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» [HA’min otonom gérevi sirasinda ger¢ek zamanh olarak hedef tespit etmesi iizerine
odaklamilmigtir. / The focus is on real-time target detection of the UAV during its
autonomous mission.

Uav
Image processing
Deep learning

Opency »  Hedef [HA mn tespiti icin farkli Yolo algoritmalar kullanilmistr ve bu algoritmalar
Artificial intelligence karsilagtirilmistur. | Different Yolo algorithms were used to detect the target UAV and
Yolo these algorithms were compared.

»  Gergek zamanl hedef tespiti igin 6zgiin veri seti olusturulmus ve Yolo algoritmalari ile
egitilmistir. / An original data set was created and trained with Yolo algorithms for real-
time target detection.

Amag (Aim): Bu calismadaki amag bir [HA 'nin otonom gérevi swrasinda gercek zamanh olarak
hedefi tespit etmesini saglamaktir. | The aim of this study is to enable a UAV to detect the target in
real time during its autonomous mission.

Ozgiinlitk (Originality): Gercek zamanli hedef tespiti i¢in bu ¢alismaya 6zgii veri seti
olusturulmugtur. | A data set specific to this study was created for real-time target detection.

Bulgular (Results): Bu ¢alismanin 6zgiin veri seti kullanarak genis kapsamli bir derin 6grenme
tabanlt nesne tespiti algoritmalart karsilagtirmas: sunmasi ve bu algoritmalarin farklh
versiyonlarint igermesi, literatiire énemli bir katki yapabilecegini gostermektedir. | The fact that
this study presents a comprehensive comparison of deep learning-based object detection algorithms
using an original data set and includes different versions of these algorithms shows that it can make
a significant contribution to the literature.

Sonug (Conclusion): FPS ve dogruluk degerleri iizerinden yapilan analizler neticesinde, yolov4-
tiny-tensorrt algoritmasimin kullanilmaswun daha verimli olduguna karar verilmistir. Bu algoritma
ile yaklasik olarak 30 FPS degeri elde edilmistir, bu da c¢alismadaki nesne algilama ve
smiflandirma islemlerinin hizli ve giivenilir bir sekilde gerceklestirilebilecegini gostermektedir. |
As a result of the analysis made on FPS and accuracy values, it was decided that using the yolov4-
tiny-tensorrt algorithm was more efficient. Approximately 30 FPS value was obtained with this
algorithm, which shows that object detection and classification operations in the study can be
carried out quickly and reliably.
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Ulkemizde ve diinyada havacilik sektorii siirekli olarak gelismektedir. Degisen ve gelisen
teknolojiler ile birlikte insansiz hava araglari (IHA) da pek cok sektdrde farkli amaglar
dogrultusunda kullanilmaya baslanmistir. [HA’larin  kullamm alanlarina; basta askeri
uygulamalar olmak {izere, jeolojik ve meteorolojik aragtirmalar, dogal afet yonetimi, tarimsal
kesifler, ulagtirma, yeryiiziiniin haritalanmasi ve ii¢ boyutlu modelleme 6rnekleri verilebilir.
Ulkemizde askeri alanda THA kullanmimm her gegen giin artmaktadir. Bunlarin baginda hedef
tespiti, hedef vurusu ve hedef takibi gelmektedir. Hedef vurusunda IHA iizerindeki kameralar ile
hedef tespit edildikten sonra vurus gergeklestirilmektedir. Hedefin dogru tespit edilmesi ¢ok
onemlidir. Bir THA nin tam otonom gorevini gerceklestirebilmesi icin hedefleri tespit edip kacis
manevralarl uygulamasi gerekmektedir. Bunun i¢in hedef tespitinin dogruluk degeri yiiksek
olmalidir ve gercek zamanl olarak calismahdir. Bu arastirmadaki amag bir IHA min otonom
gorevi sirasinda gergek zamanli olarak hedefi tespit etmesini saglamaktir. Arastirma amact
dogrultusunda hedef THA’nin tespiti i¢in farkli Yolo (You Only Look Once) algoritmalari
kullanilmigtir. Gergek zamanli hedef tespiti i¢in 6zgiin veri seti olusturulmustur. Bu veri seti Yolo
algoritmalari ile egitilip, sonuglar1 karsilastirilip, orantili olarak yiiksek dogruluk degeri ve
saniyede yliksek goriintii sayisina (frame per second (FPS)) sahip yolov4-tiny-tensorrt
algoritmast tercih edilmistir. Algoritmanin mAP (mean average precision) degeri yaklasik olarak
%095°tir. Elde edilen sonuglar analiz edilmistir. Béylece gergek zamanli hedef tespiti yapilmustir.

Effects and Comparative Analysis of Different YOLO Algorithms on Real-
Time UAV Detection
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

The aviation industry is constantly developing in our country and around the world. With
changing and developing technologies, unmanned aerial vehicles (UAVs) have begun to be used
for different purposes in many sectors. Usage areas of UAVs; Military applications, geological
and meteorological research, natural disaster management, agricultural exploration,
transportation, earth mapping and three-dimensional modeling can be given as examples. The use
of UAVs in the military field in our country is increasing day by day. The most important of these
are target detection, target shooting and target tracking. In target shooting, the hit is carried out
after the target is detected with the cameras on the UAV. It is very important to identify the target
correctly. In order for a UAV to perform its fully autonomous mission, it must detect targets and
perform escape maneuvers. For this, the accuracy of target detection must be high and it must
work in real time. The aim of this research is to enable a UAV to detect the target in real time
during its autonomous mission. In line with the research purpose, different Yolo (You Only Look
Once) algorithms were used to detect the target UAV. A unique data set was created for real-time
target detection. This data set was trained with Yolo algorithms, the results were compared, and
the yolov4-tiny-tensorrt algorithm, which has a proportionally high accuracy value and high
frame per second (FPS), was preferred. The mAP (mean average precision) value of the algorithm
is approximately 95%. The results obtained were analyzed. Thus, real-time target detection was
achieved.

Teknolojinin gelismesiyle kullanim alan1 bir hayli
genisleyen IHA’lar ilk olarak askeri amagla

Icerisinde gii¢ sistemi olan, otomatik veya uzaktan
kontrol sistemi ile ugurulan pilotsuz hava araglarina
Insansiz Hava Araglari (IHA) denilmektedir [1].

kullanilmistir. Gelisen teknoloji ile paralel olarak
giiniimiizde THA’lar tarim, tasimacilik, jeolojik ve
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meteorolojik arastirmalar, ticaret gibi pek ¢ok
alanda kullanilmaktadir. Bu alanlarda IHA
kullanim1 otonom olarak hizla ilerlemektedir.
Ulkemizde THAlar askeri alanda pek ¢ok amag i¢in
kullanilmakta ve bu alandaki basarisini her gecen
giin arttirmaktadir. IHA’larin  askeri alanda
kullanimi hem bagar1 hem de giivenilirlik agisindan
son derece onemlidir. TAI-TUSAS in gelistirdigi
ANKA isimli THA [2], Vestel Savunma Sanayi
firmasinin {rettigi Karayel isimli silahli insansiz
hava araci (SIHA) [3], Baykar tarafindan kesif
[HA’s1 olarak firetilip sonradan silahlandirilan
Bayraktar Taktik IHA, Bayraktar TB2 [4, 5] , kisa
pistli gemilerden kalkig ve inis kabiliyetine sahip
SIHA Bayraktar TB3 [6] iilkemizde askeri alanda
yapilan THA c¢aligsmalarina &rnek olarak verilebilir.

