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OZET
Doktora Tezi

YAPAY ZEKA DESTEKLi SURU ROBOTLARI iLE TARIM BITKiLERININ
YETISTIRILMESI VE ZIRAT MUCADELEDE KULLANILMASI

Muhammed Mustafa KELEK
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik—Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal1
Damisman: Prof. Dr. Yiiksel OGUZ
fkinci Damsman: Dog. Dr. Ugur FIDAN

Bu tez calismasinda, tarim bitkilerinin yetistirilmesi ve zararlilardan korunmasi
stireclerinde kullanilmak iizere yapay zeka destekli siirii drone sistemi gelistirilmis ve
Gazebo simiilasyon ortaminda modellenmistir. Calismanin temel amaci, tarimsal tiretim
siireclerinde otonom olarak gdrev yapabilen siirii robotlarinin gorev planlama, nesne
tespiti ve rota optimizasyonu bilesenlerini biitiinlesik bir mimaride bir araya getirmektir.
Gelistirilen sistem hem veri toplama hem de ilagclama islevlerini es zamanli olarak

gerceklestirebilen ¢oklu drone yapisina sahiptir.

Siirtide gorev alan kasif drone, tarim arazisini sensor verileriyle tarayarak gdriintii
toplamakta; bu goriintiiler YOLO (You Only Look Once) tabanli derin 6grenme
modeliyle islenmekte ve tespit edilen hedef konumlar ilaglama drone’larina
aktarilmaktadir. Boylece bitkilerin bulundugu alanlara hassas ve hedef odakli ilaglama
yapilabilmektedir. Sistem mimarisi; Robot Isletim Sistemi (ROS), ArduPilot, MAVLink
ve MAVROS protokollerinin entegrasyonu ile ¢oklu drone haberlesmesini, veri akisini
ve gorev senkronizasyonunu saglamaktadir. Gorev planlamasinda Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (Ant Colony Optimization — ACO) ve En Yakin Komsu (Nearest
Neighbor — NN) algoritmalar1 birlikte kullanilarak rota optimizasyonu yapilmis; ugus
mesafesi, bataryanin sarj durumu (State of Charge — SOC) degeri ve gorev siiresi
parametrelerinde anlamli iyilesmeler elde edilmistir. Optimizasyon uygulanmayan

senaryoda toplam ugus mesafesi 960 m iken NN algoritmasiyla bu deger %10 azalarak



865 m’ye, ACO algoritmasiyla ise %13.4 azalarak 831 m’ye diisiiriilmiistiir. Buna paralel
olarak batarya SOC degerleri sirasiyla %63, %65 ve %66 olarak 6l¢iilmiis ve ACO ile
%4.54’liik bir avantaj elde edilmistir. Ayn1 sekilde ugus stireleri de sirasiyla 491.39 s,
470.34 s ve 447.28 s olarak kayit edilmis olup ACO ile yaklasik %9’a varan bir iyilesme

saglanmustir.

Nesne tespiti modiilinde YOLOv3 ve YOLOvS modelleri karsilastirmali olarak
degerlendirilmis; en yliksek dogruluk YOLOvS5x modelinde (%99.5 mAP@O0.5) elde
edilmistir. Ancak sistemin gercek zamanli calisabilmesi i¢in hesaplama verimliligi
yikksek olan YOLOv3 mimarisi tercih edilmistir. Bdylelikle, donanimsal kaynak
kullanim1 azaltilirken nesne tespitinde yeterli dogruluk korunmustur. Ayrica bir drone’un
devre dis1 kaldigi acil durum senaryolarinda gorevlerin kalan drone’lara otomatik olarak

devredilmesiyle sistemin gilivenilirligi ve siirekliligi artirilmustir.

Tez kapsaminda gelistirilen yapay zeka destekli siirli drone mimarisi, tarimsal ilaglama,
bitki izleme ve veri toplama siireclerinde hiz, dogruluk, enerji verimliligi ve goérev
giivenligi agisindan 6nemli kazanimlar saglamistir. Nesne tespiti, gérev paylasimi ve rota
optimizasyonu siire¢lerinin biitiinlesik bicimde yiiriitiilmesi, tarimsal iiretim siireclerinde
insan miidahalesini en aza indiren, 6l¢eklenebilir ve otonom bir ¢6ziim ortaya koymustur.
Elde edilen sonuglar, siirii robotlarinin koordineli hareket kabiliyetinin hem kaynak
kullanimin1 optimize ettigini hem de operasyonel siirekliligi artirdigin1 gostermektedir.
Ayrica sistemin acik kaynakli simiilasyon ortaminda gelistirilen modiiler yapisi, farkli
donanim platformlarina kolaylikla uyarlanabilmesine olanak tanimaktadir. Bu caligsma,
gelecekte otonom tarim sistemlerinde siirli robotlarinin yaygin kullanimina yonelik giiclii

bir miihendislik altyapis1 sunmaktadir.

2025, xiv + 134 sayfa
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Optimizasyon.
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ABSTRACT
Ph.D. Thesis

ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED SWARM ROBOTS FOR GROWING
AGRICULTURAL PLANTS AND USAGE IN AGRICULTURAL CONTROL

Muhammed Mustafa KELEK
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Yiiksel OGUZ
Co-Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ugur FIDAN

In this Study, an artificial intelligence-supported swarm drone system was developed and
modeled in the Gazebo simulation environment for use in cultivating agricultural plants
and their protection against pests. The study's main objective is to integrate the
components of mission planning, object detection, and route optimization of swarm
robots capable of performing autonomous tasks in agricultural production processes
within a unified architecture. The developed system features a multi-drone structure

capable of simultaneously performing data collection and spraying tasks.

The explorer drone scans the agricultural field within the swarm using sensor data to
collect images. These images are processed by a deep learning model based on YOLO
(You Only Look Once), and the detected target locations are transmitted to the spraying
drones. Thus, precise and target-oriented pesticide application is achieved in areas where
plants are located. The system architecture integrates the Robot Operating System (ROS),
ArduPilot, MAVLink, and MAVROS protocols to ensure multi-drone communication,
data flow, and mission synchronization. For mission planning, Ant Colony Optimization
(ACO) and Nearest Neighbor (NN) algorithms were employed together for route
optimization, resulting in significant improvements in flight distance, battery SOC value,
and mission duration. In the non-optimized scenario, the total flight distance was 960 m,
which decreased by 10% to 865 m with the NN algorithm and by 13.4% to 831 m with
the ACO algorithm. In parallel, the battery SOC values were measured at 63%, 65%, and

il



66%, respectively, and a 4.54% advantage was achieved with ACO. Similarly, flight
times were recorded as 491.39 s, 470.34 s, and 447.28 s, respectively, with an

improvement of approximately 9% achieved with ACO.

In the object detection module, YOLOv3 and YOLOvS5 models were comparatively
evaluated, and the highest accuracy was achieved with the YOLOv5x model (99.5%
mAP@0.5). However, to ensure real-time operation of the system, the computationally
efficient YOLOvV3 architecture was preferred. This way, hardware resource utilization
was reduced while maintaining sufficient detection accuracy. Moreover, in emergency
scenarios where one drone becomes inoperative, the automatic reassignment of tasks to

the remaining drones enhances the system’s reliability and continuity.

The artificial intelligence-supported swarm drone architecture developed within this
thesis's scope has significantly improved speed, accuracy, energy efficiency, and
operational safety for agricultural spraying, crop monitoring, and data collection
processes. The integrated execution of object detection, task allocation, and route
optimization has produced an autonomous, scalable solution that minimizes human
intervention in agricultural production. The results demonstrate that the coordinated
motion capability of swarm robots optimizes resource utilization and enhances
operational continuity. Furthermore, the modular design developed in an open-source
simulation environment enables easy system adaptation to different hardware platforms.
This study provides a robust engineering foundation for the widespread use of swarm

robots in future autonomous agricultural systems.

2025, xiv + 134 pages

Keywords: Swarm drone, Artificial intelligence, Robots in agriculture, YOLO,

Agricultural spraying, Optimization
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TESEKKUR

Bu arastirmanin  konusu, deneysel calismalarin yonlendirilmesi, sonuglarin
degerlendirilmesi ve yazimi asamasinda yapmis oldugu biiylik katkilarindan dolay1 tez
danismanlarim Sayin Prof. Dr. Yiiksel OGUZ ve Dog. Dr. Ugur FIDAN’a, arastirma ve
yazim sliresince yardimlarini esirgemeyen ve her konuda oneri ve elestirileriyle

yardimlarin1 gordiigiim hocalarima ve arkadaglarima tesekkiir ederim.
Ayrica bu arastirma boyunca maddi ve manevi desteklerinden dolay1 esime ve kizima

tesekkiir ederim.

Muhammed Mustafa KELEK
Afyonkarahisar, 2025
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SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler

cm santimetre

m metre

ms milisaniye

ns nanosaniye

s saniye

Kisaltmalar

ABC Yapay Ari Kolonisi (Artificial Bee Colony)

ACO Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization)

BCE Ikili Capraz Entropi (Binary Cross Entropy)

BM Bulanik Mantik

SOC Sarj Durumu (State Of Charge)

CloU Complete IoU

CNN Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)

ConvLSTM Evrisimsel LSTM

CUDA Compute Unified Device Architecture

cuDNN CUDA Deep Neural Network

DBSCAN Guriltili  Uygulamalarin =~ Yogunluk Tabanli Mekansal
Kiimelenmesi  (Density-Based  Spatial  Clustering  of
Applications with Noise)

DIoU Distance loU

DOPS Drone Optimized Performance Score

DO Derin Ogrenme

FPS Saniyedeki Goriintii Sayis1 (Frame Per Second)

GA Genetik Algoritma

GFLOPs Giga Floating Point Operations per Second

GloU Generalized Otriisme Orani

GNSS Kiiresel Konum Belirleme Sistemi (Global Navigation Satellite
Systems)

GPS Kiiresel Konumlama Sistemi (Global Positioning System)

GPU Grafik Islemci Unitesi

GSM Mobil Iletisim I¢in Kiiresel Sistem (Global System for Mobile
Communications)

IMU Ataletsel Olgiim Birimi (Inertial Measurement Unit)

IoU Ortiisme Oran1 (Jaccard index)

ISM Sinai, Bilimsel ve Tibbi cihaz (Industrial, Scientific and
Medical)

[HA Insansiz Hava Arac1

IKA Insansiz Kara Araci

LiDAR Isin Algilama ve Mesafe Olgme (Laser Imaging Detection and
Ranging)

LR Lineer Regresyon

LSTM Uzan — Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term Memory)

mAP Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision)

X



MAVLink
MAVROS
MLC

MO

MSE
NMS

NN

OBIA
OSRF
PSO

RA

ReLU

RF

RGB

RL

ROS

RTK

RTL
SAO-CNN
SAS

SGD
SITL

SSD

SVM

TCP

TSP

UDP
VTOL

YOLO

Micro Air Vehicle Link

Robot Isletim Sistemi Tabanli MAVLink (MAVLink on ROS)
Askeri Yiik Smiflandirmasi (Military Load Classification)
Makine Ogrenmesi

Hatalarin karesinin ortalamas1 (Mean Squared Error)
Non-Maximum Suppression

En Yakin Komsu (Nearest Neighbor)

Nesne Tabanli Goriintii Analizi

Open Source Robotics Foundation

Pargacik Siirii optimizasyonu (Particle Swarm Optimisation)
Rendezvous Algoritmalari

Rectified Linear Unit

Radyo Frekansi (Radio Frequency)

Kirmizi, Yesil, Mavi (Red, Green, Blue)

Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Robot Isletim Sistemi (Robot Operating System)

Ger¢ek Zamanl Kinematik (Real Time Kinematic)

Eve Doniis (Return to Launch)

Self-Aktivation Optimization Convolutional Neural Network
Solar Agro Savior

Stochastic gradient descent

Yazilim Dongiisiinde Simiilasyon (Software in the Loop)
Single Shot MultiBox Detector

Destek Vektor Makinalar1 (Support Vector Machine)

[letim Kontrol Protokolii (Transmission Control Protocol)
Gezgin Satic1 Problemi (Travelling Salesman Problem)
Kullanic1 Datagram Protokolii (User Datagram Protocol)
Dikey Inis Kalkis Yapan Sabit Kanatli Drone (Vertical Take-
Off and Landing)

You Only Look Once
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1. GIRiS

Robotik bilimi, son yillarda hem akademik hem de endiistriyel ¢cevrelerde en hizli gelisen
disiplinlerden biri héline gelmistir. Sensor teknolojilerindeki ilerlemeler, gomiilii
sistemlerin islem kapasitelerinin artmasi, yapay zekd algoritmalarindaki ve iletisim
altyapilarindaki gelismeler, robotlarin daha karmasik gorevleri otonom bigimde yerine
getirebilmesini miimkiin kilmaktadir. Modern robotlar, yalnizca 6nceden programlanmis
islemleri tekrarlayan mekanik sistemler olmaktan c¢ikarak cevrelerini algilayabilen,
durum degerlendirmesi yapabilen ve degisen kosullara uyum saglayabilen akilli sistemler
haline gelmistir. Bu doniisiim, robotik alanini ¢ok genis uygulama alanlarina tagimis;
endiistriyel otomasyon, saglik hizmetleri, lojistik, savunma sanayi, tarim, arama-kurtarma
ve cevresel izleme gibi alanlarda yaygin bicimde kullanilmasini saglamistir (Pietrantoni

vd. 2024, Mohammed vd. 2025).

Tek bir robotun kullanildig1 sistemler bir¢ok uygulamada faydali olmakla birlikte,
ozellikle genis alanlarin taranmasi, uzun siireli gérevlerin yiiriitiilmesi ya da karmasik
ortamlarin kontrol edilmesi gibi durumlarda yetersiz kalabilmektedir. Tekil robotlarin
siirli kapsama alani ve enerji kisitlar1 yaptigi goérevlerdeki performansi sinirlayan temel
unsurlardir. Bu nedenle arastirmacilar, birden fazla robotun es zamanli ve koordineli
bicimde gorev alabilecegi sistemlere yonelmislerdir. Dogadan ilham alinarak gelistirilen
stirli robotlar1 yaklasimi, bu ihtiyaca giiclii bir yanit sunmakta; gorevlerin daha kisa
stirede, daha genis kapsama alani ile ve daha yiiksek giivenilirlik diizeyinde yerine

getirilmesine saglamaktadir (Alqudsi ve Makaraci 2025a).

Siirli robotlari, ¢ok sayida basit bireyin yerel kurallara dayali olarak hareket etmesiyle
ortaya ¢ikan kolektif bir zeka anlayisina sahiptir. Her bir robot kendi sensorlerinden elde
ettigi bilgileri degerlendirerek karar alirken siiriiniin biitiinsel davranig1 bu yerel
etkilesimler sonucunda ortaya c¢ikar. Bu yaklasim, dogadaki karinca kolonileri, balik
stiriileri veya kus topluluklarindan esinlenerek gelistirilmistir. Siirii robotlarinin en
Oonemli avantaji, gorevlerin tek bir robota kiyasla ¢ok daha kisa siirede ve daha genis bir
kapsama alaninda tamamlayabilmesidir. Siirli igindeki herhangi bir robotun devre dis1

kalmas1 gorev biitlinliigiinii bozmaz c¢ilinkii diger robotlar kalan isi iistlenebilir. Bu



Ozellikler, siiri robotlarim1 6zellikle dinamik ve belirsiz ortamlarda tekil sistemlere
kiyasla ¢cok daha giivenilir, esnek ve verimli hale getirmektedir. Giiniimiizde bu nedenle
siirii robotlar1, askeri operasyonlardan arama-kurtarma faaliyetlerine, ¢evresel izleme
calismalarindan tarimsal uygulamalara kadar genis bir alanda kullanilmaktadir (Nguyen

2024).

Tarimsal iiretim, siirii robotlarinin en fazla 6ne ¢iktig1 uygulama alanlarindan biri olarak
dikkat ¢cekmektedir. Artan diinya niifusu ve tarima ayrilan is giiciindeki azalma, gida
iiretiminde verimliligin artirilmasini zorunlu kilmaktadir. Iklim degisikliginin getirdigi
cevresel baskilar da bu ihtiyaci giiclendirmektedir. Ayrica asir1 kimyasal kullaniminin
toprak ve su kaynaklari iizerindeki olumsuz etkileri, tarimsal siire¢lerde daha kontrollii
ve siirdiiriilebilir yontemlere olan ihtiyaci her gecen giin artirmaktadir. Bu ¢ergevede,
otomasyona dayali ¢ozlimler sadece verimlilik agisindan degil ayn1 zamanda ¢evresel
etkilerin azaltilmas1 bakimindan da kritik dneme sahiptir. Ozellikle drone’larin siirii
halinde kullanimi, genis tarim arazilerinin kisa siirede taranmasina, hastalik ve zararlilarin
erken tespitine ve yalnizca gerekli bolgelere hassas ilaclama yapilmasina olanak
vermektedir. Boylece hem tiretim verimliligi artirilmakta hem de gevreye verilen zarar

minimum diizeye indirilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, tarimsal alanlarda kullanilmak {izere siirii drone sistemine yonelik
biitiinlesik bir mimari gelistirilmistir. Onerilen yapida {ic drone gorev almaktadir:
bunlardan biri kesif amaciyla arazide tarama yaparken diger ikisi tarama sirasinda
belirlenen hedefler {izerinde ilaglama gerceklestirmektedir. Sistem, Kiiresel Konumlama
Sistemi (Global Positioning System — GPS), Isin Algilama ve Mesafe Olgme (Laser
Imaging Detection and Ranging — LiDAR) ve kamera sensorleriyle desteklenmis olup
engel algilama ve ¢arpisma onleme kabiliyeti kazandirilmistir. Kamera verileri, YOLO
(You Only Look Once) tabanli nesne tespit algoritmasi ile islenmekte ve elde edilen
koordinatlar gérev planlama modiiliine aktarimaktadir. Gorev paylasimi siirecinde
tasarlanan fonksiyon ile drone’lara dengeli gorev dagilimi yapilmaktadir. Gorev
siirecinde en uygun rotalarin belirlenmesi i¢in optimizasyon ydntemlerinden
yararlanilmig, boOylece drone’larin havada kalma siiresi ve yol aldiklar1 mesafe
azaltilmigtir. Ayrica bir drone’un devre dis1 kalmasi gibi durumlarda kalan goérevlerin

diger drone’a aktarilabilmesiyle sistemin giivenilirligi artirilmistir.



Bu calismanin 6nemi, tarama, nesne tespiti, ilaglama, gorev planlama ve optimizasyon
gibi farkli bilesenleri tek bir modiiler mimaride birlestirmesidir. Sistem Gazebo
simiilasyon ortaminda modellenmis ve tarimsal uygulamalar1 temsil eden senaryolarda
test edilmistir. Elde edilen bulgular, siirii drone kullaniminin tekil drone uygulamalarina
gore gorevlerin tamamlanma siiresini kisalttigini, kaynak kullanimini daha dengeli hale

getirdigini ve gorev glivenilirligini artirdigini ortaya koymustur.

Bu tez ¢alismasi bes ana boliimden olusmakta olup tezin ikinci béliimde siirii robotigi,
Insansiz Hava Araclar (IHA), Yapay Zeka (YZ) ve Derin Ogrenme (DO) konularinda
teorik bilgilere yer verilmis; ayrica ulusal ve uluslararasi c¢aligmalardan ornekler
sunulmustur. Ugiincii boliimde simiilasyon ortami ve sistem mimarisi ayrintili bigimde
ele alinarak, yapay zeka destekli siirli drone yapisinin tasarimi anlatilmistir. Dérdiincii
boliimde elde edilen bulgular sunulmus, son boéliimde ise bu bulgular degerlendirilerek

sonug ve Oneriler ortaya konulmustur.



2. LITERATUR BILGILERI

Bu baslikta siirii robotigi, IHA ve YZ’nin tarihsel gelisimi hakkinda bilgilendirme
yapilmistir. Ayrica konu ile ilgili ulusal ve uluslararasi alanlarda yapilan akademik

literatiir caligsmalari incelenerek ¢alismanin literatiirdeki yeri degerlendirilmistir.

2.1 Siirii Robotigi

Bu boliimde oncelikle siirii robotiginin temel kavramlar1 ve 6zellikleri ele alinmakta,
ardindan iletisim ve koordinasyon yontemleri {izerinde durulmaktadir. Daha sonra siirii
robotlarinda kullanilan davranis modelleri ve kontrol yaklasimlari incelenerek farkli
senaryolara uygun stratejilerin avantaj ve sinirhiliklar tartisilmaktadir. Son olarak siirii
robotlarinin askeri operasyonlardan tarimsal faaliyetlere kadar uzanan genis uygulama
alanlar1 6rneklerle agiklanmaktadir. Boylece siirii robotiginin kavramsal gergevesi, teknik

altyapisi ve pratik kullanim alanlar biitiinciil bir bakis agisiyla ortaya konulmaktadir.

2.1.1 Siirii Robotigi ve Temel Ozellikleri

Dogada canlilarin hayatta kalabilmeleri i¢in kendi aralarinda yapmis olduklar1 gesitli
etkilesimler bulunmaktadir. Bu etkilesimler canli tiirlerine gore farklilik gostermektedir.
Karincalarin besin bulmak ic¢in kendi aralarinda feromonlar ile hareket etmeleri,
baliklarin bir arada hareket ederek kendilerini tehlikelerden korumalar1 gibi birgok drnek
verilebilir (Misir ve Gokrem 2020). Bilim insanlar1 bu gibi ¢esitli 6rneklerden esinlenerek
bu davraniglar1 robotik alana tagimislar ve siirii robotigini olusturmuslardir (Sumpter
2010). Siirii robotlar1 basit fiziksel yapiya sahip olan c¢ok sayidaki robotun kendi
aralarinda yerel haberlesme yaparak bir biitiin halinde hareket edebilmesi seklinde
tanimlanabilir. Bu robotlarin basit, uygun maliyetli, esnek ve saglam yapilar1 en 6nemli
ozellikleri arasindadir. Ayrica kendi kendini Orgiitleme, ozerklik, is birligi ve

koordinasyon yetenekleri de bulunmaktadir.

Siirii robotlarinin tek bir robot kullanimina kiyasla en belirgin avantaji, gorevlerin daha

kisa siirede ve daha genis bir alanda tamamlanabilmesidir. Birden fazla robotun ayni anda



farklt bolgelerde calisabilmesi, ozellikle biiyiik ol¢ekli tarim arazilerinde, arama-
kurtarma calismalarinda ya da kesif gorevlerinde kullanilmasi bu gorevlerin yerine
getirilmesi sirasinda ciddi bir zaman kazanci saglamaktadir. Bunun yami sira, strii
icindeki herhangi bir robotun arizalanmasi ya da devre dis1 kalmasi durumunda gorevlerin
diger robotlara aktarilabilmesi sistemin giivenilirligini artirmaktadir. Boylece hem

karmagik ve hem de degisken kosullarda daha esnek ¢oziimler iiretilebilmektedir.

Dogadan esinlenerek olusturulan davranislarin sergilenmesi icin siirii robotlarinda
bulunmasi gereken ¢esitli 6zellikler vardir. Bu 6zelliklerden bazilari her siirii robotunda
olmasi gerekmekte iken bazi 6zellikler ise verilecek olan gorevlere gore robotlara entegre

edilmektedir. Her siirii robotlarinda olmasi gereken temel 6zellikler (Dorigo vd. 2021);

Esneklik, robotun verilen gorevi basit bir sekilde yerine getirebilmesi, bir gorev

degisikligi oldugunda ona uyum saglayarak yeni gorevini yerine getirebilmesi olarak
tanimlanabilir. Arizalanan ya da bozulan robotun yerine yeni bir robotun gelmesini veya
mevcut drone’lara gorev yiikiinii tekrar dagitarak hareket etmeleri buna 6rnek olarak

verilebilir.

Olceklenebilirlik, farkli sayidaki robotlarin beraber calisabilme 6zelligidir. Robot

sayisindaki degisiklik siiriiniin performansin1 olumsuz etkilememelidir. Robot sayis1 az
oldugunda verilen goérevin yerine getirilmesi gerekmekte, cok oldugunda da gorev

paylasimi yapilarak yine verilen gorevler de yerine getirilmelidir.

Saglamlik, cevresel kosullar karsisinda robotun bu kosullara direng gostererek verilen
gorevi devam ettirebilme yetenegine denir. Bu kosullar ¢evrenin degisiklik gostermesi,

ortamdaki engel sayisinin artmasi, hava degisimi gibi ¢esitlendirilebilir.

Bu temel 6zelliklerin disinda siirii robotlarinda yaygin olarak kullanilan ¢esitli 6zellikler
de bulunmaktadir. Ancak bu ozellikler her robota entegre edilen 6zellikler olmayip

verilecek olan goreve gore entegre edilebilen 6zelliklerdir. Bunlar;



Otonom 6zelligi sayesinde robotlarin ¢evresindeki durumlara gore kendilerinin karar
vererek otonom bir sekilde hareket etme 6zelligidir. Bu 6zellikleri sayesinde merkezi bir

kontrol biriminden yonetilmelerine gerek kalmamaktadir.

Kendi kendine organize olma 06zelligi sayesinde siirli robotigine verilen bir gorevde

robotlar kendi aralarinda organize olarak hareket edebilmektedirler. Disaridan herhangi

bir miidahale olmadan robotlar bu siireci kendi kendine yiiriitmektedirler.

Kendi kendine birlesme 6zelligi sayesinde yapilacak olan géreve gore robotlarin kendi

kendine birleserek bir biitiin olarak hareket etmesidir. Tek bir robotun basaril
olamayacagi gorevlerde bu 6zellige sahip olan siirii robotlarinin birleserek hareket etmesi

ve verilen gorevi yerine getirmesi 6rnek olarak verilebilir.

Merkezi kontrolii olmayan 6zelligi sayesinde robotlarin herhangi bir merkezden kontrolii

yapilmamaktadir. Bunun yerine robotlar o anki ¢evre kosullarina ve goreve gore kendileri
karar vererek gorevi tamamlamaktadirlar. Bu 6zellik sayesinde herhangi bir kontrol

istasyonuna ihtiya¢ duyulmamakta ve olas1 insan hatalariin oniine gegilebilmektedir.

Stigmerji 6zelligi ise robotlarin dolayli iletisimini ifade etmektedir. Karincalarin besin
kaynaklarina giderken biraktiklar1 feromonlar gibi robotlarin da kendi aralarinda kurmus

olduklar1 dolayl iletisim 6zelligidir.

2.1.2 Siirii Robotlarinda Iletisim ve Koordinasyon Yéntemleri

Siirii robotlarin ortak bir hedef dogrultusunda verimli bi¢imde gérev yapabilmeleri i¢in
en onemli gerekliliklerden birisi de iletisim ve koordinasyon mekanizmalaridir. Her
robotun yalnizca kendi sensor verisine dayanarak karar almasi ¢ogu zaman yeterli
degildir. Robotlarin bilgi paylasimi ve hareketlerinin uyumlu olmasi, gérevin basarisini
dogrudan artirmaktadir. Bu nedenle siirii robotik sistemlerinde kullanilan iletisim
stratejileri, sistemin Ol¢eklenebilirligi, hata toleransi ve adaptasyon yetenegi tlizerinde
etkili bir rol oynamaktadir. Robotlarin haberlesmesinde dogrudan iletisim yontemleri,

dolayli iletisim yontemleri ve lider — takip¢i model yontemleri kullanilmaktadir.



Dogrudan iletisim yontemleri, siirii robotlarinin en yaygin kullandigi haberlesme yontemi
olup koordinasyonun daha kolay yapildig1 yontemdir. Bu yontemde robotlar, kablosuz
haberlesme teknolojileri (Wi-Fi, ZigBee, LoRa vb.) aracilifiyla konum, hiz, batarya
durumu ya da gorev bilgisi gibi verileri birbirine iletirler. Bu iletim esnasinda mesaj
tabanl1 protokollerin kullanimi (6rnegin Robot Isletim Sistemi (Robot Operating System
—ROS)’un yayinci/izleyici altyapisi veya Micro Air Vehicle Link (MAVLink) protokolii)
bu siireci kolaylastirir. Dogrudan iletisim yontemi, anlik ve kesin bilgi aktarimi saglamasi
acisindan dnemli avantaj saglamaktadir. Ancak iletisim hattinda yasanabilecek kesintiler,
paket kayiplar1 veya olusan yogun ag trafigi dezavantaj olusturabilmekte ve siiriiniin

davranigini olumsuz etkileyebilmektedir.

Dolayli iletisim (stigmerji) yonteminde robotlarin dogrudan birbirleriyle iletisim
kurmalarina gerek yoktur. Robotlar ¢cevreye biraktiklar: isaretler tizerinden haberlesirler
(Hunt vd. 2019). Bu yaklasim, dogadaki karinca kolonileri veya ar1 topluluklarindan
esinlenerek gelistirilmistir. Ornegin bir robot kesfettigi hedef konumunu ortak bir harita
lizerine isaretleyebilir ve diger robotlar bu isareti takip ederek koordineli hareket edebilir.
Dolayli iletisim tabanli yontemler, sinirlt haberlesme altyapisi gerektirdiginden sistemler
daha dayanikli olmaktadir. Ancak bilgi aktarimi dolayli gergeklestiginden tepki siiresi

dogrudan iletisime kiyasla daha yavastir.

Siirii robotlarinda kullanilan bir diger 6nemli yontem ise lider — takip¢i modellidir. Bu
modelde tek bir robot (lider robot) siiriiniin yonelimini belirler ve diger robotlar bu lideri
takip ederek hareket ederler. Bu yontem koordinasyonu basitlestirerek siiriiniin
kontroliinii kolaylastirmaktadir. Ancak olas1 bir lider robotun arizalanmasi durumunda
sistemin biitlinliigli bozulabilmektedir. Sonug¢ olarak siirii robotlarinda iletisim ve
koordinasyon yonteminin se¢imi robotlara verilecek olan gorevin gerekliliklerine, gérev
yapilacak olan g¢evrenin karmasikligina ve robotlarda kullanilan donanim altyapisina
bagli olarak degismektedir. Gergek zamanli, yliksek hassasiyet gerektiren gorevlerde
dogrudan iletisim tercih edilirken genis dl¢ekli ve dinamik ortamlarda dagitik yapilarin
avantajlar1 6n plana ¢ikmaktadir. Bu tez kapsaminda gelistirilen sistemde ise drone’lar
arasi koordinasyon, dogrudan iletisim yaklasimi ¢er¢evesinde ROS ve MAVLink tabanl

mesaj protokolleri kullanilarak gergeklestirilmistir.



2.1.3 Davramis Modelleri ve Kontrol Yaklasimlari

Siirii robotik sistemlerinde, robotlarin uyum iginde ¢alisabilmesi i¢in uygun davranis
modelleri ve kontrol stratejilerinin gelistirilmesi gerekmektedir. Tek bir merkezden
yonetim yerine, bireylerin yerel bilgilerini kullanarak ortak bir amaca yonelmeleri, siirii
sistemlerinin esnekligini ve hata toleransini artirmaktadir. Bu baglamda literatiirde, farkli
biyolojik sistemlerden esinlenen ya da matematiksel olarak modellenen g¢esitli
yaklagimlar gelistirilmistir. Isaret isleme tabanli ydntemler (Hunt vd. 2019, Talamali
2020, Sadeghi Amjadi vd. 2022) ve 6z-Orgiitlenebilir kontrol yontemleri 6ne ¢ikmaktadir.
Oz-orgiitlenebilir kontrol cercevesinde olasiliksal modeller (Katada 2018, Firat vd.
2020), kontrol algoritmalar1 (Parhizkar vd. 2020, Salimi 2021), yapay fizik tabanl
yaklagimlar (Khaldi vd. 2019) ve evrimsel algoritmalar (Soysal ve Sahin 2006) siirii
robotlarinin davraniglarini sekillendirmede o©ne ¢ikan baglica yontemlerdir. Bu
yontemlerin her biri, siirii i¢i koordinasyonun nasil saglandigi ve gorev basariminin hangi

ilkeler tlizerinden yiiriitiildiigli konusunda farkli avantajlar ve sinirliliklar sunmaktadir.

Isaret isleme tabanli yaklasimda, robotlar birbirleri ile belirli sinyaller veya mesajlar
tizerinden dogrudan bilgi paylasirlar. Kablosuz haberlesme, konum verileri veya durum
bilgileri kullanilarak siiriide koordinasyon saglanir. Hizli ve net bilgi aktarimi yontemin
avantaj1 iken haberlesme altyapisina bagimlilik, bant genisligi sinirlamalar1 ve iletisim

kesintileri gibi sorunlar dezavantajidir.

Oz-orgiitlenebilir kontrol yaklasimi ise, robotlarin basit yerel kurallar dogrultusunda
hareket ederek merkezi bir kontrol olmadan kiiresel 6lgekte istenilen diizenin ortaya
cikmasint saglar (Khaldi vd. 2019). Bu yaklasim dogadaki karinca, kus veya balik
stiriilerinden esinlenerek gelistirilmistir. Yiiksek esneklik ve dlgeklenebilirlik en dnemli
avantajlaridir. Ancak sistem davraniginin ¢ogu zaman deterministik olmamas1 ve tahmin
edilememesi dezavantaj olusturmaktadir. Oz-orgiitlenebilir kontroliin altinda farkli alt

yaklagimlar bulunmaktadir. Bunlar;

Olasiliksal yaklasimda, robotlar kararlarim1 olasilik dagilimlarina dayali olarak verir.

