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Ozet

Insansiz hava araclart (IHA), savunma, tarim, afet yonetimi ve altyapr denetimi gibi
pek cok alanda yaygin bicimde kullanilan platformlar hdline gelmistir. Bu ¢alisma,
IHA tabanli goriintii isleme ve nesne tespiti alaninda derin G3renme yontemlerinin
uygulanmasina iliskin giincel literatiirii sistematik bicimde incelemektedir. Evrigimli
sinir aglari, bolge tabanl dedektiorler ve doniistiiriicii mimariler basta olmak iizere
cesitli derin ogrenme yaklasimlar: degerlendirilmektedir. Incelenen calismalar, yiiksek
irtifada ¢ekilen diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin islenmesinde derin oOgrenme
modellerinin geleneksel yontemlere kiyasla belirgin iistiinliikler sagladigini ortaya
koymaktadwr. Bununla birlikte gercek zamanli iglem kisitlari, veri kiimesi yetersizligi ve
sinif dengesizligi gibi acik sorunlar literatiirde tartisilmaya devam etmektedir.

Anahtar Sozciikler: Insansiz Hava Araci, Derin Ogrenme, Nesne Tespiti, Evrisimli Sinir
Ag1, Goriintii [sleme

1. Giris

Derin 6grenme (DO) algoritmalarinin bilgisayarla gérme alanindaki hizli gelisimi,
insansiz hava araclar1 (IHA) ile gerceklestirilen gériintii analizi ¢alismalarimi koklii
bicimde doniistiirmektedir [1]. Geleneksel goriintii isleme yontemleri, el tasarimli
Ozniteliklerle sinirli kalmakta ve degisken 1s1k kosullar1 ile 6lgek farkliliklarina kars
yetersiz performans sergilemektedir. DO modelleri ise bu kisitlar1 asarak yiiksek
genelleme kapasitesi sunmaktadir [2].

[HA"arin diisiik maliyetli ve yiiksek hareket kabiliyetine sahip platformlar olmast,
onlar1 genis alanlarda veri toplama igin tercih edilen araglar haline getirmektedir. Tarimsal
izleme [3], kentsel altyapi denetimi [4], arama-kurtarma operasyonlari [5] ve sinir
giivenligi [6] bu uygulamalarin basinda gelmektedir. S6z konusu alanlarda gergek
zamanl otomatik analiz ihtiyaci, gii¢lii ve hizli DO modellerine olan talebi artirmaktadir.

Bu calismada IHA goriintiileri {izerinde uygulanan DO yontemlerine iliskin
kapsamli bir literatlir taramas1 sunulmaktadir. Calismanin amaci; kullanilan mimarileri,
veri kiimelerini ve basarim metriklerini sistematik bi¢cimde derlemek, karsilagilan temel
giicliikleri ortaya koymak ve gelecekteki arastirma yonlerine iliskin Oneriler
gelistirmektir. Makalenin geri kalan boliimleri su sekilde orgiitlenmektedir: Ikinci
bolimde temel DO mimarileri aciklanmakta, iigiinci bolimde IHA alanindaki
uygulamalar incelenmekte, dordiincii boliimde kullanilan veri kiimeleri ve basarim
Olciitleri tartisilmakta, besinci boliimde agik sorunlar ele alinmakta ve altinci1 bolimde
sonuclar 6zetlenmektedir.



2. Derin Ogrenme Mimarileri

2.1. Evrisimli Sinir Aglar

Evrigimli sinir aglart (ESA), gorsel Oriintii tanima gorevleri i¢in tasarlanmus,
hiyerarsik 6znitelik ¢ikarimi gerceklestiren yapay sinir agr mimarileridir. AlexNet [7] ile
baslayan modern ESA donemi, VGG [8], GoogLeNet [9] ve ResNet [10] mimarileri ile
ivme kazanmistir. ResNet'in artitk baglanti yapisi, ¢ok katmanli aglarda gradyan
kaybolmasi sorununu biiylik dlgiide ¢cozmektedir [10]. ESA tabanli 6znitelik ¢ikaricilar,
IHA goriintileme uygulamalarinda arka ug detektor bileseni olarak siklikla tercih
edilmektedir [11].

2.2. Bolge Tabanh Dedektorler

Iki asamali nesne tespiti mimarilerinin nciisii olan R-CNN [12], bdlge onerisi
aglar1 ve siniflandiricilart ardisik bigimde kullanmaktadir. Faster R-CNN [13] ise bolge
Onerisi mekanizmasini agin i¢ine entegre ederek hem hiz hem dogruluk acisindan 6nemli
iyilestirmeler saglamaktadir. Mask R-CNN [14], piksel diizeyinde o6rnek bdliitleme
yetenegiyle bu miras: siirdiirmektedir. IHA uygulamalarinda Faster R-CNN tabanh
yaklagimlar, 6zellikle kiiclik nesne tespitinde basarili sonuglar verdigi bildirilmektedir
[15].