Ulkemizde ve diinyada askeri gibi ¢ok &nemli
alanlarda kullanilan 1HA’lar, bu calismada
motivasyon kaynagi olmustur. Askeri alanda
yapilan ¢aligmalarin baginda hedef tespiti, hedef
vurusu ve hedef takibi gelmektedir. Hedef
vurusunda THA iizerindeki kameralar ile hedef
tespit edildikten sonra vurus gerceklestirilmektedir.
Hedefin dogru tespit edilmesi bu noktada c¢ok
onemlidir. Yanlis hedefin tespit edilme durumunda
hedef vurusu yanlis olur ve bu durum biyik
problemlere yol acgar. Bu nedenle hedef tespit
algoritmalarinin dogruluk degerlerini
kesinlestirmek ve arttirmak Onemlidir. Hedef
tespitinde amag, hedef THAy1 gelistirilen algoritma
yardimi ile tespit etmektir. Literatiirde nesne tespiti
lizerine bir¢ok c¢alisma bulunmaktadir. Bu
calismalara Ornekler literatiir taramasi kisminda
verilmistir.

Derin 6grenme, yapay sinir aglari ve insan beyninin
islevlerini taklit eden hesaplama sistemleri
kavramina dayanir [7]. Derin 6grenme tabanli
algoritmalarin kullanilmasi durumunda bir veri seti
gereklidir. Veri seti, tespit edilecek hedefin farkli
acilardan gorsellerini ve gorsellerde hedefin nerede
oldugunu belirten etiket dosyalarindan
olugsmaktadir. Veri setindeki gorsellerin pikselleri
ve hedefin konumunun dogru etiketlenmesi hedef
tespit algoritmasinin dogruluguna etki etmektedir.
Kullanilan algoritmalarda belirli parametreler
optimum degere ayarlanmalidir.

Aragtirma  kapsaminda ger¢ek zamanh [HA
tespitinde yliksek FPS degeri ve yiiksek dogruluk
degeri elde edilmesi hedeflenmistir. Bir IHA nin
tam otonom gorevini gergeklestirebilmesi igin
hedefleri tespit edip kacis manevralar1 uygulamasi
gerekmektedir. Bunun igin hedef tespitinin
dogruluk degeri yiiksek olmalidir ve ger¢ek zamanl
olarak ¢alismalidir. FPS degeri algoritmanin

dogrulugunu etkilediginden dolay1 ger¢cek zamanl
gorlintli  isleme algoritmalarinda Onem arz
etmektedir. Hedef tespitinde optimum algoritmanin
secimi i¢in FPS ve dogruluk degeri parametrelerine
dikkat edilmelidir. Hata pay1 en aza indirilmelidir.
Ornegin;  IHA  iizerinden  hedefe  atis
gerceklestirilmesi gerektiginde yanlis bir tespit ve
hedef koordinati atisin basarisiz olmasina sebep
olur. Bu durum kotii sonuglara sebebiyet verebilir.
Bu nedenle algoritma dogruluguna ¢ok dikkat
edilmelidir.

Bu arastirma, gercek zamanli IHA tespiti
konusunda algoritmalarinin evrimini, arastirmaci
tarafindan Ozgiin olarak olusturulan bir veri seti
iizerinden  degerlendirerek ve  inceleyerek,
Yolov3’ten baglayarak Yolov8'e kadar olan YOLO
(You Only Look Once) versiyonlarini kapsayan
genis bir degerlendirme sunmaktadir. Bu ¢aligma,
0zgilin bir veri seti kullanarak Yolo algoritmalarinin
evrimini anlamak ve gercek zamanh IHA tespiti
alaninda en wuygun ¢Oziimii bulmak isteyen
arastirmacilara yonelik kritik bir kaynak olup,
algoritma  stirlimleri  arasindaki  performans
farklarim1 ayrintili bir sekilde ele almaktadir.
Calismada 0zglin veri seti olmasi, caligmanin
giivenilirligini artinirken, aym1 zamanda gergek
diinya kosullarinda elde edilen verilerin
algoritmalarin gergek performansini daha dogru bir
sekilde yansittigin1 vurgular. Test sonuglari, Yolo
algoritmasinin farkli versiyonlarinin hem dogruluk
hem de hiz acisindan farkli performanslar
sergiledigini  gdstermistir.  Calisma, mevcut
aragtirmalarda genellikle belirli Yolo versiyonlarina
odaklanildigin1 ve genis bir karsilagtirmanin eksik
oldugunu vurgular. Ayrica, gercek zamanh [HA
tespiti konusunda mevcut literatiirde Yolov8'in
potansiyelini degerlendiren siirli sayida ¢alisma
bulunmasi tizerinde durarak, bu alanda daha fazla
kapsamli analizlerin ve karsilastirmalarin dnemine
vurgu yapar. Ozetlenirse; arastirmada elde edilen
hedef tespit algoritmasi istenen dogruluk ve FPS
degerine ulaginca uygun islemci giiciine sahip bir
bilgisayar ve kamera iizerinde test edilmistir. Elde
edilen sonuglar analiz edilmistir.

Calismanin  Materyal ve Metod bolimiinde,
projenin gelistirme asamalari, 6zgilin veri setinin
olusturulmasi, veri setinin farkli Yolo algoritmalar
ile egitilmesi, egitimlerden elde edilen performans
metriklerinin degerleri ve egitim sonucunda olusan
model dosyalarinin donanim {izerinde test edilmesi
adimlar1 detayli olarak agiklanmistir.

Bulgular ve Tartisma boliimiinde, literatiirdeki
diger calismalarin ana konulari incelenmis ve
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mevcut ¢aligma ile literatiirdeki diger calismalar
arasindaki artilar ve eksikler degerlendirilmistir.

Sonug¢ boliimiinde, kullanilmasina karar verilen
algoritma ile ilgili bilgiler ve c¢alismanin
sonuc¢landirilmast hakkinda 6zetleyici bilgiler yer
almaktadir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

Aragtirmada oncelikle derin O0grenme
algoritmasinda egitilmek {izere bir veri seti
hazirlanmistir. Hazirlanan veri seti ile birden fazla
derin 6grenme algoritmasi farkli parametreler ile

egitilmistir. Egitimler sonucunda elde edilen
performans metrikleri raporlanmistir. Elde edilen
performans metrikleri karsilastirilmistir ve donanim
iizerinde test edilecek derin 6grenme algoritmalari
belirlenmistir. Derin 6grenme algoritmalarina karar
verildikten sonra bu algoritmalar i¢in gerekli
kiitiiphaneler Jetson Nano [8] cihaz1 igerisine
kurulmustur. Kurulumlar tamamlandiktan sonra
algoritmalar cihaz iizerinde calistirilmistir ve FPS
degerleri gozlemlenmistir. Buradan elde edilen
ciktilar raporlanmistir. Elde edilen tiim wveriler
sonucunda hangi algoritmanin proje isteklerine
daha uygun olduguna karar verilmistir. Projenin
gelistirilme asamasi sematik olarak Sekil 1°de
goriilmektedir.