Rastgelelik kullanilarak siiriintin farkli bolgelerde kesif yapmasi veya gorev paylasimi



cesitlenir.  Ozellikle arama-kurtarma veya kesif gorevlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak yontemin performansi her zaman optimum olmayip olasilikli

yap1 nedeniyle verimlilik degiskenlik gosterebilmektedir.

Yapay fizik tabanli yaklasimda robotlar, birbirlerine veya ¢evredeki nesnelere sanal

cekim/itme kuvvetleri uyguluyormus gibi modellenir. Carpisma Onleme, siirii
biitlinliigiiniin korunmasi ve formasyon hareketleri i¢in oldukc¢a kullanigshidir. Hesaplama
acisindan basittir. Fakat karmasik gorevlerde tek basina yeterli gelmemekte ve parametre

secimi 6nemli rol oynamaktadir.

Evrimsel algoritmalar, dogadaki evrim siirecinden esinlenerek gelistirilmis optimizasyon

ve problem ¢ézme yontemleridir. Bu algoritmalarin temelinde, bir ¢6ziim kiimesinin
"popiilasyon" olarak ele alinmasi ve her bir aday ¢Oziimiin "birey" olarak
degerlendirilmesi yaklasimi vardir. Coziimler, se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon gibi
biyolojik evrimi taklit eden islemler araciligiyla yeni nesillere aktarilir. Amacg her yeni
nesilde daha iyi ¢oziimlere ulagsmak ve kiiresel optimuma yaklagmaktir. Evrimsel
algoritmalarin en 6nemli avantaji, ¢6ziim uzayinda genis bir arama yapabilmeleri ve
karmasik, dogrusal olmayan problemlerde bile etkin sonuclar iiretebilmeleridir. Ancak
yliksek hesaplama maliyeti ve uygun parametre ayarlarinin belirlenmesindeki zorluklar,

bu yontemlerin uygulamada karsilagilan temel sinirlamalaridir.

2.1.4 Siirii Robotlarinin Uygulama Alanlarn

Siirli robotlar1, sahip olduklar1 dlgeklenebilirlik, hata toleransi ve esneklik ozellikleri
sayesinde pek cok farkli alanda kullanilabilmektedir. Bu uygulama alanlar1 arasinda
askerl operasyonlar, arama-kurtarma gorevleri, tarimsal faaliyetler, ¢evresel izleme ve
stirdiiriilebilirlik caligmalari, endiistriyel otomasyon, lojistik, denizcilik ve su alt1
arastirmalart sayilabilir (Nguyen 2024, Alqudsi ve Makaraci 2025b). Bu alanlarin her
birinde siirli robotlarinin farkli 6zelliklerinden yararlanilmakta, tek robotun yetersiz
kaldig1 durumlarda siirii yapilarinin avantajlar1 6n plana ¢ikmaktadir. Sekil 2.1°de stirii

robotlarmin 6rnek kullanim alanlarinin gorseli verilmistir.



Askeri
armm Operasyonlar

Hassas tarim ve
liriin takibi

Kesif ve gozetleme

gorevler
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hizli tarama ve

kurtarma

ve malzeme
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Hava kirliligi ve su
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Sekil 2.1 Siirii robotlarinin 6rnek kullanim alanlari.

Askeri uygulamalarda siirii robotlari, kesif ve gozetleme gorevlerinden mayin temizleme
ve hedef takip operasyonlarina kadar genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Coklu
robotlarin es zamanli hareket edebilmesi, riskin dagitilmasin1 saglayarak gorev
glivenligini artirmaktadir. Afet durumlarinda ise siirli robotlarinin arama-kurtarma
faaliyetlerindeki 6nemi biiyliktiir. Deprem, yangin veya sel gibi felaketlerde, genis
alanlarin hizli taranmasi ve kritik noktalara kisa siirede ulagilmasi siirii robotlar1 sayesinde
miimkiin olmaktadir. Cevresel izleme uygulamalarinda siirii robotlari, hava kirliliginin
Olclimii, orman yanginlarinin tespiti veya su kaynaklarmin analizi gibi gorevlerde
kullanilmaktadir. Lojistik ve endiistri sektdriinde, depo yonetiminden otonom malzeme

tagimaya kadar pek ¢ok alanda siirii sistemlerinin kullanim1 giderek yayginlagmaktadir.

Tarimsal alanda ise bu teknolojiler, 6zellikle hassas tarim uygulamalarinda ©ne
cikmaktadir. Tarimsal uygulamalar, siirii robotlarinin en hizli gelisim gosterdigi ve
pratikte en fazla fayda sagladigi alanlardan biridir. Geleneksel yontemlerle uzun zaman
ve yogun ig giicii gerektiren ilaglama, giibreleme, tohum ekimi ve iiriin takibi gibi

islemler, siirii halinde ¢alisan drone ve kara robotlar1 sayesinde kisa siirede ve minimum
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insan miidahalesi ile gerceklestirilebilmektedir. Bu sayede hem zamandan hem de
maliyetten tasarruf saglanirken ayni zamanda gereksiz su veya kimyasal kullaniminin
oniine gecilerek siirdiiriilebilir tarim anlayisina katki sunulmaktadir. Ozellikle siirii drone
sistemleri, geni§ tarim arazilerinin es zamanli olarak taranmasina, hastalik veya
zararlilarin erken donemde tespit edilmesine ve yalmizca ihtiyag duyulan noktalara
ilaclama yapilmasina imkan tanimaktadir. Boylece iiriin verimliligi artirilmakta, ¢cevresel
zararlar azaltilmakta ve artan niifusun gida ihtiyacina karsi daha etkin ¢oziimler

uretilmektedir.

2.2 insansiz Hava Araclar

IHA, giiniimiizde hem sivil hem de askeri alanlarda en hizli gelisen teknolojilerden
biridir. Ucus denetleyicileri, sensorler, haberlesme sistemleri ve gorev ylikleriyle
donatilmis bu araglar, uzaktan kumandali ya da tamamen otonom olarak gorev icra
edebilmektedir. Enerji verimliliginden manevra kabiliyetine kadar farkli tasarimlar sunan
sabit kanatli ve doner kanatli modeller, uzun menzilli kesif ve haritalama ¢alismalarindan
noktasal tarimsal ilaclamaya, afet yonetiminden lojistige kadar genis bir uygulama
yelpazesine sahiptir. Bu béliimde IHA’larin temel bilesenleri, farkli aerodinamik yapilari

ve kullanim alanlar1 ayrintili bigimde ele alinmastir.
2.2.1 insansiz Hava Arac¢larimin Temel Bilesenleri

Bir IHA nin performansini ve gérev basarisini belirleyen en kritik unsur sahip oldugu
donanim bilesenleridir. Govde yapisi, pervane sistemi, sensorler, haberlesme modiilleri
ve ucus kontrolciisii gibi pargalar, aracin ugus siiresinden manevra kabiliyetine, ¢evresel
algilamadan veri aktarimima kadar tim islevlerini dogrudan -etkilemektedir. Bu
bilesenlerin her biri farkli gorevlerde farkli avantajlar sunmakta, sistemin genel
mimarisine uygun olarak secilip entegre edilmektedir. Asagida IHA’larin gdvde ve
pervane sistemlerinden baslayarak sensorler, haberlesme sistemleri ve ugus kontrolciileri

ayrintil bicimde ele alinmaktadir.
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2.2.1.1 Govde ve Pervane Sistemleri

IHA larin gévde yapisi ve pervane sistemleri, ugus performansini dogrudan etkileyen en
temel unsurlardan biridir. Govde malzemesi genellikle hafiflik ve dayaniklilig1 bir arada
sunan karbon fiber, kompozit veya aliiminyum alagimlarindan secilmektedir. Hafif
govde, batarya kapasitesinin daha verimli kullanilmasini saglarken saglam yapilar da
riizgar, titresim ve ani manevralardan kaynaklanabilecek deformasyonlara karsi direng
kazandirmaktadir (Andries ve Zaharia 2025). Pervaneler ise IHA nin kaldirma kuvvetini
ve itis giiclinli iireten kritik parcalardir. Pervane sayisi ve boyutu, aracin manevra
kabiliyeti, tasiyabilecegi yiik ve ugus siiresi lizerinde belirleyici rol oynamaktadir.
Quadcopterler (dort pervaneli) dengeli bir yap1 sunarken hexacopterler (alt1 pervaneli) ve
octocopterler (sekiz pervaneli) daha agir yiikleri tasima ve bir motor arizasinda dahi ugusa
devam edebilme avantajina sahiptir. Ayrica pervane geometrisi ve kullanilan malzeme,
ucus sirasinda olusan giiriiltli seviyesini, titresim miktarini ve enerji tikketimini dogrudan
etkilemektedir (Chakchouk vd. 2023). Dolayisiyla gévde ve pervane se¢imi, IHA nimn
gorev gereksinimlerine uygun sekilde optimize edilmesi gereken temel bir tasarim

asamasidir.

2.2.1.2 Sensorler

[HA’larin giivenli ve otonom sekilde gérev icra edebilmesi, sahip olduklari sensorlerin
sagladig1 verilerin dogru ve giivenilir bigimde islenmesine baglidir. Sensorler, aracin
cevresini algilamasina, konumunu belirlemesine, ugus stabilitesini korumasina ve gorev
sirasinda gerekli verileri toplamasina olanak tanir. IHAlar genellikle farkli sensérlerin
birlikte kullanildig (Sekil 2.2) bir yapiya sahiptir ve bu sayede sensor fiizyonu ile daha
dogru veriler elde ederler (Sun vd. 2024).

Ataletsel Ol¢iim Birimi (Inertial Measuremetn Unit — IMU), igerisinde ivmedlger,
jiroskop ve manyetometre sensorlerini barindirarak aracin ivmesini, agisal hizlarini ve
yonelimini 6lger. Bu veriler ugus denetleyicisi tarafindan stirekli islenerek aracin dengede
kalmasin1 ve pilot tarafindan veya otonom olarak verilen komutlara hizli tepki vermesini

saglar. Konum belirleme i¢in kullanilan GPS/ Kiiresel Konum Belirleme Sistemi (Global

12



Navigation Satellite Systems — GNSS) alicilari, aracin diinya iizerindeki koordinatlarini
m alt1 hassasiyetle belirler. Ger¢ek Zamanli Kinematik (Real Time Kinematic — RTK)
gibi gelismis GPS c¢oziimleri ile bu hassasiyet cm’lere diismektedir. Hassas konum
bilgisine ihtiya¢ olunan alanlarda siklikla kullanilmaktadir (Pire vd. 2019). Barometre
sayesinde irtifa bilgisi elde edilmektedir. Basing degisimlerine duyarl olan bu sensérler,
aracin deniz seviyesine gore yiiksekligini belirlemede kullanilir. Manyetometre ise diinya

manyetik alanini referans alarak aracin yonelim agisini belirler.

Ivmeslcer

GPS/GNSS . Kamera

LiDAR

Sekil 2.2 Doner kanatli THA ’larda kullanilan cesitli sensorler.

Cevresel algilamada kameralar ve LiDAR sensorleri one cikmaktadir. Kameralar,
yalnizca gorsel bilgi saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda nesne tespiti, goriintli isleme
tabanli navigasyon ve haritalama gorevlerinde kullanilir. Multispektral ve termal
kameralar, 6zellikle tarimsal uygulamalarda bitki sagliginin izlenmesi ve su stresinin
belirlenmesinde bliyiikk avantaj sunmaktadir (Guebsi vd. 2024). LiDAR sensérleri ise
lazer darbeleri ile ¢evrenin ii¢ boyutlu haritasimi ¢ikarir, engellerin mesafesini yiiksek
hassasiyetle Olcer ve ¢arpisma Onleme algoritmalarina veri saglar. Dolayisiyla farkli
sensorlerin sagladigi bu veriler ugus kontrol algoritmalar1 ve gérev planlama sistemleri
icin temel girdiyi olusturur. Otonom goérevlerin basarisi, bu sensorlerden elde edilen

verilerin dogrulugu ve ger¢ek zamanli islenebilme kapasitesiyle dogrudan iliskilidir.
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2.2.1.3 Haberlesme Sistemleri

IHA larin haberlesme sistemleri, ugus giivenligi ve gérev basarimi agisindan kritik dneme
sahiptir. Haberlesme altyapisi, hem yer kontrol istasyonu ile IHA arasindaki komut ve
telemetri verilerinin aktarimini hem de gorev sirasinda elde edilen sensor verilerinin anlik
olarak iletilmesini saglar. Haberlesme sisteminin giivenilirligi, kapsama alani, veri iletim
hiz1 ve gecikme siireleri, aracin otonom veya yari otonom operasyon kabiliyetlerini
dogrudan etkiler. Bir IHA’da kullanilan haberlesme yontemlerinden drnekler Sekil 2.3°te

gosterilmistir.

l W A

Sekil 2.3 Doner kanatli IHA larda kullanilan haberlesme yontemlerinden drnekler.

Kisa ve orta mesafeli gorevlerde en yaygin kullanilan haberlesme altyapisi Radyo
Frekans (RF) tabanli sistemlerdir. 2.4 GHz ve 5.8 GHz gibi Sinai, Bilimsel ve Tibbi cihaz
(Industrial, Scientific and Medical — ISM) bantlarinda ¢alisan bu sistemler, diisiik
gecikme stireleri ile anlik kontrol imkani sunar. Telemetri modiilleri sayesinde ugus
parametreleri, pil durumu, GPS koordinatlar1 ve sensor verileri yer istasyonuna gercek
zamanli olarak aktarilir. RF tabanli sistemlerin en 6nemli avantaji diisiik gecikme siireleri

olsa da menzil sinirlamalar1 ve parazitlenme riski dezavantaj olusturmaktadir (Boccadoro

vd. 2021).
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Son yillarda mobil iletisim teknolojilerinin gelismesiyle birlikte 4G/5G  tabanlh
haberlesme sistemleri IHA’larda giderek daha fazla kullanilmaya baslanmistir. Bu
sistemler, genis kapsama alani1 ve yiiksek bant genisligi sayesinde Ozellikle gercek
zamanli video aktarimi ve bulut tabanl veri isleme gibi gorevlerde 6nemli avantajlar
sunar (Qasim ve Jawad 2024). 5G teknolojisi, ultra diisiik gecikme siiresi ve ¢oklu cihaz
baglantis1 destegi ile siirii drone uygulamalari i¢in olduk¢a uygun bir altyapi

saglamaktadir (Singh vd. 2022).

Daha uzun menzilli operasyonlarda ise uydu haberlesme sistemleri devreye girmektedir.
Uydu tabanli baglantilar, kiiresel kapsama alani saglayarak IHAlarin Mobil Iletisim I¢in
Kiiresel Sistem (Global System for Mobile Communications — GSM) altyapisinin
bulunmadig1 bolgelerde dahi giivenli bir sekilde ¢alismasina imkan tanir. Ancak bu
sistemler, yiiksek gecikme siireleri ve maliyet dezavantajina sahiptir. Ozellikle askeri ve
sivil kesif gorevlerinde, deniz asir1 operasyonlarda veya afet bolgelerinde uydu

haberlesmesi kullanilmaktadir.

Sonug olarak IHA’larda kullanilacak haberlesme altyapisi gdrev senaryosuna gore
secilmektedir. Kisa mesafeli diigiik maliyetli gorevlerde RF tabanl ¢oziimler yeterli
olurken yiiksek wveri aktarimi gerektiren veya genis alanlarda gerceklestirilen

operasyonlarda 4G/5G ve uydu tabanli sistemler tercih edilmektedir.

2.2.1.4 Ucus Kontrolciileri ve Otomatik Pilot Sistemleri

IHA’larin giivenli, kararli ve otonom sekilde ugabilmesinde ucus kontrolciileri en kritik
donanimlardan biridir. Ugus kontrolciisii, IMU, GPS, barometre ve manyetometre gibi
sensorlerden gelen verileri gercek zamanli olarak isleyerek aracin konumunu, hizini ve
yonelimini tahmin eder (Hashim vd. 2023). Bu veriler 1s181nda motorlara gerekli komutlar
tiretilir ve aracin stabil bir sekilde u¢masi saglanir. Ugus kontrolciileri kararlilik, yonelim

ve konum kontrolii olmak {izere ii¢ ana kontrol dongiislinli yonetirler.

Modern ucus kontrol sistemlerinde hem manuel kullanim hem de otonom kullanim

imkan1 bulunmaktadir. Otonom ugus modunda Onceden tanimlanan goérevler ucus
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kontrolciisii tarafindan otomatik olarak gerceklestirilebilmektedir. Bu kontrol
sistemlerinde gorev planlama, belirli GPS noktalarina yonelme, belirli irtifada sabit
kalma, Eve Doniis (Return to Launch — RTL) ve 6nceden tanimli rotalar1 izleme gibi
fonksiyonlar standart hédle gelmistir. Ayrica giivenlik amaciyla baglanti kesildiginde
otomatik inis veya RTL gibi failsafe mekanizmalar1 devreye girerek aracin kaybolmasi

ya da kontrol dig1 kalmasinin 6niine gegilebilmektedir.

Otomatik pilot sistemlerine drnek olarak verilebilecek olan ArduPilot ve PX4 agik
kaynakli otomatik pilot yazilimlari, farkli drone tipleri i¢in ugus kontrol algoritmalari
sunmaktadir. Diinya ¢apinda genis kullanici topluluklari sayesinde siirekli gelistirilmekte
olan bu sistemler hem simiilasyon ortamlarinda (Yazilim Dongiisiinde Simiilasyon
(Software in the Loop — SITL), Gazebo) hem de gercek donanim iizerinde ayn1 yapr ile
calistirilabilmektedir.

2.2.2 Sabit Kanath insansiz Hava Araclar1

Sabit kanatli [HAlar, ucaklara benzer aerodinamik yapiya sahip olup kaldirma kuvvetini
sabit kanat yiizeylerinden elde ederler. ileri dogru itis, genellikle pervaneler ile saglanur.
Bu tasarim, sabit kanatli sistemlere yiiksek hiz, uzun menzil ve diisiik yakit/batarya SOC
degeri acisindan avantaj saglar (Ribeiro vd. 2025). Ozellikle genis alanlarin hizli bir
sekilde taranmasi gereken gorevlerde, sabit kanatli IHA’lar doner kanath sistemlere
kiyasla daha verimli bir ¢6ziim sunmaktadir. Ancak sabit kanatl araglarin dikey kalkis-
inis yeteneklerinin olmamasi ve dar alanlarda manevra kabiliyetlerinin kisitli olmasi
onemli bir dezavantajdir. Inis ve kalkis i¢in genis pist veya uygun arazi ihtiyaci,
operasyonel esnekligi sinirlandirmaktadir. Ayrica sabit kanatli sistemler havada sabit
kalamadigindan diisiik hizda hassas konumlama gerektiren gorevlerde doner kanatli
platformlara gore yetersiz kalmaktadir. Resim 2.1°de Bayraktar TB2 modeli sabit kanat
IHA modeli gosterilmistir.
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Resim 2.1 Baykar TB2 sabit kanatli IHA (Int. Kyn. 1).

2.2.2.1 Aerodinamik Yapisi ve Ucus Ozellikleri

Sabit kanatli IHAlar, temel olarak aerodinamik prensiplere dayali olarak tasarlanmistir.
Bu sistemlerde kaldirma kuvveti, kanat ylizeylerinin iizerine ve altina etki eden hava
akimi farkindan dogar. Kanat profili, hava akimimi yukaridan daha hizli, agagidan daha
yavag yonlendirecek sekilde tasarlandigindan Bernoulli prensibine gore iist yiizeyde
basing azalir, alt ylizeyde basing artar ve bu sayede tasima kuvveti elde edilir. Bu yap1
sayesinde sabit kanath IHA’lar, enerji tiiketiminde verimli olup uzun siireli uguslara

imkan tanir (Xiao vd. 2021).

Ugusta itis gilicli pervane veya jet motorlariyla saglanirken yon kontrolii kuyruk
ylizeylerine bagli hareketli parcalar araciligiyla gerceklestirilir. Aileron, rudder ve
elevator gibi kontrol yiizeyleri ucagin yatis, yunuslama ve sapma hareketlerini diizenler.
Bu sayede sabit kanatli sistemler yiiksek hizlarda stabil ugus gerceklestirebilir ve genis
menzillerde rota takibi yapabilir. Ancak sabit kanath araclarin yapisal 6zellikleri, diistik
hizlarda ve dar alanlarda manevra kabiliyetlerini sinirlandirir. Bu araglar havada sabit
kalamaz dolayisiyla diisiik irtifa gézlemleri, noktasal inig/kalkis veya hassas konumlama
gerektiren gdrevlerde doner kanath platformlara gore dezavantajlidir. Inis ve kalkis i¢in
uzun pistlere ya da uygun acik arazilere ihtiya¢c duymalari, operasyonel esnekligi
sinirlayan en 6nemli faktorlerden biridir (Bliamis vd. 2021). Sonug olarak sabit kanatli
[HA’larin aerodinamik yapisi, onlari uzun menzilli, yiiksek hizli ve enerji agisindan
verimli gorevler i¢in ideal hale getirirken; dar alanlarda esneklik ve hassasiyet gerektiren

gorevlerde kisith kalmalarina neden olmaktadir.



2.2.2.2 Kullanim Alanlar

Sabit kanatli IHAlar, yiiksek hiz ve uzun menzil avantajlar1 sayesinde gozetleme, uzun
mesafeli kesif ve veri toplama, haritalama ve arazi modelleme gibi gorevlerde one
cikmaktadir. Kullanim alanlarindan bazi 6rnekler Sekil 2.4’te verilmistir (Rufino vd.

2024).
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Sekil 2.4 Sabit kanatli IHAlarin kullanim alanlar1.

2.2.3 Doner Kanath insansiz Hava Araclar

Déner kanatli IHA lar, sabit kanatli modellere kiyasla daha kisa menzile ve sinirli ugus
stiresine sahiptirler. Ancak sunduklar1 operasyonel esneklik sayesinde bir¢ok alanda
tercih edilmektedir. Dikey kalkis ve inis yapabilmesi, havada sabit kalabilme 6zelligi ve
yiiksek manevra kabiliyetleri sayesinde dinamik ¢evre degiskenlerine hizli bir sekilde
adapte olabilmektedirler. Dikey inis ve kalkis yapabilmeleri sayesinde herhangi bir pist
alanina ihtiya¢ duymamaktadirlar. Ayrica diisiik hizlarda hareket edebilmeleri sayesinde

gorevlerini hassas bir sekilde yapabilmektedirler.
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2.2.3.1 Quadrotor, Hexacopter ve Octocopter Yapilari

Drone’lar pervane sayilarina gore farkli siniflara ayrilmaktadirlar. Drone’un gorevi,
agirhigi, faydali yiik kapasitesi ve ugus siiresine bagli olarak tasarim asamasinda pervane
sayist belirlenir (Sdoukou vd. 2025). En ¢ok kullanilan modeller ise dort adet pervaneye
sahip olan quadcopter, alt1 adet pervaneye sahip olan hexacopter ve sekiz adet pervaneye
sahip olan octocopterdir. Sekil 2.5’te quadcopter, hexacopter ve octocopter’in iistten

gbriinlimiinii simgeleyen tasarimlar verilmistir.

; - - )

- —

\ Quadcopter Hexacopter Octocopter /

Sekil 2.5 Pervane sayisina gore IHA gesitleri.

Quadcopterler basit yapilari, boyutlarinin kii¢iik olmasi ve digerlerine gore daha diisiik
maliyetleri ile en ¢ok tercih edilen drone ¢esididir. Hexacopterler daha dengeli bir ugus
imkam sunmakta ve quadcopterlere gére daha ¢ok yiik tasima kapasitesine sahiptirler.
Ancak daha ¢ok motor olmasi sebebi ile enerji tiiketimi de fazladir. Octocopterler ise en
cok yiik tasima kapasitesine sahip olan ¢esittir. Kargo tagimacilig1 ve tarimsal ilaglama
gibi alanlarda kullanilmaktadir. Yiik tasima kapasitesi ile dogru orantili olarak enerji

tikketimleri ve maliyetleri diger tiirlere gore daha yiiksektir.

2.2.3.2 Ucgus Dinamikleri ve Manevra Kabiliyeti

Drone’larin manevra kabiliyeti en onemli 6zelliklerinden birisidir. Her motorun hiz
kontrolii ayr1 ayr1 yapilabildigi i¢in drone’un ii¢ eksende de (yaw, pitch, roll) hareket
etmelerini kolaylagsmaktadir (Dutta 2021). GPS ve IMU destegi sayesinde hassas bir
sekilde konumlandirma yapabilmekte ve ani yon degisimlerine hizli bir sekilde uyum

saglayabilmektedirler. Havada asili kalabilme oOzellikleri sayesinde istenilen bolgeden
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hassas uygulama gerceklestirebilirler. Ancak sabit kanatli IHA’lardaki gibi havada

stiziilme imkanlart olmadigi i¢in enerji tiiketimleri daha fazla olmaktadir.

Drone’larin ugus dinamiklerinin temelinde, her bir pervanenin iirettigi itki kuvveti ve tork
bulunmaktadir. Dort pervaneli bir drone iizerinden ornek verilecek olursa gapraz
pervaneler ayni yonde, diger iki ise zit yonde donecek sekilde (Sekil 2.6) tasarlanir.
Boylelikle govde iizerinde olusan toplam torkun dengelenmesini ve aracin stabil

kalmasini saglar (Debele vd. 2022).

®) {®

4 T

Sekil 2.6 Drone pervane yonlerinin gosterimi.

Pervanelerin bagli oldugu motorlarin hiz kontroliine gore drone’un yonelimi
gerceklesmektedir. Irtifa kontrolii icin biitiin motorlarin hizlar artirilarak ya da azaltilarak
yiikselme ya da algcalma yapilabilmektedir. Drone’un 6ne dogru gitmesi i¢in arka pervane
hizlar1 (3 ve 4 numarali) 6n pervane hizlarina (1 ve 2 numarali) gore daha hizli donerek
drone’un 6ne dogru gitmesi saglanir. Tam tersi durumda da arkaya dogru hareket eder.
Drone’un saga ve sola dogru egimlerinde sag taraftaki pervanelerin hizlar1 (2 ve 3
numarali) daha yiiksek olursa drone sola dogru egimli bir sekilde hareket ederken tam
tersi durumda saga dogru hareket gerceklestirir. Dikey eksen etrafinda doniislerde ise zit
yonli pervanelerin hizlar1 degistirilerek saat yoniinde ya da saat yoniiniin tersine olacak
sekilde drone’un dénmesi saglanmaktadir. Ugus denetleyicisinin hiz kontrollerini hizl
bir sekilde yaparak (0.5 ms) drone’un ii¢ eksende hizli ve stabil ugus
gergeklestirebilmektedir.
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2.2.3.3 Kullanim Alanlar

Déner kanatli IHA’lar, dikey kalkis ve inis yapabilme kabiliyetleri, havada sabit

kalabilmeleri ve yiiksek manevra kabiliyetleri sayesinde c¢esitli alanda tercih

edilmektedir. Doner kanatli IHA’larm kullamm alanlarindan (Sekil 2.7) bazilarma

asagida deginilmistir (Lyu vd. 2023, Unde vd. 2025).

e Tarimsal Uygulamalar

(0]

O O O O

Hassas tarim (ilaglama ve giibreleme)
Hastalik ve zararli tespiti

Verimlilik analizi
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o
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0]
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o
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0]

0]
0]
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o

0]
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Uygulama Alanlari

Sekil 2.7 Doner kanatli IHA ’larin kullanim alanlari.

larimsal T —
& . Afet Yinetimi
Uygulamalar

Déner kanatli IHA’lar bu avantajlar1 sayesinde tarimdan askeri uygulamalara, afet

yonetiminden ¢evre izlemeye kadar genis bir alanda etkin bigimde kullanilmaktadir.
2.3 Yapay Zeka

YZ, giiniimiizde yalnizca bilgisayar bilimlerinin degil pek ¢ok miihendislik ve uygulama
alanmin da merkezinde yer almaktadir. Ozellikle biiyiik veri miktarlarinin islenebilir hale
gelmesi ve donanim kapasitesindeki gelismeler, uzun yillar teorik diizeyde kalan pek ¢ok
yaklagimimn uygulamaya aktarilmasinit miimkiin kilmistir. YZ, robotik sistemlerin
cevrelerini algilamasi, karar verebilmesi ve karmasik gorevleri bagimsiz olarak
yiirlitebilmesi agisindan kritik bir role sahiptir. Drone teknolojilerinde ise rota planlama,
engel algilama, nesne tanima ve gorev optimizasyonu gibi islevlerde yaygin olarak
kullanilmakta, boylece insan miidahalesine duyulan ihtiya¢ en aza indirilirken dinamik
ortamlarda daha giivenilir ve verimli gorev icrasi saglanmaktadir. Bu boéliimde YZ’nin
temel kavramlari, tarihsel gelisimi ve alt dallar1 6zetlenecek; ozellikle DO tabanli

yontemlerin nesne tespiti ve drone uygulamalarindaki 6nemi tizerinde durulacaktir.

2.3.1 Yapay Zeka ve Tarihsel Gelisimi

YZ kavrami 1950°1i yillara dayanmaktadir. Bir bilgisayar bilimcisi olan Alan Turing
tarafindan 1950 yilinda ortaya atilan "Makine Diisliniir mii?" baglikli makale ile
makinelerin insan gibi diislinlip diistinemeyecegi sorusu giindeme gelmistir. Turing’in
gelistirdigi Turing Testi, bir bilgisayarin insan gibi bir zeka sergileyip sergilemedigini

dlemek icin kriter haline gelmistir (Turing 2007). Ilk YZ arastirmalar1 1956 yilinda
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gerceklestirilen konferansta John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester ve
Claude Shannon tarafindan bilim diinyasina sunulmustur. ilk dénemlerde YZ’da
mantiksal ¢ikarimlar ve problem ¢ézme algoritmalart sinirli islem yetenegine sahipti. Bu
durum, sistemlerin yalnizca 6nceden tanimlanmis sinirlar i¢cinde ¢alismasina ve smirl

basarilar elde etmesine yol agmustir.

1970’11 yillarda YZ alanindaki ¢alismalar, 6zellikle “uzman sistemler” adi verilen ilk
gercek uygulamalara odaklanmistir. Uzman sistemler, belirli bir konuda derinlemesine
bilgi barindiran ve bu bilgiye dayanarak insan benzeri kararlar verebilen yazilim
programlaridir. Ancak bu donemde gelistirilen sistemler, sinirli bilgi tabanina sahip
olmalar1 ve 6grenme yeteneklerinden yoksun olmalari nedeniyle kapsam agisindan

oldukea kisith kalmastir.

1980’lerde YZ alanindaki c¢alismalar daha da artti ve Makine Ogrenmesi (MO) ile
baglantili kavramlar ortaya ¢ikti. Bu siirecte algoritmalarin ve veri setlerinin daha etkili
kullanilmastyla birlikte belirli gorevler insan gibi diisiinerek hareket etmeye daha yakin
hale getirildi. Ancak yine de bu teknolojiler ¢ogunlukla kurallara dayaliydi ve sinirl

uygulama alanlar1 vardi.

1990’11 yillardan sonra YZ, 6zellikle DO algoritmalarmin gelismesiyle birlikte biiyiik bir
ivme kazanmigtir. Bu donemde, biiyiik veri setlerinin analiz edilmesi ve daha gii¢lii islem
kapasitesine sahip bilgisayarlarin kullanilmas1 sayesinde, YZ uygulamalar1 daha yaygin
hale gelmistir. 1997°de IBM’in Deep Blue adli satrang programi, diinya sampiyonu Garry

Kasparov’u yenerek YZ nin biiyiik bir déniim noktasina ulasmasini saglad (Int. Kyn. 2).

2000’11 yillardan sonra ise teknolojinin daha hizli gelismesiyle birlikte YZ alanindaki
gelismeler de artmistir. Ozellikle MO ve DO yéntemleriyle YZ alan1 sekillenmeye
baslamistir. Veri miktarindaki artis, islemci giiclerinin ve depolama kapasitesinin
iyilesmesi, YZ alaninda yapilan gelismelere biiyiik katki saglamistir. Ozellikle biiyiik veri
analizlerinin yayginlasmasiyla birlikte YZ sistemlerinin daha biiyiik veri setleri tizerinde
islem yapmasma imkan saglayarak algoritmalarin daha iyi sonuglar vermesini

saglamstir.
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2.3.2 Makine Ogrenmesi

YZ’nin alt dallarmdan birisi olan MO veriler iizerinden dgrenme odaklidir. Yani bir MO
algoritmasi, referans veriler lizerinden modelini gelistirir ve yeni veriler iizerinde
tahminde bulunur. Insan miidahalesi minimum diizeyde tutularak algoritmanin kendi
kendine ogrenmesi 6n plandadir. MO, denetimli 6grenme (supervised learning),
denetimsiz dgrenme (unsupervised learning) ve Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement

Learning — RL) olmak iizere {i¢ ana alt kategoriye ayrilir (Sarker 2021). Bunlar;

Denetimli 6grenme: Verilerin 6nceden etiketlendigi ve bdylece modelin egitildigi

O0grenme yontemidir. Bu yontemde elde edilen sonuglar ile dogru sonuglar
karsilastirilarak basar1 orani belirlenmektedir. Genellikle siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilir. Lineer Regresyon (LR), Destek Vektor Makinalart (Support
Vector Machine — SVM), NN algoritmalar1 6rnek olarak verilebilirler.