2.3. Tek Asamah Dedektorler

YOLO (You Only Look Once) [16] ailesi, nesne tespitini tek ileri geciste
gerceklestirerek gercek zamanli uygulamalar i¢in cazip bir alternatif sunmaktadir.
YOLOV3 [17], YOLOvS ve YOLOv8 [18] siiriimleriyle hiz-dogruluk dengesi siirekli
iyilestirilmektedir. SSD (Single Shot MultiBox Detector) [19] ise ¢ok dlgekli 6znitelik
haritalar1 kullanarak farkli boyuttaki nesneleri es zamanli olarak algilamaktadir. Gergek
zamanli IHA uygulamalarinda YOLO ailesi dzellikle tercih edilmektedir [20].

2.4. Doniistiiriicii Mimariler

Dikkat mekanizmasina dayali doniistiiriicii (transformer) mimarilerin gérme
gorevlerine uyarlanmasi, Vision Transformer (ViT) [21] ile somutlagsmistir. DETR [22],
nesne tespitini uctan uca bir dizi-dizi problemi olarak yeniden tanimlamis ve el tasariml
bilesenlere duyulan ihtiyaci azaltmistir. Swin Transformer [23] ise hiyerarsik yapisiyla
yiiksek ¢oziiniirliikli THA goriintiilerinde rekabetgi sonuglar elde etmektedir. Bu
mimarilerin biiylik 6n-egitim verilerine olan bagimliligi, 6zellesmis veri kiimelerinin
yetersiz kaldigi IHA senaryolarinda énemli bir kisit olusturmaktadir [24].

3. iHA Uygulamalarinda Derin Ogrenme

3.1. Nesne Tespiti ve Siniflandirma



IHA tabanli nesne tespiti literatiirii, ara¢ tespitinden insan takibine kadar genis bir
yelpazede uygulama igermektedir. Yiiksek irtifadan cekilen goriintiilerde nesnelerin
kiigiikk ve yogun goriinmesi, standart dedektorlerin basarimini diisiirmektedir [25]. Bu
sorunu gidermek i¢in dikkat mekanizmasiyla gili¢lendirilmis piramit ag yapilari
onerilmektedir [26]. VisDrone [27] veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen karsilastirmali
caligmalar, baglam bilgisini harmanlayan modellerin asir1 kalabalik sahnelerde tek dlgekli
yaklagimlara kiyasla ortalama ylizde on yedi oraninda daha iyi sonug¢ verdigini
gostermektedir [28].

3.2. Tarimsal izleme

IHA gériintiileriyle desteklenen tarimsal uygulamalar; bitki sagligmin izlenmesini,
iiriin veriminin tahminini ve zararli tespitini kapsamaktadir. Yakin kizilotesi kanallarla
zenginlestirilmis cok spektrumlu gériintiiler, DO modelleriyle islendiginde bitki indeks
haritalarinin  otomatik olarak olusturulmasina olanak tanimaktadir [29]. Meyve
bahgelerinde gerceklestirilen bir calisma, YOLOvVS tabanli meyve sayim sisteminin
manuel sayima kiyasla yiizde doksan bes dogruluk oranina ulastigini bildirmistir [30].

3.3. Afet Yonetimi ve Arama Kurtarma

Dogal afetlerin ardindan IHA'larla yapilan hizli hasar degerlendirmeleri, DO
tabanli analizle desteklendiginde etkinlik kazanmaktadir [31]. Sismik afet sonrasi bina
hasar tespitine yonelik bir ¢calismada U-Net tabanli boliitleme modelinin yiizde seksen
sekiz F1 skoru elde ettigi bildirilmektedir [32]. Arama-kurtarma operasyonlarinda insan
tespiti igin tasarlanan termal goriintii tabanli DO sistemleri, gece kosullarinda da basarili
sonuglar vermektedir [33].

3.4. Trafik ve Kentsel izleme

Kentsel alanlarda ara¢ yogunlugu tahmini ve trafik anomalisi tespiti, IHA destekli
DO sistemlerinin &nemli bir uygulama alanmi olusturmaktadir [34]. Derinlik bilgisi
iceren ek veri akislarinin ESA mimarileriyle birlestirilmesi, ara¢ siniflandirma
dogrulugunu anlamli bi¢cimde artirmaktadir [35]. UAVDT [36] veri kiimesi iizerinde
gerceklestirilen karsilastirmali ¢aligmalar, baglam duyarli modellerin gece ve sisli
kosullarda diger yaklagimlari geride biraktigini ortaya koymaktadir [37].