I ! ! @~ . ‘@
=D
N pgn N pon X\
(r ) (r N
- Egitimler iin gereki ortam Jetson Nano cinazina
<elon oo ve kiituphane kurulumiar gerekii Kurulumiar
gorsellerin hazirianmast tamamland: gerceklestirildi
[ | |
= -4 S 4 &5 4
f — (r AN (r N
(r ) il
Ly ?‘j‘:"g‘ﬁm“g::“‘agljsf Ly elirienen algoritmalar cina
Veri on igleme kaydedici {izerinde galighridi
] | N
| —— A / Q =
p— 24 A I
P — Y —
(7 Y
N Algoritmalarin performans Elde adilen veriler
[( eqmverss | [[ Testvensi || metrikleri kargilastinld raporlandi
A Y Q 4 A 4 Q =4

Sekil 1. Projenin gelistirilme asamalar1 (Development stages of the project)

2.1. Veri Seti Hazirlanmasi (Data Set Preparation)

Veri setinin hazirlanma agamasinda dncelikle nasil
verilere ihtiyac oldugu belirlenmistir. Sonrasinda bu
verilerin elde edilebilecegi internet sitelerinde
arastirma yapilmustir. Istenilen nitelikte veriye
ulagilamadig1 icin Youtube platformu iizerinden
sabit kanat THAlarin ugus videolar: elde edilmistir.
Bu videolardan belirli zaman araliklariyla goriintii
kaydetmek i¢in bir Python kodu yazilmistir. Alinan
bu goriintiilerden veri setine eklenmesi uygun
olanlar se¢ilmistir. Bu sekilde yaklasik olarak 200’e
yakin videodan veri elde edilmistir. Elde edilen bu
veriler tekrardan gozden gecirilerek veri setine
uygun olmayanlar ¢ikarilmustir. Ornegin, yerdeki
ucak goriintiileri ilk basta dahil edilse de sonrasinda
algoritma dogrulugunu olumsuz etkileyecegi
diisiiniildiigiinden veri setinden ¢ikarilmistir. Veri

seti goriintiileri genel olarak havadaki IHA
gorlintiilerinden  olugsmaktadir. Ciinkii projede
amag, havadaki sabit kanat IHAlar1 tespit etmektir.
Bu sebeple veri seti i¢in uygun olan goriintiiler
havada sabit kanat IHA iceren goriintiilerdir. Bu
tespite gore [HA kacis manevralari
uygulayabilecektir veya hedefi etkisiz hale
getirebilecektir. Veri setindeki verilerin sayisi
arttiginda algoritma dogrulugunun da artacagi
diisiiniildiigiinden verilere veri artirma ydntemi
uygulanmigtir. Keras kiitiiphanesi [9] kullanilarak
verilere dondiirme, Oteleme ve renk tonlarinda
degisim gibi iglemler uygulanmigtir. Veri artirma
islemi gerceklestirildikten sonra uygun veriler
secilerek veri setine eklenmistir. Bu sekilde veri
setinin olusturulma asamasi tamamlanmigtir. Veri
setinde toplamda 5858 adet sabit kanat IHA gorseli
bulunmaktadir. Veri setinden 6rnek gorseller Sekil
2’de goriilmektedir.
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Sekil 2. Veri setinden 6rnek goriintiiler (Sample images from the data set)

Veri setindeki gorseller tamamlandiktan sonra bu
gorsellerin  etiketlenmesi asamasia gegilmistir.
Labellmg [10] programi kullanilarak veriler tek tek
etiketlenmistir. Etiket dosyalar ile birlikte veri
setinin boyutu 11716 olmustur. Bu veriler etiket
dosyalari ile birlikte %80 egitim ve %20 test olarak
ayrilmigtir. Egitim verileri algoritmalarin egitimi
sirasinda  kullanilan verilerdir bu nedenle daha
fazladir. Test wverileri ise algoritma egitimi
esnasinda dogrulama dogrulugu ve dogrulama
kayb1 degerlerinin hesaplanmasinda kullanilmugtir.
Veri sayisi ¢ok fazla olmadigi i¢in dogrulama verisi
ayrilmamigtir. Dogrulama islemi igin de test verileri
kullanilmistir. Algoritma egitimleri
tamamlandiktan sonra test verileri ile algoritma test
edilmistir.

2.2.Veri Seti Egitimi ve Algoritmalarin
Karsilastirilmasi (Dataset Training and Comparison
of Algorithms)

Veri seti hazirlanma asamasi tamamlandiktan sonra
kullanilabilecek algoritmalar hakkinda arastirma
yapilarak gerekli ortam kurulumlari yapilmistir.
Faster R-CNN ve SSD algoritmalarmin
kullanilmasit ~ planlanmigti ~ fakat  egitimde
kullanilacak Tensorflow kiitiiphanesi [11] ve birkag
kiitiiphanede yasanan siiriim ¢akismalar1 ve hatalar
sebebi ile bu algoritmalarda egitim denenememistir.
Bu algoritmalarda alinan hatalar sebebiyle farkli
algoritmalar Ulzerinde karsilastirma yapabilmek
amaciyla Yolo (you only look once) [12]
algoritmasinin farkli vesiyonlar1 iizerinde egitim
gergeklestirilmistir.  Yolo algoritmalarinin arka
planinda evrisimli sinir aglar1 (convolutional neural
network (CNN)) [13] yapisi bulunmaktadir. Yolo
bir nesne takip algoritmasidir. Goriintiiyii bolgelere
ayirarak islem yapar. Goriintiiyl tek seferde noral
aglardan gecirir bu sebeple diger nesne takip
algoritmalarina gore daha hizli galismaktadir. Diger
algoritmalarin yavas olmasinin sebebi, nesne olmast
muhtemel alanlar belirleyip hepsini ayr1 ayr1 noral

aglardan gecirmeleridir. Goriintii iizerindeki islem
sayisi arttik¢a hiz performansi diismektedir.

Yolo, nesne tespit asamasinda smirlayici kutu
kullanir. Sinirlayici kutu igerisinde nesne varsa orta
noktast bulunur. Sinirlayict kutu igerisinde nesne
boyutu, koordinatlari ve giiven skoru bulunur [14].
Bu degerler vektor seklinde tutulmaktadir. Her
smirlayict kutu i¢in ayr1 ayri tahmin vektorleri
olusturulur. Denklem 1°de olusturulan vektor yapisi
gorlilmektedir.

yT = [pc, bx, by, bw, bh, c] €))

e pc: Nesne var ise 1 yoksa ise 0’dr.

e bx: Nesnenin orta noktasinin x koordinatidir.

e by: Nesnenin orta noktasinin y koordinatidir.

e bw: Nesnenin genigligidir.

e bh: Nesnenin yiiksekligidir.

e c: Bagil skor degeridir. Smif sayisi ne kadarsa o
kadar sinif degeri barindirir.(Ornegin, iki simifli
bir algoritma igin araba:1, yaya:0 seklindedir.)

Sinirlayici kutu igerisinde birden fazla nesne
oldugunda karisiklik oldugu igin Anchor kutu
eklenmistir. Anchor kutu, her nesne i¢in siirlayici
kutu ve giliven skoru hesaplar. Bunu yaparken
Intersection over Union (IoU) [15] kullanir. IoU,
genellikle tahmin edilen bolge ve ger¢ek bolgenin
ne kadar Ortistiigiinii Olger. IoU, bu Ortiisme
miktarin1 yilizde cinsinden ifade eder. Cok fazla
simirlayict kutu olmast durumunda Non Max
Suppression algoritmasi ile giiven skoru diisiik olan
kutular silinir. En yiiksek giiven skoruna sahip
nesne ¢ikt1 olarak alinir.