Denetimsiz 6grenme: Veri setleri etiketlenmeden calisilir ve model verilerin i¢indeki
yapilar1 kendi kendine kesfederek sonuglarin tahminini yapmaktadir. Bu 6grenme
yonteminde verilerin siniflandirilmasi veya gruplandirilmasi yapilmakta olup sonuglarin
tahmin edilmesi igin etiketli veriye ihtiya¢ duyulmaz. K-Means Clustering, Principal
Component Analysis (PCA), Hierarchical Clustering algoritmalar1 6rnek olarak

verilebilir.

Pekistirmeli ogrenme: Bir ajan (YZ) ¢evresiyle etkilesime girer ve 6diil ya da ceza alarak

Ogrenir. Ajan, belirli bir hedefe ulasmak icin nasil hareket etmesi gerektigini kesfeder. Bu
O0grenme tiirli, genellikle oyun, robotik, otonom sistemler ve stratejik karar verme
problemlerinde kullanilir. Q-Learning, Deep Q-Networks (DQN), Proximal Policy

Optimization (PPO) algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir.

2.3.3 Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin ¢alismasindan esinlenerek gelistirilen

matematiksel modellerdir. Ogrenme yetenegine sahip olan bu aglarda girdi verileri

24



islenerek sonuglar elde edilmektedir. Sirastyla giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusur.
Giris katmaninda veriler bulunmakta olup her giris verisi bir noron tarafindan temsil
edilir. Gizli katmanda ise veriler islenmektedir. Birden fazla gizli katman olabilmektedir.
Bu katmanda her noéron g¢esitli kombinasyonlarla girislerdeki verilerden o6zellikler
ogrenirler. Cikis katmaninda ise modelin tahmin etti§i sonuclar verilir. Aglar egitim
stirecinde agirliklarin1 giincelleyerek dogru tahminlerde bulunmay1 hedefler (Kelek vd.
2025). Sekil 2.8’de 4 adet girisi, 3 adet gizli katmani ve 2 adet ¢ikist olan 6rnek bir YSA
modeli verilmistir.

B GK B GKXM b

GK12 X B ck22 k

¥, GEL3 L GKz3 E—hkek i GK3i3

GHIA4 . GK2d 5. GK34

GKLS | GK2s | GKas

GKL6 [ GKze [ GKas

T

Giris Katmanlari Gizli Katmanlar Cikis Katmanlar

Sekil 2.8 Dort adet girisi, ii¢ adet gizli katmani ve iki adet ¢ikisi olan YSA modeli.

2.3.4 Derin Ogrenme

DO, YZ ve MO’niin en 6nemli alt alanlarindan biridir. Biiyiik veri kiimelerindeki karisik
iliskilerin cikarilmasinda kullanilan giiclii bir ydntemdir. DO, temelde YSA’nin
gelistirilerek ¢ok katmanli yapiya doniistiiriilmiis bir versiyondur. Klasik YSA’da birkag
katman kullanilirken DO’de yiizlerce katmanl ag yapilar1 kullanilabilmektedir. Bu
sayede yiiksek diizeyde 6zellik ¢ikarimi yapabilen DO, gorsel verilerin, ses sinyallerinin
veya dogal dil gibi karmasik yapiya sahip verilerin islenmesinde biiyilk avantaj

saglamaktadir (Mienye ve Swart 2024).
DO’niin en onemli farkliliklarindan biri, 6zelliklerin insan tarafindan Onceden

tamimlanmasina gerek duymamasidir. Geleneksel MO yoéntemlerinde veriden elde

edilecek dzellikler elle segilerek algoritmaya aktariimaktadir. Ancak DO’de ham veriden
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anlamli Gzellikler kendiliginden olusturulmakta ve algoritma bu oOzellikleri kendisi
ogrenmektedir. Sonug¢ olarak karmagsik gorevlerde hem daha yiliksek dogruluk elde
edilmekte hem de insan miidahalesine olan ihtiyac azalmaktadir. Teknolojinin
gelismesiyle birlikte DO’niin basar1 oranlar1 da artmistir. Bu artista biiyiik verilerin
olusturulmasi ve bu verilerin etiketlenmis olmasinin etkisi, yliksek performansh Grafik
Islemci Unitesi (Graphics Processing Unit — GPU)’lar sayesinde paralel islemlerin
yapilabilmesi, islem siirelerinin kisalmasi ve ac¢ik kaynakli kiitiiphane destegi
(TensorFlow, PyTorch, Keras vb.) sayesinde siirekli gelistiriliyor olmasi énemli rol
oynamaktadir. Bu etkenler sayesinde DO’niin kullanim alanlar1 genislemis ve cesitli
alanlarda kullanim1 artmistir. Bu alanlara 6rnek olarak nesne tespiti, otonom sistemler,
konusma tanima, dogal dil isleme, biyomedikal goriintii isleme gibi bircok 6rnek

verilebilir.

Robotik alanlarda da DO oldukg¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle algilama ve
karar verme mekanizmalarinin gelistirilmesinde kritik bir 6neme sahiptir. Goriintii tabanl
nesne tespiti, gevresel durum analizi, engel algilama ve rota planlama gibi islemlerde DO
tabanli modeller kullanilarak yiiksek dogruluk elde edilmekte ve gorevler basarili bir
sekilde tamamlanmaktadir. Drone teknolojilerinde ise tarim arazilerinin analizi, hastalik
ve zararlilarin tespiti, hassas ilaglama bdlgelerinin belirlenmesi ve nesne takibi gibi
uygulamalarda DO yéntemleri etkili bir sekilde kullamlmaktadir. DO’de kullanim

alanina gore gelistirilen baz1 mimariler agagida verilmistir.

2.3.4.1 Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), DO alanindaki en énemli déniim noktalarindan birini
olusturmaktadir. Ik kez 1980’lerin sonlarinda Yann LeCun tarafindan gelistirilen LeNet-
5 mimarisi, el yazisi rakamlarin taninmasi i¢in kullanilmis ve bu alandaki oncii
calismalardan biri olmustur. Daha sonraki yillarda donanim giiciiniin ve biiyiik veri
setlerinin artmasiyla birlikte CNN’ler, Krizhevsky ve arkadaslarinin 2012°de gelistirdigi
AlexNet modeli ile biiyiik bir ¢ikis yapmistir. AlexNet’in ImageNet yarigmasinda elde
ettigi basari, CNN’lerin giinlimiizde goriintii isleme ve bilgisayarla gorii uygulamalarinda

standart hale gelmesinin Oniinii agmistir (Krizhevsky vd. 2012). Bu tarihsel gelisim,
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CNN’in yalnizca teorik bir model degil ayn1 zamanda endiistride yaygin kullanilan pratik

bir ¢6ziim oldugunu gostermektedir.

CNN, giris katmani, konvoliisyon katmani, havuzlama katmani ve tam baglanti

katmanlarindan olusmaktadir (Yamashita vd. 2018). Sekil 2.9°da CNN modelinin yapist

gosterilmistir.
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Sekil 2.9 CNN’in katmanli yapisinin sematik gosterimi.

Konvoliisyon katmaninda bir filtre goriintii matrisi iizerinde kaydirilir. Bu kaydirma

islemi esnasinda matematiksel toplama — carpma gibi islemlerle o6zellikler
cikarilmaktadir. Iki boyutlu konvoliisyon isleminin matematiksel formiilii denklem
2.1°de verilmistir. Her filtre goriintliniin farkli 6zelliklerini ortaya ¢ikarmaktadir. Ag
derinlestikce ilk katmanlarda basit kenarlar ortaya ¢ikarken ilerleyen katmanlarda

karmasik nesneler ortaya ¢ikmaktadir (Cengiz vd. 2022).
SGf) = UGN = ). Y 16 +m,j +n).Komn) @2.1)
m n

Burada;

I: girig goriintiisiind,

K: Filtre boyutunu,

1,j: filtre koordinatlarini,

S(i,j): ozellikleri temsil etmektedir.

Konvoliisyon isleminin ardindan Rectified Linear Unit (ReLU) aktivasyon fonksiyonu

uygulanmaktadir. Denklem 2.2°de matematiksel formiilii gosterilmistir. Burada, negatif
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degerler sifirlanmakta ve ag sadece pozitif aktivasyonlari dikkate alarak islem

yapmaktadir. Bu da 6grenmeyi kolaylastirmaktadir (Nwankpa 2018).

f(x) = max(0, x) (2.2)
Burada;
f(x): Aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi,

x: bir norona giren toplam girdi degerini ifade etmektedir.

Havuzlama katmani, 6zellik haritalarinin boyutlarinda kiiciiltme, parametre sayilarinda

azaltma ve agin hesaplama yikiinii azaltmak i¢in kullanilmaktadir. En yaygin olarak
kullanilan maksimum havuzlama yontemi (denklem 2.3) olup pencere igerisindeki en
yiiksek degeri secerek daha baskin 6zelliklerin 6ne ¢ikmasini saglar. Bu sayede 6nemli
bilgiler korunmakta ve gereksiz bilgiler ayristirilmaktadir. Ortalama havuzlama
yonteminin kullanildig1 zamanlarda pencere igerisindeki degerlerin ortalamalart alinarak
islem yapilmaktadir. Bu c¢esitlilik sayesinde agin farkli seviyelerde genelleme
yapabilmesine imkan saglanmaktadir. Havuzlama islemi sayesinde parametre sayilari

azalmakta ve asir1 6grenme riski diigiirilmektedir (Stankovi¢ ve Mandic 2023).

y= max(xlr X2,X3, ---;xn) (23)

Burada;
y: secilen en bilyiik degerin ¢iktisi,

x: havuzlama isleminin uygulandig: filtre i¢erisindeki degerdir.

Tam baglantili katmanlarda ise cikarilan ozellikler vektorlestirilerek tam baglantili
katmanlara aktarilmakta ve YSA ile siniflandirma yapilmaktadir. Cikis katmaninda
genellikle Softmax fonksiyonu (denklem 2.4) kullanilmaktadir. Boylelikle her sinifa ait

olasilik dagilimi saglanmaktadir.

e?i ]
O'(Z)j:K—Zk ]:1,2,3,.....,K (24)
k=1€
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Burada;
z;: Aktivasyon fonksiyonu uygulamadan 6nceki son katmanin iirettigi gercek sayilar,
K: Toplam simuf sayisi,

0(z);: Softmax fonksiyonun j. Smif i¢in hesapladig: olasilik degerini ifade etmektedir.

CNN ozellikle goriintii isleme alaninda sagladigi yiiksek basar1 oranlari, parametrik
verimliligi ve katmanli yapis1 sayesinde YZ uygulamalarinin temelini olusturmaktadir.
Konvoliisyon, aktivasyon ve havuzlama katmanlarinin birlikte ¢aligmasi sayesinde ag,
gorsel verilerden anlamli 6znitelikleri ¢ikararak smiflandirma ve nesne tespiti gibi

gorevlerde iistiin performans gostermektedir (Albawi vd. 2018).

2.3.5 Nesne Tespiti Algoritmalar:

Bilgisayarli gorii alaninda nesne tespiti en ¢ok ¢alisilan konular arasinda bulunmaktadir.
Nesne tespiti algoritmalarinda amag, bir goriintii igerisindeki nesnelerin tespit edilerek
siiflandirilmasi ve konumlandirilmasidir. Siiflandirma isleminin yaninda ayn1 zamanda
konumlandirma yapmasi klasik goriintii siiflandirma algoritmalarina gore daha
karmasik olmasina sebep olmaktadir. Nesne tespit algoritmalar1 iki ana grupta
incelenmektedir. Bunlar iki ve tek agamali yontemler seklindedir (Carranza-Garcia vd.

2020, Mohammed 2025).

Iki Asamali Yontemler (Two—Stage Detectors): Bu yontem iki asamadan olusmaktadir.

Ik asamada goriintii icerisinde nesnenin tespit edildigi bolge belirlenmektedir. ikinci
asamasinda ise tespit edilen bdlge icerisinde siniflandirma yapilmaktadir. Bu
yaklagimlarin dogruluk oranlar1 daha yiiksektir ancak iki asamali olmasi sebebiyle islem
siireleri de daha yiiksek olmaktadir. Bu yontemlere R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN

gibi modeller 6rnek olarak verilebilirler.

Tek Asamalr Yontemler (One—Stage Detectors): Bu yontem tiiriinde ise goriintii lizerinde

nesne tespiti ve siiflandirmasi aynm1 anda yapilmaktadir. Bu 6zelligi sayesinde islem
stireleri iki agamal1 yontemlere gore daha az oldugu i¢in ger¢ek zamanli uygulamalarda

genellikle bu yontem tiirii tercih edilmektedir. Bu yontemlerde YOLO, Single Shot
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MultiBox Detector (SSD), RetinaNet gibi mimariler 6n plana ¢ikmaktadir.

Iki asamal1 yontemler yiiksek dogruluk oranlariyla 6ne gikarken islem siirelerinin uzun
olmas1 gercek zamanli uygulamalarda kisitlayici bir faktor haline gelmektedir. Bu
nedenle tek asamali yontemler daha cok tercih edilmektedir. SSD ve RetinaNet gibi
yontemler hiz ve dogruluk arasinda dengeli ¢6ziim sunar. YOLO ise goriintiiyli tek
seferde isleyerek nesne tespitini hem hizli hem de yeterli dogrulukla gergeklestirmektedir.

Bu 6zelligi sayesinde tarimsal uygulamalar gibi genis 6l¢ekli ve dinamik ortamlarda etkin

bir sekilde kullanilabilmektedir.

2.3.5.1 You Only Look Once

Nesne tespitinde klasik yontemler oncelikle goriintii iizerinde nesne olan bdlgeleri
bulmakta, sonra bu bolgeleri siniflandirmaktadir. Bu yaklasim, dogruluk agisindan
basarili olsa da islem siiresi nedeniyle ger¢ek zamanli uygulamalarda sinirli kalmaktadir.
YOLO algoritmas1 ise goriintilyli tek bir kez isleyerek hem nesnenin sinifin1 hem de

konumunu ayni anda tahmin edebilmektedir (Redmon vd. 2016).

YOLO’nun temel calisma mantiginda giris goriintiileri oncelikle S x S boyutunda
1zgaralara boliiniir. Her bir 1zgara hiicresi igerisindeki nesneler i¢in tahminler
yaptirmaktir. Her hiicre, bir veya birden fazla kapsayici kutu (bounding box) iiretir ve bu
kutular i¢in hem nesneye ait giiven puani (c) hem de smif olasiliklart (p(c;|object))
hesaplanir. Daha sonra bu kutular birlestirilerek nesnelerin hem konumu hem de tiirii
belirlenir. Bir nesneyi bulmak i¢in olusturulan kapsayici kutunun matematiksel ifadesi
denklem 2.5’te verilmistir. Verilen matematiksel denklemdeki degerler normalize
edilmektedir. Boylelikle farkli ¢oziiniirliikte goriintiilerde modelin genellenebilirligi

korunmaktadir.
B = (x,y,w,h) (2.5)
Burada;

B: kapsayic1 kutuyu,
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X, y: kutu merkezinin 1zgara hiicresine gore normalize edilmis koordinatlarini,
w, h: biitiin goriintiiye gore normalize edilmis kutunun genisligi ve yliksekligini temsil

eder.

Kutular belirlendikten sonra bu kutularin ig¢erisinde bir nesne olup olmadig1 ve ne kadar
dogru tahminde bulundugu giiven puani hesaplanarak belirlenmektedir. Giiven puaninin
matematiksel formiilii denklem 2.6’da verilmistir. C degerinin 0 olmasi o hiicrede bir
nesnenin olmadigmi, 0 ile 1 arasinda olmasi ise Ortiisme Oranina (Intersection over

Union — IoU) bagli olarak dogru tahmin ettigini gosterir.

C = P(object) .1oU(B, B9Y) (2.6)

Burada;

C: gliven puanin,

P(object): belirlenen hiicrede nesne olup olmadigini,

IoU(B, B9Y): tahmin edilen kutu (B) ile gercek kutu (B9%) arasindaki ortiisme oranimi

temsil etmektedir.
Giiven puani belirlendikten sonra her bir hiicre ig¢erisinde nesne olup olmadig1 ve bu
nesnenin smiflandirma olasiliklar1 gergeklestirilmektedir. Siniflandirma olasiliginin
formiilii denklem 2.7°de verilmistir.

p(c;lobject) i=123,..,K (2.7)
Burada;
p(c;lobject): siif olasiligini,

K: smif sayisini ifade etmektedir.

Nesnenin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek icin giiven puam ile sinif olasiliklar

carpilarak, her kutu i¢in nihai nesne tahmin skoru (denklem 2.8) elde edilir.

p(c;) .IoU(B,B9Y) (2.8)
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CNN’lerde genellikle kayip fonksiyonlar: tahmin edilen ve gercek deger arasindaki fark
ile 6l¢iilmektedir. YOLO’nun kayip fonksiyonu kutu (konum) kaybi, giiven puani kaybi
ve smif tahmini kayb1 olmak {izere 3 temel bilesenden olusmaktadir. Denklem 2.9'da

YOLO’nun toplam kay1p fonksiyonu verilmistir.
Lclass = Lcoord + Lconf + Lclass (2-9)

Burada;
L¢oora: kutu kayip fonksiyonunu,
Leony: gliven puani kayip fonksiyonunu,

L¢1qss: sif tahmini kayip fonksiyonunu temsil etmektedir.

YOLO’nun versiyonlarina gore kayip fonksiyonlarinin matematiksel formiilii
degismektedir. YOLO’ nun ilk versiyonu olan YOLOV1’de hatalarin karesinin ortalamasi
(Mean Squared Error — MSE) temelli kayip fonksiyonlar denklem 2.10 — 2.12 arasinda
verilmistir (Redmon vd. 2016).

YOLOvl mimarisinin kutu kayip fonksiyonunun matematiksel gosterimi denklem

2.10’da verilmistir.

(x; — %)% + (y; — 9)*

s2 B
Lot =4 221‘.’.’” _ —\2 (2.10)
ot = Heors 2 2N (- )+ (- )

Burada;
S: 1zgara boyutunu,

B: her 1zgaradaki kapsayici kutu sayisini,

1Z.bj : 1. hiicrede j. kutunun nesne icerip icermedigini gosteren gdsterge fonksiyonu,
Acoora: koordinat hatasina verilen agirligi,

X, y: ger¢ek koordinatlar noktalarini,

X, y: tahmin edilen koordinat noktalarin,

w, h: nesnenin ger¢ek genisligini ve yiiksekligini,
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W, h: nesnenin tahmin edilen genisligini ve yiiksekligini temsil etmektedir.

YOLOv!’in giiven puanin kayip fonksiyonunun matematiksel formiilii denklem 2.11°de

verilmigtir.

s? B s? B
i AN2 i AN\2
Leon; = Z Z 1277 (C; = €)* + Anoon Z Z 1197 (¢, — ;) 2.11)

i=0 j=0 i=0 j=0

Burada;

C;: gercek giiven puanini,

C;: tahmin edilen giiven puanin,

Anoopj: nesne olmayan kutulardan gelen katsayilarin modelin 6grenmesini bozmamasi

icin verilen kiigiik bir katsayiy1 temsil eder.

YOLOvV!’in sinif tahmini kaybinin fonksiyonu denklem 2.12’de verilmistir.

52 C
Leigss = ; 1?bj ;)(pi(c) - ﬁi(c))z (2.12)

Burada;
pi(c): i. hiicredeki ¢ smifinin gergek degerini,

pi(c): i. hiicredeki ¢ simifinin tahmin edilen olasihigini ifade etmektedir.

YOLO’nun versiyonlar1 gelistirildikce hata fonksiyonunda da diizenlemeler ve
tyilestirmeler olmustur. YOLOv3’e ait olan hata fonksiyonlar1 denklem 2.13 — 2.15
araliginda verilmistir. Bu versiyonda sinif tahminlerinde Ikili Capraz Entropi (Binary
Cross Entropy — BCE) kayip fonksiyonu kullanilmistir. Kii¢lik nesnelerin daha iyi tahmin
etmek icin ¢ok Olcekli tahmin kullanilmistir (Redmon ve Farhadi 2018). Ayrica
koordinatlar ve giiven puani i¢in de lojistik regresyon yontemleri kullanilmistir.
YOLOv3’1in kutu kay1p fonksiyonu denklem 2.13’te, giiven puani kayb1 denklem 2.14’te
ve sinif tahmini kaybi denklem 2.15’te verilmistir (Murat ve Kiran 2025).
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(x; —%)*+ vy — 91)?

s?2 B
coord coord Loy ij _I_(\/Wl_\/wl) + (\/E_ \/}Z)

s2 B
i=0 j=0
52 C

Leiass = —Aciass Z 1?bj Z[pi(c) log ﬁi(c) + (1 - pi(c)) log(l - ﬁl(c))] (2.15)
i=0 c=1

Burada;

Cij = 1: kutu nesne igeriyorsa,
Cij = 0: kutu nesne igermiyorsa,
C; ;- modelin nesne tahminini,

Acoorar Aconfr Aclass: her bilesene verilen agirligi temsil etmektedir.

YOLOVS ve daha giincel versiyonlarinda kayip fonksiyonlarinda kullanilan yontemler de
degiskenlik gostermistir. Kutu kaybi fonksiyonunda IoU kutularin birbirleri ile
cakismasindan kaynakli olarak tek basina yetersiz kaldigi durumlar olusmaktaydi. Bu
sebeple Generalized IoU (GloU), Distance loU (DIoU) ve 6zellikle Complete IoU (CloU)
kayiplar1 kullanilmaya baslanmigtir. Giiven puani hesaplamasinda logitli BCE kaybi
kullanilmaktadir. Sinif tahmini fonksiyonunda ise BCE kayiplar1 ve Focal kayiplar

kullanilmaktadir.

Kutu kayiplarinda CloU ydntemi kullanilarak yalnizca IoU oranlarina degil ayni zamanda
kutu merkezleri arasindaki mesafeye ve sekilsel benzerligin oranina bakilmaktadir.
Boylelikle daha iyi sonuglar elde edilmektedir. Denklem 2.16’da YOLOVS5 mimarisinin
CloU kullanarak elde edilen kutu kayiplar1 verilmistir.

2(c,c9t
p7(c,c?)

Leoora = Lejoy =1 — 10U + 42

a.v (2.16)
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Burada;

p: kutu merkezleri arasindaki mesafeyi,

d: tiim kutular kapsayan dikdortgenin kosegen uzunlugunu,
v: en — boy oranini gosteren ceza terimini,

a: dengeleyici katsayiy1 temsil etmektedir.

Gliven puani hesaplamasinda logitli BCE yontemi kullanilmaktadir. YOLOvS

mimarisinin giiven puaninin matematiksel formiilii denklem 2.17°da verilmistir.
Leons = —[t.loga(o) + (1 — t)t.log(1 — a(0))] (2.17)

Burada;
t: hedef degeri,
o: tahmin edilen logiti (¢iktiy1),

o: sigmoid aktivasyonunu temsil etmektedir.

YOLOVS smif tahmininde softmax yerine her sinif i¢in multi-label uyumlu bagimsiz
lojistik tahminler yapar. Dolayisiyla birden fazla sinifa ait olabilecek nesnelerde daha iyi
sonuglar verir. Denklem 2.18’de sinif tahmini kayiplarinin matematiksel formiili

verilmigtir.

Cc
Lclass = - z[yc- lOg J(Sc) + (1 - yc)- lOg(l - O-(Sc))] (2-18)

c=1

Burada;
y.: gercek etiketi,

sc: modelin sinif logitini temsil etmektedir.

Verilen bu agiklamalar dogrultusunda bir goriintii izerinde YOLO mimarisi tarafindan

siniflandirma yapilacaginda yapilan islemler Sekil 2.10°da gosterilmistir.

35



......-.. Kutular ve gilven puam
F NN ™
| T L W

JEE - NAAERE
ANNE - gww™
MEENSELD O
7x 9 Izgara E "TERrFE- 8 Tespit edilen nesneler
F~ NEEE ™
W AEE

Simif olasihigy haritas:

Sekil 2.10 Goriintii tizerinde YOLO mimarisinin adimlari.

2.4 Literatiir Taramasi

Bu boliimde hem ulusal hem de uluslararas: diizeyde yapilmis ¢aligmalar incelenerek,
tarim alaninda yapilan siirii robotlari, insansiz hava aracglar1 ve yapay zeka temelli nesne
tespiti konularinda ne tiir yaklagimlar benimsendigi irdelenmistir. Ayrica bu tez
calismasimin mevcut literatiirdeki konumunun belirlenmesi ve benzer calismalarda

izlenen yontemlerin karsilastirilmasi amacglanmistir.

2.4.1 Ulusal Calismalar

Karabay ve Cavas seracilikta ve akilli tarim teknolojilerindeki geligsmeler {izerine bir
calisma gerceklestirmiglerdir. Calismalarinda seracilikta ve akilli tarimda kullanilan
cesitli sensorlerden bahsetmisler ve bu alanda kullanilan YZ ve DO algoritmalarini
incelemislerdir. Calisma sonucunda iirlin gelisimini, hastalik tespitini, sulama sisteminin
otomatiklestirilmesini ve erken uyari sisteminin ¢iftgiler acisindan faydali olacagim

vurgulamiglardir (Karabay ve Cavag 2024).

Ozgiiven ve arkadaslar1 tarim alaninda kullanilan otonom araclarin 6zelliklerinin

incelenmesini gerceklestirmislerdir. Gegmisten giiniimiize kadar olan siire¢ igerisinde
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tarim alaninda kullanilan cihazlarin 6zelliklerinde karsilastirmalar yapilmis ve otonom
olarak kontrol edilen ¢esitli makineler (traktdr, Insansiz Kara Aract (IKA) vb.)
incelenmistir. Yapilan incelemeler sonucunda dijital tarim uygulamalar1 kullanildiginda

daha verimli bir sekilde {iretim olacag1 éngériilmektedir (Ozgiiven vd. 2024).

Basaran yapmis oldugu calismada kirmizi ve Siirt fistik gesitlerinin DO yéntemi ile
birbirinden ayirt edilmesi iizerine gerceklestirmistir. Calismada yaklasik 2150 adet fistik
goriintiileri lizerinden dalgacik goriintii sagilim1 ve DarkNet53 ile 6zellik ¢ikarimlarini
gerceklestirmistir. Ardindan SVM ile siniflandirma yapmistir. Calisma sonucunda
dalgacik gorlinti sacilimi ile %85.27, DarkNet53 ile % 95.34 ve iki yontemden elde
edilen o6zelliklerin birlestirilerek yapilan siniflandirmada ise %97.98’lik bir dogruluk
orani ile fistiklarin ayirt edilmesini gergeklestirmistir. Caligma sonucunda is giicli
maliyetlerinin bu sekilde azaltilarak kalite kontrolin DO ile yapilabilecegini

vurgulamistir (Basaran 2022).

Terzi ve arkadaslari tiziim ¢esitlerinin (Corint, Merlot, Tayfi, Michele Palieri ve Narince)
DO yéntemleri ile smiflandirilmasini incelemislerdir. Uziim, yaprak, salkim ve siirgiin
gibi 6zellikler incelenerek olusturulan 15 katmanli CNN modeli ile 1028 adet goriintiiden
olusan veri seti ilizerinde egitim — test islemlerini gergeklestirmislerdir. Calisma
sonucunda %96.10’luk bir basar1 orami ile 5 ¢esit ilizimiin simiflandirmasini

gerceklestirmislerdir (Terzi vd. 2023).

Ergiin, tarim arazilerindeki yabani otlarin tespiti {izerine bir ¢calisma gerceklestirmistir.
Calismasinda 3975 adet goriintiiden olusan veri setini ResNet, DenseNet ve VggNet
modelleri ile karsilastirmistir. Karsilastirma sonucunda en yiliksek basari oranini
%99.21°lik dogruluk ile VggNet ile elde etmistir. Bdylelikle tarim arazilerinde DO’ye
bagli yabani ot tespitinin tarimsal uygulamalarda 6l¢eklenebilir ve daha verimli sonuglar

elde etmesine olanak sagladigini gostermistir (Ergiin 2025).
Boyar ve Yildiz calismalarinda findiklarda yaygin olarak goriilen kiilleme hastaliginin

tespitini gerceklestirmislerdir. Internet {izerinden alian 424 adet gériintiiyii etiketleyerek

veri setini olusturmuslar ve veri artirma yaparak YOLOvS5 modeli iizerinde egitim
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yapmislardir. Sonuglar incelendiginde kiilleme hastaliginin yaprak iizerinde yaklasik
%90 dogrulukla tespit edilebildigi gosterilmistir. Arka plani karmasik olan goriintiilerde
saglikli bolgelerin tespitinde ise %82’lik bir basar1 oran1 elde edilmistir. Kullanilan model
ile ozellikle kiiciik 6l¢ekli hastalik belirtilerini dogru sekilde belirlenmis ve hastaligin

erken evrede tespit edilmesine olanak saglamistir (Boyar ve Yildiz 2022).

Iren ve Yesilay calismalarinda tarim alaninda yayginlasan drone’larm 6nemini ele
almaktadir. Calismalarinda drone teknolojisinin baslangigta askeri alaninda kullanildigi,
ancak zamanla tarim alaninda (ilaglama, giibreleme, iiriin ekimi, hastalik tespiti, yabanci
ot tespiti), hayvancilikta silirii yonetimi ve hasar tespiti gibi ¢esitli alanlara kullanilmaya
basladigin1 belirtmislerdir. Arastirmada sahadan elde edilen verilerle, drone’larin
ozellikle ilaclama ve sulamada kaynak kullanimini optimize ettigi, zaman ve is giiciinden
tasarruf sagladigi, pestisit miktarini azalttig1 ve boylece hem g¢evresel hem de ekonomik
fayda sundugu goriilmiistiir. Ayrica drone destekli goriintiilleme sistemlerinin hastalik
teshisi ve erken miidahalede kritik rol oynadigi, YZ ve DO yontemleriyle birlestiginde
daha dogru sonuglar elde edilebildigi vurgulanmaktadir. Drone’larin siirdiiriilebilir tarim
vizyonu agisindan vazgeg¢ilmez bir ara¢ oldugu ve gelecekte Tarim 4.0 kapsaminda daha

yaygin kullanilacag: belirtilmistir (iren ve Yesilay 2025).

Ozgiiven ve arkadaslar1 caligmalarinda drone bilesenlerinden, avantajlarindan,
dezavantajlarindan ve kullanilan c¢esitli sensdrlerden bahsetmislerdir. Giiniimiizde
tarimda drone kullanim alanlarina 6rnekler vermisgler ve gelecekte bu alanda yapilacak
uygulamalara 6neride bulunmuslardir (Ozgiiven vd. 2022). Bir diger ¢alismasinda ise
bahge bitkileri yetistiriciliginde kullanilan teknolojik gelismeleri detayli bir sekilde
degerlendirmistir. Incelemesinde hassas tarim, gériintii isleme, YZ, kullanilan sensérler,
drone’lar, nesnelerin interneti, uzaktan algilama gibi konulara deginmistir. Ozellikle
drone’lar ile bitkilerin izlenebilmesi, YZ yardimiyla hastalik tespitinin erken asamalarda
belirlenebilmesi, sensorler ile toprak (su, nem vb.) ve ¢evre durumunun belirlenebilmesi
gibi uygulamalarin etkinliginin artti§ini vurgulamigtir. Ayrica giibreleme ve pestisit
islemlerinde bu teknolojik donanimlarin kullanilmasiyla tasarruf saglandigi ve gevresel

kirlenmenin de ayni sekilde azaldigimi vurgulamistir (Ozgiiven 2023).
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Karahanli ve Taskin aygicegi bitkisinin gelisim evrelerinin tespiti i¢in DO
kullanmiglardir. Drone ile 43 farkli giinde elde edilen yaklagik 6500 adet goriintii
boliinerek toplamda 12800 adet goriintiiden olusan bir veri seti olusturmuslardir. Bu veri
seti lizerinden AlexNet, InceptionV3, ResNet101, DenseNet121, MobileNet, Xception
olmak iizere 6 farkli CNN modeli ile performans sonuclarini karsilastirmiglardir.
Sonuglarin  karsilastirmasina bakildiginda 6zellikle InceptionV3 ve DenseNetl21
modelleri en basarili performansi1 gostermislerdir. Bu c¢alisma ile otonom sistemlerde
hassas tarim uygulamalarina yonelik sulama, giibreleme ve ilaglama gibi siireglerin
bitkinin dogru evresinde uygulanmasina katki saglayabilecegini vurgulamislardir

(Karahanli ve Taskin 2024).

Baser yaptigi calismada, konumlandirma temelli sistemlerin hassas tarim
uygulamalarindaki roliinii incelemistir. GPS tabanli konumlama teknolojilerinin tarimsal
faaliyetlerde yaygin olarak tercih edilmesine ragmen yiiksek maliyet ve istenilen
dogruluga her zaman ulasilamamasi1 gibi nedenlerle tek baslarina yeterli olmadigi
belirtilmistir. Bu sorunun iistesinden gelmek amaciyla sabit referans noktalarina dayal
bir yersel koordinat sistemi ile GPS destekli hata diizeltme yaklasimlar1 bir arada
kullanilarak daha hassas bir konum hesaplama altyapisi gelistirilmistir. Kurulan sistemin,
Ozellikle hassasiyetin kritik oldugu ilaglama ve giibreleme uygulamalarinda etkili
sonuclar verdigi ifade edilmistir. Tasarlanan sistem, mobil robot {izerine entegre edilerek
sensoOr flizyon yapist ve RTK destekli GPS birimi sayesinde test edilmis ve yapilan
denemelerde ortalama konumlama sapmasi yaklasik 11 cm olarak Ol¢lilmiistiir (Baser

2022).

