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DERIN OGRENME TABANLI SES VE GORUNTU iSLEME
TEKONOLILERINE SAHIP OTONOM INSANSIZ HAVA ARACI

OZET

Bu ¢alisma, derin 6grenme tabanli ¢evresel ses siniflandirma teknolojisi ve
bilgisayarli gorii tekniklerini bir araya getirerek gercek zamanli nesne algilama ve
siiflandirma islemlerini gerceklestirebilen ve bu 6zellikleri sayesinde otonom karar
verebilen bir Insansiz Hava Araci (IHA) platformunu tanitmayr amaclamaktadir.
[HA nin ayn1 anda ses ve goriintii isleme yeteneklerini kullanabilmesi, iki farkli veri
kaynagindan bilgi toplama ve analiz yapma olanagmi sunar. Bu, IHA nin hem
cevresel sesleri dinleyebilme hem de cevresindeki nesneleri gézlemleme yetenegini
igerir. Ses isleme, platformun c¢evresel sesleri algilayarak ses tabanli nesne tanima ve
smiflandirma yapmasina olanak tanirken, goriintli isleme ise ugus sirasinda
cevresindeki nesneleri gorsel olarak algilayarak nesne tanima ve siniflandirma
islemlerini gergeklestirebilir. Bu da IHA’nin tanimli gérevleri otomatik olarak
gerceklestirebilmesine olanak tanir.

Daha oOnceki bilimsel c¢alismalar incelendiginde nesne algilama ve
siniflandirmada, goriintii ve ses isleme teknolojisinin farkli alanlarda degisik amaglar
icin ayr1 ayr1 kullamldigi goriilmektedir. THA’ya otonom karar verme yetenegi
kazandirmak ve gercek zamanl algilamanin yani sira kaydedilen goriintiilerden ve
seslerden nesne algilama ve smiflandirma yapabilmek i¢in gémiilii bir yapay zeka
modiilii gereklidir. ITHA nin, gomiilii sistemler araciligiyla hem ses hem de goriintii
isleme teknolojilerini ayni anda kullanabilme yetenegine sahip olmasi, nesne
algilama ve siniflandirma kapasitesini biiyiik dl¢iide artirir ve ona 6nemli bir avantaj
saglar. Bu, IHA’nin cesitli gorevlerde daha etkili ve giivenilir bir sekilde
kullanilmasina olanak tanir.

Onerilen yaklasimda, goriintii ve ses isleme, IHA {izerine Raspberry Pi 4,
kamera ve mikrofon monte edilerek gomiilii gergeklestirildi. Ayrica uzaktan
miidahale imkéani saglamasi i¢in Raspberry Pi ile uyumlu 4G/LTE modem kit ve
nesne algilama hizini arttirmasi i¢in Coral Edge TPU yardimci islemcisi kullanildi.
Goriintli isleme i¢in TensorFlow Kiitliphanesi ve SSD MobilNetV2 evrisimsel sinir
ag1 modeli kullanildi. Test uguslari sirasinda, araba i¢in %96.3 ve insan i¢in %96.2
dogruluk elde edildi. Ses sinyali isleme icin derin Ogrenme modeli olarak
MobileNetV1 evrisimsel sinir ag1 iizerine kurulu YAMNet derin 6grenme modeli
secildi. Ses siniflandirmasi i¢in yapilan ugus testlerinde helikopter sesi kullanildi ve
modelin sesi dogru simiflandirdigi gdzlemlendi.

Anahtar Kelimeler: Insansiz hava araci, Bilgisayarl gorii, Derin 6grenme,
Goriintii  isleme, Nesne algilama, Evrisimsel sinir agi, Raspberry pi, Ses
Swiflandirmasu.
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AUTONOMOUS UNMANNED AERIAL VEHICLE WITH DEEP
LEARNING-BASED AUDIO AND VISUAL PROCESSING
TECHNOLOGIES

ABSTRACT

This study aims to introduce an Unmanned Aerial Vehicle (UAV) platform
capable of real-time object detection and classification by combining deep learning-
based environmental sound classification technology with computer vision
techniques. The UAV's ability to simultaneously utilize audio and visual processing
capabilities allows it to gather information and analyze data from two different
sources. This includes the UAV's capacity to both listen to environmental sounds and
observe surrounding objects. Sound processing enables the platform to detect and
classify objects based on sound, while image processing allows it to visually perceive
and classify objects during flight. This enables the UAV to autonomously perform
defined tasks.

Previous scientific studies indicate that in object detection and classification,
image and sound processing technologies have been separately used for different
purposes. To endow the UAV with autonomous decision-making abilities and enable
real-time detection from recorded images and sounds, an embedded artificial
intelligence module is required. The UAV's capability to simultaneously use both
sound and image processing technologies through embedded systems significantly
enhances its object detection and classification capacity, providing it with a
significant advantage. This allows the UAV to be used more effectively and reliably
in various missions.

In the proposed approach, image and sound processing were embedded onto
the UAV using Raspberry Pi 4, a camera, and a microphone. Additionally, a 4G/LTE
modem kit compatible with Raspberry Pi was utilized to enable remote intervention,
and the Coral Edge TPU auxiliary processor was used to increase object detection
speed. For image processing, the TensorFlow Library and the SSD MobilNetV2
convolutional neural network model were used. During test flights, accuracy rates of
96.3% for cars and 96.2% for humans were achieved. For sound signal processing,
the YAMNet deep learning model built on the MobileNetV1 convolutional neural
network was chosen. Helicopter sound was used during flight tests, and the model
correctly classified the sound.

Keywords: Unmanned aerial vehicle, Computer vision, Deep learning,
image processing, Object detection, Conventional neural network, Rapsberry pi,
Sound Classification.
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1. GIRIS

Insansiz Hava Araci, bir yer kontrol merkezi tarafindan kontrol edilebilen
pilotsuz bir hava aracidir. Kékeni askeri kullanimla iliskilendirilse de [1] IHAlar son
yillarda, bilimsel arastirma [2], lojistik [3], tarim [4], belgesel ¢ekimi [5], itfaiye [6],
saglik [7] ve diger bircok farkli alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. IHA
uygulamalar1 yayginlastik¢a, giivenlik ve operasyonel verimliligi saglamak, taniml
gorevleri yerine getirmek icin ileri diizeyde otonomi gerekmektedir. ideal olarak,
otonom bir IHA, giivenli navigasyon i¢in dncelikle sensorlere, mikroislemcilere ve
daha da onemlisi yerlesik yapay zekaya sahip olmalidir. Mevcut sivil ve askeri
insansiz hava araglari, ugus gorevlerini yerine getirmek i¢in ugus kontrol sistemi ile
birlikte bazi sensorler kullanmaktadirlar [8] ve smurh yerlesik yapay zekaya
sahiptirler. Cogu durumda, IHA’lar, ucus operasyonu icin kiiresel konumlandirma
sistemi (Global Positioning System - GPS), engel tespiti ve ¢arpisma Onleme igin
sensorler kullanmaktadirlar [9, 10]. Bu tip IHAlar, operasyonel otonomiye ulasmak
icin konum, hiz ve irtifa verilerinin degistirildigi algoritmalara sahip ucus kontrol
sistemlerini kullamirlar [11]. Bu tiir sistemleri barindiran IHA’larin karmasik
gorevleri yerine getirmedeki kabiliyetleri siirlidir. IHA larin karar verme konusunda
otonom olabilmesi ve ugus planlamasi diginda belirli gérevleri icra edebilmesi ancak
sistemin bilgisayarla gormede (bilgisayarl gorii) sirasiyla algilama ve siniflandirma
olarak adlandirilan nesne gorme ve kavrama gibi ikili islevleri yerine
getirebilmesiyle miimkiindiir [12-15]. Bu gorevler insanlar i¢in dogal olsa da,
makinelerin kendi baslarina gergeklestirmesi i¢in soyut ve karmasiktir. Bu sebeple,
otonom ITHA uygulamalarmin bircogunu gergeklestirmek icin yapay zeka alanindaki

bilgisayarli gorii teknolojisi hayati bir role sahiptir [16].

Genel anlamda yapay zeka, bir makine veya sistem tarafindan herhangi bir
insan davranisinin taklit edilmesini temsil eder. Makine 6grenmesi, yapay zekanin
bir alt siifidir [17]. Giiniimiizde makine Ogrenmesindeki gelismeler, makine
O0grenmesinin bir alt sinifi olan bilgisayarli gorii alaninda giderek daha giiglii

yontemlerin  gelistirilmesini ~ saglamistir  ve  bu  alandaki ilerlemeleri



kolaylagtirmaktadir. Bilgisayarli gorii, insan goriis sisteminin ytiriittiigi, goriintiilerde
nesne ayirt etme, yiiz tanima ve hatta mimik tanima vb. gorevleri taklit etmeye ¢aligir
ki tiim bunlar yine makine Ogrenmesinin bir alt siifi olan derin Ogrenme
mimarisindeki yapay sinir aglarinin kullanilmasi ve egitilmesiyle miimkiindiir. Tiim
bu alanlar ve teknolojiler birbiriyle i¢ igedir. Sekil 1.1°de yapay zeka teknolojilerinin
birbiriyle olan baglantilar1 gosterilmistir. Nesne algilama, goriintiilerde yer alan
nesnelerin belirlenmesi i¢in kullanilan bir bilgisayarli gorii teknigidir. Nesne
algilama, goriintii verilerinde nesnelerin tespit edilmesi ve siiflandirilmasidir. Tespit
edilen nesnenin Ozelliklerine bakilarak nesnenin Onceden tanimlanmis siniflardan
hangisine ait oldugu c¢ikarilir, bu islem nesne siniflandirma olarak adlandirilir. Nesne

tespiti ve siniflandirma, yapay zeka sistemlerinin en temel uygulamalarindandir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Robotik

Derin Ogrenme

Evrigimsel Sinir

Aglan

Sekil 1.1: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Bilgisayarh Gérii ve
Evrigimsel Sinir Aglar1 Arasindaki Iligki

Yapay zekd ve makine Ogrenmesinin otonom IHA operasyonlariyla
entegrasyonunda karsilasilan sorunlardan en Onemlisi, nesne algilama ve
sinirlandirma gorevlerinin islem hizi ve dogrulugu nedeniyle gercek zamanli veya
gercek zamanliya yakin bir sekilde yiiriitiilememesidir. Bu ¢alismanin amaglarindan
biri, goriintii ve ses igleme teknikleri ile ham verilerden nesneleri ger¢ek zamanl
olarak tespit etmek ve smiflandirmak icin evrisimsel sinir agi algoritmalarini

kullanan derin 6grenme tabanli bir yazilimin gelistirilmesidir.

Derin 6grenme, Grafik Isleme Birimlerinin [18] (Graphics Processing Unit-
GPUs) ve Tensor Isleme Birimlerinin [19] (Tensor Processing Units-TPUs)

gelisimine paralel olarak son arastirmalarda goriintii i¢eriginde nesne tespiti ve insan



algilamay1 gerceklestirmek icin kullanilmaya baglanmistir. Derin 6grenme, belirli bir
tipik nesneyi veya nesneleri gergek zamanli olarak tespit edebilmesi i¢in ag1 egitim
orneklerine dayal1 olarak egitmemizi saglar. Derin 6grenme mimarisinde girdi olarak
kullanilan goriintiilerdeki desenleri tespit etmek igin oOzellestirilmis sinir aglar
olusturulmustur, bu sinir aglar1 evrisimsel sinir aglar1 olarak adlandirilir ve adim
goriintlide yer alan Ornegin insan viicudu, arabalar, binalar, hayvanlar ve digerleri
gibi karmasik ozelliklerin belirli filtreler ile evrisim islemini gerceklestirmesinden
almaktadir. Giiniimiizde yapilan ¢alismalarda insansiz hava araci ile elde edilen
goriintiilerin iglenmesi icin farkli yontemler kullanilmaktadir. Yontemlerin birisinde,
kaydedilen goriintiiler veya sesler wi-fi ile fiili islemlerin ger¢eklestigi bir yer kontrol
istasyonuna gonderilir [20], diger yontemde ise kaydedilen goriintiiler veya sesler
internet araciligiyla bulut tabanli (sanal) bir merkeze gonderilir [21] ve her iki
yontemde goriintii ve ses verileri uzak sistemlerde islenerek sonuglar1 THA’ya
aktarilir. Bu tiir sistemler ne yazik ki hem yavas kalmaktadir hem de ¢ok genis

alanlarda kullanilamamaktadir.

Bu calismada onerilen ve uygulanan ydntem, gériintii islemeyi IHA {izerinde
gomiilii olarak yapma fikridir. Bunun igin IHA {izerine yerlestirilecek bir mini
bilgisayara gereksinim vardir, boylece kameradan elde edilen video ve goriintii
bilgileri dogrudan bu mini bilgisayar i¢ine beslenir ve goriintii isleme gergeklestirilir.
Bu calismada kullanilacak derin 6grenme modeli ve kiitliphanesine uygun olarak
Raspberry Pi mini bilgisayarin) Raspberry Pi 4 B Model verisyonu segilmistir.
Raspberry Pi 4’tin derin 6grenme modellerini ¢alistirilmasini saglayan sey, IoT
(Nesnelerin Interneti) icin TensorFlow ugtan uca acik kaynakli makine dgrenmesi

platformunun (TensorFlow Lite) gelisidir [22].

Daha once de bahsedildigi gibi su anda otonom IHA operasyonunun
karsilastig1 sorunlardan biri, algilama ve smiflandirma islemlerini gercek zamanl
veya gergek zamanliya yakin olarak yiiriitememektir. Bu sorunu ¢ozebilecek, askeri
ve sivil uygulamalarda otonom IHA operasyonlarm yiiriitmek igin kullanilabilecek
nesne algilama ve siniflandirma gorevlerini gergeklestirmek i¢in yiiksek performansh
tek atis ¢oklu kutu dedekétiirii (Single Shot Multibox Detector-SSD) nesne algilama
yontemini ve evirigimsel sinir ag1 mimarisini igeren SSD MobilNetV2 derin 6grenme
modeli secilmistir. Derin dgrenme tabanl evirisimsel sinir ag1 mimarisi, IHA nin

yakin cevresinde yer alan nesne bilgilerini insan miidahalesi olmadan makineler



tarafindan yorumlanabilecek soyut bilgilere doniistiirmesini saglar. Mevcut bilgilere
dayanarak, makineler gercek zamanli karar verme islemini gerceklestirebilir. Bir
IHA nin ugus kontrol sistemine, derin dgrenme tabanli evrisimsel sinir agin1 igeren
goriintii isleme teknolojisinin entegre edilmesi, IHA’nin otonom karar verme
kabiliyetini ve ugus giivenligini 6nemli dlglide artirabilir. Diger makine 6grenmesi
yontemleri ile karsilastirildiginda evrigimsel sinir ag1 algoritmalarinin ana avantaji,
nesneleri hesaplama agisindan daha hizli ve istiin performansla ger¢cek zamanli
olarak algilayip smiflandirabilmeleridir. Bu ¢alismada kullanilan evrisimsel sinir ag1
algoritmasi, derin Ogrenme algoritmalari ile gelismis TPU teknolojisinin [23]

birlesimine dayanmaktadir.

Insansiz hava araci, yerlesik bilgisayar ve goriintii isleme yeteneklerine sahip
oldugu i¢in kamera tarafindan yakalanan goriintii verilerini merkezi bir bilgi islem
motoruna ihtiya¢ duymadan isleyebilir, bu verilere dayanarak nesneyi tespit edebilir
ve daha Onceden kendisine aktarilmig bilgilere gbore otonom karar verebilir.
Bilgisayarl1 gorii teknolojisine sahip bu IHA platformu hakkinda daha fazla ayrinti
vermeden Once, yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme, sinir aglar1 ve iligkili

diger konular hakkinda bazi temel bilgilere yer verilecektir.

Bu calismada, IHA kameras: tarafindan saglanan goriinti ve video
verilerinden gercek zamanli nesne tespit ve siniflandirma islemlerini yapabilen ve bu
islemlerin sonucunda elde edilen verilere gore IHAna otonom karar verme ve
hareket etme kabiliyeti saglayan gomiilii yazilim gelistirildi. Nesne tespit ve
siniflandirma gorevleri i¢in TensorFlow Kiitiiphanesi ve SSD MobilNetV2

evirigsimsel sinir ag1 mimarisi kullanildi.

Bu model, iki farkli gorev i¢in ayr1 ayn sifirdan egitildi ve ozellestirildi.
Trasnfer 6grenme yontemi ile iki ayr diizlemde egitilen derin 6grenme modeli, daha
sonra Edge TPU yardimci islemcisi ile Raspberry Pi’de calisacak sekilde
“TensorFlow Lite” formatina doniistiiriildii. ITHA platformunun kullanim alan,
giiniimiizde siklikla ismini drone olarak duyuran IHA’larin askeri alanda ¢ok tercih
olmasi sebebiyle askeri alan olarak hedeflenerek tasarlandi. Nesne olarak askeri
helikopterin, gdriintii ve ses verisi ile IHA platformu tarafindan tespit edilebilecegi
hedeflendi. Ancak, ucus sahasinda askeri helikopterin olmasinin miimkiin
olamayacag: bilindiginden goriintii ile nesne tespit ve siniflandirma yontemi, ugus

sahasinda daha kolay bulunabilir insan ve araba nesneleri lizerinden test edildi. Bu
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iki nesne i¢in bilgisayarli gorli alaninda yapilan caligmalarda tansfer Ogrenme
yontemi ile modelin egitim siireci bilindiginden ve daha kolay oldugundan, daha
once c¢alisilmamis nesne olarak askeri helikopter secildi. Bu sebeple, bu ¢alismada,
sinir ag1 modelinin transfer 6grenme yontemi ile yeniden egitim siireci ve

Ozellesitirilmesi bu nesne {lizerinden anlatildi.

Bu calismanin yenilik¢i yonii, derin O6grenme temelli bilgisayarli gori
tekniklerini ve yine derin 6grenme tabanli ¢evresel ses siniflandirma teknolojisini bir
araya getirereck gercek zamanli nesne algilama ve smiflandirma islemlerini
gerceklestirebilen bir Insansiz Hava Aract (IHA) platformunu tanitmay:
amaglamasidir. Bu platform, c¢evresel seslerin ve goriintiilerin islenmesi ve
anlamlandirilmas: konusunda gelismis yeteneklere sahiptir, bu da onun tanimh

gorevleri otomatik olarak gerceklestirebilmesine olanak tanir.

IHA platformu, cevresel sesleri analiz etmek ve siniflandirmak igin derin
O0grenme teknolojisini kullanir. Bu, platformun ugus sirasinda g¢evresel sesleri
algilayarak, tanimli ses kaliplarin1 tespit etmesini ve bu seslere iliskin bilgi
toplamasini saglar. Bu sayede IHA, cesitli gorevlerin gereksinimlerine uygun olarak
ses sinyallerini yorumlayabilir ve bu bilgiyi daha fazla anlamlandirmak i¢in goriintii

analizi ile birlestirebilir.

[HA platformu, ayn1 zamanda, bilgisayarl gorii teknikleri ile gergek zamanli
nesne algilama ve siniflandirma yeteneklerine sahiptir. THA nmin kamerasi, ugus
sirasinda goriintiilerin  stirekli olarak kaydedilmesini ve bu goriintiilerin derin
O0grenme algoritmalar1 ile islenmesini saglar. Bu, platformun ucus alanindaki

nesneleri tespit etmesini, bu nesneleri siniflandirmasini ve izlemesini saglar.

Sonug olarak, bu IHA platformu, ¢evresel seslerin ve goriintiilerin islenmesi
icin derin Ogrenme ve bilgisayarli gorli tekniklerini bir araya getirerek g¢esitli
otomatik gorevleri gerceklestirebilir. Bu, arastirma, giivenlik, arama kurtarma ve
bilhassa askeri alan dahil diger birgok uygulama alaninda kullamlabilir. THA,
yetenekleri sayesinde, insan miidahalesine gerek duymadan karmagsik gorevleri
gerceklestirebilme kapasitesine sahiptir, bu da c¢esitli alanlarda verimliligi ve

etkinligi artirabilir.



1.1 insansiz Hava Araclarimm Kullanim Alanlar:

Son yillarda, IHA’larin kullanim alanlar1 6nemli 6l¢iide genislemistir.
Istihbarat, uzaktan algilama, harita olusturma, arama ve kurtarma operasyonlari,
yaban hayatin izlenmesi, ¢evresel kirlilik tespiti, meteorolojik aragtirmalar, tarimsal
uygulamalar, reklam ve film prodiiksiyonu, dogal afet izleme ve arkeolojik
calismalar gibi birgok farkli alanda kullamlmaktadir [24]. IHA’larm bir kisim
kullanim alanlar1 asagida listelenmektedir [25, 26].

- Harita Miihendisligi Uygulamalart

e 3 Boyutlu sehir modelleme

e Ortofoto harita {iretimi

e Kentsel doniisiim alanlarinin 6l¢timii

e Maden sahalarmin 6lgiimii

e Arkeolojik ¢aligma alanlarinin 6l¢limii vb.
- Askeri Uygulamalar

e Smirlarin kontroli ve korunmasi

e Mayin arama ve imha

o Kagcakeilik ile miicadele

e Ozel operasyonlar ve psikolojik harekat

o Gozetleme ve kesif vb.

- Endiistriyel Uygulamalar

e Altyap1 izleme ve denetleme

e Petrol hatt1 izleme ve denetleme

e Yiiksek gerilim hatt1 izleme ve denetleme
e Riizgar tiirbinleri izleme ve denetleme

e Giines paneli izleme ve denetleme vb.

- Tarim Uygulamalart

e Hastalik teshisi



e Zirai ilaglama

e Agag ve bitki gelisimi izleme

e Rekolte tahmini

e Bitki ve aga¢ sulama planlamasi vb.
- Lojistik Uygulamalart

e Siparis teslimat

e Saglik malzemesi tagima

e Taksi uygulamalari

1.2 insansiz Hava Araclarimin Kategorileri ve Tiirkiye’deki

Siniflandirilmasi

Son yillarda, Insansiz Hava Araglari iizerindeki artan ilgi, sekil ve boyut

acisindan farkli yapilar ve bilesenlerle donatilmis cesitl

i IHA tiirlerinin ortaya

¢tkmasina yol agmistir. IHAlar, Sekil 1.2°de gosterilen dort tiire ayrilmistir: tek

rotorlu (single-rotor), ¢cok rotorlu (multi-rotor), sabit kanatli (fixed wing) ve hibrit

(hybrid) [27].
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Sekil 1.2: Yapilarina Gore THA Kategorileri

Kaynak: (Adoni, W.Y.H., et al, 2023)




Sivil Havaciik Genel Miidiirliigii (SHGM), 2016 yili SHT-IHA
Talimatnamesi [28] Madde 5’ gore IHAlar azami kalkis agirliklar referans aliarak

dort ayr1 sinifa ayrilir:
a) IHAO: Azami kalkis agirlig1 500 gr (dahil) — 4kg araliginda olan IHAlar,
b) IHAI: Azami kalkis agirligi 4 kg (dahil) — 25 kg araliginda olan IHA’lar,
¢) IHA2: Azami kalkis agirlig1 25 kg (dahil) — 150 kg araliginda olan IHA’lar,

d) IHA3: Azami kalkis agirhig1 150 kg (dahil) ve daha fazla olan IHAlar, olarak

siiflandirilmaktadir.

Cizelge 1.1: SHGM IHA Smiflandirmasi

Simif Kiitle

IHAO 500 g (dahil) — 4 kg arahi
[HA1 4 kg (dahil) — 25 kg araligi
[HA2 25 kg (dahil) — 150 kg aralig:
IHA3 150 kg (dahil) ve daha fazla

IHA pilotunun, bu simiflandirmaya gore sertifika sahibi olmasi gerekir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Bu tez, derin 6grenme tabanl ses sinyali ve goriintii isleme teknolojileri ile
nesne tespit edebilen bir Insansiz Hava Aract (IHA) tasarimi gelistirmeyi
amaglamaktadir. Bu IHA, ses ve goriintii verilerini analiz edebilme yetenegine sahip
olacak ve bu analizler sonucunda nesneleri tespit edebilecektir. Bu yetenekler,
[HA’nin ¢evresini algillamasina ve anlamasma olanak tanirken, ayni zamanda

otonom kararlar almasin1 da miimkiin kilacaktir.

[HA tasarimimin ana odak noktasi, derin sinir ag1 modellerini belirli bir nesne
veya nesnelerin tespiti igin yeniden egitmek ve modellemek, bu modelleri kullanarak
ses ve gorlntii verilerini isleyebilen ve nesneleri taniyabilen yapay zekd modiilii
olusturmaktir. Bu modiil, IHA nin cevresini siirekli olarak tarayacak ve potansiyel
tehditleri, hedefleri veya diger nesneleri tanimlayacaktir. Bunun sonucunda, THA
kendi basina kararlar alabilecek veya belirli gorevleri yerine getirebilecektir. Bu,
IHA nin otonom bir sekilde hareket etmesini ve gorevlerini daha etkili bir sekilde

yerine getirmesini saglayacaktir.



Bu ¢ercevede konu ile ilgili detayli literatiir taramasi yapildi, goriintii ve ses

sinyali isleme teknolojilerinin hangi amagcla hangi alanlarda kullanildig1 incelendi.

Yamazaki ve arkadaslari [29] calismalarinda, deprem bolgelerinde enkaz
altinda kalan afetzedelerin tespiti amaciyla Insansiz Hava Araci (IHA) iizerinde ses
isleme teknolojisini kullanmay1 hedeflemistir. Bu ¢alismada, ses tanima iglemi igin

acik kaynakli bir yazilim olan Julius kullanilmistir.

Onerdikleri yontemde, IHA iizerinde bulunan bir hoparldr, enkaz altindaki
afetzedelerin dikkatini ¢ekmek ve tepki vermelerini saglamak icin ses iiretir. Bu sesi
duyan afetzedelerin hangi kelimeleri kullanarak yardim cagirdigini belirlemek icin
bir veri tabani kullanilir. Afetzedelerin yardim icin hangi kelime veya kelimeleri
kullandig1, ayn1 zamanda afetzedelerin konum bilgisi ile eslestirilerek bu bilgiler
metin formatinda Raspberry Pi iizerindeki SD kartta saklanir. IHA kontrol merkezine
dondiigiinde, kurtarma ekipleri bu verileri toplar ve kurtarma calismalarini bu
bilgilere gore yonlendirirler. Yamazaki ve arkadaglart bu yontemde, afetzedelerin
sesleri tizerinden yardim gagrilarini tespit etmeye ve afetzedelerin konum bilgilerini
kaydetmeye dayali bir yenilik¢i yaklasim sunmuslardir. Bu ¢aligmanin, afetzedelere

daha hizli ve etkili bir yardim saglayacagini amaglamislardir.

Carlos ve arkadaslarinin [30] ¢alismasinda, ger¢cek zamanli ses olaylarini
simiflandirabilen, tespit edilen olaylarin konumunu ve iligkilendirilmis bilgilerini
giincelleyebilen bir sistem tamtilmistir. Bu ¢alismada, gergek zamanli ses
siniflandirmas1  i¢in  Onceden egitilmis YAMNet modelini kullandiklarini
belirtmislerdir. Bu sistemin, engelli bireylerin yardimina yonelik farkli ortamlarda

uygulanabilecegini vurgulamislardir.

Kumar ve arkadaslar1 [31], Parkinson hastaliginin erken hastalik tespiti i¢in
invaziv olmayan bir yontem olarak konugma sinyallerinin kullanilabilecegini, manuel
konusma sinyali analizinin yorucu ve hata yapmaya agik olabilecegini
vurgulamaktadir. Bu nedenle, prosediirii hizlandirmak ve dogrulugu artirmak ig¢in
derin 6grenme temelli yontemler 6nermislerdir. Veri kiimesinden 6zellikler ¢ikarmak
icin hesaplama acisindan verimli gordiikleri ses siniflandirma modeli YAMNet’i
kullandiklarini belirtmislerdir. Konusma sinyallerinin analizi kullanilarak, Parkinson
hastaliginin erken tani1 ve yonetimi icin hassas ve etkili bir ara¢ olusturulmaya

caligilmistir.



Tena ve arkadaslar [32] yaptiklari ¢alismada, COVID-19’un kolayca tespiti
icin ses simiflandirmadan yararlanmiglardir. COVID-19 ve COVID-19 olmayan
hastalara ait oksiiriiklerin oldugu veri kiimesini ve MobilNetV1 evrisimsel sinir ag
mimarisi tlizerine kurulu YAMNet ses smiflandirma modelini kullanarak 6zellik

cikarimi yapmig ve bu sayede COVID-19’lu hastalar1 tespit etmislerdir.

Roy ve Satija [33] calismalarinda, Kronik Obstriiktif Akciger Hastaliklarinin
(KOAH) ciddiyetinin tespiti i¢in akciger seslerinin zaman-frekans mel spektrogram

gosteriminden ve YAMNet tabanli transfer 6grenme modelinden yararlanmiglardir.

Gupta ve arkadaslar1 [34], Insansiz hava arac1 sistemi yardimiyla askeri aracin
belirli bir goriintii veya video karesinden tespit edilmesi ve taninmasi, lizerinde
calismislardir. Askeri kamyonlar, tanklar, ugaklar, helikopterler ile sivil ara¢ ve ucak
smiflarina sahip 6772 goriintliden olusan veri setini kullanarak Quantize SSD
MobilenetV2 modelini egiterek havadan elde ettikleri goriintiiler ile yerde bulunan

bu araglari tespit edebilmislerdir.

Tighkhorshid ve arkadaslari [35] ¢alismalarinda, Covid-19 gibi solunum yolu
hastaliklarinin yayilmasini 6nlemek amaciyla goriintii islemeyi kullanarak insanlarin
yiiz maskesi takma kosullarini ii¢ sinifa ayiran bir sistem gelistirmistir: yliz maskesi
olmayanlar, yliz maskesini dogru takanlar ve yliz maskesini yanlis takanlar. Bu
amagla, SSD MobileNetV2 sinir ag1 kullanilmis ve miimkiin olan en iyi dogruluk
i¢in model iizerinde gesitli hiperparametre degisikleri yapmislardir. Onerilen sinir

agini, bir Raspberry Pi 3 cihazi lizerinde uygulamislardir.

Latina ve arkadaslar1 [36], cam siselerin geri doniisiime uygun olup
olmadigini belirlemek amaciyla, cam siselerinin makro ve mikro boyuttaki genel
kusurlarini tespit etmek i¢in SSD MobileNetV2 modelini kullanan, derin 6grenmeye
dayali bir yontem sunmuslardir. Transfer Ogrenimi ve veri artirma yontemini
kullanarak sistemin %98,07'ye varan genel sistem dogruluguyla cam sise kusurlarini

tespit etmislerdir.

Mohammed ve arkadaslar1 [37] c¢alismalarinda, RF sinyallerini ses
sinyallerine doniistiirmiis ve YAMNet ses siniflandirma modelini kullanarak bu ses

sinyalleri lizerinden drone model tiirlerini belirlemislerdir.

Fairuzi ve Ziilkifli [38], havalimani pistinde ucaga zarar verebilecek ve

kazaya sebep olabilecek yabanci nesneleri ger¢ek zamanli olarak algilayabilen bir
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giivenlik sistemi gelistirmislerdir. SSD ve YOLO’nun, yiiksek FPS ve dogruluk
performanslar1 nedeniyle ger¢ek zamanli tespit i¢in en sik kullanilan yontemler
oldugunu belirterek SSD MobileNetV2 ve YOLOV4 modellerini kullanmis ve iki

modeli kiyaslamiglardir.

Junior ve Suharjito [39] ¢alismalarinda, palm yagi olgunluk seviyesini tespit
etmek i¢in nesne tespiti ve video veri kiimeleri lizerine kurulan ger¢ek zamanli bir
yaklasima dayal1 bir yontem Onermislerdir. Derin 6grenme modeli olarak YOLOV4
sinir ag1 mimarisini kullanmislardir. YOLOV4 modelinin sonuglarini dogrulamak

icin SSD MobileNetV2 FPN ve EfficientDet-DO0 karsilastirmasini yapmiglardir.

Literatiirde eksik oldugu degerlendirilen iki durum bu tez caligmasinin
kapsammi olusturmaktadir. Insansiz hava araci ile yapilan nesne tanima
calismalarinda secilen modelin veri setleri tizerinden egitildigi, belirli bir géreve 6zel
bir modelleme ¢alismasinin yapilmadigr goriilmektedir. Ayrica, ses ile nesne
siniflandirma ¢alismalarinin sadece IHAya 6zgii degil genel anlamda kisith oldugu,
daha ¢ok tiptaki hastaliklarin teshisi [40-44] ve yer sistemleri ile drone tespiti
calismalarinda [45-49] kullanildig1 gériilmektedir.

Bu calismada, IHA ile nesne algilama ve smiflandirmada, derin 6grenme
tabanli goriintii ve ses isleme teknolojilerini ayn1 anda kullanabilen gomiilii bir
sistem tasarlandi. Burada amag nesne tespitinde iki farkli veri kaynagini kullanarak
nesneyi en dogru sekilde tespit edebilmektir ve bu da goriilen en onemli eksikti. I[HA,
hem goriintii hem de ses veri lizerinden nesne tespit ve smiflandirma gorevlerini
yiiriitebileceginden, ucus kosullarinin goriintii verisini elde etmeye imkan vermedigi
durumlarda ses isleme ve ucus kosullarinin ses versini elde etmeye imkan vermedigi
durumlarda goriintli isleme teknoloji ile gorevler icra edilebilecektir. Diger eksik
durum ise, goriintii ile nesne tespit calismalarinda, I[HA sadece havadan nesne tespit
amacl kullanilmakta, bu kapsamda veriler ya ucus sonrast yerdeki merkezde

islenmekte ya da IHA havadan merkeze anlik bilgi gondermektedir.

Bu calismada, ses ve goriintii ile nesne tespit ve siniflandirmanin bir sonucu
olarak gomiilii sistem, IHA’min kontrol merkezine goreve oOzgii komutlar:

gonderebilmekte ve IHA ya otonom karar verme yetenedi kazandirmaktadir.
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1.4 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, derin 6grenme tabanli ses ve goriintii isleme teknolojilerini
kullanarak, nesne tanima ve siniflandirma yeteneklerini hem ayr1 ayr1 hem de
birbirini dogrulayici bir sekilde ayn1 anda gergeklestirebilen ve bu yeteneklerin bir
sonucu olarak daha once tanimlanmis gorevleri otonom olarak yerine getirebilen
gdmiilii bir sistem tasarlamak ve bu sistemin uygulandig1 bir Insansiz Hava Araci

(IHA) iiretmektir.