Yolo algoritmalar1 her versiyonunda gelismeye
devam etmistir. Yolov3’te daha kiigiik nesne tespiti
icin residual blocks, skip connection ve up sampling
ozellikleri eklenmisgtir. Onceki Yolo
versiyonlarinda nesne tespitinin sonucu, 6znitelik
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haritas1 lizerine uygulanmis 1x1 detection kernels
sonucuna gore belirleniyor. Yolov3’te ise bu durum
farklidir. Ug¢ farkli yerde ii¢ farkli olcekteki
gorlintliye uygulanmaktadir. Yolo [16], Yolov2
[17], Yolov3 [18] ve Yolov4 [19] algoritmalarinin
mimarisi Darknettir. Yolov5’te [20] ise Pytorch
iizerine kurulu bir mimari kullanilmaya
baglanmistir. Yolov5’te mozaik veri artirma,
otomatik Ogrenme sinirlayict kutu baglantilari
bulunmaktadir.

Yolo algoritmasinin nesne tespit asamalart Sekil
3’te gorlilmektedir. Burada yola ¢ikarak adim adim
aciklandiginda:

1. Oncelikle girdi olarak verilen gorseli SxS
kisimlara bolmektedir. (S degeri genellikle 3, 5,
7, 9 olmaktadir.)

2. Sinirlayici kutular ile vektor olusturulmaktadir.

3. Her bir boliit kendi igerisinde nesne bulunup
bulunmadigimi kontrol etmektedir. Eger varsa
nesnenin orta noktasinin kendisinde bulunup
bulunmadigimi  kontrol etmektedir. Nesne
yiiksekligini, genisligini bulmakla sorumludur.
Orta nokta hangi boliit icerisinde yer aliyorsa
tespitten o boliit sorumludur.

4. Bir boliitte ¢ok fazla nesne varsa, her boliit i¢cin
anchor kutu sayist kadar vektor degerleri
hesaplanmaktadir. Birden cok nesne oldugu
durumlarda vektor yapisi Denklem 2°de
goriilmektedir.

yT

= [c1,..,¢20,pcl, bx1, byl,bw1, bhl,pc2, bx2, by2, bw2, bh2 ]

()
5. Birden fazla boliit yanilgiya diiserse en yiiksek
giiven skoruna sahip kutu ¢izilir. Burada Non
Max Suppression algoritmasi kullanilir.

Sekil 3. Yolo algoritmasinin ¢alisma prensibi (Working principle of the yolo algorithm) [21]

Yolov3’te oOzellik piramit ag1 (feature pyramid
network (FPN)) kullanilmistir. Piramitte kendinden
onceki goriintiiniin boyutunu iki katina ¢ikararak
komsu goriintii ile ayni1 boyuta getirir ve ikisini
birbirine ekleyerek goriintii elde eder. Bu islem
bitince piramitin tiim katmanlarindaki nesneleri
tahmin eder. Yolov4’te FPN yerine SAM, PAN,
SPP kullanilmistir. SAM, maksimum havuzlama ve

ortalama  havuzlama iglemleri ayr1 ayrn
uygulanmaktadir. Sonuglar sigmoid ile
beslenmektedir. Yolov5, Pytorch

implementasyonudur. CSP backbone ve PANet
neck kullanmilmaktadir. Head kismi Yolov4 ile
aynidir. Orta katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu
olarak leaky relu son katmaninda ise sigmoid
kullanilmaktadir.  Optimizer olarak stokastik
gradyan inigi (stochastic gradient descent (SGD))
kullanilmaktadir. Yolov7 [22], Yolov4 yapisini

Goriintii
1/1|1]0]0
ol1]1]1]0
ojlo1]1]1 *
ojloj1]1]0
o/1|1]|0]0

kullanmaktadir. Spatial Pyramid Pooling (SPP)
kullanilmaktadir. Farkli boyutlardaki nesnelerin
daha iyi tahminini saglamaktadir. Daha az
hesaplama ve parametre icermektedir. Yolov6 [23],
Pytorch yapisim1 kullanmaktadir. Yolov8 ise CSP
Darknet mimarisi {izerine kurulmustur.

Yolo algoritmasinin arka planinda bulunan CNN
yapisi girdi olarak bir goriintii almaktadir. Girdi;
evrigim, havuzlama ve tam baglantili katmanlardan
gecerek egitilir. Burada evrigim katmani; goriintiiyi
ele alan ilk katmandir. Goriintli, belirli degerler
tastyan piksellerden olusan matrislerdir. Bu
katmanda orijinal gorsel boyutundan daha kiiciik bir
filtre gorsel lizerinde gezer ve bu gorsellerden belirli
ozellikleri yakalamaya g¢alisir. Bir gdrselin matris
haline getirilmesi ve evrisim iglemi uygulanmasi
Sekil 4’te gorilmektedir. 3x3’lik bir filtre
uygulanarak bir ¢ikt1 matris elde edilir.

Filtre Ozellik
Haritas1

1(0]1 4|34
1|0 = 2|43
1(0/|1 2|34

Sekil 4. 3x3'liik filtre ile evrigim isleminin gerceklestirilmesi (Performing convolution with a 3x3 filter)
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Burada filtre uygulanmasi sonucunda olusturulan
matrise Ozellik haritasi denilmektedir. CNN’de
Ogrenilen parametreler bu matrislerdeki degerlerdir.
Model siirekli bu degerleri giinceller ve 6zellikleri
daha iyi 6grenmeye baglar. Bu filtreler; kdse bulma,
kenar bulma ve bulaniklastirma gibi ozellik
filtreleridir. Kenar bulma, giris bilgisinin yiiksek
frekansli bolgelerini temsil etmektedir. Sobel,
prewitt, gabor gibi kenar bulma filtreleri mevcuttur.
Elde edilen ¢ikis, goriintiilerin kenar bilgisini verir.
Kenarlar genelde CNN katmanmin en basinda
hesaplanir. Filtrelerin girdi iizerinde kag¢ piksel
boyunca kayacagi adim (stride) sayist ile
belirlemektedir. Buna gore 6zellik haritast boyutu
artabilir veya azalabilir.

Kenar bulma, bulaniklagtirma gibi filtreler
kullanilirken girdi verisinin boyutu korunmak
istenirse padding islemi uygulanmaktadir. Padding
islemi ¢ikt1 boyutunu korur. Padding islemi girdi
verisinin etrafini 0 ile doldurabilir ya da girdi
verisini kopyalayarak c¢ogaltabilir. Burada temel
amag, bilgi kaybin1 minimuma indirgemektir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ara katmanlarda
genel olarak Relu [24] tercih edilmektedir. Relu,
negatif ve dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Sifira esit ve sifirdan kii¢iik bir girdi geldiginde sifir
degeri dondiiriir. Pozitif bir girdi geldiginde ise

29 15

girdinin kendisini dondiirlir. Burada temel amac,
negatif degerlerden kurtulmaktir. Fakat negatif
degerlerin tiirevinin sifir olmasi geriye yayilim
(back propagation) esnasinda parametrelerin
giincellenemeyecegi, yani Ogrenme  islemi
olmayacagi anlamina gelir. Bu probleme dying relu
ad1 verilmektedir. Bu sebeple Leaky Relu [25]
gelistirilmistir. Leaky Relu ile negatif degerlere tam
sifir degeri atanmasi1 yerine sifira yakin kiiciik
degerler atanmaktadir. Boylece tiirevin sifir
olmasmin Oniine gecilmektedir. Cikt1 katmaninda
genel olarak sigmoid ve softmax tercih
edilmektedir. Sigmoid, [0,1] arasinda degerler
almaktadir. Tiirevlenebilir, dogrusal olmayan bir
fonksiyondur.  Genelde  ikili  siniflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. Softmax, ¢oklu
sigmoid olarak bilinmektedir. ikiden fazla siif
barindiran problemlerde kullanilmaktadir.