Inan ve Karci tarafindan gerceklestirilen calismada, tarimda agac ilaglamasi amaciyla
otonom olarak gorev yapabilen bir drone sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistemde,
ilaglama stirecinin verimliligini artirmak ve insan miidahalesine olan ihtiyaci en aza
indirmek hedeflenmistir. Calismada, drone’larin sahadan aldigi goriintiiler {izerinden
ResNet50 tabanli DeepForest ile agaglarin konumu belirlenmekte ve bu konum bilgilerine
gore Kmax algoritmasi ile rota olusturulmaktadir. Elde edilen sonuglara gore, geleneksel
yontemlerle yapilan ilaclamaya kiyasla %35-40 oraninda ilag¢ tasarrufu saglanabilecegi

ifade edilmistir. Ayn1 zamanda, drone sisteminin zorlu arazilere erisimde avantaj
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sagladigi, daha homojen ilaglama sundugu ve insan sagligi iizerindeki riskleri azalttigi da

vurgulanmgtir (Inan ve Karci 2021).

Karagal ¢calismasinda drone’larin siirii kontorliinii ve kiimelenmesi incelemistir. Siirtilerin
matematiksel modellenmesinde Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO), formasyon
kontrolii i¢in PD tabanli bir kontrol algoritmasi ve siiriideki bireylerin birbirleri ile
carpismalarimi engellemek i¢in potansiyel fonksiyon kullanmiglardir. Calismasinda
ayrica kus siiriisii, Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee Colony — ABC), yarasa algoritmasi
ve ates bocegi algoritmalar ile de simiilasyon ortaminda modelleme yapmis ve minimum
arama performansini karsilastirmigtir. Calismasinda siirtiniin merkezi bir kontrolii
olmayip lider tarafindan siiriiniin hareketleri gerceklestirmislerdir. Lider i¢in YSA tabanl
bir model gelistirerek gorevin tiirline gore lider belirlemislerdir. Belirlenen geometrik
sekle drone’larin gitmesi icin Matlab iizerinden analiz gerceklestirmislerdir. Ayrica
Gazebo simiilasyon programinda da drone’larin ugus testlerini gerceklestirmislerdir

(Karacal 2022).

2.4.2 Uluslararas1 Calismalar

Uluslararasi literatiirde tarim alaninda robotik ¢alismalarin hizla gelistigi ve bu alandaki
arastirmalarin farkli odak noktalar etrafinda sekillendigi goriilmektedir. Bu kapsamda
yapilan caligmalar, Oncelikle tarim uygulamalarinda kullanilan tekil drone
teknolojilerinden baglayarak siirii drone sistemlerine kadar uzanan genis bir yelpazeyi
kapsamaktadir. Tarimda tek drone uygulamalari, genellikle ilaglama, giibreleme ve
hastalik tespiti gibi gorevlerde etkinlik saglarken siirii drone yaklagimlari ise daha genis
alanlarda koordineli goérev paylasimi ve yiiksek verimlilik saglamaktadir. Robotik
teknolojilerin tarim alanindaki genel kullanimi, yapay zeka destekli algilama sistemleri,
otonom gorev planlama algoritmalar1 ve farkli sensor entegrasyonlariyla desteklenerek
iiretim siireclerinde verimliligi artirmakta ve is giicii maliyetlerini azaltmaktadir. Bu
kapsamda literatiir incelemesi; tarim alanindaki robotik caligmalari, drone’lari, tekil
drone’larin tarim alaninda kullanimini, siirii drone’lar1 ve tarim alaninda kullanilan siiri

drone’lar ile yapilan ¢alismalar1 igermektedir.
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Tarimda robotik sistemlerin kullanimina yonelik bazi calismalar &zellikle hasat
siireglerine yogunlagmaktadir. Farkli iirlin tiirleri igin gelistirilen robotik toplama
sistemleri, sensor ve goriintli isleme teknikleri ile desteklenerek otomatik hasad1 miimkiin

kilmistir. Bu kapsamda literatiirde yer alan bazi 6rnek ¢alismalar su sekildedir:

Elma (Silwal vd. 2017, Onishi vd. 2019),

e Portakal (Muscato vd. 2005),

e (ilek (Xiong vd. 2019, Xiong vd. 2020),

e Kiraz (Tanigaki vd. 2008),

e Kavun (Zion vd. 2014),

e Karpuz (Rong vd. 2022),

e Domates (Yaguchi vd. 2016, Lili vd. 2017, Feng vd. 2018, Ling vd. 2019),
e Salatalik (Fernandez vd. 2018, Mao vd. 2020),

e Biber (Lehnert vd. 2017, Arad vd. 2020) 6rnek olarak verilebilir.

Li ve Duan yapmis olduklar1 ¢alismada drone’larin engellerden kaginmalari i¢in engel
kaginma ve rota planlama algoritmalarimi incelemislerdir. Incelemelerde, klasik
yontemlerin (Dijkstra, A*, Yapay Potansiyel Alan yontemi) basit ¢evre kosullarinda
basarili olduklarin1 ancak karmasik durumlarda yeterli olmadiklarina deginmislerdir.
Gelistirilmis yontemlerin (PSO, Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony
Optimisation — ACO), Genetik Algoritma (GA), RL karmasik ve dinamik ortamlarda
daha ¢ok basarili olduklarina ama arka planindaki is yilikii zaman aldig1 i¢in gergek

zamanli uygulamalarda siirliliklar getirdiklerine deginmislerdir (Li ve Duan 2025).

Mesias-Ruiz ve arkadaglart domates ve musir tarlalarindaki yabani ot tespiti i¢in veri seti
olusturmuslardir. Olusturulan veri setinde domates tarlalarinda karsilasilan Cyperus
rotundus, Portulaca oleracea ve Solanum nigrum, musir tarlalarinda ise Atriplex patula,
Chenopodium album, Convolvulus arvensis, Datura ferox, Lolium rigidum ve Sorghum
halepense gibi yabani otlar bulunmaktadir. Drone ile 11 m yiikseklikten elde edilen 67558
adet goriintii iizerinden etiketleme yaparak veri seti olusturulmustur. Arastirmacilar veri
setinin erken donemlerde yabani otlarin tespit edilerek kimyasal kullaniminin

azaltilmasinda 6nemli etkisi oldugunu vurgulamiglardir (Mesias-Ruiz vd. 2025).
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Apolo-Apolo ve arkadaglar1 drone ile elde edilen goriintiilerden portakal agacindaki
meyvelerin verim tahminini ve meyve boyut tahminini gergeklestirmislerdir. 3 yillik veri
toplama siireci sonucunda Faster R-CNN kullanarak meyvelerin  tespiti
gerceklestirilmistir. Modelin tahmini ile hasat gerceklestirildikten sonra elde edilen
meyve sayisi karsilastirilmis ve modelin % 6.59 hata oraniyla tahmin ettigi belirlenmistir.
Ayrica meyve boyutlarint da %4.53liik bir hata orani ile tahmin etmislerdir. Calismada
ayrica Uzan — Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term Memory — LSTM) yontemi ile agag
basina ve toplam verim tahminleri yapilmistir. Bu tahminler uzman kisilerin tahminleri
ile karsilastirilmistir. Tahminlerdeki hata oranlarinda uzmanlarin %13.74 ve Onerilen
yontemde ise %7.22 hata orant bulunmustur. Bu sonuglara bakilarak drone tabanli ve
derin 6grenme tabanli yontemlerin geleneksel yontemlere gore daha verimli sonuglar elde

ettigi gézlemlenmistir (Apolo-Apolo vd. 2020).

Altag ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismalarinda seker pancarinda goriilen Cercospora
yaprak leke hastaliginin durumunu incelemislerdir. 12 farkli zamanlarda drone ile elde
edilen veriler goriintii isleme teknikleri yardimiyla islenmis ve K-means algoritmasiyla
saglikli/hastalikli tespiti yapilmistir. Ayni goriintiilerin uzmanlar tarafindan incelenmesi
ile elde edilen sonuglarin yaklasik olarak birbirine esit ¢ikmasiyla tasarlanan sistemin
giivenirliligini vurgulamiglardir. Boylelikle seker pancari yapraginda olusan bir yaprak
leke hastaliginin varligin1 ve siddetini drone goriintiisii lizerinden 6grenmek miimkiin

olmus ve insan iggliciine olan ihtiyacin azaldig1 vurgulanmistir (Altas vd. 2018).

Kerkech ve arkadaglar1 tiziim baglarinda drone ile aliman goriintiillerden mildiyo
hastaliginin tespitini ve haritalandirmasini gerceklestirmiglerdir. 25 m irtifadan RGB ve
multispektral kameralarla elde edilen goriintiiler 6ncelikle image registiration algoritmasi
ile birlestirilmistir. Birlestirme sonucunda goriintli kaymalar1 optimize edilmis veri
cogaltma yontemi ile cogaltilmistir. Yar1 otomatik etiketleme yontemi ile veriler
etiketlenmis ve SegNet mimarisinde egitim gerceklestirmislerdir. Egitim sonucunda
yapraklarda %92’lik ve asmalarda ise %87’lik bir dogruluk orani elde etmislerdir.
Sonuglarin tek bir kamera ile yapilan calismalarda gore daha basarili oldugunu

belirtmislerdir (Kerkech vd. 2020).
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Chu ve Bao ¢alismalarinda tarimsal alanlarda ortaya ¢ikan zararlilarin tespiti i¢in yeni bir
yaklagim sunmuglardir. Calismalarinda Self-Aktivation Optimization Convolutional
Neural Network (SAO-CNN) isimli modellerini tanitmiglardir. Model, 6z-denetimli
ogrenme ve ConvLSTM yapilar ile giiclendirilerek hem zamansal 6zellikler hem de
mekansal 6zellikler etkin sekilde ¢ikarilarak degisken 151k kosullar1 ve karmasik arka
planlarda daha kararli sonuglar elde etmislerdir. Ayrica rota planlamasinda ACO ve PSO
kullanarak drone’larin enerji tiiketimlerini minimum seviyede tutmay1 amaglamiglardir.
Deneysel ¢aligma sonuglarina gére onerilen yaklasim, mevcut yontemlere kiyasla %29.2
daha kisa ugus siiresi, %32 daha diisiik enerji tiikketimi saglamistir. Ayrica %91.2
siiflandirma dogrulugu ve 0.89 duyarlilik elde etmislerdir (Chu ve Bao 2025).

Usman ve arkadaglar1 domates bitkisindeki yaprak hastaliklarinin gercek zamanli tespitini
gerceklestirmislerdir. PlantVillage veri setinden segilen 9 hastalik sinifi ve saglikli yaprak
gorlintiileri  kullanilarak EfficientNet-B5S modelinde egitimi gergeklestirmislerdir.
Laboratuvar ortaminda %99.8’lik bir basar1 oran1 elde ederken gercek zamanli uygulama
da %96’lik bir basar1 orani elde etmislerdir. Ayrica tasarladiklar1 arayiiz programindan
kullanicilarin drone kontrolii saglamasini, canli video gosterimini ve anlik hastalik

tespitini gdrmelerini saglamiglardir (Usman vd. 2024).

Chen ve arkadaslari meyve agaglarina biiyiik zararlar veren Tessaratoma papillosa’larin
tespitine ve ilaclanmasma yonelik caligma gerceklestirmiglerdir. Kesif drone’u ile
zararlilarin goriintiileri toplanmig ve YOLO mimarisi ile farkli yasam evreleri tespit
edilmistir. Ayrica tespit edilen konumlar buluta aktarilarak hem takip edilmesi hem de
ilaglama yapacak olan drone’un en uygun rota iizerinden ilaglama yapmasina imkan
saglamistir. Boylelikle sadece ilaglama yapilacak olan alanlar belirlenerek pestisit
kullaniminda %70’e yakin azaltildig1 ve is giicii olarak da yaklagik %50’ye yakin azalma
oldugunu vurgulamiglardir. Tasarlanan sistemin kullanilmasiyla %95 oraninda
zararlilarin  kontrol edildigini belirterek tarim alaninda drone sistemlerinin YZ

entegrasyonu ile verimli bir sekilde kullanilabilecegini belirtmislerdir (Chen vd. 2021).

Mattivi ve arkadaslar1 misir tarlalarinda ortaya ¢ikan yabani otlarin tespit edilmesi i¢in

drone tabanli bir c¢alisma gergeklestirmislerdir. Calismalarinda Askeri Yiik
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Siniflandirmasi (Military Load Classification — MLC), YSA ve Nesne Tabanli Goriintii
Analizi (OBIA) yontemlerini karsilastirmislardir. Elde edilen sonuglara gore YSA
yontemi %99.55, MLC yontemi %99.50 ve OBIA yontemi %99.38 dogrulukla basar ile

yabani otlarin haritalandirmasini yapmiglardir (Mattivi vd. 2021).

Catala-Roman ve arkadaslar1 portakal bahcesinde ortaya c¢ikan yabani otlarin (Araujia
sericefera ve Cortaderia selloana) tespiti ve haritalandirmasini  drone ile
gerceklestirmislerdir.  Calismalarinda YOLO  mimarisi  kullanarak  yapilan
simiflandirmada Araujia yabani otunu %73 ve Cortaderia yabani otunu %75 dogruluk
orantyla tahmin etmiglerdir. Yapilan uguslarda tespit edilen bitkilerin koordinatlart GPS
ve RTK {izerinden kayit altina alinmakta ve ilaglama drone’lar1 ile ilgili alanlar
ilaglanmaktadir. Bu ¢alisma sonucunda yabani otun tespit edilmesi ve yok edilmesinin
klasik yontemlere gore hektar basina yaklasik 2500€’luk tasarruf sagladigini maliyet

analizleri sonucunda ifade etmislerdir (Catala-Roman vd. 2024).

Mundappat Ramachandran ve arkadaslari tarim arazilerinde siirdiiriilebilir su yonetimi ve
bitki saglig1 lizerine Solar Agro Savior (SAS) sistemini tanitmislardir. Sistem, drone ile
tarim arazilerindeki bitkilerin sagligin1 izleme, nem, sicaklik ve toprak verilerine
dayanarak giines enerjisi ile ¢calisan sulama sistemini kontrol etmektedir. SAS sisteminde
LSTM ve dikkat mekanizmalar1 kullanarak hem zaman serilerinde uzun siireli
bagimliklar g6z Oniine alinabilmekte hem de ¢evresel faktorlere agirliklar verilerek dogru
siiflandirma yapilabilmektedir. Bitki sagliginin tespitinde YOLO ve LSTM’nin ardigik
veri isleme kabiliyetleri birlestirilmistir. Deneysel ¢aligmalar sonucunda %99 dogruluk,
%97.8 kesinlik, %98.4 duyarlilik ve %98.1 F1 skoru elde etmislerdir (Mundappat
Ramachandran vd. 2025).

Roque-Claros ve arkadaglari tarim uygulamalarinda kullanilan drone’larin rota
planlamalar1 i¢in yeni bir ydntem onermislerdir. Onerdikleri ydntem iki katmandan
olugsmakta olup bunlar kiiresel ve yerel yol planlama katmanlaridir. Kiiresel yol planlama
katmaninda gelistirilmis GA ve Bulanik Mantik (BM) kullanmislardir. Boylelikle enerji
verimliligi ve yol uzunlugu optimize edilerek en uygun rotalar elde edilmistir. Ikinci

katmanda ise gelistirilmis D* algoritmasi ile dinamik engellere ve ani degisen cevre
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kosullarma adaptasyonu saglanmaktadir. MATLAB ortaminda gergeklestirilen
simiilasyon ¢alismasinda PSO’ya gore %51.7, ACO’ya gore 47.5, GA’ya gore %47.5
daha kisa rotalar elde etmislerdir. Rotanin optimizasyonunun ise ortalama 5.54 s gibi bir
stirede tamamlandigini belirtmislerdir. Sonug olarak makine 6grenmesi ve siirii zekasi ile
gelistirilen hibrit rota planlama modelinin, akilli tarimda drone kullanimin1 daha giivenli,

verimli ve siirdiiriilebilir hale getirebilecegini vurgulamislardir (Roque-Claros vd. 2024).

Rexhaj ve arkadaslar1 gercek zamanli tarimsal uygulamalarda daha kapsamli bir sekilde
degerlendirme sunmak i¢in Drone Optimized Performance Score (DOPS)’u
onermislerdir. Caligmalarinda domateslerin olgunluk seviyelerinin tespitini drone
tizerinden gerceklestirmiglerdir. DOSP, klasik 6l¢tim degerlendirmelerinden farkli olarak
dogruluk, Saniyedeki Goriintii Sayisi (Frame Per Second — FPS) ve gecikme
parametrelerini dikkate almaktadir. Calismalarinda MobileNetV2 ve ResNet50 derin
O0grenme mimarileri karsilastirilmistir. Baslangicta MobileNetV2 mimarisi  diisiik
gecikme ve yiiksek hiz avantaj1 sayesinde drone uygulamalarina daha uygun goriilse de
ResNet50 iizerinde yapilan optimizasyonlarla hem yiiksek dogruluk (%98-99) elde
edilmis hem de DOPS skorunu artirarak ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilabilir hale
gelmigtir. Yapilan test isleminde ResNet50 mimarisi 20 FPS iizerinde ve 45 ms gibi diigiik
bir gecikme ile MobileNetV2’yi geride birakmistir. Sonug¢ olarak drone tabanli
goriintiileme yapilan calismalarda derin 6grenme modellerinin entegrasyonunda yalnizca
dogrulugun degil hiz ve gecikmenin de kritik parametreler oldugunu vurgulanmaktadir

(Rexhaj vd. 2025).

Luo ve Oracevic otonom hareket eden siirii drone’larinda anomali tespitine yonelik Bi-
LSTM tabanli bir ¢alima gerceklestirmiglerdir. Calismalarinda drone’larin ¢esitli
alanlardaki yaygin kullanimlarinda olusabilecek c¢arpigsma, siber saldir1 ya da sensor
arizasi gibi durumlara deginmislerdir. Bu gibi durumlardan olumsuz etkilenmemek i¢in
Bi-LSTM tabanli ve dikkat mekanizmasi entegrasyonlu anomali tespiti modeli
onermislerdir. Modelde zaman serilerinin ileri ve geri yondeki analizleri incelenerek
sensorlerden Ozellik ¢ikarimlar1 yapilmaktadir. Gazebo simiilasyon ortaminda
gerceklestirilen ¢alismada normal ugus, riizgarlh havada ucgus, siber saldirili bir ugus ve

GPS sensor arizasi olan bir ucus senaryolar1 olusturulmustur. Bu senaryolarda anomali
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tespitinde %99.3, siber saldirilarda %99.8 ve sensor arizasi tespitinde ise %99.9’luk bir
basart orani elde etmislerdir. Ayrica calismanin simiilasyon ortaminda yapilma
sinirliligindan ve 6nerilen modelin yiiksek hesaplama maliyetinden de bahsetmislerdir

(Luo ve Oracevic 2024).

Marek ve arkadaslari siirii robotlarinin kontrol algoritmalarinin gelistirildigi ve test
edildigi bir simiilasyon tabanli yaklasim onermislerdir. Calismalarinda SITL y&ntemi
kullanilarak drone’larin verimligini, uyum icinde hareketlerini ve c¢arpisma Onleme
performanslarin1  incelemislerdir. Simiilasyonda konumlama hatalarima, hiz
degisimlerine ve gecikme hatalarina karsi sistemin degerlendirmesini yapmislardir. RTK
GPS’li drone’un 100 ms altindaki bir gecikme siiresinde 5 m/s hizla hareket
edebilecegini, normal GPS ile yapilan testte ise glivenli hiz limitinin 2 m/s oldugunu
gostermislerdir. Lider — takipg¢i siirii senaryolarinda bu hatalarin birikerek artmasi
sebebiyle RTK GPS’li drone hizinin 2 m/s’nin altinda distiiglinii, normal GPS’li
drone’un ise 1 m/s hizin altma distiigini belirtmislerdir. Ayrica iletisim
gecikmelerindeki  aksakliklarin  sensér  verilerinin  islenmesinde de problem
olusturabilecegini, bu sebeple ger¢ek donanimlarla yapilacak ¢alismalarda bunlarin goz

onilinde bulunmasi gerektigini vurgulamislardir (Marek vd. 2024).

Belkin ve arkadaslan siirii drone’larinin belirsiz ve karmasik ortamlarda giivenilir bir
navigasyon ve kontrol saglamak ic¢in hibrit bir siirii yaklasimi Onermislerdir.
Calismalarinda iletisim tabanli dagitik kontrol algoritmalarinin 6lg¢eklenebilir ve
koordinasyon giicii ile gérsel navigasyon tekniklerinin (6zellikle V-SLAM) GPS olmayan
ortamlardaki otonom avantajlarini birlestirmislerdir. Géreve gore degismekle birlikte 10-
50 drone ile test islemi gergeklestirmislerdir. Test sonucunda hibrit yontemin basar1 orani
%92.5 olurken iletisim tabanli %78.3 ve gorsel tabanli yontemlerin basar1 oran1 %83.7
olarak belirlenmistir. Ayrica gorev sliresinin %15 daha kisa siirdiiglinti, enerji

verimliliginin de yaklagik olarak %15 oldugunu belirtmislerdir (Belkin vd. 2025).
Ganduri ve Pathri yapmis olduklar1 caligmada siirii drone’larinin karmasik c¢evre

kosullarinda engelden ka¢gmalarin1 ve havada istenilen sekilde durabilmeleri {izerine

calisma gerceklestirmislerdir. Calismalart MATLAB ortaminda 8-12 arasinda drone ile
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farkli senaryolarda gerceklestirmiglerdir. Velocity Obstacle yaklasimi ile engellerden
kaginmay1, PSO ile en uygun rotay1 bulmayr ve Rendezvous Algoritmalar1 (RA) ile de
drone’larin istenilen sekilde formasyonlara girmelerini saglamislardir. Bdylelikle
verilecek olan goreve gore siirli robotlarinin dinamik ortamlarda giivenli navigasyon ve
esnek formasyon saglamalarini 6nerdikleri yontemle gergeklestirmislerdir (Ganduri ve

Pathri 2025).

Edmons ve arkadaslar1 drone’larin ve IKA’larin sinirl enerji ile verilen gérevlerin yerine
getirilmesine y&nelik bir ¢dziim sunmuslardir. Onerdikleri yéntemde robotlarn enerji
kapasitelerine ve arazi sartlarina bagli olarak en uygun ¢oziniirliikte drone ile goriintii
almiglardir. IKA iizerinde bulunan sarj iiniteleri sayesinde drone’lar, enerji ihtiyaclar1 bir
nebze karsilanarak biiyiik arazilerde kesintisiz gorev yapabilmektedirler. Simiilasyon
ortaminda gergeklestirilen c¢alismada drone’larin  almis olduklari  goriintiilerin
¢Oziiniirliikleri mevcut yontemlerle karsilastirildiginda daha kisa siirede daha yiiksek

¢Oziiniirliik elde etmislerdir (Edmonds vd. 2021).

Olcay ve arkadaglar1 6nceden herhangi bir harita bilgisi olmadan bilinmeyen alanlarda ve
birbirine ¢arpmadan hareket eden siirii robotlariin  kontrol algoritmalarini
gelistirmiglerdir. Robotlar sensorlerden elde ettikleri verilerle ve komsulardan gelen
verilerle es zamanli olarak otonom bir sekilde hareket etmektedirler. Calismada flocking
davranisindan esinlenilmis ve robotlarin birbirleriyle uyumlu hareket edebilmesi i¢in
yakinsama, ayrigma ve hizalanma kurallar1 uygulanmistir. Ayrica potansiyel alan tabanli
yapay kuvvetler sayesinde robotlar hem birbirleriyle giivenli mesafeyi koruyabilmekte
hem de sabit engellerden kagabilmektedir. Simiilasyon ortaminda ¢esitli (zigzag, koridor,
yar1 dairesel ve coklu kiigiik engellerin bulundugu) senaryolarda 15— 20 robotla test
islemleri gerceklestirilmigtir. Test sonucunda higbir engele ¢arpmadan grup biitiinliigiini

bliyiik 6l¢iide koruyarak hedefe ulasabildigi gosterilmistir (Olcay vd. 2020).

Guo ve arkadaglar1 siirii drone’lart icin hibrit akilli algoritmalarla yol planlama
yaklasimini 6nermislerdir. Onerilen ydntem, yapay potansiyel alan algoritmasi ile
baslangicta carpismasiz global rotalar {iiretmekte ve RL tabanli dinamik karar

mekanizmalar1 ile gercek zamanli c¢evresel geri bildirimlere goére bu rotalar
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giincellenmektedir. Ayrica GA ile karmasik tarim arazilerinde daha giivenilir ve verimli
bir rota planlama modeli olusturulmustur. Test islemleri sonucunda 1500 m’ye kadar olan
gorevlerde klasik yontemlere gore %18 — 22 araliginda daha kisa siirede rotalama islemini
gerceklestirmistir. Heterojen ve engellerin yogun oldugu tarim arazilerinde algoritmanin
kararliligmmin devam ettigi ve yaklasik %87’lik bir basar1 orami elde ettigini

vurgulamiglardir (Guo vd. 2025).

Khaldi ve arkadaslari son y1lda yayinlanan toplam 458 akademik makalenin incelemesini
yaparak siirii robotlarinin ¢evresel siirdiiriilebilirlik, ekosistem izleme ve kesif gibi
alanlardaki rollerini incelemislerdir. Yapilan ¢aligsmada siirii robotlarinin tekli robotlara
gore daha oOlgeklenebilir, dayanikli ve esnek c¢oziimler sundugunu belirtmislerdir.
Ozellikle drone’larin gesitli alanlarda verilen gorevlerin yerine getirilmesinde etkili
sonuclar ¢ikardigini, tarim alaninda (hassas ekim, giibreleme, bitki sagligi izleme),
ekosistem alaninda (yangin kontrolii, vahsi yasam takibi, biyolojik ¢esitlilik izleme) ve
afet yonetimi (arama-kurtarma, ¢evresel hasar degerlendirmesi) alanlarinda 6n planda

oldugunu vurgulamislardir (Khaldi vd. 2025).

Al-Amin ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢aligmada yenileyici tarim uygulamalarinda
stirii robotik sistemlerin bitki iretimine dayali serit seklinde ekimini ve bitki — hayvancilik
entegre olan senaryolar1 geleneksel yontemlerle karsilastirmislardir. Yapilan calisma
sonucunda bitki ekiminde siirii robotlarinin geleneksel yontemlere gore ¢ok daha avantajl
ve diisiik maliyetli oldugunu belirtmislerdir. Ancak hayvancilifin senaryoya dahil
olmasinda maliyetlerin yiiksek olmasi sebebi ile dezavantajlar ortaya c¢ikmistir.
Arastirmacilar, siirli robotlar1 ile otonom olarak yapilan islemlerde is giiciindeki azalma,
uzun siire ¢aligabilme siireleri ve maliyet olarak daha cazip olmasi tarim alaninda siirii

robotlarinin kullaniminda etkili oldugunu vurgulamislardir (Al-Amin vd. 2025).

Pretto ve arkadaslar1 hassas tarim uygulamasi i¢in hem drone hem de IKA robotlari ile
bir siirii ¢alismasi1 gergeklestirmislerdir. Calismalarinda drone ile havadan elde edilen
goriintiilerin analizi yapilarak yabanci otlarin tespit edilmesi ve haritalandirilmasi
yapilmaktadir. Sonrasinda IKA ilgili bélgeye giderek yabanci otlarin hem mekaniksel

hem de kimyasal kullanarak yok edilmesini saglamaktadir. Avrupa Birliginden alindan
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destekle gerceklestirilen projenin sonucunda geleneksel yontemlere gore kullanilan
kimyasallarda 6nemli dl¢iide azalma oldugunu ve yapilan miidahalelerin hedefe yonelik

olarak gerceklestirildigini géstermistir (Pretto vd. 2020).

Mukherjee ve arkadaglar1 tarim alaninda farkli donanimlara sahip siirii drone’larinin is
yiikiinlin dengelenmesi iizerine ¢alisma gerceklestirmislerdir. Caligsmalarinda kamera gibi
ylksek veri iireten drone’lar ve basit fiziksel sensorleri olan drone’larin is yiiklerini esit
dagitabilmek icin dagitik veri isleme yontemi Onermislerdir. Bu yonteme gore kamera
sensoriine sahip drone’lar goriintiileri diger drone’lara aktararak goriintiilerin farkl farkl
drone’larda hizl1 bir sekilde islemislerdir. s yiiklerinin dagitiminda nash pazarlik yontemi
kullanmiglardir. Calismay1 hem gercek ortamda (birka¢ drone) hem de simiilasyon
ortaminda (100 ve iizeri) gerceklestirmislerdir. Elde edilen sonuglar geleneksel
yontemlerle karsilastirildiginda daha diisiik gecikme ve oOlgeklenebilirlik sagladigi
goriilmiistiir. Ayrica 200 drone ile yapilan simiilasyon ¢alismasinda dnerilen yontem ile
agin islem hizinin 2 katina kadar ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu calisma ile heterojen yapiya
sahip siirii drone’larimin tarim alaninda etkin bir bicimde kullanilabilecegini

gostermektedir (Mukherjee vd. 2020).

2.4.3 Literatiiriin Genel Degerlendirilmesi

Literatiir taramas1 sonucunda hem ulusal hem de uluslararasi ¢alismalarin tarimsal
tiretimde robotik sistemlerin kullanimina yonelik 6nemli katkilar sundugu goriilmektedir.
Ulusal diizeyde gergeklestirilen calismalar, genellikle konumlandirma sistemleri, tekil
drone uygulamalar1 ve temel nesne tespit yaklagimlarina odaklanmis, saha kosullarina
uygun maliyetli ¢oziimler gelistirmeyi amaglamistir. Ancak bu c¢alismalarin biiyiik bir
kismui sinirlt sayida arag lizerinde denenmis, siirii yapilar1 veya otonom gorev paylasimi

gibi daha ileri diizey 6zellikler heniiz yeterince ele alinmamuistir.

Uluslararas literatiirde ise ¢oklu robot sistemleri, nesne tespiti i¢in derin 6grenme tabanli
yaklasimlar ve tarimda hassas ilaglama konular1 n plana ¢ikmaktadir. Ozellikle YOLO,
CNN ve benzeri derin 6grenme modelleri kullanilarak bitki hastaliklariin ya da iiriin
olgunlugunun tespiti lizerine yogunlagtigi, ayrica drone siiriilerinin koordineli gorev

icrasi i¢in optimizasyon algoritmalarinin yaygin sekilde kullanildig: dikkat cekmektedir.
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Bu ¢alismalar, genis tarim arazilerinde zaman ve ig giicli tasarrufu saglamanin yan1 sira
kimyasal kullaniminin azaltilmasina da katki sunmaktadir. Literatiirde yer alan
caligmalara iligkin 6zet bilgiler, yontemsel yaklasimlar ve kullanilan algoritmalar Cizelge

2.1’de sunulmustur.

Cizelge 2.1 Literatiirdeki siirli drone sistemlerine iligskin ¢aligmalarin kargilagtirmali 6zeti

Calisma Konu Yontem/Model S O NT
Altas vd. 2018 Drone ile  sekerpancarindaki K-Means X X V
yaprak leke hastalig tespiti
Apolo-Apolo vd. Drone ile portakal agacindaki Faster R-CNN,LSTM X X
2020 meyvelerin verim ve boyut tahmini
Kerkech vd. Drone ile {iziim baglarindaki SegNet X X V
2020 mildiy0 hastaliginin tespiti
Pretto vd. 2020 Siirii drone ve IKA ile yabani ot RF, FCN, NB, MPC v X V
tespiti ve yok edilmesi
Mukherjee  vd. Siirli drone kontrolii Dagitik kontrol v v X
2020
[nan ve Karci Agag ilaglama ResNet50 X X V
2021
Mattivi vd. 2021 Drone ile musir arazilerindeki MLC, YSA, OBIA X X
yabani ot tespiti
Karagal 2022 Siirti kontroli ACO, ABC, Yarasa v v X
Basaran 2022 Fistik meyvesinin siiflandirilmast  SVM, DarkNet53 X X
Terzi vd. 2023 5 farkl liziim, yaprak salkim tespiti CNN X X V
Karahanlh ve Drone ile aygicegi bitkisinin AlexNet, X X V
Taskin 2024 gelisim evresinin takibi InceptionV3,
ResNet101, Xception,
DenseNet, MobileNet
Catala-Roman Portakal bahgelerindeki yabani YOLO X X V
vd. 2024 otlarin tespiti ve haritalandirmasi
Roque-Claros Tarimda drone’lar igin yeni birrota  Onerilen ~ algoritma, X X
vd. 2024 planlama algoritmasi PSO, ACO, GA
Luo ve Oracevic Siirli drone’larda anomali tespiti Bi-LSTM v X X
2024
Ergiin 2025 Tarim arazisinde yabani ot tespiti ~ ResNet, DenseNet, X X
VggNet
Chu ve Bao 2025 Drone ile tarim alaninda SAO-CNN, ACO, X v V
zararllarin tespiti ConvLSTM, PSO
Mundappat Tarimda siirdiiriilebilir su yonetimi  YOLO, LSTM X X V
Ramachandran ve bitki sagligi
vd. 2025
Belkin vd. 2025  Siri drone’larin karmagsik Dagitik kontrol, v v X
ortamlarda giivenli ucusu ve V-SLAM
kontrolii
Ganduri ve Sirii drone’larin engelden kagma VO, PSO, RA v v X
Pathri 2025 ve istenilen sekilde durmasi
Guo vd. 2025 Siirli drone’lar i¢in hibrit rota RL, GA v v X

planlama

S: Siirii, O: Optimizasyon, NT: Nesne Tespiti
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Genel olarak degerlendirildiginde, ulusal ¢alismalarin altyapr olusturma ve uygulama
ornekleri sunma agisindan dnemli oldugu, uluslararasi ¢aligmalarin ise siirii robotlari,
yapay zeka destekli nesne tespiti ve gorev planlama konularinda daha ileri diizeyde
oldugu soylenebilir. Bu tez caligsmasi, ulusal ve uluslararas literatiiriin eksik ve giiclii
yonlerini dikkate alarak, siirli drone sistemlerini tarimsal ilaglama 6zelinde nesne tespiti
ve optimizasyon yontemleriyle birlestiren biitiinlesik bir mimari ortaya koymaktadir.
Boylelikle hem ulusal caligmalarda sinirli kalan siirti yaklagimi giiclendirilmis hem de
uluslararast literatiirdeki giincel yontemler yerel bir baglama uyarlanarak 6zgiin bir katki

saglanmustir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu boliimde, gelistirilen yapay zeka destekli siirii drone sisteminin olusturulmasinda
kullanilan yontemsel yaklasimlar ve materyaller ele alinmaktadir. Oncelikle sistemin
gelistirilmesine temel olusturan simiilasyon ortami, protokoller ve yazilim araglari
aciklanmis; ardindan mimari yapi, yazilim-donanim entegrasyonu ile veri akis siirecleri
ortaya konulmustur. Son olarak, kurulan sistemin performansinin nesnel bi¢imde

degerlendirilebilmesi amaciyla dikkate alinan kriterler tanimlanmastir.

