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Uydu Konum Belirleme Sistemleri (GNSS) ve basta GPS olmak {izere bu sistemlerin sagladigi
konumlandirma bilgisi, insansiz hava araglar1 (IHA) navigasyonu igin kritik neme sahiptir. Ancak GNSS
sinyalleri, kanyonlar ve yogun kentsel alanlar gibi bazi ortamlarda engellenebilir, zayiflayabilir veya
kasten karistirilabilir. Bu durum, IHA'larin giivenli ve otonom ugus kabiliyetlerini olumsuz
etkilemektedir.

Bu caligmanin amaci, GNSS sinyallerine bagimli kalmadan, karmasik cevresel kosullarda bile
IHA navigasyonu i¢in otokodlayici sinir aglarini kullanmanin etkinligini arastirmaktir. Otokodlayici sinir
aglari, gorsel verilerden karmagik temsiller 6grenme konusunda son derece basarihidir ve bu sayede
[HA'nin gevresini algilama ve konumunu belirlemede kullanilabilirler.

Caligmada, Google Haritalar verileri ve IHA tarafindan yakalanan nadir goriintiilerinden olusan
bir veri seti olusturulmustur. Google Haritalar veri seti kullanilarak, otokodlayici sinir ag1 egitilmistir.
Egitilen sinir ag1 temelli algortima, IHA tarafindan yakalanan nadir goriintiisiinii islemekte ve bu
goriintliyii 6nceden islenmis bir harita iizerinde sablon esleme algoritmalar ile yiiksek dogrulukla
konumlandirabilmektedir.

Bu ¢alismanim bulgulari, GNSS harici IHA navigasyonu igin yeni bir yontem sunmaktadir.
Otokodlayict sinir aglar1 temelli navigasyon algoritmalari, I[HA'larin daha karmasik gérevlierde GNSS
sinyallerinin bozulmasi ihtimaline karsi yedek bir navigasyon sistemi olarak giivenilir ve etkin bir sekilde
kullanilarak bu teknolojinin potansiyelini 6nemli dlciide artirabilir.

Gelecekteki arastirmalar, otokodlayici sinir aglar1 temelli IHA navigasyonunun performansini
daha da gelistirmeye odaklanabilir. Bu baglamda, yiiksek ¢oziiniirliiklii sayisal yilikseklik modeli
haritalarinin kullanimi, daha kapsamli ve dogru etiketlenmis veri setleri ile egitilmeleri, gorsel 6zelliklerin
daha iyi 6grenilmesine ve daha saglam bir navigasyon sistemi gelistirilmesine olanak taniyabilir. Kalman
filtresi gibi yontemlerin entegrasyonu ise sensor hatalarinin ve ¢evresel belirsizliklerin etkisini azaltarak
konum tahminlerinin hassasiyetini ve gilivenilirligini yiikseltebilir. Farkli uzamsal ¢oziintirliklerde
haritalar igeren piramit veri yapilar1 da otokodlayicilarin farkli dlgeklerde gorsel bilgileri isleyebilmesine
imkan tantyarak konumlandirma bagarimini yiikseltebilir. Bu unsurlarin arastirilmasi ve gelistirilmesi,
otokodlayicilarin IHA navigasyonundaki basarismi énemli dlciide yiikseltme potansiyeline sahiptir. Ek
olarak, bu ek faktorlerin gercek diinya kosullarinda test edilmesi ve pratik uygulamalara entegre edilmesi,
teknolojinin olgunlagmasina ve giivenilirliginin artmasina katkida bulunacaktir.

Anahtar Kelimeler: Otokodlayict Sinir Aglari, Gérsel Navigasyon, Yapay Zekia, IHA Gorsel
Navigasyon, Bilgisayarli gori



CUKUROVA UNIVERSITY
INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

PhD THESIS

Location Detection of Unmanned Aerial Vehicles with
Terrain-Based Navigation Using Autoencoder Deep Neural
Network

Ahmet Ertugrul ARIK

Advisor: Do¢. Dr. Nuri EMRAHOGLU

Department of Remote Sensing and Geographic Information Systems

ABSTRACT

Global Navigation Satellite Systems (GNSS), primarily GPS, provide critical positioning
information for unmanned aerial vehicle (UAV) navigation. However, GNSS signals can be obstructed,
weakened, or intentionally jammed in certain environments, such as canyons and dense urban areas. This
adversely affects the safe and autonomous flight capabilities of UAVs.

This study aims to investigate the effectiveness of using autoencoder neural networks for UAV
navigation in complex environmental conditions, without relying on GNSS signals. Autoencoder neural
networks are highly successful in learning complex representations from visual data, and thus can be
utilized for UAV environment perception and position estimation.

The study created a dataset consisting of Google Maps data and nadir images captured by the
UAV. The autoencoder neural network was trained using the Google Maps dataset. The trained neural
network-based algorithm processes the nadir image captured by the UAV and can locate it on a pre-
processed map with high accuracy using template matching algorithms.

The findings of this study offer a novel approach for GNSS-independent UAV navigation.
Autoencoder neural network-based navigation algorithms can significantly enhance the potential of this
technology by serving as a reliable and effective backup navigation system against the possibility of
GNSS signal degradation in more complex missions.

Future research can focus on further improving the performance of autoencoder neural network-
based UAV navigation. In this context, the use of high-resolution digital elevation model maps, training
with more comprehensive and accurately labeled datasets, and better learning of visual features can
facilitate the development of a more robust navigation system. Additionally, integrating methods such as
the Kalman filter can reduce the impact of sensor errors and environmental uncertainties, thereby
enhancing the accuracy and reliability of position estimates. Pyramid data structures containing maps at
different spatial resolutions can also enable autoencoders to process visual information at different scales,
potentially improving positioning performance. Researching and developing these elements has the
potential to significantly enhance the success of autoencoders in UAV navigation. Furthermore, testing
these additional factors in real-world conditions and integrating them into practical applications will
contribute to the maturation and increased reliability of the technology.

Keywords: Autoencoder Neural Networks, Visual Navigation, Computer Vision, Image Processing,
Template Matching Algorithms
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SIMGELER VE KISALTMALAR

ABN
API
BA
CAE
CNN
CRS
DNN
DRL
ELU
GAN
GNSS
GPS
GSD
MU
IMw
IoT
HA
LSTM
MAE
MDP
MSE
NCC

OSAA
PMF
RANSAC :
RELU
RGB
RMSE
RNN
SAR
SGD
SIFT
SW
SYM

: Araziye Bagli Navigasyon

: Uygulama Programlama Arayiizii (Application Programming Interface)
: Gruplandirilmig Paket Ayarla (Bundle Adjustment)

: Evrisimli Otokodlayici (Convolutional Autoencoder)

: Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

: Cografi Referans Sistemi (Coordinate Reference System)

: Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network)

: Derin Pekistirmeli Ogrenme

: Ustel Dogrusal Unite (Exponential Linear Unit)

: Uretici Karsit Aglar (Generative Adversarial Network)

: Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemi (Global Navigation Satellite System)
: Kiiresel Konumlandirma Sistemi (Global Positioning System)
: Yer Orneklemesi Mesafesi (Ground Sample Distance)

: Ataletsel Ol¢iim Birimi (Inertial Measurement Unit)

: Gorlintii Genisligi

: Nesnelerin Interneti (Internet of Things)

: Insans1z Hava Arac1

: Uzun Kisa Siireli Hafiza (Long Short-Term Memory)

: Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

: Markov Karar Siireci

: Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)

: Normalize Edilmis Capraz Korelasyon Katsay1s1 (Normalized Cross-Correlation

Coefficient)

: Otonom Su Alt1 Araglart
: Nokta Kiitle Filtresi (Point Mass Filter)

Rastgele Ornek Konsensiisii (Random Sample Consensus)

: Dikdértgensel Dogrusal Unite (Rectified Linear Unit)

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

: Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error)

: Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)

: Sentetik Ac¢iklikl1 Radar (Synthetic Aperture Radar)

: Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent)

: Olgek Degismez Ozellik Déniisiimii (Scale-Invariant Feature Transform)
: Sensor Genisligi

: Sayisal Yiikseklik Modeli (Digital Elevation Model)

VIl



UAV : Insansiz Hava Araci (Unmanned Aerial Vehicle)

UTM : Evrensel Transvers Mercator (Universal Transverse Mercator)

VAE : Varyasyonel Otokodlayici (Variational Autoencoder)

VTRN : Araziye Bagh Gorsel Navigasyon (Visual Terrain-Relative Navigation)
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1. GIRIS

Giiniimiizde, insansiz hava araglar1 (IHA), teknolojik ilerlemenin bir sonucu olarak, ¢esitli
alanlarda giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu araglar, askeri operasyonlardan baslayarak,
endiistriyel tesislerin denetiminde kritik altyapilarin korunmasindan, cografi haritalamanin hassas
veri toplamasina ve zorlu dogal afet bolgelerindeki arama-kurtarma operasyonlarina kadar genis bir
yelpazede etkinlik gostermektedir (Shakhatreh vd., 2019). Ilk askeri kullanimlarinin ardindan,
[HA"arn sivil alanlarda kullanimi, 6zellikle veri toplama ve izleme kapasiteleri nedeniyle nem
kazanmugtir. Valavanis ve Vachtsevanos (2015) gibi arastirmacilar, IHA teknolojisinin nasil hizla
evrildigini ve sivil uygulamalarda nasil yeni kapilar actigin1 gézler oniine sermistir (Valavanis &
Vachtsevanos, 2015). Bu, iHA'larin genis kullanim yelpazesini ve teknolojik evrimini anlamak igin
kritik bir perspektiftir.

Ornegin, IHA'lar, orman yanginlariin erken tespiti ve izlenmesinde veya biiyiik 6lgekli
tarim arazilerinde verimliligi artirmak icin kullanilmaktadir. Ozellikle IHA'larin otonom ugus
yetenekleri, onlarin seyriisefer (navigasyon) kapasitelerini 6n plana g¢ikarmistir. Seyriisefer icin
yaygin olarak kullanilan yontemler, uydu bazli konumlandirma sistemleridir (6rn., GPS,
GLONASS). Ancak, bu harici veri kaynaklarina olan bagimlilik, 6zellikle GPS sinyallerinin bloke
edilmesi veya karigtiritlmasinin miimkiin oldugu askeri operasyonlar gibi gergek diinya kosullarinda
ciddi zayif noktalar olusturmaktadir (Khan vd., 2021). Ayrica, GPS sinyalleri sehir merkezleri gibi
yogun yapilagsmis alanlarda veya dogal engellerin bulundugu yerlerde gilivenilir olmayabilir. Bu
durum, IHA"larin kritik gorevlerde kullanimini sinirlayan énemli bir engel teskil etmektedir.

Ozellikle, bu calismada ele alinacak olan dahili sensorlere dayali sistemler, IHA'larin GPS
sinyallerine erigiminin miimkiin olmadig1 veya giivenilir olmadigi durumlarda kritik 6nem
tasimaktadir (Arafat vd., 2023). Bu sistemler, 6rnegin karmasik kentsel yapilar i¢inde veya yogun
ormanlik alanlarda, [HA'larmn yerini hassas bir sekilde belirleyebilir ve bu sayede arastirma, kurtarma
ve kesif gorevlerini daha etkin bir bigimde yerine getirebilirler. Dahasi, bu ¢alisma kapsaminda
gelistirilecek otokodlayici sinir ag1 tabanl algoritmalar, IHA'larin gevresel faktorler ve manevra
kabiliyetleri g6z oniinde bulundurularak daha karmasik rotalar1 bagimsiz olarak planlayabilmesine
olanak taniyacak, bu da IHA kullaniminin potansiyelini 6nemli l¢iide artiracaktir.

Bu algoritmalarin 6nemi, 6zellikle dahili sensorlere dayali konum tespiti yontemlerinin
gecmiste karsilastigl zorluklar 1s181nda daha da belirginlesmektedir (Farrell & Barth, 1999). Bu
zorluklar, &zellikle 151k degisiklikleri, mevsimsel degisimler ve sensor kalitesindeki farkliliklar gibi
faktorlerle ilgilidir. Bu faktorler, anlik goriintii ve dahili harita arasinda dogru bir eslestirme
yapilmasini engeller ve IHA'larin navigasyon kabiliyetlerini sinirlar. Ancak, derin 6grenme ve
ozellikle otokodlayict (autoencoder) algoritmalarinin son yillarda gosterdigi basari, bu eslestirme
probleminin istesinden gelmede Onemli bir firsat sunmaktadir (Goodfellow vd., 2016). Bu

teknolojik ilerleme, navigasyon sistemlerinin dogruluk ve giivenilirligini 6énemli 6l¢iide artirma



potansiyeline sahiptir. Otokodlayicilar, haritadaki gereksiz detaylar1 (6rnegin golgeler) filtreleyerek,
giiriiltiiden arindirilmig bir harita elde etmek igin kullanilabilir (Vincent vd., 2010). Bu islem,
[HA'nin anlik olarak aldigi goriintii ile harita arasinda daha dogru bir eslesmeye olanak tanir ve
[HA"larin karmagik ortamlarda daha etkin ve giivenilir bir sekilde navigasyon yapmasini miimkiin
kilar (Lu vd., 2018). Bu teknolojik yenilik, IHA'larin daha zorlu ve degisken ¢evresel kosullarda,
Ozellikle GPS sinyallerinin gilivenilir olmadig1 veya erisilemez oldugu durumlarda, bagimsiz
navigasyon kabiliyetlerini énemli 6lgiide gelistirebilir. Bu gelisme, IHA teknolojisinin kullanim
alanlarini genisletir ve onlarin operasyonel verimliligini ve giivenligini artirir, boylece daha zorlu
gorevlerde basarryla kullanilmalarini saglar.

Bu ¢alismada Kiiresel Uydu Navigasyon Sistemleri (GNSS) olmayan ortamlarda Insansiz
Hava Araclari'nin etkin navigasyon kabiliyetlerini gelistirmek amaciyla otokodlayici sinir agi
teknolojisinin kullanimi arastirilmaktadir. Arastirmanin temel hedefi, otokodlayici tabanli gorsel
navigasyon sistemlerinin, IHA'larin karmasik ve degisken cevre kosullarinda GPS ve GNSS’e
bagimli olmaksizin nasil daha bagimsiz giivenilir navigasyon yapabilecegini gostermektir. Bu
calisma, IHA teknolojisinin uygulama alanlarini genisletmek ve zorlu gorevlerde daha etkili
kullanimint saglamak ag¢isindan kritik bir adimdir. Arastirma, otokodlayici sinir aglariyla
gerceklestirilen gorsel navigasyonu merkeze alarak, geleneksel GNSS tabanli sistemlerin
sinirliliklarini agmay1 hedeflemektedir. GNSS sistemlerinin karsilastigi zorluklar “giines aktivitesi,
teknik aksakliklar ve sahte sinyaller gibi (Kerns vd., 2014)* IHA'larin navigasyon kabiliyetlerini
sinirlayabilir ve risk olusturabilir. Bu baglamda, alternatif navigasyon sistemlerine duyulan ihtiyag
artmaktadir.

Ayrica bu arastirmada, IHA'larin zorlu gevre kosullarinda basarili navigasyon performansi
sergileyebilmeleri i¢in otokodlayici sinir aglarinin nasil etkin bir sekilde entegre edilebilecegi
derinlemesine incelenmektedir. IHA teknolojisinin artan &nemi goz dniine alindiginda, bu arastirma,
ozellikle GPS erisimi smirli veya miimkiin olmayan durumlarda, [HA'larin navigasyon yeteneklerini
gelistirme potansiyeline odaklanmaktadir. Otokodlayicilar, giiriiltiiyii filtreleyerek ve ¢evresel algiy
iyilestirerek, IHA'larm anlik goriintii verilerini daha etkin islemelerine ve i¢ haritalarla dogru
eslesmeler yapmalarina olanak tantyabilir. Bununla birlikte bu c¢alismada otokodlayici tabanh
yaklagimlarm, IHA'larin gdrsel navigasyon kabiliyetlerini nasil genisletebilecegi ve GPS
bagimliligindan uzaklasarak daha bagimsiz ve giivenilir bir navigasyon sistemi olusturulmasina nasil
katkida bulunabilecegi arastirilmaktadir. Literatiirdeki calismalarin 1s13inda, bu yaklasimin iHA
teknolojisinin kullanim alanlarimi genisletme ve daha zorlu gorevlerde basar1 saglama potansiyeli
degerlendirilecektir.

Otokodlayicilar, yapay sinir aglarmin bir tiirli olarak, girdi verisini sikistirp diisiik boyutlu
bir temsilini olusturma yetenekleriyle &ne cikarlar. Ozellikle yiiksek boyutlu gorsel verilerin
islenmesinde son derece Onemlidir. Pintelas ve arkadaslari tarafindan yapilan "A Convolutional

Autoencoder Topology for Classification in High-Dimensional Noisy Image Datasets" baslikli



calisma, derin O0grenme modellerinin giiriiltiilii ve yiiksek boyutlu goriintii veri setlerinde
siniflandirma yaparken karsilastig1 zorluklari ele almakta ve otokodlayicilarin bu sorunlar ¢6zmede
etkin bir ara¢ oldugunu vurgulamaktadir (Pintelas vd., 2021). Bu aragtirmada, otokodlayicilarin bu
benzersiz 6zelliklerinin, IHA'larin gérsel navigasyonunda nasil kullamlabilecegi ve GPS
bagimliligindan uzak, daha giivenilir ve bagimsiz bir navigasyon sistemi saglamada nasil bir avantaj
sunabilecegi detaylica incelenecektir. Ozellikle, IHA'larin karmasik ve degisken cevre kosullarinda
dogru navigasyon yapabilmesi i¢in otokodlayicilarin nasil kritik bir role sahip olabilecegi, bu
calismanin temel odak noktalarindan biridir. Bu teknolojinin potansiyeli, I[HA'larin operasyonel
verimliligini ve giivenligini artiracak, ayni zamanda daha zorlu gorevlerde etkin bir sekilde
kullanilmalarini saglayacak yenilik¢i uygulamalara yol agabilir.

Bu calismanin temel hedeflerinden biri de GPS sinyalleri mevcut olmadiginda veya kesintiye
ugradiginda etkin bir yedek navigasyon sistemi olarak otokodlayici sinir aglarinin gérsel navigasyon
alamindaki potansiyelini kesfetmek ve bu teknolojiyi kullanarak IHA'larin GPS olmayan ortamlarda
etkili bir sekilde navigasyon yapabilmeleri i¢in bir model ve algoritma gelistirmektir. Bu hedefler,
otokodlayicilarin geleneksel navigasyon sistemlerine alternatif olarak ne gibi yenilik¢i ve etkili
¢Oziimler sunabilecegini ortaya koymayir amacglamaktadir. Calisma, giris, literatlir incelemesi,
metodoloji, bulgular ve tartisma ve sonuglar olmak iizere bes ana boliime ayrilmigtir. Literatiir
incelemesi boliimiinde, navigasyon araglariin ve otokodlayicilarin mevcut kullanimlarinin yani sira,
[HA"larin gorsel navigasyon alanindaki yenilik¢i uygulamalarma odaklamlacaktir. Metodoloji-
Yontem boliimiinde, otokodlayicilarin sablon esleme yontemleri ile (Brunelli, 2009) uygulanma
siireci ve bu yaklasimin IHA navigasyon sistemlerinde nasil bir fark yaratabilecegi detayli bir sekilde
incelenecektir.

GPS'ye olan asir1 bagimliligin azaltilmasi ve IHA'larin zorlu gevresel kosullarda daha genis
bir kullanim yelpazesine sahip olmasi potansiyeli, bu ¢alismanin ana motivasyonudur. Otokodlayici
sinir aglarmin karmasik problemleri ¢dzmedeki basarisi, bu teknolojinin [HA'larin gorsel
navigasyonunda nasil yenilik¢i bir yaklasim sunabilecegi fikrini dogurmustur. iIHA’lar, baslangicta
askeri amaglar icin tasarlanmis olsalar da giiniimiizde tarim, arastirma, kurtarma operasyonlar1 ve
cevresel izleme gibi bir¢ok sivil uygulamada kullanilmaktadir. Bu ¢esitli uygulama alanlari,
otokodlayici tabanli gorsel navigasyon sistemlerinin gelistirilmesinin, {HA'larin performansim ve
uygulama yelpazesini nasil 6nemli dl¢iide genisletebilecegini gostermektedir.

Son yillarda yapilan arastirmalar, arazi tabanli gorsel navigasyonun potansiyeline ve mevcut
zorluklarina odaklanmistir. Ancak, bu c¢alisma, otokodlayici sinir aglar1 ve sablon esleme temelli
gorsel navigasyonun birlestirilmesiyle, uydu destekli navigasyon imkén1 olmadiginda navigasyonun
miimkiin olup olmadigini arastirmayr amaglamaktadir. Bu yaklasim, IHA teknolojisini sadece
operasyonel verimliligi artirmakla kalmayip, daha zorlu ve ¢esitli gorevlerde kullanimini miimkiin

kilacak sekilde doniistiirebilir.






2. ONCEKI CALISMALAR

Yapilan caligmalara baktigimizda, Irani’nin c¢aligmasina goére TomaHawk fiizelerinin
seyriisefer yetenegi olarak oncelikle arazinin goriintiisii fiizeye yiiklenir ve daha sonra fiizenin nadir
goriintii alan kamerasinin anlik kaydettigi goriintii ile harita bir korelasyona tabi tutulur ve en ¢ok
korelasyon bulunan alan muhtemel fiizenin o anki konumu olarak hesaplanir (Irani & Christ, 1994).
Burada da karsilasilan sorunlar; sablon esleme (template matching) yaparken arazinin alindig1 andaki
goriintiisii ile fiizenin goriintiisii arasinda olusacak farklardan (zamana gore golgelerin olusmasi ve
farklilagmasi, mevsimlerin degismesi ile bitki ortiisiinlin degismesi vs.) dolay1 korelasyonun diigiik
cikmasidir. Bu soruna ¢oziim olarak o tarihlerde arazi goriintiisii ile anlik goriintii bir tiir 6n isleme
tabi tutulur ve korelasyonun daha dogru olmasi amaglanir.

Guan ve Bai (2012) 'GPU Hizlandirmali Gergek Zamanli Kendi Kendine Yeterli IHA Gorsel
Navigasyon Sistemi' baslikli calismasi, GPS baglantisnin kesildigi durumlarda THA navigasyon
sistemlerini desteklemek icin cografi olarak referanslanmis hava fotograflarinin kullanimini
onermektedir (Guan & Bai, 2012). Bu ¢alisma, dogal isaretlerin izlenmesi ve SURF algoritmasina
dayal1 bir goriintii eslestirme yontemi sunar. Ancak, bu yaklasim, 6zellikle yeni nesil derin 6grenme
tekniklerini ve gelismis derin sinir aglarin1 kullanmamaktadir. Bu, 6zellikle kentsel gibi karmagik ve
dinamik ¢evrelerdeki navigasyon problemlerini ¢6zmede sinirli bir etkinlik sunabilir.

Guan ve Bai’nin yonteminin aksine bu ¢aligmada, yeni nesil derin sinir aglarina dayanan
yaklasimlar ele alinmaktadir. Bu modern teknikler, Guan, Bai ve digerlerinin ¢alismasinda kullanilan
geleneksel algoritmalara gore daha karmasik gevresel ozelliklerin islenmesi ve dinamik engellere
daha etkili bir sekilde adapte olabilmesi gibi avantajlar sunmaktadir. Bu nedenle, bu ¢aligmadaki
yontemler, IHA navigasyon sistemlerinin karmasik ¢evresel kosullar altinda daha dogru ve giivenilir
bir performans sergilemesini saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir.

Yapilan bagka bir ¢aligmada, Strellow ve Touchberry (2012) insansiz hava araglarinin
kentsel ortamlarda GPS olmayan durumlarda nasil navigasyon yapabilecegine dair bir yontem ve
sistem sunmuslardir. Bu yéntem, bir Global Konumlandirma Sistemi (GPS) destekli IHA'nin kentsel
bir ortam iizerinde belirli bir yiikseklikte ugmasini ve GPS erisimi engellenmis bir baska IHA’nin bu
yiikseklikten daha diisiik bir seviyede ugmasi igerir. Iki THA arasinda operasyonel bir iletisim
kurularak, her iki aractan da alinan goriintiiler arasinda eslestirmeler yapilir. Bu eslestirmeler, GPS
erisimi engellenmis THA nin mevcut konumunun hesaplanmasinda kullanilir. Bu yaklasim, dzellikle
kentsel alandaki yiiksek binalarin GPS sinyalini engellemesi gibi durumlarda, diisiik yiikseklikte
ucan IHA nin navigasyonuna yardime1 olmaktadir (Strelow & Touchberry, 2012).

Son yillarda, araziye bagli navigasyon (ABN) teknolojileri, GNSS'in erisilemedigi
kosullarda ozellikle kritik doniis gorevleri i¢in merkezi bir 6neme sahip olmustur. Bu teknoloji,
cesitli sensorlerden elde edilen yerel arazi 6lglimlerini, var olan haritalarla birlestirerek, ¢cevreye 6zgii

bir hata payi1 ile konum belirleme yetenegine sahiptir. Ancak, bu teknolojinin uygulamasi, yiiksek



dogruluk ve yogun veri gereksinimleri nedeniyle, gelismis sensor sistemleriyle sinirh kalmigtir. Bu
durum, ozellikle insansiz hava araglari (IHA) gibi platformlarda, enerji, agirhk ve maliyet
kisitlamalari nedeniyle daha da belirginlesmistir.

Bu ¢ercevede, Meduna ve arkadaslarinin 2008 yilindaki ¢aligmasi, ABN teknolojisindeki
sensor flizyonu yeteneklerini gelistirmeyi amaglamistir (Meduna vd., 2008). Bununla birlikte, bu
calisma, IHA'lar icin derin 6grenme yontemlerinin, 6zellikle evrisimli otokodlayici sinir aglari gibi
tekniklerin potansiyelini tam olarak kesfetmemistir. Gelistirilen entegre filtreleme yapisi ve sensor
flizyonuna dayali performans tahmin metodolojileri, ABN'nin uygulanabilirligini artirmakla birlikte,
gorsel navigasyon ve derin Ogrenme teknikleri ile olan tam entegrasyon potansiyelini
degerlendirmemistir.

Ayrica, bu arastirmada otonom su alt1 araglar1 (OSAA) iizerinde yapilan denemeler, IHA'lar
icin dogrudan uygulanabilir sonuglar saglamamaktadir. IHA'larmn Kkarsilastigi ¢evresel ve
operasyonel zorluklar, OSAA'larinkinden farkli olabilir(Meduna, 2011). Bu nedenle, ABN
teknolojilerinin IHA'lar icin etkin bir sekilde kullamlabilmesi, 6zellesmis ve daha genis kapsamli
sensor flizyonu yaklasimlarini iceren arastirmalar gerektirmektedir. Bu tiir arastirmalar, IHA'larm
karsilasabilecegi 6zgiil kosullart daha iyi anlamak ve bu platformlar i¢in uyarlanmis, daha etkin
navigasyon ¢ozlimleri gelistirmek i¢in hayati 6nem tagimaktadir.