Havuzlama katmanimin amaci, girdinin boyutunu
azaltmaktir. Hem islem yogunlugu azalir hem de
gereksiz Ozellikler yok sayilarak onemli 6zelliklere
odaklanilir. Agm bu katmaninda &grenilen
parametre yoktur. Maksimum havuzlama igleminde
filtre uygulanan kisimdaki en biiyiik degerler segilir.

50 100
25 25
25 25

Ortalama havuzlama katmaninda ise filtre
uygulanan kisimdaki degerlerin ortalamasi alinir.
Sekil 5’te  maksimum  havuzlama islemi
gorlilmektedir.

48 186

70 35

2 8

43 12

100

Ix2
filtre boyutu

186

25

48

Sekil 5. Havuzlama katmaninda islemlerin gergeklestirilmesi (Performing operations in the pooling layer)

Tam baglantili (fully connected) katman genelde
CNN mimarisinin sonunda bulunmaktadir. Sinif
skorlar1 gibi hedefleri optimize etmek icin
kullanilmaktadir. Bu katmanda evrisim islemleri ve
havuzlama islemleri sonucunda olusan matris diiz
vektor haline getirilmektedir. Bu katman, her girisin
tiim noronlara bagli oldugu bir giris {izerine ¢alisir.

Seyreltme katmani (dropout), asirt Ogrenme
(overfitting) problemini onlemek icin
kullanilmaktadir. Birbirine bagli néronlar arasinda
seyreltme islemi yapar. Rastgele néronlarin aktif ve
pasif hale getirilmesi ile gergeklestirilen seyreltme
islemi Sekil 6’de goriilmektedir.
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Dropout

Q Q @]

Q @} O O
o o o XY
C C e} O
0} O O

Sekil 6. Seyreltme islemi (Dropout) [26]

Kullanilan Yolo algoritmasi siirlimleri sunlardir:
V3,V4,V5,V6, V7 ve V8. Bu algoritmalardan bazi
stirimlerde x, m, s ve | gibi farkli modeller
bulunmaktadir. Yolo algoritmalarmin egitimi uzun
siirdigiinden dolay1 egitim islemi icin Google
Colaboratory [27] ortamu tercih edilmistir. Google
Colaboratory ortami kullanicilara {icretsiz Graphics
Processing Unit (GPU) destegi saglamaktadir. Bu
algoritmalardan ilk olarak Yolov3, Yolov4,
Yolov3-tiny ve Yolov4-tiny [28] algoritmalarinin
egitimi gerceklestirilmistir. Farkli yi§in boyutu

(batch size) degerleri, subdivision degerleri ve girdi
boyutlart ile egitimler gerceklestirilmistir. Yigin
boyutu, her dongiide (epoch) kag adet goriintii ile
egitim gerceklestirilecegini belirtmektedir.
Subdivision ise yigmlart mini-yigin gruplarina
ayirmaktadir.  Boylece, bilyiikk goriintiler ile
gergeklestirilen egitimler sirasinda bellegin daha
verimli bir sekilde kullanmasini saglamaktadir.
Gergeklestirilen egitimlerden elde edilen veriler ve
algoritmalarin  Kkarsilastirilmast  Tablo  1’de
gorlilmektedir.

Tablo 1. Yolov3 ve Yolov4 algoritmalarinin karsilastirilmasi (Comparison of Yolov3 and Yolov4 algorithms)

Genislik

Algoritma  Yigin Boyutu Subdivision Yiikseklik F1Skor (%) mAP (%)
yolov3 64 8 256x256 0.90 0.9131
yolov3 64 16 320x320 0.89 0.9360

yolov3-tiny 64 16 416x416 0.76 0.8399

yolov3-tiny 64 4 416x416 0.78 0.8472

yolov3-tiny 64 2 416x416 0.79 0.8520

yolov4-tiny 64 4 416x416 0.90 0.9483

yolov4-tiny 64 1 416x416 0.88 0.9370

Tablo 1’de goriilmekte olan mAP performans
metriginin formiilii Denklem 3’te verilmistir. F1-
skor performans metriginin formiilii ise Denklem
4’te verilmistir. F1-skor degerinin kullanilmasinin
en temel sebebi esit dagilmayan veri kiimelerinde
hatal1 bir model se¢imi yapmamaktir. Ayrica sadece
yanlis negatif ya da yanls pozitif degil tiim hata
maliyetlerini de igerecek bir Olgme metrigine
ihtiya¢ duyuldugu icin F1-skor ¢ok 6nemlidir. F1-
skor degeri dogru pozitif, yanlis pozitif ve yanlis
negatif degerleri ile hesaplanmaktadir.

APk:the AP of class k

1 k=n
mAP = - Z AP, 3)
n k=1

n = the number of classes

precision * recall
F1=2x — 4
precision + recall

Burada verilen AP (Average precision) degeri
ortalama precision degerini belirtmektedir. “k”
parametresi ise her bir smif igin hesaplanan
ortalama precision degerini temsil etmek i¢in
kullanilmaktadir. “n” parametresi ise veri setindeki
toplam sinif sayisini belirtmektedir. Denklem 4’te
bahsedilen precision (P) performans metrigi ve
Recall (R) performans metriginin hesaplanmasi
Denklem 5’te verilmistir. Precision, pozitif olarak
tahmin edilen degerlerin gergekten kag tanesinin
pozitif oldugunu gostermektedir. Recall ise pozitif
olarak tahmin edilmesi gereken islemlerin ne
kadarinin pozitif olarak tahmin edildigini gésteren
bir metriktir. Bu performans metrikleri yolovs,
yolov6, yolov7 ve yolov8 algoritmalarimin
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degerlendirilmesinde de kullanilmaktadir.

TP
Precision (P) =

Recall (R) = = m

TP+ FN '’ ®)

Denklem 5°te verilen terimlerin agiklamalari su

sekildedir:

e Dogru Pozitif (TP): Gergek degerin 1 ve tahmin
edilen degerin de 1 oldugu 6rneklerdir.

e Dogru Negatif (TN): Gergek degerin 0 ve
tahmin edilen degerin de 0 oldugu 6rneklerdir.

e Yanls Pozitif (FP): Gergek degerin 0 ancak
tahmin edilen degerin 1 oldugu 6rneklerdir.

e Yanlis Negatif (FN): Gergek degerin 1 ancak
tahmin edilen degerin 0 oldugu 6rneklerdir.

Egitimler sonucunda elde edilen veriler
incelendiginde hem FPS degerinin daha verimli
olmas1 hem de degerlendirilen performans
metriklerinin daha yiiksek olmasi sebebi ile yolov4-
tiny algoritmasinin kullanilmasina karar verilmistir.
FPS karsilastirmasi i¢in yolov3d modeli de Jetson
Nano cihazi iizerinde calistirilarak ciktilar elde
edilmistir. Elde edilen c¢iktilar “Algoritmalarin
Secilmesi ve Donanim Uzerinde Calismas:” baslig
altinda sunulmustur.

Yolov5  algoritmasimin ~ farkli  versiyonlar1
bulunmaktadir. Bunlar; 51, 5m, 5x ve 5s
modelleridir. Bu algoritmalarda farkli yigin boyutu
degerleri ile egitimler  gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen  egitimlerden  elde  edilen
performans metrikleri ve algoritmalarin
karsilastirilmasi Tablo 2’de goriilmektedir.