3.1 Siirii Robotiginin Simiilasyon Platformu

Bu ¢aligmada, siirli drone sisteminin test edilmesi amaciyla gergek diinya kosullarini
temsil eden bir simiilasyon ortami tasarlanmistir. Bu sayede, ger¢ek zamanli ugus
testlerine ihtiyag duyulmadan farkli senaryolar giivenli, diisik maliyetli ve tekrar
edilebilir sekilde sanal ortamda incelenmistir. Simiilasyon altyapisi; Gazebo, ArduPilot,
SITL, MAVLink, Robot Isletim Sistemi Tabanli MAVLink (MAVLink on ROS —
MAVROS) ve ROS yazilimlarmin biitiinlesik entegrasyonu ile olusturulmustur. Ayrica
kullanilan GPS, IMU, LiDAR ve kamera sensorlerinden ve YOLO tabanli nesne tespit
algoritmasinin da bu yapiya entegrasyonu saglanmistir. Bu altyapinin kurulmasinda ilk
adimi, sanal ortamda drone’larin fiziksel hareketlerinin, sensor tepkilerinin ve gevresel
kosullarin gercege yakin sekilde modellenmesini saglayan Gazebo simiilasyon programi

olusturmaktadir.

3.1.1 Gazebo Simiilasyon Programi

Robotik ve otonom sistemlerin gelistirilmesinde, ger¢cek donanimlar {izerinde yapilan
denemeler ¢cogu zaman maliyetli, riskli ve zaman alan siireglerdir. Bu sebeple, son
yillarda robotik topluluklarinda simiilasyon tabanli yazilim altyapilart 6nemli bir
aragtirma ve gelistirme arac1 haline gelmistir. Gazebo, bu kapsamda en yaygin kullanilan
agik kaynakli simiilasyon ortamlarindan birisidir. Ozellikle siirii robotlar, IHA, IKA ve
otonom sistemlerin test edilmesinde, ger¢ek diinya kosullarina olduk¢a yakin sonuglar

sunabilmesi nedeniyle tercih edilmektedir.
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Gazebo, robotlarin fiziksel ortamlardaki davranislarini  detayli  bir  sekilde
modelleyebilmek i¢in geligmis fizik motoru (ODE, Bullet, Simbody vb.) kullanir. Bu
motor sayesinde robotlarin hareketleri, sensor tepkileri ve c¢evresel etkiler (yercekimi,
sirtiinme, riizgdr vb.) gercege yakin sekilde simiile edilebilmektedir. Boylece
arastirmacilar, farkli senaryolar1 giivenli bir sekilde deneyebilir, sistem iizerinde
degisiklik yaparak performans dl¢iimleri gerceklestirebilir ve gercek testlere gegmeden

once olas1 hata veya eksiklikleri tespit edebilir.

Gazebo’nun o6ne ¢ikan Ozelliklerinden biri, 3 boyutlu modelleme ve gorsellestirme
yetenegidir. Kullanicilar ister hazir kiitiiphanelerden segerek ister kendi tasarimlarini
olusturarak simiilasyon ortamina farkli robot, arag, insan, yap1 ya da dogal nesne eklemesi
yapabilmektedir. Caligma alaninin zemini toprak, ¢imen veya asfalt gibi farkl ylizeylerle
modellenebilmektedir. Ayrica hava durumu, 151k kosullar1 veya engel yogunlugu gibi
cevresel faktorlerde de degisiklik yapilabilmektedir. Bu esneklik, tarimsal robotik
uygulamalarda, 6zellikle farkli arazi kosullarinin simiilasyonu agisindan biiyiik avantaj

saglar.

Gazebo, coklu sensor entegrasyonu i¢in de giiclii bir altyapiya sahiptir. Kamera (Fortini
vd. 2022, Deng vd. 2024), LiDAR (Giubilato vd. 2020, Udugama 2023), IMU (Manhaes
vd. 2016, Xiao vd. 2020) ve GPS (Xiao vd. 2020) gibi pek ¢ok sensor simiilasyona
eklenebilir ve bunlarin ¢iktilar1 gergek donanimlardaki verilerle benzer sekilde elde
edilebilir. Bu ¢alismada kullanilan GPS, IMU, LiDAR ve kamera sensorleri Gazebo
ortamina entegre edilerek (Sekil 3.1) siirli drone sisteminin sanal testleri yapilmistir.
Ornegin kamera ¢iktilar1 YOLO tabanli nesne tespit algoritmasia aktarilmig, LiDAR
verileri ise engel algilama ve ¢arpisma 6nleme senaryolarinda kullanilmistir. Boylelikle,
gercek saha testlerinde elde edilebilecek veri akisi 6nceden modellenmis ve sistemin

isleyisi dogrulanmistir.

Gazebo’nun bir diger 6nemli avantaji ise ROS ile uyumlu ¢alismasidir. ROS, modiiler bir
yazilim mimarisi sunarak robotik uygulamalarda veri akisini, gérev planlamay1 ve sensor
entegrasyonunu kolaylastirmaktadir. Gazebo, ROS ile entegre edildiginde sensorlerden

alinan veriler ROS diiglimlerine aktarilabilir, kontrol algoritmalar: test edilebilir ve gorev
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planlama modiilleri iizerinde simiilasyon tabanli deneyler yiiriitiillebilir. Bu yapi, siirii
robotlar1 gibi ¢oklu araglarin koordinasyonunun incelenmesinde kritik bir rol

oynamaktadir.

e B|=* |0 bkl

Sekil 3.1 Gazebo simiilasyon arayiizii.

Gazebo’nun akademik literatiirde olduk¢a yaygin olarak kullanildigr goriilmektedir.
Giubilato ve arkadaglari, Gazebo tabanli bir simiilasyon c¢ercevesi gelistirerek gezegen
ylizeyi benzeri ortamlarda mobil robotlarin navigasyon ve lokalizasyon performanslarini
test etmislerdir (Deng vd. 2025). Ayala ve arkadaslar1 ise Gazebo, Webots ve V-REP
simiilatorlerini performans kriterleri iizerinden karsilastirmis ve Gazebo’nun 6zellikle
fiziksel gergekgilik agisindan 6ne ¢iktigini vurgulamistir (Ayala vd. 2020). Udugama,
ROS ile entegre Gazebo ortaminda otonom mobil robotlarin i¢ ve dis mekan navigasyon
yeteneklerini incelemistir (Udugama 2023). Bu tiir ¢alismalar, Gazebo’nun yalnizca
teorik degil aym1 zamanda farkli alanlarda pratik bir aragtirma araci oldugunu

gostermektedir.

Gazebo’nun bazi smirliliklar1 da bulunmaktadir. Oncelikle, yiiksek islem giicii ve grafik
kart1 gerektirmesi nedeniyle donanim ihtiyaci yiiksektir. Gazebo farkli isletim
sistemlerinde de kurulabilmekle ancak en verimli ve kararli ¢alistig1 ortam Linux tabanh
sistemlerdir. Bu durum, oOzellikle yeni kullanicilar icin O6grenme siirecini

zorlasgtirabilmektedir. Bunun yani sira agik kaynakli yapisi ve genis kullanici toplulugu
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sayesinde bu zorluklar genellikle topluluk destegi ile asilabilmektedir. Cizelge 3.1°de

Gazebo’nun avantajlar1 ve dezavantajlari verilmistir.

Cizelge 3.1 Gazebo simiilasyon programinin avantaj ve dezavantajlart.

Avantajlari

Dezavantajlari

Acik kaynakli ve iicretsizdir.

Gergege yakin fizik motorlar ile ugus
ve cevresel etkilesimleri dogru sekilde
simiile eder.

3D ortamda farkli arazi kosullar1 ve
gevresel faktorler kolayca
modellenebilir.

Kamera, LIDAR, GPS, IMU, barometre

gibi ¢ok sayida sensdriin simiilasyonu

mimkiindiir.
ROS ile tam uyumludur; gorev
planlama, veri akis1 ve sensor

entegrasyonu kolaydir.
Tekli robotlarm  yam1 sira  siiri
robotlarinin davraniglarini test etmeye

Yiksek islem giicii ve giiclii donanim (6zellikle
GPU) gerektirir.

Yeni baglayan kullanicilar i¢in 6grenmesi zor
stireci

olup, kurulum ve yapilandirma

karmagiktir.

Gergek donanim kosullarindaki tiim g¢evresel
etkiler (riizgar tiirbiilansi, sensor giiriiltiisii) tam
olarak yansitilamaz.

Yogun sensor ve ¢oklu robot simiilasyonlarinda
yiikksek sistem kaynagi tiiketir, performans

diisebilir.

Baz ileri diizey eklentilerin manuel diizenleme
gerektirmesi, gelistirme stiresini
uzatabilmektedir.

Cok biiyiik olgekli siirii senaryolarinda (50 ve
iizeri) gecikme ve senkronizasyon sorunlari

olanak tanr. yasanabilir.

Bu tez kapsaminda Gazebo, siirii drone sisteminin tarimsal senaryolarda modellenmesi
icin temel simiilasyon ortami olarak secilmistir. Sistem, Ubuntu tabanli bir isletim
sisteminde ¢alistirllmis ve ArduPilot ile entegre edilerek drone’larin ucus dinamikleri,
gorev paylasimi ve nesne tespiti senaryolari simiile edilmistir. Gazebo iizerinde
olusturulan sanal tarim arazilerinde, siiri drone’larin kesif, hedef belirleme ve hassas
ilaglama gorevleri basariyla denenmis; farkli kosullarda sistemin davranislar1 analiz
edilmistir. Bu kapsamda Gazebo, yalnizca simiilasyon ortami degil ayn1 zamanda siirii

robot sistem mimarisinin gelistirilmesi i¢in bir dogrulama arac1 olarak da kullanilmistir.
3.1.2 ArduPilot
ArduPilot, IHA, IKA ve deniz araglar1 gibi farkli platformlarda kullanilabilen, acik

kaynakli ve oldukga esnek bir ugus kontrol yazilinudir. ilk kez 2009 yilinda gelistirilmis

olan ArduPilot, giiniimiizde diinya ¢apinda genis bir kullanici topluluguna sahip olup hem
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akademik arastirmalarda hem de endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ag¢ik kaynakli yapisi sayesinde stirekli gelistirilmekte, yeni sensor

entegrasyonlari ve ucus modlari ile giincellenmektedir.

ArduPilot’un en 6nemli 6zelliklerinden biri, ¢oklu arag tiplerini desteklemesidir. Sabit
kanatl ugaklar, doner kanatli drone’lar (quadcopter, hexacopter, octocopter vb.), Dikey
Inis — Kalkis Yapan Sabit Kanatli Drone (Vertical Take-Off and Landing — VTOL)
sistemleri, IKA ve hatta denizaltilar bu yazilim iizerinden kontrol edilebilmektedir (Int.
Kyn. 3). Bu ¢ok yonliiliikk, ArduPilot’u robotik sistemlerin simiilasyonunda tercih edilen
en giliclii yazilimlardan biri haline getirmektedir. Sekil 3.2°te ArduPilot’un kullanim

alanlarindan 6rnekler gosterilmistir.

“ Sabit Kanat [HA Déner Kanat THA
IKA

Denizalti

Sekil 3.2 ArduPilot’un kullanim alanlari.

Gazebo simiilasyon ortaminda drone’larin gercekei sekilde test edilebilmesi igin
ArduPilot yaziliminin kurulmasi ve ayarlanmasi gereklidir. ArduPilot, terminal tizerinden
calistirllarak ugus kontrol kartinin islevlerini yazilim ortaminda simiile eder ve motor,
sensOr ve ucus komutlarinin sanal ortamda denenmesine olanak tanir. Boylece SITL
ozelligi sayesinde fiziksel donanim kullanmadan yazilim tabanli ugus testleri

yapilabilmekte ve gelistirme siireci hizlanmaktadir (Int. Kyn. 4).
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ArduPilot ile simiilasyon ortamindaki drone’larin kontrolii Python veya C programlama
dilleri tizerinden gerceklestirilebilmektedir. Bu tez calismasinda, Python dili tercih
edilmistir. Python programi ile ucus kontrol karti arasinda DroneKit kiitiiphanesi
kullanilarak baglanti saglanmig, haberlesme ise MAVLink protokolii {izerinden
yiriitiilmiistiir. Bu sayede yazilim tarafinda gelistirilen kodlar, simiilasyon ortamindaki

ucus kontrol sistemine dogrudan iletilmis, ¢ift yonlii veri aktarimi miimkiin olmustur.

ArduPilot’un kullaniminda temel ugus adimlar1 belirli bir prosediirii takip etmektedir.
Omegin bir drone’un giivenli sekilde havalanabilmesi icin asagidaki asamalarin

tamamlanmasi gereklidir:

e Motorlara, motor siiriiclilerine ve ugus kontrol kartina enerji verilmesi,

e Ucus kontrol kartinin GPS {izerinden konum dogrulamasi yapmasi,

e Drone’un ucus modlari (Guided, Auto, Land, RTL vb.) arasindan uygun olan ugus
moduna (Guided) gegirilmesi,

e Motorlara Arm komutunun gonderilerek en diisiik devirlerde motorlarin diizgiin
calistigiin kontrol edilmesi,

e Kalkis komutu ile istenilen irtifaya giivenli kalkisin gerceklestirilmesi.

Bu adimlar, bir drone’un ucusa baslamasi i¢in temel gerekliliklerdir. Kosullar
saglanmadig1 takdirde kalkis islemi gergeklesmez. ArduPilot hem bu giivenlik
Onlemlerini saglamast hem de ucus silirecinde esnek kontrol segenekleri sunmasi

acisindan kritik bir yazilimdir.

Gazebo simiilasyon ortaminda ArduPilot’un entegrasyonu sayesinde, siirii drone
sisteminin ucus dinamikleri ve gorev senaryolari test edilmistir. Ozellikle kalkis, rota
takibi, gorev paylasimi ve acil durum senaryolar1 ArduPilot — SITL entegrasyonu
kullanilarak modellenmis, elde edilen veriler sistemin tasariminin dogrulanmasinda
kullanilmistir. ArduPilot’un agik kaynak yapisi, Python tabanli kontrol algoritmalar1 ve
ROS ile uyumlulugu, bu tez ¢alismasinda siirii robotlarinin simiilasyonunda tercih

edilmesinde temel etken olmustur.
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3.1.3 Yazilim Dongiisiinde Simiilasyon

Robotik sistemlerin gelistirilmesinde gercek donanim testleri yapmak, zaman ve maliyet
gibi bazi1 zorluklar1 beraberinde getirmektedir. Ozellikle IHA gibi karmasik platformlarda
yazilim gelistirme siirecinde yapilan kii¢iik hatalar, donanima zarar verebilir veya ciddi
giivenlik riskleri dogurabilir. Bu nedenle, fiziksel donanim gereksinimi olmadan yalnizca

yazilim {izerinden ugus testlerinin yapilabilmesi amaciyla SITL yontemi gelistirilmistir.

SITL, ArduPilot ucus kontrol yaziliminin dogrudan bilgisayar iizerinde ¢alistirilmasina
olanak taniyan bir simiilasyon yaklasimidir (Int. Kyn. 5). Bu yontem sayesinde fiziksel
bir donanima (ugus kontrol kartina) ihtiyag¢ duymadan yazilim tabanli bir ugus
kontrolciisii calistirilabilir ve drone’larin kalkis, inis, rota takibi, gérev planlama ve acil
durum senaryolar1 sanal ortamda test edilebilir. SITL, ger¢ek ugus kontrol yaziliminin
dogrudan calistirdig1 icin simiilasyonda elde edilen sonuglar biiyiikk oranda gercek
donanim ile uyumlu olmaktadir. SITL in en 6nemli avantajlarindan biri, risk ve maliyeti
ortadan kaldirmasidir. Donanim arizasi, kaza veya diisme gibi olumsuzluklar yasanmadan
farkli senaryolar giivenli bir bi¢imde denenebilir. Ayrica gelistirilen algoritmalarin hizli
bir sekilde test edilmesi, hata ayiklama siireclerinin kolaylagsmasi ve farkli parametrelerin

kisa siirede denenebilmesi gelistirme siiresini biiylik 6l¢tide hizlandirmaktadir.

SITL, yalnizca tekli drone testlerinde degil ayn1 zamanda ¢oklu ara¢ senaryolarinda da
kullanilabilmektedir. Bu 06zellik, siirii robotik uygulamalari agisindan kritik 6neme
sahiptir. Aymi simiilasyon ortaminda birden fazla drone’un senkronize olarak
ucurulabilmesi, gérev paylasimi ve carpisma Onleme gibi durumlarin yazilim tabanlh
olarak denenmesine imkan tanimaktadir. Bu 6zellikler, SITL’1 siirli robotik uygulamalari

icin vazgegilmez bir ara¢ haline getirmektedir (Saavedra-Ruiz vd. 2021, Hiba vd. 2022).

Bu tez calismasinda SITL, ArduPilot yazilimina entegre edilerek kullanilmistir.
Simiilasyon, Ubuntu igletim sistemi {izerinde ¢alistirilmis ve Gazebo ortami ile birlikte
degerlendirilmistir. Drone’larin ugus kontrolii, Python dili lizerinden yazilan programlar
araciligiyla gergeklestirilmis; bu programlar DroneKit kiitiiphanesi tizerinden MAVLink

protokolii kullanilarak SITL ile haberlesmistir. Boylece yazilim tarafindan verilen
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komutlar simiilasyondaki drone’a aktarilmis, elde edilen telemetri verileri ise tekrar

kontrol yazilimina geri beslenmistir.

SITL’in calistirilmasi sonrasinda elde edilen ekran ¢iktilart Sekil 3.3’te verilmistir.
Gorselde, terminal penceresinde ArduPilot’un baglatildigi, parametrelerin yiiklendigi ve
telemetri baglantisinin kuruldugu goriilmektedir. Sag taraftaki pencerede drone’un
konumu harita iizerinde gosterilmekte, alt kisimda bulunan Console ekraninda ise
MAVProxy arayiizii lizerinden arm/disarm, GPS, batarya SOC degeri, hiz ve irtifa gibi

ucus parametreleri takip edilebilmektedir.

0 AR GPS OR6 (10 Vec 500 Radio: -
JBatt: TOW/0L00V 008 Link 1 O 100.0% (769 plits, 0lost, ¢ ray

Mg 2/24 AROm ACLOM/Om ArSpeedOm/i CPSSpeedOm/t The0 Rell0  Pitchd  Wind—/—
J¥P0  DistanceOm  Bearieg0  AltfrrorOm(H)  Aspdfrroc Omjs(i) FlightTime- [TRE00 Param 931/901

batte peroent
Bght battery 70 percent

Sekil 3.3 SITL simiilasyon ¢iktilari.

3.1.4 Mikro Hava Araci iletisim ProtoKolii

Modern robotik sistemlerde, ozellikle IHA ve IKA gibi otonom platformlarmn
gelistirilmesinde, ara¢ ile kontrol sistemi arasinda giivenilir ve farkli kosullarda
uygulanabilir bir iletisim protokoliine ihtiya¢ vardir. Bu baglamda MAVLink,
giiniimiizde en yaygin kullanilan haberlesme protokollerinden biri haline gelmistir.

MAVLink, yalnizca tek bir ara¢ tiiriine bagli kalmadan farkli platformlarda
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kullanilabilmesi, kullanicilarin kendi goérev ihtiyaclarina uygun yeni mesaj tiirleri
tanimlayabilmesine olanak saglamasi ve ¢esitli haberlesme yontemleri (seri port, Wi-Fi,
RF modem, LTE/5G) ilizerinden c¢alisabilmesi sayesinde farkli uygulama alanlarina
kolaylikla entegre edilebilmesi 6nemli bir avantaj sunmaktadir. MAVLink, 2009 yilinda
Lorenz Meier tarafindan gelistirilmis, acik kaynakli ve bagimsiz bir protokoldiir (Int.
Kyn. 6). Baslangigta kiiciik IHA lar igin tasarlanan protokol, zamanla hem akademik
arastirmalarda hem de endiistriyel uygulamalarda standart haline gelmistir. MAVLink,
ucus kontrol sistemi ile yer istasyonu arasinda ¢ift yonlii iletisimi saglamakla kalmaz,
ayn1 zamanda arag lizerindeki sensor verilerini toplama, komut gonderme ve telemetri

paylasimi gibi islevleri de yerine getirmektedir.

MAVLink’in en 6nemli 6zelligi, diisiik bant genisligi ve hafif mesaj yapisina sahip
olmasidir. Bu sayede mesaj basina yalnizca birkac byte ek yiik gerektirmektedir. Bu ek
yiik gonderilecek olan mesajin diginda baglik bilgileri, hata denetim verileri ve zaman
bilgileri gibi ek verileri temsil etmektedir. Bu verilerin kii¢lik boyutlarda olmas1 sayesinde
MAVLink ger¢ek zamanli uygulamalarda ytliksek performans sunar. Bununla birlikte,
farkli arac tiirleri ve goérev senaryolart igin genisletilebilir bir yapiya sahiptir. Bu
ozellikler sayesinde siirii robotigi gibi ¢oklu robotlarin bulundugu sistemlerde, hizli ve

giivenilir bir iletisim altyapist olusturulabilmektedir (Koubaa vd. 2019).

MAVLink protokolii, genel olarak {i¢ temel bilesen {izerinden tanimlanabilir (Sekil 3.4):

K

Sekil 3.4 MAVLink protokoliiniin temel bilesenleri.
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Mesaj Formati: MAVLink mesajlar1 belirli bir paket yapist ile tanimlanir. Bu yapz; baglik,

mesaj kimligi, yiik verisi ve hata kontrol bitlerinden olusur. Boylece hem mesajin dogru
algilanmas1 hem de iletim sirasinda olasi hatalarin tespit edilmesi saglanir. Cizelge 3.2°de

MAVLink mesajlarinin paket formati verilmistir.

Cizelge 3.2 MAVLink mesajlarinin paket format1 (Int. Kyn. 6).

Veri
Alan Aciklama boyutu
(Bayt)
Baslangic Bayti Mesajin bagladigini belirten sabit bayt degeri (OXFE) 1
Yiik Uzunlugu Mesaj iceriginde tasinacak veri miktari (0-255 arasinda) 1
Paket Sira Veri sirasini takip etmek i¢in verilen saya¢ numarasi 1
Numarasi
Sistem Kimligi Mesaj1 gonderen aracin ID’si 1
Bilesen Kimligi Mesaj1 gonderen bilesenin ID’si (6rnegin GPS, IMU vb.) 1
Mesaj Kimligi Mesaj tiirlinii tanimlayan ID (6rnegin, ATTITUDE vb.) 1
Yiik Asil veri igerigi 0-255
Dogrulama Verinin bozulup bozulmadigini kontrol eden hata denetimi 2
degeri

Mesaj Tiirleri: Konum bilgisi, hiz, batarya SOC degeri, sensor verileri, gérev komutlari
ve hata mesajlar1 gibi farkli amaglara hizmet eden ylizlerce standart mesaj tipi

bulunmaktadir. Ayrica kullanicilar 6zel gorevler i¢in yeni mesaj tiirleri de tanimlayabilir.

letisim Yéntemleri: MAVLink mesajlar1 kablosuz haberlesme modiilleri (RF, Wi-Fi,

LTE/5G) veya kablolu baglantilar {izerinden iletilebilir. Coklu baglant1 destegi sayesinde
birden fazla yer istasyonu veya kontrol bilgisayar1 ayni anda drone’lar ile iletigim
kurabilirler. Sistem kimligi tanimlamas1 sayesinde MAVLink {izerinden 255 adet drone

baglantis1 yapilabilmektedir.

MAVLink’in 6ne ¢ikan teknik 6zellikleri su sekilde 6zetlenebilir;

e Hafiflik: Mesaj basina yalnizca birkag bayt ek yiik gerektirir.

e Capraz Platform Destegi: Windows, Linux, macOS gibi platformlarda calisabilir.

o Diisiik Gecikme: Baglant tiiriine gore gecikme orani degismekle birlikte yaklagik
olarak Seri (Uart/USB) baglantida 5 — 50 ms, Wi-Fi (UDP/TCP)’de 10 — 100 ms,
RF modemlerde 50 — 200 ms, 4G/5G LTE’de 20 — 80 ms ve uydu
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haberlesmelerinde 0.5 — 1.5 s’dir. Gecikmelerin bdyle diisiik olmasi da gergek
zamanli uygulamalar i¢in uygundur.

o  Modiilerlik: Farkl arag tiirleri ve sensorler i¢in genisletilebilir.

Bu tez g¢alismasinda MAVLink, ArduPilot ve SITL ile Gazebo ortaminda calisan
drone’lar arasinda iletisim saglamak i¢in kullanilmigtir. Python tabanli algoritmalar
DroneKit kiitiiphanesi araciligiyla MAVLink mesajlar1 gondermekte, ayni zamanda
telemetri verileri de yine MAVLink {izerinden alinmaktadir. Boylece siirii robotlarinin
gbrev paylasimi, sensor verilerinin entegrasyonu ve nesne tespiti senaryolari giivenilir bir

haberlesme altyapisi iizerinde gergeklestirilmistir.

3.1.5 DroneKit

DroneKit, IHA larin kontrolii ve ydnetimi i¢in Python programlama diliyle gelistirilmis
acik kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. MAVLink protokolii {izerinden ugus kontrol
sistemleriyle dogrudan iletisim kurabilmektedir. Boylelikle telemetri verilerinin alinmast,
ara¢ durum bilgilerinin izlenmesi, parametrelerin degistirilmesi gibi islemleri destekler.

Ayrica gorev ylikleme ve dogrudan hareket komutlarinin iletilmesi de miimkiindiir.

DroneKit, ArduPilot gibi yaygin kullanilan otopilot sistemleriyle uyumlu ¢aligmaktadir
(Pulungan vd. 2024). Bu uyumluluk, gercek zamanli kontrol algoritmalarini kolayca test
edebilme ve otonom gorev senaryolar1 gelistirebilme imkani sunmaktadir. DroneKit hem
yer kontrol istasyonlarinda hem de Raspberry Pi veya NVIDIA Jetson gibi yardimci
bilgisayarlarda kullanilabilmektedir. Boylece bilgisayarla gérme, yol planlama, nesne
tespiti ve 3D haritalama gibi ileri seviye uygulamalar ucus kontrol sistemine entegre

edilebilmektedir. DroneKit’in sagladigi imkanlardan bazilar1 sunlardar:

o Telemetri Verisi Erisimi: Konum, hiz, batarya SOC degeri, GPS dogrulugu gibi

kritik veriler anlik olarak alinabilir.

o  Durum ve Parametre Yonetimi: Drone’un ugus modu, arm/disarm durumunu veya

ucus parametrelerinin okunmasini ve degistirilmesini miimkiin kilar.
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o Gorev Planlama: Belirli irtifalara kalkis, nokta tabanli rota takibi, belirlenen

koordinatlarda gorev icrasi gerceklestirilmesini saglar.

e Dogrudan Kontrol: Belirli bir hiz, yon veya yiikseklik komutunun anlik olarak

drone’a gonderilmesini saglar.

Bu 6zellikleriyle DroneKit hem ger¢cek donanim iizerinde hem de SITL tabanlh
simiilasyonlarda calisabilmekte olup yazilim gelistirme ve test siireclerinde dnemli bir
avantaj saglamaktadir. Bu tez kapsaminda DroneKit, Gazebo simiilasyon ortaminda
Python tabanli kontrol yazilimlarinin gelistirilmesi ve test edilmesi amaciyla
kullanilmistir.  Gelistirilen programlar, ArduPilot sistemi ile MAVLink protokolii
tizerinden iletisim kurmustur. Boylece drone’larin kalkis, inis, rota takibi ve goérev
paylasimi gibi islevleri basartyla gerceklestirilmistir. DroneKit, sagladigi kompakt yap1
ve programlama kolayligi ile siirii robotik sistemlerin yazilim tabanli kontroliinde 6nemli

bir rol oynamaistir.

3.1.6 Robot isletim Sistemi Tabanli MAVLink

MAVROS, MAVLink protokolii ile ROS ekosistemi arasinda baglanti saglayan bir ROS
paketi/diigiimiidiir. Temel islevi, ArduPilot’tan gelen MAVLink mesajlarini ROS’un
kabul ettigi veri yapilarina doniistiirmektir (Jha vd. 2024). Ayni sekilde ROS’tan gelen
mesajlarin da MAVLink formatina cevrilerek ucus kontrolciisiine iletilmesini saglar.
Boylece ROS tabanli bir uygulamada gelistirilen algilama, karar verme ve gérev yonetimi
modiilleri, MAVROS iizerinden bir ara¢ (drone, IKA vb.) ile haberlesebilir (Virginio ve
Adiprawita 2021). MAVROS, ucus kontrol kartina seri, Kullanic1 Datagram Protokolii
(User Datagram Protocol — UDP) veya iletim Kontrol Protokolii (Transmission Control
Protocol — TCP) iizerinden baglanti yapabilmektedir. SITL {izerinden yapilan
simiilasyonlarda yaygin olarak SITL’in ac¢tigt bir UDP u¢ baglantt noktasi
kullanilmaktadir. Ayni1 aragla eszamanli olarak yer kontrol istasyonu da bagka bir ug
baglanti noktasindan iletisim kurabilmektedir. Sekil 3.5°te, MAVROS’un ROS ve
MAVLink arasinda kdprii gorevi gorerek iki farkli ekosistem arasindaki iletisimi nasil

sagladig1 sematik olarak gosterilmektedir.
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Sekil 3.5 MAVROS protokoliiniin temsili gdsterimi.

3.1.7 Robot isletim Sistemi

ROS, robotik yazilim gelistirme siirecini kolaylastirmak amaciyla tasarlanmis agik
kaynakli bir yazilim platformudur. ROS, ilk olarak 2007 yilinda Stanford Universitesi
Yapay Zeka Laboratuvari’nda bir aragtirma projesi olarak ortaya ¢ikmis, 2013 yilindan
itibaren Open Source Robotics Foundation (OSRF) tarafindan desteklenmeye
baslanmigtir (Quigley vd. 2015). ROS un ilk siiriimii olan ROS 1, kisa siirede akademik
diinyada popiilerlik kazanmis ve arastirmacilarin standart bir robotik yazilim ¢ercevesi
etrafinda birlesmesini saglamistir. Ancak endiistriyel robotlarin gereksinimlerini
karsilamak tizere 2014 yilinda ROS 2 gelistirilmis ve gercek zamanlilik, giivenilirlik ve

gomiilii sistem destegi gibi yeni 6zelliklerle gelistirilmistir (Maruyama vd. 2016).

ROS, modiiler bir mimariye sahip olup farkli islevleri yerine getiren birden fazla yazilim

bileseninden olusmaktadir. Bu mimaride temel bilesenler sunlardir (Chen vd. 2022):

e Diigiimler (Nodes): ROS tabanli her islem bir diiglim olarak tanimlanir. Sensor

verilerinin iglenmesi, kontrol algoritmalarmin yiritilmesi veya kullanici
arayiizlerinin calistirllmast  gibi  belirli  gorevler diiglimler tarafindan
gercgeklestirilir.

o Mesajlasma (Messaging): Diigiimler arasinda veri alisverisi “yayinci/izleyici”

modeli ile gergeklestirilir. Diiglimler belirli konularda veri yayinlar veya bu

konular1 dinleyerek verileri alir.
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o Hizmetler (Services): Anlik istek — cevap tabanl iletisim icin kullanilir. Bir

diigim belirli bir hizmeti sunarken baska bir diiglim bu hizmeti cagirabilir.

o [Evlemler (Actions): Daha uzun siiren gorevler icin tasarlanmistir. Eylemler,

islemin ilerleyisi hakkinda geri bildirim saglar ve gerektiginde islemin iptal

edilmesine olanak tanir.