Wang ve arkadaslar1 (2013), GPS olmayan ortamlarda kiiciik insansiz hava araglar1 (IHA)
icin goriis destekli atalet navigasyonu konusunda énemli bir katkida bulunmuslardir (Wang vd.,
2013). Calismalarinda, IHA nin hareketini tahmin etmek icin bir atalet 6l¢iim birimi (IMU) ve bir
monokiiler kamera kombinasyonu kullanilmigtir. Bu yaklagim, IMU'nun hiz ve konum tahminlerinin
zamanla biriken hatalarim diizeltmek igin kamerali gdzlemleri kullanarak GPS sinyalinin
bulunmadig1 durumlarda IHA'nin konumunu ve hizin1 dogru bir sekilde tahmin etmeyi miimkiin
kilar. Ancak, bu metodolojinin bazi smirlamalar1 vardir. Ornegin, monokiiler kamera sistemi,
derinlik algilama konusunda siirlidir ve karmasik veya dinamik g¢evrelerde dogru yer belirleme
konusunda zorluklar yasayabilir. Ayrica, IMU ve kamera verilerinin entegrasyonu, senkronizasyon
ve veri fiizyonu agisindan zorluklar igerebilir, bu da navigasyon dogrulugunu etkileyebilir. Wang ve
arkadaslarinin ¢alismasi, IHA navigasyonu icin alternatif ¢oziimlere yonelik énemli bir adim
olmasina ragmen, bu tekniklerin daha karmagik ve dinamik ortamlarda uygulanabilirliginin daha
fazla arastirilmasi gerekmektedir

Kim ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismayla, GPS erisiminin olmadig1 ortamlarda sabit kanatli
insansiz hava araclar1 (IHA) igin gercek zamanl1 gorsel navigasyon sistemini tanitmaktadir (Kim vd.,
2014). Arastirmacilar, goriintii isleme sonucglarini barometre ve atalet sensdr Olglimleriyle
birlestirerek bir goriintii destekli navigasyon sistemi olusturmak i¢in genigletilmis bir Kalman filtresi
kullanmiglardir. Bu sistem, bir ortalama kayma(mean-shift) nesne izleme algoritmasi kullanarak,

navigasyon filtresine piksel Ol¢limleri saglayan biitiinlesik bir goriintli sistemine sahiptir. Ugus



testleriyle dogrulanan bu yontem, IHA'min GPS verisi olmadan bir hedefin etrafinda donmeyi
stirdiirebildigini gostermektedir.

Ancak, bu ¢aligma, derin sinir aglar1 gibi son teknolojik gelismeleri kullanmamaktadir. Derin
sinir aglari, goriintll isleme ve nesne tamima konularinda 6nemli ilerlemeler saglamistir ve bu
teknolojilerin kullanilmasi, IHA'larin navigasyon yeteneklerini daha da gelistirebilir. Bu nedenle, bu
calismanm, derin 6grenme tekniklerinin potansiyel avantajlarin1 dikkate almayarak, [HA
navigasyonu i¢in mevcut ve gelecekteki ¢oziimler arasindaki boslugu tam olarak kapatamayabilecegi
belirtilebilir.

Wei ve arkadaslarinin (2022) calismasi, IHA'larin goriintii tabanli iki boyutlu diizlem
navigasyonu iizerine kapsamli bir inceleme sunmakta ve 6zellikle Varyasyonel Otokodlayici (VAE)
tabanli algoritmanin etkinligini vurgulamaktadir. Calisma, farkli zorluk seviyelerine sahip cesitli
ortamlarda egitim verilmis {i¢ farkli algoritma tipini karsilastirmistir: dogrusal regresyon tabanlt
algoritma, uctan uca sinir ag1 algoritmasi ve VAE tabanli algoritma. Bu algoritmalarin performans
karsilastirilmasi, VAE tabanli algoritmanin digerlerine gére daha diisiik miidahale oran1 ve daha uzun
mesafeleri hata olmadan ugabilme yetenegine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Ancak, ¢alismanin elestirel yonde genel bir degerlendirmesi yapilirken, dogrusal regresyon
ve uctan uca sinir ag1 algoritmalarinin kendi igindeki sinirlamalarina ve uygulanabilirliklerine
odaklanmak 6nemlidir. Ornegin, dogrusal regresyon tabanli algoritmanin karmasik navigasyon
senaryolarinda yeterince esnek olmamasi ve dinamik ortamlarla basa ¢ikmakta zorlanmasi
miimkiindiir. Ugtan uca sinir ag1 algoritmalari ise, genellikle biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyarlar
ve egitim siiregleri zaman alic1 ve kaynak tiiketici olabilir. Ayrica, bu tiir algoritmalarin karar verme
stirecleri genellikle "kara kutu" olarak kabul edilir ve bu da algoritmalarin nasil ¢aligtiginit anlamak
ve hata ayiklamak agisindan zorluklar yaratabilir.

Sonug olarak, Wei ve arkadaslarinin ¢alismasi, IHA navigasyonu igin farkli algoritma
tiplerinin karsilastirmali analizi agisindan 6nemli bir katki saglamasina ragmen, bu algoritmalarin
karmasik ve dinamik gercek diinya senaryolarinda uygulanabilirligi ve etkinligi konusunda daha
fazla aragtirmaya ihtiyag duyulmaktadir. Ozellikle, dogrusal regresyon ve ugtan uca sinir agi
algoritmalarinin gergek zamanli navigasyon senaryolarinda nasil performans gosterdikleri, veri
gereksinimleri ve egitim siireclerinin karmasikligi gibi faktorler, bu algoritmalarin pratik
uygulanabilirligi agisindan énemli hususlardir. Wei ve arkadaglarinin ¢aligmasi, bu algoritmalarin
potansiyelini ve sinirlamalarin1 ortaya koymakla birlikte, bu teknolojilerin daha genis capli ve
karmasik uygulamalar i¢in optimizasyon ve gelistirme gerektirdigini de gostermektedir. Bu nedenle,
[HA navigasyon sistemlerinin gelistirilmesi alaninda ilerleme kaydetmek igin, bu tiir algoritmalarin
gergek diinya kosullarinda nasil adapte edilebilecegi ve iyilestirilebilecegi tizerine ek arastirmalara
ihtiya¢ duyulmaktadir. (Wei vd., 2022).

Fragoso, Lee, McCoy ve Chung (2021), insansiz Hava Araglari i¢in Visual Terrain-Relative

Navigation (VTRN) konusunu ele alir. Bu ¢calismada, yazarlar, bir [HA kameras1 goriintiisiinii cografi



referansli ortofotograflarla eslestiren ve kamera goriintiisii ve harita arasinda 6nemli mevsimsel
goriiniim farkina (kis-yaz) karsi direngli bir egitilmis evrigimli sinir ag1 modeline dayanan bir yer
belirleme ¢ozlimii dnerirler. Bu ¢6ziim, mevsimsel goriintiileri, geleneksel algoritmalarin degisiklik
yapmadan kullanabilecegi stabil, degismez bir alana doniistiiriir. Bu doniisiim, eski yaklagimlarin
geometrik yapisini ve belirsizlik tahminlerini korur ve asirt mevsimsel degisiklikler altinda {istiin
performans gosterirken, egitilmesi kolay ve yliksek derecede genellestirilebilir olur. Bu ¢alisma,
[HA’larmn bilinmeyen ve karmasik ortamlarda otonom navigasyon yeteneklerini gelistirmek igin
onemli bir kaynak olarak degerlendirilebilir (Fragoso vd., 2021).

Bianchi ve Barfoot'un calismalarinda, IHA'larn uydu gériintiilerini kullanarak konumlarini
belirlemek icin otokodlayicilar kullanilmaktadir (Bianchi & Barfoot, 2021). Fakat, Bianchi ve
Barfoot'un yaklasimindan farkli olarak bu ¢alismada ele alinan metodoloji, girdi ve ¢ikt1 verileri
arasinda dogrudan bir eslesme olmamasina ragmen aralarindaki iligskiyi Ogrenen c¢apraz
otokodlayicilarin kullanimma dayanmaktadir. Capraz otokodlayicilar, uydu verilerini isleyerek ve
bu verileri dogrudan karsilastirilabilir, basitlestirilmis etiketlere doniistiirerek, algoritmalarin
karmasik gergek diinya kosullarinda daha hassas ve etkin navigasyon yapmalarini saglar. Bu
yaklagim, IHA'larin kentsel yapilari daha detayli algilamasima ve bu yapilarla daha sofistike bir
etkilesimde bulunmasina imkan tanir. Boylelikle, bu ¢aligmada 6nerilen ¢apraz otokodlayici tabanli
metodoloji, geleneksel otokodlayicilarin &tesine gegerek, IHA navigasyonu ve gorsel algilama
kabiliyetlerini 6nemli 6l¢iide gelistirmeyi hedeflemektedir.

Kinnari ve arkadaglarinin 2023 yilinda gergeklestirdikleri “LSVL: Large-scale season-
invariant visual localization for UAVs” baslhkli calismasi, IHA'larin GNSS sistemlerine alternatif
olarak gorsel yer belirleme teknikleri kullanmasini ele almaktadir (Kinnari vd., 2023).Bu aragtirma,
mevsimsel goriiniim degisikliklerini tolere edebilecek sekilde diizlemsel haritalar kullanarak ¢alisan
yogunlastirilmis dznitelikleri 6grenen bir IHA goriintiisiinden harita eslestirme ydntemi sunmaktadir.
Ayrica, IHA'nin gbrsel yer belirleme siirecinde durum tahminini bir nokta kiitle filtresi (Point Mass
Filter- PMF) kullanarak gerceklestiren bir yaklasimi entegre etmektedir.

Kinnari ve arkadaslarinin 2023 yilindaki aragtirmasi, bu ¢alisma ile bazi temel yonleriyle,
ozellikle de diizlemsel haritalama teknolojileri kullanimi a¢isindan ortiismektedir. Ancak, bu caligsma
oncelikli olarak biiyiik 6l¢ekli haritalama ve mevsimsel degisimlere odaklanirken, otokodlayici sinir
aglar1 daha karmasik cevresel Ozellikleri daha az sistem kaynagi tiiketerek ve daha yiiksek
performansla analiz edebilir. Bu kapasite, 6zellikle karmasik ¢evrelerde, mevcut yontemlere kiyasla
daha etkili ve verimli bir ¢6ziim sunabilecegini gostermektedir.

Ayrica, Kinnari'min c¢alismasinda kullanilan algoritmalar ve durum tahmini ydntemleri,
otokodlayici tabanli yaklagimlarin sagladigi verimlilik ve hiz avantajlarina sahip olmayabilir.
Otokodlayicilar, ozellikle kisith sistem kaynaklariyla calisirken, diisiik hesaplama giicii
gereksinimleriyle karmasik gorsel verileri etkili bir sekilde isleyebilir ve ger¢cek zamanli navigasyon

uygulamalari i¢in ideal bir se¢enek sunabilir. Sonug olarak, bu ¢alismada ele alinan otokodlayici



tabanli yaklasim, Kinnari'nin ¢aligmasinda ele alinan mevsimsel kosullara dayaniklilik 6zelligi ile
birlestirildiginde, IHA navigasyon sistemleri i¢in daha kapsamli ve etkili bir ¢6ziim olusturabilir.

Jaimes, Ferreira ve Castro'nun 2022 tarihli "Unsupervised Semantic Segmentation of Aerial
Images With Application to UAV Localization" baslikl1 calismast, insansiz hava araglar1 (IHA) i¢in
semantik segmentasyonun 6nemini vurgulamaktadir (Jaimes vd., 2022). Yazarlar, etiketlenmis veri
setlerinin sinirl oldugu durumlarda, 6nceden etiketlenmis bir veri setine ihtiya¢ duymadan semantik
segmentasyon yapabilen tamamen denetimsiz bir yontem Onermektedirler. Bu yaklasim, 6zellikle
etiketleme siirecinin zaman alict ve maliyetli oldugu durumlar i¢in cazip bir alternatif sunmaktadir.

Ancak, bu calismanin da insansiz hava araglar i¢in gorsel navigasyon baglaminda bazi
siirliliklar: ve elestirel noktalar1 bulunmaktadir. Oncelikle, calisma genel gériintii siniflandirma
problemlerine odaklanmis olup, [HA'larm karsilastigi 6zgiil zorluklari veya senaryolar1 ele
almamaktadir. IHA'larin dinamik ortamlarda, degisken hava kosullarinda ve farkli yiiksekliklerde
gerceklestirdigi gorsel navigasyon, ek zorluklari beraberinde getirir. Bu nedenle, Jaimes ve
arkadaslarinin 6nerdigi yaklasimin, bu 6zgiil zorluklar1 ele almadigi igin, IHA'lar igin gorsel
navigasyon baglaminda tam olarak uygulanabilir olup olmadigi konusunda soru isaretleri
bulunmaktadir.

Hou ve arkadaslarinin 2021 tarihli ¢aligmasi, Kiiresel Navigasyon Uydu Sistemleri'nden
(GNSS) bagimsiz olarak Insansiz Hava Araglar'min (IHA) konumlandirilmas: problemine
odaklanmaktadir. Bu arastirmada, GNSS olmayan ortamlarda, IHA'larin konum tahmininde yiiksek
dogruluk saglamak amaciyla, uydu goriintiilerinin derin 6grenme teknikleriyle desteklenen yeni bir
konumlandirma metodu gelistirilmistir. Yontem, cografi koordinatlar ve Sayisal Yiikseklik
Modelleri igeren uydu goriintiilerini temel alarak IHA’nin konumlandirilmasini gergeklestirmekte,
bu siiregte Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilarak IHA ve uydu goriintiisii arasindaki farklar analiz
edilmektedir. Bu analiz, iki goriintii arasindaki iligkiyi derinlemesine inceleyerek daha stabil bir kayit
elde etmeyi amaclamaktadir. Konumlandirma yonteminin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak
icin, gruplandirilmis paket ayarlama (Bundle Adjustment- BA) temelli bir yerel optimizasyon
yontemi Onerilmistir. Gergeklestirilen deneyler, IHA'min goreceli yiiksekligi 0.5km oldugunda,
metodun farkli yoriingelerde ortalama konumlandirma hatasini 15 metreye kadar diisiirebildigini
gbstermistir. Bu calisma, IHA’larin bilinmeyen ve karmasik ortamlarda otonom navigasyon
kabiliyetlerini gelistirmek adina 6nemli bir katki olarak degerlendirilmektedir (Hou vd., 2021).

He, Nabil ve Song (2021), dzellikle sinirli hesaplama kaynaklarina sahip kiigiik Insansiz
Hava Araglan i¢in bilinmeyen karmasik bir ortamda otonom navigasyonun zorluklarim ele alir. Bu
caligmada, yazarlar, bir dort pervaneli IHA min bilinmeyen dis mekan ortaminda otonom olarak
ucabilmesi i¢in sinir ag1 tabanl reaktif bir denetleyici Onerirler. Bu denetleyici, herhangi bir
optimizasyon veya yapilandirma alan1 aramasi olmadan sadece mevcut sensor verilerini kullanarak
kontrol sinyalini olusturur. Bu yaklagim hem bellek hem de hesaplama gereksinimlerini azaltir.

Yazarlar, navigasyon problemini bir Markov Karar Siireci (MDP) (Howard, 1970) olarak modellemis



ve derin pekistirmeli 6grenme (DRL) yontemi kullanarak ¢ézmiislerdir. Ayrica, egitilmis ag1 daha
iyi anlamak icin baz1 model agiklama ydntemleri énermislerdir. Bu ¢alisma, IHA larin bilinmeyen
ve karmagsik ortamlarda otonom navigasyon yeteneklerini gelistirmek i¢in dnemli bir kaynak olarak
degerlendirilebilir (He vd., 2021) .

Mughal, Khokhar ve Shahzad'in “Assisting UAV Localization Via Deep Contextual Image
Matching” baglikli c¢alismasi, GPS sinyalinin bozuldugu veya kesintiye ugradigi durumlarda
[HA"larin yerini belirlemek icin modern ve yenilik¢i derin 6grenme tekniklerini kullanmaktadir
(Mughal vd., 2021). Bu calisma, ucak kameralar1 ve oOnceden kaydedilmis cografi olarak
referanslanmig goriintiilerle, IHA'larin yerini belirlemek icin derin grenme modellerini ve gelismis
goriintli isleme tekniklerini kullanir. Mughal ve arkadaglarinin arastirmasina benzer sekilde, bu
calismada da yeni nesil derin sinir aglar1 ve gelismis goriintii analizi teknikleri kullanilarak THA
navigasyonu icin gelistirilmis ¢dzlimler sunulmaktadir. Her iki calisma da karmasik cevresel
kosullarda ve dinamik engellerle basa ¢ikmak i¢in derin 6grenme tabanli yontemlerin potansiyelini
gostermektedir. Ancak, bu calismadaki yaklasim, Mughal ve arkadaglarinin ¢alismasinda sunulan
yontemlerin 6tesinde, belirli zorluklar ve senaryolar i¢in 6zellestirilmis ¢oziimleri ele almaktadir.

Braga ve arkadaslarmin yaptig1 ¢alismada, insansiz hava araclar1 (IHA'lar) icin entegre bir
navigasyon sistemi sunulmaktadir(Braga vd., 2016). Yazarlar, bu sistemi, cografi referansli uydu
veya hava goriintiileri kullanarak, GPS arizast durumunda IHA’nin navigasyon sistemini
desteklemeyi amaglayan bir yaklagim olarak tanimlamaktadirlar. Bu entegre sistem, ataletsel
sensorler, gorsel odometre ve THA’nin yiiksek ¢oziiniirliiklii video kaydini birlestiren bir yapiya
sahiptir. Gelistirdikleri goriintii esleme tabanli yaklasim, ozellik ¢ikarimi, eslestirme ve kayit
asamalarini icermekte ve bu asamalar, goriintiilerin cografi referanslari ile IHA nin video kaydini
eslestirmek icin kullanilmaktadir. Yapilan deneylerde, bu entegre navigasyon sisteminin, ger¢ek
ucus verileri iizerinde etkili bir gekilde calistigi ve diisiik irtifada bile dogru konum bilgileri
saglayabildigi gosterilmistir. Yazarlar ayrica, bu bilgilerin IHA'min durum tahmininin sapmasin
otomatik olarak telafi etmek i¢in kullanilabilecegini belirtmektedirler.

Xu ve arkadaslarinin 2023 yilindaki arastirmasi, GPS ve iletisim engellenmis ortamlarda
birden fazla insansiz hava aracinin koordineli bir bigimde yol planlamasi igin yenilik¢i bir ¢oziim
sunar (Xu vd., 2023). Bu caligmada, Derin Pekistirmeli Ogrenme ‘ye dayanan Ozellik Fiizyon
Yakinlik Politikas1 Optimizasyonu (FF-PPO) algoritmasi tanitilmaktadir. FF-PPO, goriintli tanima
bilgilerini ve orijinal goriintliyli entegre ederek, hedef konumun koordinatlarinin belirsiz oldugu
ortamlarda etkin yol planlamasi gergeklestirir. Bu algoritma, ¢oklu IHALAR arasindaki iletisimin
engellendigi durumlar i¢in bagimsiz bir protokol saglayarak, dagitik kontrol mekanizmalariyla
IHALARIN kooperatif gorevlerini destekler. Arastirma, algoritmanin simiilasyonlar ve gercek diinya
testleriyle etkinligini ve uygulanabilirligini detayli bir sekilde inceler. Bu yaklasim, karmasik ve

belirsiz ortamlarda ¢oklu IHAlar igin yol planlamasi konusunda &nemli bir katki sunmakta ve
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gelecekteki arastirmalar igin bir temel olusturmaktadir. Bu tiir yenilik¢i yaklasimlar, IHA
teknolojisinin gelisiminde ve zorlu ortamlarda kullaniminda 6nemli rol oynamaktadir.

Cesetti ve arkadaslarinin 2011 tarihli ¢alismasi, IHAlar i¢in GPS yerine gorsel isaretleri
kullanarak konum belirlemeyi onerir. Bu ¢alisma, dogal isaretleri izleyen bir algoritma kullanarak
ve SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) ozellik ¢ikarict ile RANSAC (Random Sample
Consensus) filtreleme tekniklerini kullanarak IHA'nin konumunu ve yiiksekligini hesaplar (Cesetti
vd., 2011). Bu yontem, GPS sinyallerinin giivenilmez oldugu durumlar icin alternatif bir ¢oziim
sunmaktadir. Ancak, Cesetti ve arkadaslarinin 6nerdigi yontemlerin aksine bu ¢aligma kapsamindaki
yaklasimlar, daha modern gelismis goriintii isleme ve derin 6grenme tekniklerini igerir. Bu teknikler,
karmasik cevresel durumlar ve beklenmedik engellerle bas etmede daha iyi performans gostererek
IHA navigasyonunu daha da gelistirmeyi amaglamaktadir.

Lee ve arkadaslarinin 2013 yilindaki calismasi, "Vision-based Terrain Referenced
Navigation for Unmanned Aerial Vehicles using Homography Relationship" baslig1 altinda, insansiz
hava araglar1 i¢in gorsel tabanli araziye dayali navigasyon sistemlerinin gelistirilmesi iizerine
yogunlagmaktadir. Bu ¢alisma, 6zellikle GPS'in kullanilamadigi durumlar i¢in alternatif bir yontem
olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Arastirmacilar, IHA'larin hedef takibi ve konum tespiti icin gorsel
bilgileri nasil isleyebilecegini ayrintili olarak ele alirlar. Calisma, diiz ve engebeli araziler {izerinde
yapilan deneylerle, goriintii tabanli ve araziye dayali navigasyon sistemlerinin hata oranlarini, saf
ataletsel navigasyon sistemleriyle kiyaslamaktadir. Bu karsilastirma, IHA navigasyon sistemlerinin
gelistirilmesi i¢in 6nemli bulgular sunmaktadir (Lee vd., 2013).

Bu inceleme makalesinde ise, Ali vd., 2022), insansiz hava araglar1 i¢in dig mekan
navigasyon algoritmalarini bilgisayar goriis sistemlerine dayali olarak ele almaktadirlar. Yazarlar,
ozellikle GNSS sinyali alinamayan ortamlarda, optik aralik kameralar1 kullanilarak gerceklestirilen
algoritmalar tizerine odaklanmiglardir. Optik aralik kameralarin kullanimi, goriintiilerin derinligini
Olemek icin kullanilir, boylece uydu sinyallerinin zayif veya engellendigi durumlarda bile dogru
navigasyon saglanabilir (Oggier vd., 2004). Cesitli algoritmalar ve teknikler ayrintili olarak
incelenmis, avantajlar1 ve dezavantajlar1 tartigtlmistir. Bu ¢alisma, gelecekte bu alanda daha fazla
arastirma ve gelistirme yapilmasinin gerekliligini vurgulamaktadir, ayrica mevcut teknolojinin hangi
durumlar i¢in en uygun olduguna dair degerli bir analiz sunmaktadir.

Hu ve arkadaglarinin 2011 yilinda gerceklestirdikleri calisma, ataletsel navigasyon sistemleri
icin sablon eslestirme yoluyla nesne tespiti konusuna odaklanmaktadir. Arastirmada, ugan araglarin
yer nesnelerini tespit etme ve takip etme yeteneklerini artirmak i¢cin matematiksel morfolojik sablon
eslestirme teknigi Onerilmistir. Bu yontemin etkinligi, Matlab kullanilarak farkli yiikseklik ve
acgilarda gergeklestirilen simiilasyonlarla test edilmistir, sonuglar ise teknolojinin nesne tanima
kapasitesindeki basarisini gostermektedir (Hu vd., 2011).

Bu galismanin 6nemi, belirli bir teknolojik doneme ait olmasi ve o donemdeki teknik

sinirlamalar1 yansitmasidir. Yapay zeka ve derin 6grenme alanlarindaki hizli gelismeler goz 6niinde
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bulunduruldugunda, bu ¢alismanin yontemleri ve bulgular1 artik ¢agdas standartlara gore eskimis
sayilabilir. Bu nedenle, giincel teknolojik gelismeler ve yenilikler 1s1ginda, metodolojinin ve
sonuglarin gozden gegirilmesi gerekmektedir. Bu tiir ¢alismalar, teknolojinin ilerlemesiyle nasil
evrildigini gostermesi agisindan dnemlidir.

Kwak ve Sung'un 2019 tarihli calismasinda, IHA'lar icin otomatik ucus yon noktalarini
belirleme konusu ele alinirken, bu arastirmanin metodolojisi ve amaci, bu tez ¢aligmasindan 6nemli
Olciide farklilik gostermektedir (Kwak & Sung, 2019). Kwak ve Sung, otokodlayict kullanarak
[HA"larin engellere carpmadan ugus giizergahlarim otomatik olarak belirleyen bir sistem
onermektedirler. Bu sistem, pilot miidahalesinin azaltilmasina ve navigasyon hatalarinin minimize
edilmesine odaklanmaktadir. Ote yandan, Kwak ve Sung'un yaklasiminin aksine bu tez ¢alismast,
nadir goriintiilerin islenmesine yonelik olup, bu tiir goriintiilerin 6zgiin zorluklarini ve bu zorluklarin
iistesinden gelme yontemlerini detaylandirmaktadir. Nadir goriintiilerin islenmesi, 6zellikle degisken
cevresel kosullar ve karmasik gorsel yapilar goz 6niinde bulunduruldugunda, IHA navigasyonu igin
kritik dneme sahiptir. Arastirma hedefleri ve yontemleri agisindan farklilik, IHA teknolojisi ve gorsel

navigasyon alanindaki ¢esitliligi ve derinligi gostermektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu c¢alisma kapsaminda ihtiya¢ duyulan teknolojik ekipmanlar ve malzemeler,
iiniversitemizin Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi tarafindan saglanan finansal destegin bir pargasi
olarak temin edilmistir. Bu ekipmanlar arasinda, derin 6grenme islemleri ve simiilasyonlar i¢in 6zel
olarak kullanilmis yiiksek bellek ve islem giicii kapasiteli bir grafik igslem birimi (GPU), NVIDIA
RTX 3060 12 GB bulunmaktadir. Bu grafik karti, biiyiik veri setleri tizerinde karmasik derin 6grenme
algoritmalarin1 ve simiilasyonlar: etkili bir sekilde gergeklestirmek icin gerekli islem giiclinii ve
bellek kapasitesini saglamaktadir. Ayrica, calismada gelistirilen navigasyon metodolojilerinin
denemeleri icin kullanilacak olan Insansiz Hava Araci'nin islem kapasitesini desteklemektedir.
[HA'nin donanimu, yiiksek ¢oziiniirliiklii bir kamera ve gelismis bir ucus kontrol kartina sahip olup,
gercek zamanli goriintii isleme kapasitesine kavusturur. Ugus kontrol kart1, IHA'nin IMU, barometre
ve manyetik yon bulma sensorii gibi sensorlerden aldigr verileri hizli bir sekilde isleyerek ucus
kontrol elemanlarina aninda komutlar verecek kapasitede tasarlanmistir. Kamera, en az 8 megapiksel
cozlinlirliige ve diisiik 151k kosullarinda dahi saniyede en az 10 kare (frame) kaydedebilme yetenegine

sahiptir. Materyal toplama, egitim ve test siirecinin akis semasi1 Sekil 3.1°de verilmistir.
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Sekil 3.1. Genel Akis Semast

3.1.1. Sinir Ag I¢in Egitim Verisi toplama- Uydu Verileri ve Haritalar

Bu calismada, insansiz Hava Araclar1 (IHA) tarafindan elde edilen gériintiiler ve Google
haritalar ve uydu verilerinden olusturulan ortofoto haritalar esas alinmigtir. Arastirmanin temelini,
evrigimli otokodlayict (Convolutional Autoencoder-CAE) sinir ag1 mimarisi kullanilarak gelistirilen
bir Derin Ogrenme metodolojisi olusturmaktadir (LeCun vd., 1995). Bu baglamda, iki temel veri seti
hazirlanmigtir: ~ Birincisi, uydu goriintiisii  verileri, ikincisi ise bu uydu goriintiilerinin
jeokoordinatlarina karsilik gelen soyut 6znitelik harita verileridir.