Tablo 2. YolovS5 algoritmalarinin egitim sonuglari ve karsilastirilmasi (Training results and comparison of
Yolov5 algorithms)

Algoritma  Yigin Boyutu Déngii P (%) R (%) mAP (%) Parametre (M) BFLOPs
yolov5-s 4 100 0.97 0.957 0.976 7.2 16.5
yolov5-x 8 100  0.968 0.946 0.977 86.7 205.7
yolov5-m 8 100 0971 0.941 0.975 21.2 49.0
yolov5-I 8 100  0.979 0.966 0.983 46.5 109.1
yolov5-s 8 100  0.961 0.952 0.978 7.2 16.5

Tablo 2’ de goriildiigli iizere en basarili Yolov5  farkh versiyonlarin performanslari

algoritmasi  5-1 modeli olmustur. Yolov5-I
algoritmasi, yolov5-x algoritmasina gore daha
diisiik BFLOPs (Billion Floating Point Operations
Per Second) ve parametre degerlerine sahiptir. Bu
durum, yolovs-l modelinin daha az karmasik bir
yapiya sahip oldugunu ve daha diisiik islem giiciine
ihtiyag duydugunu gostermektedir. Ancak, modelin
performansin1  degerlendirmek i¢in  yalnizca
BFLOPs ve parametre sayisina bakmak yeterli
degildir. Modelin igyapisi, kullanilan katmanlar,
aktivasyon fonksiyonlar1 ve diger faktorler de
onemlidir. Algoritmalarin degerleri birbirine yakin
olmasi sebebi ile en ¢ok FPS degeri elde edilen
algoritmanin kullanilabilecegi diisiiniilmiistiir.

Yolov6 algoritmasinin da farkli  versiyonlari
bulunmaktadir. Bunlar; 6n, 61, 6m ve 6s
modelleridir. Bu algoritmalarda aym1 y1gm boyutu
ve dongii degerleri ile egitimler gerceklestirilerek

degerlendirilmistir. Yapilan karsilastirmalar Tablo
3’te goriilmektedir.
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Tablo 3. Yolov6 algoritmalarinin egitim sonuglari ve karsilastirilmasi (Training results and comparison of
Yolové6 algorithms)

Algoritma Yigin Boyutu Déngii AP (%) AR (%) mAP (%) Parametre (M) GFLOPs
yolov6-I 8 20 0.955 0.744 0.9553 63.6 955
yolov6-n 8 20 0.975 0.719 0.974 4.9 7.0
yolov6-m 8 20 0.979 0.718 0.9787 37.1 54.3
yolov6-s 8 20 0.978 0.724 0.9781 19.6 27.7

Tablo 3’¢ bakildiginda en basarili yolov6 daha diisiik islem giiciine ihtiyag duydugu
algoritmasinin s versiyonu oldugu goriilmiistlir. 6-  goriilmektedir.

m ve 6-s algoritmalarmin performans metrikleri
birbirlerine ¢ok yakindir ancak 6-s modelinde
parametre ve GFLOPs (Giga Floating Point
Operations Per Second) degerleri incelendiginde

Yolov7 algoritmasinin g¢aligma siiresi ¢ok uzun
siirdiigiinden dolayr Google Colab siiresi yetersiz
kalmistir buna ek olarak yapilan egitimde elde
edilen sonug ¢ok basarili olmadigi i¢in sadece bir
egitim gerceklestirilmistir. Yolov7 algoritmasinin

egitiminden elde edilen sonu¢ Tablo 4’te
gorlilmektedir.
Tablo 4. Yolov7 algoritmasinin egitim sonucu (Training result of Yolov7 algorithm)
Algoritma  Yigin Boyutu Doéngii P (%) R (%) MAP (%)
yolov7-x 4 20 0.817 0.821 0.87
Yolov8 algoritmasinin da farkli versiyonlar1  farkli versiyonlarin performanslari

bulunmaktadir. Bunlar; 8s, 8m, 8n ve 8x
modelleridir. Bu algoritmalarda ayni batch size ve
dongii degerleri ile egitimler gerceklestirilerek

degerlendirilmistir. Yapilan karsilastirmalar Tablo
5’te goriilmektedir.

Tablo 5. Yolov8 algoritmalarinin egitim sonuglari ve karsilastirilmasi (Training results and comparison of
Yolov8 algorithms)

Algoritma  Yigin Boyutu Déngii P (%) R (%) mAP (%) Parametre (M) BFLOPs
yolov8-s 8 20 0936  0.931 0.969 11.2 28.6
yolov8-x 8 20 0.9725 0.9157 0.975 68.2 257.8
yolov8-m 8 20 0.968 0.844 0.98 25.9 78.9
yolov8-n 8 20 0.954 0.901 0.961 3.2 8.7

Tablo 5’e bakildiginda yolov8 algoritmalarindan en
basarili versiyonun m oldugu goriilmektedir.
Yolov8-x modeli, yiiksek mAP degeriyle dikkat
cekmektedir ancak, parametre ve BFLOPs degerleri
incelendiginde, bu modelin daha karmasik oldugu
ve daha fazla iglem giicii gerektirdigi goriilmektedir.
Tabloda goriilen performans metriklerinde iyi

sonuglar vermesi sebebi ile Jetson Nano cihazinda
calistirtlmasina karar verilmistir.

Egitimlerden elde edilen sonuglar degerlendirilerek
yolov3, vyolov4, vyolov5, yolov7 ve yolov8
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algoritmalar1  Jetson Nano cihazi {lzerinde
calistirllarak elde edilen ¢iktilar sunulmustur.

2.3. Algoritmalarin  Secilmesi ve Donanim

Uzerinde Calismasi (Selection of Algorithms and
Running on Hardware)

Algoritmalar egitim sirast ile cihaz iizerinde

calistirilmistir.  Oncelikle Nvidia Jetson Nano
Developer  Kit  lizerinde c¢alisma  ortami
kurulmustur. Cihaz tizerine takilan sd karta

Nvidia’nin sitesinden erisilen img uzantili dosyanin
kurulumu balenaEtcher [29] programi ile

gergeklestirilmistir. Jetson Nano’nun ¢aligmasi i¢in
gerekli  kurulumlar  tamamlandiktan  sonra
kiitiiphane kurulumlarina geg¢ilmistir. Ac¢ik kaynak
kodlu goriintii isleme kiitiiphanesi olan Opencv
cuda destegi ile derlenmistir [30]. Bu sekilde cuda
cekirdeklerinin aktif kullanilmasi saglanmistir.
Gerekli diger kiitliphaneler de kurulduktan sonra
yolov3 ve yolov4 algoritmalar1 cihaz iizerinde

Sekil 7. Yolov3 algoritmasindan elde edilen ¢ikt1 (Output from the yolov3 algorithm)

Gortldiigii  iizere yaklastk olarak 1,30 FPS
almmistir. Bu FPS degeri yetersiz oldugu igin
yolov3-tiny modeli test edilmistir. Yolov3-tiny

calistirilmustir.  Ilk  olarak yolov3 algoritmasi
calistirtlmistir.  Elde edilen ¢iktt  Sekil 7°de
gorlilmektedir.
modelinden elde edilen c¢iktt Sekil 8’de
gorlilmektedir.