Giliniimiizde, insansiz hava araglari, gozetleme, kesif, saglik, lojistik ve tarim
gibi bircok farkli uygulama alaninda kullanilmaktadir. Ancak, IHA’larin
yeteneklerini artirmak ve daha karmagik gorevleri yerine getirebilmelerini saglamak
icin yeni teknolojilere ihtiya¢ vardir. Bu tez, derin 6grenme tabanli ses ve goriintii
isleme teknolojilerinin  kullanilmasiyla IHA’larin yeteneklerini gelistirmeyi
amaglamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, tez kapsaminda su ana hedefler

belirlenmistir:

Ses Sinyali Isleme Teknolojisi: IHA’ya ses smiflandirma yetenekleri
kazandirmak i¢in derin Ogrenme yontemlerini kullanmak ve bu yontemleri
ozellestirmek. Bu sayede IHA, ses kaynaklarmi veya nesneleri tanimlayabilir ve

siniflandirabilir.

Goriintii isleme Teknolojisi: IHA’ya goriintii tanima ve siniflandirma
yetenekleri kazandirmak i¢in derin 6grenme aglarmi kullanmak ve aglari goreve
ozgii ozellestirmek. IHA, goriintiileri analiz edebilir, nesneleri tanimlayabilir ve bu

nesnelerin Ozelliklerini siniflandirabilir.

Capraz Dogrulama: Ses ve goriintii isleme yeteneklerini bir araya getirerek
daha giivenilir ve kesin sonuglar elde etmek. Ses ve goriintii verilerini birbirini

dogrulayan sekilde kullanarak IHA nin ¢evresini daha iyi anlamasini saglamak.

Otonom Goérev Yiiriitme: IHA nin bu yeteneklerini kullanarak daha 6nce
tanimlanmis gorevleri otonom olarak gerceklestirebilme kabiliyetini gelistirmek.
[HA, insan miidahalesi olmadan karmasik gorevleri yerine getirebilir, drnegin arama
kurtarma operasyonlarinda kayip kisileri bulabilir veya muharebe alaninda taniml

bir askeri hava-kara araglarin1 otomatik olarak tarayabilir.
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Bu tez, hem savunma hem de sivil uygulamalarda THA’larin islevselligini
artirmak i¢in 6nemli bir katki saglamay1 amaglamaktadir. Derin 6grenme tabanli ses
ve goriintii isleme teknolojilerinin kullanilmasi, IHA’larin daha etkili, verimli ve
otonom bir sekilde calismalarini saglayarak c¢esitli endiistriler i¢in onemli faydalar

sunabilir.
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2. INSANSIZ HAVA ARACI TASARIMI

Teknolojik ilerlemeler paralelinde, sabit kanatli ve doner kanatli insansiz
hava araclarmin (IHA) kullanim alanlar1 genislemekte ve bu araglarin yetenekleri de
onemli o6l¢iide artmaktadir [50]. IHA’lar, hizli iiretim, diisiik maliyet, tehlikeli
gorevlerde kullanilma [51], insanlarin erisemeyecegi durumlarda gorev yapma [52]
ve geleneksel ugaklara kiyasla pratik donanim gilincellemeleri gibi avantajlari
sayesinde artik giinliik yasamin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir. Ozellikle askeri
alanlarda, mevcut otonom sistemlerin bilgi ve kapasite sinirlarin1 zorlayarak iistiin
donamim ve yazilim o6zelliklerine sahip IHA’lar gelistirilmektedir [53]. Ayrica,
[HA’lara kolay erisim, arastirmacilarin ve farkli alanlardaki profesyonellerin daha
genis bir perspektifle katki saglamasina imkan tanimis, bdylece daha yenilik¢i
uygulamalarin ortaya ¢ikmasina olanak saglamistir [54]. Bu artan talep nedeniyle,
[HA’larin  yazilim ve donanimlar1 gdrevlerine o6zgii olarak diizenli olarak
giincellenmekte ve daha fazla otonom yetenek kazandirilmaktadir [55]. Bu insansiz
sistemler, son zamanlarda yapay zeka alaninin popiiler ¢iktilarindan biri haline

gelmektedir.

Doner kanath sistemler, yiiksek manevra kabiliyetleri sayesinde sabit kanatl
[HA lara gdre 6nemli avantajlar sunar. Sahip olduklari manevra yetenegi, onlar1, son
derece dar ugus alanlarinda bile kullanilabilme olanagi sunarak bir¢cok potansiyel
uygulamanin gerceklestirilmesini de miimkiin kilar [56]. Dort rotorlu (motorlu)
[HA’lar, doner kanatli sistemlerin en yaygin olanlar1 olabilir, ancak alt1 rotorlu
[HA’lar (Hexacopter) gibi baska onemli varyantlar da popiilerligini siirdiirmektedir.
Alt1 rotorlu insansiz sistemler, ana govdenin etrafinda esit araliklarla yerlestirilmis
alti motor tarafindan kontrol edilir. ~Alt1 rotorlu THA’lar1 6zel kilan 6nemli
avantajlardan biri, yiiksek irtifada ve hatta zorlu hava kosullarinda ucabilme
yetenekleridir [57]. Giiglii rotorlari sayesinde, yogun ve zorlu hava kosullarina maruz
kaldiginda bile ugusa devam edilebilirler ve kontrol altinda tutulabilirler [58]. Bir
Hexacopterde alti motor kullanilmasi, sadece manevra kabiliyetini artirmakla

kalmaz, ayn1 zamanda bir rotor arizalandiginda bile ugusu siirdiirebilmesini saglar
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[59]. Bu yetenekler, bir insansiz hava aracinda aranan taktik 6zelliklerdir [60]. Bu tiir
taktik 6zelliklere ve bilhassa havada istikrarli bir sekilde kalabilme kabiliyetine sahip
Hexacopter, gozetim ve istihbarat amagclar1 i¢in gelencksel modellere alternatif bir
platform olarak diisiiniilebilir [61]. Bu sistemler, ayrica agir yiikler tasiyabilir ve
genis bir sensor yelpazesi ile donatilabilirler. Giiniimiizde, hexacopterlar, yazilim ve

donanim gelismeleri ile daha fazla kullanim alan1 bulmaktadir [62].

Bu ¢alismada yer alan insansiz hava aracini digerlerinden ayiran 6zellik nesne
tespitinde derin 6grenme tabanli goriintii ve ses isleme teknolojilerini ayn1 anda
kullanabilmesidir. Amaca uygun olmast icin kolay programlanabilir agik kaynak
kodlu donanimlara sahip THA’ya gereksinim duyuldu. Bu sebeple hazir bir {HA
almak yerine Sekil 2.1°deki X-konfigiirasyonuna sahip Hexacopter IHA sifirdan

tasarlanmistir.

(a) {o

&

{4

\ R

HEXA X

Sekil 2.1: Hexacopter Yapisi
Kaynak: (ardupilot.org, 2023)

2.1 Hexacopter Insansiz Hava Arac1 Calisma Mekanizmasi

Hexacopter, alt1 motorlu (rotorlu) bir insansiz hava aracidir. Sekil 2.2°de goriildigi
gibi, Hexacopter’de, ii¢ adet saat yoniinde (Clockwise-CW) donen motor-pervane ve
lic adet saat yoniiniin tersine (Counterclockwise-CCW) donen motor-pervane
kullanilir. Bu motorlarin donme hizi ve dénme yonii, Hexacopter’in kalkis-inis, ileri-
geri (pitch-lateral axis), sag-sol (roll-longitidunal axis) ve tam doniis (yaw-vertical
axis) hareketini saglar. Alti motor, ucus kontrol kart1 izerinden gelen komutlara gore
farkli itki olusturur ve hexacopter, bu motorlarin hizina uygun sekilde asili kalir veya

hareket eder. Aski durumunda, tiim pervaneler yaklasik olarak ayni hizda calistirilir
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ve bu nedenle motorlarda yaklasik olarak ayni itki tiretilir. Tiim pervaneler yercekimi
kuvveti lizerinde net donmeyen bir moment lrettiginden, hexacopter sifir riizgar

(stiriikleyici kuvvet) kosullarinda dengesini korur.

2.2 Hexacopter Insansiz Hava Aracinin Matematiksel Modeli

Bu caligmada tasarlanan Hexacopter, Sekil 2.2°de goriildiigi gibi X-
konfigiirasyonuna sahip ve ticari model adi F550 olarak gegen Frame (Govde-Sase)

tizerinde gelistirildi.

Sekil 2.2: F550 Hexacopter Tasarimi

Hexacopter’in konumu, kendi koordinat sisteminin yer-merkezli koordinat
sistemine gore nasil yonlendigini ifade eder. Bu, Hexacopter’in kendi x, y ve z
ekseni etrafinda nasil dondiigiinii temsil eder (Sekil 2.3). Bu durumda, sag el kurali

kullanilarak, Hexacopter’in {i¢ temel hareketi olan roll, pitch ve yaw elde edilir.
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Sekil 2.3: F550 Hexacopter’in x,y ve z Eksenleri

Roll (Saga ve sola hareket): Hexacopter’in, x ekseni etrafinda doniisiinii
ifade eder. Hexacopter’in x ekseni etrafindaki donme hareketi, saga veya sola
yatmasini temsil eder. Bunun gerceklestirilmesi i¢in 1, 4 ve 5 nolu motorlarin hizinin
artirllmasi/azaltilmast ve aymi anda 2, 3 ve 6 nolu motorlarin hizinin
artirllmasi/azaltilmas1 gerekir. Bu manevra sirasinda x ekseni etrafinda donme
momenti olusturulur ve bdylece bir agisal ivme meydana gelir. Roll hareketinin

doniis agis1 ¢ ile gosterilir ve rad/s cinsinden Sl¢iiliir (Sekil 2.4).

Pitch (ileri veya geri hareket): Hexacopter’in y ekseni etrafinda doniisiinii
ifade eder. Hexacopter’in y ekseni etrafindaki donme hareketi, 6ne veya arkaya
egilmesini temsil eder. Bunun gerceklestirilmesi i¢in 3 ve 5 nolu motorlarin hizinin
artirllmasi/azaltilmast ve aymm anda 4 ve 6 nolu motorlarin  hizinin
artirllmasi/azaltilmas1 gerekir. Her ne kadar y eksenin, 1 ve 2 nolu motorlarin
konumuna denk geldigi goriilityor olsa da, bu motorlar pitch hareketini etkilemez.

Pitch acis1 0 ile gosterilir ve rad/s cinsinden Olgiiliir (Sekil 2.4).

Yaw ’

Pitch

Roll ‘0

~
v

o

Sekil 2.4: F550 Hexacopter’in Roll, Pitch ve Yaw Eksenleri
Kaynak: (Perez, A., etal, 2019)
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Yaw (z-ekseni etrafindaki donme hareketi): Hexacopter’in z ekseni
etrafindaki doniislinii ifade eder. Hexacopter’in z-ekseni etrafindaki donme hareketi
saat yoniinde veya saat yoniiniin tersine donmesini temsil eder. Bu hareket sirasinda
her motor, doniis sirasinda z ekseni etrafinda donme momenti olusturur. Bu nedenle,
bu moment motorun doniis yoOniiniin tersi yoniine yonlendirilir. Eger motor saat
yoniinde doniiyorsa, z ekseni etrafinda bir trigonometrik doniis olusturur. Bu donme
hareketi, 1, 3 ve 6 nolu motorlarin hizim1 azaltarak/artirarak ve ayni anda 2, 4 ve 5
nolu motorlarin hizimi artirarak/azaltarak gercgeklestirilir. Donme hareketinin agisi y

ile gosterilir ve rad/s cinsinden 6l¢iiliir (Sekil 2.2).

Yer merkezli koordinat sistemi (Earth-centered inertial-ECI coordinate
system), sabit bir referans sistemidir. Hexacopter’in izleyecegi rotay1 tanimlarken,
Hexacopter’in hareketini sabit bir referansa gore ifade etmek icin bu koordinat
sistemi kullanilir. Hexacopter’in c¢ergevesiyle iliskilendirilen koordinat sistemi,
Hexacopter’e monte edilen ugus kontrol kart1 ve gps modiilii ile ayn1 yonde hizalanir

(Sekil 2.3).

Bu diizenlemeye gore, x ekseni ileri yonde, y ekseni saga yonlendirilir ve z
ekseni yukariya dogru, x ve y eksenleri tarafindan belirlenen diizleme dik bir sekilde

yonlendirilir.

Sekil 2.5: Hexacopter Ugus Kontrol Kart1 ve GPS Modiili Yoni
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Hexacopter’in ¢ercevesi ile yerlesik referans sistemi arasindaki donme
hareketlerini ifade etmek i¢in en yaygin doniisiim yontemlerinden biri olan doniis
matrisi kullanilir. Hexacopter’in ii¢ eksen etrafinda dondiigli durumda, doniis matrisi
(Rotation matrix—Rot), her bir donme ekseni i¢in bir tane olmak iizere li¢ doniis
matrisinin (R(¢), R(0), R(y)) bir serisinden olusur. Bu yontem, Hexacopter’in
hareketlerini dogru bir sekilde ifade etmek ve kontrol etmek icin kullanilir. Yaw (z-

axis) eksenindeki doniis matrisi R(y), Denklem (2.1)’deki gibi yazilmaktadir [65].

Yaw rotation matrix (z-axis):

cosyy sinyg O
—sinyy  cosy O
0 0 1

R(W) = (2.1)

Pitch (y-axis) eksenindeki doniis matrisi R(0), Denklem (2.2)’deki gibi
yazilmaktadir [65].

Pitch rotation matrix (y-axis):

cosO 0 —sinb
0 1 0
sin@ 0 cosO

R(0) = (2.2)

Roll (x-axis) eksenindeki doniis matrisi R(¢), Denklem (2.3)’teki gibi
yazilmaktadir [65].

Roll rotation matrix (x-axis):

1 0 0
0 cosp sind
0 -—sing cosp

R($) = (2.3)

Yukarida gosterilen sirayla tic doniis matrisi ile Hexacopter’in yer merkezli

cerceve doniis matrisi olan Denklem (2.4) elde edilir [65]:

Rot = R(¢p)R(O)R(Y ) =

cosycos®  cosysinBsing — sinYcos¢ cosPsinBcosd + sinPsind
sinyicos®  sinPsinBsing + cosPcosd  sinPsinBcosd — cosPsing (2.4)
—sin@ cosBsind cosBcosd
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Rot, bir ortogonal matristir, yani ters matrisi kendi transpozuna esittir [65]:
(Rot)™* = (Rot)T (2.5)

Alt1 motorlu Hexacopter, simetrik yapiya sahip rijit bir kat1 olarak kabul edilir
ve agirlik merkezi Hexacopter’in merkezinde bulunur. IHA iizerine etki eden iki ana
kuvvet vardir. Bunlar, yercekimi kuvveti (g) ve pervanelerin donmesiyle olusan itki
kuvvetidir. Ayn1 zamanda, Hexacopter tizerinde olumsuz bir yonde etki eden ve ileri
veya yukari hareketi engellemeye ¢alisan siirtiinme kuvveti veya atmosferik hava ile
stirtlinme de bulunur. Yer¢ekimi kuvvetinin, her zaman z ekseninde asag1 yonde bir

yone sahip olacagi [13] ve Denklem (2.6)’daki [65] gibi ifade edilebilecegi

sOylenebilir:
0 mgsin
F,=Rot| 0 |= ‘—mgsin@cosd; (2.6)
—-mg —mgcosBcosg

2.3 Hexacopter insansiz Hava Aracinda Kullanilan Donanimlar

[HA tasarimmda kullanilan donanimlar; elektrik, elektronik ve mekanik

donanimlar bagliklar1 altinda detaylandirilmaktadir.

2.3.1 Elektriksel donanimlar

Bu béliimde IHA 'nin elektriksel donanimlari detaylandirilmaktadir.

2.3.1.1 Dis rotorlu (outrunner) fir¢asiz DC motor

Dis rotorlu firgasiz DC motorlar (Brushless DC Motor — BLDC Motor),
yiksek glic yogunluguna, yiiksek giivenilirlige, iistiin verimlilige, diisiik giirilti
seviyelerine ve basit bir tasarima sahip olduklar1 i¢in genis bir uygulama alanina
sahiptirler [66]. Bu o6zellikleri sayesinde, dis rotorlu firgasiz DC motorlar birgok
endiistriyel sektorde, insansiz hava araglarinda, askeri ekipmanlarda, otomotivde ve
ev gereglerinde yaygm olarak kullanilmaktadir [67, 68]. Insansiz hava araclarinda

kullanilan tipik bir dis rotorlu BLDC motoru Sekil 2.6’da gosterilmektedir.
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Sekil 2.6: Tipik bir Dig Rotorlu BLDC Motoru
Kaynak: (sunnyskyusa.com, 2023)

Dis rotorlu firgasiz DC motor, stator ve rotor adi verilen iki ana bilesenden
olusmaktadir. Dis rotorlu fir¢asiz DC motorlarin rotorlari, genellikle miknatislarin
konuldugu dis kabuk (rotor) veya kisim olarak tasarlanir [70]. Motorun statoru ile
iligkilendirilerek, rotorun kutup sayisi belirlenir. Kutup sayisi arttikga motorun
tiretebilecegi moment seviyesi de artar. Ancak, yiiksek moment genellikle motorun

doniis hizinin diismesine yol agar [71].

Insansiz hava araglarinda kullanilan dis rotorlu firgasiz DC motorlar
(Brushless DC-BLDC motor), temel olarak rotor ve stator arasindaki manyetik
alanlarin etkilesimiyle ¢alisir. Ozellikle, bu prensibi daha iyi anlamak i¢in dis rotorlu
firgasiz DC motorlaria iyice odaklanmak gerekir. Dis rotorlu BLDC motorlarda,
rotorun manyetik alan1 genellikle kalict miknatislardan gelir. Bu kalici miknatislar,
rotorun i¢ yapisina entegre edilmistir ve donerken bir manyetik alan olusturur. Stator
ise genellikle akim tasiyan sarilmis bakir tellerden olusur. Statorun bu sarimlari, dis

bir kaynaktan saglanan elektrik akimi ile manyetik bir alan olusturur.

Rotor ve stator arasindaki bu manyetik alanlar etkilesime girer ve rotorun
manyetik alani, statorun manyetik alaniyla etkilesime gecer. Bu etkilesim sonucunda,
rotor manyetik alan1 stator manyetik alan1 tarafindan itilir veya ¢ekilir, bu da rotorun
donmesine neden olur. Bu doniis hareketi, elektrik enerjisini mekanik enerjiye
doniistiiriir ve boylelikle insansiz hava araclarinin hareketini saglar. Ozetle, rotor ve
stator arasindaki manyetik alan etkilesimi, dis rotorlu BLDC elektrik motorlarinin

temel ¢alisma prensibini olusturur.

Dis rotolu fir¢asiz DC motor iizerindeki harf ve rakam igeren ibareler, motor
hakkinda kismi bilgi icermektedir. Ornegin, bu calismadaki IHA’nin tasariminda

kullanilan SunnySky markasina ait X2216-10 880Rpm/Volt dis rotorlu fir¢asiz DC
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motoru ele alirsak (Sekil 2.7) ; X2216 ibaresindeki 22 sayis1 stator ¢apinin 22mm
oldugunu, 16 sayisi ise stator yiiksekliginin 16mm oldugunu belirtmektedir. Motor
tizerindeki 880 degeri ise motorun yliksiiz halinde (pervane yokken) 1 volt i¢in 1
dakikada attig1 devir sayisidir (rpm). Ornegin, 880Rpm/Volt degerine sahip bir
motora, yiiksliz durumda 3.7 volt verildiginde, motorun bir dakikada 880 x 3.7 =

3256 devirle donecegi anlamina gelir.

Sekil 2.7: SunnySky X2216 880Rpm/Volt Dis Rotorlu Fir¢asiz DC Motor
Kaynak: (sunnyskyusa.com, 2023)

2.3.1.2 Gii¢ dagitim karti

Gli¢ yonetim kartt (Power management board) (Sekil 2.8), giic dagitim
kartinin yan1 sira gli¢ modiilii amacina da hizmet eder. Pixhawk 4 ucus kontrol kart1
ve ESC’lere gilic saglamanin yani sira, motorlara saglanan pil voltaji ve akimi

hakkinda ugus kontrol kartina bilgi gonderir.

Sekil 2.8: Holybro Pixhawk 4 Gii¢ Modiilii (PMO07)
Kaynak: (holybro.com, 2023)

2.3.1.3 Lipo pil

Lityum polimer (Lipo) bataryalar, insansiz hava araglarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Lipo pillerde voltaj, sahip olduklar1 hiicre sayisina gore belirlenir.
Her lipo hiicresi 3.7V (nominal voltaj) olarak derecelendirilmistir. Sekil 2.9’da
gorildiigli tizere 4S ( 4 cells connected in Series) bir Lipo pil, 4x3.7= 14.8V’dur.
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Lipo piller, dis rotorlu fircasiz DC motorlar i¢in yeterli miktarda akim {iretebilir.
Lipo piller, ayrica “C” derecelerine gore de derecelendirilir. Lipo pilin C derecesi,
pilin giivenli bir sekilde ne kadar hizli desarj edilebilecegini ifade eder. Daha yiiksek
C derecesine sahip bir pil daha fazla enerji saglar ve bu da daha yiiksek performans
anlamina  gelir. Lipo bataryalarda, pilin maksimum kapasitenin %80’

kullanilmalidir, bu oran asildiginda pilin 6mrii kisalmaktadir [73].

LIE,'O(JP:RD -‘»5‘;;\\}9 70 JnnTAh

High Lithium Polymer 40C 4S1P-14.8V.

e

Sekil 2.9: Leopard Power 7000 mAh 40C 14.8 V-4S Lipo Pil
Kaynak: (www.fldepo.com, 2023)

2.3.2 Elektronik donanimlar

Bu boliimde IHA 'nin elektronik donanimlari detaylandirilmaktadir.

2.3.2.1 Otopilot ugus karti

Otopilot ugus kart;, Insansiz Hava Aracinin kontroliinii saglamak igin
kullanilan kiigiik bir otomatik pilot bilgisayaridir [75] (Sekil 2.10). Otopilot ugus
kart;, IHA’nin ucus parametrelerini hesaplamak, sensdr verilerini almak, rotayi
belirlemek ve hedeflenen konumlari izlemek i¢in bir dizi algoritma ve yazilim igerir.
Otopilot ugus karti, belirlenmis parametrelere gdre IHA’nin otonom bir sekilde
ucmasini saglamak i¢in tasarlanmistir. Ayrica, yer kontrol istasyonu tarafindan
belirlenen talimatlar1 takip etmek ilizere de programlanabilirler. Bu tip otopilot
kartlar, ugusun giivenli ve istikrarli olmasinit saglamak icin jiroskop, manyetometre,
ivmedlger ve daha bircok sensorle donatilmistir. Adindan anlasilacagi {izere
ivmedlger sensorii, ivmeyi 6lgmek i¢in kullanilirken, jiroskop sensorii ise agisal hizi
Olgmek icin kullanilmaktadir. Manyometre sensorii ise yon bulma amacgh
kullanilmaktadir. Sensérler, IHA nin otonom olarak hareket etmesini saglayan temel

bilesenlerdir.
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1. Power module 1
2. Power module 2
3. Telemetry 1 (radio telemetry)
4.USB
5. Telemetry 2 (companion computer)
6. CAN1 (controller area network) bus
7.12C (for 12C splitter to use additional sensors)
8. CAN2 (controller area network) bus
9. S.BUS out for S.Bus servos
10. Radio Control Receiver Input (PPM)
11. Main outputs (I/O PWM out)
12 12. UART and I2C (for additional GPS)
13. Radio Control Receiver Input (DSM/SBUS)
14. Input Capture and ADC IN
13 15. GPS module
16. SPI (serial peripheral interface) bus
14 17. AUX outputs (FMU PMU out)

1. Micro-USB Port
2.10 Reset button

3. SD card

4. FMU Reset button

Sekil 2.10: Holybro Pixhawk 4 Ugus Kontrol Karti
Kaynak: (https://docs.px4.io/v1.12/en/flight_controller/pixhawk4.html, 2023)

2.3.2.2 Elektronik hiz denetleyicisi

Elektronik hiz denetleyicileri (Electronic Speed Controllers-ESC’ler), ugus
kontrol kartindan Darbe Genislik Modiilasyonu (Pulse Width Modulation-PWM)
sinyalini alarak motorlarin hizin1 kontrol etmektedir [73]. Sekil 2.11°de gortldigii
tizere ESC’nin verebilecegi bir akim degeri vardir. Tercih edilen motora uygun ESC
secilmelidir. Yani, kullanilacak ESC’nin, motorun ¢alisma sirasinda ulagabilcegi en
yiiksek akim ihtiyacimi karsilamasi gerekir. Ornegin, 50A akim cekebilen bir motor

icin 40A akim verebilen ESC tercih edilemez.

== d!’ DSHOT

Sekil 2.11: Racerstar RS40A V2 40A BLHELI_S BB2 OPTO 2-5S ESC

Kaynak: (rcmumbai.com, 2023)

2.3.2.3 Radyo alic ve verici

Radyo verici, IHAna kontrol sinyallerini géndermek igin kullanilirken, alici
ise ITHA’nin bu sinyalleri alip islemesini saglar. Bu cihazlar, IHA’larin uzaktan

kumanda edilmesi icin énemli bir role sahiptir. IHA igin verici ve alic1 segilirken
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calisma menzili disinda dikkat edilmesi gereken diger bir nokta ise kanal sayisidir.
Sekil 2.12°de goriilen Radiolink AT10 model alic1 ve verici, 12 kanala sahiptir. Daha
fazla kanal sayisi, IHA’nin farkli operasyonel gérevleri igin kullanici tarafindan
daha fazla komut atanmasia olanak saglar. IHA igin radyol alic1 ve verici se¢imi

yapilirken bu durum gézoniinde bulundurulmalidir.

VRB(CHS Knob )
| pPemmp |
|1 VRC(CH7 Knob)
g
SWC(Trinal Rate Switch)
SWA(Dual Rate Switch) r {SWD(Dual Rate Switch)
| SWG(Trinal Rate Switch)
SWE(Trinal Rate Switch)

VRD(Knob) -m
e T |
-

Stick Stick
Rudder Trim Lever |
L
~| Cursor Lever
MODE Key'
[nb ey |

Sekil 2.12: Radiolink AT10 RC Verici ve R12DS Alici

Kaynak: (www.team-ncrc.com, 2023)

2.3.2.4 Telemetri

Kablosuz iletisim teknolojisi, tarim, saglik, miihendislik, askeri ve havacilik
gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Genellikle, cihazlarin kontrolii
ve veri izlemesi igin kullanilan iletisim teknolojisi, bu alanlarda oldugu gibi THA
teknolojisinde de 6nemli bir role sahiptir. Kablosuz iletisimin gelismelerinden biri,

[HA lar tarafindan kullanilan telemetri sistemidir (Sekil 2.13).

Sekil 2.13: Holybro Telemetri Radyo
Kaynak: (holybro.com, 2023)

Bu sistem, uzaktaki alanlara veri iletimini saglamak i¢in kullanilir ve

ozellikle zorlu veya ulasilmasi gii¢ kosullarda ¢alismak i¢in ideal bir ¢ézliimdiir [80].
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Telemetri, IHA ile yer kontrol istasyonu (Ground Control Station - GCS) arasinda
cift yonlii veri iletisimi icin kullanilir. THA ya ait anlik ucus verilerinin yer kontrol
istasyonuna ve yer kontrol istasyonundan gonderilen gorev komutlarinin IHA’ya

aktarilmasinda rol oynar (Sekil 2.14).

., el

Telemetri '

Yer Kontrol

istasyonu (GCS)

Telemetri

Sekil 2.14: GCS ile [HA arasindali Cift Yénlii Veri Akist
2.3.2.5 GPS Modiilii

GPS (Global Positioning System), diinya ¢apinda konum belirleme ve zaman
tespiti saglama yetenegine sahip bir uydu tabanli navigasyon sistemidir [81]. GPS
modiilii, GPS sinyallerini almak ve konum bilgilerini belirlemek i¢in kullanilir (Sekil
2.15). GPS modiilii, [HA’lar, ara¢ navigasyon sistemleri ve akilli telefonlar gibi

cihazlar i¢in konum tespiti saglar.

Sekil 2.15: Holybro Pixhawk 4 GPS Modiil

Kaynak: (www.urhanshop.com, 2023)

2.3.2.6 Aksiyon kamera

[HA’larda goriintii elde etmek i¢in hafif kameralarm kullanilmas1 gereklidir
ciinkii genellikle IHA’larin tasima kapasitesi siirlidir. Bu nedenle, IHA

sistemlerinde Ozellikle normal lens tiplerine sahip kameralar tercih edilir. Ancak,
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aksiyon kameralarmim mevcut olmasi (Sekil 2.16), IHA projelerinde yeni ve farkli
bakis agilart sunmaktadir [83]. Gimbal ile birlikte kullaniliyor olabilmeleri ¢ok genis
acida goriintli almaya olanak sagladigindan 4K aksiyon kameralar1 oldukca faydali

olmaktadir. FPV modundaki ¢ekimleri sayesinde IHA’dan anlik goriintii alma imkan

sunmaktadir.
< siEE0 '
Wi <
:oo:oo:oou
SJC’;\M
Sekil 2.16: Sjcam Sj6 Legend 4K Aksiyon Kamerasi
Kaynak: (www.hepsiburada.com, 2023)
2.3.2.7 Gimbal

Gimbal, genellikle kameralar, sensorler veya diger ekipmanlarin sabitlenmesi
ve stabilizasyonu i¢in kullanilan bir aragtir. Gimbal, {i¢ eksenli bir sistem olarak
tasarlanmistir (Sekil 2.17) ve ekipmanin istenen yonlere donmesine veya egilmesine
olanak tanirken, ayn1 zamanda istenmeyen titresimleri ve hareketleri absorbe ederek
sabitligi saglar. Gimbal, insansiz hava araglarinda siklikla kullanilmaktadir.
Kameranin istenen bir nesneyi izlemesini veya istikrarli bir sekilde goriintiilemesini
saglar. Gimbal, pan (yatay), tilt (dikey) ve roll (yatay eksende donme) hareketleri

saglayarak ¢ok yonlii bir kullanim saglar.

Sekil 2.17: Tarot 3DIII Metal Gimbal (TL3T01)
Kaynak: (/robu.in, 2023)
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2.3.2.8 Pil gostergesi

Pil gostergesi, 1’den 8 hiicreye kadar Li-Po, HV-LiPo, Li-lon veya Li-Fe tipi
pillerin voltajinm1 ve dengesini izlemek ic¢in kullanilan bir cihazdir (Sekil 2.18).
Ornegin, 3 hiicreli bir pilin hem toplam voltaj degerini hem de her bir hiicrenin voltaj
degerini ayr1 ayr1 gosterebilir. Kullanici tarafindan belirli bir diisiik voltaj esigi
belirlenirse, gosterge diisiik gerilim esigine ulastiginda, bunu bildirmek i¢in yiiksek
sesli bir alarm sesi c¢ikarmaktadir. IHA, herhangi bir sebepten otiirii diistiigiinde,
sayet ormanlik veya engebeli bir araziye diigmiisse, pil seviyesi azalinca sesli uyari

vereceginden IHA’y1 bulmak kolaylasabilir.

NS

Sekil 2.18: Lipo Pil Gostergesi

Kaynak: (www.amazon.com, 2023)

2.3.2.9 Video verici

IHA kamerasindan (bagli bir kamera {initesinden) yer kontrol istasyonuna video/ses
gondermek icin kullanilan bir vericidir (Sekil 2.19). RHPC (Right Hand Circular
Polarization) antenlerinin, yaklasik 4 km ye kadar video gdnderebilme menzili

vardir.

Sekil 2.19: Video Verici

Kaynak: (/abra-electronics.com, 2023)

2.3.3 Mekanik donanimlar

Bu boliimde IHA ’nin mekanik donanimlari detaylandirilmaktadir.
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2.3.3.1 Govde

Govde (frame - sasi), cok rotorlu Insaniz Hava Araglarmmn iskeletidir (Sekil
2.20). Bir IHA ’nin kurulumu genellikle motor-pervane montaji, gévde, faydal yiik,
ucus kontrol cihazi, ESC’ler, pil ve sensorler dahil olmak iizere mekanik ve
elektronik bilesenleri igerir. Motor-pervane montaji, pil tarafindan saglanan giicii
kullanarak gereken itme kuvvetini iiretir. Bu itme kuvveti, IHA sasisi iizerinde
gerilmeler olusturur, ¢iinkii IHA nim tiim agirhgni sasi tasimaktadir. IHA, havada
hareket ettiginde ¢esitli kuvvetlere maruz kalir ve bu kuvvetlerin i¢inde siiriikleme ve
kaldirma kuvvetleri baskindir. Daha biiyiik bir IHA sasisi igin, IHA nmn kollarinda
farkli kesitler kullamlir. Bu kesitler, IHA sasisi iizerinde hem aerodinamik hem de
yapisal bir etkiye sahiptir. IHA gdvdesi, IHA’min tiim agirhgni tasima
sorumluluguna sahiptir ve ayni zamanda gévdenin aerodinamik olarak verimli olmasi

oldukg¢a 6nemlidir [88].

Sekil 2.20: F550 Govde

Kaynak: (www.motorobit.com, 2023)

2.3.3.2 Inis takim

[HA’nin durus pozisyonunu genisleterek daha istikrarli inis ve kalkis
yapmasina olanak saglar. Ayrica IHAmin gévdesi altinda yer alan Lipo batarya,
gimbal ve kamera gibi donanimlarin inig sirasinda veya olasi diislislerde zarar
gormesini engeller. Sekil 2.21°de goriilen inis takimi, F550 govde ile uyumlu bir inis

takimidir.
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Sekil 2.21: F550 Inis Takimi

Kaynak: (www.motorobit.com, 2023)

2.3.3.3 Pervane

Pervaneler, IHA’larin kalkmasi igin itme kuvveti iiretir. Caplarina ve egim
acilarina bagl olarak siniflandirilirlar ve ¢ap ile egim agisinin ¢arpimi seklinde
temsil edilirler. Ornegin, Sekil 2.22°deki 1045°lik (10x4,5) bir pervane ele alnirsa,
“10” degeri in¢ cinsinden pervanenin uzunlugunu yani pervanenin olusturdugu sanal
dairenin capini ifade ederken, “4,5” degeri in¢ cinsinden pervanenin tek bir doniisii
basina hareket miktarin1 ifade etmektedir. Motor momentine karsi koymak icin
hexacopter, 3 saat yoniinde (CW) ve 3 saat yoniiniin tersine (CCW) donen toplam 6

adet pervaneye ihtiya¢ duyar [73].