Veri toplama siirecinde, Google Maps API kullanilarak belirlenen sehir koordinatlarindan

uydu goriintiileri elde edilmistir. Bu siiregte, Python programlama dili ile gelistirilen bir betik
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kullanilarak toplamda 406.579 adet uydu ve harita goriintiisii toplanmistir. Elde edilen goriintiiler,
iki farkli uzamsal ¢oziiniirlikte (0,298 ve 0,596 metre) ve 544x544 piksel boyutlarinda, ayni
jeokoordinatlara karsilik gelen harita goriintiileri olarak egitim verisi yapilmistir. 544x544
boyutunun se¢ilmesi ileride detaylandiracag: iizere istenilen detay seviyesi ve sinir ag1 mimarisi
geregidir.

Cizelge 3.1°de arastirmada kullanilan verilerin cografi mensei detaylandirilmaktadir. Sekil
3.’deki diinya haritasi, egitim gorlntiileri elde edilen sehirlerin Cizelge 3.1°de verilen
koordinatlarinin cografi konumlarini belirtmektedir. Bu ¢izelge ve sekil, arastirma siirecinde veri
olarak ele alinan yerlesim alanlarinin kapsamini ve yer se¢imini ortaya koyar.

Kuzey-Giiney Y: Enlem (latitude) olarak adlandirilir ve diinya iizerinde kuzey-giiney
dogrultusundaki konumu belirtir. Ekvator, 0° enlem olarak kabul edilir. Kuzey yarim kiiredeki
konumlar pozitif (+), giiney yarim kiiredeki konumlar ise negatif (-) olarak gosterilir.

Dogu-Bati X: Boylam (longitude) olarak adlandirilir ve diinya iizerinde dogu-bati
dogrultusundaki konumu belirtir. Baslangic meridyeni (Greenwich Meridyeni), 0° boylam olarak
kabul edilir. Dogu yoniindeki konumlar pozitif (+), bat1 yoniindeki konumlar ise negatif (-) olarak
gosterilir.

Bu ¢aligmada toplanan veri 6rnekleri, belirlenen iki koordinat noktasi arasindaki bolgeden
rastgele secilmistir: Bir nokta sehrin sol iist bolgesini temsil ederken, diger nokta sag alt bdlgesini
temsil etmektedir. Ornegin, Adana igin belirtilen koordinatlar sol iistte 37.052607° Kuzey enlem ve
35.226253° Dogu boylam iken, sag altta 36.968963° Kuzey enlem ve 35.394458° Dogu boylam
olarak ifade edilmistir. Bu, Adana'nin cografi sinirlar igerisindeki iki farkli noktay: tanimlar ve veri
toplama siirecinin cografi ¢ergevesini belirler.

Ote yandan, Sekil 3.’de secilen bu sehirlerin diinya haritas1 iizerindeki yerlerini
gorsellestirerek, veri toplama faaliyetimizin cografi yayilimini somut bir bigimde gosterir. Sekil 3.
ise, bu sehirlerden elde edilen uydu goriintiilerinin 6rneklerini sunarak, kullanilan veri tiiriiniin

niteliksel 6zelliklerini sergiler.
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Sekil 3.2 Goriintii 6rneklerinin alindig1 sehirlerin harita {izerinde konumlari

Cizelge 3.1. Egitim Verisi Olarak Segilen Sehirlerin Koordinatlari

Sol iist Sag Alt
Sehir Kuzey-Giiney Y | Dogu-Bati X Kuzey-Giiney Y Dogu-Bat1 X
"Adana" 37.052607 35.226253 36.968963 35.394458
"Alanya" 36.557751 31.983474 36.543669 32.022251
"Ankara" 39.992547 32.699055 39.875204 32.921451
"Antalya" 36.888268 30.669107 36.942196 30.762163
"Atina" 38.051558 23.814942 37.943849 23.620924
"Austin" 30.458142 -97.930564 30.215759 -97.609214
"Barcelona" 41.359346 2.093876 41.439256 2.187270
"Basel” 47.521211 7.592835 47.576944 7.661728
"Berlin" 52.607274 13.184707 52.391336 13.731834
"Bern" 46.994806 7.365678 46.902323 7.524771
"Biel/Bienne" 46.952452 7.423724 47.006153 7.476498
"Birmingham" 52.518535 -1.939266 52.380062 -1.728041
"Bordeaux" 44.866349 -0.645993 44.780956 -0.527435
"Boston" 42.453045 -71.271380 42.256673 -70.985049
"Bremen" 53.076179 8.686603 53.194313 8.925233
"Bursa" 40.247862 28.856216 40.180010 29.211576
"Bydgoszcz" 53.178161 18.544303 53.051953 18.726835
"Castlebar" 53.847081 -9.328021 53.784160 -9.135712
"Cavan" 53.727398 -7.825945 53.672162 -7.648753
"Cenevre" 46.193967 6.124707 46.239656 6.166062
"Charlotte" 35.311287 -80.975792 35.068867 -80.693581
"Chicago" 42.227976 -88.438174 41.544679 -87.482732
"Columbus" 40.132650 -83.174170 39.851734 -82.786216
"Cork" 51.920876 -8.570748 51.848403 -8.366206
"Dallas" 33.055706 -97.185433 32.663494 -96.610711
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Cizelge 3.1’in devam

"Denver" 39.930841 -105.207368 39.566041 -104.780274
"Dublin" 53.430300 -6.389492 53.286382 -6.100792
"Duisburg" 51.224167 6.746915 51.341822 6.936576
"Diisseldorf" 51.439332 6.775668 51.360662 7.030409
"Ennis" 52.854726 -9.429423 52.788285 -9.253422
"Eskisehir"” 39.814458 30.486188 39.741508 30.581231
"Espoo” 60.995380 24.297370 60.921190 24.580034
"Essen” 51.460047 7.324389 51.543726 7.484491
"Fort Worth" 33.216238 -97.491224 32.549658 -96.978987
"Frankfurt" 50.111958 8.489831 50.023231 8.809639
"Galway" 53.292535 -9.111254 53.238165 -8.952142
"Gaziantep" 37.107040 37.300213 37.007327 37.441821
"Gdansk" 54.449578 18.357814 54.263289 18.837758
"Gloucester" 51.785842 -2.273026 51.722930 -2.150585
"Goteborg" 57.822876 11.891240 57.620668 12.072295
"Halmstad" 57.163019 12.241902 57.094716 12.336423
"Hamburg" 53.674541 9.748841 53.381156 10.245433
"Hannover" 52.345583 9.625253 52.423431 9.847081
"Hatay" 36.242853 36.120060 36.193125 36.168129
"Heilbron" 49.159528 9.178179 49.126738 9.223669
"Helsinki" 60.297532 24.815861 60.098502 25.263396
"Houston" 30.033499 -95.715808 29.459993 -94.920672
"Indianapolis" 39.922557 -86.312658 39.641834 -85.952169
"istanbul_1" 41.151558 28.742022 41.001397 28.983243
"istanbul_2" 41.100909 28.959289 40.999812 29.113099
"istanbul_3" 41.029682 29.132382 40.875418 29.358901
"{zmir" 38.497551 27.077615 38.368000 27.193171
"Jacksonville" 30.514245 -81.869883 30.186570 -81.442789
"Jénkoping” 57.760791 14.142889 57.679194 14.270987
"Karlstad" 59.369086 13.788001 59.305343 13.901293
"Katowice" 50.081969 19.877164 49.951573 20.049798
"Kayseri" 38.758188 35.409117 38.685072 35.563654
"Konya" 37.961300 32.434965 37.807296 32.549372
"KoIn" 50.938634 6.824169 50.853886 6.986364
"Krakow" 50.185172 19.882874 49.938773 20.195808
"Kuopio" 62.936196 27.428858 62.861688 27.823246
"Lahti" 61.819928 24.705972 61.756742 25.006854
"Leeds" 53.827707 -1.672900 53.743679 -1.444008
"Lille" 50.740455 3.095982 50.630083 3.194843
"Limerick" 52.696697 -8.894635 52.621737 -8.734685
"Linkoping" 58.431413 15.141404 58.363727 15.259755
"Liverpool" 53.431383 -3.069995 53.334223 -2.891335
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Cizelge 3.1’in devam

"Londra" 51.592004 -0.387763 51.343994 -0.006621
"Los Angeles" 34.271847 -118.612484 33.767620 -117.787487
"Lozan" 46.520127 6.632035 46.560849 6.681518
"Lublin" 51.294761 22.545235 51.157389 22.696249
"Lugano” 47.136064 8.433222 47.198343 8.517330
"Luzern" 47.364930 9.663109 47.404064 9.704559
"Lyon" 45.809011 4.763332 45.707716 4.898327
"Malmo" 55.643201 12.913925 55.533277 13.037231
"Manchester" 53.495595 -2.362580 53.345904 -2.145966
"Marseille" 43.320643 5.284834 43.222683 5.532311
"Mersin" 36.824951 34.512529 36.781712 34.609816
"Miinih" 48.064952 11.413219 48.248015 11.714173
"Nantes" 47.351238 -1.670146 47.187002 -1.471962
"Nevsehir" 38.638091 34.694545 38.619486 34.725007
"New York" 40.991405 -74.365583 40.583818 -73.603406
"Nice" 43.640420 7.208878 43.569070 7.293808
"Norrkdping" 58.544080 15.990895 58.472504 16.088993
"Osmaniye" 37.058660 36.219422 37.091119 36.288773
"Oulu" 65.041741 25.289059 64.963413 25.629689
"Paris" 48.898696 2.272479 48.814645 2.397223
"Peterborough" 52.657132 -1.205164 52.581713 -0.997498
"Pheonix" 33.855222 -112.405234 33.298023 -111.733694
"Philly" 40.138507 -75.373468 39.887653 -74.993753
"Pori" 61.243281 21.424444 61.180884 21.816030
"Portlaoise” 53.105238 -7.934426 53.048508 -7.754448
"Rennes” 48.121433 -1.736805 48.073518 -1.607648
"Sakarya" 40.792451 30.340400 40.716307 30.417986
"Salo" 60.510978 22.761262 60.431241 23.068768
"San Antonio" 29.631655 -98.732791 29.233372 -98.241152
"San Diego" 32.930348 -117.268312 32.634778 -116.942842
"San Francisco" 37.803824 -122.511415 37.711401 -122.382325
"San Jose" 37.423943 -122.109931 37.223002 -121.756309
"Seattle" 47.732233 -122.418975 47.508225 -122.252120
"Selanik" 40.692616 22.906257 40.638100 22.955584
"Sheffield" 53.416143 -1.571719 53.316131 -1.344840
"Sligo" 54.281139 -8.619942 54.221540 -8.431697
"Sosnowiec" 50.107563 18.918465 50.024886 19.139242
"Southampton" 50.955134 -1.481832 50.879114 -1.305397
"St. Gallen" 47.041870 9.294784 47.094448 9.369950
"Stockholm" 59.437702 17.758697 59.225682 18.238883
"Stutgart” 48.746662 9.132390 48.812970 9.225490
"Szczecin" 53.852638 14.549062 53.780262 14.881231
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Cizelge 3.1’in devam

"Tampere" 61.503878 23.535625 61.413243 23.899547
"Toulouse" 43.635268 1.341776 43.561619 1.468986
"Tours" 47.478525 0.664707 47.384097 0.757362
"Turku" 60.439718 22.077919 60.368997 22.400348
"Uppsala” 59.879518 17.495869 59.823151 17.656060
"Urgup" 38.641115 34.900458 38.622930 34.939553
"Vantaa" 60.235416 24.662841 60.161228 24.950231
"Varsova" 52.279914 20.926606 52.096664 21.275537
"Viaxjo" 56.887782 14.747046 56.804931 14.832267
"Washington DC" | 38.997979 -77.224005 38.794638 -76.894415
"Waterford" 52.273097 -7.159928 52.216705 -6.973963
"Winterthur" 47.693447 8.635288 47.745943 8.702424
"Wroctaw" 51.179779 16.964441 51.013739 17.243341
"York" 54.011999 -1.590985 53.922272 -1.351721
"Zielona Gora" 51.985276 15.834148 51.877688 16.151238
"Ziirih" 47.376607 8.523982 47.418344 8.622428
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Sekil 3.3 Bazi Sehirlerin egitim i¢in kullanilan goriintii 6rnekleri sol taraf uydu goriintiisii sag
taraf ayn1 jeokoordinata karsilik gelen Google maps goriintiisii

3.1.2. Testlerde Kullanilacak Haritanin Temini

Test siirecinde konum tespiti igin kullanilan haritanin uzamsal ¢dzliniirliigli, sonuglarin
dogrulugu iizerinde kritik bir etkiye sahiptir. Yiriitilen 6n g¢alismalarda, 0.298 metre uzamsal
¢ozlinlirliige sahip haritalarin konum tayininde daha isabetli sonuclar sundugu belirlenmistir. Bu
nedenle, tiim testler bu ¢6ziiniirliikte gergeklestirilmistir.

Baslangigta Google Maps ve Bing Maps iizerinden sehir alanlar1 ve arazi alanlar1 harita
verileri temin edilmistir (Sekil 3.a, Sekil 3.c). ilgili bolgenin Google maps dahilinde 19. Seviye
yakinlastirmasi(Stefanakis, 2017) olan 0.298 metre uzamsal ¢oziiniirliikteki haritasini elde etmek

amaciyla Google Maps api kullanilarak Python programlama dilinde 6zel bir kod yazilmistir. Bu
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kod, belirlenen jeokoordinatlara gore harita verisini ¢gekmek icin kullanilmistir. Otokodlayict Sinir
ag1 modelinin haritaya uygulanmasi i¢in 544x544°liik kenarlarindan 32 pikseli ortiisecek sekilde
parcalara boliinmesi gerekir. Zira mevcut algoritmalar ve donanim kisit1 bunu gerektirmektedir. Her
bir pargaya sinir ag1 uygulandiktan sonra dort tarafindan 16 piksel kirpilarak 512x512’lik pargalar
elde edilir. Bu parcalar birlestirilerek sinir ag1 uygulanmis biiyilik harita elde edilir. Daha sonra bu
harita cografi olarak referanslanir. Cografi referans olarak WGS 1984 UTM Zone 36N - EPSG:32636
(Decker, 1986)se¢ilmistir.

Gergeklestirilen testlerde kritik bir konu dogru irtifa tahminidir. Bu kapsamda, sehir ve arazi
alanlarma ait koordinatlar dikkate alinarak, Avrupa Uzay Ajansi (ESA) tarafindan gelistirilen
Sentinel Application Platform (SNAP) yazilimi ve bu yazilimin DEM Tools modiilii, 30 metre
uzamsal ¢ozliniirliige sahip sayisal yiikseklik modeli (SYM) verilerinin elde edilmesinde
kullanilmistir (ESA-Sentinel Application Platform (SNAP), Copernicus Data, 2023). Elde edilen
SYM haritalari, jeoreferanslandirilarak Sekil 3.b d 'de gdsterilmistir.
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Sekil 3.4. a) Otokodlayict Sinir ag1 modelinin uygulanacagi sehir haritasi b) sehir haritasiyla aym
koordinatlarin sayisal yiikseklik modeli haritasi c) Otokodlayic1 sinir ag1 modelinin uygulanacagi
arazi haritas1 d) arazi haritastyla ayni koordinatlarin sayisal yiiseklik modeli haritas1

Cografi Referans Sistemi Secimi

Insansiz Hava Araci (IHA) tabanl gorsel navigasyon sistemlerinin temel bir gerekliligi, yer
yiizeyini yiiksek dogrulukla ve tutarh bir sekilde temsil etme yetenegidir. Bu arastirmada, gorsel
navigasyon i¢in sablon esleme yontemini uygularken, Cografi Referans Sistemi (CRS) olarak WGS
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1984 UTM Zone 36N - EPSG:32636 (The European Petroleum Survey, 2023) projeksiyonu tercih
edilmistir. Bu sec¢im, asagida detaylandirilan bir dizi kritik faktdre dayanmaktadir:

Yiiksek Yerel Dogruluk

UTM (Universal Transverse Mercator) projeksiyonu, yerel ve bolgesel Olcekte yiiksek
dogruluk saglar. Bolgesel dl¢ekte yapilan mesafe ve alan dlgiimlerinde distorsiyonu minimize eder,
bu da IHA'min algak irtifa ucuslarinda ve kiiciik oOlcekli alanlarda ugus yaparken hassas

konumlandirma gereksinimleri i¢in idealdir.

Dogrusal Olgiim Kolaylig
Projeksiyonun diizlem dogasindan dolayi, UTM koordinatlari ile dogrusal 6l¢iimler basit ve
dogrudan hesaplanabilir. Bu, goriintiiler lizerindeki piksel tabanli dlglimlerin yeryiiziindeki gergek

mesafelere doniistiiriilmesinde 6nemli bir avantaj saglar.

Es Olceklilik
UTM Zone 36N'nin 6lgek faktorii (0.9996), merkez meridyen boyunca neredeyse gercek
boyutlu bir temsil sunar. Bu, IHA'nin sablon esleme ydntemleriyle ugrasirken, yeryiiziindeki nesneler

arasindaki goreli boyutlarin ve mesafelerin tutarl kalmasini saglar.

Kiiresel ve Yerel Veri Entegrasyonu

WGS 1984 datumu, kiiresel konumlandirma sistemleri (GPS) ile uyumludur ve genis gapta
kabul gérmiis bir standarttir. Bu, yerel olarak toplanan verilerin kiiresel veri kiimeleriyle
entegrasyonunu kolaylastirir ve bdylece THA'min navigasyon sistemini uluslararas1 platformlarla

uyumlu hale getirir.

Uzamsal Coziiniirliik Hesaplama dogrulugu

Arastirmanin temel odak noktalarindan biri, IHA'nin elde ettigi goriintiilerin Uzamsal
Coziiniirliigiin (Ground Sample Distance- GSD) dogru bir sekilde hesaplanmasidir. Uzamsal
Coziiniirliik, yeryiiziindeki bir pikselin temsil ettigi ger¢cek mesafeyi ifade eder ve goriintii analizinin
dogrulugu igin kritik bir metriktir. UTM projeksiyonunun diizlem tabanli dogrusal 6lgiim kabiliyeti,
uzamsal ¢oziiniirliigiin hassas bir sekilde hesaplanmasmi ve bdylece IHA'nin gérsel navigasyon
sisteminin gilivenilirligini artirir. Bu, 6zellikle sablon esleme algoritmalarmin basar1 oranin etkiler
ve gercek diinya kosullarinda navigasyonun dogrulugunu 6nemli dl¢iide iyilestirir.

Bu galismada, IHA'nin nadir goriintiilerinin islenmesi ve gorsel navigasyon sirasinda yiiksek
dogruluk ve tutarlilik elde etmek icin WGS 1984 UTM Zone 36N'nin se¢ilmesi stratejik bir karardir.

Bu CRS, yerel cografi kosullara 6zgii detaylarin dogru bir sekilde haritalanmasini ve yiiksek uzamsal
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¢Oziiniirliige sahip goriintiilerin etkin bir bi¢imde cografi olarak konumlandirilmasini miimkiin kilar.
Bu, 6zellikle goriintii tabanli sablon esleme algoritmalarimin hassasiyetini ve etkinligini artirarak,
[HA'"min gercek diinya kosullarinda dogru navigasyon yeteneklerini gelistirir. Dolayisiyla, WGS
1984 UTM Zone 36N'nin kullanimi, bu aragtirmanin yontemsel yaklagiminin temel bir pargasi olarak

hem teorik hem de pratik sonuglarin giivenilirligini ve dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirir.

3.1.3. Ucus Test verisi

Bu calismada, DJI Mavic 2 Pro IHA kullanilarak elde edilen ve 5472 x 3648 piksel
¢oziinlrliigiinde RGB formatinda olan 2953 nadir goriintii test verisi olarak kullanilmistir. Bu
goriintiiler, 11 farkli gilizergahta, sehir alanlar1 ve agik araziler iizerinde, her bir giizergadh igin
yaklasik 2 saniye araliklarla kaydedilmistir. Goriintiilerde GPS verisi ile ataletsel 6l¢iim birimi’nden
(Inertial Measurement Unit-IMU) gelen yon verisi de exif bilgisi ve metadata olarak bulunmaktadir.

Test verisi seti hem sehir alanlarinda hem de agik arazilerde elde edilmis goriintiilerden
olugmasindaki sebep, modelin farkli ortamlara adaptasyon kabiliyetini test etmek ve genelleme
yetenegini degerlendirmek icin 6nemlidir. Ayrica, yaklasik her iki saniyede bir alinan goriintiiler,
[HA'nin teknik kisitlamalar1 goz éniinde bulundurularak segilmistir. DJI Mavic 2 Pro'nun maksimum
hiz1 ve yiiksekligi gibi operasyonel sinirlar, veri toplama sirasinda goriintii kalitesini ve siirekliligini
etkilemektedir. Bu zaman araligi, IHA'nin bu kisitlamalar icinde verimli bir sekilde calismasini
saglayarak, farkli hiz ve yiliksekliklerdeki performansiin degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.
Boylece, modelin gercek diinya kosullarindaki uygulanabilirligi ve ¢esitli operasyonel senaryolarda

ne kadar etkili oldugu daha iyi anlagilmaktadir.

IHA: DJI MAVIC 2 Pro

Bu calismada kullanilan DJI Mavic 2 Pro THA (Sekil 3.) yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileme
ve hassas konumlandirma yetenekleriyle 6ne ¢ikmaktadir (DJI Mavic 2 Product Information, 2018).
IHA'nin temel 6zellikleri, 5472 x 3648 piksel ¢oziiniirliigiinde RGB formatinda gériintiiler elde etme
kabiliyeti ve GPS ile IMU'dan gelen yon verilerini iceren EXIF metadata bilgilerine sahip olmasidir.
Bu teknik 6zellikler, arastirmanin gereksinimlerine uygun detayli ve dogru konumlandirilmis veri

toplama imkan1 sunmaktadir.
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[HA'nin yatay konumlandirma dogrulugu teorik olarak +1.5 metre, dikey konumlandirma

dogrulugu ise +0.5 metre olarak belirtilmistir. Ancak, gercek diinya uygulamalarinda yapilan
testlerimizde, GPS tabanli konumlandirmanin yaklasik +10 ila 15 metre arasinda bir hata payi ile
calistig1 gézlemlenmistir. Bu artan hata payi, 6zellikle GPS sinyallerinin zayif oldugu veya ¢evresel
etkilerin yogun oldugu durumlarda daha belirgindir. Bu durum, ucus yolunun dogru bir bi¢cimde
kaydedilmesi ve elde edilen goriintiilerin jeo-etiketlenmesinde dikkate alinmalidir, zira bu faktorler
veri setinin uzamsal dogrulugunu 6nemli dl¢iide etkileyebilir.

IHAmin ii¢ eksenli gimbal sistemi, kameranin nadir goriintii alirken sabit bir noktaya
odaklanmasini kontrol eder ve boylece hareketli ugus sirasinda bile yiiksek kaliteli goriintiiler elde
edilmesini saglar. Kameranin 10.26 mm (35 mm esdegeri 28 mm) odak uzunlugu ve 77 derecelik
goriis alani, genis bir alanda detayli gorsel veri toplama imkani sunar. Kamera sistemi, Zhang
tarafindan tanitilan tesselasyon kalibrasyon yontemi kullanilarak kalibre edilmistir (Zhang, 2000).
Bu yontem, kameranin kalibrasyon matrisini (K) ve lens distorsiyon parametrelerini (D) kullanarak

goriintiide olusan varil distorsiyonunu denklem 1 ve denklem 2’deki parametreleri kullanarak giderir.

o Kamera Kalibrasyon Matrisi (K):

fx s «cx
K=[0 fy cy]
0 0 1
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447994 —191657 2727.48
K= 0 437451 181192 (3.1)
0 0 1

Bu matristeki parametreler su sekilde yorumlanir:

o fx=4479.94 ve fy=4374.51: Ilgili eksenlerde piksel cinsinden odak uzakliklari,
goriintiideki derinlik algisini ve dl¢eklendirmeyi etkiler.

o x=2727.48 ve cy=1811.92: Gorintii merkezinin (optik merkezin) piksel cinsinden
koordinatlart.

e s=1.91657: Piksel eksenleri arasindaki ¢arpiklik faktorii, genellikle sifira yakindir ve

burada ihmal edilebilir.

o Lens Distorsiyon Parametreleri (D):

k_1
k_2
D=|p.]1

p_2
k3

Bu durumda:

0.00652119

[ —0.0196948 ]
0.000237354

D = (3.2)

|7
l0.0909295J

e k1=-0.0196948, k2=0.00652119, ve k3=0.000237354: Radyal distorsiyon katsayilari,
merkeze yakin piksellerin diizeltilmesi igin kullanilir.
e pl=0 ve p2=0.0909295: Tanjansiyel distorsiyon katsayilari, lensin ve algilama

yiizeyinin hizalama hatalarini diizeltir.

Bu kalibrasyon siireci, goriintii kalitesinin iyilestirilmesi ve distorsiyonun azaltilmasi igin
onemlidir. Bu sayede, elde edilen goriintiilerin analizi daha hassas ve dogru bir sekilde
gerceklestirilebilir.

IHA'min teknik o6zellikleri de calismanin hedefleriyle uyum iginde etkin bir sekilde
kullanilmistir. GPS ve IMU sistemlerinin hassas entegrasyonu, ugus sirasinda elde edilen
goriintiilerin dogrulugunu ve kalitesini artirarak, modelin degerlendirilmesi i¢in zengin ve giivenilir
bir veri setinin olusturulmasima katki saglanustir. Ug eksenli gimbal stabilizasyonu ise, hareket
halindeyken bile net ve sabit goriintiiler elde edilmesini miimkiin kilarak, goriintii analizi ve model

testleri i¢in ideal kosullar sunmustur. Bu sistemlerin bir arada kullanilmasi, aragtirmanin karsilastigi
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teknik zorluklarin iistesinden gelmeye yardimet olmug ve modelin gercek diinya ortamlarinda nasil

performans gosterdiginin daha etkili bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanimistir.

3.1.4. Test bolgesi

Bu ¢alismanin test uguslari, Tiirkiye'nin Nevsehir iline bagl Urgiip ilgesinde, iki farkli
cografi bolgede gerceklestirilmistir. Urgiip ilcesi, zengin tarihi dokusu ve dogal giizellikleriyle
bilinirken, aym zamanda IHA testleri icin de ideal bir konuma sahiptir. Bu ilgenin secilmesinin
nedenleri arasinda, cesitli cografi 6zellikler, kararli iklim kosullar1 ve hava trafigi yogunlugunun
goreceli olarak diisiik olmasi yer almaktadir. Bu faktorler, IHA testlerinin giivenli ve kontrol
edilebilir bir ortamda yapilmasini saglamstir.