ROS, sundugu standart arayiizler ve hazir siiriiciiler sayesinde farkli donanimlarin
yazilima entegre edilmesini kolaylastirmaktadir. GPS, IMU, LiDAR ve kamera gibi
sensorler i¢in hazir paketlerin bulunmasi entegrasyon siirecini kolaylagtirmakta ve
gelistirme hizini artirmaktadir. Bunun yaninda veri gorsellestirme, simiilasyon ve hata
ayiklama i¢in kapsaml araglar saglamaktadir. Yazilim bilesenlerinin paketler halinde
diizenlenebilmesi, yeniden kullanilabilirligi artirmakta ve modiiler gelistirmeyi

desteklemektedir. ROS’un kullanim alanlarindan bazilar1 asagida verilmistir.

e Mobil robotlarda: Otonom navigasyon, haritalandirma, engel algilama ve yol
planlama uygulamalarinda,

e Insansi robotlarda: Hareket planlama, nesne tanima, gevre algisi ve insan—robot
etkilesiminde,

e Drone’larda: Ugus kontrol kart1 ile iletisim, gorev tanimlama, sensor verilerinin
islenmesi ve yiiksek seviyeli gérev yonetiminde,

e Endiistride: Uretim hatlarinda robotlarin entegrasyonu, ¢oklu robot is birligi ve

sensor verilerinin merkezi olarak islenmesinde kullanimlar1 bulunmaktadir.

Bu tez kapsaminda ROS, siirii drone sisteminde veri akiginin diizenlenmesi, gérevlerin
yonetilmesi ve sensOr verilerinin islenmesi amaciyla kullanilmistir. MAVLink
protokoliinden elde edilen telemetri verileri, MAVROS araciligiyla ROS ekosistemine
aktarilmistir. Bu veriler iizerine gelistirilen algoritmalar sayesinde drone’larin kontrolii
ve siirii koordinasyonu saglanmistir. ROS un sagladigi modiiler yap1 ve genis kiitliphane
destegi, simiilasyon ve yazilim gelistirme siireclerinin giivenli, hizli ve tekrarlanabilir bir

sekilde yiiriitiilmesine imkan tanimastir.
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3.1.8 Kullanilan Sensorler

Siirii drone sistemlerinin hem gergek hem de simiilasyon ortamlarinda giivenilir bir
sekilde calisabilmesi, farkli sensérlerden elde edilen verilerin dogru bicimde islenmesine
baglidir. Bu sensorler, aracin konumunun belirlenmesinden ¢evrenin algilanmasina, ugus
kararliligiin saglanmasindan nesne tespitine kadar bir¢ok kritik gorevi iistlenmektedir.
Bu tez calismasinda kullanilan baslica sensorler; GPS, IMU, LiDAR ve kamera olup, her
biri sistemin farkli bir yoniinii destekleyerek siirii robotlarinin daha etkin ve giivenli

sekilde gorevleri yerine getirmesine katki saglamaktadir.

GPS, uydulardan alinan sinyaller aracilifiyla konum, hiz ve zaman bilgisi saglayan
kiiresel bir konumlama sistemidir. Drone’larin en temel sensorlerden biridir ¢iinkii aracin
kiiresel koordinatlarda konumunu belirler (Dlamini ve Ouma 2025). GPS verileri,
drone’un kalkis noktasinin belirlenmesi, rota takibi, belirlenen koordinatlara yonelme ve
acil durumlarda RTL gibi islevlerde kritik rol oynar. Simiilasyonda GPS, drone’un diinya
tizerindeki konumunu saglamak i¢in kullanilir. Gergek uguslarda oldugu gibi, yazilim
tabanli gérev planlama ve rota takibi islemlerinde GPS verileri olmadan drone’un giivenli

ve dogru bir sekilde hareket etmesi miimkiin degildir.

IMU, ivmedlger, jiroskop ve ¢ogu zaman manyetometre bilesenlerinden olusan bir sensor
birimidir (Xu ve Zhang 2021). Drone’larda aracin ii¢ eksendeki ivmesini ve yonelimini
(roll, pitch, yaw) dlcer. Bu sayede drone’un stabil ugusu saglanir ve kontrol algoritmalari
dogru verilerle calisir. IMU verileri, ugus kontrol kartinin drone’un hareketlerini
dengelemesine, sabit bir irtifada veya belirlenen yonde kalmasma olanak tanir.
Simiilasyonda, 6zellikle Gazebo ortaminda, IMU ¢iktilar1 drone’un hareketlerinin fiziksel
dogrulugunu artirir. GPS’in olmadig1 durumlarda kisa siireli navigasyon IMU {izerinden

saglanabilir.

LiDAR, lazer 1sinlart kullanarak gevredeki nesnelere olan mesafeyi dlgen bir algilama
sensoriidiir. Gonderilen lazer sinyali nesneye ¢arpar ve geri doner. Geri doniis siiresi
Olctilerek mesafe hesaplanir. Drone uygulamalarinda LiDAR, engel algilama, ¢arpisma

Onleme, haritalandirma ve yiikseklik 6l¢timii i¢in kullanilir (Xu ve Zhang 2021). Bu tezde
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LiDAR sensorii, drone’un Oniindeki engellerin algilanmasi ve siirii senaryolarinda
carpisma ihtimalinin azaltilmasi amaciyla kullanilmistir. Ayrica LIDAR, GPS ve IMU ile

birlikte calisarak daha giivenli ve ¢evreye duyarli bir ugus deneyimi saglar.

Kamera, drone iizerinde gorsel veri saglayan en kritik sensorlerden biridir. Tek basina ya
da goérme algoritmalar1 ile birlikte kullanilabilir. Kamera goriintiileri, ¢evrenin
algilanmasinda, nesne tespitinde, hedef takibinde ve haritalandirma calismalarinda
kullanilir. Kamera, siirii drone sistemine yalnizca konum bilgisi degil ayn1 zamanda
cevresel farkindalik da kazandirmaktadir. Goriintii isleme tabanli gorevlerin
uygulanabilirligi (6rnegin hedef belirleme, ilaglama yapilacak alanin algilanmasi)
dogrudan kamera sensdriine baglidir. Bu tezde kamera sensdriinden alinan goriintiiler
YOLO tabanli nesne tespit algoritmas: ile islenmis, tarimsal senaryolarda hedef

nesnelerin tanimlanmasi saglanmaigtir.

3.1.9 YOLO’nun Entegrasyonu

Bu ¢alismada YOLO algoritmasi, Gazebo simiilasyon ortamindaki kamera sensoriinden
elde edilen goriintiilerin islenmesi amaciyla kullanilmistir. Bu entegrasyon igin
DarkNet ROS paketi kullanilmis, boylece Gazebo’daki sanal kameradan alinan
goriintiiler ROS tizerinden YOLO’ya aktarilmistir. ROS i¢inde bir diigiim olarak calisan
DarkNet ROS, her goriintii karesini isleyerek tespit edilen nesnelerin konumlarini, sinif
etiketlerini ve giiven skorlarini yaymlamaktadir. Bu veriler, diger ROS diigiimleri
tarafindan abone olunabilen standart ROS konular1 {izerinden paylagilmakta ve boylelikle

slirii robotlarinin karar mekanizmalarina girdi saglamaktadir.

YOLO, yalnizca goriintii isleme i¢in degil ayni zamanda siirii koordinasyonunu
destekleyen bir bilgi kaynagi olarak da kullanilmistir. Ornegin belirlenen bir nesnenin
konumu veya belirli bir alandaki yogunluk bilgisi, siiriideki drone’lara gérev paylastirma
veya rota giincelleme seklinde yansitilmistir. Bu entegrasyon sayesinde, simiilasyon
ortamindaki drone’lar yalnizca konum ve irtifa bilgisine degil ayn1 zamanda g¢evresel

farkindalia da sahip olmustur. Boylece tarimsal senaryolarda nesneye dayali goérevlerin
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(6rnegin belirli bir {iriiniin algilanmasi veya ilaglama yapilacak alanin tespiti) daha etkin

sekilde planlanabilmistir.
3.1.10 Kullanilan Optimizasyon Yontemleri

Hedef noktalar1 belirlendikten sonra, bu noktalarin hangi sirayla ziyaret edilecegi toplam
gorev siiresi ve enerji verimliligi acisindan kritik oneme sahiptir. Bu nedenle rota
planlama problemi, literatiirde Gezgin Satic1 Problemi (Travelling Salesman Problem —
TSP) olarak ele alinmakta ve ¢6ziim i¢in farkli optimizasyon yontemleri kullanilmaktadir.
Bu ¢alismada rota optimizasyonu i¢in En Yakin Komsu (Nearest Neighbor — NN) ve

ACO yontemleri uygulanmistir.
3.1.10.1 En Yakin Komsu Algoritmasi

NN algoritmasi, 6zellikle rotalama problemleri, oOriintii tanima, smiflandirma, robot
navigasyonu ve makine 6grenmesi gibi bir¢cok alanda kullanilan temel bir yontemdir
(Martinez-Clark vd. 2023). Amag belirtilen veri noktasina en yakin diger veri noktasini
bulmaktir. Basit ve sezgisel bir algoritma oldugu i¢in hesaplama maliyeti diisiiktiir. Yerel
noktalarin belirlenmesinde iyi bir performans sergilerken kiiresel 6lgekte ve biiylik veri
kiimelerinde etkinligi sinirlidir. Bir nokta kiimesi X = {x;, x,, X3, ... x,,} € R% igerisinde
herhangi bir sorgu noktasi ¢ € R? icin, en yakin komsusu x* € X, denklem 3.1°de

gosterildigi gibi tanimlanmaktadir.

x* = argmind(q, x) 3.1)
x €X

Burada;

d = (q,x) mesafe fonksiyonunu ifade etmektedir.

Calismada 6klidyen mesafe fonksiyonu (denklem 3.2) kullanilmistir.

d
d(q,%) = llg = ll, = JZﬂ(cn - x)? (3.2)
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Rota optimizasyonu algoritmalarinda NN kendisine en yakin olan noktalar1 bularak ag
gozIli bir yaklasim sergilemektedir. Baslangi¢ noktas: segildikten sonra kendisine en
yakin olan noktadan devam edecek sekilde biitiin noktalar1 belirlemektedir (Sales vd.

2023).
3.1.10.2 Karinca Kolonisi Optimizasyonu

ACO, ilk olarak Marco Dorigo tarafindan 1992 yilinda gelistirilmis olan, dogadan ilham
alan bir meta-sezgisel optimizasyon yontemidir (Neto ve Godinho Filho 2013). Dogada
karincalar yiyecekleri bulmak i¢in gegctikleri yollara feromon birakirlar. Kullanilan kisa
yollardaki feromon yogunlugu daha fazla oldugundan diger karincalar da bu kisa yolu
tercih ederler. ACO, bu dogal siiregten esinlenilerek gelistirilmistir. Ozellikle TSP de,
rota planlama, ¢izelgeleme, ag tasarimi gibi ayrik kombinatoryel problemlerde yaygin
olarak kullanilir (Heng vd. 2024). Bir nokta kiimesi V = {v;, vy, v3, ... v, } ve noktalar

arast mesafeleri tanimlayan mesafe matrisi D = VxV — R, ile amag, her bir kenar

uzerindeki feromon degeri 7;; ve sezgisel bilgi (genellikle mesafe) n;; =% ile
ij

tanimlanir. Bir karincanin i noktasindan j noktasina gitme karar1 denklem 3.3’te

verilmigtir.

[ty ©]" [n]”

.I(. =
P = S O [P

(3.3)

Burada;

7;;(t): t amindaki feromon yogunlugu,
n;; = 1/d;;: sezgisel degeri,

a: feromon etkisi katsayisini,

B: sezgisel bilginin etkisini,

NF: k-karmcanin heniiz gitmedigi noktalar1 belirtmektedir.

Tur tamamlandiktan sonra feromonlarin giincellenme denklemi ise denklem 3.4’°te

verilmigtir.
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Tt +1) = (1—p)ry(6) + Z ATk () (3.4)
k=1

Burada;
p € (0,1): buharlasma katsayisini,

A‘L’f‘j (t): k-karincalarin etkisini gostermektedir.

k-karincalarin etkisinin formiilii denklem 3.5’te verilmistir.

Q/Ly, (i,)) karincalarin rotasinda

K ey —
AL ©) = { 0, (i,j) karincalarin rotasinda degil

(3.5)

Burada;
Q: Sabit katsay1y1,

Ly k. karincanin toplam tur uzunlugunu ifade etmektedir.

ACO’nun mobil robotlarda yol planlama, drone gorev rotalari, iiretim ¢izelgeleme, ag
tasarimi ve yonlendirme gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Heng vd.
2024). ACO ile yapilacak olan bir optimizasyonun paralellestirilebilir yapiya sahip
olmasi, adaptif, 6grenilebilir ve karmasik verilerde basarili olmasi gibi ¢esitli avantajlari
vardir. Bunun yani sira parametre ayarlarinin hassas olmasi, yerel minimum riskinin

olusmasi gibi ¢esitli dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
3.2 Yapay Zeka Destekli Siirii Robot Sisteminin Mimarisi

Bu boliimde yapay zeka destekli siirii robot sisteminin mimarisi ayrintili olarak
sunulmaktadir. Sistem, Gazebo simiilasyon ortami, ROS tabanli mesajlasma altyapisi ve
gorev planlama modiilleri ile biitliinlesik bir yapida tasarlanmigtir. Mimari, sensor
verilerinin islenmesi, nesne tespiti ve gorev dagilimi siireclerini kapsayan modiiler bir

yazilim — haberlesme entegrasyonu temelinde olusturulmustur.
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3.2.1 Genel Mimari

Bu tez calismasinda Gazebo simiilasyon ortaminda tasarlanan siirii drone sistemi, tarimsal
uygulamalarda kullanilmak iizere {i¢ drone’dan olusmaktadir. Sistemde bir adet kasif
drone’u ve iki adet ilaglama drone’u gorev yapmaktadir. Kasif drone’u, tarim arazisinde
belirlenen koordinat bolgesi icerisinde ugus gerceklestirerek kamera sensorii araciligryla
goriintii toplamaktadir. Bu goriintiiler anlik olarak YOLO tabanli nesne tespit algoritmasi
ile islenmektedir. Olusturulan domates bitkisi veri setiyle YOLO modeli egitilmis ve ucus
sirasinda domates bitkilerinin tespiti saglanmigtir. Tespit edilen her bitkinin GPS konum
bilgisi alinarak hedef noktalar kiimesine kaydedilmektedir. Gorev yonetim modiilii, bu
hedef noktalar1 ilaglama drone’larina aktarmakta ve ilgili drone’larin ilaglama goérevini
yerine getirmesini saglamaktadir. Boylece sistem, tarimsal alanlarda hem hizli hem de
etkin gorev paylasimi yaparak tekil drone kullanimina kiyasla daha verimli bir ¢6ziim

sunmaktadir.

Sistemin mimarisi yalnizca gorev akisiyla smirli degildir; ayni zamanda bu siireci
destekleyen yazilim ve donanim bilesenlerinden olusan biitlinlesik bir altyapiya
dayanmaktadir. Sekil 3.6’da sistem mimarisinin gorseli verilmistir. Simiilasyon ortami
Gazebo lizerinde olusturulmus; drone’larin ugus kontrolii ArduPilot yazilimi1 ve SITL
ozelligi kullanilarak saglanmistir. Drone’lar ile kontrol yazilimlari arasindaki haberlesme
MAVLink protokolii {izerinden yiiriitiilmiis, bu veriler MAVROS aracilifiyla ROS
ekosistemine aktarilmigtir. ROS, gorev planlama, sensor entegrasyonu ve algoritmalarin

yonetildigi iist katman olarak kullanilmistir.

Drone’larda kullanilan sensorler farkli islevleri yerine getirmektedir: GPS konum
belirlemede, IMU ugus stabilitesinde, LiDAR engel algilamada, kamera ise nesne
tespitinde kritik rol iistlenmistir. Tiim bu sensor verileri ROS diiglimleri araciligiyla
islenmis ve karar verme modiillerine aktarilmistir. Kamera goriintiilerinden elde edilen
YOLO c¢iktilar1 koordinat bilgisine doniistiiriilmiis, GPS verileri ile eslestirilmis ve
ilaglama drone’larina gorev tanimlar1 olarak gonderilmistir. Bu mimari yap1 sayesinde,

kasif drone’u tarafindan yapilan gozlemler ger¢ek zamanh olarak siirii igindeki diger
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araclarla paylasilabilmis; gérev dagilimi, veri akis1 ve kontrol siirecleri tek bir biitiinlesik

cercevede yonetilmistir.

Sensorler §

¢ Simiilasyon

Ortami
Kamera k Gazebo
- - [ )
[ ROS Ekosistemi - . l:‘iuﬁ Kontrol
- Drone Sistem Yazilim
MAVROS j Mimarisi | t ArduPilot
SITL

ROS Diigiimleri ' ‘

L%

Haberlesme
Protokolii

L MAVLink
Sekil 3.6 Siirii drone sistem mimarisi ve bilesenleri.

3.2.2 Gazebo Simiilasyon Ortam

Gazebo simiilasyon ortaminda 2000 m x 2000 m boyutlarinda bir zemin olusturulmustur.
Zemin lizerine toprak modeli eklenerek tarim arazisi goriiniimii saglanmistir. Tasarlanan
diinya icerisinde dort farkli tarim arazisi yer almakta olup bu araziler boyut ve sekil
bakimindan birbirinden farkli olacak sekilde modellenmistir. Merkez noktada drone’lar

konumlandirilmis, araziler ise bu merkez etrafina (Sekil 3.7) yerlestirilmistir.
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Sekil 3.7 Tasarlanan tarim arazilerinin iistten goriiniimii.

Gazebo ortamina eklenecek ti¢ boyutlu modellerin “.dae” veya “.obj” formatinda olmasi
gerekmektedir. Calismada kullanilan 3D domates bitkisi modeli, “Sketchfab” 3D
modelleme ve animasyon platformundan elde edilmis (int. Kyn. 7) ve Gazebo ile uyumlu
formata doniistiirilmiistiir. Bu islemlerin ardindan domates modeli iki farkli boyutta
olacak sekilde simiilasyon ortamina eklenmistir. Sekil 3.8’de domates bitkisi modelinin

gbrliinlimii gosterilmistir.

Sekil 3.8 Gazebo’da kullanilan domates bitki modeli.
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Tasarim1 gerceklestirilen diinyada 1 adet kasif drone’u ve 2 adet ilaclama drone’u
kullanilmaktadir. Drone’lar biitliin arazilere yaklasik esit olacak sekilde merkezi bir
alanda konumlandirilmiglardir. Sekil 3.9’da drone’larin  simiilasyon ortamindaki

konumlarinin tistten goriinlimii verilmistir.

Drone 2 Drone 1 Drone 3

N

Sekil 3.9 Gazebo’da drone konumlarinin iistten goriiniimii.

Kasif drone’una kamera entegrasyonu yapilmistir. Kamera, YOLO tabanli nesne tespit
algoritmas1 i¢in gerekli goriintiileri saglamaktadir. Kullanilan kamera 720x640
coziinlirliige ve 80° gdriis agisina sahiptir. Kamera, drone iizerine bir gimbal araciligiyla
monte edilmis olup gimbal sayesinde farkli agilarda (45°, 60°, 75° ve 90°) goriintii
almabilmektedir. Kasif drone’unun 5 m irtifada iken 90°’lik agida kameradan elde edilen

goriintii Sekil 3.10°da verilmistir.

Sekil 3.10 Kasif drone tizerinde bulunan kameranin 90° agidaki goriintiisii.
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flaglama drone’larinin gérevlerini gérsel olarak takip edebilmek igin iizerlerine 151k
gostergeleri eklenmistir. Drone’lar belirlenen hedef noktaya ulastiginda, 1s1k yanarak
ilaglama isleminin basladigin1 ve ardindan sondiiriilerek islemin tamamlandigini
gostermektedir. Bu yontem, sistemin c¢alisma durumunu simiilasyon iizerinden
gbozlemlemeyi saglamaktadir. Ger¢ek zamanli yapilacak olan bir calismada 151k
gostergeleri yerine ilag piiskiirtme mekanizmalari bulunacaktir. Boyle bir durumda 1s181n
acilip kapatilmasi ile ayn1 mantikta ilag piiskiirtme sistemi agilip kapatilacaktir. Sekil

3.11°de ilaglama yapan ve yapmayan bir drone’un gorselleri verilmistir.

ilaglama éncesi ilaglama am

Sekil 3.11 Ilaglama drone’unun ilaglama dncesi ve ilaglama anindaki goriintiileri.

Olusturulan sistemde drone’larin engellerle veya birbirleriyle ¢arpismasini dnlemek igin
her bir drone {izerine LiDAR sensorii eklenmistir. LiDAR, 5 m yarigapinda tarama
yaparak ¢evredeki engelleri algilamakta ve gelistirilen engelden kagimma algoritmasi
sayesinde drone’larin giivenli hareket etmesini saglamaktadir. Sekil 3.12°de LiDAR lazer

taramalarinin {istten goriiniimii verilmistir.

Sekil 3.12 LiDAR lazer goriintiileri aktif olan drone’larin Gistten goriiniimii.
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Her drone’da GPS sensorleri bulunmakta olup bu sayede hem yonelim ve hareketler
dogru sekilde gerceklestirilebilmekte hem de kesif sirasinda tespit edilen bitkilerin konum
bilgileri kaydedilmektedir. Elde edilen koordinatlar daha sonra ilaglama drone’larina

aktarilmakta ve bu drone’larin ilgili noktalara giderek ilaclama yapmalar1 saglanmaktadir.
Gazebo tabanli simiilasyon ortaminda sistem performansinin degerlendirilmesi icin

cesitli fiziksel ve gevresel parametreler bulunmaktadir. Bu parametreler ve deger

araliklar1 Cizelge 3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.3 Gazebo simiilasyon ortami parametreleri.

Parametre Parametre Adi  Deger / Ozellik  Aciklama
Kategorisi
Fiziksel Yergekimi 9.8 m/s? Simiilasyonda Diinya kosullarina uygun standart yercekimi degeri kullanilmustir.
ortam Riizgar Aktif degil Simiilasyon ortaminda riizgar etkisi devre dis1 birakilmis, sabit atmosfer kosullar1 saglanmistr.
Hava yogunlugu  1.204 kg/m? Gazebo’nun varsayilan atmosfer modeli kullaniimustir.
Aydinlatma Isik tipi DirectionalLight Giines benzeri yonlil bir 151k kaynagi kullanilarak dogal aydinlatma kosullar1 olusturulmustur.
ve gorsel Isik rengi RGB (1,1, 1) Beyaz 151k tercih edilerek dogal giin 15181na yakin bir aydinlatma saglanmustir.
ortam Isik yogunlugu 0.8 Orta parlaklikta aydinlatma seviyesi belirlenmis ve sensorler i¢in dengeli goriiniirliik saglanmistir.
Giines yonii (0.5,0.5,-1.0) Giines vektorii dogu—giiney yoniine ayarlanarak sahnenin dogal golgelendirmesi saglanmustir.
Sis Aktif degil Goriis mesafesi sabit tutulmus, atmosferik sis veya bulaniklik etkisi uygulanmamustir.
Sensor LiDAR menzili 5 m Drone’un yakin ¢evresini algilamasi i¢in maksimum 5 metre menzil degeri tanimlanmustir.
parametreleri LiDAR yatay 0.4° Orta seviye tarama hassasiyeti saglanarak islem yiikii ve dogruluk dengelenmistir.
¢Ozliniirlik
LiDAR 10 Hz LiDAR sensoriinden saniyede 10 6l¢iim alinarak gergek zamanli engel tespiti yapilmaktadir.
giincelleme
frekans1
Kamera 640x480 piksel ~ Gorsel algt modiiliinde kullanilan kameranin ¢ézliniirliigli nesne tespiti performansina uygun secilmistir.
¢Ozintrlugi
Kamera formati RGB Gorintiiler YOLO tabanli nesne tespit algoritmasi ile uyumlu renk formatinda elde edilmistir.
IMU sensorii Aktif Drone’un konum ve yonelim stabilitesini saglamak iizere atalet 6l¢tim birimi aktif olarak kullanilmustir.
GPS sensorii Aktif Drone’un konum verilerinin belirlenmesinde ve rota takibinde GPS sensorii kullanilmistir.
Arazi ve Zemin tipi Diiz Tarimsal alan senaryosunu temsil eden diiz yiizey modeli kullanilmastir.
cevresel Siirtiinme 1.0 Drone inis—kalkis davranislarinda gercekei temas kuvveti simiilasyonu i¢in varsayilan deger kullanilmistir.
etkenler katsayisi
Sistemsel Simiilasyon Gergek zamanli  Simiilasyon gercek zaman dlgeginde (1x hiz) ¢alisacak sekilde yapilandiriimistir.
parametreler zaman giincelleme
orani: 1000
Fizik motoru ODE Gazebo’nun varsayilan fizik motoru kullanilmis, dinamik etkilegsimler bu motorla ¢oziilmiistiir.
Zaman adim 0.001 s Simiilasyon ¢oziiniirligii artirilarak yiiksek dogrulukta zaman adimi saglanmustir.

aralig1




3.2.3 Tasarlanan Sistemin Yazilim ve Kod Mimarisi

Bu tez kapsaminda gelistirilen siirii drone sistemi, yalnizca donanimsal bilesenlerden
ibaret olmayip ayni1 zamanda bu bilesenleri uyum igerisinde ¢alistiran yazilim altyapisina
sahiptir. Sistem, modiiler ve dlgeklenebilir bir yapida tasarlanmig; gérev yonetimi, sensor
verilerinin islenmesi, ucus kontrolii, nesne tespiti ve optimizasyon algoritmalar1 ayri
modiiller halinde organize edilmistir. Boylece hem hata ayiklama hem de yeni islevlerin
sisteme eklenmesi kolaylastirilmistir. Sekil 3.13’te, sistemin yazilim mimarisinin genel

akis diyagrami sunulmustur.

Kasif Drone
ilaclama ' flaclama

A

Drone 1 Drone 2

\ Yer istasyonu /

Sekil 3.13 Zirai ilaglamada kullanilmak iizere tasarlanan siirii drone sisteminin akig diyagrami.

Tasarlanan sistemde, yer istasyonu ile tim drone’lar arasinda ¢ift yonlii bir haberlesme
altyapisi bulunmaktadir. Bu iletisim sayesinde yer istasyonundan drone’larin anlik
kontrolii ve takibi gergeklestirilebilmektedir. Sistem yaziliminin genel akigini incelemek
icin yer istasyonu, kasif drone ve ilaglama drone’larina ait akis diyagramlarinin
degerlendirilmesi gerekmektedir. Sekil 3.14’te yer istasyonuna ait akis diyagrami

sunulmustur.



e T
/ ™

/ g i e g r ,
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i stireglerin t (Gazebo, Baslatilir Gazebo Baglatihr \
[ SITL, MAVROS vb.) J L ¥ ) L |

—_—

>
Co—=

ROS diigiimleri
baslatilir

ROS abonelikleri | /m“\\

Kontrol edilir | - problem var my Hayir

Evet

rogramlar diizgiin bir
sekilde calisivor mu

MAVROS baglanl *

Drone’lara hazr komutu ]
giinderilir ve b3
| tarafindan eylem beklenir. J

Sekil 3.14 Yer istasyonunun gorev akis diyagrami.

Yer istasyonu, sistemin giivenli bi¢imde ¢alismasini ve drone baglantilarinin kurulmasini
saglamaktadir. Sistem baglatildiginda, 6nceki oturumdan agik kalan bir program varsa
oncelikle kapatilmaktadir. Ardindan ArduPilot ve SITL programlar ¢alistirilmakta, bu
adimin tamamlanmasindan sonra Gazebo ve ROS baslatilmaktadir. Tiim drone’larin
kontrol edilebilmesi i¢gin MAVROS etkinlestirilir. Bu asamada sistem, programlarin
dogru sekilde baslatilip baslatilmadigin1 denetlemekte; bir hata tespit edilirse siireg
otomatik olarak yeniden baglatilmaktadir. Tiim programlar sorunsuz bigimde caligtyorsa
drone baglantilar1 kurulmakta ve ROS abonelikleri dogrulanmaktadir. Baglant1 hatasi
olusmasi durumunda yeniden baglanma islemi gerceklestirilir. Herhangi bir sorun tespit
edilmediginde, yer istasyonuna ait islemler tamamlanir ve drone’lara “hazir” komutu
gonderilir. Bu noktadan itibaren kasif drone’un gorev siireci baglamakta olup, bu siirecin

akig diyagrami Sekil 3.15’te sunulmustur.
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Kisif Drone

=

Hazir komutu

geldi mi Eylem geldi mi

Gidilecek hedef
noktalar belirlenir

Koordinatlar ile bir
alan olusturulur

YOLO baslatihir

A 4

Rot timizasvon Tespit edilen domates Giirev tamamlamr ve
o bitkilerinin GPS istasyona bilgiler | = === ==
yaprar koordinatlar kaydedilir ginderilir

Sekil 3.15 Kasif drone’un gorev akis diyagrama.

Tasarlanan stirii drone sisteminde, program baglatildiginda ve yer istasyonundan “hazir”
komutu alindiginda kasif drone bekleme moduna gegmektedir. Bu asamada kullanicidan
bir gorev komutu geldiginde silire¢ basglatilmaktadir. Kasif drone {izerinde kamera modiilii
bulundugundan, sistemde nesne tespiti gorevinden sorumludur. Bu nedenle drone’a
tarama iglemi atanmaktadir. Tarama yapilacak bir alanin olusturulmasi i¢in {li¢ veya daha
fazla kose noktasina ait GPS koordinatlarinin girilmesi yeterlidir. Bu koordinatlar
lizerinden tarama bolgesi tamimlanmakta ve bu alan i¢inde gidilmesi gereken hedef
noktalar belirlenmektedir. Nesne tespiti i¢in kamera modiilii etkinlestirilir ve YOLO
mimarisi ¢alistirtlir. Ardindan, hedef noktalar arasinda en verimli giizergahin
belirlenmesi amaciyla rota optimizasyonu uygulanir. Optimizasyon tamamlandiginda
tarama siireci baglar; drone hedef noktalar arasinda hareket ederken tespit ettigi domates
bitkilerinin GPS koordinatlarin1 kaydeder. Tarama islemi tamamlandiginda bu
koordinatlar yer istasyonuna iletilir ve kasif drone’un gorevi sona erer. Bu agsamadan
sonra, ilaclama drone’lar1 tespit edilen konumlarda ilaglama gorevini yiiriitmektedir.

[laglama drone’larinn akis diyagram Sekil 3.16’da sunulmustur.
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ilacl M P -
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tamamlamr

Sekil 3.16 Ilaclama drone’larinin gérev akis diyagramu.

Ilaglama drone’larinda, yer istasyonundan “hazir” komutu alindiginda ve kasif drone
tarafindan gonderilen domates bitkilerinin koordinatlar1 ulastifinda ilaglama siireci
baslatilmaktadir. Bu siiregte, Oncelikle ilaglama yapilacak noktalar Giiriltilii
Uygulamalarin Yogunluk Tabanli Mekansal Kiimelenmesi (DBSCAN — Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) yontemiyle kiimelere ayrilmaktadir.
Boylece gorev sayisina bagli olarak ka¢ drone’un gorevlendirilecegi belirlenir. Kiime
sayist bir oldugunda, kiimeye en yakin ilaglama drone’u gorevlendirilir. Kiime sayisinin
birden fazla olmasi durumunda ise gorevler iki drone arasinda paylasilmaktadir. Bu
asamada, kiimelerin yogunluklarina gore katsayilar atanarak goérev dagiliminin dengeli
olmasi saglanir. Gorev dagitiminin ardindan, her drone’un hedef noktalarina en uygun
giizergah iizerinden ilerlemesi i¢in rota optimizasyonu uygulanir. {laglama drone’u hedef
noktasina ulastiginda, simiilasyon ortaminda 151k tabanl isaretleme yontemi kullanilarak

ilgili nokta “ilagland1” olarak isaretlenir.

Ugus boyunca LiDAR tabanli engelden kaginma katmani aktif olarak caligmaktadir.
Drone, 5 m yarigapinda bir engel algiladiginda uygun kacis vektoriinii izleyerek
carpismay1 onler. Acil durumlarda (6rnegin batarya SOC degerinin %20’nin altinda
diistiigli durumda, sistem arizast veya operatdr miidahalesi) gorev giivenli bigimde

sonlandirilir ve RTL ya da LAND komutu uygulanir. Bu siirecte kaydedilen ugus
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mesafesi, gorev siiresi, batarya SOC degeri ve optimizasyon siireleri, sistemin
performansini degerlendirmek amaciyla Bolim 3.3°te tanimlanan kriterler kapsaminda

analiz edilmistir.

Tasarlanan siirii  drone sisteminde, yukarida aciklanan akis diyagramlarinin
uygulanabilmesi i¢in Python programlama diliyle 23 adet fonksiyon gelistirilmistir. Bu

fonksiyonlar agagida listelenmistir.

e Biitiin siirecleri durdurma fonksiyonu

e Gazebo, SITL, MAVROS, DarkNet programlarinin baslatilma fonksiyonlari
e Drone’larin belirlenen irtifaya ¢ikma fonksiyonu

e Drone’larin RTL fonksiyonu

e LiDAR verileri ile engelden kagma fonksiyonu

e Istenilen hedef noktaya ulasmasinin kontrol fonksiyonu

e Drone’larin yon degistirme fonksiyonu

e Istenilen hedefe gitme fonksiyonu

e Drone’larin yatayda ve dikeyde hizalanma fonksiyonlari

e Drone’larin ileri ve geri gitme fonksiyonlari

e Tarama alani olusturma fonksiyonu

e Tarama baslatma fonksiyonu

e Ilaglamaya gitme fonksiyonu

e Drone’larin gorsel haritalandirma fonksiyonu

e Gorsel haritalandirma tizerinden canli takip edebilme fonksiyonu
e Tespit edilen nesnenin filtrelenmesi fonksiyonu

e ilaglama gorselinin olusturulma fonksiyonu

e Drone’larin gittigi mesafelerin belirlenme fonksiyonlari

e Hedef noktalarin kiimelenme fonksiyonu

e Kiimelenen noktalarin drone’lara gorev atama fonksiyonu

e Ucus metriklerini kayit altina alma fonksiyonu (mesafe, ugus siiresi, batarya)
e NN ve ACO optimizasyon algoritma fonksiyonlar1

e Yer istasyonundan gelen eylem fonksiyonu
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Bu fonksiyonlardan yer istasyonundan gelen eylem fonksiyonunun kullanimina ait akis

diyagrami Sekil 3.17°de sunulmustur.