Sekil 8. Yolov3-tiny algoritmasindan elde edilen ¢ikti (Output from the yolov3-tiny algorithm)

Gorildugii tizere tiny modelinde katman say1s1 daha
az oldugu i¢in algoritma daha hizlidir. Bu sebeple
FPS degeri daha yiiksektir. Fakat dogruluk olarak
baktigimizda drnekte %60 civarinda eslesmistir. Bu

" FPS: 7.62
* UAV 0.75

nedenle yolov4-tiny algoritmasi degerlendirilmistir.
Sekil 9’da yolov4-tiny algoritmasinin donanim
izerindeki ¢iktisi ile ilgili bir 6rnek verilmistir.

Sekil 9. Yolov4-tiny algoritmasindan elde edilen ¢ikt1 (Output from the yolov4-tiny algorithm)

Gorildiigi tizere yaklasik olarak 8 FPS degeri elde
edilmistir. Fakat bu deger gercek zamanli goriintii
isleme uygulamalar i¢in yeterli degildir bu nedenle
artirtlmas1 gerekmektedir. FPS degerini arttirmak
icin kullanilan weights uzantili model dosyasinin

tensorrt’ye ¢evrilmesine karar verilmistir. Tensorrt
[31], Nvidia tarafindan gelistirilen ve derin 6grenme
modellerini optimize ederek hizlandirmak ig¢in
kullanilan  bir yazilim platformudur. Bellek
kullanimin1 optimize etmektedir ve algoritmalar
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hizlandirmaktadir. GPU iizerinde optimize edilmis
bir sekilde c¢aligmaktadir. Bu sayede GPU
kaynaklarim1 daha verimli kullanmaktadir. Bu
sebeple  yolov4-tiny  algoritmast  tensorrt’ye
donistiiriilmistir. Doniisiim sonucunda elde edilen

trt uzantii model dosyasi ile hedef tespiti
gergeklestirilmigtir. Donanim iizerinde trt uzantih
model dosyasinin ¢aligtirilmasi ile elde edilen ¢ikt

Sekil 10°da goriilmektedir.

Sekil 10. Yolov4-tiny-tensorrt algoritmasindan elde edilen ¢ikti (Output from the yolov4-tiny algorithm)

Sekil 10’da goriildigii lizere tensorrt ile birlikte
yolov4-tiny algoritmasinin FPS degeri yaklasik
olarak 30’dur. 30 FPS degeri ile yolov4-tiny-
tensorrt algoritmasinin kullanilabilecegi
diistiniilmiistiir.

Algoritmalarin karsilagtirilmasi i¢in en yiiksek
dogruluk degeri elde edilen yolov5-1 algoritmasi
donanim  {izerinde  calistiilmistir.  Yolov5-I

(e 1
uav:0.95! i a3
1l 4

algoritmasinin donanim fiizerinde c¢alistirtlmasi i¢in
tensorrt  doniislimii  gerekmektedir.  Yolov5
algoritmasi1 Pytorch tabanli bir algoritma oldugu
i¢in yolov3 ve yolov4’ten farkli olarak doniisiim
sonucunda engine uzantili bir model dosyasi
olugsmaktadir. Yolov5-l algoritmasindan yaklasik
olarak 15 FPS degeri elde edilmistir. Elde edilen
cikt1 Sekil 11°de goriilmektedir.

Sekil 11. Yolov5-1 algoritmasindan elde edilen ¢ikti (Output from the yolov5s-I algorithm)

Yolov7-x algoritmasinin elde edilen dogruluk
degeri diisiik olmasina ragmen FPS degerinin test
edilmesi i¢in donanim iizerinde ¢alistirilmistir.
Yolov7-x  algoritmasinin ~ donamim  {izerinde
calistirilmast icin tensorrt doniigimii
gerekmektedir. Doniisiim sonucunda engine uzantili

bir model dosyast olugmaktadir. Yolov7-x
algoritmasinin calistirilmasi ile yaklasik olarak 2
FPS  degeri elde  edilmistir.  Yolov7-X

algoritmasindan elde edilen ¢ikti Sekil 12’de
goriilmektedir.
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uav:0.95

Sekil 12. Yolov7-x algoritmasindan elde edilen ¢ikti1 (Output from the yolov7-x algorithm)

Donanim iizerinde son olarak yolov8 algoritmasi
test edilmistir. Yolov8 algoritmasinin donanim
tizerinde ¢alistirilmast igin tensorrt doniisiimii
gerekmektedir. Doniisiim sonucunda engine uzantil
bir model dosyasi olugmaktadir. Yolov8-m

algoritmasinda en yiiksek dogruluk degeri elde
edildigi icin donanmim iizerinde test edilmistir.
Yolov8-m algoritmast ile yaklasik olarak 4 FPS elde
edilmigtir. Elde edilen ¢ikti ornegi Sekil 13°te
goriilmektedir.

Sekil 13. Yolov8-m algoritmasindan elde edilen ¢ikt1 (Output from the Yolov8-m algorithm)

Yolov8-s algoritmasinin CNN katmanlart daha az
oldugu i¢in daha hizli oldugu disiiniilmiigtiir. Bu
nedenle FPS karsilagtirilmast  i¢in  yolov8-S
algoritmasi donanim iizerinde test edilmistir.
Yolov8-s algoritmast ile donanim {izerinde yaklagik

olarak 9 FPS degeri elde edilmistir. Elde edilen
ciktti  Ornegi  Sekil  14’te  goriilmektedir.
Gozlemlenen sonuglar dogrultusunda yolov8-m
algoritmasi yerine yolov8-s algoritmasinin da tercih
edilebilecegi diigiiniilmustiir.

Sekil 14. Yolov8-s algoritmasindan elde edilen ¢ikt1 (Output from the yolov8-s algorithm)

Algoritmalar Jetson Nano cihaz iizerinde basariyla
calistirildiktan sonra, kullanici dostu bir ara yiiz
tasarlamak amaciyla PyQt5 [32] Kkiitiiphanesi
kullanilmigtir. PyQtS, Qt adli C++ kiitliphanesinin
Python i¢in bir baglamasidir ve Qt kiitiiphanesi
iizerinde uygulama gelistirmeyi saglar. Qt, genis bir

kullanim alanina sahip olan bir ara¢ setidir ve
masaiistii uygulamalardan mobil uygulamalara,
oyunlardan grafiksel araglara kadar bir¢cok yazilim
tiirdi i¢in kullanilir.

Projenin kullanim kolaylig1 i¢in tasarlanan ara yiiz
ornegi, Sekil 15'te sunulmaktadir. Bu ara yiiz,
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projenin basartyla tamamlanan kismini kullaniciya
net bir sekilde iletmek i¢in tasarlanmistir.

57 Tespit Sistemi

[HA TESPIT VE TAKIP SISTEMI

TARIH / SAAT

13.09.2023 16:32

HEDIYE ORHAN

Sekil 15. Tasarlanan ara yiiz (Designed interface)

3. BULGULAR (RESULTS)

Bu kisimda literatiir taramasi verilerek yapilan
calismanin, daha Once yapilan c¢alismalarla
iligkisi/farkliliklari verilmistir.

Mingjie ve ark. [33] cesitli derin O6grenme
algoritmalar1 kullanarak hedef tespiti yapmuslardir.
Kullandiklar1  algoritmalarin  karsilagtirmalarini
sunmuslardir. Bir bagka ¢alismada Yuanyuan Hu ve
ark. [34] nesne tespiti i¢in veri seti olusturup bir
derin 6grenme algoritmasi 6nermislerdir.