Ik test bolgesi, Urgiip ilgesinin genis ve cesitli arazisini temsil eden bir alanda yer
almaktadir. Greenwich meridyenine gore 38.6706° N- 38.6074° N Kuzey enlem ve 28.8706° E-
28.9739° E Dogu boylam araliginda konumlanan bu bdlge, yaklasik 102.50 km?*'lik bir alan1 kapsar
(Sekil 3.). Bu bélgenin secilmesi, I[HA'nin sehirsel gevrelerdeki navigasyon ve goriintiileme
kabiliyetlerini etraflica test etmek ve degerlendirmek i¢indir. Sehir alanlarinin karmasik yapilari,
IHA teknolojisinin cesitli yapisal ve cevresel engellerle nasil basa ¢iktigin1 gézlemlemek icin ideal
bir ortam sunar. Bu bolgede gerceklestirilen test uguslari, IHA'nin yogun sehir dokusu icerisindeki

performansini detayl bir sekilde incelemek igin stratejik olarak planlanmustir.
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Sekil 3.6 Sehir alanlari test bolgesi

Ikinci test bolgesi, genis ve dogal arazi dzelliklerine sahip olan, ilgenin baska bir boliimiinde
yer alir. 38.5947° N- 38.5135° N kuzey enlemleri ve 28.9589° E- 28.0196° E dogu boylamlar1
arasinda uzanan bu bdlge, yaklasik 55.36 km?'lik bir alan1 kapsamaktadir. IHA'nin bu farkli cografi
kosullarda nasil performans gosterdigini gozlemlemek ve degerlendirmek i¢in bu alan ozellikle

secilmistir. Tkinci test bolgesinin cografi simirlar1 Sekil 3.'da ayrintili bir sekilde sunulmustur.
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Sekil 3.7 Arazi alanlar test bolgesi

3.2. Metot
3.2.1. Sinir Agimin Egitim Siireci

Bu boliim, insansiz hava araglar i¢in gelistirilen gorsel navigasyon sistemlerinde kullanilan
evrisimli otokodlayici sinir aglarinin egitim siireclerini kapsamli bir sekilde ele almaktadir.

Arastirmanin bu asamasinda, iIHA'larin GPS sinyali zayif veya mevcut olmayan ortamlarda etkin bir
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sekilde konumlarini tespit edebilmelerini saglamak amaciyla otokodlayici tabanli ydntemlerin
uygulanabilirligi ve etkinligi incelenmektedir. Bu siirecte, modelin genel performansini iyilestirmek
i¢in sinir aglarinin egitim verilerinin islenmesi {izerine detayl bir inceleme gergeklestirilmistir.

Arastirmanin egitim siireci, 6zellikle sehir alanlarindan elde edilen verilere dayali olup, bu
metodolojinin yapilasma olmayan alanlarda da uygulanabilirliginin arastirilmasi, ¢alismanin 6nemli
bir yoniinii olusturmaktadir. Bu ¢er¢evede, modelin genel basarimina olan katkilar1 ve IHA'larin
gorsel navigasyon yeteneklerini gelistirmedeki potansiyeli, detayli bir analitik yaklasim ile
incelenecektir. Ayrica, modelin gergek diinya kosullarinda uygulanabilirligini dogrulamak amactyla
yapilan saha testlerinin 6nemi ve bu testlerin bulgulari, bu boliimde kritik bir degerlendirme konusu
olacaktir.

Bu béliimiin temel amaci, IHA navigasyon sistemleri i¢in otokodlayici tabanl1 yaklagimlarin
kullanimin1 ve bu yaklagimlarin cesitli navigasyon senaryolarinda sergiledigi performansi
derinlemesine degerlendirmektir. IHA'larmn gorsel navigasyon yeteneklerinin gelistirilmesine
yonelik bu yaklasimlarin, farkli cografi ve operasyonel ortamlarda nasil uygulanabilecegi ve bu
uygulamalarin potansiyel etkileri, arastirmanin bu asamasinda ele alinan temel konular arasindadir.
Bu analiz, ileriye doniik arastirmalar i¢in teorik ve pratik bir temel olusturmakta ve bu alandaki yeni

arastirma yollarini belirlemekte biiylik 6nem tasimaktadir.

On isleme

Insansiz hava araglar1 (IHA) i¢in gelistirilen sinir aginin egitim siirecinde, egitim verisinin
sag yarisinda yer alan uydu goriintiisii (Sekil 3.), belirli bir dizi 6n isleme adimindan gegirilmistir.
On isleme siireci, goriintiilerin karakteristik 6zelliklerini gelistirerek ve egitim verilerinden alinan
bilgiyi maksimize ederek sinir agmin 6grenme kapasitesini artirmak igin kritik 6neme sahiptir.
Asagida, on isleme siirecinin gesitli asamalari ve bunlarin metodolojik uygulamalari bu ¢alisma igin

yazilan bir Python kodu kullanilarak asagidaki sirayla uygulanmistir:

¢ Renk Diizeltmeleri: Goriintiilerde renk tonlarinin ayarlanmasi, belirli renk araliklarini hedef
alarak bu renkleri alternatif renklerle degistirme islemiyle gerceklestirilmistir. Bu siireg, renkler
arasindaki kontrasti artirarak, sinir agmin 6zellik ¢ikarimini ve sonraki siniflandirma agamalarini
iyilestirmeyi amaglamaktadir. Renk tonlarinin ayarlanmasi, modelin algilama kapasitesini ve
ozellikle diisiik kontrastli bolgelerdeki ayrint1 algilama yetenegini optimize etmektedir.

e Bulamklastirma: Goriintiilerin kalitesini artirmak ve giiriiltiiyii azaltmak igin ¢ift tarafli
filtreleme (bilateral filtering) (Paris vd., 2007) teknigi uygulanmistir. Bu teknik, kenar biitiinliigtinii
korurken giiriiltiiyli etkili bir sekilde azaltmak icin idealdir ve ayrica goriintiilerdeki istenmeyen
piksel degisikliklerini yumusatarak modelin onemli 6zellikleri daha net bir sekilde algilamasina katki

saglar.

31



e Siyah Beyaz Doniisiimii: Renk bilgilerinden ziyade doku ve sekil bilgilerine odaklanilmasi
icin goriintiiler, siyah beyaz formata doniistiiriilmiistiir. Bu adim, modelin renkten bagimsiz olarak
doku ve sekil 6zelliklerini daha etkin bir sekilde algilamasina yardimci olmakta ve 6zellikle doku
analizi ve morfolojik 6zellik ¢ikariminda 6nemlidir.

o Kontrast Ayari: Goriintiilerin kontrast ve parlaklik diizeyleri, ayrintilarin daha belirgin hale
getirilmesi i¢in ayarlanmistir. Bu islem, modelin goriintiideki ince detaylar1 ve zayif sinyalleri daha
iyi ayirt etmesine imkan tanir. Kontrast ayarlamasi, gortintiideki 6nemli 6zelliklerin vurgulanmasi ve
modelin bu 6zellikleri daha kolay 6grenmesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir.

Bu 6n igleme adimlari, egitim verisinin kalitesini iyilestirerek ve cesitli 6zellikleri daha
belirgin hale getirerek, sinir aginin egitim siirecinde daha etkili bir sekilde 6grenmesine katkida
bulunmaktadir. Ozellikle, ¢ift tarafli filtreleme ve kontrast ayari gibi teknikler, veri kalitesini
artirirken 6nemli bilgilerin korunmasini saglamaktadir. Bu islemler sonucunda elde edilen goriintiiler
(Sekil 3.), IHA'larin konumlarini daha dogru bir sekilde belirlemesini saglamak iizere sinir ag1

modelinin egitim silirecinde kullanilmigtir.
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d) Lyon

Sekil 3.8 On islemden gecirilmis egitim verileri a) Bern b) Houston ¢) San Jose d) Lyon

Derin Sinir Aglari: Uygulamalari ve Mimari Yapist

Yakin donemde, yapay sinir aglari, 6zellikle uzaktan algilama alaninda, hizla artan veri
miktarlarinin islenmesinde ve analiz edilmesinde kilit bir rol oynamaktadir. Bu veri yogunlugu, derin
sinir aglar1 gibi gelismis yapay sinir ag1 modellerinin, daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve gelistirilmis
o0grenme kapasiteleri ile 6ne ¢ikmasina yol agmistir (Schmidhuber, 2022). DNN'ler, ¢ok katmanl
yapisi (Sekil 3.) ve agirliklandirilmis néron katmanlan ile karmasik veri setlerini isleyebilen ve
Ogrenebilen bir algoritma c¢esididir. Bu algoritmalarin temelinde, veriye dayali agirliklarin

ayarlanmasini saglayan ileri ve geri yayilim algoritmalari yatar.
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Sekil 3.2 Bir Derin Sinir Aélr Mimarisi (Bahi & Batouche, 2018)

Cok katmanli sinir aglari, genellikle {i¢ ana katmandan olusur: bir giris katmani (input layer),
bir veya daha fazla gizli katman (hidden layers) ve bir ¢ikis katman1 (output layer). Bu yapi, sinir
aglarimin karmasik ve lineer olmayan simiflandirma gorevlerini yerine getirebilmesine olanak tanir.
Gizli katmanlarda bulunan noéronlarin sayis1 ve katmanlarin konfigiirasyonu, ele alinan problemin
ozelliklerine ve karmasikligina baglh olarak degisiklik gosterebilir. Bu esneklik, agin farkl tiirdeki
veri yapilarina ve problemlere uyum saglayabilmesini saglar, bdylece daha karmasik siniflandirma
ve Oriintli tanima islemleri bagariyla gergeklestirilebilir.

Modelleme siirecinde, genel bir model olusturabilmek adina, veri seti tipik olarak egitim
(training) ve dogrulama(validation) setleri olmak tizere iki ana kategoriye ayrilir. Egitim seti, agin
agirliklarint uygun bir sekilde ayarlayarak dogru tahminler yapabilmesi ic¢in kullanilir. Bu siireg
sirasinda ag, verilen veri seti lizerindeki Oriintiileri ve iliskileri 6grenir. Diger yandan, test seti, egitim
stirecinin bir pargasi olmayan verilerle agin agirliklarinin dogrulugunu ve genellestirme yetenegini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu ayrim, agin hem 6grenilen veriler iizerinde etkili olmasint hem de
daha once karsilasmadigi veriler lizerinde dogru tahminler yapabilmesini saglar (Priddy vd., 2005) .

Cok katmanl1 sinir ag1 modelleri, ileri besleme ve geri yayilim yontemi ile egitilmektedir.
Geri yayilim yonteminin ilk adiminda, degiskenler egitim agina sunulur. Her bir degiskenin her bir
ndronu i¢in bir agirlik degeri atanarak, degerler agirliklar ile ¢arpilip toplandiktan sonra, bias
degerinin eklenmesiyle gizli katmandaki ndronlarda bir aktivasyon fonksiyonu ile sonraki
katmandaki tiim néronlara génderilir. Bu degerler, ¢ikis katmanindaki néronlar i¢in giris degerlerini
olusturmaktadir. Cikis katmaninda benzer islemler gergeklestirildikten sonra bir ¢ikti degeri elde

edilerek, ¢ikt1 ile gergcek deger karsilastirilir ve hata degeri elde edilir.
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Denklem 3.3’te f1, f»: aktivasyon fonksiyonu olmakta, wij. agirliklari, x; girdileri by ise Bias

degerini ifade etmektedir.
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Denklem 3.4’te y; gercek degerleri, ¥iise tahmin degerlerini ifade etmektedir.

Egitimin ikinci asamasinda, ¢ikig katmaninda hesaplanan hata degerleri, agin katmanlari
boyunca geriye dogru yayilir. Bu siirecte, hatalarin her bir katmanda néronlarin agirliklarina olan
etkisi hesaplanir. Bu hesaplama, agirliklarin kayip fonksiyonunun egimini belirlemek i¢in kullanilir.
Boylece, agin performansini iyilestirmek ve hata degerlerini azaltmak i¢in agirliklar, belirli bir
optimizasyon teknigi kullanilarak giincellenir (Li, 2017). Bu siiregte, tiirevde zincir kurali
kullanilarak agirliklarin kismi tiirevleri hesaplanir (denklem 3.5 ve 3.6). Bu adim, agin 6grenme
stirecinin temelini olusturur ve modelin karmasik veri setlerinden 6nemi bilgileri ¢ikarma yetenegini
stirekli olarak gelistirir. Agirliklarin glincellestirme islemi, mimarinin 6grenme siireci olarak ifade

edilmekte ve denklem 6 ile gosterilmektedir.

0E,(t)  O0E,(t) oni(t)

dbz(t)  9In(t) Obg(t)
11yt g9
witt=wi-agi (3.7)
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Evrigimli Otokodlayict Sinir Ag1 Mimarisi

Derin 6grenme, veri temsil etme ve 0grenme kapasitesiyle bilgisayar bilimi ve yapay zeka
alanlarinda hizla biiyiiyen bir alandir. Bu alandaki 6nemli yaklagimlardan biri, evrisimli otokodlayici
sinir aglaridir (CAE) (Sekil 3.). Evrisimli otokodlayicilar, geleneksel otokodlayicilarin (Sekil 3.) bir
varyasyonudur. Temel olarak, giris verisini bir dizi katman araciligiyla daha diisiik boyutlu bir
temsile doniistiiren ve ardindan bu temsili tekrar orijinal veriye benzer bir ¢iktiya geri doniistiiren bir
sinir agidir. Evrisimli otokodlayicilar, bu siirecte evrisimli katmanlar (convolutional layers) kullanir.
Evrisimli katmanlar, genellikle goriintii isleme gorevlerinde kullanilir. Bu katmanlar, gériintiilerdeki
yerel Ozellikleri (6rnegin, kenarlar, doku gibi) etkili bir sekilde yakalamak i¢in tasarlanmistir.
Evrisim islemi, her bir pikselin komsulartyla birlikte ele alinarak, belirli bir filtre veya ¢ekirdek
(kernel) ile carpilip toplanmasi seklinde calisir. Bu islem, verinin yiliksek seviyeli 6zelliklerini

korurken boyutunu azaltmaya yardime1 olur.

Giriy Gieli Katman

Sekil 3.3 Otokodlayict Mimarisi

-
=

Evrisimli otokodlayicilarin temel bilesenleri sunlardir:

Kodlayic1 (Encoder): Giris verisini alir ve daha diisiik boyutlu bir temsil (kod) olusturmak
icin evrigimli katmanlarindan gegirir. Bu siireg, verinin boyutunu azaltirken 6nemli 6zelliklerini
korumay1 amaglar.

Gizli soyut uzay (gizli katman): Kodlayici tarafindan iiretilen, giris verisinin sikistirilmis
temsilidir. Bu, genellikle verinin daha diisiik boyutlu bir temsilidir ve otokodlayicinin 6grendigi

temel 6zellikleri igerir.
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Coziicii (Decoder): Gizli soyut uzay katmanini alir ve orijinal veriye miimkiin oldugunca
yakin bir ¢ikt1 iiretmeye ¢aligir. Bu, genellikle ters evrisim (deconvolution) veya yukari 6rnekleme

(upsampling) katmanlar1 kullanilarak gergeklestirilir.

Gids GO0 L
Hifs GO0 Likis Gonuatasy

Girt Sops Dy

Sekil 3.4. Ornek bir evrisimli otokodlayici sinir ag1 mimarisi gdsterimi

Evrisimli otokodlayicilar 6zellikle goriintii ve sinyal isleme gibi yliksek boyutlu veri tiirleri
tizerinde calisirken One ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada da uydu goriintiilerinden elde edilen verilerle,
ayni koordinatlara karsilik gelen Oznitelik haritasi kullanilarak bir evrisimli otokodlayict modeli
egitilmistir. Calismamizda benimsenen evrigimli otokodlayici modeli, geleneksel otokodlayict
yapilarindan bir 6nemli yoniiyle ayrismaktadir: Girdi verisi ile ¢ikti verisi arasinda dogrudan bir
eslesme olmamakla birlikte, bu iki veri birbiriyle iliskilidir. Bu durum, modelimizin g¢apraz
otokodlayict  (cross autoencoder) olarak adlandirilmasina neden olmaktadir. Capraz
otokodlayicilarda, kodlayici boliimii tarafindan islenen girdi verisi, ¢oziicii boliimii tarafindan farkli,
ancak iligkili bir ¢iktiya donistiiriiliir. Bu yaklasim, modelin veri setindeki karmagik iligkileri
anlamasina ve bu bilgiyi yeni, ama iligkili ¢iktilar iretmek i¢in kullanmasina olanak tanir.

Otokodlayic1 sinir ag1t modelinin egitim silirecinde, uydu goriintiilerinden elde edilen
verilerle, ayn1 koordinatlara karsilik gelen 6znitelik haritasinin karsilikli 6zellikleri arasinda bir iliski
kurulmustur (Sekil 3.). Bu iliskilendirme, modelin genellemesini artirmak ve daha sonra yapilacak
olan test siirecinde daha basarili sonuglar almasini saglamak i¢in kritik bir dneme sahiptir.

Evrisimli katmanlar, 6grenilen filtreler araciligiyla giris verisinin farkli bolgelerindeki
ozellikleri tespit eder, bu da yerel desenlerin ve yapilarin daha etkili bir sekilde yakalanmasina olanak

tanir. Matematiksel olarak, bu islem denklem 3.7’°de tanimlanir:

Cikt1[i, j] = z Z Giris[i —m,j — n] - Filtre[m,n] + b (3.7)

m n

Cikti[i, j]: Cikt1 goriintiisiiniin i, ] konumundaki piksel degeri.

Girisl[i, j]: Girig goriintiisiniin i, j konumundaki piksel degeri.
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Filtre[m, n]: Evrisim islemi sirasinda kullanilan filtre, boyutu genellikle 3x3 veya 5x5

olabilir.

b: Yanlilik terimi(bias), her filtre i¢in 6grenilen bir degerdir.

Nihai Modelin Mimarisi
Bu calismada kullanilan evrisimli otokodlayict sinir agmin mimarisi Sekil 3. 'te
belirtilmigtir. Evrisimli otokodlayicti mimari hem kodlayic1 (encoder) hem de kod ¢6zme

boliimlerinden olusur. Asagida, her bir katmanin islevi ve bu mimarinin nasil olusturuldugu detayl

olarak agiklanmaktadir.
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Kodlayici (Encoder)

CArs Goedantusy
Irpuat Shapr: 52dx54421

|

1. Ewrisim Katrmam

filkers - 43, kernel_slze-%,5, strides - £,2, activatich — ELU
output Shape: 27 3x27Ex448

}

2. Berisim Katmam
rilkers - &4, kernel_size-% 3, strkles - .2, activadion — ELU
output Shape: 13601 3624

|

1. Evrigim Kabmamir
Hloars =12 wempel_size=5.5, strides — 2. acthatian - ELU
autpuk Shapas gix GBx 12

Coziicti (Decoder)

¥

1. Tars Evrisim Katmar
tilkers =12, kame_slz2e-4.%, strides — L2, acttatian - ELL
output Shape: 136x136x12

|

1. Ters Ewrisim Katmarm Layer
ters —14. Leme, _3l2e-5.5, sirldes — L2, adt™atkn - ELU
output Shape: 27 3ad7Eaid

|

1. Ters Evrisim Katmam Layer
Tlters =4 kerpal_sme-5, 5. stiges - 2.2, acTlvathon - LU
output Shape: S44x544x48

|

Crkes Ewrisim Katmar
Hlzrs -1, Kamel_size-5.5, strldes — = 1, actleation - ELI
autput Shape: 544=544x1

ReLU fonksiyonunun negatif girdiler i¢in sifir degerini dondiirme 6zelligi, derin sinir

Sekil 3.6 Nihai modelin mimarisinin gosterimi

Evrisimli Otokodlayici (Convolutional Autoencoder) sinir ag1 mimarilerinde kullanilan eLU
(exponential Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme alaninda énemli bir yenilik olarak
kabul edilmektedir. Bu fonksiyonun tercih edilmesinin altinda yatan temel neden, ReLU (Rectified

Linear Unit) fonksiyonunun kars1 karsiya kaldig aktivasyon kaybi sorununa getirdigi ¢6ziimdiir.

aglarinin egitim silirecinde 6nemli bir kisitlama olarak ortaya ¢ikar (Parhi & Nowak, 2020). Bu
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durum, negatif girdilere sahip néronlarin aktivasyonlarinin siirekli olarak engellenmesine yol acar,
bu da noronlarmm etkin bir sekilde '6lmesine' ve agin genel dgrenme kapasitesinin sinirlanmasina
neden olur. Bu fenomen, derin 6grenme literatiiriinde '61ii ndronlar' olarak adlandirilir ve 6zellikle
karmasik ve katmanli ag yapilarinda ciddi bir sorun teskil eder.

Buna karsilik, eLU aktivasyon fonksiyonu, negatif girdilerde sifirdan farkli degerler iireterek
bu sorunu asar. Negatif girdiler i¢in siirekli bir negatif egim saglamasi, eLU'nun modelin negatif
girdilere kars1 duyarliligini artirmasina ve 6grenme siirecinin daha stabil ve etkin bir sekilde
ilerlemesine olanak tanir. Ayrica, eLU'nun siirekli tiirevlenebilir olmasi, gradyan tabanl
optimizasyon algoritmalarinin daha etkili bir sekilde ¢aligmasini saglar. Bu 6zellik, 6zellikle derin
ag yapilarinin egitimi sirasinda biiyiik 6nem tasir.

Bu avantajlar, eLU'nun derin sinir aglarinin daha genis ve karmasik veri setleri iizerinde daha
etkin 6grenme ve daha yiiksek performans gostermesini saglamaktadir. Goriintii isleme, dogal dil
isleme gibi alanlarda eLU aktivasyon fonksiyonunun kullanimi, modelin genelleme yetenegini
artirarak yiiksek performans elde etmesine katkida bulunmaktadir. Sonug olarak, eLU aktivasyon
fonksiyonu, modern derin 6grenme mimarilerinde yaygin olarak tercih edilen bir aktivasyon
fonksiyonu haline gelmis ve bu alanda yapilan arastirmalara énemli katkilar saglamistir. eLU
aktivasyon fonksiyonu, denklem 8’deki matematiksel ifade ile tamimlanir ve Sekil 3.’te Elu

aktivasyon fonksiyonunun gorsellestirmesi yer alir.

f(x) = xforx >0, ale* —1)forx <0 (3.8)
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Sekil 3.7. ELU aktivasyon fonksiyonu gosterimi
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Giris Katmani

Gelistirilen Modelin giris katmani, (544, 544, 1) boyutlarindaki veri seti ile uyumlu olacak
bigimde tasarlanmistir. Bu 6zel boyutlandirma se¢imi ve gerekgeleri, ¢alismanin 3.1.2 Testlerde
Kullamilacak Haritanin Temini bolimiinde detaylica agiklanmigtir. Kisaca belirtmek gerekirse, bu
boyutlandirma, verinin karakteristik 6zelliklerini korurken hesaplama verimliligi saglamak, bellek
kullanimin1 optimize etmek ve 6zellikle sinir ag1 ¢ikisinda kenar bozulmalarinin getirdigi kusurlarin
Oniine gegmek i¢in se¢ilmistir. Giris katmani, modelimizin 6grenme siirecine baslamadan dnce veriyi
uygun hale getirme islevi goriir ve daha sonraki katmanlarda yapilacak derin 6zellik ¢ikarma

islemleri i¢in veriyi hazirlar.

Kodlayict Béliimii (Encoder)

Kodlayici boliimii, girilen yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiisiiniin karmagsik yapisindan
anlaml1 6zelliklerin ¢ikarilmasini ve bu 6zelliklerin daha kompakt bir temsiline doniistiiriillmesini
hedefler. Bu siirecte, kodlayici katmanlari, giris goriintiisiiniin icerdigi zengin bilgiyi, sonraki ¢oziicii
boliimiiniin anlaml1 etiket haritalarina doniistiirebilecegi bir formata sikistirir.

Bu boliim, giris goriintiisiinden 6grenilen 6zellikleri artan derinliklerde yogunlagtirmak igin

tasarlanmistir ve her bir katman, bu iglemde belirgin bir rol oynar:

Itk Evrisimli Katman (Conv2D)

48 filtre kullanarak, goriintliniin temel doku ve kenar gibi Ozelliklerini yakalar. eLU
aktivasyon fonksiyonu, bu temel 6zelliklerin lineer olmayan bir bicimde aktarilmasini saglar, bu
sayede model negatif girdileri de dikkate alarak daha zengin bir 6zellik seti 6grenebilir. Bu katmanin

¢ikt1 boyutu, girdi boyutunun yarisi kadar olacak sekilde 272x272x48'dir.

Ikinci Evrisimli Katman (Conv2D)
24 filtre ile, ilk katmanda elde edilen 6zellikler iizerine insa eder ve modelin daha karmasik
yapilar1 tanima yetisini gelistirir. Bu katman, sikistirma siirecinde bilginin korunmasini saglayarak,

kodlayici’nin detay kaybina ugramadan veriyi islemesine olanak tanir. Bu katmanin ¢ikt1 boyutu

136x136x24 tiir.

Uciincii Evrisimli Katman (Conv2D)

Bu katmanda kullanilan 12 filtre ile, kodlayic1 bdliimiiniin son asamasi olarak, verinin en
yiiksek diizeyde sikistirilmasini gergeklestirir. Bu noktada, 6grenilen 6zellikler maksimum derecede
soyutlandirilmis olup, bu da ¢ziicii tarafindan detayli bir semantik yeniden yapilandirmaya uygun
bir temel olusturur. Bu katmanin ¢ikt1 boyutu 68x68x12'dir.

Her bir katmandaki filtre sayisinin azalmasi, modelin farkli dlgeklerde 6zellik gikarma

kabiliyetini ve 6zellik haritalariin derinliklerini ydnetir, bdylece kodlayici, girilen goriintiiniin
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icerdigi bilgiyi etkili bir sekilde sikistirirken onemli semantik bilgileri koruyabilir. Bu strateji,
¢ozlicii’'niin daha sonra, bu yogunlastirilmis temsili, uydu goriintiilerine karsilik gelen keskin ve net
etiket haritalarma doniistirmesi igin gereken detay ve karmagikligi saglar. Kodlayici tarafindan
gerceklestirilen bu 6zenli sikigtirma iglemi, modelin etkin bir sekilde 6grenmesi ve gergek diinya

verilerine genelleme yapabilmesi i¢in kritik oneme sahiptir.

Coziicii Boliim (Decoder)

Coziicli boliimii, kodlayict tarafindan islenmis ve sikistirilmis verinin semantik anlamda
zenginlestirilmis bir bi¢imde yeniden yapilandirilmasini hedefler. Bu yapilandirma islemi, kodlayici
tarafindan elde edilen yogunlastirilmis 6zellik haritalarinin, orijinal uydu goriintiisiine karsilik gelen
etiket haritasina benzer bir ¢ikt1 liretmesini saglamak icin tasarlanmistir. Boylece, model ¢iktisi, arazi

kullanim, bina yapilar1 ve yol aglar gibi 6zelliklerin belirginlestirildigi bir harita olarak ifade edilir.

Birinci Ters Evrisimli Katman (Conv2DTranspose)

12 filtre kullanarak, modelin semantik anlamda 6nemli 6zellikleri yeniden yapilandirmasina
olanak tanir. Bu katman, sikigtirilmis verinin ilk genisletilme asamasini gergeklestirir ve basit
yapilart daha belirgin bir formata doniistiirmeye baslar. 68x68x12 boyutlu goriintlyli 136x136x12

boyuta ters evrisim uygulayarak getirir.

Ikinci Ters Evrisimli Katman (Conv2DTranspose)

24 filtreye sahip bu katman, veriyi daha da detaylandirir ve 6zellik haritalarini daha net bir
semantik yapiya kavusturur. Bu asamada, modelin detayli 6zellikleri daha keskin bir sekilde yeniden
olusturmasini saglar. 136x136x12boyutlu goriintiiyii 272x272x24 boyuta ters evrigim uygulayarak

getirir.

Uciincii Ters Evrisimli Katman (Conv2DT ranspose)

48 filtre ile donatilmig bu son katman, verinin en ince detaylarini bile koruyarak yeniden
yapilandirilmasini saglar. Bu katmanin gorevi, verinin son haliyle etiket haritasinin hassasiyetini ve
kalitesini en iist diizeye c¢ikarmaktir. 272x272x24 boyutlu goriintliyli 544x544x48 boyutuna ters
evrigim uygulayarak getirir.