Sekil 2.22: 1045 CW ve CCW Pervane Cifti

Kaynak: (www.dronmarket.com, 2023)

2.4 THA Ucus Siiresi Hesaplamalari

2.4.1 THA Tahmini govde agirhg

IHA platformunu olusturan tiim pargalarn ortalama agirhiklari, internet
ortamindan elde dilerek Cizelge 2.1°deki gibi IHA nin ortlama toplam agirligi gram

cinsinden hesaplandi.



Cizelge 2.1: IHA Bilesenleri Ortlama Agirlig1 ve Toplam Platform Agirlig:

No. Parca Ort. Agirhik (gr) Top. agirhk (gr)
1 Frame 620 gr
2 Inis takim 230 gr
3 Gii¢ dagitim karti 45 gr
4 6 x Motor 405 gr
5 6 x ESC 60gr
6 6 x Pervane 80 gr
7 Lipo Pil 735¢gr
8 Ugus kart1 35¢r
9 Raspberry Pi 4 50 gr
10 Sixfab Modem Kit 120 gr
11 Coral Edge TPU 80 gr
12 Mini OSD 30 gr 3180 gr
13 FPV Verici 15 gr
14 1 x ESC (Raspi) 10 gr
15 Telemetri 20 gr
16 Gimbal 370 gr
17 Aksiyon Kamera 85 gr
18 Radyo Verici 15 gr
19 Titresim Onleyici 20 gr
20 GPS Modiil 40 gr
21 Raspi Kamera Modiil 15 gr
22 Mikrofon 20 gr
23 Diger (Vida, Kablo vb.) 80 gr

2.4.2 THA 1Itki sistemi ve azami ucus siiresi hesaplamalar

[HA’nin goérev gereksinimleri dogrultusunda Sekil 2.23’deki gibi ugus
kontrol sistemini ve gOmiilii sistemi olusturan donanimlar se¢ildi. Bir 6nceki
boliimde detaylandirilan donanimlar ve ilerleyen boliimlerde ele alinacak gomiilii
sistem donanmmlari dahil, IHA platformunu olusturan tiim montaj malzemeleri de
hesaplamaya katilarak Cizelge 2.1°de gériildiigii iizere IHA’nmn tahmini toplam
agirhig 3180 gr olarak hesaplandi. IHA nin basarili bir sekilde ugabilmesi icin itki

sistemi, IHA nin kendi agirhigindan daha fazla kuvvet iiretmelidir. Bu itki kuvveti,

[HA iizerinde bulunan 6 adet motor-pervane ikilisi tarafindan saglanmaktadir.
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INSANSIZ HAVA ARACI PLATFORMU
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Sekil 2.23: IHA Platformunu Olusturan Ugus Kontrol Sistemi ve Gomiilii Sistem
Donanimlari

Tahmini agirhg 3180 gr olarak hesaplanan IHA’nmn havada askida
kalabilmesi i¢in her bir motor-pervane ikilisinin yaklasik olarak 530 gram itki
kuvveti (Thrust) iiretmesi gerekmektedir. Sonuc olarak, toplam itkinin IHA nin
agirligma orani en az 1 olmalidir. Bu orana "TWR" (Thrust to Weight Ratio - itme /
Agirlik Orani) denir ve IHA nin giivenli bir sekilde ucabilmesi i¢in dikkate alinmasi
gereken dnemli bir parametredir [58]. TWR nin en az 1 olmasi, I[HA nin yercekimi
etkisiyle diisgmemesi ve istenilen ugus performansini saglamasi i¢in gereklidir. TWR
(Thrust to Weight Ratio) orani, bir I[HA nin agresif manevralara ne kadar uygun
oldugunu, hizin1 ve ucgus siiresini etkileyen bir gostergedir. TWR degeri, doner
kanatli THA’lar i¢in genellikle minimum 2 olarak hedeflenir. Ciinkii, hem ucus daha
istikrarli olur hem de yiiksek manevra kabiliyeti elde edilir. TWR degerinin 2 olarak
hedeflenmesi, Hexacopter’deki (6 rotorlu) her bir motor-pervane ikilisinin yaklasik

olarak 0,33 TWR iiretebilmesi gerektigi anlamina gelir.

TWR degerinin hesaplanabilmesi i¢in, IHA nin itki sisteminin iiretebilecegi
maksimum itki kuvveti bilinmelidir. Bu bilgi, kullanilan motorlarin iireticisi
tarafindan yayinlanan thrust (gram-force-gf) tablosu ile elde edilir. Thrust tablosu
Sekil 2.24’deki gibi belirli bir motorun belirli batarya ve pervane kombinasyonlariyla

ne kadar itki kuvveti iiretebilecegini tanimlar.
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Load temperature in

Prop(inch) Voltage(V) Amps(A) Thrust{gf) Watts(W) Efficiency(g/W) RPM 100% throttle
0.7 100 777 1287 2664
18 200 19.98 1001 3654
3 300 333 9.01 4328
44 400 4884 8.19 4933
6 500 66.6 7.51 5405
111 7.55 600 83.805 7.16 5881
96 700 106.56 6.57 6300
116 800 12876 6.21 6683
1375 900 152.625 5.90 6988
162 1000 179.82 5.56 7364
182 1105 202.02 547 7718
06 100 8.88 11.26 2664
APC1047 100°C 1min25s
13 200 19.24 10.40 3598
23 300 3404 8381 4350
34 400 50.32 795 4945
47 500 69.56 7.19 5501
6 600 88.8 676 5853
148 7.6 700 11248 622 6255
9.05 800 13394 597 6700
109 900 161.32 5.58 7026
128 1000 189.44 5.28 7403
1695 1200 250.86 478 8003
221 1400 327.08 428 8625
272 1650 402.56 410 9247

Sekil 2.24: SunnySky X2216 880Rpm/Volt Dis Rotorlu Fir¢casiz DC Motor Thrust
Degerleri

Kaynak: (sunnyskyusa.com, 2023)

Sekil 2.24 incelendiginde, THA’da dért hiicreli (4S-14.8V) bir batarya ve
1047 pervane ile bir motorun iiretebilecegi maksimum itki kuvvetinin 1650 gram
oldugu ve bu itki kuvvetini iiretirken 27,2A akim cektigi goriilmektedir. IHA’da
kullanilan 1045 pervane iken firma tarafindan aciklanan dokiimanda 1047 pervane
ile yapilan test verileri yer almaktadir. 1047’lik pervane ¢ok yakin bir deger oldugu
icin hesaplamada biiylik sapmalara neden olmayacagi diisiiniildii ve bu veriler
kullanildi. {THA’da 6 adet motor yer aldigindan ve bir motorun, 4S pil ve 1047
pervane ile maksimum 1650 gram itki kuvveti iiretecegi varsayilarak THA nin itki

sisteminin maksimum 9900 gram itki kuvveti tiretebilecegi hesap edildi.

Denklem (2.7) [92] kullanilarak alt1 adet motor tarafindan iiretilen toplam itki
kuvveti, IHA’nin toplam agirhgma boliinmesiyle TWR degeri; 3,11 olarak
hesaplanda.

TWR=—= 22 _-311 2.7)
w 3180
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Bu degerin 2’den biiyiik olmasi dnemlidir ¢iinkii 2’nin altindaki degerlerde,
[HA’larin manevra kabiliyetini &nemli 6lciide kaybettigi ugus deneylerinde
goriilmektedir. ITHA nin tahmini ugus siiresini hesaplamak i¢in IHA iizerinde bulunan
donanimlarin gii¢ tiiketimi ve bataryanin kapasitesi hesaplanmalidir. Tahmini ugus
siiresi, IHA ’nin kendisini havada tutabilmesini saglayacak durumdaki itme kuvveti
dikkate alinarak hesaplanir. Yukarida hesaplandigi iizere her bir motorun 530 gram
itki kuvveti iiretmesi durumunda IHA havada askida kalabilecektir. Motora ait veri
dokiimani incelendiginde; bir motorun 4,7A akim ile 500 gram ve 6A akim ile 600
gram itki kuvveti iirettigi goriilmektedir. 530 gram itki kuvveti i¢in her bir motorun

yaklasik olarak 5,1A akim ¢ekecegi tahmini yapilabilir.

IHA iizerinde motorlar disinda akim ceken baska donanimlar da
bulunmaktadir. Bu donanimlardan olduk¢a diisiik akim ¢ekenlerin ugus siiresine
saglayacagi negatif katki, hesaplanan tahmini siire (+ veya -) icerisinde goz ardi
edilebilir. Pixhawk 4 ugus kontrol kart1 yaklasik 5V 2A gii¢ gereksinime ihtiyag
duymaktadir. Bunun yani sira, Raspberry Pi 4 Model B ve Sixfab 4G/LTE modem
kit icin ihtiya¢ duyulan degerler her biri i¢cin 5V 3A’dir.

Coral Edge TPU hizlandiricinin ortalama 5V 0,5A giice ihtiyac1 vardir.
Ayrica Tarot TL3T01 gimbal 12V 0,7A giic ile ¢alismaktadir. Sonug olarak, THA nin
havada askida kalabilmesi i¢in 6 motor (6x5.1A=30.6A) ve diger donanimlarin

bataryadan yaklagik olarak anlik 40A akim talep edecegi ongoriilmektedir.

Ucus siiresinin hesaplanmasinda askidaki ucus durumu (hover ucus modu)
g0z Oniline alinirken, bataryanin uyumlulugu i¢in maksimum deger hesaplamasi da
g6z oniine alinir. THA itki sistemi maksimum giicte ¢alistyorken her bir motor 27,2A
akim ¢ekmektedir. Motorlarin, IHA aski konumunda iken talep edecegi maksimum
akim degeri yeniden hesaplandiginda ve diger donanimlarin ¢ekecegi akim da isin

icine katildiginda bataryadan maksimum 172A akim talep edilecegi ongoriilmektedir.

Iki durum igin de talep edilecek akim degerleri hesaplandiktan sonra
kullanilan Lipo batarya degerlerinin incelenmesi gerekmektedir. Kullanilan batarya
7000 mAh ve 40 C degerindedir. Burada C degerinin birimi h™* tiiriindedir ve Lipo
pilin desarj kapasitesini ifade eder. C kapasite degeri ile akim degerinin ¢arpilmasi
durumunda, bataryanin anlik olarak verebilecegi maksimum akim degeri Denklem

(2.8) [93] ile hesaplanabilmektedir.
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Maksimum Anlik Akim = Ah x C = 7Ah x 40C =280A, C=h"' (2.8)

Hesaplama neticesinde IHA iizerinde kullanilan bataryanmn anlik olarak
maksimum 280A degerinde akim verebilecegi anlasilmaktadir. Bu durumda,
IHA nin talep edebilecegi maksimum akim degerinden (172A) yiiksek oldugu icin

bataryanin bu kosullar altinda giivenli kullanima uygun oldugu sonucuna varilir.

Ucgus siiresinin hesaplanmasi i¢in bataryadan alinabilecek toplam enerji,
batarya kapasitesiyle nominal voltajin ¢arpilmasi sonucunda bulunur. Elde edilen
sonu¢ Wh cinsinden batarya kapasitesini belirtir. Bir Lityum Polimer bataryanin tim
kapasitesi kullanildiginda batarya hiicrelerinin yapisi tekrar kullanilamayacak sekilde
bozulur. Bundan dolayi, acil durumlar disinda, bataryalarin tiim kapasitesi
kullanilmaz. Genellikle, bu deger %80 ile sinirlandirilir. Ancak her iki durum igin
IHA’nin kag dakika ucus yapabilecegini bilmek faydalidir. Asagida bataryanin tiim
kapasitesiyle kullanildigi duruma “tiim enerji” ve %80 kapasiteyle kullanildigi

duruma “stirdiiriilebilir enerji” ad1 verilerek hesaplamalar yapildi.

Bataryanin pil kapasitesi, mAh cinsinden verildiginden;

Elektriksel Giig(P) = Akim(I)xVoltaj (V) (2.9)
Ve
Elektrik Enerjisi(E, Wh) = Elektrik Giicii(P)x Zaman(t) (2.10)

Denklem (2.9)[93] ve Denklem (2.10)[93] kullanilarak,

Tim Enerji=Ah XV =7Ah x 14,8V = 103,6 Wh

7Ah x 14,8V x 80

Stirdiirtilebilir Enerji=Ahx V = 100

= 82,88 Wh

olarak hesepalnir.

Bataryanin tiim enerjisi hesaplandiginda 103,6Wh degerine ve %80 kapasite
ile kullanilmast durumunda ise enerjisinin 82,88 Wh degerine sahip oldugu
goriilmektedir. Yukarida yapilan hesaplamalarda IHA nin askida kalabilmesi icin
14,8V gerilimde 40A akima ihtiya¢ duyacagi hesaplandi. Bataryanin ¢aligma gerilimi
ile ITHA nin ihtiya¢ duydugu toplam akim degeri carpildiginda platformun 592W’lik
bir gilice gereksinimi oldugu ortaya g¢ikmaktadir. Ugus siiresini hesaplamak i¢in

bataryanin enerji degeri ihtiya¢ duyulan giic degerine boéliinebilir. Hesaplanan
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degerler 1 saatlik degerler oldugu i¢in ugus siirelerini hesaplarken dakikaya ¢evirmek

icin 60 katsayisi ile ¢arpildi.

Wh 103,6Wh
— x 60 =
w 592W

Tiim Ugus Siiresi (dakika) = x 60 =10,5dk (2.11)

80 _ 103,6Wh
100 592W

Siirdiiriilebilir Ugus (dakika) = 5 x 60 x x60x =L = 8,4 dk

(2.12)

Yapilan hesaplama sonuglari; insansiz hava aracinin, batarya kapasitesinin
%380’in1 kullanmas1 durumunda 8,4 dakika, %100’iinii kullanmas1 durumunda 10,5

dakika askida kalabilecegini gostermektedir.

2.5 Aviyonik Sistem

Bu ¢alismada, insansiz hava araci olarak Hexacopter sifirdan gelistirildi ve
IHA nin aviyonik sistemi amaca uygun olarak tasarlandi. Pixhawk 4 otopliot ugus
karti, aviyonik sistemin temelini olusturmaktadir. Yapay zeka destekli gomiilii
sisteme sahip IHA, nesne tespit ve smiflandirma gérevlerini yiiriitebilir. Gomiilii
sistem donanimlar1 tarafindan yakalanan goriintii ve ses verileri, Raspberry Pi
izerinde ¢alisan derin 6§renme algoritmalari ile islenmektedir. Ayrica, ugus telemetri
verileri, yer istasyonuna iletilmektedir. IHA iizerinde bulunan 4G/LTE modem kit
sayesinde iletisimdeki mesafe sorununa kalict ¢6ziim saglandigr gibi, diger taraftan
[HA nin ugus ydnetim bilgisayarina, Raspberry Pi’ye uzaktan komut génderebilme
yetenegi de kazandirildi. [HA, istenilen énemli bilgileri ve yakalanan goriintiileri,
anlik rapor olarak mail gonderebilmektedir. Hexacopter’in sahip oldugu aviyonik
sistem tasarimi ile yer kontrol istasyonuna anlik goriintii gdnderebilir ve veri transferi

gibi farkli gorevler gergeklestirebilir. IHA, otonom ugus yetenegine sahiptir.

2.5.1 Planh ugus kontrolii

Insansiz Hava Araci, bir IHA pilotu tarafindan uzaktan kontrol edilerek
ucurulabildigi gibi, yer kontrol istasyonu aracigiyla belirlenen waypointler (ara
noktalar) lizerinden planli bir sekilde otomatik ucus gergeklestirebilir. Waypoint’ler,
bir ITHA nin belirli bir noktadan belirlenen son pozisyona ulasmak icin gegmesi
gereken ara konumlar1 temsil eder. Tabi ki ufak sapmalar olabilecegini de dikkate
almak gereklidir. Sekil 2.25°de yer kontrol istasyonu (GCS) yaziliminda waypointleri

belirlenmig bir ucus plan1 goriilmektedir. Belirlenen ucus plani, GCS {izerinden
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kablolu veya kablosuz telemetri araciligiyla THA ugus kontrol kartina aktarilir.
Otonom ugus Ozelligi olmayan IHA’lar yerden bir operatér tarafindan
yonlendirilirken, otonom ugus yapabilen IHA’lar insan yardimi olmadan gorevlerini
gerceklestirirler. Ayrica planli uguslarda da IHA lar veri toplayabilirler ve bu verileri
yer kontrol istasyonuna iletebilirler. Gorev planlama ve komuta kontrol
operasyonlari, {HA’lardan alman verileri saklayan ve merkezi olarak y®dneten

GCS’de gerceklestirilir.

ARDUPIOT™

Sekil 2.25: Mission Planer GCS Planli Ugus Modu (Auto Mode) — Waypoints
2.5.2 Otomatik kalkis ve inis

Otomatik kalkis ve inis yeteneklerine sahip THA’lar; genellikle, askeri, kesif
ve gozetleme, tarim, haritalama ve diger bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir.
Otomatik kalkis ve inis, IHA ’nin belirli bir gorevi gergeklestirmek icin kendisini
hedef bolgeye getirmesini ve ardindan giivenli bir sekilde kalkis ve inis yapmasini
saglar. Bu ozellikler, IHA’larin operatér miidahalesi olmadan daha karmasik
gorevleri gerceklestirebilmesine olanak tanir. Bu o6zellik, planli ucus kontrolii

sirasinda belirlenebilmektedir.

Otomatik kalkis ve inis ozellikleri, THA’larmn daha karmasik gorevleri
gerceklestirmesine ve operasyonel verimliligini artirmasina yardimer olur. Ancak, bu
sistemlerin giivenlik ve hassasiyeti 6nemli oldugundan, tasarim ve uygulama

stirecleri dikkatlice ele alinmalidir.
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2.5.3 Acil durumda eve doniis modu

IHA’nin operasyonel bir goérevi yiiriitmesi sirasinda acil durum veya
durumlar meydana gelebilir ve IHA’nmn kalkis yaptif1 noktaya geri dénmesi
istenebilir. Bu, IHA ’nin Return To Launch (Baslatma Moduna Déniis) modudur. Bu
ozellik kullanilirken IHA’nm baslangi¢ konumunun, o andaki dogru GPS kalkis
konumu olup olmadigina dikkat edilmelidir. Aksi halde baska bir konuma inis
yapabilir. Bu sebeple, daha onceki uguslarda bu o6zellik kullanilmis ise GPS
konumunun yeniden belirlenmesi gerekir. Hangi kosullara bagli olarak baslangi¢
noktasina donecegi ve baslangic konumu, yer kontrol istasyon yazilimi ile
belirlenmektedir. Ayrica baslangic konumu, {HA’nin kalkisi esnasinda uzaktan
kumandanin belirli komutlariyla da ayarlanabilmektedir. Bataryanin belirli bir seviye
altina inmesi durumu veya IHA’nim bir engel ile karsilasmasi durumu, acil durum
modunun kosullar1 olarak belirlenebilir. Bylesi bir durumda, IHA nin otomatik geri
donmesi saglanabilir. Bulundugu konumdan baslangi¢ konumuna donerken doniis
yiksekligi (rakim bilgisi), baslangic noktasina donecegi yatay hizi gibi bir¢ok
parametre ucus Oncesinde gorev planlayicisi yazilimi (Mission Planer) ile

ayarlanabilir.

2.5.4 Es zamanh goriintii ve telemetri verileri aktarimi

[HA, aksiyon kamera ve video verici sayesinde yer istasyonuna anlik goriintii
aktarimi saglamaktadir. Ayrica, radyo modiilii ile telemetri verileri de yine anlik

olarak yer kontrol istasyonuna gonderilmektedir.
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3. METODOLOJI

IHA ile nesne tespit ve siniflandirma uygulamalari, daha ¢ok ticari olarak
satilan hazir insansiz hava araglar iizerinde gerekli modifikasyonlar saglanarak
yapilmaktadir [94, 95]. Bu sistemlerde donanim ve yazilim miidahalesi kisithidir. Bu
sebeple, bu calismada kullanilan IHA platformu acik kaynak kodlu yazilimlara sahip
donanmimlar ile sifirdan tasarlanmustir. Bu boliimde, IHA platformunun gémiilii yapay
zekd modiillinlin gelistirilmesi sirasinda kullanilan yapay zeka teknolojileri, derin
Ogrenme tabanl bilgisayarli gorii ve ses siniflandirma teknolojileri ile nesne algilama
ve siniflandirma yontemleri, gomiilii sistem tasarimi ve otonomi igin gelistirilen

yazilim mimarisi detaylandirilmaktadir.

3.1 Yapay Sinir Ag1

Yapay zekd, insan zihninin dogasinda olan gorevleri yerine getirme
yetenegine sahip oldugu i¢in son yillarda oldukea popiiler hale gelmistir. Giliniimiizde
makine zekdsi olarak da adlandirilan yapay zekd, sinir aglari kullanilarak
uygulanmaktadir [96]. Sinir aglari, farkli gorevleri yerine getirmek iizere egitilebilen
0zel yazilim modelleridir. Goriintiilerin  siniflandirilmasi, konusma tanima,
metinlerin ¢evrilmesi ve otonom araglarin kontrolii gibi karmasik gorevler ig¢in
kullanilirlar. Cesitli sinir ag1 tiirler1 vardir, ancak goriintii algilama ve bilgisayarla

gorme i¢in en yaygin kullanilanlar1 evrisimsel sinir aglaridir [97].

Sinir ag1, insan sinir sisteminden esinlenen ve tipki biyolojik noronlar gibi

bilgi isleme yetenegine sahip bir yapay zeka sistemidir [98] (Sekil 3.1).

Dentritler K\\\\.‘y Vﬂ
L
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Hiicre Govdesi

Sekil 3.1: Biyolojik Noron Modeli
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Optimizasyon, paralel hesaplama, matris cebiri ve sinyal isleme gibi cesitli
problem alanlarinda basariyla uygulanmaktadir. Sinir agi, oncelikle néronlara ve
baglant1 linklerine ayrilir. Noronlar, sinaps adi verilen baglant1 linkleri ile birbirine
baglanan zeka isleme birimleridir. Geleneksel bir sinir agi, Sekil 3.2°de gosterildigi
gibi giris katmani, gizli katmanlar ve birbirine bagli néronlarin ¢ikis katmanindan
olusurlar [97]. Bir agin giris ve ¢ikis katmani arasinda ne kadar ¢ok gizli katmani

varsa, sinir ag1 o kadar derindir.

Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3.2: iki Gizli Katmani Olan Bir Sinir Ag1 Ornegi

Sinir ag1 modeli ile ger¢eklestirilen bir goriintii algilama prensibi Sekil 3.3’te
gosterilmektedir. Bu 6rnek, sinir aginin sekiz piksele sekiz piksel (8x8) ¢oziiniirliige
sahip belirli bir goriintiiden bir rakami nasil tantyabilecegini ortaya koymaktadir.
Tiim goriintii pikselleri, giris ndronlar1 olarak modele aktarilir. Baglantilara atanan
agirhiklara (weights) bagl olarak, farkli gizli katman setleri etkinlestirilebilir.
Etkinlestirilen néronun tekligi ¢iktiyr tanimlar. Bu tiir karmasik gorevleri yerine
getirmeden Once her bir sinir aginin egitilmesi gerekir. Egitim, kayip fonksiyonunun
minimize edildigi ndronlar arasindaki baglantilarin agirliklarini bulma stireci olarak

tanimlanabilir.
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Sekil 3.3: Sinir Ag1 Modeli Ile Gergeklestirilen Goriintii Algilama Prensibi
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Sinir ag1 modelinde giris noronlar1 egitim i¢in kullanilacak verileri temsil
eder. Yukaridaki 6rnekte oldugu gibi, girdi bir goriintii ise, girdi néronlar1 her bir
piksel i¢in degerleri temsil edebilir. Orta katmanlarda gizlenmis néronlar genellikle
matematiksel hesaplamalar1 gergeklestirir. Noronlar arasindaki baglantilar, girdi
degerinin onemini belirleyen agirliklarla (weights) parametrelendirilir [97]. Giris
noronlart, girdiyi alir ve baglantilar aracilifiyla islenmek {iizere gizli katmana
gonderir. Islenen bu hiicreler daha sonra islenmek iizere diger gizli katmanlara
(varsa), aksi takdirde ¢ikt1 katmanina gonderilir. Girdi sayisal bir deger, dize veya bir

goriinti olabilir [99].
Temel bir yapay noron, dort farkli 6geden olusur (Sekil 3.4):

Girdiler: Girdiler, sensorlerden, oOzelliklerden veya diger ndéronlardan

gelebilen sayisal degerlerdir.

Agirhiklar (Weights): Her bir girdi i¢in bir agirlik bulunur. Bu agirliklar,
ndronun hangi girdilerin 6nemli olduguna ve hangilerinin dnemli olmadigina karar
vermesine yardimcei olmak igin girdi degerini ¢arpar [100].

Onyargilar (Biases): Onyargilar, girdilerden bagimsiz olarak ndronun

¢iktisini diizenlemek igin kullanilir [100].

Aktivasyon fonksiyonu: Noronun ¢iktisini  dretmek i¢in  kullanilir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 genellikle girdiler ile ¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan

iligkileri 6grenmesini saglamak i¢in kullanilan non-lineer fonksiyonlardir [101].
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Sekil 3.4: Basit Yapay Noron Modeli

Aktivasyon fonksiyonlar1 genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlardir [102].
Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarmin temel yapi taslarindan biridir ¢linki
noronlarin ¢iktilarini diizenler ve genellikle ateslenip ateslenmemesi gerektigine
karar verir [103]. Bu fonksiyonlar, giris sinyallerini alir ve onlara dogrusal olmayan

bir doniisim uygular. Bu, sinir aglarinin basit dogrusal iliskilerden ziyade daha
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karmasik ve esnek iliskiler 6grenmesini saglar. Yani, aktivasyon fonksiyonlari, sinir
aglarmin esneklik kazanmasina ve veri i¢indeki karmasik desenleri ve ozellikleri
daha 1yi anlamasina yardimci olur. Bu dogrusal olmayan doniisiim, sinir aglarinin
daha genis bir veri yelpazesini Ogrenmesine ve modelin daha iyi performans

gostermesine olanak tanir. Bazi yaygin aktivasyon fonksiyonlari sunlardir [101]:

Sigmoid fonksiyon: Genellikle, siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak

kullanilir.

Hiperbolik tanjant fonksiyonu (tanh): Sigmoid fonksiyonunun

6l¢eklendirilmis bir versiyonu, ancak daha giiclii bir gradyana sahiptir.

Rektifiye Edilmis Dogrusal Birim fonksiyonu (ReLU): En popiiler
aktivasyon fonksiyonlarindan biri, varsayilan yaklasim olarak kabul edilir. Diger

ikisine gore hesaplama a¢isindan daha verimlidir.

3.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, Oriintii tanima teorisinden ve bilgisayarlarin programlama
olmadan belirli gorevleri yerine getirebilecegi teorisinden dogmustur [104]. Makine
Ogrenmesi, otomatik olarak bir analiz modeli olusturabilen bir veri analizi yontemidir
[105]. Aym1 zamanda, yazilim uygulamalarinin net bir programlama olmadan
sonuclar1 daha dogru bir sekilde tahmin etmesini saglayan bir algoritmadir. Makine
O0grenmesi algoritmalari, bliylik ve karmagik verileri analiz edebilen ve hizli bir
sekilde dogru sonuglar saglayabilen ¢ok genis bir aralikta bile hizli ve otomatik

olarak modeller olusturabilir [106].

3.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, bilgisayarlarin tipki insanlar gibi 6rneklerden &grenmesine
olanak saglayan ve makinelerin insan miidahalesi olmadan deneyimsel 0grenme
yoluyla beceri kazanabilecegi bir yapay zekd yoOntemidir. Derin 6grenme
modellerinin ¢ogu sinir ag1 mimarisini kullanmaktadir, bu nedenle derin 6grenme
modelleri genellikle derin sinir aglari olarak adlandirilir [107]. Derin 6grenme,
makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olmasina[108] ragmen, makine 6grenmesinin
nispeten benzersiz bir seklidir. Ornek olarak goriintii siniflandirmasi ele alindiginda,

derin 6grenme islemi siirecinde manuel miidahale gerekmez ve algoritma goriintiiden
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Ozellikleri otomatik olarak cikarir. Geleneksel algoritmalarla karsilastirildiginda,
derin 6grenmenin avantaji, egitim i¢in mevcut veri miktar: arttik¢a, algoritmanin

sonuglarinin siirekli olarak iyilestirilebilmesidir [106].

Derin 6grenme, belirli gorevleri yerine getiren algoritmalardan farkli olarak,
ogrenme verilerine bagli olarak kendini gelistirebilen bir makine 6grenimi yontemine
sahiptir. Derin 6grenme yontemlerinin en Onemli o&zelligi, 6zellik temsillerini
otomatik olarak 6grenebilmesi ve bdylece ¢ok fazla zaman kaybini 6nleyebilmesidir.
Geleneksel makine 6grenmesi, bir giris ve bir ¢ikis katmanindan olusan, giris ve
¢ikis katmanlari arasinda birden fazla gizli katman bulunmayan si1g aglara dayanir.
Derin 6grenme ise girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 da dahil olmak {izere bir agda tigten fazla
katman bulundugunda nitelendirilir. Dolayisiyla bir agin giris ve ¢ikis katmam
arasindaki gizli katman sayisi arttik¢a ag daha da derinlesmektedir. Genel olarak, iki
veya daha fazla gizli katmana sahip herhangi bir sinir agi, derin sinir ag1 olarak
adlandirilir. Giiniimiizde kullanilan bazi popiiler derin sinir ag1 algoritmalari,
Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network-CNN), Tekrarlayan Sinir Ag1
(Recurrent Neural Network-RNN), Kisithh Boltzmann Makinesi (Restricted
Boltzmann Machine-RBM) ve Otomatik Kodlayicit (Autoencoder) algoritmalaridir
[109].

Bir derin 6grenme modelinin basarisi, modelin egitiminden once belirlenen
ve egitim siirecinde kullanilan hiperparametler ile yakindan iligkilidir [110]. Modeli
egitmeden Once hiperparamtrelerin  belirlenmesi  gerekir. Belirlenen bu
hiperparamtreler, modelin egitim siireci boyunca degismez. Derin O6grenme
algoritmalariyla calisirken karsilagilan en biiyiik zorluk, hiperparametre degerlerini
ayarlamak ve kontrol etmektir [111]. Buna teknik olarak hiperparametre ayarlama
veya hiperparametre optimizasyonu denir. Hiperparametreler derin 6grenme

algoritmalarinin bir¢ok yoniinii kontrol eder. Iste bunlardan bazilar::
e Algoritmay1 ¢alistirmanin siiresine ve hesaplama maliyetine karar verebilirler.
e Sinir ag1 modelinin yapisin1 tanimlayabilirler
e Modelin tahmin dogrulugunu ve genelleme yetenegini etkilerler.

Bagka bir deyisle hiperparametreler, sinir agr modellerinin davranisini ve

yapisini kontrol eder.

43



3.3.1 Evrisimsel sinir ag:

Evrisimsel sinir ag1 (CNN), bilgisayarli gorii uygulamalarinda kullanilan
derin 6grenme agidir ve son yillarda farkli aragtirmacilar tarafindan incelenmistir
[112]. Evirsimsel sinir agi, gorintii simiflandirma, goériintii segmentasyonu, nesne
tanima ve yliz tanima ile ilgili gorevler icin kullanilan popiiler bir mimaridir.
Evrisimli bir sinir ag1, bir girdi katmani (input layer) ve bir ¢ikti katmani (output
layer), girdi ve c¢ikti katmani arasinda birden fazla evrisim (convolution) ve
havuzlama (pooling) katmani igerir (Sekil 3.5). Evrisim katmanlari, goriintiiden
Ozniteliklerin ¢ikarilmasini (features extraction) saglar. Bu oznitelik ¢iktilarina,
“Oznitelik haritalar1” denir [113]. Havuzlama katmanlari, 6znitelik haritalarini
kiigiiltiir ve 6zelliklerin 6grenimini kolaylastirir. Daha sonra tam baglantili katmanlar
(fully connected layers), bu 6znitelik haritalarin1 kullanarak nihai ¢ikti sinifini tiretir
(classification).

Fully

Convolution Connected

Pooling_'__,-r-*"'”

Input

\ )\

Feature Extraction Classification

Sekil 3.5: Temel bir Evrisimli Sinir Agi (CNN) Mimarisi
Kaynak: (Phung ve dig., 2018)

3.3.2 Hiperparametrelerin derin sinir ag iizerindeki etKisi

Derin sinir aglar1 gibi simiflandirma algoritmalari, kendileri tarafindan
olusturulan modellerin tahmin performansini 6nemli 6lcilide etkileyebilecek bir dizi
hiperparametreye sahiptir [115]. Bir sinir aginin hiperparametreleri, egitim sirasinda
agim mimarisini ve davranisini  belirleyen degiskenlerdir. Derin  dgrenme
algoritmalarin1 ¢alistirmadan Once hiperparametrelerin ayarlanmas1 gerekir. Bu
ayarlama, katman sayisini, her katmandaki noron sayisini, epok(epoch) sayisini,

aktivasyon fonksiyonlarini, 6grenme hizim1 (learning rate), parti boyutunu (batch
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size), optimize edici (optimizer) se¢imini, kayip fonksiyonunu (loss function) ,
siniflandirma  fonksiyonunu ve diger hiperparametreleri belirlemeyi igerir.
Hiperparametrelerin ayarlanmasi, sinir aginin performansini optimize etmek igin ¢ok
onemlidir. Bu hiperparametreler, kullanici tarafindan manuel yapilandirabilir veya en
iyi tahmin performansi i¢in bazi hiperparametre optimizasyon teknikleri

kullanilabilir [116].

Noron Sayisi: Ayarlanabilir ilk hiperparametre, her bir gizli katmandaki
noronlarin sayisidir. Noron sayisi, ¢0ziimiin karmasikligina gore ayarlanmalidir.
Karmagsik bir seviyeye sahip olan gorevlerde tahmin dogrulugunun yiiksek olmasi

icin model daha fazla nérona ihtiyag¢ duyar [117].

Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function): Model egitiminde 6nemli
diger bir hiperparametredir. Bir sinir aginda, giris verileri (girdiler) giris katmanina,
ardindan gizli katmanlara ve son ¢ikis katmanina iglenir. Bir katmandan diger
katmana gegen giris degerleri, aktivasyon fonksiyonuna gore degismeye devam eder.
Aktivasyon fonksiyonu, bir katmanin giris degerlerinin ¢ikis degerlerine nasil
hesaplanacagina karar verir [118]. Bir katmanin ¢ikis degerleri daha sonra tekrar
giris degerleri olarak bir sonraki katmana aktarilir. Yani, her katman 6nceki katmanin
cikt1 degerlerini girdi olarak alir ve kendi ¢ikti degerlerini hesapladiktan sonra, bir
sonraki katmana aktarir. Bu, iteratif olarak devam eder. Katmanlarda yer alan ve
girdinin nasil hesaplanacagini belirleyen aktivasyon fonksiyonlari, modelin 6grenme
yetenegini biiyilk Ol¢lide etkileyebilir. Derin sinir aglarinda kullanilan farkh

aktivasyon fonksiyonlar1 vardir (Sekil 3.6).

(a)o(x) =1/(1+e %) (b) tanh(x) = ix " Z*x (¢) f(x) = max(0,x)
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Sekil 3.6: Yaygin Olarak Kullanilan Ug Aktivasyon Fonksiyonu: (a) Sigmoid, (b)
Tanh ve (c) ReLU

Kaynak: (Teng ve dig., 2020)
Her aktivasyon fonksiyonunun, giris degerlerini hesaplamak i¢in kendi
formiilii (grafigi) vardir. Ornegin, ReLU (Rectified Linear Unit) ve Sigmoid

fonksiyonlar1 aynit model i¢in farkli sonuclar verebilir.
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Ogrenme Hiz1 (Ogrenme Oram — Learning Rate): Modelin optimize
olmasii saglayan hiperparametrelerden biri 6grenme hizidir. Ogrenme hizi, her
egitim iterasyonunda modelin giincelleme adimlarinin ne kadar biiyiik veya kiigiik
olacagini belirler [120]. Baska bir deyisle, bir modelin minimum kayip fonksiyonuna
ulagmasi i¢in gereken adim boyutunu kontrol eder. Yiiksek bir 6grenme hizi, hizli bir
O0grenme saglayabilir, ancak asir1t uyum sorununa yol agabilir. Diisiik bir 6grenme

hiz1, minimum kayip fonksiyonunu bulma olasiligini artirir [121].

Epok Sayis1i (Number of Epoch): Bir veri kiimesinin tamaminin sinir agi
modelinden gegme sayisina epoch (epok-donem) denir [122]. Cok az sayida donem,
sinir aginin Ogrenme potansiyelini kullanamamasina yol agabilir ve yeterince
O0grenmemesi nedeniyle egitim yetersiz uyumla sonuglanabilir. Fazla epok, modelin
egitim verilerini ¢ok iyi tahmin edebildigi ancak yeni goriintli verilerini yeterince iyi
tahmin edemedigi asir1 uyumla sonuglanacaktir. Optimum sonucu elde etmek i¢in

donem sayis1 ayarlanmalidir.

Parti Boyutu (Batch Size): Bir defada sinir agina iletilen 6rneklerin sayisidir
[123]. Egitim verilerini kii¢iikk gruplar halinde islemek igin kullanilir. Batch size,
bellek ve hesaplama verimliligi tizerinde etkili olabilir. Biiyiik parti boyutlar1 daha

hizli egitim siiresi saglayabilir, ancak daha fazla bellek gerektirir.

Adim Sayis1 (Number of Step): Epok sayist gibi “adim sayis1” da modeli
egitmeyle ilgili bir parametredir ve genellikle epok sayisi ile karistirilan bir terimdir.
Tipik bir derin 6grenme egitim dongiisiinde, egitim veri kiimesi kiiciik gruplar (batch
size —parti boyutu) halinde islenir. Her kiigiik grup, sinir aginda ileri ve geri yayilimi
tamamlar. Ileri ve geri yayilim, derin dgrenme modelinin egitilmesinin temelini
olusturur. Ileri yayilim, modelin tahminlerini hesaplar, geri yayihm ise bu
tahminlerin gercek degerlerle ne kadar uyumsuz oldugunu degerlendirir ve agin
parametrelerini bu uyumsuzlugu azaltmaya yonlendirir. Bir kiigiik grup islendikten

sonra, modelin parametreleri giincellenir.

Bagka bir ifadeyle, bir epoch boyunca, modelin parametreleri (agirliklar)
egitim verilerine dayali olarak kayb1 veya hatay1 azaltmak i¢in giincellenir. Modelin

egitimi sirasinda yapilan giincelleme sayisi, “adim sayis1” sayisi olarak ifade edilir.

Adim sayisi, egitim veri kiimesinin boyutuna, batch size ve epoch sayisina

bagli olarak hesaplanir. Hesaplama, Denklem (4.1) [124] ile su sekilde yapilabilir:
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Egitim Ornek Sayisi
Batch Size

Her bir Epoch icin Adim Sayisi (step number) = (3.1)

Epok, adim sayis1 ve batch size arasindaki iliskiyi gosteren bir 6rnek:

Elinizde modeli egitmek i¢in 1600 adet gorsele sahip bir veri setiniz varsa ve

mini batch size = 4 olarak belirlenirse;

Bu, 1 adimda 4 adet gorselin egitim icin islenecegi ve islendikten sonra
model parametrelerinin gilincellenecegi anlamina gelir. Tiim veri setinin islenmesi,
1600/4 = 400 adimda tamamlanacaktir. Model tiim veri setini islediginde bir Epoch’u
tamamladigint soyleyebiliriz. Modelin egitiminden 6nce ayarlanan epok sayisi 10

olarak belirlenmis ise 10x400= 4000 adimda tiim egitim tamamlanmis olur.

Ozetlemek gerekirse, bir epoch, egitim verileri iizerinde tam bir gegisi temsil
eder ve adim sayisi, her epoch igindeki giincellemeleri ifade eder, bu gilincellemeler
model parametrelerinin nasil giincellendigini gosterir. Egitimdeki toplam adim

say1si, epoch sayisi, batch size ve egitim veri kiimesinin boyutuna baghdir.

Optimizasyon Algoritmalar1 (Optimizer — Optimize Edici): Optimizasyon
algoritmalari, egitim sirasinda agin kullandig1 parametreleri en iyi sekilde optimize
ederek modelin tahmin dogrulugunu arttirmaya yarayan algoritmalardir. Stochastic
Gradient Descent (SGD), Momentum, Adam, RMSProp gibi optimizasyon

algoritmalari, en ¢ok tercih edilen algoritmalardir [125] .

Model Mimarisi: Katman sayisi, katmanlarm derinligi, néron sayisi ve
katman tiirleri (evrisimli, tam baglantili, vs.) modelin kapasitesini ve yeteneklerini

etkiler.

Bu hiperparametreler, modelin performansii biiyiik 6lgiide etkileyebilir ve

bu nedenle genellikle deneme yanilma yontemiyle optimal degerleri bulmak gerekir.

3.4 Bilgisayarh Gorii

Giiniimiizde, Insansiz Hava Araci platformlarinda bilgisayarla gdrme
teknikleri uygulanmaktadir [126-133]. Bilgisayarli gorii  algoritmalarinin
gelistirilmesi ve bu algoritmalarin hatalarinin azaltilmasi, IHA iizerine monte edilen
sensorler ve mikro  denetleyiciler, IHA’larm karmasik uygulamalarda
kullanilabilmesine olanak saglamistir. THA iizerinde yer alan kamera tarafindan

goriintiiler ve videolar kayit altina alindiktan sonra, bu ham veriler goriintii isleme
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teknikleri ve algoritmalar1 ile analiz edilerek IHA’nin tutumu ve konumunu

degistirmek dahil olmak iizere birgok aksiyon gergeklestirilebilir [16].

Nesne algilama ve smmiflandirma islevini uygulamak i¢in Oncelikle
algilanacak nesneyi taniyacak olan sinir agmi egitmek gerekir. Derin sinir agi
mimarisine sahip algoritmalarin egitimi birka¢ adimdan olusmaktadir. Nesne
algilama algoritmalarin1 kullanmak i¢in Oncelikle girdi verilerini tanimlamamiz
gerekir. Veri kiimesi olarak da bilinen girdi verisi, tespit edilecek nesnenin
bulundugu, isaretlendigi ve etiketlendigi bir dizi goriintiidiir (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7: AH-64 Apache Helikopterinin Etiketlenmesi

Veri kiimesi egitim ve test i¢cin olmak tizere iki kisima ayrilmalidir. Bu, asir1

uyum olarak adlandirilan durumdan kagimmak i¢in temel gerekliliktir. Egitimden
sonra sinir ag1 modeli test edilir. Sayet, bu testler egitim verileriyle yapilirsa model
cok 1iyi performans gosterir. Ancak, yeni goriintiilerde o kadar da iyi performans
gosteremez. Bu nedenle, sinir agimi egitirken ayni verileri hem egitim hem de test
icin tekrar kullanmak 1iyi bir fikir degildir, ¢linkii modeli degerlendirmek i¢in
modelin egitim i¢in kullanilmayan test verileri lizerinde nasil ¢alisacagini bilmek
gerekir. Veri kiimesinin iyi bir sekilde ayrilmasi, goriintiilerin yaklasik %75’ inin

egitim ve %25’inin test i¢in kullanilmasi ile miimkiin olabilir [97].

3.4.1 Goriintii isleme

Goriintii isleme, goriintiilerin degistirilmesi ve analiz edilmesi i¢in kullanilan
bir yontemdir. Bu islemde, girdi bir gériintiidiir ve ¢ikt1 olarak iglenmis bir goriintii
elde edilir. Goriintli isleme, genellikle bir goriintiideki 6zellikleri belirlemek veya

piksellerin 6zelliklerini kullanmak suretiyle gerceklestirilir [134]. Goriintii islemenin
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temel amaglarindan biri, goriintii kalitesini iyilestirmektir. Bu, goriintii iyilestirme
olarak adlandirilir ve genellikle goriintiilere 6zel 6zellikler eklenerek yapilir. Ayrica,
goriintlilerde olusan kalite kaybina neden olan giiriiltiiyii kaldirarak goriintiileri

onarmak da baska bir amagtir.

Gorilintli isleme, goriintiilerin daha iyi anlasilmasini saglayan bir teknolojidir.
Bu siireg, birgok farkli uygulama alaninda goriintiilerin analizinden iyilestirilmesine

kadar bir¢ok farkli amag i¢in kullanilabilir.

3.4.2 Goriintii ile nesne algilama ve siniflandirma

Nesne algilama, verilen bir goriintii igindeki nesnenin sinifint ve konumunu
taniyan bir bilgisayarla gorme gorevidir. Nesne algilama, fotometrik veya geometrik
ozellikleri egitim veri tabanindaki hedef nesnenin Ozellikleriyle eslesen pargalar
saptamak icin bir goriintiiniin her bir parcasini arayarak gerceklestirilir. Bu, bir nesne
sablonunun farkli konumlarda, 6l¢eklerde ve rotasyonlarda bir goriintii boyunca
taranmasiyla gerceklestirilebilir ve sablon ile goriintii arasindaki benzerlik yeterince
yiiksekse bir algilama bildirilir. Algilanan nesne, belirli bir smif tanimlayicisina

sahip bir dortgen sinirlayict kutu ile agiklanir (Sekil 3.8).

Sekil 3.8: Algilanan Nesnenin Sinirlayict Dértgen Kutu Ile Tespit Edilmesi ve Sinifi
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Son c¢aligmalar, nesne tespitini gergeklestirmek icin derin Ogrenmeyi
kullanmigtir. Nesne tespiti i¢in evrisimsel sinir agi, bu tiir derin 6grenme

yontemlerinin temsilcisidir [135].

3.4.3 Nesne siiflandirmada performans metrikleri

Nesne smiflandirmada, derin 6grenme modelinin yapist ve egitim siireci
modelin performansint dogrudan etkiler. Modelin siniflandirmadaki tahmin
dogrulugunu 6l¢mek icin test veri kiimesi kullanilir ve modelin performansini ortaya
cikaracak birka¢ Ol¢iim degeri hesaplanir. Karigiklik matrisi (confusion matrix),
dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall), F1-skoru (F1-
score) ve ortalama Ortalama hassasiyet (mean Average precision — mAp) metrikleri,
siiflandirma dogruluklar1 agisindan performans degerlendirmesi saglayan ve yaygin

olarak kullanilan degerlendirme 6l¢ekleridir [136-138].

3.4.3.1 Kansiklik matrisi (Confusion matrix)

Karigilik matrisi (Confusion matrix), bir nesne siniflandirma modelinin
performansin1 6lgmek icin kullanilir. Siniflandirma sonucunda elde edilen, dogru
pozitifler (True Positives), dogru negatifler (True Negatives), yanlis pozitifler (False
Positives) ve yanlis negatiflerin (False Negatives) sayisini igerir. ikili smiflandirma
problemleri i¢in karisiklik matrisi, Sekil 3.9°daki gibi 2x2 matris seklinde gosterilir.

PREDICTIVE VALUES
POSITIVE NEGATIVE

S TP | TN
- O
<a.
-
—
< e
£ FP FN
ORRG]
< Z

Sekil 3.9: Ikili Siflandirma Problemi i¢in Karisiklik Matrisi

Karisiklik matrisleri, tahmin edilen ve gergek degerlerden elde edilen sayilari
temsil eder ve smiflandirma problemindeki tahmin sonuglarmin bir 6zetini verir.
Karigiklik matrisinde, tahmin edilen degerler Positive/Negative (Pozitif/Negatif),

gercek degerler ise True/False (Dogru/Yanlis) olarak tanimlanmaktadir.
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TP (True Positive): Model pozitif bir tahminde bulunur ve bu gergekte

dogrudur.

FP (False Positive): Model negatif bir tahminde bulunur ama gergekte

dogrudur.

FN (False Negative): Model negatif bir tahminde bulunur ve bu gercekte
yanlistir.

TN (True Negative): Model negatif bir tahminde bulunur ama bu gergekte
dogrudur.

Karigiklik matrisini, daha iyi anlagilmasi i¢in bir 6rnek iizerinden agiklayalim.
Ornegimizdeki nesne siniflandirma modelinin gorevi, “kedi” ve “kopek” smifindan
olusan test veri setinde yer alan her bir gorsel i¢in “kedi” veya “kedi degil” seklinde
tahminde bulunmasidir. Boyle bir ikili siniflandirma probleminin karisiklik matrisi

Sekil 3.10°daki goriinecektir.
Pozitif tahmin: “Sen bir kedisin”

Negatif tahmin: “Sen bir kedi degilsin”

PREDICTIVE VALUES
POSITIVE (CAT) NEGATIVE (DOG)
= TRUE POSITIVE | FALSE NEGATIVE
<
QO
7 {:]’ You are a cat You are not a cat
R o=
5 E A B
= Z N
SE M ez I
—
< | FALSE POSITIVE | TRUE NEGATIVE
D 8 J You are a cat g You are not a cat
5 e by 7%
m :
<z \ C A\ D
= 3 :
S Y ) K

Sekil 3.10: Ikili Smiflandirma Problemi Igin Ornek Karisiklik Matrisi
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Bu 6rnegin; TP, TN, FP ve FN terimlerini belirleyelim:

TP (True Positive): Model, hayvanin kedi oldugunu tahmin eder (pozitif

yonde tahmin) ve gercekte de dyledir (dogru sonug).

TN (True Negative): Model, hayvanin kedi olmadigini tahmin eder (negatif
yonde tahmin) ve gercekte de dyledir (dogru sonug)(o bir kopek).

FP (False Positive)(Type 1 Error): Model, hayvanin kedi oldugunu tahmin
eder (pozitif yonde tahmin) ama gergekte dyle degildir (yanlis sonug)(o bir kopek).

Pozitif bir sonucun tahmin edildigi ancak gercekte yanlis bir sonucun oldugu
durum, yanlis pozitif olarak adlandirilir. Bu senaryo, Tip 1 Hatas1 olarak bilinir. Kotii
ongoriideki bir iyilik gibi.

FN (False Negative)(Type 2 Error): Model, hayvanin kedi olmadigin1 tahmin
eder (negatif yonde tahmin) ama gercekte dyle degildir (yanlis sonug)(o bir kedi).

Negatif bir sonucun tahmin edildigi ancak gergekte dogru bir sonucun oldugu

durum, yanlis negatif olarak adlandirilir. Bu senaryo, Tip 2 Hatasi olarak bilinir.

3.4.3.2 Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk 6lgiitii, bir siniflandirma modelinin dogru tahmin ettigi 6rneklerin,
toplam Ornek sayisina oranidir. Yani, Denklem (3.2)’de gosterildigi dogru

siiflandirilan 6rneklerin tiim 6rnekler igindeki oranini ifade eder [139].

Number of Correctly Classified Samples __ TP+TN
T otal Number of Samples " TP+TN+FP+FN

Accuracy = (3.2)

Dogruluk, nesne siniflandirmasi i¢in yaygin olarak kullanilan bir 6l¢iittiir.

3.4.3.3 Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet 6l¢egi, pozitif tahminlerin dogrulugunu 6lger. Bu 6lgek, Denklem
(3.3)’te gosterildigi gibi dogru pozitif tahminlerin, toplam dogru pozitif tahminler ve
yanlis pozitif tahminlerin toplamina béliinmesiyle elde edilir [139].

TP
TP+FP

Precision = (3.3
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3.4.3.4 Geri cagirma (Recall)

Geri cagirma metrigi, toplam pozitif Orneklerin ig¢inde dogru pozitif
orneklerin oranini Olger. Denklem (3.4)’te gosterildigi gibi modelin gercekte pozitif

olanlarin ne kadarini dogru bir sekilde tespit ettigini gosterir [139].

TP
TP+FN

Recall = (3.4)

3.4.3.5 F1 Skoru (F1 Score)

Iki veya daha fazla smifli simflandirma modellerinde bir degerlendirme
Olclitii olan F1-skoru, hassasiyet ve geri ¢agirma Olciitlerini tek bir formiilde
birlestirerek model performansinin daha iyi analiz edilmesini saglar. F1-skoru,
hassasiyet ve ger ¢agirmanin harmonik ortalamasi olarak [140] Denklem (3.5) ile
hesaplanir [139].

Precision.Recall
F1 —score = 2 ——— (3.5

Precision+Recall

3.4.3.6 Ortalama Hassasiyet (Average Precision-AP) ve Ortalama
Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision-MAP)

Ortalama Hassasiyet (Average Precision-AP)

AP, hassasiyet-geri ¢cagirma (precision-recall) egrisi altindaki alanin ortalama
degerini ifade eder [141]. AP, bu egri altindaki alan1 Denklem (3.6) ile hesaplayarak
bir smifin dogrulugunu 6lger [140].

AP = [ p(t)dr (3.6)
Ortalama Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision-MAP)

Degerlendirme metrigi mAP, her bir sinifin ortalama hassasiyetinin (AP -
Average Precision ) ortalamasidir [142]. Kisacasi, mAP, bir modelin siniflandirma
dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilir. mAP degeri ne kadar yiiksekse,
smiflandirma dedektoriin performans:t o kadar iyi olur [143]. Ortalama Ortalama
Hassasiyet (mAP) metrigi, Denklem (3.7) kullanilarak hesaplanir [140].

ZI-V_ AP;
mAP = “1\1] (3.7)
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3.4.4 Goriintii ile Nesne Algilama ve Simiflandirmada Kullanmilan Derin

Ogrenme Yapisi ve Teknolojileri

Bu boéliimde, goriintii ile nesne smiflandirma tekniginde kullanilan derin sinir

aginin yapisal igerigi detaylandirilmaktadir.

3.4.4.1 MobileNet mimari yapisi

MobilNet, mobil platformlarda verimliligi artirmak amaciyla tasarlanmig
optimize edilmis modellerin bir kiimesidir [144]. MobileNet, sinir agi alanina
kazandirilmis ¢ok Onemli bir katkidir, ¢linkii sinir aginin performansini optimize
etme ihtiyacindan dogar ve modelin diger oOzellikleri yerine verimliligini
onceliklendirir. Bu verimliligi elde etmek i¢in, model daha 6nce tanimlanan semalara
uygun bir sekilde tekrar pargalanir ve evrisim katmanlarina bazi 6nemli degisiklikler
getirir. MobileNet yapisi, geleneksel evrisim katmanini "derinlik bazli" bir evrisim
ve "nokta bazli" bir evrigim ile degistirmeyi Onerir. Derinlik bazli evrisim ile giris
katmaninin her kanalinda yalnizca bir filtreleme islemi gergeklestirilir. Nokta bazli

evrisim, 1x1 evrisimdir.

3.4.4.2 Tek atish ¢oklu kutu dedektorii

Tek atisli ¢oklu kutu dedektorii (Single Shot Multibox Detector-SSD),
temsilci bolge onerme ag1 olmayan ve smir kutularini ve siniflar1 dogrudan 6zellik
haritalarindan tek seferde tahmin eden bir mimaridir [145]. SSD ile goriintiilerdeki
nesneler sadece bir derin sinir agiyla tespit edilebilir. SSD, goriintiiniin 6zellik
haritasina bagli olarak tespit ettigi nesneyi sinirlayici kutu icine alir. Diger tek
asamali yontemlerle karsilastirildiginda SSD, daha kiigiik bir giris goriintiisii

boyutuyla bile ¢ok daha iyi bir dogruluga sahiptir [146].

3.4.4.3 Coco veri seti

Microsoft Common Objects in COntext (MS COCO) veri kiimesi, 82’si
5.000’den fazla etiketli 6rnege sahip olmak iizere toplamda 91 ortak nesne kategorisi
igerir ve veri kiimesi toplamda 328.000 goriintiide 2.500.000 etiketli 6rnege sahiptir.
Popiiler ImageNet veri kiimesinin aksine, COCO daha az kategoriye ancak kategori
basina daha fazla ornege sahiptir. Kategori basina diisen 6rnek sayisi ¢ok fazla
oldugundan hassas 2D lokalizasyonu yapabilen ayrintili nesne modellerinin

Ogrenilmesine yardimci olabilir. Veri kiimesi ayrica kategori basina diisen ornek
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sayist bakimimdan PASCAL VOC ve SUN veri kiimelerinden 6nemli 6l¢iide daha
biiyiiktiir. Ek olarak, COCO veri seti ile digerleri arasindaki kritik bir fark, baglamsal
bilgilerin 6grenilmesine yardimci olabilecek goriintii basina etiketli 6rnek sayisidir.
MS COCO, ImageNet (3.0) ve PASCAL (2.3) ile karsilastirildiginda goriintii bagina
cok daha fazla nesne 6rnegi (7.7) icermektedir [147].

3.4.4.4 SSD Tabanh MobilnetV2 sinir ag1 mimarisi ile nesne algilama

SSD MobileNetV2, tek atisli ¢oklu kutu dedektorii (Single Shot Multibox
Detector-SSD) [146] ve MobilNetV2 [148] derin 6grenme algoritmalarinin
birlesiminden olusan derin 6grenme modelidir. SSD MobileNetV2, gercek zamanli
olarak birden fazla nesneyi veya ¢oklu nesneleri tespit etmek icin tasarlanmistir ve
MS COCO veri seti [147] tizerinde 6nceden egitilmis bir modeldir. Bu model, hafif
ozelliklere sahip mobil cihazlarda ve Raspberry Pi gibi mini bilgisayarlarda
kullanilan en verimli ve dogru modeldir [149]. SSD MobileNetV2, TensorFlow ile

gelistirilebilen ve optimize edilebilen bir derin sinir ag1 mimarisidir.

SSD MobileNetV2, evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network -
CNN) mimarilerinden biridir. Evrisimli sinir agi, nesneleri tanima ve tespit etme
amaciyla insan sinir aglarin1 benimseyerek yapay sinir aglarmin gelistirilmesi i¢in
bilgisayar biliminde kullanilan bir yontemdir [150]. SSD MobileNetV2, derinlik
tabanli evrisim ve noktasal evrisim kullanir [151]. Sekil 3.11°de, MobilNet-SSD ile

nesne algilama ve smiflandirma siirecinin agsamalari gosterilmektedir.

MobilNet-SSD

Videodan
Kareler
Gikarma

Tespit Edilen
MNesne Siniflandirma

Gergcek Zamanh
Video Yakalama

Sekil 3.11: MobilNet-SSD ile Nesne Algilama ve Siniflandirma
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3.4.4.5 TensorFlow ve tensorflow lite

TensorFlow, Google tarafindan  gelistirilmis, makine Ogrenmesi
algoritmalarin1 ve derin 6grenme uygulamalarini yiirlitmek i¢in kullanilan agik
kaynakli bir yazilim kiitiiphanesidir. Esnek mimarisi, gelistiricilerin birden fazla
platformda hesaplamalar yapmasina olanak tanir. TensorFlow, yiiksek hesaplama
verimliligi, yiiksek esneklik, giiclii taginabilirlik, ¢oklu dil destegi ve optimize
edilmis performans 6zelliklerine sahiptir [106]. Su anda Tensoflow, bilgisayarlarla
gorme, metin isleme, ses olayr siniflandirma, konugma tanima, robotik ve goriintii
tanima gibi bir¢ok makine 6grenmesi ve derin 6grenme alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir [152-159]. TensorFlow tabanli sinir agi, verileri temsil etmek igin
Tensor kullanir, hesaplama grafigi ile sinir agin1 olusturur, hesaplama grafigini ¢izim
ile ylriitiir, hat tizerindeki agirliklar1 (parametreleri) optimize eder ve modeli elde

eder [160].

TensorFlow sadece Windows, Linux ve mac OS iizerinde degil, ayni
zamanda iOS ve Android gibi mobil cihazlarda da calisabilmektedir. TensorFlow
kullanilarak ifade edilen bir hesaplama, telefonlar ve tabletler gibi mobil cihazlardan
yiizlerce makineden ve GPU Kkartlar1 gibi binlerce hesaplama cihazindan olusan
biiyiik o6lgekli dagitilmis sistemlere kadar ¢ok cesitli heterojen sistemlerde ¢ok az
degisiklikle veya hi¢ degisiklik yapilmadan yiiriitiilebilir [161].

TensorFlow cekirdegi ile olusturulan bir model, daha kii¢iik ve daha verimli
bir makine 6grenmesi modeli olan TensorFlow Lite bi¢gimine doniistiirebilir [162].
TensorFlow Lite, Raspberry Pi mikroislemcileri ve mobil cihazlar gibi kaynak
kisitlamas1 olan cihazlar i¢in tasarlanmis agik kaynakli bir derin 6grenme
cergevesidir. TensorFlow Lite, TensorFlow modellerinin mobil, gomiili ve IoT
cihazlarinda c¢alistirilmasini miimkiin kilar. Diisiik gecikme siiresi ve kiiciik ikili
boyut ile cihaz ilizerinde makine 6grenmesi ¢ikarimi saglar. Bu nedenle, gecikme
stiresini 1iyilestirir ve gii¢ tiiketimi azalir. TensorFlow modeli, Sekil 3.12°deki is

akigina uygun olarak TensorFlow Lite model formatina doniistiiriiliir.
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Sekil 3.12: TensorFlow Cekirdegi ile Olusturulan Bir Modelin TensorFlow Lite
Modeline Déniistiiriilmesinin Is Akis1

Advanced Conversion

Kaynak: (www.tensorflow.org, 2023)

Bir TensorFlow modeli, TensorFlow Lite doniistiiriicii Python API
(tf.lite. TFLiteConverter) ile TensorFlow Lite modeline déniistiirebilir. TensorFlow

cekirdegi ile olusturulan bir model, “SavedModel” formati kullanilarak depolanir.

tf.lite. TFLiteConverter.from_saved_model(), SavedModel’i TensorFlow
Lite dontstiiriir. Asagidaki drnek kod (Sekil 3.13), SavedModel’in TensorFlow Lite

modeline nasil doniistiiriilecegini gosterir [162].

import tensorflow as tf

# Convert the model
converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_saved_model(saved_model_dir) # path to the SavedModel directory
tflite_model = converter.convert()

# Save the model.
with open('model.tflite', 'wb') as f:
f.write(tflite_model)

Sekil 3.13: TensorFlow Cekirdegi ile Olusturulan Bir Modeli Tensorflow Lite
Formatina Doniistiiren Python Kodu

Kaynak: (www.tensorflow.org, 2023)
3.4.5 SSD MobilNetV2 sinir agimin transfer 6grenme yontemi ile yeniden
egitilmesi ve ozellestirilmesi

Bir nesne smiflandirma islemi i¢in kullanilan sinir ag1i modelinin basarisi,
genellikle model parametreleri ve hiperparametrelere baghdir. Model parametreleri,

agirliklar (weights) ve Onyargilar (biases) gibi Ozelliklerdir. Hiperparametreler ise
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egitim siirecini yonlendiren ve model egitiminden Once belirlenmesi gereken
Ozelliklerdir. Hiperparametrelerin, verilere ve goreve uygun sekilde belirlenmesi,

modelin basarisini 6nemli Olgilide arttirir.

Sinir ag1 modelinin belirli bir sinifi tanima kabiliyeti, bu sinif i¢in kullanilan
etiketlenmis goriintii verilerinin sayisi ile dogru orantilidir. Bu, modelin bu sinifi ne
kadar iyi 6grenebildigini ve taniyabildigini gosterir. Daha fazla etiketlenmis veri,
genellikle daha iyi smiflandirma sonuglarina yol agar. Bilgisayarli gérmede, daha
onceden egitilmis bir derin sinir ag1 modelinin, belirli bir hedef i¢in uyarlanmasi

transfer 6grenme yontemi ile gergeklestirilmektedir.

Transfer 6grenme, egitilmis bir modelin elde ettigi bilgileri baska bir veri
kiimesini 6grenmek i¢in kullanma yontemidir. Bu teknik, mevcut bir modelin bilgi
birikimini yeni bir O08renme gorevine aktararak, hedef alandaki Ogrenmeyi

iyilestirmeyi hedefler [163].

[HA’ya goriintii araciligiyla belirli bir nesnenin tespit edilmesi gorevi
atandig1 diisiiniilerek SSD MobilnetV2 evrisimsel sinir ag1 modeli, transfer 6grenme
yontemi ile yeniden egitildi ve hiperparametre ayarlariyla goreve uygun olarak
optimize edildi. I[HA nin nesne tanima ve siniflandirmada belirli bir gorevi vardr:
AH-64 Apache askeri helikopterini tespit etmek. Egitim siirecinin asamalar1, asagida

alt bagliklar halinde detaylandirildu.

3.4.5.1 Veri setinin hazirlanmasi

SSD MobilNetV2 sinir agiin egitiminde; egitim, dogrulama ve test verileri
olarak AH-64 Apache askeri helikopterinin internet ortamindan elde edilen, farkli
konum mesafelerine ve farkli perspektif acilarina sahip toplamda 436 goriintiisii

kullanildi. Bu goriintiilerin bir kismi1 Sekil 3.14°deki goriilmektedir.

58



iayar > Masalstd > Helikopter Model > AH-64 Apache v O AH-64 Apache klat

Apache_1 Apache_2 Apache_3 Apache_4 Apache_5 Apache_6 Apache_7 Apache_8

Apache_10 Apache_11 Apache_12 Apache_13 Apache_14 Apache_15 Apache_16 Apache_17 Apache_18
— el N 4 ot
s s oy RN s
—_— - - TS
Apache_19 Apache_20 Apache_21 Apache_22 Apache_23 Apache_24 Apache_25 Apache_26 Apache_27
— ~
— g 2 - '
| e
T — - L s £ -
Apache_28 Apache_29 Apache_30 Apache_31 Apache_32 Apache_33 Apache_34 Apache_35 Apache_36
L —_— =

Apache_37 Apache_38 Apache_39 Apache_40 Apache_41 Apache_42 Apache_43 Apache_44 Apache_45

TRl R o e

Sekil 3.14: AH-64 Apache Helikopterine ait Goriintiiler
Kaynak: (https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Boeing_AH, 2023)

B

Bu goriintiilerin her biri, agik kaynak etiketleme yazilimi olan Labellmg

kullanilarak "Apache" smifi olarak etiketlendi (Sekil 3.15).

Box Labels

v (4 et Lo

o
;i-n [ amau

& [ se defaut ateel |

Desiktop\Helikopter Mo:

2o0m In

6
| @ tabeiimg

200m Out [2pocre ] CAUsers\ertug\Desktop\Helikopter Mo

3 CAUsers\ertug\Deskiop\Helikopter Mo-
Q e CAUsernertctDestontHelkooter Mo-

Sekil 3.15: AH-64 Apache Helikopterinin Etiketlenmesi

Labellmg yazilimi, her bir etiketleme isleminde; goriintiide isaretlenmis olan
nesnenin piksel konumunu ve nesnenin simifini iceren, PASCAL VOC formatinda,

gOriintii ile ayn1 ismi tagtyan XML dosyast olusturur (Sekil 3.16).

59



[ Apache_18xm1 E3

1 <annotation>
2 <folder>Apache</folders>
3 <filename>Apache 18.jpg</Iilenams>
4 <path>C:\Users\ertug\Desktop\Apache\Apache 18.jpg</path>
2 <30Urce>
& <database>Unknown</database>
7 </source>
g —| <3ize>
9 <width>1280</width>
10 <height>960</height>
11 <depth>3</depth>
12 e </aize>
13 <segmented>0</segmented>
14 = <objsct>
15 <name>Apache</nams>
1& <pose>Unspecified</poses
17 <truncated>0</truncated>
g <difficult>0</difficult>
19 = <bndbox>
20 <¥min>362</¥xmin>
21 <ymin>293</ymin>
22 <Hmax>911</xmax>
23 <ymax>765</ ymax>
24 £ </bndbox>
25 - </object>
26 —</annotation>

Sekil 3.16: PASCAL VOC Formatinda XML Dosyasi

Veri setimizde yer alan 436 goriintiiniin etiketlenmesi sonucunda 436 adet

XML dosyasi elde edildi (Sekil 3.17).