Yer istasyonundan
gelen eylem
@ fonksiyonu
A
| He

r A 4
@ l Eylem ve (Veri) I
rtl
—>{ilaglama (drone2 ve drone3)] —)'E\?dlr]
—b{hcpsi (dronel, drone2 ve drunc3)] ileri git (saniye
—> baslat (yiikseklik)]
—>{acil durum (sebep)]
hedef:eylem:veri —*{yatavda hizala (Qap)l
dronel :baslat:5 —>{dikeyde hizala (¢cap)|
dronel:git:38.813250,30.535690,5 —)-[tamma (GPS noktalarl)]
ilaclama:land

> (git (enlem, boylam, yiikseklik)]

hepsi:dur

Sekil 3.17 Eylem fonksiyonunun akis diyagrami.

3.2.4 Sensor Verilerinin islenmesi ve Veri Akis Yapisi

Bu boliimde sistemde kullanilan sensorlerden elde edilen ham verilerin islenme siireci ve
gbrev yonetiminde anlamli bilgiye doniistiiriilmesi agiklanmaktadir. Drone’lardan alinan
GPS verileri, konum ve yonelim bilgilerinin belirlenmesinde kullanilmakta ve hedef
koordinatlariyla eslestirilerek rota planlamasina aktarilmaktadir. LiDAR sensoriinden
elde edilen mesafe verileri filtrelenerek engel algilama ve g¢arpisma Onleme
algoritmalarina girdi saglamaktadir. Batarya SOC degerleri, anlik enerji durumunun
izlenmesi amacuyla siirekli takip edilmekte ve kritik seviyelerde acil durum modiillerine
yonlendirilmektedir. Kamera goriintiileri ise YOLO tabanli nesne tespit algoritmasina
aktarilmakta, bu sayede tarim alanindaki bitkilerin tespit islemi gergeklestirilmektedir.
Kamera kadrajina giren bir bitkinin tekrar tekrar kayit altina alinmamasi i¢in bir filtreleme
islemi uygulanmaktadir. Bu filtreleme sayesinde kayit altina alinan hedef bdlge

koordinatlarinda ayni1 bitki i¢in birden fazla nokta olusturulmamaktadir. Tiim bu
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sensorlerden elde edilen veriler ROS ekosisteminde yayinci/izleyici mekanizmasiyla
toplanmakta, senkronize edilmekte ve gorev yonetim modiiliine aktarilmaktadir. Boylece
ham sensor verileri, gorev paylasimi, rota optimizasyonu ve acil durum senaryolarinda
kullanilabilecek anlamli bilgiye doniistiiriilmektedir. Rostopic list lizerinden elde edilen

sensOr verilerinin okunmasi i¢in Cizelge 3.4 teki gibi rostopic adresleri gdsterilmistir.

Cizelge 3.4 Kullanilan sensorlerin rostopic adresleri.

Drone Sensor Rostopic adresi

Drone 1 GPS /dronel/mavros/global position/global
LiDAR /spur/laser/scan
Batarya /dronel/mavros/battery
DarkNet /darknet _ros/bounding boxes

Drone 2 GPS /drone2/mavros/global position/global
LiDAR /spur/laser/scan2
Batarya /drone2/mavros/battery

Drone 3 GPS /drone3/mavros/global_position/global
LiDAR /spur/laser/scan3
Batarya /drone3/mavros/battery

3.2.5 Mesajlasma Altyapisi

Bu bolimde oncelikle modiiller arasi iletisimi saglayan mesajlasma altyapist ele
alinmaktadir. Mesajlasma altyapisi, ROS tabanli yayinci/izleyici ve servis mekanizmalari
tizerinden gerceklestirilmekte, boylece gorev yonetim modiilii ile sensor, kontrol ve
optimizasyon bilesenleri arasinda senkronize bir veri aligverisi saglanmaktadir. Bu yap1
sayesinde disaridan gelen kullanici komutlar: standart bir formata doniistiiriilmekte ve
sistem bilesenleri arasinda gilivenilir sekilde iletilmektedir. Komutlar hedef, eylem ve veri
siralamasina gore islenmekte; ilgili mesajlar gorev yonetim modiiliine ulastiginda
¢coziimlenerek siirlideki drone’lara aktarilmaktadir. Mesajlasma altyapisinin  akis

diyagrami Sekil 3.18°de verilmistir.

Veriyi ekle

Kullamer I | I | Mesajlagma altyapisi
[ Komutu Hedef Eylem (ROS topic/servis)

'\E Hayir Y,

Drone/Sistem

Sekil 3.18 Hedef — Eylem — Veri siralamasina dayali mesajlagma akisi.
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Kullanici tarafindan gonderilen komutlar 6nce hedefe, ardindan eyleme ve gerektiginde
ilgili verilere ayristirilmakta; bu bilesenler mesajlagsma altyapisi izerinden gorev yonetim
modiiliine iletilerek drone veya siirii izerinde uygulanmaktadir. Mesajlasma altyapisinda
ilk adim, kullanicinin génderecegi komutun hangi hedefe yonelik oldugunu
tanimlamaktir. Hedef, komutun kapsamini belirler ve sistemin hangi drone veya drone
grubunu etkileyecegini ifade eder. Bu yap1 sayesinde hem bireysel hem de toplu
operasyonlar kolayca yonetilebilmektedir. Sistemde tanimlanan temel hedef tiirleri

Cizelge 3.5’te verilmistir.

Cizelge 3.5 Tasarlanan siirii drone sisteminde tanimlanan hedef komutlari.

Hedef Ad1 Hedefin kapsadig1 drone’lar
Drone 1 Drone 1

Drone 2 Drone 2

Drone 3 Drone 3

[laglama Drone 2 ve Drone 3

Hepsi Drone 1, Drone 2 ve Drone 3

Komut yapisinda ikinci agama, hedef iizerinde gergeklestirilecek eylemin tanimlanmasi
ve gerekliyse bu eyleme iliskin verinin saglanmasidir. Eylem, sistemin hangi islevi yerine
getirecegini belirtirken; veri, bu islevin gergeklestirilmesi i¢in gerekli parametreleri igerir.
Boylece bazi komutlar yalnizca eylem ile tanimlanirken bazilari ise eylem ve veri bilesimi
ile anlam kazanir. Cizelge 3.6’da eylemler ve varsa eylemlerde kullanilacak olan verilerin
aciklamalar1 verilmigtir. Bu mesajlagsma altyapist sonraki boliimlerde ele alinacak gorev

planlama ve tarama siireclerinin temelini olugturmaktadir.

Cizelge 3.6 Tasarlanan siirii drone sisteminde tanimlanan eylemlerin ve varsa verilerin

acgiklamalari.
Eylem Adi Veri Aciklama
Kalkis yap [rtifa Drone’un istenilen irtifaya ¢ikmasini saglar.
Git Koordinat (x,y,z) Drone’un istenilen koordinata gitmesini saglar.
Yatayda hizala Referans almacak Referans alinan drone’a gore x ekseninde
drone ve mesafe (m) belirlenen drone’lar aras1t mesafeye gore hizalama
yapar.
Dikeyde hizala Referans almacak Referans alinan drone’a gore y ekseninde
drone ve mesafe (m) belirlenen drone’lar arasi mesafeye gore hizalama
yapar.
fleri_git fleri gitme siiresi (s) Drone’un istenilen siire kadar ileri gitmesini
saglar.
Geri_git Geri gitme siiresi (s) Drone’un istenilen siire kadar geri gitmesini saglar.
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Cizelge 3.7 (Devam) Tasarlanan siirii drone sisteminde tanimlanan eylemlerin ve varsa verilerin

agiklamalari.
Eylem Ad1 Veri Aciklama
Tarama_yap Arazi Koordinatlar1 verilen arazi {izerinde kasif drone’un tarama
Koordinati yapmasini saglar.
Acil dur Acil durma s . .. Ce
- . Drone’un acil durmasini ve eve donmesini saglar.
sebebi
Inis_yap - Drone’un oldugu konuma inis yapmasini saglar.
Eve don - Drone’un kalkis yaptig1 yere geri gelip inis yapmasini saglar.
Dur - Drone’un gorevlerini iptal ederek havada asili kalmasini
saglar.
Yazdir - Drone’larin kayit altina aldiklarnt verilerin yazdirilmasini
saglar.
3.2.6 Tarama Modiilii

Bu boliimde tarama modiilii ve kasif drone’unun gorev alani lizerindeki tarama siireci ele
alimmaktadir. Kullanici1 tarafindan koordinatlar1 tamimlanan alan, sistem tarafindan
islenmekte ve bu alanin eksiksiz sekilde taranabilmesi i¢in gerekli referans noktalari
olusturulmaktadir. Drone, bu noktalari takip ederek alani sistematik bigimde taramakta
ve silire¢ igerisinde nesne tespiti gerceklestiginde ilgili koordinatlar1 kaydetmektedir.

Sekil 3.19°da siirii drone sistemindeki tarama modiiliiniin akis diyagrami verilmistir.

/ ™
Arazi Tarama
. Alan Tarama i .
koordinatlarinin noktalarinin Iy Gorsellestirm
. . tanimlama o . Stratejisi
girilmesi tretilmesi

\

Sekil 3.19 Siirii drone sistemindeki tarama modiiliiniin akis diyagrama.

Tarama siirecinin ilk adimi, kullanicinin vermis oldugu koordinat bilgileri ile gorev
alaninin sinirlarinin belirlemesidir. Kullanici tarafindan verilen {i¢ veya daha fazla kose
koordinati sisteme girilmekte, bu koordinatlar bir poligon olusturularak tarama yapilacak
arazi ¢ergeve igerisine alinmaktadir. Boylece sistem, yalnizca ilgili alan igerisinde islem
yapilmasini garanti altina almaktadir. Belirlenen bu sinirlar igerisinde tarama noktalari
olusturulmaktadir. Kullanici tarafindan girilen tarama parametrelerine gore grid yapisi
olusturulmaktadir. Bu grid yapisi, satir/siitun mantiginda, belirli bir mesafeye gore

yerlestirilmis noktalardan meydana gelmektedir. Grid noktalari, koordinat sistemine
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donistiiriilerek drone’un ugus planina aktarilacak referans konumlart olusturmaktadir.
Kasif drone, iiretilen tarama noktalar1 lizerinden bir rota olusturarak sistematik bir ugus
gerceklestirmektedir. Rota olusturma asamasinda NN ve ACO algoritmalar ile
optimizasyon yapilmaktadir. Optimizasyon sonucunda elde edilen en uygun rota
noktalar1 olusturulan drone harita sistemine aktarilmaktadir. Hazirlanan harita sistemi
tizerinde drone’larin canli konum takibi yapilabilmekte ve drone’larin gidecek oldugu

hedef noktalar belirtilmektedir.

3.2.7 Olusturulan Veri Seti

Bu caligmada kullanilan veri seti, Gazebo tabanl simiilasyon ortaminda kasif drone’un
farkl: irtifalarda gergeklestirdigi ucuslardan elde edilmistir. Kasif drone, 5 m ve 10 m
yiiksekliklerde ucurularak video kayitlar1 alinmig, bu kayitlar Python/OpenCV
kiitiiphanesi kullanilarak karelere ayrilmigtir. Gorseller Kirmizi, Yesil, Mavi (Red, Green,
Blue — RGB) renk formatinda ve 640x480 piksel ¢oziiniirliikte olusturulmus, her biri
PNG bi¢iminde kaydedilmistir. Elde edilen toplam 2023 gdriintli, modelin &lgek
degisimlerine kars1 dayanikliligimi artirmak ve bitkilerin farkli perspektiflerden
taninabilmesini saglamak amaciyla iki farkli irtifadan olusturulmustur. Goriintiilerin

yaklasik %25°1 5 m, %75°1 ise 10 m irtifadan elde edilmistir.

Gorsellerin etiketlenmesi siirecinde, ¢evrimici bir etiketleme aract kullanilms; etiketler
YOLO formatina uygun olarak (sinif kimligi, x_merkez, y merkez, genislik, ytlikseklik)
normallestirilmis koordinat bilgilerini icerecek sekilde olusturulmustur. Her karede
bulunan tiim domates bitkileri tek tek etiketlenmis, bazi karelerde bes adede kadar
domates bitkisi bulunmustur. Etiketleme siireci yogun emek gerektirse de modelin
dogruluk ve giivenilirlik acisindan yiiksek performans gostermesi igin kritik bir asama

olmustur.

Veri seti, 1700 goriintii egitim ve 323 goriintii dogrulama olmak tizere iki alt gruba
ayrilmistir. Egitim seti, modelin bitkilerin genel gorsel oOzelliklerini 6grenmesini
saglarken; dogrulama seti, modelin egitimde gérmedigi ornekler iizerindeki basarimini

degerlendirmek amactyla kullanilmistir.
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Veri setinde farkli 151k kosullari, bitki yogunluklari, arka plan dokular1 ve kamera agilari
yer almakta; bu cesitlilik modelin genellenebilirligini ve gercek ortamlarda farkli
senaryolara uyum yetenegini artirmaktadir. Sekil 3.20’de veri setinin yapisini 6rneklemek

amactyla 5 ve 10 m yiiksekliklerden alinmig goriintiilerin etiketlenmis halleri verilmistir.

Sekil 3.20 Domates bitkisinden olusan veri setinde 5 ve 10 m yiikseklikten elde edilen veri seti
goriintiilerinin etiketlenmis halleri.

3.2.8 YOLO Tabanh Nesne Tespitinin Egitimi ve Entegrasyonu

Bu calismada domates bitkilerinin tespiti icin YOLO mimarileri tercih edilmis hem
YOLOvV3 hem de YOLOVS modeline ait toplam sekiz farkli varyant tlizerinde egitim
gerceklestirilmistir. YOLOv3 modelinden YOLOv3, YOLOv3-Tiny ve YOLOv3-SPP
varyantlari, YOLOvS modelinden ise YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOvV5m, YOLOVSI ve
YOLOv5x varyantlar1 Ultralytics altyapist kullanilarak egitilmis ve performanslari

karsilagtirmal1 olarak incelenmistir.

Egitim siireci, Gazebo simiilasyon ortamindan elde edilen 6zel domates veri seti
kullanilarak yiiriitilmustiir. Tiim egitimler, Intel Core 17-10700 islemci, 128 GB RAM ve
NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU donanimina sahip bir bilgisayar iizerinde PyTorch
tabanli Ultralytics altyapis1 kullanilarak ve CUDA 11.4 ile cuDNN 8.9.7 kiitliphaneleri

araciligiyla GPU hizlandirmasi saglanarak gerceklestirilmistir.
YOLOvV3 ve YOLOvVS mimarilerinde ayni egitim parametreleri kullanilmis olup Cizelge

3.7°de bu parametreler 6zetlenmistir. Tiim modeller ayni1 egitim protokolii ¢cergevesinde

calistirillmistir. Mimari farkliliklar nedeniyle modellerin parametre sayilar1 ve Giga
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Floating Point Operations per Second (GFLOPs) degerleri performans iizerinde
belirleyici bir etkiye sahip olmustur. GFLOPs, bir modelin s’de gergeklestirdigi milyar
diizeyindeki kayan nokta islemlerini ifade etmektedir. Yiikksek GFLOPs degerleri daha
fazla hesaplama giicii ve giiclii donanim gereksinimi anlamina gelirken diisitk GFLOPs
degerleri gomiilii ve gercek zamanli uygulamalarda 6nemli bir avantaj saglamaktadir.
Dolayistyla GFLOPs degeri, model se¢iminde hiz ve donanim uyumlulugu agisindan

kritik bir kiyaslama 6l¢iitii olarak kullanilmaktadir.

Cizelge 3.8 Nesne tespitinde i¢cin YOLOv3 — YOLOVS mimarilerinde kullanilan egitim

parametreleri.
Parametre Aciklama
Giris boyutu 640 x 640
Epochs 50
Y18in biiyiikliigii (Batch size) 8
Ogrenme orani1 (Learning rate ((Ir0 / Irf))) 0.001
Momentum 0.9
Agirlik kiiciilmesi (Weight decay) 0.0005
Sinif sayisi 1
Optimizasyon Algoritmast SGD

Yapilan egitimlerin entegrasyonu asamasinda ise YOLOv3 modelinin varyantlari igin
DarkNet tabanli siirtimleri kullanilarak ROS ve Gazebo simiilasyon ortamina entegre
edilmis ve ger¢ek zamanli ¢aligtirilabilmistir. Buna karsilik YOLOvS mimarilerinde ayni
entegrasyon miimkiin olmamistir. Bunun temel sebebi, kullanilan Ubuntu 18.04 isletim
sistemi, ROS Melodic altyapisi ve Python 3.6.9 siiriimiiniin YOLOVS i¢in gerekli olan en
az Python 3.10 gereksinimini karsilamamasidir. Python siirlimiiniin yiikseltilmesi ise
yalnizca yazilim giincellemesi ile ¢oziilememekte, ROS siirlimiiniin (Noetic veya ROS 2)
ve isletim sistemi altyapisinin da degistirilmesini gerektirmektedir. Bu nedenle YOLOVS
varyantlar1 yalnizca ¢evrimdigi ortamda test edilmis, sistem entegrasyonu kapsaminda
ROS tabanli ger¢ek zamanli ¢alistirma yalnizca YOLOV3 varyantlari ile saglanabilmistir.

Yapilan egitimlerin sonuglar1 Bulgular boliimiinde detaylandirilarak incelenmistir.

3.2.9 Gorev Planlama Modiili

Gorev planlama modiilii, tarama gorevini listlenen kasif drone tarafindan elde edilen bitki

koordinatlarini isleyerek ilaglama i¢in hedef listesi olusturmaktadir. Bu hedefler stiriideki
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ilaglama drone’larina dagitilirken yalnizca mesafe degil ayni zamanda mevcut konum,
batarya SOC degeri ve is ylikii gibi kriterler de g6z dniinde bulundurulmaktadir. Boylece
gorevler tek bir drone iizerinde yogunlagsmamakta, siirii genelinde dengeli ve verimli bir

dagilim saglanmaktadir. Gorev planlama modiiliiniin akis diyagrami Sekil 3.21°de

=]_| Kiimenin agirhk En yakin olan
merkezini hesapla drone'u gorevlendir

verilmigtir.

DBSCAN
algoritmasi ile
listeyi kiimele

Hedef Listesi
konumlari

Drone'lar dengeli
olacak sekilde
gorevlendir

Maliyet fonksiyonu
>1 kullan

Havyir

Gorevi
tamamla

Acil durum
olustu mu

Gorevi Gorevi diger
tamamla drone'a aktar

Sekil 3.21 Tasarlanan siirii drone sistemindeki gorev planlama modiilii akis diyagrama.

Hedef dagiliminda ilk adim, nesne tespiti ile belirlenen konumlarin DBSCAN algoritmasi
ile mekansal yogunluklarina gore kiimelenmesidir. Bu yoOntem, birbirine yakin
konumdaki bitkileri ayni kiime altinda toplayarak daha diizenli ve biitiinlesik bir planlama
yapilmasina imkan verir. Tek bir kiimenin olugsmasi halinde, kiimenin agirlik merkezi
hesaplanmakta ve bu merkeze en yakin konumda bulunan drone gorevlendirilmektedir.
Birden fazla kiime olustugunda ise, kiimelerin drone’lara atanmasi siireci yalnizca
mesafeye dayali yapilmamakta, ayni zamanda yilik dengesi de gozetilmektedir. Bu
amagcla, toplam mesafeyi ve iki drone arasindaki gorev sayisi farkini birlikte minimize
eden bir maliyet fonksiyonu kullanilmaktadir. Boylece hem ucus mesafeleri azaltilmakta

hem de gorevlerin adil paylasimi saglanmaktadir.
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Gorev planlama modiilii yalnizca baslangigta atama yapmakla sinirli degildir; siireg
boyunca gorevlerin durumunu izlemekte ve gerektiginde (acil durum senaryolarinda)
yeniden planlama yapabilmektedir. Bu yapi1 sayesinde gorev planlama modiilii, siiriiniin
dinamik kosullara uyum saglayarak gorevlerin siirekli gilincellenmesini miimkiin

kilmaktadir.

3.2.10 Acil Durum Senaryolari

Bu boliimde gorev sirasinda ortaya cikabilecek acil durumlar ve bu durumlarda
uygulanan ¢6ziim mekanizmalar1 agiklanmaktadir. Drone’larin gorev sirasinda batarya
SOC degerinin kritik esigin (%20) altina diismesi, donanim arizas1 yasamasi, iletisim
kopukluklar1 veya cevresel engeller nedeniyle gorevini siirdiirememesi gibi durumlarda
gorev planlama modiilii devreye girerek acil durum yonetimini gergeklestirmektedir. Acil
durum algilandiginda ilgili drone otomatik olarak RTL moduna gegirilmekte ve giivenli
bir sekilde kalkis noktasina geri donmektedir. Bu siliregte drone’un mevcut gorevi iptal
edilmekte ve kalan hedefler yeniden degerlendirilmek {izere gérev planlama modiiliine

aktarilmaktadir.

Ilaglama hedefleri tek bir kiime altinda toplanmis ve acil bir durum olusmussa, gdrev
diger drone tarafindan devralinmaktadir. Cok kiimeli senaryolarda ise gorev planlama
modiilii devreye girerek tiim kiimeleri yeniden birlestirmekte, ayni1 koordinatlara sahip
tekrar eden hedefleri tekillestirmekte ve kalan drone’a yeni gorev atamasi yapmaktadir.
Boylece gorevler dengeli sekilde paylastinlmakta ve kesintiye ugramadan

surdirilmektedir.

Sonug olarak acil durum senaryolarina karst gelistirilen bu mekanizmalar sayesinde bir
drone’un gorev dis1 kalmasi durumu sistemin biitiiniinii etkilememektedir. Bdoyle
durumlarda siirii dinamik kosullara uyum saglayarak gorevlerin giivenli ve eksiksiz bir

sekilde tamamlanmasini miimkiin kilmaktadir.
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3.2.11 Gorsellestirme ve Harita Uzerinde Gorev Takibi

Bu boliimde gorev icrasi sirasinda elde edilen konum ve durum bilgilerinin harita
tizerinde gorsellestirilmesi ve anlik olarak takip edilmesi agiklanmaktadir. Drone’larin
GPS verileri siirekli olarak kaydedilmekte ve her bir drone harita iizerinde kendine 6zgii
bir renk ile temsil edilmektedir. Bdylece siiriideki tiim drone’larin anlik konumlari
kullanic1 tarafindan kolaylikla izlenebilmektedir. Gorev noktalari ise sirali olarak
numaralandirilmakta ve harita {izerinde isaretlenmektedir. Bu sayede hem tarama hem de

ilaclama gorevlerinin ilerleyisi gorsel olarak takip edilebilmektedir.

Gorev noktalarmin durumlar renk kodlamasi ile ayirt edilmektedir. ilk islemler
basladiginda hedef noktalarin renkleri atanan drone’un rengi ile ayni olacak sekilde
ayarlanmistir. Boylelikle harita iizerinden hangi drone’un hangi hedeflere gidecegi
goriilebilmektedir. Kasif drone’un tarama yapmak i¢in ulastigi hedef noktalar turkuaz
renge doniismektedir. Ilaglama drone’larinda ise hedefe ulasilip ilaglama yapildiginda
hedef nokta yesil renge doniismektedir. Boylece gorevlerin mevcut ilerleme diizeyi harita
lizerinde net bir bicimde goriilebilmektedir. Bununla birlikte, drone’larin ugus
performansima iligkin toplam mesafe, gorev siiresi ve batarya SOC degerleri de
hesaplanmakta ve gorev tamamlama sonrasinda degerlendirme amaciyla

raporlanmaktadir.

Bu gorsellestirme altyapisi sayesinde gorevlerin tiim asamalar1 kullaniciya anlagilir ve
takip edilebilir bir bicimde sunulmakta, ayn1 zamanda performans analizleri i¢in gerekli

veriler sistematik bigimde kayit altina alinmaktadir.

3.3 Sistemin Degerlendirme Kriterleri

Bu ¢alismada gelistirilen sistemin basarimi, farkli boyutlar1 dikkate alan ¢esitli kriterler
iizerinden degerlendirilmistir. Oncelikle nesne tespiti performansi incelenmistir. YOLO
tabanli nesne tespit algoritmasinin dogrulugu Precision, Recall ve Ortalama Hassasiyet
(Mean Avarage Precision — mAP) degerleri ile Olgiilmiis, bdylece sistemin tespit

dogrulugu sayisal olarak degerlendirilmistir.
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Bir diger olgiit drone’larin gorev sirasinda kat ettikleri toplam ugus mesafesidir.
Mesafeler Haversine yontemi kullanilarak hesaplanmis, bu degerler hem gorev siiresinin
hem de enerji tiiketiminin temel belirleyicisi olarak degerlendirmeye alinmistir. Bununla
baglantili olarak sistemin toplam gorev siiresi de kritik bir kriterdir; tarama, nesne tespiti,
rota planlama ve ilaglama adimlarinin tamami géz oniinde bulundurularak goérevlerin ne

kadar siirede tamamlandig1 kaydedilmistir.

Sistemin enerji verimliligini 6l¢gmek amaciyla drone’larin batarya SOC degerleri takip
edilmistir. Bu degerler anlik olarak izlenmis, ugus sirasinda tiiketilen enerji miktari ile
gorev tamamlama bagsarimi iliskilendirilmistir. Ayrica rota optimizasyonunda kullanilan
yontemlerin (NN ve ACO) performansi optimizasyon siiresi {izerinden karsilagtirilmistir.
Bu 0l¢lim, algoritmalarin gergek zamanli kullanim i¢in uygunlugunu degerlendirmede

onemli bir 6l¢iit saglamaktadir.

Son olarak sistemin gorev paylasim verimliligi ele alinmistir. Bu kapsamda ilaglama
hedeflerinin drone’lar arasinda dengeli bir sekilde dagitilip dagitilmadigi incelenmis,
bdylece gorev yiikiiniin siirii genelinde adil ve verimli bigimde paylasilip paylasiimadigi
degerlendirilmistir. Belirtilen kriterler dogrultusunda sistemin performansina iliskin

deneysel sonuclar Boliim 4°te ayrintili olarak sunulmaktadir.
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4.BULGULAR

Bu boliimde, YZ destekli stirii drone sistemine ait simiilasyon ¢alismalarindan elde edilen
bulgular sunulmaktadir. Bulgular; siirii hareketlerini, gérev planlama, nesne tespiti, rota
optimizasyon performanst ve acil durum senaryolar1 kapsaminda degerlendirilmis,
geligtirilen mimarinin  etkinligi ve gilivenilirligi sistem ¢iktilar1  iizerinden

degerlendirilmistir.

4.1 Siirii Davramsi ve Acil Durum Senaryolar:

Bu boliimde, gelistirilen siirii kontrol yapisinin acil durum senaryolarindaki tepkileri
incelenmistir. Simiilasyon ortaminda kasif drone’u taramayi tamamladiktan sonra
ilaclama drone’una ya da drone’larina hedef noktalar iletilmekte ve drone’larin o hedef
noktalar1 ilaglamasi saglanmaktadir. Bu asamada olusabilecek olan bir acil durum
(batarya SOC degerinin %20’nin altina diismesi, ilacin bitmesi, haberlesme kayb1)
senaryosunda drone’larin istenilen sekilde hareket edip etmedikleri test edilmistir.

Cizelge 4.1°de acil durum senaryosunda elde edilen veriler sunulmustur.

Cizelge 4.1 Acil durum senaryosunda elde edilen veriler.

Arazi Tiirii Acil Gorevi Aktarilan Drone2 Drone 3 Toplam
Duruma Devralan Hedef Ucus Ucus Ucus
Giren Drone Drone Sayisi Siiresi Siiresi Siiresi
(s) (s) (s)

Tekli Arazi - - 0 - 160.80 160.80

(Arazi 1)

Tekli Arazi Drone 3 Drone 2 2 122.28 141.19 263.47

(Arazi 1)

Tekli Arazi Drone 3 Drone 2 4 127.87 133.41 261.28

(Arazi 1)

Tekli Arazi Drone 3 Drone 2 7 109.12 151.43 260.55

(Arazi 1)

Ikili  Arazi Drone 2 Drone 3 0 121.09 154.32 27541

(Arazi 1 ve2)

Ikili  Arazi Drone 2 Drone 3 1 119.33 183.56 302.89

(Arazi 1 ve 2)

Ikili  Arazi Drone 2 Drone 3 3 98.35 202.76 301.11

(Arazi 1 ve 2)

Ikili  Arazi Drone 2 Drone 3 5 74.52 214.94 289.46

(Arazi 1 ve 2)
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Cizelge 4.1°de goriildiigii izere iki farkli acil durum senaryosu test edilmistir. Birinci
senaryoda tek bir arazi tizerinde drone 3 ile ilaglama yapilirken acil durum olusturulmus
ve beklemede olan drone 2 havalanarak gorevi devam ettirmistir. Toplam 9 hedef noktada
ilaglama yapilmaktadir. ilk olarak acil durum olusturulmadan &nce yapilan ilaglamada
160.80 s icerisinde ilaclama tamamlanmistir. Acil durum senaryosu olusturulmus ve
drone 2’nin havalanmasi saglanmigtir. Aktarilan hedef sayisina gore toplam ugus stiresi
degismekte olup hedef sayisi ne kadar ¢ok olursa toplam ugus siiresi o kadar diismektedir.
Drone 2’nin beklemede olup acil durum ile ilgili bolgeye gitmesi uzun siirdiigii i¢in
toplam ugus siiresi yaklasik 260 s’ye yiikselmistir. ikinci senaryoda ise iki farkli arazinin
aynit anda ilaglamasi ger¢eklesmektedir. Bu ilaglama aninda drone 2 igin acil durum
olusturulmus ve drone 3 kalan hedef noktalar1 devralmistir. Acil durum olusturulmadan

once 275.41 s siiren ilaglama stiresi acil durum ile yaklasik 303 s’ye ¢ikmustir.

Tekli arazi senaryosunda gorev devri siiresi 6nemli bir artisa (yaklasik +100 s) neden
olurken coklu arazi senaryosunda stire artis1 (+28 s) smirli kalmistir. Dolayistyla birden
fazla drone’un es zamanli gérev yapmasi, sistemin acil durumlara kars1 hata toleransini
artirarak gorev siirekliligini glivence altina almaktadir. Yapilan acil durum senaryolarinin
gorsel olarak harita tizerinden goriiniimii de olusturulmustur. Bu gorsel goriiniim Bolim

4.2°de detayh bir sekilde aciklanmustir.

Bu sonuglar, tekli arazi senaryosunda goérev devrinin toplam siireye etkisi araziye gore
degismekle birlikte arazi 1 i¢in %62 civarinda ek yiik getirdigini, ikili arazi (arazi 1 ve 2)

senaryosunda ise artisin yalnizca %10 civarinda kaldigin1 gostermektedir.

Drone’larin ayni1 arazi iizerinde olast bir rota planlama durumunda ise carpisma
engelleme algoritmasi devreye girmekte ve LiDAR sensorii sayesinde 5 m yarigapinda
engelleri tespit etmektedir. Olusturulan engelden kacinma algoritmasi sayesinde
drone’larin hem birbirleriyle hem de cevresel engellerle carpismasi onlenmektedir.
Gergeklestirilen testler sonucunda, drone’lar arasinda herhangi bir carpisma durumu

gbzlemlenmemistir.
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Sonuglar, 6nerilen siirii yonetim yapisinin acil durumlara karsi esnek ve giivenilir
oldugunu goéstermektedir. Ozellikle gérev devri senaryosunda hedeflerin kisa siirede
yeniden dagitilmasi, siiriiniin gorev tamamlamadaki siirekliligini saglamistir. Carpisma
onleme modiild, test edilen tiim kosullarda etkin ¢alisarak sistemin biitlinliigiinii ve gorev

giivenligini korumustur.

4.2 Drone Gorev Akislarinin Harita Tabanh Gorsellestirilmesi

Bu boliimde gelistirilen sistemin gorsel ¢iktilart sunulmustur. Canli konum haritasi
sayesinde drone’larin anlik hareketleri ve gorev durumlart ger¢ek zamanli olarak
izlenebilmekte, tarama ve ilaglama stiregleri ise renk kodlar1 ile gorsel olarak takip
edilebilmektedir. Ayrica ugus esnasinda meydana gelen acil durumlarda hedeflerin
yeniden dagilimi haritalar lizerinden gosterilerek sistemin esnekligi ortaya konmustur.
Boylece, 4.1°de sunulan sayisal bulgularin operasyonel karsiligi gorsel diizeyde

desteklenmistir.

Drone’larin GPS tabanli canli konumlarinin haritas1 Sekil 4.1°de goriilmektedir. Harita
tizerinde her bir drone farkli renklerle temsil edilmekte ve anlik olarak konum bilgileri
siirekli gilincellenmektedir. Bu sayede operator, tiim slriiniin hareketlerini tek bir
ekrandan takip edebilmekte ve gorevlerin ilerleyisini gercek zamanli olarak

gbzlemleyebilmektedir.