Coziicli, bu sekilde katman katman bir yapilandirma siireci isletirken, her adimda
sikistirilmig verinin daha Once kodlayici tarafindan tespit edilen oOzellikleri genisletir ve bu
Ozellikleri, modelin egitim verilerinde 6grendigi etiketlenmis yapilara uygun bir bicimde yeniden
diizenler. Bu kademeli genisletme ve diizenleme islemi, modelin ¢iktisinin gergek diinya verilerini
yansitan dogru ve anlamli bir harita olusturmasini saglar ve bu 6zellik, modelin pratik uygulamalarda

etkin kullaniminin temelini olusturur.
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Cikis Katmani (Conv2D)

Bu aragtirmada tasarlanan evrigimli sinir ag1 modelinin ¢ikis katmani, uydu goriintiilerinden
elde edilen karmasik verilerin islenmesi ve basitlestirilmesi siirecinin son asamasini temsil eder. Bu
katman, modelin kodlayici ve ¢oziicli boliimlerinde islenmis ve sikistirilmig verileri, sablon esleme
algoritmasinin etkinligini artirmak i¢in optimize edilmis bir ¢iktiya doniistiiriir. Bu ¢ikti, uydu
goriintlisiindeki binalar, yollar ve diger kritik kentsel 6zellikler ile gevresel arka plan arasinda
belirgin bir ayrim saglayacak sekilde siyah ve beyaz tonlar arasinda gradyanlar olusturur. Boylece,
algoritmanin, degisen 1s1ik kosullari, mevsimsel etkiler ve golgeleme gibi faktérlerden minimum
etkilenmesi hedeflenmistir.

Cikis katmani, tek bir kanal tizerindeki 5x5'liik filtrelerle yapilandirilmistir ve aktivasyon
fonksiyonu olarak 'sigmoid' tercih edilmistir. 'Sigmoid' fonksiyonunun kullanimi, modelin ¢iktisinin,
piksel bazinda siyah-beyaz tonlar ile bu tonlar arasindaki gegisleri net bir sekilde ayirt edebilmesini
saglar. Bu tonlama yontemi, modelin c¢iktisinda, binalar ve yollar gibi 6zelliklerin yani sira, bu
ozelliklerin ¢evresel matris icerisindeki konumlarim1 da agikga gdsterir. Bu yaklasim, modelin
ciktisinin, gergek diinya verilerini temsil ederken gorsel ayrinti ve ton farkliliklarini da dikkate
almasini saglar.

Model, toplamda 78169 egitilebilir parametre i¢erir. Bu parametreler, modelin giris verisini,
sablon esleme i¢in uygun bir ¢iktiya doniistiirme siirecindeki her adimda maksimum hassasiyet ve
dogrulukla islemesi i¢in detayli bir sekilde optimize edilmistir. Bu detayli yapilandirma, modelin
uygulamali alanlarda karsilagilabilecek farkli senaryolarda giivenilir ve tekrar edilebilir sonuglar
iiretmesini saglar. Bu 6zellik, modelin teorik altyapisinin pratik uygulamalarla nasil biitlinlestigini

gosteren onemli bir rnek teskil eder ve algoritmanin etkinliginin artirllmasinda kritik bir rol oynar.

Model Tasarimi ve Parametre Optimizasyonu

Modelin mimarisindeki kritik bilesenlerden biri olarak, evrisimli katmanlarda kullanilan
filtre boyutlar1 ve adim sayilar (strides) {izerine titiz bir optimizasyon siireci yliriitilmiigtiir. Temel
ozellik ¢ikarimi igin ¢esitli filtre boyutlar (2x2, 4x4, 5x5, 7x7 ve 9x9) ve farkli adim degerleri
dikkatle degerlendirilmis, karsilastirmali performans analizleri yapilmistir. Bu analizler, egitim
siiresi, hesaplama maliyeti, model karmasiklig1 ve nihai segmentasyon performansi gibi faktorleri
kapsamli bir sekilde ele almistir.

Her bir filtre boyutu ve adim degeri, modelin egitim veri setindeki ve dogrulama veri
setindeki performansini, dzellikle semantik segmentasyon dogrulugu ve simiflandirma metrikleri
acisindan test edilmistir. 5x5 boyutundaki filtreler ve (2,2) adim degerleri, diger seceneklere kiyasla
daha yiiksek dogruluk oranlari ve genelleme kabiliyeti gdstermis, ayni zamanda hesaplama
verimliligi agisindan da en dengeli segenek olarak on plana ¢ikmustir. Bu bulgular 1s1ginda hem
kodlayict hem de ¢oziicli boliimlerinde 5x5 boyutunda filtrelerin ve (2,2) adim degerlerinin

kullanilmasi karari almmustir. Bu se¢im, modelin yiiksek ¢oziiniirlikli uydu gorintiilerinden
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detayli ve hassas ozellikler ¢ikarabilmesine imkan tanirken, ayni zamanda Olgeklenebilirlik ve
islemsel etkinlik gereksinimlerini de karsilamaktadir.

Bu deneysel kararin altin1 ¢izmek gerekirse, model tasarim siirecindeki bu metodolojik
yaklagim, bilimsel titizligi ve yenilik¢i miithendislik ¢6ziimlerini bir araya getirmekte, bdylece
modelin uygulamali alanlarda saglam ve giivenilir sonuglar vermesinin temelini olusturmaktadir. Bu
yaklasim, modelin genis veri setleri lizerinde etkili genelleme yapabilmesini ve gercek diinya

uygulamalarinda yiiksek dogruluk oranlarina ulagabilmesini saglar.

Egitim Asamast

Bu arastirmada, modelin egitim siireci icin 6zel olarak derlenmis bir veri seti kullanilmistir.
Bu veri seti, toplam 406.579 adet 544x544 piksel boyutunda tek kanalli gri-dlcek goriintiiden
olusmaktadir. Bu goriintiilerin rastgele olarak %10'u dogrulama seti olarak ayrilmis, geriye kalan
%90'lik kismi ise evrisimli sinir aginin egitim siirecinde kullanilmigtir. Arastirmada, evrisimli sinir
aglarinin performansini etkileyen kritik parametreler dikkate alinmistir. Bu parametreler arasinda
cesitli gekirdek (kernel) boyutlari, farkli kanal (channel) sayilar1 ve cesitli adim (stride) boyutlar
bulunmaktadir. Bu parametrelerin farkli kombinasyonlar1 kullanilarak bir dizi model tasarlanmis ve
bu modellerin performanslari kapsamli bir sekilde test edilmistir. Bu siire¢, modelin en etkili
yapilandirmasini belirlemek ve sinir aginin genel performansini optimize etmek igin kritik 6neme
sahiptir.

Modelin egitimi, 250 epoch boyunca gerceklestirilmistir, burada her bir epoch veri setinin
tamaminin model tarafindan bir kez islenmesi anlamina gelir. Mini-batch yontemi kullanilarak her
bir batch'te 32 gorintii islenmistir. Her 10 epoch'da modelin giincel versiyonu kaydedilmis ve
performansi degerlendirilmistir. Egitim siirecinde kayip fonksiyonunun degisimi Sekil 3.’te
verilmistir. ~ Veri setimizin zengin ¢esitliligi ve biylkligi nedeniyle, veri artirma (data

augmentation) teknikleri kullanilmamistir.
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Sekil 3.8 Sinir ag1 egitim siirecinde egitim ve dogrulama kay1

Model optimizasyon siireci, ¢esitli hiper parametreler {izerinde kapsamli denemeler
yapilarak gerceklestirilmistir. Optimal sonuglar elde edilen model konfigiirasyonunda, dncelikle
kay1p fonksiyonu olarak denklem 9’da belirtilen Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error- MSE)
kullanilmigtir. MSE, modelin tahminleri ile gercek degerler arasindaki farklarin karesinin
ortalamasini alarak, modelin dogrulugunu ve performansini degerlendirir. Bu metrik, modelin hedef
degerlere olan yakinligini ve tahminlerinin hassasiyetini gosterir, dolayisiyla modelin genel

dogrulugu hakkinda 6nemli bilgiler saglar.

MSE = > (i - 5)? (3.9)
i=1

Ayrica, modelin optimizasyon algoritmasi olarak ADAM (Adaptive Moment Estimation)
secilmistir. ADAM, stokastik gradyan inisi (SGD) metodunun adaptif 6grenme oranlarina sahip bir
varyantidir. Bu algoritma, her bir parametrenin 6grenme oranini dinamik olarak ayarlayarak, modelin
egitim siirecinde daha hizli ve etkili bir sekilde konverjans (minimum kayip degerine yakinsama)
saglamasina yardimci olur. ADAM, ozellikle derin 6grenme uygulamalarinda yiiksek verimlilik ve
hiz avantajlar1 nedeniyle siklikla tercih edilir (Kingma & Ba, 2017).

Son olarak, modelin 6grenme orani (learning rate) olarak 0.0001 degeri belirlenmistir.
Ogrenme orani, modelin agirliklarini ne kadar hizli giincelleyecegini belirleyen kritik bir hiper
parametredir. Cok diisiik bir 6grenme orani, modelin egitim siirecinin yavaslamasina ve lokal
minimumlarda takilmasina neden olabilirken, ¢ok yiiksek bir 6grenme orani ise modelin optimum
¢Oziimleri atlamasina ve istikrarsiz sonuglara yol acabilir. Segilen 0.0001 degeri, bu dengeyi

koruyarak modelin hem etkili hem de kararli bir sekilde egitilmesini saglamaktadir.
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3.2.2. Sablon Esleme Algoritmasi ile Testler

Bu c¢alismanin test asamasinda, evrisimli sinir agi modeli, Oncelikle IHA’nin ucus
gerceklestirecegi bolgenin haritasina uygulanarak, bu haritada belirli 6zellikleri ve yapilan
tanimlamak i¢in kullanilmistir. Ardindan, bu islem, IHA tarafindan anlik olarak cekilen goriintiilere
uygulanmig ve bu iki farkli veri kaynagi arasinda karsilagtirmali bir benzerlik analizi
gerceklestirilmistir (Sekil 3.). Bu siirecin temel amaci, modelin haritada isaretledigi 6zelliklerle,
[HA'nin gercek zamanli cektigi goriintiilerdeki ozellikler arasinda yiiksek diizeyde korelasyon

bulmak ve boylece IHA'nin konumunu harita iizerinde dogru bir sekilde belirleyebilmektir.
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Sekil 3.9 Arazi iizerinde IHA’nin konum belirleme modeli (Duo & Zhao, 2017)
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Sekil 3.10 Sablon esleme test siireci akis semast

karsilastirilmasini saglamak igin stratejik bir tercihtir.
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Sablon esleme siirecinde, denklem 3.10°da belirtilen Normalize Edilmis Capraz Korelasyon
Katsayis1 (NCC) yontemi kullanilmigtir. Test siirecinin 6zet akis semast Sekil 3. de verilmistir.
NCC, ozellikle aydinlatma ve kontrast degisikliklerine kars1 dayanikliligi, hesaplama verimliligi ve
yiiksek korelasyon hassasiyeti ile dikkat ¢eken bir algoritmadir. Ayrica, farkli goriinti
degiskenliklerine genelleme yapabilme kabiliyeti sayesinde, degisen ¢evresel kosullar altinda bile
giivenilir sonuglar iiretebilir. Bu algoritmanin se¢imi, model tarafindan islenen verilerin ve IHA'nin

anlik goriintiilerinin, aydinlatma ve kontrast gibi degisken faktorlere ragmen, yiiksek dogrulukla

Jurie ve Dhome'un (2001) galismalarinda onerilen bu metodoloji, modelin ve sablon esleme
algoritmasinin, karmasik ve dinamik gercek diinya kosullarinda etkili bir sekilde kullanilabilirligini

test etmek icin idealdir (Jurie & Dhome, 2001). Bu yaklasim, modelin pratik uygulama



senaryolarinda, 6zellikle navigasyon ve konum tespiti gibi kritik gorevlerde, yiiksek performans ve
dogruluk sergileyebilmesinin altin1 gizer. Sekil 3.’da IHA nin aldig1 nadir goriintiilere otokodlayici

sinir ag1 uygulama oncesi ve sonrasi goriilmektedir.

Sekil 3.11. Tha’dan alinan gériintiilerin sinir ag1 uygulanmadan 6nce ve sonrasi
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Son olarak, bu ydntemin kullanilmasi, IHA'nin gergek zamanli olarak konumunu tespit
edebilmesi ve bu konumu dogru bir sekilde haritada gdsterebilmesi igin biiylik bir 6neme sahiptir.
Ozellikle dinamik ve degisken kosullarda, bu tiir bir yaklasimm IHA'min basarili bir sekilde
navigasyon yapabilmesi i¢in kritik bir rol oynadig1 diistiniilmektedir. Denklem 3.10’da NCC

algoritmasinin matematiksel formiilii goriilmektedir.

Sy (FG 42,y +5) = Foo9) (' y) = D
(B (Fec 2y +3) = Fx )’ (Bt y) - 02

R(x,y) = (3.10)

e R (x,y) korelasyon katsayisini temsil eder.

e f(x,y) gorlintiiniin her bir pikselinin yogunlugunu temsil eder.

o t(x',y) sablonun veya kiigiik goriintiiniin her bir pikselinin yogunlugunu temsil eder.
e f(x,y) Vet,smrasiyla, f ve t igindeki piksellerin ortalamasini temsil eder.

e X, y'toplamlarin alindig: indislerdir ve sablonun boyutlarina baglidir.

Goriintii Déniisiimii ve Optimizasyonu

[HA'dan alinan anlik goriintiiler renkli formda 3 kanala sahiptir. Ancak, renkli goriintii
kullaniminin, evrigimli otokodlayici sinir ag1 ve sablon esleme performansina anlamli bir katki
saglamadig1 gozlemlenmistir. Bu nedenle, islem yliikiinli azaltmak ve algoritmanin hizin1 optimize
etmek amaciyla, goriintiiler tek kanalli gri-6l¢ek formata doniistiiriillmiistiir.

[HA'dan alinan renkli goriintiilerin (RGB formatinda) tek kanalli gridlcek (grayscale)
formata doniistiiriilmesi matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir (Bala & Eschbach, 2004):

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B (3.11)

Burada R, G ve B, sirasiyla kirmizi, yesil ve mavi renk kanallarini temsil ederken, Y ise elde
edilen siyahbeyaz (grayscale) goriintiidiir. Bu doniisiim, evrisimli otokodlayict sinir aginin iglem
yiikiinii azaltirken, goriintiiden elde edilen bilgiyi korumaya yardimei olur.

Daha sonra, alinan nadir goriintiiler, IHA'nin manyetik yon bulma sensoriinden alinan
veriler kullanilarak cografi kuzey yoniine dondiiriiliir. Bu islem, doniisiim matrisi R(#) kullanilarak

gerceklestirilir:

cos(f) — sin(H))

R©®) = (Sin(&) cos(6) (3.12)
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Bu matris, bir noktanin orijinal koordinatlari (x, y) lizerinde dondiirme islemi yaparak yeni

koordinatlar1 (x', y) elde etmek icin kullanilir. Matematiksel olarak bu islem su sekilde ifade edilir:

(;) = R(0) (;) (3.13)

Bu ifade detaylandirildiginda, yeni koordinatlar asagidaki gibi hesaplanir:
x' = xcos(0) —ysin(8), y' = xsin(@) + ycos(H) (3.14)

Bu doniisiim, o6zellikle sablon esleme algoritmalarinin dogrulugu ve yon duyarliligi
acisindan kritik éneme sahiptir. Ancak, IHA tarafindan elde edilen goriintiiler, doniisiim matrisi
islemi sonucunda kiisuratli sayilar iretebilir. Bu durum, goriintiide interpolasyon gerekliligini
dogurur. interpolasyon, doniisiim sirasinda olusabilecek piksel bosluklarini doldurarak gériintii
kalitesini korumak i¢in kullanilan bir tekniktir. Bilinear veya bicubic gibi interpolasyon teknikleri,
bu siirecte sikga bagvurulan yontemler arasindadir. Calismada bilinear interpolasyon (Smith, 1981)
teknigi kullanilmistir.

Sonug¢ olarak, bu doniisim ve optimizasyon siirecleri, IHA tarafindan elde edilen
goriintiilerin islenmesinde verimliligi ve dogrulugu artirmak i¢in kritik neme sahiptir. Bu teknikler,
veri isleme yikiinii azaltirken, sablon esleme ve goriintii tanima algoritmalarinin performansini

maksimize etmekte ve boylece IHA tabanli gérsel navigasyon sistemlerinin etkinligini artirmaktadar.

Uzamsal Coziiniirliigiin Hesaplanmast

Sablon esleme algoritmalari, uzamsal ¢oziliniirliige kars1 da oldukca duyarlidir. Bu nedenle,
kameranin odak uzaklig1, sensor boyutu ve ugus yiiksekligi gibi parametreler dikkate alinarak, alinan
goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliigii hesaplamir. Uzamsal ¢oziiniirliik, ITHA tarafindan cekilen
goriintiilerin yeryiiziindeki birim alan bagina diisen piksel sayisini ifade eder ve bir goriintiiniin detay
seviyesini belirleyen kritik bir metriktir. Bu deger, IHA'nin ugus yiiksekligi (H) ile dogrudan orantili
olarak degiskenlik gosterir ve sensor genisligi (Sw) ile odak uzakligr (f) gibi kameranin optik
ozellikleri tarafindan modiile edilir (Sekil 3.19.). Bu islem i¢in IHA nin aldig1 goriintiiniin uzamsal

¢Oziiniirligi asagidaki formiile gore hesaplanir (Yang vd., 2016).
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Sekil 3.19. Uzamsal ¢6ziiniirliik hesaplamak i¢in kullanilan paramefrelerin gosterimi(What Is
Ground Sampling Distance (GSD) In Photogrammetry?, 2022)

Sensor Genisligi(SWitimetre) X ucus yiuksekligi(Hpetre)

Mekansal Coziuniirlik = 3 vy
Odak uzakl(fimiimetre) X GOrinti Gemsllgl(Iwaiksel)

(3.15)

Bu formiilde:

e Sensor Genisligi (SW), kamera sensoriiniin genelde yatay eksendeki fiziksel genisligini
temsil eder. Bu 6l¢iim, genellikle milimetre cinsinden verilir ve sensoriin goriis agisini
ve dolayisiyla goriintii boyutunu belirlemede esas alinir.

o Ugus yiiksekligi(H), IHA'nin arazi iizerinden dikey olarak &lgiilen yiiksekligidir. Metre
cinsinden ifade edilir ve hem goriintiileme alanini hem de goriintli ¢ozlinlirliglini
etkiler. Ugus yliksekligi arttikca, yerdeki goriintii genisligi de biiyiir, ancak bu durum
aynt zamanda piksel basina diisen gercek alani da artirarak goriintii detaylarim
azaltabilir.

e Odak uzakh@(f) kameranin optik merkezinden sensoriin odak noktasina kadar olan
mesafeyi ifade eder. Milimetre cinsinden Olgiiliir ve kamera lensinin biiyiitme
kapasitesini gosterir. Odak uzakligi, goriintiilenen sahanin ne kadarinin sensor
tarafindan yakalanabilecegini ve dolayisiyla goriis alaninin genisligini belirler.

e Goriintii genisligi (IMw), IHA tarafindan alinan goriintiin piksel cinsinden

genisligidir. Bu deger, goriintiiniin dijital ¢oziiniirliigiinii ve dolayisiyla detay seviyesini
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gosterir. Yiiksek bir IMw degeri, genellikle daha fazla detayin ve daha net bir

goriintiiniin elde edilmesini saglar.

Hesaplanan uzamsal ¢dziiniirliik, verilen bir yiikseklikte IHA'nin kamerasi tarafindan cekilen
goriintiiniin her bir pikselinin ger¢ekte ne kadar yeryiizli alanimi temsil ettigini gosterir. Daha diisiik
uzamsal ¢oziiniirliik degerleri, daha yiiksek detay seviyesine isaret ederken, daha yiliksek uzamsal
¢Oziiniirlikk degerleri daha genis bir alanin daha az detayla kaplanmasini ifade eder.

Bu hesaplama, IHA'min yiiksekligini ve kameranm optik parametrelerini gbz Oniinde
bulundurarak, cekilen goriintiilerin yeryiiziindeki ger¢ek Olceklenmesini anlamak icin esastir.
Goriintiiniin uzamsal ¢oziiniirligiinii dogru bir sekilde hesaplamak, haritalandirma, arazi kullanim
analizi, afet izleme gibi alanlarda uygulamalarm dogrulugunu ve etkinligini artirir. Bu nedenle, IHA
tabanli uzaktan algilama projelerinde, aragtirmacilar ve miithendisler i¢in bu hesaplamalarin dogru

yapilmasi1 ve sonuclarin dogru yorumlanmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Irtifa Olgiimiiniin Gelistirilmesi ve Araziden Yiikseklik Tahmini

Bu calismada, insansiz Hava Araglart (IHA)'nin irtifa 8l¢iim dogrulugu, modelin gercek
diinya uygulamalarindaki performansi i¢in hayati bir faktor olarak ele alinmaktadir. Lazer mesafe
Olcerler (Cai vd., 2015) gibi gelismis sensorler, yiksek hassasiyet sunmalarina ragmen, bunlarin
yiiksek maliyetleri ve IHA sistemlerine ekstra agirlik yiiklemesi gibi dezavantajlarinin farkinda
olarak, alternatif yontemler arastirilmistir. Bu ¢ercevede, daha ekonomik ve hafif bir ¢6ziim olarak
barometrik sensorlerin kullanimi Onerilmistir. Bu sensodrler, yer ylizeyinden itibaren irtifa
Ol¢timlerinde kullanilabilir ve verimli bir alternatif sunabilir.

Barometrik sensorler, deniz seviyesinden irtifa ol¢liimii yaparken, araziden olan gergek
yiiksekligi dogrudan gdstermemektedir. Bu durumun iistesinden gelmek i¢in, IHA'"nin bulundugu
koordinatlarda Sayisal Yiikseklik Modeli (SYM) haritasindaki yiikseklik degerleri dikkate alinmistir.
[HA'nin barometrik sensérii simiile eden GPS sensoriinden elde ettigi irtifa degerinden, bu
koordinatlardaki SYM haritasindaki rakim ¢ikarilarak, IHA'min araziye olan gergek yiiksekligi
hesaplanmistir. Bu metodoloji, IHA'nin araziye olan efektif yiiksekligini hesaplamada kritik bir rol
oynamaktadir ve navigasyonun dogrulugunu artirmaktadir (Sekil 3.).

Burada dikkate alinmasi gereken Onemli bir nokta da SYM haritasinin uzamsal
¢Oziiniirligiidiir. Uzamsal ¢oziiniirliik, haritanin her bir pikselinin temsil ettigi gergek diinya alaninin
biiyiikliiglinti ifade eder. Yiiksek uzamsal ¢oziiniirliige sahip bir SYM haritasi, daha detayli arazi
bilgisi sunar ve IHA'min navigasyon sistemlerinin hassasiyetini artirir. Ozellikle karmagik veya
degisken arazi yapilarina sahip bolgelerde, yiiksek ¢oziiniirliiklii SYM haritalarinin kullanilmasi,
[HA'nin gergek zamanli ve dogru yiikseklik 6lgiimleri yapabilmesi igin kritik nem tasir. Bu, arazinin
kiigiik 6zelliklerini ve degisikliklerini daha iyi yansitir, dolayisiyla IHA'nin araziye olan gercek
yiiksekliginin daha dogru bir sekilde hesaplanmasini saglar. Ayrica, detayli SYM haritalar1, IHA'nin
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karsilasabilecegi potansiyel engelleri ve navigasyon zorluklarimi daha iyi tahmin etmesine olanak
tanir.

Gergeklestirilen bu analiz, IHA tabanli navigasyon sistemlerinin dogrulugunu énemli dlciide
artirrken, aym zamanda daha genis cevresel kosullarda IHA'nin etkin kullanimina olanak
tamimaktadir. Barometrik sensorleri simiile ederek elde edilen verilerin SYM haritas1 ile
birlestirilmesi, IHA'nin yer yiizeyine olan efektif yiiksekliginin dogru bir sekilde tahmin edilmesine
katkida bulunmustur. Bu yaklasim, IHA tabanli haritalama ve navigasyon tekniklerinin
gelistirilmesinde 6nemli bir adim teskil etmekte ve bu alandaki arastirmalar i¢in yeni kapilar

agmaktadir.

-
-

dentz ywtpesindens w3l

Kaler schtanndan rtiy

Sekil 3.12. Tha’nm Irtifa Parametrelerinin Gosterimi

Harita ve Goriintii Uzamsal Coziiniirliigiiniin Uyumlanmasi

[HA tarafindan elde edilen goriintiilerin ve kullamlacak haritanin uzamsal ¢dziiniirliiklerinin
uyumlastirilmasi igin, ilk olarak, IHA gdriintiisiiniin Uzamsal Coziiniirliigii anlatilan ydntemler
kullanilarak hesaplanir. Bu hesaplama, goriintiilerin sablon esleme siireglerinde kullanilacak harita
ile uzamsal olarak uyumlu olmasini saglamak amaciyla gerceklestirilir.

Goriintii ve haritanin uzamsal ¢oziiniirliiklerinin eslestirilmesi, IHA nin aldig1 goriintiiniin
uzamsal ¢Oziiniirliigiiniin haritanin uzamsal ¢Oziiniirliigii ile oranlanmasi ile baslar. Bu oran,
goriintliniin harita iizerinde dogru bir sekilde konumlandirilmasi ve daha isabetli sablon esleme
basarimi saglanmasi i¢in kritik oneme sahiptir. Goriintiiniin 6l¢eklendirilmesi, bilinear interpolasyon
algoritmasi kullanilarak yapilir. Bu yontem, goriintiiniin piksellerini belirlenen orana gére yeniden
diizenleyerek, uyumun saglanmasinda etkili bir rol oynar.

Bilinear interpolasyon yontemi, goriintii dlgeklendirme islemlerinde kullanilan, piksel

tabanl bir tekniktir. Bu yontem, yeni piksellerin degerlerini hesaplarken, dl¢eklenen goriintiiniin
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mevcut pikselleri arasinda bulunan dort en yakin komsu pikselin degerlerini kullanir. Bu dort pikselin
degerleri, hedef pikselin konumuna gore agirliklandirilarak birlestirilir, boylece daha yumusak ve
dogal bir goriintii gecisi saglanir.

Performans acisindan, bu yontem hiz ve goriintii kalitesi arasinda etkili bir denge sunar.
Gelismis gorsel kalite saglamasina karsin, hesaplama siiresi agisindan da verimlidir. Bu dengeli
yaklasim, 6zellikle orta ve yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin islenmesinde 6nem tasir. Bilinear
interpolasyon, 6zellikle diiz hatlar, kenarlar ve yiizey gecisleri gibi ogelerde gorsel agidan tatmin
edici sonuglar iiretir.

Ozellikle sablon esleme algoritmasinin hassasiyetinin artirilmasinda ve IHA'min sagladig
goriintli verilerinin harita ile dogru bir sekilde eslestirilmesinde bu metodolojik yaklagimin énemi
biiyiiktiir. Goriintii ve haritanin uzamsal ¢dziiniirliiklerinin eslestirilmesi, IHA tabanli sistemlerin

gercek diinya kosullarinda daha giivenilir ve dogru sonuglar iiretmesine olanak tanir.

Sablon Esleme ve Konum Tespiti (Performans testleri, metrikler)

Uzamsal c¢oziiniirliiklerin uyumlanmasi ve goriintii isleme yontemlerinin ardindan, bu
bélimde THA'nin elde ettigi ve islenen goriintiilerin sablon esleme ve konum tespiti siireglerine
odaklanilacaktir.