Model > images > Apache v O

[*] ¢ ¢ [*] (%] e [*] - ¢ (*]
i = e = e Eo % = 4> w =
Apache1  Apache_1  Apache2  Apache2  Apache3  Apache3  Apache4 Apache4  ApacheS Apache S Apache 6 Apache 6 Apache7  Apache?7  Apache 8 Apache 8  Apache 9
* W 2 m *m tw * & *H:s S e

Apache 9  Apache 10  Apache 10 Apache_11  Apache_ 11 Apache_ 12 Apache 12 Apache 13 Apache 13 Apache_ 14 Apache 14 Apache 15 Apache 15 Apache 16 Apache 16 Apache 17  Apache 17

H 28 &2 g 2w &t 2t 2 2 ==

Apache 18 Apache_18 Apache 19 Apache 19 Apache20 Apache20 Apache2! Apache2] Apache22 Apache22 Apache23 Apache23 Apache2d Apache24 Apache25 Apache25 Apache26

Apache 26 Apache 27 Apache27 Apache28 Apache 28 Apache29 Apache29 Apache 30 Apache30 Apache31 Apache 31 Apache32 Apache32 Apache33 Apache33 Apache34 Apache 34
¢ ¢ sun © ¢ ¢ ¢ ¢ ¢

! A = = i -

Apache 35 Apache 35 Apache 36 Apache 36 Apache38 Apache38 Apache 39 Apache 39 Apache 40 Apache 40 Apache 4l Apache 41 Apache 42  Apache 42 Apache 43 Apache 44

e v e ¢ @ @ g @ =
= - =0 = =E = H = B - G = = B =

Apache 44  Apache 45 Apache 45 Apache 46 Apache 46 Apache 47 Apache 47 Apache 48 Apache 48 Apache 49 Apache 49 Apache 50 Apache 50 Apache 51 Apache 51 Apache 52 Apache 52

¢ ¢ ¢
m S ¢ mm

m 2t mt o & 2
Apache 53 Apache 53 Apache 54 Apache 54 Apache 55 Apache 55 Apache 56 Apache 56 Apache 57 Apache 57 Apache 58 Apache 58 Apache 59 Apache 59 Apache 60 Apache 60 Apache 61

S B = m =
¢ ¢ L ¢ B 9 = e ¢ ¢
o o = S C @ @ ‘mCom°

Apache 61 Apache 62 Apache 62 Apache 63 Apache 63 Apache 64 Apache 64 Apache 65 Apache 65 Apache 66 Apache 66 Apache 67 Apache 67 Apache 69 Apache 69 Apache 70  Apache 70
- ¢ ¢ = ¢ ¢ ¢ ¢ — ¢ » ¢
e =] C8 =3 e S [ -

Sekil 3.17: AH-64 Apache Helikopterinin Goriintiileri ve Her Bir Goriintiiniin
Etiketini iceren XML Dosyalar1

H
\Cglﬁ
W

®

Veri seti olarak kullanilacak goriintiiler ve her bir goriintiiye ait XML
formatindaki  dosyalar derin Ogrenme modelinin olusturulmast sirasinda
kullanilmaktadir. Model, goriintiide isaretlenmis nesnenin siif ve pozisyon bilgisini

XML dosyasindan elde eder [165].
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3.4.5.2 SSD MobilNetV2 sinir ag1 modelinin 6zellestirilmesi
(Hiperparametre optimizsayonu) ve Raspberry Pi’de kullamlacak TFLite

modeline doniistiiriilmesi

Belirli bir nesne tespit gorevi i¢in optimal model olusturmak gerekir. Bu, sinir
ag1 modelinin dogrulugunu artiracak sekilde hiperparametre ayarlamasini gerektirir.
Hiperparametrelerin optimizasyonu, deneme yanilma esasina gore uygulanan yogun
bir siirectir ve genellikle belirli bir veri kiimesi ve model eslestirmesi igin
gerceklestirilir ve yalnizca o belirli eslestirme icin en uygun ayarlarin elde

edilmesiyle sonuglanir [166].

Bu c¢aligmada, SSD MobilNetV2 derin 6grenme modeli kullanildi ve belirli
bir nesne olarak AH-64 Apache askeri helikopterini tanimasi i¢in transfer 6grenme
yontemi ile yeniden egitilmesi amaclandi. Bu kapsamda, veri seti, sinir ag1 mimarisi,
simiflandirma sayis1 ve gorev tanimi goz Oniine alinarak oOngoriilen model
hiperparametre ayarlari, egitim oncesinde belirlendi. Egitim ve test siireci Google
Colab[167] NVIDIA Tesla A100 GPU makinesinde gergeklestirildi. Egitim siireci
sirasinda, Tensorboard gorsellestirme araci kullanildi. TensorBoard, TensorFlow
Kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan makine Ogrenimi modellerinin egitim ve
degerlendirmesi ile ilgili cesitli yonleri gorsellestirmek icin kullanilan bir aragtir.
Tensorboard kullanmanin asil amaci egitim siireci, model mimarisi, hiperparametre
konfigiirasyonunu gozlemlemek ve cesitli metrikler hakkinda i¢goriiler saglamaktir
[168]. Ik &ngoriilen hiperparametre degerlerinin model iizerindeki etkileri, egitim
siireci sirasinda Tensorboard araciligiyla analiz edildi. Her defasinda analiz
sonuclarina gore yeni degerler ile modelin dogru tahminlerde bulunabilmesi icin

gerekli olan hiperparametre ayarlar1 saptanmaya ¢aligildi.

Sonug olarak, adim sayisinin 40.000, aktivasyon fonksiyonun ReLU ve diger
hiperparametrelerin Cizelge 3.1°deki degerlerde ayarlanmasi durumunda, Sekil
3.18’deki goriildiigi gibi kayip degerlerinin oldukga diisiik oldugu ve modelin AH-
64 Apache askeri helikopterini tanima dogrulugunun bu parametreler ile arttig

belirlendi.
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Cizelge 3.1: SSD MobilNetV2 Modelinin Hiperparametre Degerleri

Parametre Deger
Activation Function ReLU
Classifier Softmax
Optimizer Stochastic Gradient Descent (SGD) + Momentum
Batch Size 16
Number of Step 40000

11813 19:81:18.672041 134284562258304 model_lib_v2.py:785] Step 3998@ per-step time @.383s
INFO:tensorflow:{"Loss/classification_loss': ©.824891847,
"Loss/localization_loss': ©.8823898686,
"Loss/regularization_loss’: ©.845754,
"Loss/total_loss': ©.872155714,
‘learning_rate': ©.888097499}
T1@13 19:81:18.672388 134284582258384 model_lib_v2.py:788] {'Loss/classification_loss’': ©.824891847,
"Loss/localization_loss': ©.8823898686,
"Loss/regularization_loss': ©.845754,
"Loss/total_loss': ©.872155714,
"learning_rate': ©.888897499}
INFO:tensorflow:Step 4880@ per-step time ©.306s
11813 19:81:49.223852 134284562258304 model_lib_v2.py:785] Step 40880 per-step time @.386s
INFO:tensorflow:{ Loss/classification_loss’: @.811748167,
"Loss/localization_loss': ©.881472875,
'Loss/regularization_loss': ©.845725882,
"Loss/total_loss': 8.858946125,
‘learning_rate': ©.887943453}
T1813 19:81:49.223366 1342845082258384 model_lib_v2.py:788] {'Loss/classification_loss': @.811748167,
"Loss/localization loss': ©.681472875,
'Loss/regularization_loss': ©.845725882,
"Loss/total_loss': ©.858946125,
"learning_rate': ©.887943453}

Sekil 3.18: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Kayip ve Ogrenme Hiz1
Degerleri

Modelin 6zellestirilmesi sirasinda belirlenen adim sayis1 (dolayli olarak epok
sayis1), bir dizi denemenin sonucunda sinir agmin performansina bakilarak
belirlenmektedir. Ayrica sinir aginda bulunan ve agin hiperparametrelerinden biri
olan aktivasyon fonksiyonun da, model gorevine uygun belirlenmesi 6nemli bir
noktadir. Bu modelde kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU’nun, modelin yiiksek
dogruluktaki tahmin basarisinda 6nemli bir payr vardir. Nasil bir payr oldugunu
anlamak icin genel anlamda aktivasyon fonksiyonun sinir agindaki roliine ve

ReLU’nun katkisini matematiksel olarak incelemek gerekir.

Bir sinir ag1 i¢inde her noron, dnceki katmandaki ndronlarin ¢ikis degerini
girdi olarak kabul eder ve islenmis degeri bir sonraki katmana ileterek bilgiyi aktarir.
Cok katmanl bir sinir ag1 i¢inde, girdiler "aktivasyon fonksiyonu" tarafindan islenir.

Sekil 3.19°da genel bir aktivasyon fonksiyonun yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 3.19: Genel Bir Aktivasyon Fonksiyonun Yapisi
Kaynak: (Li ve dig., 2021)

Sekil 3.19°daki, x; giris 6zelligini temsil eder; n adet 6zellik ayn1 anda néron
j’ye giris yapar; wij, giris 0zellidi x; ile noron j arasindaki baglantinin agirlik degerini
temsil eder; bj, néron j’nin i¢sel durumunu temsil eder, yani bias degeridir ve yj,
néron j’nin ¢ikisimi ifade eder. f(-) aktivasyon fonksiyonudur, bu sigmoid
fonksiyonu, tanh(x) fonksiyonu, diizeltilmis dogrusal birimler (Rectified Linear Unit-
ReLU)) gibi yaygin olarak kullanilan ii¢ aktivasyon fonksiyonundan biri olabilir
(Sekil 3.20) (Cizelge 3.2).

(a) ReLU 10 (b) sigmoid 1.0 {c)tanh 1,00

0.75
8 0.8 -
0.50 |
s 0.8 0.25
T T T T
4 0.4 -100 -7.5 -850 =25
2 - 2
T T

T T T T T T T 1 T T T T T 1
=100 =75 =50 =25 00 2.5 5.0 75 100 =100 =75 =50 =25 00 2.5 5.0 75 100

T T T 1
25 50 75 100

Sekil 3.20: Yaygin Olarak Kullanilan Ug¢ Aktivasyon Fonksiyonu: () ReLU, (b)
Sigmoid ve (c) Tanh

Kaynak: (Yamashita, 2018)

Cizelge 3.2: ReLU, Sigmoid ve Tanh Fonksiyonlarinin Denklemleri

Fonksiyon Denklem Tiirevi
RelLU f (x) = max(0,x) _ (0, x<0
df(x)/dx = {1, x>0
Sigmoid f(x) = _ df(x) _ eX
1+ e7¥ dx (1 + e¥)?
Tanh sinh(x) e*— e™*¥ df(x)
= = = 1 —_ f 2
o) cosh(x) eX+ e™X dx ()

Kaynak: (Kiligarslan ve dig., 2021)

Diizeltilmis Dogrusal Birimler (Rectified Linear Unit - ReLU), derin 6grenme
modellerinde en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyondur. ReLU fonksiyonu, girdi
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olarak herhangi negatif bir deger aldiginda ¢ikt1 olarak 0’1 dondiiriir, herhangi bir
pozitif x degeri i¢in ayn1 degeri geri dondiiriir [120]. Bu sebeple, Denklem (3.8)[170]
veya Denklem (3.9) [171] ile su sekilde:

0={3 ¥3o @9
veya

f(x) = max(0, x) (3.9)
ifade edilebilir.

Bir¢ok derin 6grenme modelinde ve 6zellikle evrisimli sinir aglart (CNN’ler)
gibi goriintii isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonu
ReLU’nun, CNN’lerdeki 6nemini daha ayrintili bir sekilde agiklayan bazi ana

nedenler:

Hizlandirilmis Egitim: ReLU, gradyanlarin yakinsamasini hizlandirir. Diger
aktivasyon fonksiyonlari, 6zellikle sigmoid veya tanh gibi, belirli deger araliklarinda
gradyanlar1 ¢ok kiicliik yapma egilimindedir. Bu, egitimin yavas ilerlemesine neden
olabilir, ¢linkii gradyanlarin agirliklarin giincellenmesine katki saglamasi gerekir.
Ancak ReLU, pozitif girisler i¢in gradyanit 1’e ayarlar ve bu, gradyan tabanl

optimizasyon algoritmalarinin daha hizli yakinsamasina yol agar [172].

Kaybolan Gradyan Problemini Onler: Sigmoid veya tanh gibi bazi
aktivasyon fonksiyonlari, derin sinir aglarinda "kaybolan gradyan" sorununa yol
acabilir. Bu, derin katmanlarda gradyanlarin ¢ok kiigiik hale gelmesi veya tiirevlerin
cok kiiciik olmast durumunda gergeklesir. ReLU, pozitif girisler i¢in gradyani 1

oldugu i¢in, bu tiir problemlerin olasiligini azaltir.

Agin Hesaplama Karmasikhgimi Azaltir: ReLU, negatif girisler i¢in 0 ¢ikt1
tretir. Bu, bircok ndronun pasif hale gelmesine neden olur, yani belirli bir
katmandaki yalnizca bazi noronlar aktif hale gelir. Bu, agmn hesaplama
karmagikligini azaltir ve ag1 daha etkili hale getirir. Ayrica diislik agirliklarla pasif

hale gelen noronlar, agin diizensizliklerle basa ¢ikmasina yardimei olabilir.

Ogrenme Kapasitesini Artirir: ReLU, ozellikle biiyiik veri kiimeleri

tizerinde egitildiginde, daha fazla 6grenme kapasitesi sunar. Negatif degerlerin pasif
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hale gelmesi ve pozitif degerlerin dogrusal olarak aktarilmasi, daha fazla oriintii ve

karmagiklik yakalama yetenegi saglar.

Sonu¢ olarak, ReLU aktivasyon fonksiyonu, CNN’lerde egitimi
hizlandirmaya, kaybolan gradyan sorununu Onlemeye [170] , hesaplama
karmagikligini azaltmaya ve daha fazla 6grenme kapasitesi sunmaya yardimci olur.
Bu nedenle, derin 6grenme ve 6zellikle goriintii isleme uygulamalarinda yaygin bir

tercih haline gelmistir.

Model egitimi oncesinde belirlenen diger bir hiperparametre ise optimizasyon
algoritmasidir (optimizer-optimize edici).  Sinir ag1 mimarilerinin egitilmesi
sirasinda karsilasilan ortak sorun, kisa siirede en yiliksek tahmin dogruluguna
ulagmaktir [173]. Sinir aglarinin dogrulugunun arttirilmast igin, veri setini arttirma,
katman sayisini arttirma veya azaltma, ndron sayisini degistirme, farkli sinir ag
tirleri ekleme (6rnegin, evirisimsel sinir agina, uzun-kisa vadeli bellek (LSTM)
katmanlar1 ekleme) ve benzeri bircok yaklasim bulunmaktadir. Ancak bu

yaklagimlar, tiim modeller i¢in genellestirilmemistir [173].

Optimize edici, sinir aglarinin egitimini gelistirmek ve sinir agmin kayip
fonksiyonu optimize etmek igin kullanir ve sinir aglarinin dogrulugunun arttirilmasi
icin kullanilan genel yontemdir. Kayip fonksiyonu, bir makine 6grenimi modelinin
egitilmesi sirasinda gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki farki olgen bir
metriktir [139]. Modelin ne kadar iyi veya kotii performans gosterdigini belirlemeye
yardimc1 olur. Kayip fonksiyonu, modelin parametrelerini (agirliklar, 6n yargilar vb.)

optimize etmek i¢in kullanilir.

Model egitimi i¢in “Stochastic Gradient Descent (SGD) + Momentum”
optimize edici kullanildi. Stokastik gradyan inisi (SGD), makine O6grenimi ve
ozellikle derin 6grenme modelleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir [174]. Bu algoritma, egitim siirecini hizlandirmak i¢in tercih edilir.
Her bir adimda, SGD mevcut egitim Orneginin gradyanin1 hesaplar ve model
parametrelerini bu gradyan yardimiyla giinceller. Bu sayede tiim veri seti yerine
rastgele Orneklerle egitim yapilabilir, bu da hesaplama agisindan daha verimli
olabilir. Bu yontem, minimuma yakinsamak i¢in gradyan inisini kullanirken ani
dalgalanmalar1 azaltarak veya atlayarak daha hizli yakinsama saglayabilir.

Momentum, optimizasyon siirecinin yakinsama hizin1 ve istikrarimi artirmak igin
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SGD’ye sonradan eklenmistir [175]. Onceki gradyanlarm yéniinii ve hizini takip

ederek daha tutarli ve istikrarli glincellemeler saglar.

Sinir ag1 egitilirken "Ogrenme hiz1" (learning rate) olarak adlandirilan
hiperparametre degeri oldukca 6nemlidir. Ogrenme hizi, bir sinir agmm agirlik
giincellemelerinin ne kadar biiylik veya kiiclik olacagii kontrol eden bir faktordiir.
Agirlik gilincellemeleri, agin egitim verilerine daha iyi uyarlanabilmesi i¢in yapilan

degisikliklerdir.

Ogrenme hiz1, egitim sirasinda her adimda agm agirhiklarinin ne kadar
degistirilecegini belirler. Eger 6grenme hiz1 ¢ok yliksekse, ag hizli bir sekilde egitim
verilerine uyum saglayabilir, ancak bu durum ag1 asir1 uyumlu hale getirme riskini
artirabilir. Eger 6grenme hizi ¢ok diisiikse, agin egitimi daha istikrarli olabilir, ancak

daha uzun strebilir.

Genel olarak, 6grenme hiz1 a karakteriyle gosterilir. a degeri 0 ile 1 arasinda

tanimlanir. Ogrenme hiz1 azalmasinin matematiksel denklemi [176]:

a = ! o (3.10)

= a
1+(decay ratexepoch number)

seklinde Denklem (3.10) ile ifade edilir. Denklem (3.10)’da:

o (Alpha): Optimizasyon sirasinda adim biiyiikliigiinii belirleyen 6grenme

orant,
oo (Alpha naught): Egitimin basinda belirlenen baslangi¢c 6grenme orant,

Epok numarasi (Epoch number): Egitim sirasindaki gecerli epoch (donem)
sayisidir ve genellikle 1'den baslayip her bir veri seti iizerinden tam gegiste bir artar

(+1),

Decay rate (Azalma hiz1): Ogrenme oraninin azaldigi hizi belirleyen bir

parametredir.

Optimal 6grenme hizi, deneme yoluyla belirlenir ve denklem (3.10)’a gore
epoch sayisi degistirilerek optimal 6grenme hizi elde edilebilir. Genel olarak,
O0grenme hizi, sinir aglarmin egitimini kontrol etmek ve istenmeyen sonugclari
onlemek icin énemli bir hiperparametredir. lyi bir 6grenme hizi, agin hizli ve etkili

bir sekilde 6grenmesine yardimci olabilir. Cizelge 3.3, alt1 farkli adim sayisindaki
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O0grenme hizinin degerlerini ve Sekil 3.21°deki grafik ise tiim adimlardaki 6grenme

hizinin degerlerini yansitmaktadir.

Cizelge 3.3: Adim Sayisina Bagli Ogrenme Hiz1 Degerleri

Adim Sayist Ogrenme Hizi
1.000 0.08
5.000 0.078691795
10.000 0.07352352
20.000 0.0538146

30.000 0.028618898
40.000 0.007943453

learning_rate
tag: learning_rate

0 Bk 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k

Sekil 3.21: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sirasinda Adim Sayisina Gore
Ogrenme Hiz1 Degerleri Grafigi

Sekil 3.21°deki 6grenme hizi degerlerine bakildiginda, adim sayis1 arttiginda
ogrenme hizinin azaldigi goriilmektedir. Bu da AH-64 Apache askeri helikopterini

tanimasi i¢in egitilen agin, egitim siiresince istikrarli oldugunun gostergesidir.

Bir sinir ag1 modeli, agirliklar (weights) ve Onyargilar (biases) gibi
parametrelere sahiptir. Bu parametreler, girdi verilerini ¢ikisa doniistiiren
matematiksel iglemleri tanimlar. Modelin performansin1 6lgmek igin bir kayip
fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, modelin tahminlerinin gercek etiketlerden ne
kadar uzak oldugunu 6lger [177]. Eger tahminler mitkemmelse (yani kayip sifirsa),
model hi¢bir hata yapmamis demektir. Model, egitim verileri {izerinde iteratif (bir
onceki katmanin ¢iktis1 bir sonraki katmanin girdisidir) olarak egitilir. Bu siireg, girdi
verilerini modele vererek ve ardindan modelin tahminlerini gercek etiketlerle

karsilastirarak gerceklesir.

Egitim sirasinda modelin agirliklart ve Onyargilart gilincellenir. Bu

giincellemeler, kayip fonksiyonunun degerini azaltmaya yonelik yapilir. Yani,
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model, hata yaptig1 6rneklerde agirliklarini ve onyargilarini ayarlar. Egitim siireci

bir¢ok iterasyon (tekrar) gerektirebilir. Model, veri kiimesi iizerinde birden fazla

gecis yaparak agirlik ve onyargilan iyilestirir. Kayip fonksiyonu, modelin ne kadar

basarili oldugunu o6lgen Onemli bir Olgiittiir ve bu fonksiyonun degerini en aza

indirme, modelin iyilestirilmesi i¢in ana hedeflerden biridir. Sekil 3.22, Apache AH-

64 askeri helikopterin

tespiti i¢in yeniden egitilen SSD MobilNetV2 sinir ag1

modelinin, 0-40.000 adim sayisina karsilik toplam kayip (total loss) degerlerinin

degisimini gostermektedir.

Loss/total_loss
tag: Loss/total_loss

0 Bk 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k

Sekil 3.22: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sirasinda Adim Sayisina Gore

Toplam Kayip Degerleri Grafigi

Grafik iizerinde ilk 100 adim ve sonrasinda her 5000 lik adima karsilik gelen

“total loss” (toplam kayip) degerleri Cizelge 3.4’de yer almaktadir. Bu veriler

15181nda modelin basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.4: Adim Sayisina Bagli Toplam Kayip Degerleri

Adim Sayisi Toplam kayip (total_loss)
(num_steps)

100 0.57075876
5.000 0.20305446
10.000 0.1641489
15.000 0.11425168
20.000 0.110265195
25.000 0.10409389
30.000 0.093730286
35.000 0.099287495
40.000 0.058946125

Bu calismada oldugu gibi modelin 6zellikle belirli bir nesneyi siniflandirmasi

isteniyorsa, “total loss”, “learning rate” disinda “classification loss” ve

“localization_loss” degerleri ve bunlara ait grafikler de olduk¢a 6nemlidir.
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Sekil 3.23°da, SDD MobilNetV2 modelinin, Apache AH-64 askeri
helikopteri siniflandirma egitimine ait sirasiyla siniflandirma (classification _loss) ve
yerellestirme (localization loss) kayip degerlerinin adim sayisina gore degisim

grafikleri goriilmektedir.

Loss/classification_loss Loss/localization_loss
tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization_loss

0.18 0.2

014

5k 20k 25k 30k 35k 40k 0 5k 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k

(@) )

Sekil 3.23: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sirasinda Adim Sayisina Gore
(a)Smiflandirma Kayip Degerleri Grafigi ile (b)Yerlestirme Kayip Degerleri Grafigi

0 Sk 10k

Grafiklere bakildiginda kayip degerlerinin adim sayis1 artikga azaldigi ve
egitimin sonunda sifira yaklastig1 goriilmektedir. Cizelge 3.5, 40.000 adim sonundaki

“classification_loss” ve “localization_loss” degerlerini gostermektedir.

Cizelge 3.5: Adim Sayisina Bagli Classification_Loss Ve Localization_Loss

Degerleri
Adim Sayisi Kayip Degeri
classification_loss 40.000 0.011748167
localization_loss 40.000 0.001472075

Bu degerler, transfer O0grenme yontemi ile egitilen SSD MobilNetV2
modelinin, AH-64 Apache askeri helikopterini smiflandirmadaki basarisini isaret
etmektedir.

SSD MobilNetV2 modeli, tim siire¢ sonunda TensorFlow Lite (TFLite)
formatina doniistiiriildii. TensorFlow Lite, TensorFlow un mobil ve gémiilii cihazlar
i¢in tasarlanmis hafif bir stiriimiidiir. TensorFlow Lite formati, modelin hafif ve hizli
calismasimi saglar, bu da smirl islem kapasitesine sahip IHA’nin nesne tespit
gorevini etkin bir sekilde gergeklestirmesini saglar. TensorFlow Lite modelleri, 32
bitlik parametre verilerini 8 bitlik gosterimlere (Edge TPU icin gerekli olan)
dontistiiren niceleme yoluyla daha da kii¢iik ve daha verimli hale getirilebilir. Bir

model dogrudan TensorFlow Lite ile egitilemez. Oncelikle TensorFlow modeli
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egitilir ve ardindan TensorFlow Lite doniistiirme adimlar1 kullanilarak egitilmis olan
model bir TensorFlow dosyasindan (bir. pb dosya gibi) bir TensorFlow Lite

dosyasina (.tflite) dontstiiriiliir.

Sekil 3.24, Edge TPU ile uyumlu bir model olusturmaya yonelik temel siireci
gostermektedir. Model olusturma siirecinde standart TensorFlow araglar1 kullanilir.
Bir TensorFlow Lite modeli, Edge TPU derleyicisi kullanilarak Edge TPU ile
uyumlu (edgetpu.tflite) bir dosya olusturulur.

s Y -

Trai Export
— TensorFlow Model %mﬂ L Frozen graph

pb file
_ /

Convert J

TensorFlow Lite Converter

[ . \ Ed .

[ ; ‘ompi e TPU model Deploy

TensorFlow Lite Compile g 5 Coral Hardware
| 8-bit fixed numbers tlite file

p. vy

Sekil 3.24: Edge TPU Modelini Olusturmaya Y onelik Temel Siireg

| TensorFlow Model | __"ran . |
\ 32-bit float numbers Quantization aware |
_——— traning ~

Egitim sonunda SSD MobilNetV2 modelinin, Coral Hardware (Edge TPU
yardimc1 islemcisi) ile calisacak sekilde Edge TPU. tflite modeli olusturuldu.
Boylece, Insansiz hava araci platformundaki gémiilii sistemde kullanilabilir hizli bir

model elde edildi.

Sonug olarak, oncelikle SSD MobilNetV2 modeli, AH-64 Apache askeri
helikopterini siniflandirabilmesi i¢in transfer 6grenme yontemi kullanilarak ve model
parametreleri goreve Ozgii Ozellestirilerek egitildi ve daha sonra TensorFlow Lite
modeli olusturuldu. Modelin nesne smiflandirmadaki basaris1 egitimde kullanilan
veri miktar ile yakindan iligkilidir. Daha ¢ok gorsel veri daha yiliksek dogruluk
anlamina gelmektedir. Model egitimi sonunda, egitim siiresince hi¢ kullanilmamais
AH-64 Apache askeri helikopter goriintiileri ile yapilan testlerde modelin Apache
askeri helikopteri, yiiksek dogrulukta tespit etme yetenegine sahip oldugu
goriilmektedir (Sekil 3.25-3.34). Sekil 3.25 ve Sekil 3.26’daki goriintiilere
bakildiginda SSD MobilNetV2 sinir ag1 modelinin farkli goriintii acisina sahip
Apache helikopterlerini yiiksek dogrulukla tespit edebildigi goriilmektedir.
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Sekil 3.25: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Test Sonucu-1
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Sekil 3.26: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Test Sonucu-2

Sekil 3.27 ve 3.28’de goriildiigi tizere SSD MobilNetV2 sinir ag1 modelinin
test gortintiilerinde %100 ve %99 gibi yiiksek dogrulukla Apache helikopterlerini

tespit ederek siniflandirabildigi goriilmektedir.
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Sekil 3.27: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Test Sonucu-3
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Sekil 3.28: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Test Sonucu-4

Sekil 3.29 ve Sekil 3.30, SSD MobilNetV2 sinir agi modelinin Apache

helikopterini yan agidan tespit edip siniflandirabildigini gostermektedir.
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Sekil 3.29: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Test Sonucu-5
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Sekil 3.30: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Test Sonucu-6

Model, test goriintiisiinde yer alan uzaktaki bir Apache helikopterini %99 gibi
bir dogruluk degeri ile tespit edebilmistir (Sekil 3.31).
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Sekil 3.31: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Test Sonucu-7

SSD MobilNetV2 derin 6grenme modelinin test goriintiilerindeki en diisiik
dogruluk degeri %94 olarak ¢ikmistir (Sekil 3.32).

Sekil 3.32: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Test Sonucu-8

Sekil 3.33 ve Sekil 3.34°de goriildiigli iizere SSD MobilNetV2 sinir ag1
modeli, tek bir goriintii karesindeki iki adet Apache helikopterini tespit ederek

siniflandirabilmektedir.
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Sekil 3.33: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Test Sonucu-9
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Sekil 3.34: SSD MobilNetV2 Modelinin Egitim Sonundaki Test Sonucu-10

Sinir ag1 modelinin egitim performansi, egitim sirasinda ve sonrasindaki
“classification_loss” (siniflandirma kaybi), “localization loss™ (yerellestime kaybi),
“total _loss” (toplam kayip), “learning_rate” (6grenme hizi) degerlerine ait grafikler
analiz edilerek degerlendirilmektedir. Modelin egitimi sirasinda tiim grafikler analiz
edilerek hiperparametreler ayarlandi. Yukarida ayri ayr1 analiz edilen egitim
sonrasina ait tim grafik degerlendirmeleri, modelin siniflandirmadaki basarisini

kanitlamaktadir.
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Model, hem ger¢ek zamanl hem de ugus sirasinda THA kameras: tarafindan
kaydedilen video goriintiilerinden AH-64 Apache askeri helikopterlerini yiiksek
dogrulukla tespit edebilir. IHA nin gériintii ile nesne tanima modeli ayn1 yaklasimla
tespit edilmesi istenen baska nesneler igin de dzellestirilebilir. Boylece, IHA askeri

operasyonlar veya giivenlik uygulamalar gibi ¢esitli alanlarda kullanilabilir.

3.5 Ses Isleme

Derin 6grenme alanindaki gelismeler, ses sinyalinin derin &grenme
yontemleri ile islenebilmesine olanak saglamistir [178]. Konusma tanima, miizik
bilgisi alma ve g¢evresel seslerin siniflandirilmasi gibi bircok konuda derin 6grenme
teknolojilerinden yararlanilmaktadir [179-184]. Seslerin siniflandirilmasi, genellikle

ses verilerinden 6zelliklerin ¢ikarilmasi siirecini igermektedir [185-189].

Ses wverisini, verimli bir sekilde isleyebilmek ve sese ait ozellikleri
ogrenebilmek i¢in evrigimsel sinir aglart kullanilmaktadir [190-193]. Bu béliimde,
ses siniflandirmast ve derin 0grenme tabanli ses siniflandiricist YAMNet modeli
hakkinda bilgi verildikten sonra IHA’ya ses smiflandirma ile nesne tespit yetenegi

kazandirilmasina yonelik adimlar anlatilmaktadir.

3.5.1 Ses siniflandirmasi

Ses smiflandirilmasiin temeli, ses verilerinden Ozelliklerin ¢ikarilmasina
dayanmaktadir. Ses oOzelliklerinin ¢ikarilmasi, ses kaynaklarini tespit etmek igin
gergeklestirilir. Ses sinyalleri genellikle islenmek {izere iki boyutlu zaman-frekans
temsillerine dontstiiriiliir. Son donemlerde, ses verisini verimli bir sekilde
isleyebilmek ve yiiksek dogruluk seviyeleriyle ses smiflandirmasi yapabilmek icin
evrigimsel sinir aglar1 kullanilmaktadir [194]. Derin 6grenme modellerinin Raspberry
Pi gibi kaynaklar1 sinirli gdmiilii cihazlara entegrasyonu zorlu bir siiregtir. Bu tiir
cihazlarda islem hizin1 artirmak igin kullanilan Tensér Isleme Birimleri (TPU’lar),

daha 1yi performans elde etmek icin biiyiik bir nem tasir.

Bu c¢alisma, 6nceden egitilmis ses siniflandirma modeli YAMNet’in belirli bir
gorev i¢in “transfer 6grenme” yontemi ile egitilmesini, 6zellikle Raspberry Pi (RPi)
ve TPU gibi kaynak sinirli cihazlarda daha verimli ve hizli ¢alisabilen TensorFlow

Lite modeline doniistiiriilmesini hedeflemektedir.
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3.5.2 Derin 6grenme tabanlh YAMNET ses siniflandirma modeli

YAMNet, ses oOzelliklerini ¢ikarmak ve ses siniflandirmasi yapmak igin
Google TensorFlow ekibi tarafindan gelistirilen [195], MobileNetV1 derinlemesine
ayrilabilir evrisim mimarisini iceren ve AudioSet ontolojisi [144] tarafindan
tanimlanan ses siniflarimi kullanarak 521 farkli ses olaymi tahmin eden, dnceden
egitilmis bir sinir ag1 modelidir. Model, [-1.0, +1.0] araliginda tek kanalli (mono), 16
kHz 6rnekler olarak temsil edilen, istege bagli uzunlukta bir dalga bi¢imi igeren 1-D

float32 Tensor veya NumPy dizisini, girdi olarak kabul eder [196] .

YAMNet modelinin i¢inde o6zellik ¢ikarma katmani yer almaktadir. Bu
Ozellik ¢ikarma katmani, ses verilerini spektrogramlara doniistiiriir. Ardindan, bu
spektrogramlar MobileNet’e iletilir. Son olarak model, siniflandirma skorlarini ¢ikti
olarak verir. YAMNet’in 6zellik ¢ikarim ve ses siniflandirma siireci asagidaki Sekil

3.35’de gosterilmektedir.

E.. . Mel Spectrogram
wav : Short Time . :

S —_— —_— X —
dosyas Fourier Transfom f ¥ah

Simflandirma

Skorlar
(Tahminler)

Sekil 3.35: YAMNet Ses Ozellik Cikarim ve Tahmin Siireci

Bu model, 6zel olarak ses 6zellikleri ¢ikarmak i¢in uyarlanmis ve dnceden
egitilmistir, bu da onu ses siiflandirma ve ses analizi gibi gorevler i¢in giiclii bir
ara¢ haline getirmektedir. YAMNet ile ses Ozelliklerini ¢ikarabilme siireci bir dizi
matematiksel islem ve donlisim sonunda gerceklesmektedir. Modelin transfer
O0grenme yontemi ile egitilmesi ve oOzellestirilmesi i¢in ses sinyallerinin 6zellik
¢ikarim siirecinin iyi bilinmesi gerekir. Bu siireg, asagida alt bagliklar halinde

detaylandirilmaktadir.