Sahin ve ark. Yolov3, Yolov5 ve YoloDrone+ [35]
algoritmalarini1 iki farkli hazir veri seti ile test
etmistir ve karsilastirmistir. Mevcut ¢alismada ise
FPS ve mAP degerleri belirtilerek daha fazla
algoritma ile karsilagtirma yapilmistir ve 6zgiin bir
veri seti kullanilmustir.

Celik ve ark. [36] i¢ farkli simf i¢in Yolov3
algoritmas1 ile %84,81 dogruluk elde etmistir.
Calismada 6zgiin bir veri seti yerine hazir bir veri
seti tercih edilmigstir. Mevcut ¢alismada 6zgiin veri
seti kullanilarak Yolov3 algoritmasi ile %93
dogruluk, Yolov3-tiny algoritmasi ile %85
dogruluk elde edilmistir.

Albayrak ¢alismasinda [37] arag tespiti i¢cin Yolov3
algoritmas1 ve Mask R-CNN algoritmasi
kullanmigtir.  Algoritmalar  karsilastirildiginda
sonuglarin birbirine yakin oldugu ama Mask R-
CNN algoritmasinin dogruluk agisindan kiiciik bir
farkla daha iyi oldugu goriilmistir. Yolov3
algoritmasinin islem yikiiniin daha az olmasi
sebebiyle Mask R-CNN’den daha hizli oldugu
belirtilmistir. Li ve ark. [38] VisDrone veri seti ile
10 farkli sinif i¢in Yolov8-s algoritmasi kullanilarak

bir yapay zekd modeli egitmistir. Yolov5-m,
MobilNetv2-SSD, Yolov4-s, Yolov5s-s, YoloX-s,
Yolov7-tiny algoritmalart ile karsilagtirilmigtir.
Yolov8-s ve yolov5-s algoritmalarinin dogruluk
degeri ve FPS degeri bakimindan avantajli oldugu
belirtilmistir. Mevcut ¢alismada bu bulgulara ek
olarak Yolov3, Yolov6, Yolov7 ve bunlarin s, m, 1,
x versiyonlar1 karsilagtirilmistir.

Liu ve ark. [39] Yolov5-s algoritmasinin backbone
yapisint Efficientlite ile degistirmislerdir. Yolov5-s
algoritmasinin daha gelismis bir versiyonu ile
%94,82 dogruluk elde etmislerdir. Mevcut
calismada ise Yolov5-s algoritmasi ile %97,80
dogruluk elde edilmistir. Shi ve ark. [40] Yolov4
modeli kullanarak diisiik irtifa drone tespiti i¢in bir
tanima yoOntemi Onermistir. Karsilastirma i¢in
Yolov3 ve SSD algoritmalar1 tercih edilmistir.
Calismada Yolov4 algoritmasi ile elde edilen
dogruluk degeri %89,32 “dir. Mevcut ¢alismada ise
Yolov4-tiny algoritmasi ile elde edilen dogruluk
degeri ise %94,83tiir.

Verilen literatiir 6zeti, derin 6grenme tabanli nesne
tespiti alaninda bir dizi ¢alismay1 kapsamaktadir.
Cesitli  arastirmalar, farkli derin 6grenme
algoritmalarinin performanslarim degerlendirmis ve
farkli veri setleri {lizerinde bu algoritmalarin
karsilastirmalarmi  sunmustur.  Ozellikle, YOLO
serisi algoritmalar1 (YOLOv3, YOLOvVS, YOLOVS,
YOLOv4) ve bunlarin farkli versiyonlari, yaygin
olarak karsilagtirilan ve incelenen algoritmalar
arasinda yer almaktadir. YOLOv5, YOLOvS gibi
daha yeni ve gelistirilmis versiyonlarinin, yiiksek
dogruluk ve islem hiz1 agisindan avantajli oldugu
vurgulanmstir. Ozellikle, YOLOvV5-S ve YOLOvS-
S algoritmalarinin, farkli ¢alismalarda daha yiiksek
dogruluk degerleri ve hizli islem performansi
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sundugu Dbelirtilmistir. Sonug¢ olarak, verilen
calismalarin {izerinden yola ¢ikarak, mevcut
calismada 6zgiin veri seti kullanarak genis kapsamli
bir derin 6grenme tabanli nesne tespiti algoritmalar
karsilastirmasi sunmasi ve bu algoritmalarin farkl
versiyonlarini igermesi, literatiire énemli bir katki
yapabilecegini  gostermektedir. Bu calisma,
arastirmacilarin  belirli bir algoritmayr se¢me
konusunda daha bilingli kararlar vermelerine ve
gergek diinya uygulamalarina daha uygun
algoritmalar belirlemelerine yardimci olabilir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Yapilan testler ve egitimler sonucunda yolov3
algoritmasindan elde edilen en yiiksek dogruluk
degeri %93,6’dir. Yolov3-tiny algoritmasindan elde
edilen en yiiksek dogruluk degeri %284,72dir.
Yolov4-tiny algoritmasindan elde edilen en yiiksek
dogruluk degeri %94,83’tiir. Tiny modellerinin
tercih edilme sebebi FPS degerlerinin daha yiiksek
olmasidir. Yolov5 algoritmalar1 igerisinde en
yiiksek dogruluk degerinin elde edildigi yolov5
algoritmas1 5-I’dir ve 9%98,3 dogruluk elde
edilmistir. Yolov6 algoritmalari icerisinde elde
edilen en yliksek dogruluk degeri 6-s algoritmasina
aittir ve %97,8’dir. Yolov7-x algoritmasinda elde
edilen dogruluk degeri %87’dir. Cok yliksek bir
deger elde edilemedigi icin diger versiyonlar: ile
egitim gerceklestirilmemistir. Yolov8 algoritmalari
igerisinde elde edilen en yiliksek dogruluk degeri 8-
m algoritmasina aittir ve %98 dir.

Egitim siirecinin sonunda elde edilen verilerin
degerlendirilmesi sonucunda, FPS ve dogruluk
degerleri lizerinden yapilan analizler neticesinde,
yolov4-tiny-tensorrt algoritmasinin kullanilmasinin
daha verimli bir tercih olduguna karar verilmistir.
Yolov4-tiny algoritmasindan elde edilen model
dosyast  tensorrt’ye c¢evrilerek FPS  degeri
artinnlmistir. Bu algoritma ile yaklasik olarak 30
FPS degeri elde edilmistir, bu da sistemdeki nesne
algilama ve smiflandirma islemlerinin hizli ve
giivenilir bir sekilde gergeklestirilebilecegini
gostermektedir.

Kullanilan algoritmanin egitim parametreleri ve
performans metrikleri su sekildedir:

e Yigin Boyutu: 64
e Subdivision: 4
o Genislik x Yikseklik: 416 x 416

e F1 Skor: %90
e  mMAP: %94,83

Calisma sonucunda elde edilen sonug ve
bulgulardan yola ¢ikilarak gelecek caligmalar igin
arastirmacilara sunlar onerilir; Yolov4-tiny-tensorrt
algoritmasinin yiiksek FPS degeri saglamasi, tiny
modellerin ~ 6nemini  vurgular.  Gelecekteki
calismalar, bu tiny modellerin gelistirilmesi iizerine
odaklanabilir. Bu ¢aligmada kullanilan algoritmalar
arasinda yapilan karsilagtirmalar genisletilebilir.
Diger yaygin olarak kullanilan nesne algilama
algoritmalartyla karsilagtirmalar yapmak, alandaki
en 1iyi performanst elde etmek igin katki
saglayabilir.
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