Otokodlayict sinir aginin 544x544 piksel boyutlu goriintiiler tizerinde egitilmis olmasi
nedeniyle, cografi kuzeye yonlendirilmis ve uzamsal ¢oziiniirliigii sablon esleme yapilacak harita
goriintiisii ile uyumlanmis IHA nin aldig1 nadir goriintiiden, x ve y koordinatlarinda 100 piksel fark
olacak sekilde ti¢ ayr1 544x544°liik gorinti alinir( Sekil 3.).

Evrigimli sinir aglariin goriintiiniin kenar bolgelerinde genellikle bozulmalara sebep olmasi

nedeniyle(Alsallakh vd., 2020), her bir 544x544 piksel boyutundaki goriintiiden dort kenarindan 16
piksel kesilerek, 512x512 piksel boyutuna indirgenir.
Bu 512x512'1ik 3 goriintii, Normalize Edilmis Capraz Korelasyon Katsayisi sablon esleme
algoritmasi(Ching, 1995) ile daha 6nceden otokodlayici sinir agiyla doniistiirdiigiimiiz haritada,
konumlar1 bulunmaya ¢alisilir. Eger ii¢ farkli goriintii kesisiyorsa, bu kesisen noktalarin merkezi
[HA'nin anlik konumu olarak kabul edilir. Sayet sadece iki goriintii kesisiyorsa, bu iki goriintiiniin
kesisim noktasinin merkezi anlik konum olarak kabul edilir. Kesisim olmuyorsa goriintii bulunamadi
olarak kabul edilir. Bir ugus rotasi boyunca gercek konum ile tahmin edilen konum arasindaki fark
30 metreden az ise konum dogru bulundu olarak kabul edilir.

Elde edilen konum tahminlerinin dogrulugunun teyit edilmesi amaciyla, GPS sensoriinden
elde edilen ger¢ek zamanli koordinat verileri referans alimustir. Bu sayede, IHA'nin tahmini konumu

ile ger¢cek konumu arasindaki uyumluluk ve dogruluk derecesi degerlendirilmistir.
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Secilen 30 metre hata marji, literatiirde siklikla rastlanan 10-20 metre hata marjlarina kiyasla
daha genis bir toleransi temsil etmektedir. Daha dar hata marjlar1 santimetre 6lgeginde kontrol
edilebilecek GPS modiilleri olmadan ve cografi referans sistemindeki doniisiimlerin hata paylar1 goz
oniine alminca gercek diinya uygulamalarinda siklikla basarisiz olabilirler. Onceki calismalar,
genellikle ideal kosullar altinda gergeklestirilmis olup, atmosferik degiskenler, sinyal kaymalar1 veya
engeller gibi olasi dig etkenleri dikkate almamistir (Yamamoto vd., 2018). Bu nedenle, ¢calisma 30
metre hata marjini, ger¢ek diinya kosullarinin getirdigi belirsizlik ve degiskenlik faktorlerini hesaba
katarak daha tutarli bir model olusturmayi amaglamaktadir. Bu yaklagim, modelimizin pratik
uygulamalarda daha yiiksek bir basar1 oranina sahip olmasini saglayacaktir.

Asagidaki Sekil 3.a ’da Insansiz Hava Aracimin ugus simiilasyon arayiiziiniin bir ekran
goriintiisiidiir. Sekil 3.b *de IHA tarafindan alinan anlik nadir gériintii goriilmekte olup, bu goriintiiler
[HA'min konumlandirma sistemine dogrudan girdi olarak hizmet etmektedir. Sekil 3.c 'de ise, bu
anlik goriintiiniin {lizerinde gergeklestirilen otokodlayici tabanli sinir ag1 isleminin sonuglar
goriilmektedir; burada goriintiiniin, 6zellik ¢ikarimi sonrasinda elde edilen yiiksek kontrastli bir

temsilini gdrmekteyiz. Sekil 3.d *de, IHA'min gergekte uctugu cografi alanin haritasi genis bir
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Sekil 3.13 Otokodlayici sinir agi uygulanmis haritada Tha’nin konumunun

gosterimi. Sar1 nokta tahmini yesil nokta GPS verisiyle alinmig konumu
gostermekte
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perspektifte sunulmus ve iizerinde IHA'min konum tahminlerinin dogruluk durumlari renk
kodlayicisiyla isaretlenmistir.

Yesil noktalar dogru tahmin edilen konumlari, kirmizilar ise yanlis tahminleri temsil
etmektedir. Sekil 3.e 'de, sablon esleme algoritmasinin uygulanmis oldugu, otokodlayict sinir agiyla
islenmis harita gosterilmektedir. Burada, kirmizi, yesil, mavi kareler sablon eslemeye verilmig
goriintli parcalarini gostermektedir. merkezdeki yesil karenin 100 piksel yukari ve solunda kirmizi
kare yer almaktadir. 100 piksel sag1 ve asagisinda da mavi kare yer almaktadir. Bu ii¢ karenin

kesisimi IHA'nin konumunu vermektedir
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e) Otokodlayici sinir agir uygulanmig harita tizerinde IHA nin rotasinin gosterimi

Sekil 3.14 Testlerin gergeklestirildigi simiilasyon ekrani

Iki Farkli Uydu Goriintiisii Kullanarak Konum Bulma Simiilasyonu

Aragtirma kapsaminda, insansiz Hava Aracimin (IHA) anlik ugus yeteneklerini simiile etmek
icin Python programlama dilinde gelistirilmis Simulasyon 1 olarak adlandirilan bir simiilasyon
yazilimi kullanilmigtir. Yazilim, goriintii isleme ve matematiksel analizler igin NumPy ve OpenCV
(Zelinsky, 2009) gibi kiitiiphaneleri icermektedir.

Simiilasyon siirecinde, 0.298 metre uzamsal ¢oziniirliige ve 4 km x 4 km biiyiikliige sahip
iki farkli uydu goriintiisii kullanilmistir. Bu goriintiiler, Google Earth ve Bing maps tarafindan
saglanmis olup, simiilasyonun gercekeiligini artirmak icin secilmistir. Sekil 3.’a da gosterilen harita,
IHA'nin ugus yapacagi sehrin genel gériiniimiinii simiile ederken, Sekil 3.b’de gosterilen ikinci harita
nadir olarak alinacak anlik referans goriintiileri temsil etmektedir.

Sablon esleme algoritmasi, Sekil 3.d’deki haritadan alinan 512x512 piksel boyutundaki
goriintiilerin, Sekil 3. c’deki haritada karsilik gelen konumlarini belirlemek i¢in kullanilmistir. Bu
stiregc 256 piksellik adimlarla gerceklestirilmis ve algoritmanin performansi, bu simiilasyon
asamasinda test edilmistir.

Bu simiilasyon siirecinin detayli sonuglari ve elde edilen verilerin analizi "Bulgular ve

Tartigma" boliimiinde Cizelge 4.1 “de belirtilen sonuglarla desteklenerek sunulmustur.
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c) Google'.haritasuia model uygulanmus d) Bing haritasina model uygulanmig

Sekil 3.15 iki farkli uyduya ve zamana ait haritalarin sinir ag1 uygulanmadan 6nce ve sonra
gosterimi

Iki Farkl Uydu Goriintiisii Uzerinde Otonom Hareket Simiilasyonu

Bu simiilasyon, IHA'nin énceden belirlenmis bir rota iizerindeki navigasyon kabiliyetini ve
rotadaki belirlenen koordinat noktalarmi1 ne derece etkin bir sekilde takip edebildigini
degerlendirmek amaciyla pyhton programlama dili ile tasarlanmistir ve Simulasyon 2 olarak
adlandirilmistir. Algoritmanin temel gorevi, IHA'nmn yolu takip edip etmedigini ve nihai hedef
noktasina ulasip ulasmadigini dogrulamaktir.

Simiilasyonun baslangicinda, birinci uydu goriintiisii bdlgenin genel haritas1 olarak kabul
edilirken, ikinci harita I[HA'min alacagi anlik nadir gériintiiler i¢in kullanilir. IHA'min baslangig
konumu, ikinci harita iizerinde rastgele belirlenmis 512 x 512 piksel biiyiikliigiinde bir alan olarak

ayarlamr. IHA'nin navigasyon algoritmasi, bu baslangic noktasindan itibaren, birinci haritadaki
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hedef koordinatlara dogru hareket etmeyi hedefler. Her hareket, mevcut x ve y koordinatlari ile hedef
koordinatlar arasindaki farka dayanir, boylece IHA hedefe en kisa yoldan ilerlemeyi amaglar. Tha her
adiminda 100 piksel yani harita {izerinde 29 metre hareket etmektedir.

Ornegin, IHA'nin giincel konumu (500, 1000) iken hedef (500, 1500) ise, IHA yalnizca y
ekseni boyunca 500 piksel ilerleyecektir. IHA'nin her hareketi, x ve y koordinatlarindaki farklar
temel alinarak hesaplanir ve IHA'nin konumu bu farklar azalana kadar giincellenir.

Sablon esleme yontemi, IHA'nin anlik gériintiisiinii genis bir harita iizerindeki karsilik gelen
noktayr bulmak igin kullamir. Bu yéntem, IHA'nin tahmini konumu ile hedef konumlarini siirekli
karsilastirarak, IHA'nin dogru yolu izleyip izlemedigini ve belirlenen hedeflere ulasip ulasmadigim
belirler. Eger IHA, istenen konuma 30 metreye kadar bir mesafeye ulasmissa, hedefe ulastigi kabul
edilir.

Algoritmanin basariyla uygulanmasi, bilgisayarli gorme mekanizmalar1 ve goriintii isleme
teknikleri kullanilarak saglanir. Ayrica, IHA'nin rotay1 takip ederken karsilasabilecegi engeller veya
sapmalar, algoritma tarafindan dikkate alinir. IHA'nin giizergahi ve hedef noktalari bu simiilasyonun
temel dgeleridir ve algoritmanin basarisin1 dogrudan etkiler.

Elde edilen bulgular ve gozlemler, "Bulgular ve Tartisma" boliimiinde detayli bir sekilde
incelenmistir, algoritmanin verimliligi, IHA'nin rotay takip etme performansi ve hedeflere ulagma

basaris1 lizerine bir analiz yapilmistir.

Gergek Diinya Verileri ile Sinir Ag1 Modeli Performanslarinin Degerlendirilmesi

Bu calismanin bu asamasinda gerceklestirilen testler, insansiz Hava Aracindan elde edilen
verilerle yapilandirilan kapsamli bir performans analizini kapsamaktadir. Python programlama dili
kullanilarak gelistirilen ve cografi bilgi sistemleri ile iliskili 'gdal' ve 'rasterio’ gibi kiitiiphaneleri ve
goriintii isleme tlizerine kullanilan opencv kiitiiphanesini entegre eden bu yazilim, 'Simiilasyon 3'
olarak adlandirilmistir (Warmerdam, 2008). Bu simiilasyonun temel hedefi, IHA sistemlerinin
gercek diinya senaryolarinda gorsel navigasyon yeteneklerinin dogrulanmasi ve bu yeteneklerin
kapsamli bir sekilde degerlendirilmesidir.

Bu simiilasyon testinin amaci farkli otokodlayici sinir ag1 modellerini test etmektir.

Ik olarak, IHA'nin kamerasindan alinan goriintiiler, manyetik yon bulma sensorii verisi
kullanilarak cografi kuzey yoniine gére dondiiriiliir. Bu islem, goriintiiniin dogru bir sekilde yeryiizii
ile hizalanmasim saglar ve navigasyon siirecindeki yon bulma hassasiyetini artirir. Ardindan,
[HA'nin irtifa bilgileri esas alinarak goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliigii 0.298 metre olacak sekilde
ayarlanir. Bu ¢ozliniirliik ayari, goriintii tizerindeki nesnelerin ger¢ek boyutlarinin dogru bir sekilde
temsil edilmesini ve sablon esleme algoritmasiin etkin ¢alismasini saglamak igin kritik 6neme
sahiptir.

Sablon esleme islemi, genis bir cografi alandaki uydu haritasinin 10000x10000 piksellik bir

boliimii {izerinde gerceklestirilir. Bu boliimiin segilmesi, IHA'nin o anki konumunu temsil eden bir
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alam odaklamak igindir. IHA'nin konumu, 30 metrelik bir hata payi ile dogru kabul edilen bir alan
icinde belirlenirse, bu konum dogru olarak kaydedilir. Her yeni goriintii alindiginda, 10000x10000
piksellik harita pargast IHA'min giincel konumuna gére yeniden merkezlenir ve sablon esleme islemi
tekrarlanir.

Bu simiilasyon siirecinde, algoritmanin ne kadar dogru ve giivenilir ¢alistigini1 anlamak igin
cesitli performans olgiitleri kullanilir. Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE), standart sapma ve F1 skoru gibi istatistiksel degerler, algoritmanin tahminlerinin
dogrulugunu ve karsilastirilabilirligini belirlemede yardimci olur. Bu degerlerin belirlenmesi,
algoritmanin basarimini sayisal olarak degerlendirmeye ve gelistirilmesi gereken alanlar1 tespit
etmeye yarar.

Sonug itibartyla, Simiilasyon 3, IHA'nin gérsel navigasyon sistemlerinin gercek zamanl
ucus verileriyle nasil calisigini deneme ve dogrulama firsati sunar. Bu simiilasyon, IHA
sistemlerinin ger¢ek diinya kosullarindaki performansini ve bu kosullara ne derece uyum

saglayabilecegini degerlendirme agisindan énemli bir adimdir.

Ileri Diizey Simiilasyon Uzerinden Gercek Ucus Rotasi Testleri

Python programlama dili kullanilarak yiiriitilen bu testler simiillasyon 4 olarak
adlandirilmistir. Bu testler, IHA sistemlerinin navigasyon ve konum dogrulama kabiliyetlerini
kapsamli bir sekilde degerlendiren, ger¢ek zamanli ve ¢esitli ortamlarda gerceklestirilmis 11 ayri
ucusu icermektedir. Bu uguslar, sehir ve arazi alanlarinda gergeklestirilmis olup, IHA'min farkli
cografi ve ¢evresel kosullara nasil uyum sagladigini test etmeyi amaglamaktadir. Her bir ugus testi,
IHA'nin baslangictan bitis noktasmna kadar olan giizergahtaki performansii detayli bir sekilde
incelemektedir.

Ik olarak, THA'min aldig1 her nadir goriintii, manyetik yon bulma sensorii verileri
kullanilarak kuzey yoniine gore dondiiriilerek yeryiizii ile dogru hizalanmasi saglanir. Ardindan,
[HA'nin irtifa bilgilerine dayanarak, goriintiilerin uzamsal ¢oziiniirliigii 0.298 metre/piksel degerine
ayarlanir. Bu 6n islemler, goriintii {izerindeki nesnelerin dogru boyut ve oryantasyon ile temsil
edilmesini saglamakta ve sablon esleme siirecinin dogrulugunu artirmaktadir.

Sablon esleme islemi, bolgenin genis 6lgekli haritasindan 2000x2000 piksellik bir goriintii
parcasi alinarak baslar. IHA'nin baslangic konumu, bu gériintii parcasinin merkezine yerlestirilir.
Daha sonra, IHA tarafindan alman ve otokodlayici sinir ag1 ile islenmis olan 544x544 piksellik
goriintiiler, x ve y koordinatlarinda 100 piksel aralikli ii¢ ayr1 goriintii olarak elde edilir. Bu
goriintiiler, evrisimli sinir aglarinin kenar bozulmalarini 6nlemek amaciyla, dort kenarindan 16'sar
piksel kesilerek 512x512 piksele indirgenir.

Normalize Edilmis Capraz Korelasyon Katsayisi kullanilarak gergeklestirilen sablon esleme
islemi, bu 512x512'lik gériintiilerin IHA'nin anlik konumunu belirlemek i¢in kullanilir. Ug farkli

goriintiiniin kesisim noktalar1 belirlenir ve bu kesisimlerin merkezi, IHA'nin anlik konumu olarak
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kabul edilir. Eger iki goriintii kesisiyorsa, bu iki goriintiiniin kesisim noktasinin ortasi anlik konum
olarak degerlendirilir. Kesisim olmamasi durumunda, harita parcasi her defasinda 250 piksel
genisletilerek sablon esleme islemi tekrarlanir. Bu siireg, konum tespiti basarili olana kadar devam
eder ve konum basariyla tespit edildiginde, harita pargasi tekrar 2000x2000 piksel boyutuna
donistiiriliir.

Her bir ugus testi sirasinda, Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE), standart sapma ve F1 skoru gibi istatistiksel metrikler ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Bu metrikler,
her ugus icin algoritmanin tahmin basarisini ve dogrulugunu objektif bir sekilde degerlendirmekte
ve algoritmanin performansinin kantitatif analizini saglamaktadir.

Bu modelleme, iIHA'"in baslangic konumundan bitis noktasna kadar olan giizergahta,
kaybolmadan dogru konumlari bulma kabiliyetini test etmekte ve IHA sistemlerinin cesitli
ortamlarda nasil performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Sekil 3.’te arayiizii gosterilen bu
simiilasyon, sehir ve arazi gibi farkli cografi alanlarda {HA'nin yol takibi ve konum tespiti
konusundaki giivenilirligini ve adaptasyon kabiliyetini artirmak ic¢in potansiyel iyilestirmeleri

belirleme yo6niinde degerli veriler sunmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliim, aragtirmada yiiriitiilen dort farkli simiilasyon testinin bulgularini ve bunlarin
analizini igermektedir. Her bir simiilasyon ve modelleme, insansiz Hava Araci (IHA) sistemlerinin
gorsel navigasyon kabiliyetlerini artirmaya yonelik belirli bir yonii veya parametreyi test etmek
amaciyla tasarlanmistir. Sonuglar, sistemlerin performansinmi degerlendirmede ve en uygun
yapilandirmalart tespit etmede kritik 6neme sahiptir. Ayrica, bu testler araciligryla elde edilen veriler,
uygulamali goérsel navigasyon sistemlerinin gelistirilmesine yonelik derinlemesine anlayis

kazanmamizi saglamaktadir.

4.1. Simiilasyon ve Modellemeler

Simiilasyonlar ve modellemeler kapsaminda, farkli model yapilandirmalarinin, aktivasyon
fonksiyonlarinin ve ag mimarilerinin etkileri deneysel olarak incelenmistir. Her simiilasyon, 6nceden
tanimlanmis metrikler bazinda modellerin performansin1 6lgmek ve karsilagtirmak igin
tasarlanmistir. lk iki simiilasyon anlik nadir goriintii olarak 0.298 metre uzamsal ¢dziiniirliikteki

uydu verileri kullanilirken, son iki simiilasyonda ger¢ek IHA gériintiileri kullanilmugtir.

4.1.1. ki Farkh Uydu Gériintiisii Kullanarak Konum Bulma Simiilasyonu:

Arastirmanin bu boliimii, genis kapsamli bir deneysel galigmanin sonuglarini sunmaktadir.
Yaklasik 4000 sinir ag1 modeli, belirlenen performans kriterlerine gore degerlendirilmis ve en
basarili bulunan 30 model bu analizde detaylandirilmistir. Bu modeller, bant sayisi, kernel boyutu,
aktivasyon fonksiyonu ve adim gibi ¢esitli parametreler agisindan farklilagmaktadir. Sunulan Cizelge
4.1, segilen bu modellerin performans karsilastirmasini gostermekte olup, modelin dogru tahmin

sayisini, yanlis tahmin sayisini ve genel basari oranini igermektedir.

Cizelge 4.1 Test stirecinde kullanilan otokodlayici sinir ag1 modelleri ve basar yiizdeleri

Sira Model Bant | Kernel | Aktivasyon | Adim Dogru Yanls Bagari
Adi Sayisi | Boyutu | Fonksiyonu Tahmin | Tahmin | Orani
1 Model_1 32 3 ELU (2,2) | 2535 274 90.26%
) Model_2 64 3 ELU (2,2) | 2465 344 87.75%
3 Model 3 | 64 3 ELU (1,1) | 2630 179 93.63%
4 Model 4 | 48 5 ELU (22) | 2530 279 90.07%
5 Model_5 32 3 ELU (1,1) | 2532 277 90.15%
6 Model_6 48 5 ELU (2,2) | 2542 267 90.48%
7 Model_7 | 48 5 ELU (2,2) | 2532 277 90.15%
8 Model_8 64 3 ELU (1,1) | 2569 240 91.44%
9 Model_9 32 5 ELU (2,2) | 2412 397 85.86%
10 Model_10 32 5 ELU (22) | 2534 275 90.19%
11 Model_11 32 3 ELU (1,1) | 2489 320 88.62%
12 | Model_12 | 32 6 ELU (2,2) | 2455 354 87.40%
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Cizelge 4.1'in Devami

13 | Model_13 | 64 ELU (1,1) | 2400 409 85.42%
14 | Model_14 | 64 ELU (1,1) | 2459 351 87.52%
15 | Model_15 | 64 ELU (1,1) | 2510 299 89.36%
16 | Model_16 | 24 ELU (1,1) | 2495 314 88.82%
17 | Model_17 | 48 ELU (1,1) | 2446 363 87.07%
18 | Model_18 | 48 ELU (1,1) | 2405 404 85.61%
19 | Model_19 | 64 ELU 2,2) | 2352 457 83.72%
20 | Model_20 | 32 ELU 2,2) | 2262 547 80.54%
21 | Model 21 | 40 ELU (1,1) | 2264 545 80.61%

22 Model_22 64
23 Model_23 32
24 Model_24 40
25 Model_25 32

)
ELU (22) | 2373 436 84.47%
ELU (1,1) | 2399 410 85.39%
)
)

ELU (1,1) | 2241 568 79.77%
ELU (1,1) | 2322 487 82.65%

N W W W N W W w o W | R W W W

26 | Model_26 | 32 ELU (1,1) | 2296 513 81.75%
27 | Model 27 | 32 ELU 2,2) | 2210 599 78.69%
28 | Model_28 | 32 ELU (1,1) | 2238 571 79.68%
29 | Model 29 | 64 ELU (1,1) | 2218 591 78.97%
30 | Model 30 | 32 ELU 2,2) | 2206 603 78.53%

Model 3, 9%93.63 basar1 orani ile bu grubun en yiiksek performansini gosterirken, Model 30
ise %78.53 ile en diisiik basar1 oranina sahip model olmustur. Bu sonuglar, bant sayis1 ve kernel
boyutunun dogru tahmin sayisinda belirgin bir etkiye sahip oldugunu ve yanlis tahmin sayis1 {izerinde
de 6nemli farkliliklar yarattigini gostermektedir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ELU'nun (Exponential Linear Unit) kullanilmasi, modeller
arasinda tutarli sonuglar saglamis ve adim degeri (2,2) genel standart olarak benimsenmistir. Tabloda
yer alan bu modellerin detayl: analizi, uydu goriintii islemede kullanilan derin 6grenme modellerinin
iyilestirilmesi igin kritik i¢gdriiler sunmaktadir.

En yiiksek performans gosteren bu 30 modelin secilmesi, aragtirmanin genis kapsamini ve
derinligini gdstermektedir. Bu modellerin basarisi, test edilen genis model yelpazesinin en ist

dilimini temsil etmektedir.

4.1.2. iki Farkh Uydu Gériintiisii Uzerinde Otonom Hareket Simiilasyonu

Simiilasyon 2'nin sonuglari, farkli sinir ag1 modellerinin Urgiip haritas1 iizerinde belirlenen
20 hedef noktasina ulagim kapasitelerini degerlendirmektedir. Toplam 30 modelin analiz edildigi bu
testler, modellerin biiylik ¢ogunlugunun hedefleri basariyla tamamladigini ortaya koymustur.
Ulagilan hedef sayisi ile ulasim adimlar1 arasindaki korelasyon, modellerin etkinligi hakkinda
kiymetli bilgiler sunmaktadir.

Cizelge 4.2

’te sunulan verilere gore, Model 1, Model 10, Model 13, Model 15, Model 16 ve Model 5

gibi modeller, tiim hedefleri basariyla gegerek en etkin performansi sergilemislerdir. Bu modellerin
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ulasim adimlar1 95 ile 100 arasinda degigsmekte olup, nihai hedeflere ulagim acgisindan yiiksek bir
verimlilik gosterdikleri tespit edilmistir. Diger yandan, Model 17, Model 20, Model 21, Model 22,
Model 25 ve Model 26 gibi modellerin hedef gegme oranlar goreceli olarak diisiik kalmis ve bu

modeller nihai hedeflere ulasamamislardir.

Cizelge 4.2 Modelleme iizerinde belirlenen hedeflerin performans sonuglari

Model Adi Harita Toplam Basariyla Gegilen Ulagim adimi Nihai Hedefe
Hedef Sayisi Hedef Sayisi Ulagildi mi?

Model 1 Urgiip 20 20 98 Evet
Model 10 Urglip 20 20 100 Evet
Model 15 Urglip 20 20 97 Evet
Model 5 Urgiip 20 20 95 Evet
Model 13 Urgiip 20 19 102 Evet
Model 16 Urgiip 20 19 95 Evet
Model 3 Urgiip 20 19 103 Evet
Model 30 Urgiip 20 19 90 Evet
Model 2 Urglip 20 18 110 Evet
Model 8 Urglip 20 18 105 Evet
Model 11 Urglip 20 17 112 Evet
Model 4 Urglip 20 17 115 Evet
Model 12 Urglip 20 16 117 Evet
Model 18 Urglip 20 16 91 Evet
Model 6 Urglip 20 16 120 Evet
Model 14 Urgiip 20 15 124 Evet
Model 19 Urgiip 20 15 107 Evet
Model 7 Urglip 20 15 125 Evet
Model 23 Urglip 20 14 110 Evet
Model 9 Urglip 20 14 130 Evet
Model 24 Urglip 20 13 93 Evet
Model 29 Urglip 20 13 102 Evet
Model 28 Urglip 20 12 89 Evet
Model 21 Urglip 20 11 117 Hayir
Model 26 Urgiip 20 11 102 Hayir
Model 20 Urglip 20 9 105 Hayir
Model 25 Urglip 20 8 86 Hayir
Model 17 Urglip 20 5 94 Hayir
Model 22 Urglip 20 5 89 Hayir
Model 27 Urglip 20 5 112 Hayir

Ozellikle Model 17'de gdzlemlenen diisiik hedef gecme sayis1 ve nihai hedefe ulasmama
durumu, otokodlayici sinir aginin goriintii isleme kapasitesindeki eksikliklere isaret edebilir. Bu,
belirli kosullar altinda model parametrelerinin yetersiz kaldigmin veya harita verisinin modeller

tarafindan dogru islenemediginin bir gostergesi olabilir.
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Sonug itibariyla, Simiilasyon 2, farkli modellerin performanslarinin degerlendirilmesi ve
iyilestirilmesi yoniinde kritik bilgiler saglamaktadir. Basariyla gecilen hedef sayisi ve nihai hedefe
ulasim durumu, model tercihlerinin ve rotay1 takip etme stratejilerinin Onemini gdzler Oniine
sermektedir.

Simiilasyon 3 ve 4 ise, gercek IHA ucus verileri ile gergeklestirilmis olup, IHA sistemlerinin
gercek operasyonel kosullarda karsilasabilecegi zorluklara dair daha somut veriler sunmaktadir.
Simiilasyon 2'min ana amaci, gercek diinya senaryolarinda sinir ag1 parametrelerinin se¢imine

yardimce1 olmak ve bu parametrelerin etkinligini dogrulamaktir.