3.5.2.1 Ses verisi 6n isleme hazirhgi

Sinir agimi egitmek i¢in kullanilan ses sinyalinin, YAMNet modelinin giris
formatina uygun olmas1 gerekir. Bu sebeple, girdi olarak kullanilacak ses sinyali

uygun formata doniistiiriilmelidir. Ses sinyali, 16kHZ 6rnekleme hizina sahip degilse
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16kHZ 6rnekleme hizina 6rneklemek ve stereo formatindaysa mono formatima (tek

kanall1) doniistiirmek gerekir.

3.5.2.2 Mel spektrogramlarini ¢ikarma

Spektrogram, bir ses sinyalinin frekans spektrumunun zamana goére
degiskenliginin gorsel temsilidir [197, 198] ve genellikle seslerin spektogramlari
ayirt edici 6zellikler igerir [199]. YAMNet modeli i¢in girdi olarak kullanilan 6zellik
haritalar, seslerin zaman-frekans temsillerinden katsayilar cikartilarak olusturulur.

Sesin frekans igerigi insanlar tarafindan dogrusal olarak algilanmaz.

Insanlarin sesleri ayirt etme yetenegi, diisiik frekans araliklarinda (100Hz-
200Hz, fark 100Hz ama iki kati) yiiksek frekansta oldugundan daha hassas olup
(10000Hz-10100Hz, fark 100Hz ama yiizde biri kadar), iki ses arasinda tutarli bir
frekans farki oldugunu varsayarsak, yiiksek frekansta sesler arasindaki benzerlik
daha fazla olabilir. Bu nedenle, insanlar ¢ok fazla ¢aba harcamadan farkli sesleri
kolaylikla ayirt edebilirler. Mel spektrogramlari, insanin ses algisinin dogrusal
olmayan yapisim1 gostermek icin kullanilabilir. YAMNet modeli, makinelerin, tipki
insanlar gibi sesleri ayirt edebilmesi i¢in Ozellik haritasi olarak log-mel

spektrogramlari tizerinde ¢aligir ve bunlar1 ses analizinde kullanilir [200].

Mel o6lgegi, insan isitmesinin frekans algisinin logaritmik dogasini temsil
etmek icin kullanilan bir 6l¢iidiir. Mel spektrogrami ise Mel Olgegi iizerindeki
frekanslarin zamana bagli degisimini gorsellestiren bir grafik veya gorseldir.
Geleneksel spektrogramlarda frekanslar dogrudan Hertz cinsinden gosterilirken, Mel
spektrogrami frekanslar1 Mel 6lgegi tlizerinde temsil eder. Bu, insan isitmesine daha
uygun bir sekilde frekans bilesenlerini gorsellestirmeye olanak tanir ve ses isleme

alaninda yaygin olarak kullanilir.

Mel 6l¢egi ve frekans arasindaki baglantt Denklem (3.11)’de gosterilmektedir
[201]:

f ,f <1000 Hz
fmet = { (3.11)

259510g:0(1+ L), f > 1000 Hz
burada fre1, mel frekansidir ve f, dogrusal frekanstir.

Mel spektrogramini 6n islenmis ses segmentinden elde etmek igin ses

sinyaline kisa zamanli Fourier doniisiimii (STFT) uygulanmasi gerekmektedir [202].

78



Kisa Zamanli Fourier Doniistimii (STFT), siirekli sinyaller i¢in bir zaman-frekans
analiz teknigidir, yani sinyali zaman-frekans alanina donistiiriir [203, 204]. Baska bir
deyisle, STFT, uzun bir sinyalin yalnizca kisa siireli bir boliimiinii dikkate alir ve
Fourier dontisimiinii hesaplar [205, 206]. Yani, sinyali bir pencere fonksiyonuyla
carparak zaman alani giris sinyalini birka¢ ayr1 veya Ortlisen gerceveye boler ve

ardindan her gergeveye hizli Fourier dontigiimiini (FFT) uygular [178, 207].

Fourier doniistimleri pencereyi hareket ettirirken gergeklestirildiginden, bu
teknik bir sinyalin zaman i¢indeki frekans igerigi degisikliklerini olgebilir [208].
Sekil 3.36’da goriildiigli lizere her bdliime esit biiyiikliikte bir pencere fonksiyonu
(w(t)) segilir ve sinyalin basina yerlestirilir. Hop boyutuna (hop length) bagl olarak
pencere sinyal boyunca kayacak ve gilincellenmis dalga verileriyle yeni pencere i¢in

Fourier doniisiimiinii tekrarlayacaktir [209].
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Sekil 3.36: Genel bir Kisa Siireli Fourier Doniistimii (STFT)
Kaynak: (Jeon ve dig., 2020)
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Sekil 3.37°e bakildiginda, STFT’ nin esasen Fourier doniisiimii ile pencere
fonksiyonu carpimi oldugu goz oniline alindiginda, STFT’ye pencereli Fourier

doniistimii veya zamana bagli Fourier doniistimii de denilebilir [211].
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Sekil 3.37: Hann(Hanning) Penceresi

Kaynak: (community.sw.siemens.com, 2023)
Bu ozellikleri nedeniyle STFT, radar sistemleri ve ses sinyali isleme
sistemleri gibi zaman i¢inde frekans Olciimii gerektiren ¢esitli alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Denklem (3.12), STFT nin siirekli versiyonunu temsil eder

ve matematiksel olarak su sekilde yazilir [213]:
STFT{x(D}(t, w) = X(1, 0) = [, x(Dw(t — e “dt (3.12)

burada 1 (t) pencere fonksiyonudur, genellikle Hann penceresi veya
Gaussian penceresi kullanilir, x(t) donilistime ugrayacak sinyaldir, @ frekansdir.
X(t,w), sinyalin zaman ve frekansa gore fazini ve biyiikligiini temsil etmektedir ve
X(t)2wr(t-1)’in Fourier doniisiimiidiir. Denklemde (3.12)’de yer alan 1, STFT nin faz
sonucundaki herhangi bir si¢grama siireksizligini bastirmak i¢in siklikla zaman ekseni
(t) ve frekans ekseni (o) boyunca faz agma islemi kullanilir [211]. Operasyonel
giiriiltii ve titresim Olgiimleri yapilirken genellikle Hanning penceresi kullanilir.
Birgok operasyonel sinyal, Sekil 3.37°de gosterildigi gibi dogas1 geregi rastgeledir.
Hanning penceresi sifir degerinde baslar ve sifir degerinde biter (Sekil 3.37).
Pencerenin ortasinda bir degeri vardir. 0 ile 1 arasindaki bu kademeli ge¢is, dl¢iilen
sinyalin pencere ile ¢arpilmasi sirasinda genliklerde yumusak bir degisim saglar ve

bu da spektral sizintinin azaltilmasina yardimci olur [212].
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YAMNet modelinde, bir spektrogram, 25 ms’lik bir pencere boyutuna, 10
ms’lik bir pencere sigramasina ve periyodik bir Hann penceresine sahip Kisa
Zamanli Fourier Doniisiimiiniin biiyiikliikleri kullanilarak hesaplanir. Rastgele
sinyallere Ornek olarak, motor c¢alisirken olusan sesi verilebilir. STFT, sinyali
frekans alania dontstiiriir ve ardindan biiyiikliigiinii hesaplar. Daha sonra, biiyiikliik
spektrogramina bir filtre bankasi uygulanir ve farkli frekans bantlarindaki enerji
hesaplanir. Son olarak, filtre bankasi enerjilerinin logaritmasi alinarak mel

spektrogrami elde edilir.

YAMNet modelini kullanma: Mel spektrogrami elde edildikten sonra,
YAMNet modeline 6zellik ¢ikarmak i¢in girdi olarak kullanilir. Model, bir dizi
evrisimli ve havuzlama katmanindan sonra tam baglantili katmanlar icerir. YAMNet
modeli, Mel spektrogramini igler ve her ses segmenti igin sabit uzunlukta bir 6zellik

vektori tiretir. Bu 6zellik vektorii ses igeriginin yiiksek diizeyde temsilini yakalar.

Son isleme: YAMNet modelinden elde edilen 6zellik vektorlerine, ihtiyaca
bagl olarak ek islemler uygulanabilir. Ornegin, normallestirme, boyut indirgeme

veya uygulamanin belirli gereksinimleri i¢in baska iglemleri igerebilir.

Egitim veya cikarim: Cikarilan 6zellik vektorleri, ses siniflandirma veya ses

analizi gibi gesitli gorevler i¢in kullanilabilir.

3.5.3 Ses Verisinde Bulunan ve Ses Siiflandirma Sonucunu Olumsuz

Etkileyen Giiriiltiilerin Tespiti ve Bu Giiriiltiilerin Filtrelenme Yontemi

Cevresel ses siiflandirmasinda, mikrofon ile elde edilen ses verisinde bir¢ok
nesne sesi veya glriiltii olabilir. Bu sebeple, ses ile nesne tespit ve siniflandirmada
tahmin sonuglarin1 olumsuz etkileyecek giirtiltiilerin 6nce tespit edilmesi ve ardindan
filtrelenmesi gerekmektedir. Bu calismada, IHA iizerindeki bir ses algilayici
(mikrofon) aracilifiyla elde edilen ses bilgileri kullanilarak, ¢evredeki nesnelerin
tespit edilmesi hedeflenmektedir. Bu tiir bir uygulama, ses tabanli nesne tespiti
olarak da adlandirilabilir. THA, gomiilii sistem {izerine monte edilmis mikrofon
aracilifiyla gesitli ses kaynaklarindan gelen sesleri algilar ve bu ses verilerini analiz
eder. Nesne smiflandirma modeli, nesnelerin ¢ikardig: sesleri taniyarak, THA nin
cevresindeki nesneleri algilamasina ve siniflandirmasina yardimci olabilir. So6z
konusu ses siniflandirma modeli, THA {izerinde calistigindan, siniflandirmay1

olumsuz etkileyen giiriiltiilerin tespit edilmesi ve uygun filtreleme yontemleri ile bu
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giiriiltiilerin  filtrelenmesi, modelin verimliligini ve performansint artiracaktir.
Asagida, oncelikle giiriiltii kaynaklariin tespiti ve analiz yapildiktan sonra giiriiltii

sesine uygulanabilir filtreleme yontemi hakkinda bilgi verilmektedir.

3.5.3.1 Ses siniflandirmasini olumsuz etkileyen giiriiltiiler

Bir Hexacopter IHA ile ses siniflandirmasindaki en énem giiriiltii kaynag
Hexacopter’in kendi sesidir. Hexacopter’in irettigi sesin kaynagi, genellikle dis
rotorlu firgasiz DC motorlarindan ve pervanelerinden gelir [214]. iste Hexacopter’in

irettigi sesin temel kaynaklari:

Motorlar: Cok rotorlu IHA’larin ¢ogunda dis rotorlu firgasiz DC motorlari
kullanilir. Dis rotorlu BLDC motorlarda, giriltii  kaynagmin daha ¢ok
elektromanyetik ses olduguna yonelik bir¢ok g¢alisma bulunmaktadir [215-221].
Elektromanyetik sesin ana nedeninin, bir motorun statoriine veya rotoruna etki eden

radyal kuvvet oldugu bildirilmektedir [222].

Pervaneler: Pervaneler, IHA nin havada kalabilmesi i¢in doner. Pervanelerin
donme hizi, genellikle RPM (devir/dakika) cinsinden Olgiiliir. Hizli doénen
pervaneler, daha yiiksek frekansta bir giiriiltii Uretebilir. Giiriilti kaynaklar
genellikle kanat yiizeyinde aerodinamik olarak tiretilir ve genel olarak kalinlik ve

yiikkleme giirtiltiisii olarak siniflandirilabilir.

Hexcopter’in lrettigi ses, motorlarin ¢alisma hizina ve pervanelerin donme
hizina bagli olarak degisiklik gosterebilir. Motorlarin irettigi elektromanyetik
giiriiltii ve motor-pervane ikilisinin {irettigi giiriiltii asagida ayr1 ayr1 analiz edilmekte

ve ardindan bu sesleri filtreleme yontemi detaylandirilmaktadir.

3.5.3.2 insansiz hava araci motorlarinin iirettigi giiriiltiilerin ses

analizleri

Hexacopter’deki motorlarin {irettigi giiriiltli, manyetik alan icerisinde dénen
rotorlarin olusturdugu giiriiltiidiir. Bu kapsamda motorlarin {irettigi elektromanyetik
giiriltiiniin tespiti i¢in Hexacopter’de bulunan 6 adet motor pervanesiz calistirildi

(Sekil 3.38).
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Sekil 3.38: Hexacopter ve Alt1 Adet Pervanesiz Motorlari

Ayrica motorlarin donme hizina bagh olarak firetilen ses farkli olacagindan
hexcopter’in kumandasi araciligiyla hover modundaki (hexacopter’in belirli bir hedef
noktada bekledigi ucus modu) ve hover modundaki roll, pitch ve yaw ucus
hareketlerine ait motor sesleri kaydedilerek ses frekans analizleri yapildi. Ogiim

detay1, Cizelge 3.6’da gosterilmektedir.

Cizelge 3.6: Insansiz Hava Arac1 Motorlarinin Giiriiltii Ol¢iim Detayi

Dis Rotorlu Fir¢asiz DC Motor Yiik Tasima Durumu Giiriiltii Kaynag
Modeli
SunnySky X2216 880Rpm/V Yiiksiiz Elektromanyetik (Pervane
Yok)

Olciim kurulumu

Yalnizca elektromanyetik olarak uyarilmis giiriiltiiyli kaydetmek i¢in 6 adet
motordan pervaneler ¢ikarildi. Motor sesleri, yerdeki Hexacopter’in tam merkezinde,
her bir motordan 27,50 cm uzaklikta yer alan mikrofon tarafindan kaydedildi (Sekil
3.39).
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Sekil 3.39: Hexacopter’deki Gomiilii Sistem Mikrofonu

Motorlar, hover modundaki (bu hexacopter i¢in kumanda gaz kolu orta
komunda iken) devir sayisina (rpm) kadar hizlandirildi. Aerodinamik yiik ihmal
edildi.

3.5.3.2.1 Hexacopter dis rotorlu fir¢asiz DC motorlarinin (pervanesiz)
hover modundaki roll, pitch ve yaw ucus hareketlerinde iirettigi seslerin

spektrogramlari

Hexacopter’in Roll, Pitch ve Yaw eksenlerindeki ucus hareketlerine gore
motor hizlar1 farklilik gostermekte ve buna bagl olarak 6 adet motor tarafindan
iretilen ses sinyalleri degismektedir. Sekil 3.40, Hexacopter’in motor numaralarini

ve motorlarin doniis yonlerini (cw:clockwise, ccw:counterclockwise) gostermektedir.
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Sekil 3.40: Hexacopter’deki Motorlarin Numaralar1 ve Doniis Y onleri

Hexacopter’in roll, pitch ve yaw ugus hareketlerinde, 6 adet motordan
hangilerinin hizlarinin arttig1 veya azaldigi, Sekil 3.41°deki motor numaralarina gore

Cizelge 3.7°de gosterilmektedir.

.'—‘\ll Mo.mrs [ — lvllgh irhrust ROll Control
Same Speed B o wrust

) \

A

Pitch Forward Pitch Back Yaw Left Yaw Right

Sekil 3.41: Hexacopter’deki Motorlarin Numaralari, Doniis Y6nleri ve Doniis Hizlart
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Cizelge 3.7: Insansiz Hava Arac1 Motorlarinin Ucus Hareketlerindeki Hiz

Degisimleri
Hizh Donen Motorlar Yavas Donen Motorlar

Roll Right 2,3,6 1,4,5

Roll Left 1,4,5 2,3,6
Pitch Down 4,6 3,5

Pitch Up 3,5 4,6

Yaw Right 2,4,5 1,3,6

Yaw Left 1,3,6 2,4,5

Hexacopter’in hover modundaki (havada asili konumda, tiim motorlar esit
hizla doniiyor) ve hover modunda iken RC kumandadan gonderilen Roll Left, Roll
Right, Pitch Forward (veya Pitch Up), Pitch Back ( veya Pitch Down), Yaw Left ve
Yaw Right ucus hareket komutlarma (Sekil 3.42) gore 6 adet motor tarafindan
iretilen ses sinyallerine ait spektogramlar, asagida Sekil 3.43 ile Sekil 3.49 arasinda

gosterilmektedir.

\ I

Throttle Pitch
Up Forward

1 Yaw Roll 1 Roll

Yaw
Lefty gt Left - o

i {

Throttle Pitch
Down Back

Sekil 3.42: Hexacopter Rc Kumanda Joystick Islevi
Kaynak: (Louros ve dig., 2018)

Hexacopter, hover modunda ugarken 6 adet dis rotorlu firgasiz DC motor

tarafindan tiretilen giiriiltiiye ait spektrogram Sekil 3.43°de goriilmektedir.
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Sekil 3.43: Hexacopter Hover Modunda Ugarken Alt1 Motorun Urettigi Giiriiltii
Spektrogrami
Hexacopter, hover modunda ugarken kumandadan gonderilen Roll Left ve
Roll Right ugus hareketlerinde 6 adet motor tarafindan {iretilen giiriiltiiye ait
spektrogramlar Sekil 3.44 ve 3.45’de gorlilmektedir.
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Sekil 3.44: Hexacopter Roll Left Hareketindeki Alt1 Motorun Urettigi Giiriiltii
Spektrogrami
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Sekil 3.45: Hexacopter Roll Right Hareketindeki Alt1 Motorun Urettigi Giiriiltii
Spektrogrami
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Hexacopter, hover modunda ugarken kumandadan gonderilen Yaw Left ve
Yaw Right ucus hareketlerinde 6 adet motor tarafindan iiretilen giirliltiiye ait

spektrogramlar Sekil 3.46 ve 3.47°de gorlilmektedir.
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Sekil 3.46: Hexacopter Yaw Left Hareketindeki Alti Motorun Giiriiltii Spektrogrami
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Sekil 3.47: Hexacopter Yaw Right Hareketindeki Alt: Motorun Urettigi Giiriiltii
Spektrogrami

Hexacopter, hover modunda ugarken kumandadan gonderilen Pitch Forward
ve Pitch Back ucus hareketlerinde 6 adet motor tarafindan iiretilen giiriiltiiye ait

spektrogramlar Sekil 3.48 ve 3.49’da gorlilmektedir.
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Sekil 3.48: Hexacopter Pitch Forward Hareketindeki Alt1 Motorun Urettigi Giiriiltii

Spektrogrami
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Sekil 3.49: Hexacopter Pitch Back Hareketindeki Altt Motorun Urettigi Giiriiltii
Spektrogrami

Bu spektrogramlar, Hexcopter’deki dis rotorlu BLDC motorlarin
elektromanyetik olarak uyarilms giiriiltiisiinii gostermektedir. Bu deneyler IHA’larin

(Insansiz Hava Araglar1) sesinin bir kismmin elektromanyetik giiriiltiiden

kaynaklandigin1 gdstermektedir.

3.5.3.1.2 Insansiz hava aracinin motor-pervane ikililerinin iirettigi

giiriiltiilerin ses analizleri

Literatiirde, ok rotorlu IHA lardaki pervanelerin giiriiltiisiinii incelemek igin
yapilmis birgok ¢alisma bulunmaktadir [224-228]. Arastirmacilar tarafindan yapilan
deneysel akustik ol¢timlerde, rotor-gévde etkilesiminin, kanat gegis frekansi (BPF)
harmoniklerinde onemli ton giriltiisii {rettigi tespit edilmistir [229]. Ayrica,
pervaneler ve ¢evredeki tiirbiilansh akislar arasindaki etkilesim nedeniyle genis bant

gurtltiistiniin tretildigini vurgulamislardir [230]. Hexacopter’deki 6 adet motor-
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pervane ikilisinin iirettigi ses sinyallerini kaydetmek i¢in Hexacopter pervaneleri
Sekil 3.50°deki gibi pervane yonleri dogru olacak sekilde monte edildi. Sonrasinda,
Hexacopter’in inis takimlarina yeterli agirliklar koyularak c¢alistirildi. Hover ugu
modu ve hover ugu modundaki roll, pitch ve yaw ugus hareketlerine gore ses

kayitlar1 alindi.

Sekil 3.50: Hexacopter ve Alt1 Adet Pervaneli Motoru

3.5.3.1.3 Hexacopter dis rotorlu fir¢asiz DC motor-pervane ikilisinin
hover modundaki roll, pitch ve yaw ucus hareketlerinde ¢ikardigi seslerin

spektrogramlari

Bir onceki boliimde motorlarin ¢ikardigi sesler Hexcopter’in merkezindeki
mikrofon aracilifiyla kaydedilmis ve ses frekans analizleri yapilmisti. Bu bdliimde,
islemlerin aynis1 motorlara pervaneler takili iken gergeklestirildi. Sekil 3.51°de
goriildiigli lizere Hexacopter’in hover modunda (havada asili konumda) ve hover
modunda iken RC kumandadan gonderilen Roll Left, Roll Right, Pitch Forward
(veya Pitch Up), Pitch Back (veya Pitch Up), Yaw Left ve Yaw Right komutlarina
(ucus hareketlerine) gore 6 adet motor-pervane ikilisi tarafindan iretilen ses

sinyallerine ait spektrogramlar, asagida Sekil 3.52 ile Sekil 3.58.
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All Motors BHigh Thrust

Movements Same Speed B Low Thrust

Hover

Roll Left

Roll Right

Pitch Forward

Pitch Back

Yaw Left

Yaw Right

Sekil 3.51: Hexacopter Eksen Hareketleri ve Motor Hizlar1
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Hexacopter, hover modunda ugarken 6 adet motor-pervane ikilisi tarafindan

tiretilen giiriiltiiye ait spektrogram Sekil 3.52°de goriilmektedir.
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Sekil 3.52: Hexacopter Hover Modu Alt1 adet Motor-Pervane ikilisinin Urettigi
Giiriilti Spektrogrami
Hexacopter, hover modunda ugarken kumandadan gonderilen Roll Left ve
Roll Right ucus harcketlerinde 6 adet motor-pervane ikilisi tarafindan {iretilen

giiriiltiiye ait spektrogramlar Sekil 3.53 ve 3.54’da goriilmektedir.
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Sekil 3.53: Hexacopter Roll Left Hareketindeki Alt1 adet Motor-Pervane Ikilisinin
Urettigi Giiriiltii Spektrogram1
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Sekil 3.54: Hexacopter Roll Right Hareketindeki Alti adet Motor-Pervane Ikilisinin
Urettigi Giiriiltii Spektrogrami
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Hexacopter, hover modunda ucarken kumandadan gonderilen Yaw Left ve
Yaw Right ucus hareketlerinde 6 adet motor-pervane ikilisi tarafindan iretilen
giiriiltiiye ait spektrogramlar Sekil 3.55 ve 3.56’da goriilmektedir.
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Sekil 3.55: Hexacopter Yaw Left Hareketindeki Alt1 adet Motor-Pervane ikilisinin
Girtilti Spektrogrami
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Sekil 3.56: Hexacopter Yaw Right Hareketindeki Alt1 adet Motor-Pervane Ikilisinin
Girtlti Spektrogrami

Hexacopter, hover modunda ugarken kumandadan gonderilen Pitch Forward
ve Pitch Back ucus hareketlerinde 6 adet motor-pervane ikilisi tarafindan tretilen

giiriiltiiye ait spektrogramlar Sekil 3.57 ve 3.58’de goriilmektedir.
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140‘000
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Sekil 3.57: Hexacopter Pitch Forward Hareketindeki Alt1 adet Motor-Pervane
Ikilisinin Urettigi Giiriiltii Spektrogrami
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Sekil 3.58: Hexacopter Pitch Back Hareketindeki Alti adet Motor-Pervane Ikilisinin
Urettigi Giiriiltii Spektrogrami
3.5.3.2 Ses siniflandirmasini olumsuz etkileyen giiriiltiileri filtreleme

yontemi

Cevresel  ses  smiflandirmasinda,  belirli  bir  nesnenin  dogru
siiflandirilabilmesi i¢in ses sinyalindeki giiriiltiilerin ve farkli seslerin filtrelenmesi
gerekir. Filtreleme siireci, istenmeyen giriiltlii ve diger bilesenleri sinyalden
uzaklagtirmak ve istenen sinyali elde etmek i¢in kullanilan bir siirectir. Bagka bir
deyisle, sinyal isleme alaninda filtreler, bir sinyaldeki istenmeyen frekanslar1 ortadan
kaldirmak veya istenen frekanslar1 ylikseltmek i¢in kullanilan temel araglardir.
Filtreler kullanilarak, orijinal sinyalden istenen genlik, faz ve frekans elde edilebilir.
Dijital filtreler, birgok alanda analog filtrelere kiyasla giiriiltii sinyallerini tespit etme

ve filtreleme konusunda daha tercih edilir oldugundan daha yaygin olarak kullanilir
[231].

Dijital filtreler, bir sinyaldeki belirli frekanslar1 kaldirmak veya yiikseltmek
icin kullanilan algoritmalardir. Dijital filtreler, ses isleme, gorlinti isleme ve veri
analizi dahil olmak fizere ¢esitli alanlarda kullanilir. Filtrelerin temel islevi,
istenmeyen frekanslar1 ortadan kaldirmak ve istenen frekanslar1 korumaktir. Boylece
bir sinyalden gerekli bilginin verimli bir sekilde ¢ikarilmasi saglanir. Sinyal isleme,
glinlimiiz iletisim sistemlerinin ¢ok 6nemli bir yoniidiir ve filtreler, sinyal islemede
hayati bir rol oynar. Sinyal islemede filtrelerin kullanilmasi, sinyali bozabilecek ve
gerekli bilgilerin ¢ikarilmasin1  zorlastirabilecek giiriiltii ve parazitin ortadan
kaldirilmasina yardimci olur. En sik kullanilan filtrelerden biri Butterworth
filtresidir. Python-Scipy Kiitiiphanesi, ses sinyaline dijital Butterworth filtrelerini
(scipy.signal.butter) uygulama imkani1 vermektedir .
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Butterworth Filtre Tiirleri: Filtreler, sinyalleri belirli frekans araliklarina
gore isler. En yaygin filtre tiirleri arasinda diisiik gecis, yiiksek gecis, bant geciren ve
bant durdurucu filtreler bulunur. Diisiik gecis filtre, diisiik frekansli sinyallerin
ge¢mesine izin verirken, yiiksek gecis filtre, daha yiiksek frekansli sinyallerin
gecmesine izin verir. Bant geciren filtreler, belirli bir frekans araliginin gegmesini
saglar. Bant durdurucu filtreler, belirli bir frekans araligindaki sinyalleri ortadan

kaldirir.

Diisiik Gegis Butterworth Filtresi (Low-pass Butterworth Filter):
Adindan da anlagilacagi gibi bu filtre, belirli bir kesme frekansindan (cut-off
frequency) daha diisiik frekanslardaki sinyalleri gegirirken, daha yiiksek
frekanslardaki sinyalleri keser veya zayiflatir (Sekil 3.59). Yani, diisiikk frekans

bilesenlerini korurken yiiksek frekanslar1 bastirir.

Amplitude Low-pass
passband stopband
cut-off
frequency
L]
fo Frequency

Sekil 3.59: Low-Pass Butterworth Filtresi
Kaynak: (/www.open.edu, 2023)
Yiiksek Gecis Butterworth Filtresi (High-pass Butterworth Filter): Bu
filtre, belirli bir kesme frekansindan (cut-off frequency) daha yiiksek frekanslardaki
sinyalleri gegirirken, diisiik frekanslardaki sinyalleri keser (Sekil 3.60). Yani, yiiksek

frekans bilesenlerini korurken diisiik frekanslar1 bastirir.

Amplitude High-pass
stopband passband
cut-off
frequency
fo Frequency

Sekil 3.60: High-Pass Butterworth Filtresi
Kaynak: (/www.open.edu, 2023)
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Bant Geciren Butterworth Filtresi (Band-pass Butterworth Filter): Bu
filtre, belirli bir alt ve iist kesme frekansi arasindaki banttaki frekanslar1 gecirirken,

bu bant disindaki frekanslar1 bastirir (Sekil 3.61).

Amplitude Band-pass
stopband passband stopband

cut-off cut-off
frequency frequency

fc) fea Frequency
Sekil 3.61: Band-Pass Butterworth Filtresi

Kaynak: (/www.open.edu, 2023)

Bant Durduran Butterworth Filtresi (Band-stop Butterworth Filter): Bu
filtre, belirli bir alt ve iist kesme frekansi arasindaki banttaki frekanslar1 bastirirken,

bu bant igindeki frekanslar1 gegirir (Sekil 3.62).

Amplitude Band-stop

passband  stopband passband

cut-off cut-off
frequency frequency

fo1  foa Frequency

Sekil 3.62: Band-Stop Butterworth Filtresi
Kaynak: (/www.open.edu, 2023)

Sonu¢ olarak, filtreler sinyal islemede hayati bir rol oynamaktadir ve
elektronik, ses isleme, goriintii isleme ve veri analizi gibi cesitli alanlarda
kullanimlar1 yaygindir. Farkli filtre tiirlerini ve uygulamalarini anlamak, verimli
sinyal isleme sistemlerinin tasarlanmasi ve uygulanmasinda énemlidir. Butterworth
filtreleri, dijital sinyal isleme, ses isleme ve goriintli isleme dahil olmak tizere cesitli
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir [233, 234]. Bu calismada, dijital
Butterworth filtreleri uygulanarak motor-pervane sesleri filtrelendi.
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3.5.4 YAMNEet Ses simiflandirma modelinin transfer 6grenme yontemi ile

yeniden egitilmesi ve 6zellestirilmesi

TensorFlow-Y AMNet, ses olaylarini tanimak i¢in 6zellik ¢ikarma katmanina
sahip ve MobilNetV1 derin sinir ag iceren olduk¢ca kapsamli bir ses
smiflandiricisidir [235]. YAMNet, transfer 6grenimi yontemi ile yeniden egitilebilen
ve sahip oldugu model parametreleri tizerinde degisiklikler yapmamiza izin vererek
goreve Ozel ses simiflandiricisinin  hizlica olusturulmasina olanak taniyan bir
modeldir [196]. Bu ¢alismada, derin 6grenme tabanli YAMNet ses smiflandirma
modeli, helikopter nesnesini yiiksek dogrulukta siniflandirabilmesi igin transfer
O6grenme yontemi ile yeniden egitildi ve model parametreleri lizerinden goreve 6zgi

Ozellestirildi.

3.5.4.1 Veri setinin hazirlanmasi

YAMNet modelinin transfer 6grenme yontemi ile yeniden egitilmesi
sirasinda egitim i¢in Environment Sounds Classifications ESC-50 (Cevresel Ses
Siniflandirmasi Veri Seti) veri seti kullanildi. ESC-50 veri seti, 5 ana kategoride 50
anlamsal sinifa ayrilmis ve 2000 etiketli ¢evresel ses olaylarindan olusan (6rnekten)
bir koleksiyondur [236, 237]. ESC-50 veri setindeki 50 adet smifin her birinde
“wav” formatinda 40’ar adet 5 sn’lik kayitlar bulunmaktadir. Bu siniflardan bazilari

Sekil 3.63’de goriilmektedir.

Animals MNatural soundscapes & water sounds Human, non-speech sounds Interior/domestic sounds Exterior/urban noises
Dog Rain Crying baby Door knack Helicopter
Rooster Sea waves Sneezing Mouse click Chainsaw
Pig Crackling fire Clapping Keyboard typing Siren

Cow Crickets Breathing Door, wood creaks Car horn
Frog Chirping birds Coughing Can opening Engine

Cat Water drops Footsteps Washing machine Train

Hen Wind Laughing Wacuum cleaner Church bells
Insects (flying) Pouring water Brushing teeth Clock alarm Airplane
Sheep Toilet flush Snoring Clock tick Fireworks
Crow Thunderstorm Drinking, sipping Glass breaking Hand saw

Sekil 3.63: ESC-50 Cevresel Ses Smiflandirmasi Veri Setinin Siniflari
Kaynak: (/github.com, 2023)
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Y AMNet ses siniflandiricisini géreve 6zel egitmek icin ESC-50 Cevresel Ses
Siniflandirmas1 Veri Setinin helikopter siifina ait 40 ses dosyasi kullanildi (Sekil

3.64).

ESC-50 / meta / esc50.csv

Preview | Code Blame 2081 lines (2601 loc) - 91.5 KB

1 filename fold = target category escl0  srcfile  take filename fold target category escl0  srcfile take
57 1-172649-A-40.wav | 1 40 helicopter | True 172643 | A 1829 3-154926-B-40wav | 3 40 helicopter | True 154926 B
58 1-172649-B-40.wav | 1 40 helicopter | True | 172645 @B 1172 3-68630-A-40.wav 3 40 helicopter | True | 68630 @ A
59 1-172649-C-40.wav | 1 40 helicopter | True 172649 | C 1173 3-68630-B-40.wav 3 40 helicopter | True 68630 B
66 1-172649-D-40.wav | 1 40 helicopter | True 172649 | D 1174 3-68630-C-40.wav 3 40 helicopter | True 68630 3
61 1-172649-E-40.wav | 1 40 helicopter | True 172649 | E 1232 4-125929-A-40wav 4 40 helicopter | True 125929 A
62 1-172649-F-40.wav | 1 40 helicopter | True 172649 | F 1311 4-161579-A-40.wav 4 40 helicopter | True 161579 | A
74 1-181071-A-40.wav | 1 40 helicopter | True 181071 | A 1312 4-161579-B-40.wav 4 40 helicopter | True 161579 | B
75 1-181071-B-40.wav | 1 40 helicopter | True | 181071 | B 1383 4-175000-A-40wav 4 40 nelicopter | True 175000 @ A

584 2-188822-A-40wav | 2 40 helicopter = True 188822 A 1384 4-175000-B-40.wav 4 40 helicopter | True 175000 B
685 2-188822-B-40.wav | 2 40 helicopter | True | 188822 | B 1385 4-175000-C-40.wav | 4 40 helicopter | True | 175000 C
686 2-188822-C-40.wav | 2 40 helicopter = True 188822 | C 1487 4-193480-A-40wav 4 40 helicopter | True 193480 A
687 2-188822-D-40.wav | 2 40 helicopter | True 188822 | D 1488 4-193480-B-40.wav 4 40 helicopter | True 193480 B
631 2-37806-A-40wav | 2 40 helicopter | True | 37806 | A 1654 5-177957-A-40wav | 5 40 helicopter | True | 177957 A
632 2-37806-B-40.wav 2 40 helicopter = True | 37806 B 5-177957-B-40wav 5 40 helicopter | True 177957 | B
633 2-37806-C-40.wav 2. 40 helicopter = True 37806 C 5-177957-C-40.wav 5 40 helicopter | True 177957 | C
634 2-37806-D-40.wav | 2 40 helicopter | True | 37806 | D 5-177957-D-40.wav 5 40 helicopter | True | 177957 D
994 3-150979-A-40.wav | 3 40 helicopter | True 150979 | A 1658 5-177957-E-40wav 5 40 helicopter | True 177957 | E
995 3-150979-B-40.wav | 3 40 helicopter | True | 150979 | B 1708 5-191131-A-40wav 5 40 helicopter | True 191131 A
996 3-150979-C-40.wav | 3 40 helicopter | True 150979 | C 1773 5-205898-A-40wav 5 40 helicopter | True 205898 A
1828 | 3-154926-A-40wav | 3 40 helicopter | True | 154926 @ A 1854 | 5.220955-A-d0wav 5 40 helicopter | True | 220955 | A

Sekil 3.64: ESC-50 Cevresel Ses Siiflandirmasi Veri Setinin Helicopter Sinifi
3.5.4.2 Otomatik veri 6n isleme hazirhg

Modelin yeniden egitilmesi ve 0zellestirilmesi i¢in model yapisinin ve 6zellik
¢ikarim siirecinin iyi anlagilmasi gerekir. YAMNet modelinde ses sinyalinin girdi
olarak kullanilabilmesi i¢in bazi veri 6n isleme adimlarina gerekesinim vardir. Veri
on islemesi, YAMNet mimarisine beslemek icin Mel spektrum katsayilarinin
cikartlmasini igerir (Sekil 3.65), ¢linkii bu katsayilar giris 6zellik haritasini olusturur.