Drone’lann Canh Konumu ve Hedefleri

—35.0 A

—35.2 A1

—35.4 1

Enlem

—35.6 1

—35.8 A

—36.0 -
0.00010 0.00015 0.00020 0.00025 0.000320 0.00035
Boylam +1.49165e2

Sekil 4.1 Drone’larin GPS tabanli canli konumlarinin haritasi.
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Tarama modiilii ile arazilerin kapsama alanlarinin belirlenmesi amaciyla gérev noktalari
olusturulmustur. Sekil 4.2°de goriildiigli lizere, her arazi i¢in belirlenen noktalar grid
yapisinda konumlandirilmis ve bdylece tarama sirasinda homojen bir kapsama elde
edilmesi saglanmistir. Farkli senaryolar kapsaminda tekli, ikili, ticlii ve dortlii arazi
konfigiirasyonlar1 ayr1 ayr1 planlanarak test edilmistir. Bu yap1 sayesinde sistem, farkli
buytikliikteki araziler i¢in esnek bir sekilde gorev planlamasi yapabilmekte ve siirii

igerisindeki drone’lara uygun gorev dagilimi gerceklestirebilmektedir.
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Boylam +1.4916562 Boylam +1.4916e2
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=0.0026 76 =0.0026 232
v 8 3 Iz o
5 16 9 4 31 L B
-0.0028 —0.0028
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E 0.0032 ‘E-'
z = —0.0032
w (2] o (2} w a 1] (5]
-0.0034 -0.0034
33 vy
— 3 4
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Boylam +1.4916e2 Boylam +1.491662

Sekil 4.2 Tarama modiilii ile olusturulan gérev noktalarinin haritasi.

Tarama islemi sirasinda kasif drone’un ziyaret ettigi her gérev noktasi sistem tarafindan
turkuaz renge doniistiiriilmektedir. Boylece harita iizerinde, drone’un gegtigi ve taradigi
bolgeler anlik olarak isaretlenmektedir. Sekil 4.3’te, Arazi 2 i¢in gergeklestirilen tarama
stirecinde kasif drone’un takip ettigi rota boyunca gorev noktalarin turkuaz renge
dontistiigi goriilmektedir. Boylece taramanin hangi noktalarda tamamlandig1 kolaylikla

takip edilebilmektedir.
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Drone'lann Canh Konumu ve Hedefleri

—3.5363el
Q ©
—0.0003 -
—0.0004 -
g —0.0005 411 10 3
£
12 9 2
—0.0006 -
13 8 3
=0.0007 114 @ 3
—0.0008 ¥ ] 2
0.0049 0.0050 0.0051 0.0052 0.0053
Boylam +1.4916e2

Sekil 4.3 Arazi 2’de kasif drone’un tarama iglemi sirasinda gorev noktalarinin turkuaz renge
dontstiiriilmesi.

Tarama siireci tamamlandiktan sonra kasif drone tarafindan belirlenen noktalar, kontrol

algoritmasi ile kiimelenerek ilaglama gorevleri olusturulmustur. Her kiime, ilgili ilaglama

drone’una atanmis ve bu atama harita lizerinde renklerle gorsellestirilmistir. Sekil 4.4°te

goriildiigii iizere, drone 2’ye atanan hedef noktalar mavi, drone 3’°e atanan hedef noktalar

ise kirmizi ile isaretlenmistir. Bu yontem sayesinde her bir drone’un sorumlu oldugu

bolgeler acgikga ayristirilmakta ve gorev paylasimi gorsel olarak net bigimde

izlenebilmektedir.
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Sekil 4.4 Tarama sonrasi kiimeleme ile olusturulan ilaglama noktalarinin drone’lara gore
renklerle ayrigtirilmast.
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flaglama siireci ilerledikce drone’larin sorumlulugunda bulunan hedef noktalar
tizerindeki islem tamamlandiginda bu noktalarin rengi degistirilerek gorsellestirilmistir.
Sekil 4.5°te goriildiigi lizere, ilaglanan noktalar yesil renge doniismekte ve boylece hangi
hedeflerin basariyla tamamlandigi kolaylikla takip edilebilmektedir. Bu yaklagim
sayesinde hem gorev ilerleyisi anlik olarak izlenebilmekte hem de operasyon sonunda

tiim hedeflerin durumuna iliskin net bir goriiniim elde edilmektedir.
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Sekil 4.5 Ilaclama islemi tamamlanan noktalarin yesil renge dénerek gosterilmesi.

Tasarlanan sistemde arazilerin ilaclamasi yapilirken yeni bir arazinin taramasi
yapilabilmektedir. Bu sayede siirii drone sisteminin tam anlamiyla kullanimi
gerceklestirilmis olmaktadir. Sekil 4.6’da kasif drone ile tarama, drone 2 ve drone 3 ile

ise ilaclama yapigin1 gosteren harita verilmistir.
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Sekil 4.6 Siirii drone sisteminde hem taramanin hem de ilaglamanin ayn1 anda yapilmasi.
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Ugus esnasinda meydana gelen acil durum senaryolarinda, gorev devri ve hedeflerin
yeniden atanmasi harita {izerinde karsilastirmali olarak gosterilmistir. Sekil 4.7°de acil
durum Oncesi ve sonrasi gorev dagilimi yer almaktadir. Gorsellerden de goriildiigii tizere,
arizalanan (SOC degeri kritik esigin altina diisen veya ilact biten) drone 3’iin
sorumlulugunda bulunan hedefler sistem tarafindan drone 2’ye aktarilmis ve bu hedefler
ilgili drone’un rengine gore yeniden isaretlenmistir. Boylece gorev siirekliligi korunmus,

tiim hedeflerin tamamlanmasi saglanmistir.
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Acil durum éncesi
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Acil durum sonrasi

Sekil 4.7 Acil durumda gorev dagilimi.
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4.3 Zirai Miicadele icin Tasarlanan Simiilasyon Ortam Sonuclar

Bu boliimde gelistirilen sistemin performansi, Gazebo tabanli simiilasyon ortaminda
gerceklestirilen test senaryolar1 iizerinden degerlendirilmistir. Farkli arazi tiirlerinde
(tekli, ikili, iiclii ve dortlii arazi) gorev senaryolar: test edilmis; toplam ugus mesafesi,
batarya SOC degeri, havada ugus siiresi ve gorev bagart orani gibi temel metrikler
Olclilmiistiir. Ayrica tek bir drone ile gergeklestirilen gorevler ile siirii yaklagimi
karsilastirilmis, boylece onerilen sistemin verimlilik ve hata toleransi agisindan sagladigi
katkilar sayisal olarak ortaya konmustur. Cizelge 4.2°de optimizasyon algoritmalar1 pasif
iken elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Bu degerler, sistemin iyilestirme mekanizmalari

devreye girmeden onceki temel performansini ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.2 Optimizasyon algoritmasi pasif iken elde edilen sonuglar.

Arazi Tirleri
Arazi 1 Arazilve2 Arazil,2ve3 Arazil,2,3ved

Drone Sayisi 2 3 3 3
Toplam D1 287.57 459.87 739.59 960.02
Ucus D2 - 191.77 252.62 441.82
Mesafesi (m) D3 254.78 252.64 418.65 477.01
Havada D1 175.78 270.99 386.68 491.39
Kalma D2 - 166.67 221.01 323.13
Siiresi (s) D3 199.34 205.85 323.45 323.13
Batarya D1 87 80 81 63
SOC Degeri D2 - 89 83 76
(%) D3 85 85 75 76
Gorev Basari Orani 15/15 29/29 46/46 60/62

D1: Kasif drone, D2: Drone 2, D3: Drone 3

Tekli arazi senaryosunda kasif drone yaklasik 287.57 m ugarken ilaglama gorevini tek
basina tiistlenen drone 3 yaklasik 255 m ucus gerceklestirmistir. Bu senaryoda tek arazi
oldugu i¢in drone 2 goérevlendirilmemistir. Arazi sayist arttikca kasif drone’un tarama
yiikli beklendigi lizere yiikselmis ve dortlii arazi senaryosunda 960.02 m’ye kadar
cikmigtir. Buna karsin ilaglama drone’lart siirii iginde gorev paylagimi yaptigindan, drone
2 yaklasik 441 m ve drone 3 yaklasik 477 m diizeylerinde kalarak mesafelerini sinirh

tutabilmistir. Sekil 4.8’de drone’larin ugus mesafeleri gosterilmistir.
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Kagif Drone

-Drone 2

Drone 3

960.02

Toplam Ugus Mesafesi (m)

Arazi | Arazi 1 ve 2 Arazi 1,2ve3 Arazil,2,3ved

Sekil 4.8 Arazi tiirlerine gore drone’larin ucus mesafeleri.

Havada kalma siireleri de ucus mesafeleri ile benzer egilimdedir. Dort arazili senaryoda
kasif drone yaklasik 491 s havada kalirken ilaglama drone’larinin gorevleri yaklasik 323
s seviyesinde tamamlanmistir. Boylelikle tarama yiikii artsa da ilaglama yiikiiniin siirii
sayesinde dengelendigini goriilmektedir. Drone’larin havada kalma siireleri Sekil 4.9’da

verilmistir.

Kagif Drone
Drone 2
Drone 3

Havada Kalma Siiresi (s)

Arazi 1 Arazi 1 ve 2 Arazi 1,2ve3 Arazil,2,3ved

Sekil 4.9 Arazi tiirlerine gore drone’larin havada kalma siireleri.

Drone’larin batarya SOC degerleri ise havada kalma siireleri ve ugus mesafesi ile ters
orantili olarak hareket etmektedir. Ornegin dortlii arazide kasif drone %73 batarya SOC

degerine sahip olurken ilaglama drone’lar1 %76’da kalmistir. Bu is yiikii dengesi de siirii
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robotiginin avantajin1 gostermektedir. Sekil 4.10°da arazi sayisina gore batarya SOC

degeleri verilmistir.

Kasif Drone

D Drone 2

Drone 3

89
87
85 85 g1 83

Batarya SOC Degeri (%)

Arazi | Arazi | ve 2 Arazi 1,2ve3 Arazil,2,3ved

Sekil 4.10 Arazi tiirlerine gore drone’larin batarya SOC degerleri.

Yapilan test islemleri sonucunda, kasif drone’un tarama yiikii arazi ile orantili artarken
ilaglama drone’larinin paralel ¢alismayla ugus mesafesi ve siirelerini makul bir aralikta
tuttugunu ortaya koymaktadir. Bu sayede toplam gorev siiresi tek drone yaklagimina
kiyasla belirgin bicimde kisalmakta; sistem gorev siirekliligi ve operasyonel verimlilik

bakimindan avantaj sunmaktadir.

4.4 Nesne Tespit Performansi

Bu boliimde, onerilen sistemin nesne tespit performanst YOLO mimarileri kullanilarak
degerlendirilmistir. YOLOv3 mimarisinden YOLOvV3-Tiny, YOLOv3, YOLOv3-SPP ve
YOLOvVS5 mimarisinden YOLOv5n, YOLOvSs, YOLOv5Sm, YOLOvSI, YOLOv5x
varyantlar1 Ultralytics altyapisit kullanilarak egitilmis ve karsilastirmalar bu egitimler
tizerinden gergeklestirilmistir. Modellerin se¢iminde, hiz/dogruluk dengesi sunmalar1 ve
literatiirde en yaygin kullanilan nesne tespit mimarileri arasinda yer almalar1 etkili
olmustur. Performans degerlendirmesi i¢in Precision, Recall, F1 skoru, mAP@0.5 ve
mAP@0.5:0.95 metrikleri kullanilmigtir. Boylece farkli boyut ve karmagikliktaki YOLO

varyantlarin nesne tespit performanslari karsilastirilmistir.
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Bununla birlikte, entegrasyon agisindan Onemli bir fark bulunmaktadir. YOLOvV3
modellerinde DarkNet tabanli siirimler kullanilarak ROS/Gazebo simiilasyon ortamina
dontstiiriilebilmis ve gercek zamanl calistirilabilmistir. Ancak YOLOvS modellerinde
ayni entegrasyon miimkiin olmamistir. Bunun temel sebebi, ¢alismalarda kullanilan
Ubuntu 18.04 isletim sistemi, ROS Melodic altyapist ve Python 3.6.9 siirlimiidiir.
YOLOvVS mimarisi i¢in Python 3.6.9’dan daha yeni bir Python siiriimii gerektirdiginden,
mevcut sistemle uyumlu ¢alismamaktadir. Python siiriimiiniin ytikseltilmesi ise yalnizca
yazilim giincellemesi ile ¢oziilememekte, ROS siirlimiiniin (Noetic veya ROS 2) ve
isletim sistemi altyapisinin da tamamen degistirilmesini gerektirmektedir. Bu nedenle
calismada YOLOVS versiyonlar1 yalnizca ¢evrimdisi ortamda test edilebilmis, pratik
entegrasyonlar1 ise mevcut sistemin yazilim gereksinimleri nedeniyle sinirli kalmistir.
Yapilan ¢alismada kullanilan YOLO modellerinin egitimlerinin sonuglar1 Cizelge 4.3’te

verilmigtir.

Cizelge 4.3 Kullanilan YOLO modellerinin egitim sonuglari.

Model Precision Recall F1 mAP mAP Parametre GFLOPS
Skoru  @0.5 @0.5:0.95 Sayisi

YOLOV3- 0.993 0990 0.991 0.995 0.651 8.66M 12.9

Tiny

YOLOV3 0.991 0991 0.991 0.995 0.654 61.5M 154.5

YOLOV3- 0.991 0990 0.990 0.995 0.655 62.5M 155.4

SPP

YOLOV5-n 0.988 0.99 0988 0.995 0.650 1.76M 4.1

YOLOVS-s 0.991 0991 0991 0.995 0.655 7.01M 15.8

YOLOV5-m 0.985 0993 0.988  0.995 0.648 20.85M 479

YOLOvV5-1 0.987 0989 0.987 0.995 0.653 46.10M 107.6

YOLOv5-x 0.991 0994 0.992 0.995 0.655 86.17TM 203.8

M: Milyon

Sonuglar incelendiginde, YOLOV3-Tiny, yaklasik 8.6 milyon parametre ve 12.9 GFLOPs
degeri ile oldukea hafif bir yapiya sahiptir. Bu sayede diisiik donanim gereksinimleriyle
hizli ¢calisabilmektedir. Ancak daha biiyiik varyantlara gore dogruluk sinirli kalmaktadir.
YOLOvV3 ve YOLOvV3-SPP varyantlar1 YOLOvV3-Tiny’ye kiyasla daha yiiksek dogruluk
sunmalarina karsin 60 milyonun iizerinde parametre ve 150+ GFLOPs diizeyindeki

hesaplama yiikii nedeniyle donanim ihtiyaci oldukca yiiksektir.

104



YOLOvV5n modeli, yalnizca 1.7 milyon parametre ve 4.1 GFLOPs degeri ile en hafif
mimari olup gomiilii sistemler i¢in olduk¢a uygun bir alternatiftir. Ancak daha biiyiik
YOLOvVS modellerine kiyasla dogruluk orani nispeten daha diisiiktiir. YOLOvSs, 7
milyon parametre ve 15.8 GFLOPs degeri ile hiz ve dogruluk arasinda basaril1 bir denge
kurmaktadir. YOLOvSm varyanti ise dogruluk acisindan daha yiiksek performans
sunarken 21 milyon parametre ve 47.9 GFLOPs ile donanim gereksinimi artmaktadir.
YOLOVSI, daha genis ag yapisi sayesinde yiiksek dogruluk degerlerine ulagsmaktadir.
Ancak 46 milyon parametre ve 107 GFLOPs hesaplama maliyeti sebebiyle gii¢liit GPU
donanimi olmadan ¢aligtirilmasi zordur. YOLOvS5x varyanti ise en yiiksek dogruluk
degerlerini sunmakta, ozellikle Precision ve Recall metriklerinde iistiin performans
gostermektedir. Bununla birlikte, 86 milyon parametre ve 204 GFLOPs ile hesaplama
maliyeti en yiiksek modeldir ve bu nedenle gdmiilii sistemlerde gergek zamanl kullanim

icin uygun degildir.

YOLOV3 ailesi degerlendirildiginde, diisiik donanim gereksinimi ile gémiilii sistemlerde
gercek zamanli ¢alistirmaya uygun olan YOLOv3-Tiny varyantt hiz agisindan
avantajlidir. Ancak dogruluk degerleri sinirli kaldigindan, giiclii donanim imkani bulunan
senaryolarda daha yiiksek dogruluk saglayan YOLOv3-SPP varyantinin tercih edilmesi

daha dogru olacaktir.

YOLOVS ailesi ise farkli varyantlariyla hiz ve dogruluk arasinda daha esnek bir se¢im
imkan1 sunmaktadir. YOLOv5n ve YOLOvVSs varyantlari diigiik parametre ve GFLOPs
degerleri sayesinde gomiilii sistemlerde ve donanim kisith ortamlarda kullanilmaya
elverislidir. Buna karsilik YOLOv5m ve YOLOVSI, dogruluk degerlerini artirirken daha
giiclii donanim ihtiyac1 dogurmaktadir. En yiiksek dogruluk degerlerine ulasan
YOLOvV5x varyanti ise yiikksek hesaplama maliyeti nedeniyle yalnizca giicli GPU
altyapisina sahip sistemlerde tercih edilebilecek bir modeldir. Dolayisiyla pratik
uygulamalarda YOLOv5n ve YOLOvSs, hiz ve hafiflik avantajlar1 ile 6ne ¢ikarken;
dogruluk 6ncelikli ve yiiksek islem giicii gerektiren senaryolarda YOLOv51 ve YOLOv5x

daha uygun bir se¢im olmaktadir.
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Genel olarak degerlendirildiginde, YOLOvVS mimarisi, YOLOv3’e kiyasla daha diisiik
parametre ve hesaplama maliyetiyle daha yiiksek dogruluk degerleri elde etmistir.
Ozellikle YOLOv5n ve YOLOvVSs varyantlar;, hiz ve hafiflik avantajlar1 sayesinde
gomiilii sistemlerde kullanim igin one ¢ikarken YOLOvVS] ve YOLOvS5x varyantlar
yiiksek dogruluk gerektiren ancak gii¢lii donanim altyapisina sahip senaryolar i¢in daha
uygun modellerdir. Bu sonuglar, YOLOVS ailesinin genel olarak hiz/dogruluk dengesi ve

donanim verimliligi agisindan YOLOvV3 e listiinliik sagladigini ortaya koymaktadir.

Elde edilen metriklere ek olarak, biitiin modellerin egitim siirecinde kayip grafikleri ve
Precision — Recall egrileri gorsellestirilmistir. Sonuglardan YOLOv3-Tiny modelinin
ciktilart Sekil 4.11°de verilmis olup diger modellerin grafikleri EK — 1°de verilmistir. Bu
grafikler, her modelin egitim siirecindeki yakinsama egilimini ve dogruluk—duyarlilik

dengesini gorsel olarak ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.11 YOLOv3-Tiny modelinin egitim siirecine ait kayip grafikleri ve Precision—Recall
egrileri

Bu bulgular, nesne tespit performansinda YOLOVS ailesinin, 6zellikle gdmiilii sistemler
icin YOLOvV5n ve YOLOvSs varyantlartyla 6ne ¢iktigini, yiiksek dogruluk gerektiren
senaryolarda ise YOLOvS51 ve YOLOvVS5x’in tercih edilebilecegini gostermektedir.
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4.5 Gorev Planlama ve Optimizasyon

Bu bolimde gorev planlamasinda uygulanan optimizasyon algoritmalarinin etkisi
incelenmistir. Drone’larin hedef noktalara atanmasinin ardindan, her bir drone’un
izleyecegi rotanin belirlenmesi toplam gorev siiresi, ugus mesafesi ve enerji tiiketimi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu amagla, rota planlama agamasinda NN ve ACO
algoritmalar1 uygulanmis ve elde edilen performans metrikleri karsilastiriimistir.
Optimizasyon yapilmayan referans senaryonun sonuglar1 Cizelge 4.2’de verilmisti. Bu
stiregte drone’larin ugus rotalari, hedeflerin atanma sirasina gore belirlenmis ve herhangi
bir rota iyilestirmesi yapilmamistir. Bdoylelikle gorev siirelerinin ve toplam ugus
mesafelerinin daha yiliksek oldugu, dolayisiyla batarya SOC degerinin azaldigi
goriilmektedir. Bu sonuglar, optimizasyon algoritmalarinin gerekliligini gostermektedir.
NN algoritmas1 aktif iken yapilan rota planlamasina ait sonuglar Cizelge 4.4’te

verilmigtir.

Cizelge 4.4 NN algoritmasi aktif iken elde edilen sonuglar.

Arazi Tiirleri
Arazi 1 Arazi lve 2 Arazil,2ve3 Arazil, 2,3 ve 4

Drone Sayisi 2 3 3 3
Toplam Ucus D1 292.97 445.12 695.45 865.82
Mesafesi D2 - 203.96 293.84 418.22
(m) D3 262.66 250.59 426.52 420.03
Havada D1 173.39 265.16 373.95 470.34
Kalma Siiresi D2 - 172.03 219.01 319.13
(s) D3 198.94 192.25 319.25 319.13
Batarya SOC D1 87 81 71 65
degeri D2 - 87 83 76
(%) D3 85 86 75 76
Optimizasyon D1 45 135 293 491
Siiresi D2 - 105 170 380
(ns) D3 38 118 250 365
Gorev Basar1 Oram 15/15 29/29 46/46 60/62

D1: Kasif drone, D2: Drone 2, D3: Drone 3

NN algoritmasiyla gerceklestirilen rota planlamasinda, her drone en yakinindaki hedef
noktay1 takip ederek gorevini tamamlamistir. Bu yaklasim basit ve hizli bir ¢6ziim iiretse
de kiiresel optimum ¢Oziimii garanti etmemektedir. Sonuglara bakildiginda,
optimizasyonsuz senaryoya kiyasla ucus siirelerinde ve toplam mesafede belirgin bir

azalma elde edilmistir.
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ACO algoritmasi ile yapilan en iyi rota optimizasyonunda elde edilen sonuglar Cizelge
4.5’te sunulmustur. ACO algoritmasiyla yapilan gorev planlamasinda, karinca
kolonilerinden esinlenen sezgisel yaklasim sayesinde daha dengeli rotalar
olusturulmustur. NN’ye kiyasla daha yiliksek hesaplama maliyeti getirmesine ragmen,
toplam ugus mesafesi ve gorev siiresinde daha iyi sonuclar elde edilmistir. Ayrica batarya
SOC degerinin daha dengeli dagilmasi ve gorev basari oraninin daha yiiksek seviyelere

ulagmas1 ACO algoritmasinin avantajlar1 arasinda yer almaktadir.

Cizelge 4.5 ACO optimizasyon algoritmasi aktif iken elde edilen sonuglar.

Arazi Tiirleri
Arazil Arazi lve 2 Arazil,2ve3 Arazil, 2,3 ved

Drone Sayisi 2 3 3 3

Toplam Ugus D1 283.68 442.74 692.79 830.83
Mesafesi D2 - 191.56 258.03 423.78
(m) D3 253.89 263.6 402.8 389.18
Havada D1 176.46 245.71 378.36 447.28
Kalma Siiresi D2 - 166.14 201.23 304.99
(s) D3 188.35 193.04 283.11 300.75
Batarya SOC D1 88 82 71 66

Degeri D2 - 88 85 77

(%) D3 87 85 79 78

Optimizasyon D1 10.08 34.56 89.47 123.14
Siiresi D2 - 6.66 11.13 28.13
(s) D3 7.3 8.32 23.93 28.13
Gorev Basar1 Oram 15/15 29/29 46/46 60/62

D1: Kasif drone, D2: Drone 2, D3: Drone 3

Cizelge 4.2, Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’in dort arazili senaryodaki sonuclari
incelendiginde, optimizasyonsuz durumda toplam ugus mesafesi 960 m iken NN
algoritmasi ile bu deger 865 m’ye, ACO algoritmasi ile ise 831 m’ye diismiistiir. Bdylece
NN vyaklasik %10, ACO ise %13.4 oraninda mesafe iyilestirmesi saglamistir. Sekil

4.12’de arazi tiirlerine gore drone’larin toplam ugus mesafeleri verilmistir.
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Sekil 4.12 Arazi tiirlerine gore drone’larin ugus mesafeleri.

Ucgus mesafesindeki bu azalma havada kalma siirelerine de dogrudan yansimis;
optimizasyonsuz durumda D1 i¢in 491 s olan siire NN ile 470 s’ye, ACO ile 447 s’ye
kadar gerilemistir. Bu durum, ACO’nun rotalar1 daha dengeli dagitarak enerji
verimliligini artirdigini acikga gostermektedir. Sekil 4.13’te arazi tiirlerine gore

drone’larin havada kalma siireleri verilmistir.
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Sekil 4.13 Arazi tiirlerine gore drone’larin havada kalma siireleri.
Ayni sekilde batarya SOC degerlerine de ters orantili olarak yansimis; optimizasyonsuz

durumda %63 olan SOC degeri, NN ile %65, ACO ile ise %66 seviyesine ¢ikmistir. Sekil

4.14’te arazi tiirlerine gore batarya SOC degerleri verilmistir.
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Sekil 4.14 Arazi tiirlerine gore drone’larin ortalama batarya SOC degerleri.

Bir diger kriter olan optimizasyon siireleri degerlendirildiginde, NN algoritmasinin ns
mertebesinde ¢ozlim iirettigi, ACO’nun ise s 6l¢eginde hesaplama yaptig1 goriilmektedir.
Dort arazili senaryoda NN toplamda 400 ns seviyesinde sonug iiretirken ACO yaklasik
123 s’lik bir igslem siiresi gerektirmistir. Bu nedenle NN gercek zamanli anlik yeniden
planlama i¢in uygunken ACO daha yiiksek hesaplama maliyeti karsiliginda enerji

verimliligini 6n plana ¢ikarmaktadir.

Genel olarak, dort arazili senaryo sonuglari gostermektedir ki NN hizli karar verme
kabiliyeti ile operasyonel esneklik sunarken ACO daha dengeli gorev dagilimi ile ugus
mesafesi ve batarya SOC degerinde belirgin bir avantaj saglamaktadir. Bu noktada, hibrit
bir ¢6zlimiin benimsenmesi, yani gorev dncesinde ACO ile kiiresel rota planlamasinin
yapilmasi ve gorev sirasinda NN ile anlik diizeltmelerin gergeklestirilmesi hem yiiksek
enerji verimliligi hem de diisiik ¢evrimici gecikme agisindan en uygun yaklasim olarak

one ¢ikmaktadir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada gelistirilen siirii drone sistemi, farkli gorev senaryolar1 altinda siirii
davranisi, nesne tespiti ve gorev planlama performansi agisindan kapsamli bigimde
incelenmistir. Elde edilen sonuglar, sistemin operasyonel esneklik ve verimlilik
bakimindan 6nemli istiinliikler sundugunu gostermektedir. Literatiirde yapilan benzer
caligmalarin 6zeti Cizelge 2.1°de sunulmustu. Bu tez caligmasinda ise literatiirdeki
orneklerden farkli olarak siirli yapisi, gorev optimizasyonu ve nesne tespiti siirecleri tek
bir sisteme entegre edilmistir. Boylelikle hem operasyonel koordinasyon hem de karar

verme siiregleri bakimindan daha gelismis bir model ortaya konmustur.

Siirti davranisina yonelik testler, 6zellikle acil durum senaryolarinda sistemin hata
toleransin1 artirdigin1  gdstermistir. Bir drone’un gorev dis1 kalmasi halinde diger
drone’lara gorev devrinin hizli bir sekilde yapilabilmesi, operasyonun siirekliligini
saglamis; carpisma onleme modiilii ise siiriinlin giivenli ¢alismasina katki sunmustur.
Sonug olarak literatiirde vurgulanan siiri robotlarinin 6lgeklenebilirlik ve saglamlik

Ozelliklerini destekler niteliktedir.

Nesne tespitinde kullanilan YOLO mimarileri degerlendirildiginde, YOLOvV5
modellerinin dogruluk acisindan YOLOv3’e kiyasla belirgin istiinliik sagladigi
goriilmiistiir. Ozellikle YOLOv5n ve YOLOVSs gibi hafif varyantlar, gémiilii sistemlere
uygunluklartyla 6ne ¢ikarken; YOLOvVS] ve YOLOvVSx varyantlar yiiksek dogruluk
saglamis ancak giiclii donanim gereksinimleri sebebiyle daha sinirli uygulama alanlarina
hitap etmistir. Bununla birlikte, YOLOv3 modellerinin DarkNet tabanli stiriimleri
ROS/Gazebo ortamina entegre edilebilirken YOLOvVS modelleri Ubuntu 18.04 ve ROS
Melodic altyapisindaki kisitlamalar nedeniyle yalnizca ¢evrimdisi test edilebilmistir. Bu
bulgu, algoritma se¢iminin yalnizca dogruluk ve hiz kriterleriyle degil ayn1 zamanda
sistem entegrasyonu ile de yakindan iligkili oldugunu gostermektedir. YOLO’nun daha
yeni siirimleri (YOLOv6 — YOLOv11l) mevcut sistem altyapisinin uyumsuzlugu

nedeniyle bu ¢alismada degerlendirilememistir.
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Rota planlama sonuglar1 incelendiginde, optimizasyon yapilmayan senaryolara kiyasla
hem NN hem de ACO algoritmalarinin gorev performansini artirdigt gorilmustiir. NN
algoritmasi diisiik hesaplama maliyetiyle hizli ¢oziimler iiretirken ACO algoritmasi daha
uzun optimizasyon siireleri karsiliginda daha diisiik toplam mesafe, siire ve batarya
tiiketimi saglanmustir. Ozellikle dort arazili senaryoda ACO’nun sagladig1 iyilestirme,
enerji verimliligi ve dengeli gorev dagilimi agisindan dikkat ¢ekicidir. Bu noktada hibrit
yaklagimlarin, yani gorev oncesinde ACO ile kiiresel rota planlamasi yapilip goérev
sirasinda NN ile anlik diizeltmelerin uygulanmasi, gelecekte daha etkin ¢dziimler
sunabilecegi degerlendirilmektedir. Ayrica GA, ABC, RL veya deep RL gibi daha
gelismis optimizasyon tekniklerinin kullanilmasi da rota planlama ve gorev dagiliminda
hem enerji verimliligini hem de gercek zamanli uygulanabilirligi artirma potansiyeline

sahiptir.

Genel olarak, bu ¢aligmada gelistirilen yontemler ve elde edilen bulgular, siirii drone
sistemlerinin Ozellikle tarimsal uygulamalarda Onemli bir potansiyel sundugunu
gostermektedir. Drone’larin siirli halinde koordineli ¢alisabilmesi sayesinde genis dlgekli
tarim arazilerinde tarama ve ilaglama gorevleri daha kisa siirede, daha az enerji
tiketimiyle ve yiiksek dogrulukla gerceklestirilebilmektedir. Dolayisiyla hem
operasyonel siireklilik hem de kaynak verimliligi agisindan klasik yontemlere kiyasla
belirgin bir avantaj saglamaktadir. Ayrica gelistirilen sistemin hata toleransi yiiksek
yapist, acil durum senaryolarinda gorev devrinin saglanabilmesi ve ¢arpigma onleme gibi
mekanizmalar, gercek saha kosullarinda da giivenilirlik ve dlgeklenebilirlik agisindan
kritik katkilar sunmaktadir. Nesne tespitinde kullanilan YOLO mimarilerinin
karsilagtirmali  degerlendirmesi ise, farkli donanim kosullarna ve uygulama
gereksinimlerine uygun esnek ¢oziimler sunulabilecegini ortaya koymustur. Tiim bu
sonuglar, siirii drone sistemlerinin yalnizca tarimda degil arama-kurtarma, lojistik ve
cevresel izleme gibi genis bir uygulama yelpazesinde de etkili bir sekilde

kullanilabilecegini gostermektedir.
Calisma bazi kisitlar igermektedir. Olusturulan senaryolar Gazebo tabanli simiilasyon

ortaminda gerceklestirilmis olup, gercek saha kosullari test edilmemistir. Kullanilan

sistem altyapisi (Ubuntu 18.04, ROS Melodic ve Python 3.6.9) nedeniyle YOLOvV5
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modelleri yalnizca ¢evrimdisi olarak degerlendirilebilmis, daha giincel YOLO siirtimleri
bu calismada denenememistir. Ayrica ACO algoritmasinin hesaplama siireleri s
mertebesinde oldugu icin gercek zamanh gorevlerde kullaniminda sinirlilik

olusturmaktadir.

Ilerleyen calismalarda sistemin gercek zamanli olarak tarim arazilerinde test edilmesi ve
saha kosullarina uygun iyilestirmelerin yapilmasi planlanmaktadir. Daha giincel yazilim
altyapilar1 (Ubuntu 22.04, ROS 2, Python 3.10+) ile YOLOvV6 — YOLOV11 gibi yeni nesil
modellerin entegrasyonu miimkiin hale getirilebilir. Ayrica rota planlamada hibrit
yaklasimlar, yani gorev oncesinde ACO ile kiiresel planlama ve gorev sirasinda NN ile
anlik diizeltmelerin birlikte kullanilmasi, enerji verimliligi ve operasyonel esneklik
acisindan daha etkin ¢oziimler sunabilecektir. Boylelikle ¢calismada olusan sinirliliklarin
da giderilecegi diisiiniilmektedir. Bunun yaninda GA, ABC, RL ve DO tabanl
optimizasyon yontemlerinin kullanilmasiyla gorev planlama siiregleri daha da

gelistirilebilir.
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