4.1.3. Gercek Diinya Verileri ile Sinir Ag1 Model Performanslarinin Degerlendirilmesi

Simiilasyon 3 kapsaminda gercgeklestirilen performans degerlendirme testlerinin detayl
analizi, otokodlayici tabanli sinir ag1 modellerinin gergek diinya kosullarinda gosterdigi performanst
aydinlatmaktadir. Analizde dikkate alinan ¢esitli model yapilandirmalarinin sonuglar1 Cizelge 4.3’te
sunulmustur ve bu sonuclar, gdérsel navigasyon sistemlerinin etkinligini ve giivenilirligini sayisal
olarak dogrulamaktadir.

Model_4'iin 990 dogru tahmin ile 0.9844'l1ik f1 skoru elde etmesi, modelin yiiksek dogruluk
ve giivenilirlik seviyesine isaret etmektedir. Ote yandan, model 2 ve model 6 gibi modeller de
benzer sekilde yiiksek performans gostermis ve yaklasik %98'e varan dogruluk oranlan ile fl
skorlarinda 0.982'ye ulagmislardir. Bu sonuglar, modellerin ger¢ek zamanli navigasyon gorevlerinde
giiclii potansiyellerini ve kararliliklarini géstermektedir.

Analiz edilen tiim modeller arasinda, dogru tahmin sayist ve dogru pozitif oranlar1 dikkate
alindiginda, genel olarak model 4, model 2 ve model 6 6ne ¢ikmistir. Bu modeller, diisiik RMSE
ve MAE degerleri ile yiiksek fl skorlarina ulasarak, karmasik sehir ortamlarinda IHA
navigasyonunda etkin bir performans sergilemislerdir. Ancak, model 13 gibi bazi modellerin
performansi, 6zellikle yanlis tahmin sayisinin artis1 ve daha yliksek RMSE degerleri ile daha diisiik
f1 skorlarina isaret ederek goreceli olarak daha az tatmin edici sonuglar sergilemistir.

Siyah beyaz (grayscale) isleme sonuglar1 da otokodlayici sinir ag1 modelinin kullanilmadigi
durumlarda elde edilmis ve bu durum, sinir ag1 tabanl islemenin 6nemini agik¢a ortaya koymustur.
Sinir ag1 modeli kullanilmadan sadece siyah beyaz hale getirilen goriintii ve haritalarla
gerceklestirilen testlerde, sistem dogrulugunda ve f1 skorunda ciddi bir diisiis gozlemlenmistir. Bu,
sinir ag1 tabanli modellerin, goriintiideki karmasikliklar1 algilamada ve dogru konum tahminleri
yapmada, yalnizca piksel yogunluguna dayanan yaklasimlara gére ne derece iistiin oldugunun bir
gostergesidir. Modelin kullanilmadigi durum, algoritmanin g¢evresel detaylar algilamasinda ve
hassas tahminler yapabilmesinde kritik bir eksiklik olarak ortaya ¢ikmakta, bu ise otokodlayici sinir
ag1 modellerinin, gorsel navigasyon sistemlerinin etkinligini artirmadaki roliiniin altin1 ¢izmektedir.

Sonug olarak, Cizelge 4.3’te sunulan verilerin genel degerlendirmesi, otokodlayici tabanli

sinir ag1 modellerinin sehirsel ortamlarda THA navigasyonu i¢in giiclii ve giivenilir araglar oldugunu
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teyit etmektedir. Elde edilen sonuglar, gelecekteki aragtirmalara ve uygulamalara, IHA sistemlerinin
sehirsel ortamlardaki navigasyon performansini artirmak i¢in degerli i¢gdriiler ve metodolojik bir
gerceve sunmaktadir. Yanlis tahminlerin analizi ve bu tahminlerin nedenlerinin derinlemesine
incelenmesi, bu modellerin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi i¢in 6nemli bir adim olarak kabul

edilmektedir.

Cizelge 4.3 otokodlayict modellerin performans sonuglari

No RMSE MAE Degeri: Standart Dogru Yanls Dogru Yanhs F1 Skoru
Degeri: Sapma Degeri: Pozitif  Pozitif Negatif Negatif
Model_4 0.1209 0.0414 0.1136 984 25 35 6 0.984
Model_6 0.1215 0.0386 0.1152 983 29 34 4 0.983
Model_2 0.1233 0.0397 0.1167 979 28 35 8 0.982
Model_1 0.1199 0.0403 0.1129 963 44 38 5 0.975
Model_5 0.1503 0.0523 0.1410 942 45 53 10 0.972
Model_3 0.1233 0.0435 0.1153 947 61 34 8 0.965
Model_10 0.1761 0.0683 0.1623 898 67 75 10 0.959
Model_18 0.1746 0.0676 0.1610 908 72 60 10 0.957
Model_17 0.1883 0.0736 0.1733 892 70 76 12 0.956
Model_11 0.1751 0.0659 0.1622 904 72 62 12 0.956
Model_12 0.1614 0.0617 0.1492 898 66 65 21 0.954
Model_16 0.1800 0.0720 0.1650 884 77 74 15 0.951
Model_30 0.2122 0.0920 0.1913 851 79 106 14 0.948
Model_26 0.2211 0.0979 0.1982 832 98 106 14 0.937
Model_21 0.1995 0.0837 0.1811 855 99 78 18 0.936
Model_24 0.2206 0.0949 0.1991 836 104 98 12 0.935
Model_25 0.2069 0.0916 0.1856 828 98 107 17 0.935
Model_20 0.2075 0.0870 0.1884 856 106 74 14 0.934
Model_27 0.2290 0.1030 0.2045 815 112 107 16 0.927
Model_8 0.2371 0.1118 0.2090 795 110 129 16 0.927
Model_6 0.2166 0.0955 0.1944 806 114 110 20 0.923
Model_15 0.2276 0.1048 0.2021 797 119 114 20 0.920
Model_28 0.2499 0.1218 0.2182 774 126 138 12 0.918
Model_9 0.2443 0.1156 0.2152 781 133 117 19 0.911
Model_7 0.2678 0.1337 0.2321 757 142 132 19 0.904
Model_14 0.2475 0.1221 0.2153 760 140 125 25 0.902
Model_19 0.2581 0.1288 0.2237 749 147 138 16 0.902
Model_22 0.2672 0.1359 0.2301 740 151 141 18 0.898
Model_23 0.2717 0.1397 0.2332 731 155 144 19 0.894
Model_13 0.2762 0.1435 0.2362 723 160 148 19 0.890
Siyahbyeaz = 0.2614 0.1594 0.2071 502 274 229 47 0.758

(Grayscale)
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4.1.4. ileri Diizey Simiilasyon Uzerinden Ger¢ek Ugus Rotas1 Testleri

Bu aragtirmanin ileri sathasinda, IHA'nin navigasyon yetkinliklerini miimkiin olan en genis
spektrumda sinamak iizere, sehir merkezleri ve dogal araziler iizerinde on bir ayr1 gergek ugus testi
gerceklestirilmistir. Bu testler, Python programlama dilinin giiciinden yararlanarak gelistirilen ve
gercek zamanli operasyonel verilere uyum saglayacak sekilde optimize edilmis konum tespiti

simiilasyonumuzun sonuglarini sergilemektedir.

Sehir Alanlar: Uzerinde Gerceklestirilen Ucus Testleri

Bu calisma kapsaminda sehir alanlar iizerinde gergeklestirilen her bir IHA ucus testi,
algoritmanin tahmin basarisini ve gergek diinya kosullarindaki performansini degerlendirmek
amaciyla detayl bir analiz siirecinden gegirilmistir. IHA'nin ugus rotasi, sekillerde yesil bir cizgiyle
gosterilmis, algoritmanin cografi konum tahminleri ise sar1 noktalarla isaretlenmistir. Bu
gorsellestirmeler, algoritmanin tahmin etkinliginin ve gercek diinya verileriyle olan uyumunun kritik
bir analizini sunar ve bdylece algoritmanin dogrulugu somut bir bicimde gozler dniine serilir.

Analiz siirecinde, algoritmanin performansini sayisal olarak degerlendirmek i¢in Root Mean
Square Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), standart sapma ve F1 skoru gibi istatistiksel
metrikler hesaplanmistir. Bu metrikler, algoritmanin tahminlerinin gercek degerlere ne kadar yakin
oldugunu ve tahmin sonuglarinin ne derece tutarlt oldugunu objektif bir sekilde ortaya koymak igin
kritik 5neme sahiptir. IHA'nin ugus giizergah1 boyunca elde edilen nadir goriintiilerin, algoritmanin
tahminleriyle ne kadar ortiistiigii bu 6l¢iimler sayesinde nicel bir temele oturtulmus ve algoritmanin
genel performanst hakkinda saglam bir degerlendirme yapilmistir. Sonug olarak, bu analizler
algoritmanin sehirsel ortamlarda gosterdigi etkinligi ve adaptasyon kabiliyetini somut bir sekilde

ortaya koymus, gelecekteki iyilestirmeler i¢cin 6nemli veriler sunmustur.

Ucus 1

Sekil 4.1'de sunulan ve 20 Agustos 2022 tarihinde 18:32-18:46 saat araliginda, havanin agik
oldugu ama giinesin batmaya yakin olmasinda dolay1r golgelerin belirginlestigi bir saatte
gerceklestirilen sehir giizergahi iizerindeki IHA ucusu sirasinda toplamda 147 nadir goriintii elde
edilmistir. Sehirsel alandaki bu ugus testinin performansi, sehirsel cografyanin getirdigi gorsel
karmasikliga ragmen oOzellikle kayda deger bulunmustur. Elde edilen 147 tahminin 138'inin
dogrulukla eslesmesi, modelin %93.88'lik bir dogruluk orani sergiledigini ortaya koymaktadir; bu
oran, Ozellikle sehirsel ortamlarin yarattig1 gorsel karmasiklikla basa ¢ikma kapasitesinin bir kaniti
olarak degerlendirilebilir.

Hesaplanan Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) 0.126 degeri, modelin tahminlerinin gercek
degerlere olan yakimligin1 ve bu tahminlerin gilivenilirligini yansitmaktadir. Diisiik RMSE degeri,
modelin tahminlerinin ger¢ek konumlara olduk¢a yakin oldugunu ve bu nedenle yiiksek bir dogruluk

diizeyine isaret ettigini gostermektedir.
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Ortalama Mutlak Hata (MAE) degeri 0.056 olarak olciilmiistiir; bu deger, modelin
tahminlerindeki ortalama mutlak hata miktarini yansitarak, genel olarak modelin ne derece giivenilir
sonugclar iirettigini gosterir. Elde edilen diisiik MAE degeri, modelin tutarli ve giivenilir tahminler
sagladigini ortaya koymaktadir.

Standart sapma 0.112 degeri, tahminlerin dagilimimi ve modelin farkli ugus kosullar1 ve
goriintili 6zellikleri arasinda gosterdigi performans tutarliligini belirtir. Modelin tahminlerinin kararl
bir dagilim sergiledigi ve farkli senaryolarda giivenilir sonuglar verdigi anlagilmaktadir.

F1 skoru ise 0.982 olarak hesaplanmistir ve bu, modelin dogru pozitif tahminler ile yanlig
negatif tahminler arasinda denge kurma yetenegini gosterir. Yiiksek F1 skoru, modelin sehirsel
alanlardaki konum tespitinde hem hassasiyet hem de kesinlik agisindan istiin bir performans
sergiledigini belirtir. Yanlis tahminlerin analizi, tiim yanlis pozitif tahminlerin sehirsel olmayan arazi
alanlarinda yapildigini gostermistir, bu da otokodlayici sinir agimin egitim verileri goz Oniinde

bulunduruldugunda beklenen bir sonugtur.
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Kicerwiomn
Sekil 4.1 Sehir Uzerindeki Ugus Rotas1 ve Gériintiilenen Konumlar — Yesil ok, Insansiz Hava
Araci (IHA) tarafindan izlenen GPS giizergahini gostermektedir. Sar1 noktalar ise kullandigimiz
onerilen modelin tahminlerini temsil etmektedir.
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Ucus 2

Sekil 4.2°de 22 Agustos 2022 tarihinde 14:08-14:09 saat araliginda giinesli ve goriis mesafesi
yiiksek ve acik bir havada gerceklestirilen ikinci ugus sirasinda, IHA'nin alinan 200 nadir goriintiisii
iizerinden yapilan detayli bir analiz sunulmaktadir. Sehirsel alanda yiiriitiillen bu ugus testinde,
kullanilan sinir ag1 modeli, yol boyunca IHA'min tiim konumlarin1 hatasiz bir sekilde tespit
edebilmistir. Bu, Sekil 4.2 'da sar1 dairelerle temsil edilen IHA konumlarinin, gelistirilmis model
aracilifryla %100 dogrulukla tahmin edildigini gosterir.

Gelistirilen model, RMSE degeri 0.022 ile tahminlerin gercek degerlerden olan sapmasini
son derece diisiik bir seviyede tutmus ve boylelikle yiliksek diizeyde dogruluk sergilemistir. MAE
degeri olan 0.021, modelin tahminlerindeki ortalama hata miktarinin minimal diizeyde oldugunu
gostermektedir ve bu da modelin irettigi konum tahminlerinin ger¢ek degerlere yakin oldugunun
altin1 ¢izmektedir.

Standart sapma degeri 0.004, modelin tahminlerindeki dagilimin dar oldugunu ve son derece
tutarli sonuglar tirettigini isaret eder. Bu diisiik varyasyon, modelin ¢esitli ucus kosullarinda kararl
ve giivenilir performans gosterdigini gdstermektedir.

En dikkate deger bulgu, F1 skorunun 1 olarak hesaplanmis olmasidir. Bu mitkemmel skor,
modelin hem kesinlik (dogru pozitiflerin yanls pozitiflere orani) hem de duyarlilik (dogru
pozitiflerin gergek pozitiflere orani) agisindan kusursuz bir performans sergiledigini belirtir. Modelin
yanlig negatif tahmin yapmamasi, algoritmanin bu sehirsel giizergahta tam bir dogrulukla konum

belirleme kapasitesine sahip oldugunu kanitlar.
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Sekil 4.2 Sehir Uzerindeki Ugus Rotas1 ve Gériintiilenen Konumlar
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Ucus 3

22 Agustos 2022 tarihinde 14:27-14-40 saatleri arasinda giinesli ve goriis mesafesi yiiksek
ve acik bir havada Sekil 4.3'da gosterilen rota iizerinde gergeklestirilen ii¢lincii ugus sirasinda
toplanan 210 nadir goriintii iizerinden yiiriitiilen analiz, IHA'nin navigasyon algoritmasinin sehirsel
ortamlarda konum dogrulama yetenegini detayli bir bicimde degerlendirmistir. Gelistirilen sinir ag1
modeli, sablon eslestirme yontemiyle bu konumlarin 206'sin1 basariyla ve dogru bir sekilde tespit
etmistir, bu da modelin %98.1'lik bir dogruluk orani sergiledigini gosterir ve algoritmanin dogruluk
oranini gozle goriiliir bir sekilde yiikseltmektedir.

Elde edilen RMSE degeri 0.067, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden olan sapmasini
diisiik bir seviyede tuttugunu ve son derece dogru sonuglar verdigini gostermektedir. Ortalama
Mutlak Hata (MAE) degeri 0.032 ile, modelin tahminlerindeki ortalama hata miktarinin oldukga
diisiik oldugunu ve tahminlerin genellikle gergek konumlara yakin oldugunu gostermektedir.

Standart sapma 0.059 ile modelin tahminlerindeki tutarliligini ve dagiliminin dar oldugunu

isaret eder, bu da modelin farkli senaryolar ve goriintii 6zellikleri arasinda kararli sonuglar iirettigini
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gosterir. Dikkat ¢ekici olan F1 skoru 0.992 ise, modelin kesinlik ve duyarlilik konusunda neredeyse

miikemmel bir performans sergiledigini belirtir.
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Sekil 4.3 Sehirsel alanda gerceklestirilen IHA 3. ugus testinin gorsellestirilmesi.

Ucus 4

2 Mayis 2023 tarihinde 15:06-15-21 saatleri arasinda, giinesli hava kosullar1 altinda ve agik
goriis mesafesinde gerceklestirilen dordiincii ugus testi, Sekil 4.4'da sunulan 181 nadir goriintii
iizerinden yiiriitilen kapsamli bir konum tahmin analizini icermektedir. IHA tarafindan alinan
goriintiiler iizerinden yapilan degerlendirme, kullanilan sinir ag1 modelinin %83.98 dogruluk orani
ile 152 dogru konum tahmini yapabildigini gostermektedir.

Elde edilen RMSE degeri 0.215, MAE degeri 0.095 ve standart sapma 0.193, modelin genel
olarak yiiksek dogrulukla tahminler iiretse de tahminler arasinda belirli bir degiskenlik bulundugunu
isaret etmektedir. Bu metrikler, 6zellikle farkli goriintii 6zellikleri ve ugus kosullart altinda modelin

tutarliligini ve giivenilirligini degerlendirme agisindan 6nem tagimaktadir.
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Sekil 4.4 2 Mayis 2023’te alinan 181 goriintii i¢in konum tahminleri. Sehir kosullarinda %86.7
dogruluk orani gosterilmektedir.

F1 skoru 0.952 olarak hesaplanmis olup, bu deger modelin kesinlik ve duyarlilik agisindan
miikemmele yakin bir performans sergiledigini gosterir. Yanlig pozitiflerin azlig1 ve yiiksek dogru
negatif sayisi, modelin 6zellikle sehirsel ortamlarda giiclii bir konum tespiti yetenegine sahip
oldugunu belirtir. Bununla birlikte, yanlis tahminlerin agirlikli olarak arazi alanlarinda
gerceklesmesi, modelin egitim veri setindeki sehirsel agirligi yansitmakta ve bu durum, modelin

sehir dis1 kosullara adaptasyonu i¢in potansiyel iyilestirme alanlarina isaret etmektedir.

Ucus 5

14.04.2023 tarihinde 13:58 — 14-16 saat araliginda giinesli bir giinde ve goélgelerin oldukga
kisa oldugu bir zaman diliminde gerceklestirilen ve Sekil 4.5’da sunulan sehir giizergahi iizerinden
alman 237 nadir goriintii iizerinde yapilan analiz, IHA'nin navigasyon algoritmasinin sehirsel
ortamda konum tespiti yetenegini etkileyici bir diizeyde sergilemistir. IHA'nin algoritma tarafindan
tahmin edilen konumlari, evrisimli otokodlayici sinir ag1 modeli kullanilarak islenmis ve sablon

eslestirme algoritmasiyla degerlendirilmistir.
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Bu ugus testi sonuglarina gore, modelin %96.63'{ine denk gelen 229 dogru tahminle, sunulan
goriintiilerin biiyiik ¢ogunlugunu basartyla dogruladigr ortaya ¢ikmigtir. Bu, algoritmanin sehirsel
cevredeki karmagik gorsel Ogeler arasinda etkin bir sekilde navigasyon yapabilme kapasitesini
gostermektedir.

Modelin performansini degerlendiren istatistiksel metrikler, RMSE degerinin 0.112 olarak
Olciilmesiyle, modelin tahminlerinin gercek degerlere oldukg¢a yakin oldugunu ve &nemli bir
dogrulukla konum tespiti yaptigini ifade etmektedir. Ortalama Mutlak Hata (MAE) degeri 0.032 ile,
modelin tahminlerindeki ortalama sapmanin diisiik oldugunu ve bdylece tahminlerin genellikle
gercek konumlara yakin oldugunu gosterir. Standart sapma 0.107ise, modelin tahminlerinin ne
derece tutarli oldugunu ve tahminler arasindaki degiskenligin sinirli oldugunu belirtir, bu da modelin
giivenilir ve kararl ¢iktilar tirettigini kanitlar.

Ozellikle kayda deger olan yiiksek F1 skoru 0.995, modelin kesinlik ve duyarlilik agisindan
iyi bir performans sergiledigini vurgulamaktadir. Dogru pozitif tahminlerin ¢ok ytliksek olmas1 ve
yanlis negatif tahminlerin minimal diizeyde olmasi, algoritmanin sehirsel ortamlarda giivenilir

navigasyon saglama kapasitesinin altin1 ¢izmektedir.
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Sekil 4.5 5. Sehir alan1 test ugusu rotasi
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Ucus 6

Sekil 4.6'de belirtilen ve 14:20 — 14-31 saat araliginda giinesli bir giinde ve golgelerin
olduk¢a kisa oldugu bir zaman diliminde gergeklestirilen altinci ugus sirasinda, evrisimli
otokodlayict sinir agi temelli algoritmanin navigasyon dogrulugu, toplanan 147 nadir goriintii
tizerinden hicbir yanlis konum belirleme olmadan tam bir kesinlikle degerlendirilmistir. Ugus
giizergah1 lizerinden gergeklestirilen yer tespiti analizinde, algoritma goriintiilerin tamaminda
[HA'nin konumunu %100 dogruluk oraniyla tespit etmistir.

Modelin performansini degerlendiren kritik istatistiksel olgiitler, modelin RMSE degerinin
0.016 olarak odlgiilmesiyle, tahminlerin gercek konumdan oldukea diisiik bir sapma gosterdigini ve
bu nedenle yiiksek derecede dogruluk sagladigini isaret etmektedir. Ortalama Mutlak Hata (MAE)
0.0142 ile tahminlerin ortalama hata miktarinin minimal oldugunu ve bu diisiik MAE degeri, modelin
tahminlerinde yiiksek bir kesinlik sergiledigini gdsterir. Standart sapma 0.008, modelin tahminlerinin
ne derecede tutarli oldugunu ve tahminler arasindaki varyansin sinirli oldugunu yansitarak, modelin

giivenilir ve kararl ¢iktilar tirettigini kanitlamaktadir.

- ——

'3 kg to Reid ot AITIY Ea i x E o o o M 5G4t s ST

38305

WagET 38039127

BIEI

3038

389730

I
T T va

z

IEIAT
39'435&
»

E PsAg” M55 i W56 IEE " 56 48" £ LT P T
05025 0 a5 1 15 2

e — e — e TR
Sekil 4.6 6. Test ugusu rotasi gosterimi
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Ayrica, F1 skoru 1.0 olarak hesaplanarak, modelin dogru pozitif tahminlerde mitkemmel bir
performans sergiledigini ve yanlis negatif tahminlerin olmadigini ortaya koyar. Bu, algoritmanin,
kentsel ortamlardaki potansiyel navigasyon zorluklarini basariyla asabilme kapasitesinin giiglii bir

gostergesidir.

Ucus 7

Sekil 4.7'de gosterilen, 14 Nisan 2023 tarihinde ve 14:33— 14-43 saat araliginda giinesli bir
giinde ve kentsel ortamda icra edilen yedinci ucus testinde, yapay zeka tabanli navigasyon
algoritmasi, belirlenen rotada toplanan 172 gériintii iizerinden 158 adet dogru IHA konum tahmini
gerceklestirmistir. Bu sonuglar, toplam alinan goriintii sayisina oranla %91.86'lik bir dogruluk
oranini ifade eder ve algoritmanin kentsel ¢evredeki navigasyon performansinin iist diizey oldugunu
gostermektedir.

Performans metrikleri gercevesinde, RMSE degeri 0.120 ile tahminlerin ger¢cek konumlarla
olan ortalama karelerinin kokiiniin degerini, yani tahmin edilen konumlarin ger¢ek degerlerden ne
Olclide sapma gosterdiginin bir gostergesini temsil eder ve bu oranin diisiik olusu modelin yiiksek
derecede dogrulukla galistigini gdstermektedir. MAE degeri 0.045 ile modelin tahminlerindeki
ortalama hata miktarinin oldukga diisiik oldugunu ve bu diisiik MAE degeri, modelin tahminlerinde
yiiksek bir kesinlik sergiledigini ortaya koyar. Standart sapma 0.111 ise, modelin tahminlerinin
tutarliligin1 ve tahminler arasindaki varyansin sinirlt oldugunu yansitarak, modelin giivenilir ve

kararli ¢iktilar tirettigini kanitlamaktadir.
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Dikkate deger olan, F1 skorunun 0.969 olarak hesaplanmasidir; bu, modelin dogru pozitif
tahminlerde ve yanlis negatif tahminlerde sergiledigi performansin miikemmel bir uyum iginde
oldugunu gosterir. Modelin, karmasik kentsel dokular icerisinde giivenilir ve hassas konum tespiti

saglama kapasitesinin gii¢lii bir kanitidir.
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Sekil 4.7 7. Test ugusu rotasinin gosterimi

Ucus 8

Sehir alanlarinda gergeklestirilen ugus test serisinin sekizinci denemesi Sekil 4.8’da
gosterilmistir. Ucus testi Onceki testlerden farkli olarak, belirgin bir sekilde daha yiiksek irtifada icra
edilmistir. Bu irtifadaki ucus, goriintii ¢oziiniirligii ve cevresel algilama kapasitesi {lizerinde
belirleyici etkiler yaratmakta ve dolayisiyla navigasyon algoritmasinin performansini farkli bir
perspektiften degerlendirme firsati sunmaktadir.

Otokodlayici sinir ag1 temelli algoritma, bu artan irtifadan kaynaklanan zorluklara ragmen,
toplam 115 nadir goriintii iizerinden gergeklestirilen konum tespitinde 98 dogru tahmin yaparak
9%85.2'lik bir dogruluk oranina ulagmistir. Bu oran, algoritmanin sehirsel alanlarin iistiinden yiiksek

irtifada dahi etkili bir sekilde konum tespiti yapabilme kapasitesini gostermektedir.
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Ancak, algoritmanin RMSE degeri 0.150 olarak kaydedilmis, bu da 6nceki testlere kiyasla
daha yiiksek bir ortalama kare hata degerine isaret etmektedir. Bu artis, yiiksek irtifadan kaynaklanan
goriintli detaylarinin kaybi gibi faktorlerin algoritmanin tahminlerini zorlagtirdigina ve tahminlerin
gercek degerlerden daha fazla sapma gosterdigine dair bir gosterge olabilir. Benzer sekilde, MAE
degeri 0.054 ile, algoritmanin tahminlerindeki ortalama hata miktarinin arttigim gostermekte ve

standart sapma degeri 0.140 ile tahminlerin dagiliminin genisledigini belirtmektedir.
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Sekil 4.88. Sehir alan1 test ugusunun rotasi

F1 skoru 0.891, dogru pozitiflerin yiiksek sayisina karsin, yanlis pozitiflerin ve 6zellikle
yanlig negatiflerin varligi modelin kesinlik ve duyarlilik performansini olumsuz etkilemistir. Bu
sonuglar, yiiksek irtifa uguslarinin, algoritmanin performansini 6nemli 6l¢iide etkileyebilecegini ve
bu tiir kosullarda modelin dogrulugunu korumak i¢in ek iyilestirmelerin gerekebilecegini ortaya
koymaktadir. Ozellikle, yiiksek irtifa ucuslar sirasinda degisen ¢oziiniirliik ve perspektif gibi
faktorlerin, modelin egitimi ve optimizasyonu sirasinda daha ayrintili bir sekilde ele almmasi

gerektigini gostermektedir.
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Sehirsel Alanlarda IHA Navigasyonu I¢in Otokodlayict Modelinin Degerlendirilmesi

Cizelge 4.4'te sunulan bulgular, sehirsel navigasyon zorluklarina odaklanan otokodlayici
modelin performansini ortaya koymaktadir. Sehir ortamlarinda karsilasilan ¢ok sayida degisken ve
potansiyel engelin iistesinden gelmek, IHA teknolojilerinin kentsel arastirma ve operasyonlarda daha
genis bir uygulama yelpazesine sahip olmasim saglamaktadir. Ozellikle, karmasik cografi yapilara
ve yogun yapay yapilarla dolu ortamlara uyum saglayabilen sistemler, kentsel planlama, acil

miidahale ve trafik izleme gibi kritik uygulamalarda degerlidir.