Veri 6n igleme adimlar su sekildedir [201, 238-240]:

1. Ses sinyali, mono sinyal degilse dncelikle mono bir sinyale doniistiiriiliir ve

ardindan 16kHz’e (16000Hz) yeniden 6rneklenir.

2. Bir spektrogram, 25 ms’lik (0.025 sn) bir pencere boyutuna, 10 ms’lik

(0.010sn) bir pencere sigramasina ve periyodik bir Hann penceresine sahip

98



Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii’niin (STFT) biiyiikliikleri kullanilarak

hesaplanir.

3. Bir mel spektrogrami, spektrogramin 125-7500 Hz araligin1 kapsayan 64 mel

bininin (kutuya) eslenmesiyle hesaplanr.

4. Logaritmik Mel spektrogrami, log (mel-spektrum + 0.001) uygulanarak
hesaplanir. Burada log ofset parametresi kullanilir ve degeri 0.001 alinir.

Burada amag sifirin logaritmasini almaktan kaginmaktir.

5. Bu ozellikler daha sonra 0,96 saniyelik %50 ortiisen Ornekler halinde
gercevelenir; burada her o6rnek, 64 Mel bandi ve her biri 10 ms’lik 96
cergeveyi kapsamaktadir. Sonug olarak, 96x64 boyutunda logaritmik bir Mel
Spektrogrami elde edilir ve YAMNet modeline 6zellik ¢ikarma i¢in iletilir.

Window length Overlap length Pass the FFT
through Mel Log scaled
filter banks Mel
FFT plot spectrogram M
- : Segment into
Convert each . 96x64 size
window from o
time to D . -‘;tir “;im‘: £
‘ frequency ‘ o ilu e ‘

domain using :
Window 1 Window 2 Nth Window FFT ‘

Give spectrogram image dataset as input to YAMNet

Time domain | Frequency domain Time - Frequency domain
Y o \ |
AMPLITUDE AMPLITUDE COLORBAR
FOR
TIME FREQUENCY FREQUENCY ' AMPLITUDE

TIME

Sekil 3.65: YAMNet Modelinin Girdi Gereksinimine Gore Ses Sinyalinin Mel
Spektrogramini ¢ikarma adimlari

Kaynak: (Patil ve Wani, 2023)

IHAnin cevresindeki sesleri dogru bir sekilde siniflandirabilmesi icin bir
cevresel ses siniflandirict olusturuldu. YAMNet’ten elde edilen ozellikler egitim
sirasinda modele girdi olarak verildi. ESC-50 veri seti kullanilarak bir ortam sesi
siniflandiricist olusturuldu; bu siniflandirici, helikopter nesnesini dogru bir sekilde

siniflandirabilir.
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3.5.4.3 Modelin transfer 6grenme yontemi ile yeniden egitilmesi ve

ozellestirilmesi

YAMNet, 521 ses olayini tahmin eden bir ses siniflandirma modelidir [241].
YAMNet’in helikopter smifi bulunmaktadir (Sekil 3.66) ancak genel bir model

oldugu i¢in siniflandirmadaki tahmin dogrulugu 6zel bir gorev i¢in diisiik kalabilir.

index  mid display_name index mid display_name

0 /m/09%0r Speech 318 /mf012n7d Ambulance (siren)

1 /m/Oytgt Child speech, kid speaking 319 J/m/012ndj Fire engine, fire truck (siren)
2 /m/01h&n0 Conversation 320 Jm/04_sv Motorcycle

3 /m/02qldy Narration, menologue 321 J/m/Obtp2 Traffic noise, roadway noise
4 J/mj0261r1 Babbling 322 Jm/06d_3 Rail transport

5 Jm/0brhx Speech synthesizer 323 Sm/07)dr Train

[ /m/07pbfty Shout 324 Jm/0dzmvq Train whistle

7 /m/07g4ntr Bellow 325 Jm/0284vy3 Train horn

a Sm/O7rwj3x Whoop 326 /m/01g50p Railroad car, train wagon

9 Jm/f07srlc a7 327 Jt/dd00043 Train wheels squealing

10 /t/dd00135 Children shouting 328 /mf0195fx Subway, metro, underground
1" /my03qc9zr Screaming 329 J/m/0k5j Aircraft

12 /m/02rtxlg Whispering 330 /m/014yck Aircraft engine

13 /m/01j3sz Laughter 331 /mf04229 Jet engine

14 /1/ddD0001 Baby laughter 332 /m/02l6bg Propeller, airscrew

15 /m/07re60_ Giggle 333 Jm/09¢ct_ Helicopter

16 /mf07s04wd | Snicker 334 /mf0cmf2 Fixed-wing aircraft, airplane
17 /m/07sq110 | Belly laugh 335 /m/f0199g Bicycle

18 J/m/07rgt08 Chuckle, chortle 336 Sm/06_fw Skateboard

Sekil 3.66: YAMNet Modelinin Bazi1 Siniflar1

Bu galismada, IHA nin 6zel gérevi helikopter nesnesini, ses verisi iizerinden
tespit etmektir. Daha yiiksek bir tahmin dogrulugu igin YAMNet ses siniflandirma
modelinin ESC-50 veri setinde yer alan helikopter ses verileri ile transfer 6grenme
yontemiyle yeniden egitilmesi gerekir. YAMNet modeli, bir dizi evrisimli
katmandan ve ardindan 521 c¢iktiya gore siniflandirmayr gercgeklestiren yogun

katmanlardan olusur (Sekil 3.67).
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%‘ - )

521 Classes

Sekil 3.67: YAMNet Ses Siniflandirma Modelinin Mimarisi
Kaynak: (github.com, 2023)

YAMNet modelinde, Onceden Ogrenilmis katmanlarin1 alabilir ve
egitilemeyecekleri sekilde dondurabiliriz. Ardindan egitmek istedigimiz katmanlari
egitebilir ve goreve ozel siniflandiriciyr (helikopter siiflandiricist) Sekil 3.68deki

gibi ekleyebiliriz.

I } Freeze — Do Not Train / 1 Class

Sekil 3.68: YAMNEet Ses Siiflandirma Modelinin Transfer Ogrenme Y 6ntemi ile
Egitilmesi
Kaynak: (github.com, 2023)

;

Y AMNet ses siniflandirma modeli, Cizelge 3.8’deki Hiperparamtere degerleri
ile yeniden egitildi ve modelin helikopter nesnesini simiflandirmadaki tahmin

dogrulugu artirildu.

Cizelge 3.8: YAMNet Modelinin Hiperparametre Yapilandirma Degerleri

HiperParametre Deger
Epoch 30
Activation Function RelLU
Classifier Softmax
Optimizer Adam
Batch Size 64
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Bolim 3.4.5.2’de SSD MobilNetV2 sinir ag1 modelinin tranfer 6grenme
yontemi ile yeniden egitilmesi sirasinda aktvisayon fonksiyonu ReLu, adim sayzsi,
batch size ve optimize edici gibi hiperparametreler hakkinda detayli bilgiler
verildiginden bu béliimde tekrar anlatilmamaktadir. Goriintii verileri lizerinden nesne
siiflandirmast yapabilen SSD MobilNetV2 modelinin egitimi sirsainda SGDM
(SGD+Momentum) optimizer tercih edilirken, ses verileri {izerinden nesne
siniflandirmasi yapabilen YAMNet modelinin egitimi sirasinda Adam optimizer

tercih edildi.

Adaptive Moment Estimation (Adam) optimizer, sinir aglarin1 egitmek i¢in
kullanilan popiiler bir optimizasyon algoritmasidir. Adam optimizasyonu, birinci
dereceden ve ikinci dereceden momentlerin uyarlanabilir tahminine dayanan
stokastik bir gradyan inis yontemidir [243] ve SGDM [244] algoritmasi ile RMSprop
[245] algoritmasinin bir birlesimidir. Adam optimizasyon algoritmasini anlayabilmek
icin Momentumlu SGD ve RMSprop optimizasyon algoritmalarmma deginmek

gerekir.
Momentum Optimizer (Momentum Optimize Edici)

Stokastik gradyan inis (SGD) [246], optimum noktaya ilerlerken ¢ok fazla
salmim yapar [246], bu da ilerlemeyi yavaslatir. Momentum, salinimi azaltir,
boylelikle yakinsamay1 hizlandirir. Sekil 3.69 (a)’da momentumsuz SGD’nin, yerel
optimuma dogru giderken ¢ok fazla salinim yaparak ilerledigi goriilmektedir.
Momentum, Sekil 3.69 (b)’de goriildiigii gibi SGD’nin daha az salinim yapmasini

saglayan ve yerel optimuma daha hizli ilerlemesine yardimci olan bir yontemdir

(a) (b)
Sekil 3.69: (a) Momentumsuz SGD (b) Momentumlu SGD
Kaynak: (Ruder, 2016)

Momentumlu SGD’de, mevcut gradyan yerine (0L/0W; momentumlu
gradyan kullanilmaktadir [246]. Denklem (3.13)’te [246] goriildigi gibi,
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momentumlu gradyan (m;), 6grenme orani (a) ile carpilarak mevcut agirlik (wy)

giincellenmektedir.
Wip1 = Wp — amy (3.13)
Burada m degeri, Denklem (3.14) ile hesaplanmaktadir [246].
m; = Bme_; + (1 —B) [aa_v\ll; (3.14)
Denklem (3.13) ve Denklem (3.14)’te kullanilan parametreler [246, 247]:
m = aggregate of gradients at time t [current] (initially, m; = 0)
my.1 = aggregate of gradients at time t-1 [previous]
w; = weights at time t (zaman t’deki agirliklar)
Wi+1 = weights at time t+1 (zaman t+1°deki agirliklar)
o = learning rate (6grenme orant)
OL/ow: = gradient value at time t (“’g;” in some equations)
OL = derivative of Loss Function
ow: = derivative of weights at time t
B = moving average parameter (const, 0.9), seklindedir.

B, momentum faktorii, O ile 1 arasinda bir deger alir ve genellikle B i¢in 0.9

degeri kullanilir [247].

Root Mean Square Propagation (RMSP) Optimizer (RMSP Optimize
Edici)

RMSprop, duruma bagli olarak 6grenme oranini belirleyen AdaGrad
algoritmasim gelistirmeye ¢alisan adaptif bir 6grenme algoritmasidir [248]. Ogrenme
oranlar1 adaptif oldugundan, ger¢ek Ogrenme orami parametrelere bagli olarak
belirlenir [249]. AdaGrad’da oldugu gibi gradyanlarmn kiimilatif toplammi almak
yerine, ‘Ustel agirlikli ortalamasini’ alir [248, 249]. Agirliklar, Denklem (3.15)’deki

parametrelere gore giincellenir [246].

(3.15)

_ [od oL
Wipq1 = Wi — P

(Ut+8) 1/2 0wt

Denklem (3.15)’deki v; degeri, Denklem (3.16)[246] ile hesaplanmaktadir.
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2
v =Bues + (1 - B[] (3.16)
Denklem (3.15) ve Denklem (3.16)’te kullanilan parametreler [246, 247]:

W; = weights at time t (zaman t’deki agirliklar)

Wi+ = Weights at time t+1 (zaman t+1°deki agirliklar)

o = learning rate (6§renme orani)

OL = derivative of Loss Function (kayip fonksiyonun tiirevi)

ow; = derivative of weights at time t (zaman t’deki agirliklarin tiirevi)

OL /Oow= gradient value at time t (“g;” symbol in some equations)

v;= sum of square of past gradients [i.e sum (OL/0wq)] (initially, v, = 0)

(gecmis gradyanlarin karelerinin toplamai)
B = moving average parameter (const, 0.9)
€ = A small positive constant (10®), seklindedir.
Adam Optimizer (Adam Optimize Edici)

Adam (Adaptive Moment Estimation - Uyarlanabilir Moment Tahmini),
momentumlu stokastik gradyan inisinin (SGDM) ve RMSprop’un iyi 6zelliklerinin
birlestirildigi bir optimizasyon algoritmasidir [248]. Yukaridaki iki yontemde yer
alan denklemler; Denklem (3.13), Denklem (3.14), Denklem (3.15) ve Denklem
(3.16) kullanilarak, Denklem (3.17)[247] ve Denklem (3.18)[247] elde edilir:

my = Byme; + (1 —B1)gt (3.17)
U = Bave—g + (1 — B2)ge? (3.18)
Denklem (3.17) ve Denklem (3.18)’de kullanilan parametreler [246, 247]:
m¢= gradyanlarin birinci moment (ortalama) tahmini

v, = gradyanlarin ikinci moment (merkezi olmayan varyansi) tahmini
oL . . . L.
Gt =5—-= gradient value at time t (zaman t’deki gradyan degeri)
t

OL = derivative of Loss Function (kayip fonksiyonun tiirevi)

ow: = derivative of weights at time t (zaman t’deki agirliklarin tiirevi)
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e = A small positive constant (10" or 10®) to avoid ‘division by 0 error

B1 & B2 = decay rates of average of gradients in the above two methods. (B1 =

0.9 & B, = 0.999)

o =step size or learning rate (0.001) (step sayisi veya Ogrenme orani),

seklindedir.

Momentlerin beklenti degerleri ile gradyan degerinin birbirine esit olmasi
gerektiginden birinci ve ikinci momentlerin ortalama degeri, Denklem (3.19)[247] ve

Denklem (3.20)[247] ile hesaplanmaktadir:

i, = 1‘_“(;5 (3.19)
O = 11’;55 (3.20)

Adam, tiim bu bilgileri kullanarak, RMSprop’ta kullanilan denkleme oldukca
benzeyen Denklem (3.21)’1 [246, 247] kullanarak agirliklari giinceller:

Wi = Wy — A (Eis) (3.21)
burada kullanilan parametreler [246, 247],

W; = weights at time t

Wi+ = Weights at time t+1

o =step size or learning rate (0.001)

e = A small positive constant (107 or 10®) to avoid “division by 0 error,

seklindedir.

Adam optimizasyonu, hesaplama acisindan verimli olmasi, daha az bellege
gereksinim duymast ve biiyiik miktarda veri veya parametrelere sahip problemler
icin uygun olmasiyla bilinir. Adam optimizasyonu, hareketli hedeflere ve oldukga
guriiltiilic veya seyrek gradyanlara sahip problemlerde etkilidir [250]. Sekil 3.70,
YAMNet modelinin egitimi sirasindan Adam algortimasini uygulayan optimize

edicidir.
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tf.keras.optimizers.Adam(
learning_rate=06.08061,
beta_1=0.9,
beta_2=0.999,
epsilon=1e-867,
amsgrad=False,
weight_decay=None,
clipnorm=None,
clipvalue=None,
global_clipnorm=None,
use_ema=False,
ema_momentum=8.99,
ema_overwrite_frequency=None,
jit_compile=True,
name="Adam',
**kwargs

)

Sekil 3.70: Adam Algoritmasini Uygulayan Optimizer ve Argiimanlar

Kaynak: (www.tensorflow.org, 2023)

TensorFlow ile Sekil 3.71°de goriinen Python kodu ile Compile edilir:

my_model.compile(loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True),
optimizer="adam",
metrics=["'accuracy'])

Sekil 3.71: Adam Optimizer Compile Etme

Adam optimize ediciyi tasarlayan bilim insanlari, biiyiik modeller ve veri
kiimeleri kullanarak Adam’in pratik derin 6grenme problemlerini verimli bir sekilde

¢ozebildigini gostermislerdir (Sekil 3.72) [250].

MNIST Multilayer Neural Network + dropout

— AdaGrad
—  RMSProp
—— SGDNesterov
AdaDelta
Adam

10"

training cost

102 bW

! I
0 50 100 150 200

iterations over entire dataset

Sekil 3.72: MNIST Goriintiilerinde Cok Katmanli Sinir Aglarinin Egitimi
Kaynak: (Kingma, 2014)
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Bu sebeple, Adam optimizasyon algoritmasi, adaptif 6grenme oranlari ve
cesitli senaryolarda etkinligi nedeniyle derin 6grenme modellerini egitmek igin
yaygin olarak kullanilir. Dogru optimizsayon algortimasini belirlemek, belirli bir
problem ve veri kiimesine baglhdir. Belirli bir gorev i¢in hangi optimizasyon
algoritmasinin en iyi performansi gosterdigini belirlemek icin deneyler yapmak
gerekebilir. YAMNet modeli, belirli bir gorevde kullanildig1 icin hiperparametre

ayarlar1 tim bu detaylar dikkate alinarak belirlendi ve uygulandi.

YAMNet ses smiflandirma modeli, belirli bir gorev icin Ozellestirildikten
sonra transfer dgrenme yontemi ile yeniden egitildi. Ardindan, Raspberry Pi’de
kullanilacak sekilde TensorFlow Lite modeline doniistiiriildii. Daha sonra model, test
verileri ile test edildi. Asagida, Sekil 3.73, Sekil 3.74, Sekil 3.75, Sekil 3.76, Sekil
3.77 ve Sekil 3.78deki goriintiiler YAMNet ses sifinlandirma modelinin egitim

sonrasi test sonuglarina ait giktilardir.

T T T T T T T
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Sekil 3.73: YAMNet Ses Siniflandirma Modelinin Test Sonucu-1
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Sekil 3.74: YAMNet Ses Siniflandirma Modelinin Test Sonucu-2

Helicopter -

1.0

0.5

—0.5 A

-1.0

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000
Spectrogram of the signal

60

40

20

Frequency [Hz]

0 200 400 600 800 1000
Time [sec]

Aircraft A

Vehicle

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 175 20.0

Sekil 3.75: YAMNet Ses Siniflandirma Modelinin Test Sonucu-3
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Sekil 3.76: YAMNet Ses Siniflandirma Modelinin Test Sonucu-4
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Sekil 3.77: YAMNet Ses Siniflandirma Modelinin Test Sonucu-5
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Sekil 3.78: YAMNet Ses Siniflandirma Modelinin Test Sonucu-6
3.6 insansiz Hava Araci Platformu Gomiilii Sistem Tasarimi ve Yazilimi

[HA ile goriintii tabanli nesne tespit ve siniflandirma uygulamalari, daha ok
ticari olarak satilan hazir IHA’lar iizerinde gerekli modifikasyonlar saglanarak
yapilmaktadir [21, 252, 253]. Bu sistemlerde, donanim ve yazilim miidahalesi
kisithdir. Bu nedenle, bu calismada kullanilan THA platformu acik kaynak kodlu
yazilimlara sahip donanimlar ile sifirdan tasarlandi. Bu boliimde, bilgisayarli gorii
yontemlerinden nesne tespit ve siniflandirma gorevlerini yapabilen, Edge TPU
yardimci iglemcisi ile uyumlu c¢alisan, SSD MobilINETV2 derin 6grenme modelinin
ve ses verisi lizerinden nesne tespit ve siniflandirma gorevlerini yapabilen YAMNet
derin 6grenme modelinin kullanildigr gdmiilii sistem mimarisi, yazilimi ve otonom

karar verme siireci detaylandirilmaktadir.

IHA ile nesne tespit ve siniflandirma ve otonom karar verme siireci ii¢
asamadan meydana gelmektedir. ilk asama, goriintii ve ses verilerinin elde
edilmesidir. Gorilintii ve ses isleme siiregleri senkronize c¢alismaktadir. Ucus
sirasinda, Raspberry Pi kamerasi tarafindan goriintii verileri elde edilirken, mikrofon
tarafindan da ses verileri elde edilmektedir. Ikinci asama, gériintii ve ses verilerinin
analiz edilmesidir. Goriintii ve ses verileri gdmiilii yapay zeka sistemi tarafindan

gercek zamanli olarak islenir. Son olarak, goriintii ve ses isleme sonucu elde edilen

110



veriler (analiz sonuglar) ile sistemde belirli gorevler i¢in daha onceden girilmis
verilerin Ortiismesiyle otonom karar verme siireci baslar. Tiim siire¢ saniyeler i¢inde
gergeklestirilir ve bu da aninda gorev yiiriitmeyle sonuglanir. Siirecin can alici
kisimlar1 ikinci ve tiglincii asamadir. Sistemin ¢evredeki nesneleri gergek zamanl
olarak algilamasi ve siniflandirmasi, sonrasinda ise tanimli gorevi gergeklestirecek

komutlar1 ugus kontrol kartina iletmesi gerekmektedir (Sekil 3.79).

Ucgus Yonetim Bilgisayar
(Flight Management Computer)

Seri iletigim
Raspberry Pi 05 (Serial Communication)
RaspOOY Pi4. Debian 11 - Bullseye l

= v
P Wk~;

Pixhawk Ugus Kontrol Karti
(Pixhawk Flight Controller)

Hexacopter

Sekil 3.79: Onerilen Gomiilii Sistem THA

Bu sistemde, goriintli verisi lizerinden belirli bir nesneyi tespit etmesi ve
siiflandirmas i¢in transfer 6grenme yontemi ile yeniden egitilen ve ozellestirilen,

derin 6grenme tabanlt SSD MobileNetV2 evrisimsel sinir ag1 mimarisi, bir goriintiide
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veya karede bulunan birden fazla nesneyi algilayabilir. Model, her bir nesnenin

konumunu tespit eder ve sinirlayici kutu ile nesnenin adini ¢ikti olarak verir.

MS COCO veri kiimesi lizerinde 6nceden egitilmis SSD MobileNetV2 derin
sinir ag1 90 farkli nesneyi simiflandirabilme kapasitesine sahiptir. Bu sinir agi
modeli, transfer 6grenme yontemi ile yeniden egitildikten ve 6zellestirildikten sonra
kullanilmak tizere Raspberry Pi’ye yiiklendi. Yine bu sistemde, ses verisi iizerinden
belirli bir nesneyi tespit etmesi ve smiflandirmasi i¢in transfer 6grenme yontemi ile
yeniden egitilen ve Ozellestirilen, derin 6grenme tabanli YAMNet modeli, sesin ait
oldugu nesneyi siiflandirabilme kapasitesine sahiptir. Bu derin 6grenme modeli de

kullanilmak tizere Raspberry Pi’ye yiiklendi.

IHA’nin nesne algllama ve smiflandirma sonucu tammli  gdrevleri
yapabilmesi igin birgok Python betigi kodlandi. Betiklerin, IHA ile sekronize
calisabilmesi igin tiim sisteme gii¢ verildiginde IHA ile birlikte calismaya baslayan
Raspberry Pi 4’iin acilisinda otomatik olarak baslamasi gerekmektedir. Bunun
gerceklesmesi icin, betiklerin ¢alisacagi sanal ortami olusturan ve betikleri baslatan
bir bash betigi olusturuldu. Raspberry Pi 4, kendisine gii¢ geldiginde ve acgildiginda
bash betigi calisacak sekilde yapilandirildi. Python programlama dili kullanilarak
yazilan betikler, derin 6grenme tekniklerini icerir. Goriintii ve ses verileri, dnceden

egitilmis modeller veya 6zel modeller araciliiyla analiz edilir.

3.6.1 insansiz Hava Araci Platformu Gomiilii Sistem Donanimlar:

[HA’ya kazandirilan gomiilii sistem donanim teknolojilerinin birbiriyle
uyumlu c¢alismasi1 ve aralarindaki haberlesmenin sorunsuz olmast O6nem arz
etmektedir. Bu sebeple, gomiilii sistem tasariminda Linux isletim sistemine sahip ve
Python programlama dili ile yazilan yazilim betiklerinin g¢alistirilmasina olanak
tantyan donamimlar tercih edildi. Ses ve goriintii isleme siireclerinin IHAda yerlesik
olarak gerceklestirilmesi icin Sekil 3.80°de gosterildigi gibi gomiilii bir sisteme

thtiyac vardir. Sistem i¢in gerekli olan temel donanimlar asagida anlatilmaktadir.
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INSANSIZ HAVA ARACI PLATFORMU
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Sekil 3.80: Insansiz Hava Araci Platformu ve Yer Kontrol Istasyonu
3.6.1.1 Raspberry Pi 4 model B

Bu ¢alismada, Raspberry Pi 4 Model B mini bilgisayar kullanild1 (Sekil 3.81).
Raspberry Pi, Virtual Network Computing (VNC) olarak adlandirilan sunucu
tarafindan internet {izerinden gonderilen komutlart alan wi-fi 6zellikli bir
mikroislemcidir. IHA {izerinde yer alan Raspberry Pi mikroislemcisini uzaktan
kontrol etmek ve anlik bilgi akis1 saglamak i¢in Raspberry Pi i¢in 6zel gelistirilmis
4G/LTE internet alt yapisi kullanan bir modiil entegre edildi. Boylelikle saglikli bir
internet baglantisiyla Raspberry Pi cihazina kolaylikla erigim imkani ve anlik iletisim
yontemi saglandi. Raspberry Pi kartina SSD MobileNetV2 ve YAMNet modelleri
i¢cin TensorFlow Kiitiiphanesi yiiklendi.
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40-Pin General-Purpose Broadeom
Input/Output Header scM2711 cpu [l 868 RAM PoE HAT Header

2.4/5GHz Wi-Fi
Bluetooth 5.0
Micro SD Card Slot

2-Lane MIPI DSI
Display Port
2xUSB 2.0

Port 5V/3A
2 x Micro HDMI 2-Lane MIPI CSI
Ports (Up to 4K60P) Camera Port
Sekil 3.81: Raspberry Pi 4 Model B

Kaynak: (www.seeedstudio.com, 2023)

3.6.1.2 Raspberry Pi kamera modiilii V2

Raspberry Pi Kamera Modiilii V2, Raspberry Pi Vakfi tarafindan piyasaya
stiriilen, 8 megapiksel Sony IMX219 goriintii sensoriine sahip ve iizerinde sabit

odakl1 bir lens igeren, 6zel tasarlanmis bir kamera modiiliidiir (Sekil 3.82).

Sekil 3.82: Raspberry Pi Kamera Modiili V2
Kaynak: (makotoltd.com, 2023)
Kamera, 3280 x 2464 piksel statik goriintiiler ¢cekebilme yetenegine sahiptir
ve ayrica 1080p30 (1080 lines of vertical resolution / 1080 horizontal scan line, 30
progressive frames per second), 720p60 ve 640x480p90 videoyu destekler.
Raspberry Pi iizerindeki CSI portuna bir serit kablosu araciligiyla baglanir (Sekil
6.4). Picamera Python Kiitiiphanesi, Raspberry Pi kamera modiiliine bir Python
arayiizii saglamaktadir. Bu c¢alismada, “Picamera” kiitiiphanesi, goriintii ile nesne

tespit islemi i¢in 1lgili Python betiginde kullanildi ve kameraya erisim saglandi.
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3.6.1.3 Sixfab 4G/LTE hiicresel modem Kiti

Sixfab 4G/LTE hiicresel modem Kkiti, Raspberry Pi tabanli IoT projelerine

mobil LTE baglantis1 almak i¢in tasarlanmistir ve Raspberry Pi 4 ile uyumludur
(Sekil 3.83).

Pulse WA306XXXX V01

Electronics LTE L4

®
antenova
sssccsee

(©) sixtab

F () sixfab

Sekil 3. 83: Sixfab 4G/LTE Modem Kit
Kaynak: (sixfab.com, 2023)

Bu kit, IHA nm saglikli ve istikrarli bir mobil ag baglantisina sahip olmasi
icin platformunun bir parcasi olarak kullanildi. Béylece, telemetri ve wifi gibi mesafe
sinirli veri aktarim baglantilar1 yerine her mesafede yer kontrol merkezine veri akisi
saglayacak bir mobil ag alt yapisi olusturuldu. Asil onemli nokta ise sixfab
connection ile web ara yiizii lizerinden Raspberry Pi’ye (device) baglanip terminal
penceresi agmay1 saglayarak Raspberry Pi’de komut yazmamiza ve dolasiyla IHA y1

kontrol etmemize olanak saglamaktadir (Sekil 3.84).

Sixfab CORE

Sekil 3.84: Sixfab 4G/LTE Modem Web Arayiizii
Kaynak: (connect.sixfab.com, 2023)
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3.6.1.4 Coral edge TPU

Coral Edge TPU, yiiksek performansli makine 6grenimi ¢ikarimi saglayan ve
TensorFlow Lite modellerine gii¢ tassarrufu ve islem hizi kazandiran 6zel entegre bir
devredir (Sekil 3.85). Birincil nesil Edge TPU, evrisimsel sinir aglar1 gibi derin sinir
aglarm yiiriitme yetenegine sahiptir. TensorFlow Lite’1 destekler, bu sebeple sifirdan
modeller olusturmaya gerek yoktur. TensorFlow Lite modelleri, Edge TPU’da
calisacak sekilde derlenebilir [258]. Ornegin, mobil ve gdmiilii cihazlarda kullanilan
TensorFlow Lite tabanli SSD MobileNetV2 gibi bir derin sinir ag1 modelini
neredeyse 400 FPS’de gii¢ verimli bir sekilde ¢alistirabilir. Raspberry Pi gibi Debian

Linux bir sisteme USB araciligiyla baglanabilir.
N
S
O
\\ «

\g

Sekil 3.85: Google Coral Edge TPU
Kaynak: (coral.ai, 2023)

3.6.1.5 Harici USB ses karti ve mikrofon

Raspberry Pi mini bilgisayarda calisan ¢evresel ses sinifladirma modelinin
girdisi olan ses verisini elde etmek i¢in Raspberry Pi ile uyumlu, mikrofon girisi i¢in

TRRS baglanti noktasina sahip harici USB ses kart1 kullanildi (Sekil 3.86).

Sekil 3.86: Harici USB Ses Kart1

Kaynak: (www.teknostore.com, 2023)

Bu USB ses kart1 iizerinden Sekil 3.87°de goriildiigii gibi Raspberry Pi’ye mikrofon
entegre edildi.
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Sekil 3.87: Harici USB Ses Kart1 araciligiyla Raspberry Pi’ye Mikrofon Entegresi
3.6.2 insansiz hava araci platformu gomiilii sistem yazilim mimarisi

Insansiz Hava Aracinin gercek zamanli nesne tespit ve siniflandirma
gorevlerini yapabilmesi ve otonom karar verme kabiliyeti kazanabilmesi i¢in gomiilii
bir sistem tasarlandi. THA platformu iizerinde yer alan bu sistem, Raspberry Pi
mikroiglemci {lizerine kurulu ve Raspberry ile ¢alisan ek donanimlara sahip, derin
O0grenme tabanli goriintii ve ses isleme teknolojilerinin kullanildigi, SQLite
veritaban1 bulunan, Python programlama dili ile yazilan betiklerden olusan ve
MAVlink iletisim protokolii ile ucus kontrol kartina komut gonderebilen bir
yapidadir. Bu kisimda goémiilii sistem yazilim mimari ve otonom karar verme siireci

detaylandirilmaktadir.

3.6.2.1 Sistem yazilimu bilesenleri

IHA platformunda, gerek ugus kontrol sistemi gerek ise gomiilii sistem
icerisindeki her donanimin ag¢ik kaynak kodlu olmasi 6nem arz etmektedir. Sistem
pargalar1 arasindaki ¢alisma ve iletisim uyumu, kararli ve sorunsuz bir isleyis icin
kacinilmazdir. Yazilim mimarisi g6z onilinde bulundurularak donanimlar belirlendi.
Python programlama dili ve Python kiitiiphaneleri kullanilarak Raspberry Pi’de
yapay zeka islemlerini gerceklestirecek betikler kodlandi. Raspberry Pi ile Pixhawk
arasindaki iletisim i¢in MAVLink iletisim protokolii kullanildi.  Gerektiginde

gelistirme yapmak icin C# nesne tabanli programlama dili ile yazilmis Mission
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Planer yer kontrol istasyonu tercih edildi. Bu bilesenler, asagida bagliklar altinda

detaylandirilmaktadir.

3.6.2.1.1 Python programlama dili

Python’da, sifirdan kod yazmaniza gerek kalmadan sinir aglar1 olusturmaniza
olanak taniyan Keras, Tensorflow, Pytorch ve digerleri gibi farkli acik kaynak kodlu
derin Ogrenme kiitiiphaneleri bulunmaktadir. Numpy kiitliphanesinin  dahil
edilmesinden kaynaklanan dizilerin kullanim kolayligi, Librosa kiitiiphanesi
sayesinde ses sinyalleriyle ¢alismanin dogrudan ve basit yolu, Pandas ile veri
analizlerini hizliligrt ve Matplotlib ile bu verileri gorsellestirmenin kolaylig
Python’un sinir ag1 projeleri alaninda en 6nemli yazilim dillerden biri olmasinin
nedenidir. Bu ¢alismanin yazilim siireci, Python 3.9.0 siirlimiinde gerceklestirildi, bu
siirim https://www.python.org/ adresindeki 6zel web sitesinden indirilebilir.
Indirildikten ve kurulduktan sonra, paket yoneticisi PIP sisteme dahil edildi. Python
betiklerinin  kodlanmasi sirasinda  kullanilan  birgok Python Kiitiiphanesi
bulunmaktadir, bu kiitiiphanelerden 6nemli olanlarinin birkaginin kullanim amaglari

asagida aciklanmaktadir:

Numpy: Numpy, dizilerle ¢aligmak i¢in kullanilan ve ayn1 zamanda dogrusal
cebir, Fourier doniisiimii ve matrisler alaninda ¢alismaya yonelik islevlere de sahip
bir Python kiitliphanesidir. Numpy i¢in sayisal Python ifadesi kullanilabilir. Numpy,
Python’daki tiim veri bilimi ve makine 6grenmesinin temelini olugturmaktadir [261].
Sinir ag1 modelleriyle calisirken iist diizey islevsellik i¢cin Numpy matematiksel

Python Kiitiiphanesi kullanilir.