4. Veri Kiimeleri ve Basarim Olgiitleri

IHA arastirmalarinda kullanilan baslica veri kiimeleri Tablo 1'de 6zetlenmektedir.
VisDrone [27], UAVDT [36] ve AU-AIR [38], alan yazininda en genis kullanima sahip
kamuya acik veri kiimeleri arasinda yer almaktadir. Nesne tespiti caligmalarinda ortalama
hassasiyet (mAP), IoU esigine gore hesaplanan ve yiizde elli ile yiizde doksan bes
arasinda degerlendirilen mAP degerleri yaygin basarim Olgiitii olarak benimsenmistir
[39].

Veri kiimelerindeki smif dengesizligi, 6zellikle nadir siiflarin tespitini olumsuz
etkilemektedir. Veri artirma (data augmentation) teknikleri bu sorunu kismen hafifletse de



sentetik veri Uretiminin gercek diinya kosullarini tam olarak yansitip yansitmadigi
tartismalidir [40]. Aktarim dgrenmesi, simirl etiketli IHA verisiyle ¢alisan arastirmacilar
icin onemli bir ¢6ziim yolu sunmaktadir [41].

Tablo 1. IHA Arastirmalarinda Kullanilan Bashca Veri Kiimeleri

Veri Kiimesi Goriintii Sayisi Yil Odak Alan
VisDrone 10 209 2019 Genel nesne tespiti
UAVDT 80 000+ 2018 Arag tespiti
AU-AIR 32823 2020 Cok gorevli izleme
Okutama 77 365 2017 Insan takibi

Kaynak: Ilgili calismalardan derlenerek olusturulmustur.

5. Acik Sorunlar ve Arastirma Yonleri

Gergek zamanl isleme kisiti, IHA platformlarindaki sinirli hesaplama giicii goz
oniinde bulunduruldugunda hala 6nemli bir engel olmay1 siirdiirmektedir [42]. Model
stkistirma teknikleri (budama, kuantizasyon ve bilgi damitma), kenar bilgi islem (edge
computing) platformlarina DO modellerinin aktarimini kolaylastirmaktadir [43]. Bununla
birlikte sikistirma sonrasi olusan dogruluk kayiplari, 6zellikle kiiciik nesne tespitinde
sorun olmaya devam etmektedir.

Aciklanabilir yapay zeka (XAI) alanindaki gelismeler, IHA uygulamalarinda
model kararlarinin yorumlanabilmesini kolaylastirmaktadir [44]. Gradyan agirlikli siif
etkinlestirme  haritalart  (Grad-CAM), modelin hangi bolgeye odaklandigim
gorsellestirerek giivenilirlik degerlendirmesine katki saglamaktadir. Ote yandan federatif
ogrenme (federated learning) yaklasimi, merkezi veri toplanmasi gerektirmeden ¢ok
sayida IHA'nin model agirliklarin1 giincelleme siirecini desteklemekte ve gizlilik
kaygilarini azaltmaktadir [45].

Alana uyarlama (domain adaptation) yoOntemleri, farkli cografya veya iklim
kosullarinda egitilmis modellerin yeni ortamlara genellenebilmesi icin kritik bir arag
sunmaktadir [46]. Gelecek arastirmalarin; ¢ok modlu (RGB, termal, derinlik) veri
entegrasyonu, biiyiik Olcekli on-egitimli modellerin IHA alanma aktarimi ve enerji
verimli donanim mimarilerinin gelistirilmesi konularina odaklanmasi beklenmektedir
[47].

6. Sonuc

Bu c¢ahigmada, IHA tabanl goriintii analizi alaninda DO ydntemlerinin
uygulanmasina iligkin kapsamli bir literatlir taramasi sunulmustur. Evrisimli sinir
aglarindan doniistiirlici mimarilere uzanan genis bir yelpazede incelenen c¢alismalar,
DO'iin geleneksel yontemlere kiyasla {istiin basarim sagladigmni ortaya koymaktadir.




Ozellikle biiyiik 6lgekli kamuya acik veri kiimeleri ve gii¢lii 6n-egitimli modeller, alanin
gelisimine 6nemli katki saglamaktadir [48].

Gergek zamanl isleme kisiti, veri kiimesi yetersizligi ve sinif dengesizligi gibi
acik sorunlar, gelecekteki arastirmalar i¢in verimli bir zemin sunmaktadir. Aktarim
ogrenmesi, model sikistirma ve agiklanabilir yapay zeka gibi yaklasimlarin biitiinlesik
bicimde ele alimmmasi, IHA uygulamalarindaki DO sistemlerinin olgunlasmasima katk1
saglayacaktir. Bu dogrultuda Hitit Universitesi biinyesinde yiiriitiilmesi planlanan
caligmalar, bolgesel tarimsal izleme senaryolarina 6zgii veri kiimeleri olusturmay1 ve hafif
DO modellerinin ugta ¢alistirilmasini hedeflemektedir [49], [50].
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