Cizelge 4.4 Sehirsel Alanlarda IHA Navigasyonu I¢in Model_4 Otokodlayict Modelinin Sonuglar

Giizergih | RMSE | MAE | Standart | Dogru | Yanhs | Dogru Yanhs | F1
Degeri: | Degeri: | Sapma Pozitif: | Pozitif: | Negatif: | Negatif: | Skoru:
Degeri:

Ucus 1 0.126 0.057 0.113 138 5 4 0 0.982
Ugus 2 0.022 0.021 0.004 200 0 0 1.000
Ugus 3 0.068 0.032 0.060 205 2 2 1 0.993
Ucus 4 0.215 0.095 0.193 149 12 17 3 0.952
Ugus 5 0.113 0.033 0.108 228 7 1 0.996
Ugus 6 0.016 0.014 0.008 147 0 0 0 1.000
Ugus 7 0.120 0.046 0.111 157 9 5 1 0.969
Ugus 8 0.290 0.164 0.239 95 15 2 3 0913

Gelistirilen otokodlayict model, sekiz ayr1 ucus testi boyunca, 6zellikle ikinci ve altinci
ucuslarda %100 dogruluk oran1 gdstererek, yiiksek f1 skoru elde etmistir. Bu, modelin karmasik sehir
dokularini basariyla isleyebildigini ve etkili bir navigasyon ¢6ziimii sundugunu gdstermektedir.

Bu bulgular, sehirsel navigasyon problemlerine yonelik olarak tasarlanmis otokodlayict
modellerinin, IHA'nin karmasik ortamlarda bagimsiz hareket kabiliyetini gelistirmede nemli bir rol
oynayabilecegini gostermektedir.

Bu ¢aligmanin bir diger énemli katkisi, yanlis tahminlerin analizinden elde edilen bulgular
araciligryla, modelin daha da iyilestirilmesi i¢in yol gostermesidir. Yanlis tahminlerin nedenleri
iizerine yapilan derinlemesine incelemeler, modelin hassasiyetini artirmak ve genel performansini
yiikseltmek icin &nemli bilgiler saglanustir. Ornegin, belirli mimari ozelliklerin veya cevresel
faktorlerin tahmin hatalarina neden olup olmadig1 ve bu etkilerin model tarafindan nasil daha iyi
anlasilip 6grenilebilecegi iizerine odaklanilmistir.

Sonug¢ olarak, sehirsel alandaki ucgus testleri, otokodlayici tabanli derin Ogrenme
modellerinin, IHA'larin kentsel ortamlarda etkili bir sekilde navigasyon yapabilmesi igin giiglii ve
giivenilir araclar oldugunu dogrulamistir. Bu calisma, gelecekteki arastirmalara, IHA sistemlerinin
sehirsel ortamlardaki navigasyon performansini daha da iyilestirmek i¢in katkida bulunacak degerli

icgoriiler ve metodolojik bir ¢cergeve sunmaktadir.
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Arazi alanlart

Arazi alanlan {izerinde gergeklestirilen IHA ucus testlerinin analizi, sehirsel ortamlarda
yapilan detayli degerlendirmelerle benzer bir metodolojiyi izler, ancak bazi 6zgiin dinamikler de
dikkate alinmustir. Bu testlerde, IHA'nin ugus rotasi ve algoritmanin tahminleri, sehir alanlarindakine
benzer sekilde gorsellestirilmistir. Ancak, arazi kosullari sehirsel ortamlardan farkli oldugundan, bu
kosullarin algoritmanin performansi lizerindeki etkileri 6zel olarak incelenmistir.

Arazi testlerinde, nadir goriintiiler kullanilarak, algoritmanin cografi 6zellikleri tanima ve
konum tahmini yapma kabiliyeti degerlendirilmistir. Performans analizinde, RMSE, MAE, standart
sapma ve F1 skoru gibi istatistiksel metrikler hesaplanarak, algoritmanin tahmin dogrulugu ve
tutarlilig1 Slclilmiistiir. Arazi kosullarinin getirdigi ek zorluklar, 6zellikle degisken arazi yapisi
algoritmanin adaptasyon yetenegini sinamis ve bu testler, algoritmanin cesitli ¢evresel faktorlere

adaptasyonunu goézlemleme firsati sunmustur.

Ucus 1

Sekil 4.9°de 13 Ekim 2022 tarihinde saat 15:05 ile 15:20 arasinda, arazi kosullarinda alinan
goriintiiler {izerinden yapilan konum tahminlerini gostermektedir. Bu ugus sirasinda, toplamda 181
goriintii alinmis ve modelin 140 dogru tahminle 6nemli bir dogruluk seviyesine ulagtigim
gostermektedir. Yanlis tahmin sayis1 41 olarak belirlenmis olup, bu da modelin genel bagariminin
degerlendirilmesinde dikkate alinmasi gereken bir faktordiir. Modelin performansini daha iyi

anlamak i¢in kullanilan temel metrikler sunlardir.

Cizelge 4.5 1. Arazi Ugusu Sonuglart

RMSE Degeri: | MAE | Standart Dogru Dogru | Yanlis | Fl
Degeri: | Sapma Pozitif | Yanlis | Negatif: | Negatif: | Skoru:
Pozitif:
0.178 0.071 0.235 131 21 20 9 0.897

Bu metrikler, tahminlerin ortalama hatasini ve tahminlerin degiskenligini gostermektedir.
RMSE degeri, modelin tahminlerindeki ortalama karesel hatay1 yansitirken, MAE degeri tiim tahmin
hatalarinin mutlak ortalamasimi temsil eder. RMSE degerinin, aykir1 degerlere karsi duyarliligi
nedeniyle yiiksek hata degerlerini cezalandirma egiliminde oldugunu belirtmek 6nemlidir. Standart
sapma ise, tahminler arasindaki degiskenligin bir dl¢iisiidiir ve diisiik bir standart sapma, modelin
farkli 6rneklerde tutarli performans gosterdigini isaret eder.

Arazi alanlarindaki ilk ugus testinde elde edilen F1 skoru 0.897'dir ve bu, modelin yiiksek
bir dogruluk seviyesine ulastigini; ancak sehir alanlarindaki ugus testlerinde gézlemlenen miikkemmel
skorlara gore daha diisiik bir performans sergiledigini gostermektedir. RMSE degeri 0.178, MAE
degeri 0.071 ve standart sapma 0.235 olan model, dogru pozitif tahminlerde (131) iyi bir performans

gosterse de yanlis negatif (9) ve yanlis pozitif (21) sonuglar, modelin arazi kosullarinda karsilagtigi
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zorluklar1 ve siniflandirma dengesindeki bozulmalari ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, modelin arazi
gibi degisken dogal ¢evre sartlarina tam olarak adapte olamadigi ve bu kosullarda sehir alanlarindaki
basari diizeyini yakalayamadigini vurgulamaktadir.

IHA sistemlerinin uygulama baglaminda degerlendirilmesi, modelin ger¢ek zamanli karar
verme siireclerindeki performansini ve operasyonel senaryolar arasinda genellestirme yetenegini
kapsamalidir. Test edilen kosullar altinda model yiiksek bir dogruluk sergilemis olmasina ragmen,
modelin asir1 uydurma (overfitting) gibi olasi sorunlara karst direngli oldugunu dogrulamak igin
cesitli ortamlarda ek testler yapilmasi onerilir. Ayrica, modelin tutarlilik ve giivenilirligini saglamak
icin, farkli cografi kosullar ve ¢esitli hava durumlar1 gibi parametreler dahilinde testlerin
genisletilmesi gerekliligi vardir.

Sonug¢ olarak, Modelin arazi kosullarinda daha diisiik performans gostermesi, iki ana
faktorden kaynaklanmaktadir: ilk olarak, modelin egitim verileri biiyiik dlgiide sehir alanlarindan
almmustir. ikinci olarak, kullamlan SYM verisinin diisiik uzamsal ¢dziiniirliigii, modelin arazi
iizerinde daha diisiik dogrulukta sonuclar tiretmesine yol agmistir. F1 skoru ve diger hata metrikleri,
modelin genel dogruluk seviyesinin sehir alanlarina gore diisiik oldugunu gostermektedir. Ancak, bu
sonuglar modelin farkli senaryolarda ve genis bir operasyonel yelpazede gosterecegi performansi
tam olarak yansitmayabilir. Bu nedenle, modelin saglamligini ve giivenilirligini arttirmak i¢in siirekli
iyilestirme ve gesitli test kosullar altinda degerlendirme yapilmasi 6nemlidir. Ayrica, cografi veri
dogrulugunu arttirmak ve modelin uygulama alanindaki etkinligini arttirmak igin, gercek degerler ile
siirekli karsilastirmalar yaparak modelin iyilestirilmesi gerekmektedir. Bu yaklasim, IHA
teknolojisinin navigasyon ve konum tespiti konularinda gelecekteki uygulamalar i¢in saglam bir

temel olusturacaktir.
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Sekil 4.9 13 Ekim 2022'de arazi kosullarinda alinan 181 goriintii i¢in konum tahminleri. Toplamda
140 dogru tahmin ile %77.3 dogruluk oran1 gdsterilmektedir.

Ucus 2

Sekil 4.10 ‘de Belirtilen 2. ugus 13 Ekim 2022 tarihinde saat 14:41 ile 14:58 saatleri arasinda
yapilmigtir. Kullanilan yapay zekd modeli, bir 6nceki ugus testinde kullanilan ile ayn1 model_4
modelidir. Bu modelin performans degerlendirilmesi, algoritmanin genel basarisini ve uygulama
alanindaki etkinligini 6lgmek i¢in 6nemli metrikler ile yapilmstir.

Elde edilen performans metrikleri sunlardir:

Cizelge 4.6. 2. Arazi Ugusu Sonuglari

RMSE Degeri: MAE Standart Dogru | Yanlis | Dogru Yanhs F1
Degeri: | Sapma Pozitif | Pozitif: | Negatif: | Negatif: | Skoru:
0.236 0.098 0.272 152 44 28 7 0.856

Model, toplam 211 tahminin 159'unu dogru olarak gergeklestirmis, bu da kabaca %75'lik bir
basar1 oranina isaret etmektedir. RMSE degeri, arazi {izerindeki birinci ugus testine gore bir miktar

yiiksektir; bu, tahmin edilen konum degerleri ile ger¢cek degerler arasindaki ortalama karesel farkin

84



birinci teste kiyasla daha biiylik oldugunu gosterir. Benzer sekilde, MAE degeri de artmistir ki bu,
modelin tutarliliginda ve dogrulukta bir azalma oldugunu diigiindiirebilir.

Standart sapma, birinci test ile karsilastirildiginda yine yiiksektir, bu da tahminler arasinda
daha biiyiik bir degiskenligin oldugunu goéstermektedir. Dogru pozitiflerin sayisinda kiiglik bir artig
olmasina ragmen, yanlis pozitif ve yanlis negatif degerlerinde de artig gézlemlenmistir. Bu, modelin
bazi durumlarda fazla iyimser oldugunu ve bazi gercek negatifleri yanlislikla pozitif olarak
siiflandirdigini isaret edebilir.

F1 skoru, birinci testin F1 skoruna gore biraz daha diisiiktiir (0.897'ye kiyasla 0.856). F1
skoru, modelin dogruluk ve duyarliliginin dengeli bir 6l¢iisiidiir ve bu diisiis, modelin performansinin
birinci teste gore bir miktar diistiiglinii gosterir.

Ikinci testin sonuglari, modelin konum tespiti konusunda birinci teste gére bir miktar
performans kayb1 yasadigini gostermektedir. Bu durum, modelin farkli glizergahlara ve cevresel

kosullara genellestirme yetenegini stnama ihtiyacin1 vurgulamaktadir.
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Sekil 4.10. Model 159 dogru, 52 yanlis tahmin yapmustir. Bu da modelin %79.1 gibi bir
basar1 yiizdesine sahip oldugunu gosterir.
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Ucus 3

Sekil 4.11 13 Ekim 2022 tarihinde saat 14:41'den 14:58'e kadar yapilan ucusu
gostermektedir. Bu test model_4 otokodlayici sinir ag1 modeli kullanilarak yapilmistir. Elde edilen
performans metrikleri, modelin konum tespiti kabiliyetinin dogrulugunu ve tutarliligim

degerlendirmek i¢in incelenmistir.

Metriklerin Degerlendirilmesi

Test sirasinda kaydedilen performans metrikleri asagidaki gibidir:

Cizelge 4.7. 3. Arazi Ucusu Sonuglari

RMSE Degeri: | MAE Standart Dogru | Yanlig Dogru | Yanhs | F1
Degeri: | Sapma Pozitif | Pozitif: | Negatif: | Negatif: | Skoru:
0.130 0.100 0.207 162 10 23 3 0.961

Bu testte, model toplam 198 tahminin 165'm1 dogru bir sekilde gerceklestirmistir. Bu,
modelin genel basarim oraninin %83.3 oldugunu gostermektedir. RMSE ve MAE degerleri, modelin
tahminlerinin gergek degerlere ne kadar yakin oldugunun bir gostergesi olarak diisiiniilebilir ve bu
test i¢in diger testlere nazaran daha diisiik hatalar gostermektedir.

Standart sapma degeri, modelin tahminlerinin tutarliliginin bir 6l¢iisiidiir ve bu test igin de
diisiik bir varyans gostermektedir. Dogru pozitif ve yanlis negatif degerleri, modelin pozitif ve
negatif siniflar1 arasinda iyi bir denge kurdugunu ve genel olarak yiiksek duyarliliga ve dogruluga
sahip oldugunu gosterir. F1 skoru 0.961 gibi oldukca yiliksek bir degerle, mevcut arazi kosullarinda
ve ucus sartlarinda modelin performansiin giicli oldugunu gosterir. Bu metrik, modelin dogru
konumlar1 bulma konusundaki dengeli yetenegini ve hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri
minimize etme kabiliyetini vurgular.

Ugiincii testin sonuglar1, modelin daha yiiksek dogrulukta konum tespiti yapabilme kabiliyeti
oldugunu gostermektedir. Ancak, bu testin de dnceki iki arazi ugus testiyle birlikte degerlendirilmesi,
modelin farkli giizergahlarda ve cesitli cevresel kosullarda ne kadar etkili ¢alisabildigini anlamak
i¢in 6nemlidir.

Otokodlayic1 sinir agr modelinin genellestirme kapasitesini artirmak ve daha genis bir
uygulama yelpazesine uyum saglamasini saglamak amaciyla, modelin egitim siirecine daha fazla
cesitlilikte veri eklemek ve siirekli olarak gercek verilerle karsilastirarak ayarlamalar yapmak

Onerilmektedir.
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Sekil 4.11 13 Ekim 2022'de arazi kosullarinda alinan 198 goriintii i¢in konum tahminleri.
Toplamda 165 dogru tahmin ile %83.3 dogruluk orani gosterilmektedir

Arazi Alanlarinda IHA Navigasyonu I¢cin Otokodlayict Modelinin Degerlendirilmesi

Arazi ugus testleri, otokodlayici tabanli modellerin sehir alanlarina kiyasla arazi kosullarinda
daha diisiik bir basar1 sergiledigini ortaya koymaktadir. Cizelge 4.8 'daki analitik degerlendirmeden
elde edilen sonuglar, dogal ¢evre kosullarinin, sehirsel alanlardaki uygulamalara gore, sinir agi

modelleri igin ekstra zorluklar olusturdugunu gostermektedir.

Cizelge 4.8 Arazi Alanlar1 Uzerinde Ugus Sonuclar

Giizergah | Model RMSE MAE Standart Dogru | Yanlis Dogru Yanlis | F1
Degeri: Degeri: sapma Pozitif: | Pozitif: Negatif: Negatif: | Skoru:
Degeri:
Ucus_1 Model_4 | 0.178 0.071 0.235 131 21 20 9 0.897
Ucus_2 Model 4 | 0.236 0.098 0.272 152 44 28 7 0.856
Ucus_3 Model 4 | 0.130 0.100 0.207 162 10 23 3 0.961

Ornegin, birinci ucus icin elde edilen 0.897'lik f1 skoru, sehir uguslarindaki baz1 sonuglarla
karsilastirildiginda diisiiktiir. Bu durum, dogal ortamlarin tahmin performansini negatif yonde

etkileyebilecegine isaret etmektedir. Benzer sekilde, ligiincii ugusta elde edilen 0.961'lik f1 skoru
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olumlu olsa da bu oran sehir testlerinde bazi modellerin ulastigi %100'lik basari oranlarina
ulasamamaktadir. Ikinci ucus icin f1 skoru 0.856'ya diismekte ve bu diisiis, modelin arazi sartlarinda
karsilastigi zorluklarin sehirsel alanlardaki performansina goére daha belirgin oldugunu
gostermektedir.

Ugus testleri sirasinda elde edilen verilerin analizi, arazi uguslarinin basari diizeyinin sehir
alanlarindaki uguslara kiyasla daha diigiilk olmasinin 6nemli bir sebebinin, maliyet ve agirlik gibi
unsurlardan oOtliri lazer mesafe Olgerler kullanilmadigindan, arazi iizerinden yapilan irtifa
tahminlerinin dogrulugunu saglamak icin kullanilan Sayisal Yiikseklik Modeli (SYM) haritasinin
nispeten diisiik ¢oziiniirliigiine bagl olabilecegini ortaya koymaktadir. Ozellikle, Kapadokya bdlgesi
gibi topografik yapi itibartyla degisken 6zellikler gosteren ve derin vadileri barindiran bir alanda
yapilan uguslarda, IHA'min araziye gore irtifasindaki ani degisikliklerin, 30 metre uzamsal
coOziiniirligiindeki SYM haritasiyla yeterince hassas bir sekilde Olgiilememesi, navigasyon
dogrulugunu olumsuz etkilemistir. Bu bulgu, IHA navigasyon sistemlerinin dogal ortamlardaki
performansint artirmak icin, Ozellikle degisken arazi kosullarinda, daha yiiksek c¢oziintirliiklii
haritalarin entegrasyonunun ve kullaniminin gerekliligine isaret etmektedir.

Bu gozlemler, dogal ¢evre kosullarinin, otokodlayict modelin etkinligi iizerinde ciddi bir
etkisi oldugunu ve bu kosullarda modelin dogrulugunun sehir alanlarindaki basar1 oranlarina kiyasla
daha diisiik oldugunu ortaya koymaktadir. RMSE ve MAE gibi hata metriklerinin de genel olarak
arazi uguslarinda daha yiiksek ¢iktig1 gozlemlenmis, bu da tahminlerin ger¢ek degerlerden daha fazla
sapma gosterdigini belirtmektedir.

Sonug olarak, sehir alanlarinda elde edilen yiiksek performansin aksine, arazi sartlarinda IHA
navigasyon sistemlerinin dogruluk oranlarinda gézle goriiliir bir diisiis yasandig1 gézlemlenmektedir.
Bu bulgular, IHA navigasyon sistemlerinin dogal ortamlarda karsilasabilecegi zorluklari iistesinden
gelmek ve performansini sehir alanlarindaki seviyelere ¢ikarmak i¢in ek arastirma ve gelistirmenin
gerekliligini vurgulamaktadir. Bu c¢alisma, arazi sartlarina uyum saglayabilen ve yiiksek basari
oranlarina ulagabilen gelismis navigasyon sistemlerinin gelistirilmesi i¢in Oonemli bir referans

sunmaktadir.

4.2. Genel Model Performansi ve Degerlendirmeler

Bu ¢alisma kapsaminda, GNSS sinyali alinamayan ortamlarda IHA'larin gorsel navigasyon
kabiliyetlerini gelistirmek amaciyla, cografi koordinat sistemleri ile entegre edilen capraz
otokodlayicilar kullamlmistir. Bulgular, bu yaklasimin IHA'larin karmasik ortamlarda bagimsiz
navigasyon yeteneklerini 6nemli 6l¢iide gelistirdigini gostermektedir. Literatiirde benzer bir ¢alisma
olan Bianchi ve Barfoot'un caligmasi ise, otomatik kodlayicilar kullanarak uydu goriintiilerini
sikistirarak THA yer belirleme siireglerini iyilestirmeyi hedeflemistir. Fakat, bu ¢alisma cografi
koordinat sistemlerinden bagimsiz bir metodoloji benimsemistir ve klasik otokodlayicilar

kullanmustir. Her iki ¢alismanin metodolojik yaklasimlar arasindaki bu temel farkliliklar, IHA

88



navigasyon sistemlerinde teknolojik yeniliklerin ve metodolojik ilerlemelerin 6nemini
vurgulamaktadir. Ozellikle, ¢apraz otokodlayicilarin  kullanimi, IHA'larm navigasyon ve
konumlandirma kapasitelerini artirmada énemli bir rol oynayabilir. Bu ¢aligma, IHA teknolojisindeki
potansiyel uygulama alanlarini1 genisletmekte ve bu alandaki yenilikleri ilerletmektedir.

Ozet olarak elde edilen bulgular, otokodlayici tabanli sistemlerin IHA navigasyonunda,
oOzellikle sehir ve arazi alanlarinda, 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Sehir
alanlarinda elde edilen yiiksek dogruluk oranlari, bu teknolojinin karmasik cevresel faktorler ve
gorsel engellerle basa ¢cikma kapasitesini etkileyici bir sekilde ortaya koymaktadir. Diisiik RMSE ve
MAE degerleri, modelin tahminlerinin giivenilirligi ve dogrulugu agisindan énemli gostergelerdir.
Ancak, arazi kosullarinda gbézlemlenen performans diisiikliigli, modelin farkli ¢evresel kosullara
adaptasyonu ve bu alanlarda gelistirilmesi gereken yonleri isaret etmektedir. Bu ¢alisma, IHA
navigasyon sistemlerinde otokodlayicilar ve derin 6grenme tekniklerinin kullaniminin potansiyelini
acikca gostermekte ve bu teknolojilerin farkli cografi yapilar ve ¢evresel kosullara adaptasyon
kabiliyetlerinin artirilmasinin, gelecekteki uygulamalarinda kritik bir rol oynayacagin
vurgulamaktadir. Bu baglamda, bu arastirma, IHA navigasyon sistemlerinde otokodlayici tabanl
yaklagimlarin etkin kullanimina dair degerli metodolojik ¢erceveleri ve gelecekteki arastirmalara

katkida bulunacak 6nemli i¢goriileri sunmaktadir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu caligmada, uydu ve Google Haritalar verileriyle egitilen evrisimli otokodlayici sinir
aglarmin, insansiz hava araglarmin (IHA) gorsel navigasyon yeteneklerini nasil gelistirebilecegi
aragtirtlmigtir. Arastirma sonuglari, 6zellikle GPS sinyallerinin zayif veya mevcut olmadig
durumlarda, otokodlayicilarm [HA'larin konumlarin1 daha dogru bir sekilde tespit etmede etkili
oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, ITHA'larin kentsel ve karmasik cografi bolgelerdeki
navigasyon yeteneklerini gelistirmede dnemli bir adimi temsil etmektedir.

Ancak, calismanin smirlamalart ve veri setinin ¢esitliliginin kisitlamalar1 g6z Oniine
alindiginda, modelin performansinin yapilasma olmayan ortamlarda farklilik gdsterebilecegine dair
belirgin isaretler bulunmaktadir. Bu nedenle, daha genis ve cesitli veri setleri iizerinde yapilan ileri
calismalar, bu alanda 6nemli bir yer tutmaktadir.

Gelecekteki caligmalar, ¢esitli sinir ag1 mimarilerinin ve degisken arazi kosullarina 6zgii veri
setlerinin, sinir ag1 egitim stratejileri iizerindeki etkilerini derinlemesine incelemelidir. Ozellikle,
modelin ¢esitli navigasyon senaryolarinda ve THA tiirlerindeki performansini test etmek ve gercek
diinya ortamlarinda uygulanabilirligini dogrulamak icin saha testleri onem tasimaktadir.

Bu ¢aligma, IHA navigasyon alaninda énemli bir katki saglamakla kalmayip hem akademik
hem de uygulamali arastirmalar igin yeni yollar agmustir. Onerilen evrisimli otokodlayic1 sinir
aglarinm, THA teknolojisinin ilerlemesine ve mevcut zorluklara yenilik¢i ¢oziimler sunabilecegi
acikea goriilmektedir.

Bulgular 1s181nda, gelecekteki ¢aligmalarda Kalman filtresi ile konum kestirimi yapilmasi ve
farkli uzamsal ¢oziiniirliiklerde piramit veri tiirii ile daha dinamik konum bulma ydntemlerinin
denenmesi Onerilmektedir. Kalman filtresi, dinamik sistemlerdeki belirsizlikleri azaltmak ve tahmin
dogrulugunu artirmak igin yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. IHA'larin gérsel navigasyon
sistemlerinde Kalman filtresinin entegrasyonu, bu sistemlerin dogrulugunu ve giivenilirligini nemli
dlgiide artirabilir. Ozellikle, GPS sinyallerinin zayif veya mevcut olmadigi durumlarda, Kalman
filtresi ile entegre edilmis bir gorsel navigasyon sistemi, IHA'larin konumlarm daha dogru ve
giivenilir bir sekilde belirlemesine olanak taniyabilir.

Bunun yaninda, farkli uzamsal ¢oziiniirliiklerde piramit veri tiirii ile calismak, IHA'larin
farkli 6lgeklerdeki nesneleri ve arazi 6zelliklerini daha etkili bir sekilde algilamasini ve islemesini
saglayabilir. Bu yaklasim, ozellikle karmasik ve degisken arazi kosullarinda, IHA'larin gérsel
navigasyon Kkabiliyetlerini gelistirebilir. Piramit veri tlirli, farkli ¢oziiniirlik seviyelerindeki
goriintiileri kullanarak, IHA'larin hem genis alanlari kapsayabilmesini hem de detayli yerel bilgileri
isleyebilmesini saglayabilir.

Sonug olarak, bu calisma, THA navigasyon teknolojilerinin gelisimine &nemli bir katki

sunmakta ve bu alanda gelecek arastirmalara yonelik saglam bir temel olusturmaktadir. Onerilen
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yontemlerin ve yaklagimlarin uygulanmasi, IHA teknolojisinin smirlarin1 daha da genisletecek ve

cesitli uygulama alanlarinda etkisini artiracaktir.
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OZGECMIS

Ahmet Ertugrul ARIK, Urgiip, Nevsehir'de yasamakta ve Osmaniye Korkut Ata
Universitesi'nde Bilgisayar Teknolojileri Boliimii'nde 6gretim iiyesi olarak gorev yapmaktadir.
Egitim hayatma Istanbul Teknik Universitesi'nde Meteoroloji Miihendisligi ile baglamis, ardindan
Sakarya ve Anadolu Universitelerinde Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Ogretmenligi egitimini
tamamlamistir. Yiiksek lisansin1 Anadolu Universitesi'nde Bilgisayar Miihendisligi alaninda yapmus,
su anda ise Cukurova Universitesi'nde Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri iizerine doktora
calismalarina devam etmektedir. Kariyerine bilgisayar bilimleri alaninda teorik bilgilerini pratikle
birlestirerek insanlik i¢in katki saglamay1 hedefleyen ARIK, 6zellikle insansiz Hava Araglar1 (IHA)
ve Derin Ogrenme algoritmalari {izerine ¢aligsmalar yapmaktadir. Akademik kariyeri boyunca birgok
projede yer almis, IHA ile 3D modelleme ve sel baskini alanlarmin tespiti gibi konularda ¢aligmalar
yiiriitmiistiir. Ayrica, Osmaniye Korkut Ata Universitesi'min Enformatik Boliimiinde 6gretim

gorevlisi olarak gorev yapmis, bircok ders vermis ve ¢esitli akademik projelerde yer almustir.
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