Librosa: Librosa, ses sinyallerini islemek ve analiz etmek i¢in kullanilan bir
Python kiitliphanesidir. Librosa kiitliphanesi sayesinde ses sinyallerinin
spektrogramlar1 ve dalga formlar1 goriintiilenebilir ve bu sayede ses sinyallerinden
bilgi cikarilabilir [262]. Librosa kiitiiphanesi, konusma ve ses olayr tanima gibi

calisma alanlarinda etkin bigimde kullanilmaktadir.

Scipy: SciPy, diferansiyel denklemler, integrasyon, enterpolasyon, dogrusal
cebir, optimizasyon, seyrek matrisler gibi matematik ve miihendislik alanlarindaki
cesitli hesaplama problemlerini ¢6zmek i¢in NumPy {izerine kurulmus bir Python

kiitiiphanesidir [263]. Scipy, ses isleme ve goriintii isleme gibi alanlarda, 6zellikle
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ses sinyalinin filtrelenmesi ve spektral analiz gibi gorevlerde yaygin olarak

kullanilmaktadir [264, 265].

Matplotlib: Matplotlib, verileri gorsellestirmek ve dizilerin 2 boyutlu
grafiklerini olusturmak i¢in kullanilan en yaygin Python kiitiiphanesidir [266, 267].
Matplotlib, sayisal bir matematik kiitliphanesi olan NumPy ile calisacak sekilde
tasarlanmistir ve Python i¢in bir grup bilimsel hesaplama araci olan SciPy yigiminin

temel bir parcasidir.

Pandas: Pandas, veri analizine yonelik bir Python kiitiiphanesidir [268].
Pandas, veri gorsellestirme icin kullanilan Matplotlib ve matematiksel islemler i¢in
kullanilan NumPy gibi iki temel Python Kiitiiphanesi {izerine kurulmustur. Pandas,
aslinda Matplotlib ve NumPy gibi kitapliklarin bir tiir sarmalayici islevini goriir. Bu
sayede, daha az kod yazarak Matplotlib ve NumPy kiitiiphanelerinin birgok

metoduna erigebilmenizi saglar.

Pyaudio: Pyaudio, Linux, Microsoft Windows ve macOS gibi c¢esitli
platformlarda ses kaydetmek ve oynatmak i¢in kullanilan bir Python kiitiiphanesidir
[269].

Jupyter Notebook: Jupyter notebook, Python kodunu ¢alistirmak ve
yiritilebilir kodun ¢iktilarin1  ve acgiklamalarint  kolayca paylasmak igin

kullanilabilen bir web uygulamasina dayanmaktadir [270].

Tensorboard: TensorBoard, TensorFlow ile birlikte saglanan ve derin sinir
ag1 modellerinin deneylerine yonelik kullanilan bir gorsellestirme aracidir [271].
TensorBoard, kayip ve dogruluk gibi egitim Ol¢iimlerinin izlenmesine, model
grafiginin gorsellestirilmesine, histogramlarin goriintiilenmesine ve ¢ok daha
fazlasina olanak tanir. Bir sinir agin1 optimize etmek icin genellikle onu 6l¢ebilmeniz
gerekir. TensorBoard, 1is akis1 swrasinda ihtiyag duyulan Olclimleri ve

gorsellestirmeleri saglamaktadir.

3.6.2.1.2 Yer kontrol istasyonu yazilimi — mission planner

Bir yer kontrol istasyonu (Ground Control Station-GCS), insan tarafindan
uzaktan kumandali ile yonetilen IHA’larin kontrolii igin gerekli unsurlar1 sunan
komuta merkezidir. Bir GCS, ugus planlamas1 ve ugus izlemenin yani sira IHA-gevre

etkilesimlerinin ger¢ek zamanli islenmesi i¢in tasarlanmistir. Bir GCS, gorevlerin
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planlanmasini gergeklestiren, verilerin izlenmesine olanak saglayan bir yazilim ara
yiiziine ve IHA larla telemetri araciligiyla baglanti kurabilen bir baglantiya sahiptir
[27]. GCS ile ITHA arasinda ¢ift yonlii veri akist bulunur. Bu veri akist MAVLink
protokolii iizerinden gerceklesir. GCS’den IHA’ya gérev komutlar1 gonderilirken

IHA’dan GCS’ye ucus verileri aktarilir (Sekil 3.88).

Insansiz Hava Araci
s N\ N 3
Otonom olmayan Yari-otonom Otonom
\ v . AN S

iletisim Bgalantilar

Kontrol Altyapisi
- . N -
Yer Kontrol Istasyonu Uzaktan Kumanda
o A /’

Sekil 3.88: IHA ve Yer Kontrol Merkezi Iletisim Baglantilart

Mission Planner, yer kontrol istasyonu yazilimlari arasinda en ¢ok tercih
edilen IHA kontrol yazihmidir [272]. Bu yazilimla; IHA komponentlerinin
kalibrasyonlar1 yapilabilir, birgok ugus modu segilebilir ve otonom ucus
planlanabilir, IHA’ya komut gonderilebilir, IHA’dan hiz, konum, durum verileri
anlik alinabilir, IHA nin ugusu izlenebilir, ayrica ¢cok detayli ucus log kayitlarina da
erigilebilir. Sekil 3.89,  Mission Planner programimin kullanici arayiiziini

gostermektedir.

0,00 0,00

Yaw (deg

0,00 0,00

DistToMAV

0,00 0,00

Sekil 3.89: Mission Planner Yer Kontrol Istasyonu Yazilimi1 Arayiizii
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Bu c¢alismada, Mission Planner’in tercih edilmesinde birkag 6nemli faktor
vardir. Bunlardan en 6nemlisi, Mission Planer yaziliminin C# ile kodlanmis ve
projenin web ortaminda gelistirilmeye agik olmasidir. Boylelikle, projenin gidisine
uygun olarak yenilikler eklenebilir. Diger faktorler ise kullanici ara yiiziiniin kolay
ve kullaniglt olmasi, ayrica Mission Planer yazilimmin bu konu ile ilgilenen
yazilimcilar tarafindan devamli gelistirildigi icin gilincelligini her daim koruyor

olmasidir.

3.6.2.1.3 MAVLink haberlesme protokolii

Insansiz Hava Aracglarn  (IHA’lar), ucuslarimi iki farkli yontemle
gerceklestirirler. Ya bir yer kontrol istasyonu (GCS) tarafindan uzaktan kontrol edilir
ya da dnceden programlanmis gérevlere otomatik olarak (auto mode - otonom ugus)
yonlendirilirler. IHA’lar, belirli bir bdlgeyi haritalamak, gdzetlemek veya veri
toplamak gibi gorevleri yerine getirmesi i¢in kullanilabilir. Uzaktan kontrol
edildiginde, IHA ile GCS arasindaki iletisim, bir iletisim protokolii araciligiyla
kurulur. Micro Hava Araci baglantiss (MAVLink), IHA’lar ile GCS’ler arasindaki
iletisim i¢in en yaygin kullanilan protokollerden biridir [273]. MAVLink, otomatik
pilot ile GCS arasinda ¢ift yonlii veri aligverisi i¢in gelistirilmistir, esnek ve agik
kaynakli bir iletisim protokoliidiir. GCS, IHA’ya komutlar génderip kontrol
saglarken, IHA ise telemetri ve durum bilgisi verilerini GCS’ye gonderir. IHA nin
durumu, pozisyonu, hizi ve diger onemli bilgilerini i¢eren tiim verileri tagimak igin
farkli mesaj tiirleri vardir. HEARTBEAT mesaji1, bu iletisimin temel bir parcasidir
clinkii IHA nin giivenilir bir sekilde ¢alistigini ve baglantisinin siirdiigiinii dogrular.
Bu sayede yer kontrol istasyonu, IHA’nmn durumunu izleyebilir ve gerektiginde
miidahale edebilir. MAVLink, Ardupilot ve PX4 dahil birkag otomatik pilot
sistemleri tarafindan kullanilmaktadir. Ardupilot ve PX4 acik kaynak kodlu otomatik
pilot sistemleri, sabit kanatli ucaklardan ¢esitli doner kanath platformlara kadar her
tiirlii IHAy1 kontrol etmek iizere tasarlanmistir. Bu sistemler, IHA'larm giivenli ve
etkili bir sekilde ugmasini saglamak icin genis bir iglevsellige sahiptirler [274]. Bu
calismada MAVlink protokolii, Sekil 3.90’da gosterildigi gibi hem Pixhawk 4 ugus
kontrol kart1 ile GCS arasinda hem de Raspberry ile Pixhawk 4 arasindaki iletisim
i¢in kullanildi.
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Sekil 3.90: Rasspberry Pi 4-Pixhawk 4 ve Pixhawk 4-GCS arasindaki MAVLink
Tletisimi
Python betikleri, MAVIlink araciligiyla Raspberry Pi’den Pixhawk ucus
kontrol kartma komutlar géndererek IHA’nin hareketini kontrol edebilmektedir

(Sekil 3.91).

S mavproxy.py --mastors/dov/ttyANAO
/00v/TLyARAD pourco_systonn255

ogQ: nov.tlog
or hoartboat fron /dov/ttyAHAD

ing enablod B.0kHz/2.0kNz

s (ftp)

STABILIZE> nocf]

Sekil 3.91: Raspberry Pi’den Pixhawk 4 Ugus Kontrol Kartina Komut Gonderme
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3.6.2.2 Otonom Karar Verme Yapisi

IHA gémiilii sistem yazilimi, Python programlama dili ile yazilan ve birbiri
ile sekronize c¢alisan bircok betikten meydana gelmektedir. Kodlanan tiim yazilim
Raspberry Pi’ye yiiklenmistir. Derin 6grenme algoritmalarini igeren goriintii ve ses
isleme yazilimlari, gémiilii sistem donanimlari araciligiyla IHA'nin ¢evresini analiz
eder. Bu analiz sonucunda elde edilen bilgiler (nesne sinifi, siniflandirma skoru,
tarih-saat vb. bilgiler) veri tabanina kaydedilir ve karar verme algoritmalarina iletilir.
Otonom karar verme siireci, belirli hedeflere ulasma veya belirlenen gorevleri

gerceklestirme gibi hedeflere yonelik olabilir.

y , ’/'
Basla ' Basla
—»/ Video Akisi ! Ses Akisi —
Ozellik Cikarimm Ozellik Cikarimm
Simflandirma Stuflandirma
Hayvir . ~ T _ Hawir
__Eglesiyor mu? = < Eslesiyor mu?
Evet 1 Evet l
Hayr - ~ ~ T~ Hayir
~_ Skor=Kriter > < Skor=Kriter
Evet Evet
@ :
fr—

Vertabam |
Sekil 3.92: Gomiilii Sistem Yazilim Mimarisi

Sekil 3.92°de goriildiigii lizere nesne tespit ve siniflandirmasi igin literatiirde

ayrt ayrt kullamlan goriintii ve ses isleme teknolojileri, bu g¢aligmadaki [HA
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platformunda ayn1 anda kullamldi ve IHA’nin nesne smiflandirma kabiliyetinin gok
daha giiclii seviyeye ulasmasi saglandi. Raspberry Pi’ye gii¢ verilmesi ile birlikte 6n
yiiklemede calismaya baslayan, Python programlama dili ile yazilmis bir¢ok program
(script) bulunmaktadir. Bunlardan objectClassimg.py programi video akisi {izerinde
anlik olarak nesne tespit ve smiflandirmasi igin ¢alisirken, objectClassSnd.py ses
akis1 lizerinden nesne tespit ve siniflandirmasi i¢in ¢aligsmaktadir. Belirli bir nesnenin
veya nesnelerin tespiti i¢in modellenen bu yazilimlar, sistemde tanimli nesneyi daha
onceden belirlenen nesne siniflandirmasia ait dogruluk degerleri (skor) iizerinde
tespit etmeleri durumunda bunu veri tabanina anlik olarak kaydeder. Mission.py
programi ise veri tabanindan devamli sorgu cekerek ikili tespitin ayni siire dilimi
icerisinde (gecikme aralig1 dahil edilerek) saglanmasi durumunda gérev komutlarini
ucus kontrol kartina gonderir ve bdylelikle siire¢ tamamlanir. Derin 6grenme
mimarilerine sahip goriintii ve ses ile nesne siniflandirma teknolojileri ayr1 ayr1 da
kullanilabilmektedir. Bu durumda Mission.py programi, tek bir kosulun saglanip
saglanmadigina bakar ve ona gore ugus kontrol kartina komut gonderir. Tiim bu
siire¢ icerisinde sekronize calisan sendReport.py betigi, tiim analiz bilgilerini
kullanilan ag baglantis1 tizerinden yer kontrol merkezine gondermektedir. Bu sayede
gerektiginde gorev kosullar1 ve gorev tanimi uzaktan miidahale ile

giincellenebilmektedir.
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4. THA UCUS TESTLERI SONUCLARI

Yapilan ucus testleri, SSD MobilNet V2 evrisimsel sinir agmnin, THA
tarafindan saglanan video akisindan gercek zamanli olarak farkli nesne smiflarini
Cizelge 4.1°de gosterildigi gibi, insan tespiti %96.2 ve araba tespiti %96.3, dogruluk

yiizdeleri ile tespit edip tanimlayabildigini géstermistir.

Cizelge 4.1: Nesne Smiflandirma ve Dogruluk Yiizdesi

Nesne (Object) Dogruluk Yiizdesi (%) Basan
Araba (Car) 96.3 v
Insan (Person) 96.2 v

Sekil 4.1 ve Sekil 4.8 arasindaki goriintiiler, IHA kamera tarafindan saglanan
video beslemesinden evrigsimsel sinir ag1 algoritmasinin nesne algilama senaryolari
tizerindeki testlerinden elde edilen sonuglar1 gostermektedir. Sinir ag1 mimarisine
sahip derin 6grenme algoritmasinin "araba" ve "insan" gibi iki farkli sinifa nesneyi
tespit edip taniyabildigi goriilmektedir (Sekil 4.1 ve Sekil 4.2). Ayrica sinir ag1, bir
goriintlideki dort nesneyi de dogru bir sekilde tespit edip "insan" ve ‘“‘araba”

kategorisi olarak siiflandirabilmistir (Sekil 4.3 ve Sekil 4.4).

Diger taraftan, Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’te goriildiigli lizere derin
o0grenme modeli, giines 1sinlarinin yogun oldugu ve direkt kameraya vurdugu bir
ortamda gorlintii agisindaki nesnelerin tamamini simiflart ile birlikte dogru tahmin
etmistir. Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°ye bakildiginda, goriintliniin arka tarafindaki iki
insanin birbirine ¢ok yakin mesafe oldugu ve ondeki insanin arkada insanin goriintii

acisini kapattigr goriilmektedir.

Model, bu kisitlayict duruma ragmen arkadaki ikinci insani da siirlayict kutu
ile tespit edebilmistir. Ayrica, Sekil 4.8’deki goriintiide goriildiigii {izere IHA nin
dontis hareketi sirasinda goriis agis1 egimli dahi olsa modelin, nesneleri dogru tespit
edip smirlayict kutularla belirledigi goriilmektedir. Elde edilen nesne tanima ve
simiflandirma dogrulugu seviyesine dayanarak bu yaklasimin hem ticari hem de

askeri uygulamalarda kullanilabilecegi sdylenebilir.
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Sekil 4.1: SSD MobileNetV2 Modeli ile Ayn1 Anda Dort Nesnenin Tespit Edilmesi
ve Siiflandirilmasi

‘| hsbn:98%|
Insan:96%

Sekil 4.2: SSD MobileNetV2 Modeli ile Ayni Karede Iki Farkli Sinifa Ait
Nesnelerin Tespit Edilmesi

SSD MobileNetV2 derin 6grenme modeli, yogun giines 1sinlart altinda Sekil
4.3’te goriildiigli gibi tanimh iki farkli sinifa (insan ve araba) ait dort nesneyi tespit

ederek sinirlayici kutu igine almistir.
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Insan:96%

1h4nn:97%,
Insan:98°%

Sekil 4.3: SSD MobileNetV2 Modeli ile insan ve Araba Tespiti

Sekil 4.4’de gorildiigii lizere, SSD MobileNetV2 derin 6grenme modeli,

yogun giines 1ginlart altinda araba nesnesini %98 dogrulukla tespit edebilmistir.

( "

Sekil 4.4: SSD MobileNetV2 Modeli ile Araba Tespiti
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Sekil 4.5: SSD MobileNetV2 Modeli Ile Yogun Giines Ismnlar1 Altinda Nesne Tespiti

Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de goriildiigii tizere tanimli, SSD MobileNetV2 modeli,
birbirine ¢ok yakin olan iki insan1 ayr1 ayri tespit ederek sinirlayict kutu ile igine
almastir.

"

<

S
remm O

Sekil 4.6: SSD MobileNetV2 Modeli Ile Ayn1 Anda Ug Insan Tespiti
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Insan:96%

Sekil 4.7: SSD MobileNetV2 Modeli ile insan ve Araba Tespiti

Ayrica, SSD MobilNetV2 derin sinir ag1 modeli, IHA’nin doniis hareketi
sirasinda kamera agisi1 egimliyken bile tanimli iki sinifa ait dort nesneyi tespit edip

siiflandirabilmistir.

Sekil 4.8: SSD MobileNetV2 Modeli ile Egimli Kamera Agisi ile Nesne Tespiti

Derin 6grenme tabanli ¢evresel ses siniflandirma modeli YAMNet, ses verisi
ile helikopter sinifina ait nesneleri tespit edebilmesi i¢in transfer 6grenme yontemi
egitildi. Egitim i¢in ESC-50 veri setindeki helikopter sinifina ait ses verileri
kullanildi. Gerek yasal mevzuatlar gerekse ITHA’nm ucus testleri sirasinda ugus

sahasi icinde helikopterin varlig1 saglanayamayacagi igin sinir ag1 modelinin testi,
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gercek ucus ortamini yansitacak sekilde kapali bir spor salonunda gerceklestirildi

(Sekil 4.9).

Sekil 4.9: YAMNet Ses Siniflandirma Modelinin Deneysel Test Calisma Ortami

Insansiz  hava aracimin  kalkisini  engellemek igin  tim motorlarin
kaldirabilecegi maksimum yiik miktarini agsacak sekilde ( 6 motor, %100 kapasite ile
6x1650gr= 9.9 kg yiik kaldirabilir, Hexacopter’in kendi agirhigi yaklasik 4kg dir)
Hexacopter’in inis takiminin ayaklarina toplamda 7 kg (inis takiminin sol ayagina

3kg, sag ayagina 4kg (2+2)) agirlik konuldu ve motorlar ¢alistirildi (Sekil 4.10).

Sekil 4.10: Hexacopter’in Kalkisin1 Engellemek I¢in Inis Takimi1 Ayaklarina Agirlik
Konulmasi
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Helikopter sesi, cep telefondan agilirak bluetooth ile hoporlere aktarildi. Spor
salonun uzunlugu goz oniine alinarak Hexacopter sabit kalmak {izere, hoporler 20mt

uzakliga gotiiriildii (Sekil 4.11).

Sekil 4.11: Hexacopter’in Hover Modunda Belirli Mesafeden Helikopter Sesini
Tanimasini1 Saglayacak Test Ortami

Ses siniflandirma modelinin helikopter sesini tanima test ¢alismalarinda;
hover modunda ve hover modundaki roll left, roll right, pitch forward, pitck back,
yaw left ve yaw right ugus hareketlerinde helikopter sesini taniyip tanimadigi ayri
ayr test edildi (Sekil 4.12).
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Roll Left

Pitch Forward

Pitch Back Yaw Left Yaw Right

Sekil 4.12: Ugus Hareket Komutlarinin Kumandadan Gonderilmesi

Her durum i¢in ¢iktt sonuglart asagida gosterilmektedir. Sekil 4.14, ses
siiflandirma modeli YAMNet’in, Hexacopter hover ucus modun ugarken helikopter

sesini taniyabildigini gostermektedir.
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Sekil 4.13: Hexacopter Hover Modunda Ses Sinyalinin (IHA ve Helikopter Sesi)
Spektrogrami ve Ses Siniflandirma Modelinin Tahmini

132



Sekil 4.14 ve Sekil 4.15 goriildiigii tizere ses siniflandirma modeli YAMNet,

Hexacopter Roll Left ve Roll Right hareketi

taniyabilmistir.

yaparken helikopter

sesini
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Sekil 4.14: Hexacopter Roll Left Hareketinde Ses Sinyalinin (IHA ve Helikopter
Sesi) Spektrogrami ve Ses Siniflandirma Modelinin Tahmini
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Sekil 4.15: Hexacopter Roll Right Hareketinde Ses Sinyalinin (IHA ve Helikopter
Sesi) Spektrogrami ve Ses Siiflandirma Modelinin Tahmini
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Hexacopter Yaw Left ve Yaw Right hareketi

Sekil 4.16 ve Sekil 4.17 goriildiigii tizere ses siniflandirma modeli YAMNet,

yaparken helikopter sesini

taniyabilmistir.
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Sekil 4.16: Hexacopter Yaw Left Hareketinde Ses Sinyalinin (IHA ve Helikopter

Sesi) Spektrogrami ve Ses Siniflandirma Modelinin Tahmini
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Sekil 4.17: Hexacopter Yaw Right Hareketinde Ses Sinyalinin (IHA ve Helikopter

Sesi) Spektrogrami ve Ses Siniflandirma Modelinin Tahmini
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Sekil 4.18 ve Sekil 4.19 goriildiigii tizere ses siniflandirma modeli YAMNet,

Hexacopter, Pitch Forward ve Pitch Back hareketi yaparken helikopter sesini

taniyabilmistir.

T T T T
60000 80000 100000 120000

Spectrogram of the signal
60

T
140000

N
z
| it |
z | | | 11y PO AL
o | | |
@ |
]
o
2
i

b S A4

400

800 1000
Time [sec]

Helicopter

Aircraft

Vehicle q

T
0.0 25

5.0 7.5 10.0 12.5

15.0 17.5

20.0

Sekil 4.18: Hexacopter Pitch Forward Hareketinde Ses Sinyalinin (IHA ve
Helikopter Sesi) Spektrogrami ve Ses Siniflandirma Modelinin Tahmini
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Sekil 4.19: Hexacopter Pitch Back Hareketinde Ses Sinyalinin (IHA ve Helikopter
Sesi) Spektrogrami ve Ses Siniflandirma Modelinin Tahmini

Y AMNet modelinin ¢ikt1 sonucunda en yliksek siniflandirma skoruna sahip 3

simif listelenmektedir. Bu, yazilim tarafinda belirlenmektedir. Deneysel sonuglara
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gore YAMNet ses siniflandirma modelinin helikopter sesini tiim ucus hareketlerinde

tespit edebildigi goriilmektedir.

136



5. TARTISMA

Bu caligmaya baglamadan 6nce ve c¢alismanin bagladigi andan itibaren
literatiirde nesne tespit ve smiflandirma i¢in kullanilan derin 6grenme modelleri ve
bu modellerin hangi alanlarda kullanildigina dair ¢ok kapsamli arastirmalar yapildi.
Ozellikle de goriintii ile nesne tespit ve smiflandirma ydntemlerinin IHA
platfromlarindaki kullanim alanlar1 ve amaglar1 incelendi. Tarim [275, 276], arama
kurtarma [277-279], cografi bilgi sistemleri [280, 281], sehircilik [282], enerji nakil
hatlarinin izlenmesi [283, 284], askeri [34, 285] ve daha bir¢ok alanda IHA ile
bilgisayarli gorli yontemlerinden faydalanildigi goriildi. Derin 6grenme modelleri ile
ses verisi lizerinden nesne tespit ve siniflandirma uygulamalarinin kisith ve daha ¢ok
tip alaninda hastaliklarin  tamisimm  koymada bir yardimc1 arag olarak

kullanilabilecegine dair ¢alismalara rastlandi1 [286-293].

Bu calisma, nesne tespit ve smiflandirma i¢in goriintii ve ses verisini ayni
anda kullanabilmeyi amaclamistir. Ciinkii boyle bir sistem, nesne tespit ve
smiflandirmada iki 6nemli yetenege sahip olabilmektedir. Bunlardan birincisi, sistem
goriintii verilerine sahip olamadig1 kosullarda nesne tespit ve siniflandirma gorevini
ses verisi lizerinde ylriitebilir ve tam tersi durumda, yani ses verisinin yetersiz veya
sorunlu oldugu durumlarda goriintii verisi {izerinden gérevini icra edebilir. Ikinci ise
sistemin c¢apraz dogrulama yetenegine sahip olmasidir. Yiiksek dogruluk gerektiren
hassas gorevler i¢in her iki nesne tespit ve siniflandirma yontemi kullanilarak ¢apraz
dogrulama saglanabilmektedir. Bu kapsamda, bu caligma literatiire katki

saglamaktadir.

Derin 6grenme tekonojisine sahip bu sistem, IHA platformunda gomiilii
sistem olarak kullanildi ve testleri yapildi. Ses siniflandirma modeli, 6zel bir gorev
olarak helikopter nesnesini tespit edebilmesi igin tasarlandi. Ancak, IHA nin ugusu
i¢cin yasal mevzuat boyle bir deneysel calismaya izin vermediginden, test caligmalari
kapal1 bir spor salonunda simiile edildi. Diger taraftan, IHA paltformunun uygulama
alan1 askeri alan olarak hedeflendiginden ve ses verisi ile nesne tespiti i¢in helikopter

secildiginden goriintii ile nesne tespit ve smiflandirma modelinin deneysel
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calismalari, insan ve araba gibi ucus sahasinda bulunabilir nesneler iizerinden
gerceklestirildi. SSD MobilNetV2 modeli, iki farkli gérev igin ayri olarak tarnsfer
ogrenme yontemi ile yeniden egitildi ve dzellestirildi. Ilk olarak modelin, insan ve
araba nesnelerini tanimasi amaglandi. Ardindan yine ayni sinir ag1 yapisi, belirli
gorev olarak Apache askeri helikopteri tanityacak sekilde sifirdan yapilandirildi.
Ikinci uygulama, kendi ozelinde galigilmamis bir alan olarak kabul edilerek
calismadaki modelin egitim ve 0Ozellestirme silireci bu ikinci uygulama (askeri

helikopterin taninmasi) ilizerinden detaylandirildi.

Ucus testlerinden elde edilen veriler, goriintii tizerinden yapilan nesne tespiti
icin Onemli kanitlar sunar. Bu veriler, sistemin gercek diinya uygulamalarinda
basarili oldugunu ve farkli ucus kosullarinda giivenilir bir sekilde nesne tespiti
yapabildigini gosterir. Benzer sekilde, ses verisi iizerinden yapilan nesne tespiti
deneylerinin sonuglari da c¢alismanin amacina ulastigini kanitlar niteliktedir. Bu
veriler, sistemin sadece goriintii degil, ayn1 zamanda ses analizi yoluyla da nesne
tespitinde basarili oldugunu gosterir. Sonug olarak, deneysel sonuglara bakarak, bu
calismanin, hem goriintli hem de ses verileri {izerinden nesne tespiti yapabilen bir
sistem gelistirme hedefini basartyla gerceklestirdigini gostermektedir. Bu, uygulama
alanlar1 agisindan genis bir potansiyel sunar ve hem askeri hem de teknoloji alaninda

onemli bir adim olabilir.

Bu calismanin, daha onceki caligmalardan farkli olarak getirdigi yenilikler

Cizelge 5.1°de 6zet olarak detaylandirilmaktadir.

Cizelge 5.1: Calismadaki Yenilikler

Yenilikler

1- Derin 6grenme tabanli ses ve goriintii isleme teknolojisinin bir arada kullanilmasi. Bu
sayede:

A- Goriintii verisinin saglikli alinamayacagi kosullarda (sisli hava, gece karanligi, ¢ok fazla
giines 151gmin kameray1 etkiledigi durumda) ses verisi ile nesne tespit ve siniflandirma
gorevi icra edilebilir.

B- Ses verisinin saglikli alinamayacagi asirt giriiltiili ortamlarda goriintii verisi ile gorev
icra edilebilir.

C- Her iki teknoloji ile ¢capraz dogrulama saglanabilir.

2- Ses smiflandirma modelinin tahmin dogrulugunu olumsuz yonde etkileyecek IHA
motorlarinin ve pervanelerinin iirettigi sesler, ugus hareketlerine gére ayri ayri incelenerek
modelleme yapildi ve dijital filtreleme analizlere gore degisken yapida tasarlandi.
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Cizelge 5.1: (Devami) Calismadaki Yenilikler

Yenilikler

3- Ses ve goriintii isleme teknolojisine sahip gdmiilii sistem ile insansiz Hava Aracinin ugus
kontrol karti arasinda MAVLink iletisim protokolii iizerinden iletisim saglandi. Gomiili
sistemdeki Raspberry Pi’nin ses ve goriintii isleme gorevlerine paralel olarak Pixhawk ucus
kontrol kartin1 yonetmesi saglandi. IHA’lar icin otonom kelimesi daha ¢ok yer kontrol
istasyonu aracigiyla ugus kontrol kartina yiiklenen planli ugus i¢in kullanilir. Bu ¢aligmada
bahsedilen ise gomiilii sistemin gorev icrasina gore farkli senaryolarda farki islemleri
yiirtitebilme yetenegidir.

4- GOmiili sistemin ana unsuru Raspberry Pi’ye, Six 4G/LTE modem kit entegre edilerek
stirekli internet erisimi saglandi. Boylelikle, modem kit arayiizii ile Raspberry Pi’ye
miidahale edebilme imkani saglandi. Ayrica, Raspberry ugus sirasinda istenilen her bilgiyi
rapor olarak gonderebilme yetenegine sahip oldu.

Yukarida ayr1 ayr1 anlatilan tiim teknolojik uygulamalar1 bir arada bulunduran

bu calismanin, literatiire katki sundugu diisiiniilmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, IHA’ya otonom karar verme yetenegi kazandiracak nesne
algilama ve smiflandirma gorevleri i¢in derin 6grenme tabanli evrisimsel sinir agi
mimarilerine sahip SSD MobilNetV2 modeli ile goriintii verileri ve YAMNet modeli
ile ses verileri iizerinden gercek zamanli algilama yapabilen gémiilii sistem ve THA
platformu tanitildi. Calisma siiresince her iki model, farkli hiperparametre degerleri
kullanilarak transfer 6grenme yontemi ile egitildi ve modellerin nesne siniflandirma
basarist ayr1 ayr1 analiz edildi. Her bir modelin hiperparametre degerlerinin etkisinin

optimal diizeye ulagilmas1 saglandi.

Deneysel sonuglara gore, goriintii ile nesne tespitinde araba i¢in %96,3 ve
insan icin  %96,2 olarak bulunan dogruluk degerleri, bu c¢alismanin
uygulanabilirligini kanitlamaktadir. Bu degerler, IHA tarafindan kullanilan

kameranin ¢oziintirliik kalitesi ve veri setinin bliylikligii ile dogrudan iligkilidir.

Transfer 6grenme yontemi ile yeniden egitilen ve Ozellestirilen, ardindan
TensorFlow Lite formatina doniisiitiiriilen SSD MobileNetV2 derin 6grenme
modelinin, Raspberry Pi gibi sinirli kapasiteye sahip bir cihazda, Edge TPU yardimci

islemci ile hizli ve 1yi tespit dogruluguna sahip bir model oldugu gézlemlenmistir.

Derin 6grenme tabanli ses siniflandirma modeli YAMNet, helikopter
nesnesini ses verisi lizerinden dogru bir sekilde siniflandirmasi i¢in sinir ag1 mimarisi
goreve Ozel optimize edildi ve transfer 0grenme yontemi ile yeniden egitildi. Sistem
real-time analiz yapabilecek sekilde tasarlandi ¢iinkii sahada bir mikrofon kullanarak
sesi yakalamak ve bulutta analiz etmek her zaman miimkiin olmayabilir. Bulutta
analiz etme yOntemi, li¢lincii bir tarafin olasi miidahalesine acik olacagindan gizlilik
endiselerini artirabilir ve ayn1 zamanda bu yontem onemli bir gecikmeye de neden

olur. Bu sebeple, gomiilii sistem olarak ¢alismasi biiyilik avantaj saglamaktadir.

Ses smiflandirma modelinde hedef gorev olarak helikopter sesi secilmesinin
iki ana nedeni bulunmaktadir. Birincisi, drone olarak tabir edilen IHA’larm

giiniimiizde 6zellikle askeri alanda kullaniminin ¢ok yaygin olmasidir. ikincisi ise,
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ses siniflandirma modelinin egitimi i¢in gerekli veri setini olustururken gerekli ses
verilerinin, askeri nesne olarak helikopter olarak se¢ilmesi durumunda daha
ulasilabilir olmasidir. Ancak, bu durum beraberinde bir dezavantaj getirmistir. Ses
siniflandirma modelinin sahadaki deneysel testleri i¢in helikopter gerektirdiginden,
bu ortam kapali bir spor salonunda simiile edildi ve testler gerceklestirildi. Elde
edilen deneysel sonuglar ses siniflandirma modelinin THA’larda kullanilabilecegini

gostermektedir.

Sistem verimliligini artirmak i¢in derin 6grenme modellerinde daha fazla
optimizasyon yapilabilir ve sistemin daha iyi donamimlarla (6rnegin yliksek
¢coziinlirliige sahip bir kamera ve daha hassas ses algilayabilen bir mikrofon
kullan1lmasi) daha 1iyi performansli olmas1 saglanabilir. Sistemin basarili bir sekilde
calisabilmesi i¢in derin 6grenme modellerinin dogru bir sekilde egitilmesi ve siirekli

olarak giincellenmesi dnemlidir.

Sistemin nesne tespiti ve siniflandirmasi igin kullanilan mevcut platformlari
gelistirebilecegi diisiiniilmektedir. IHA ile nesne ve insan tespit calismasina ait ar-ge

calismalar1 ve gelistirmeler hala devam etmektedir.
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