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GİRİŞ 

 
İnsansız hava araçlarının (İHA) askeri, hobi, ticari ve bilimsel amaçlı 

kullanımları tüm dünyada hızla artmaktadır. İHA’ların askeri alanda kullanılan 

türlerinden biri de Kamikaze insansız hava araçlarıdır. Kamikaze İHA’lar 

(KİHA) üzerinde değişken miktarda patlayıcı bulunan ve genelde operatör veya 

yapay zekâ ile kontrol edilebilen, modeline göre değişkenlik göstererek sürü 

zekâsına sahip olabilen, genel maksadı düşman birimlerine dalış yaparak hem 

kendini hem de düşman birimlerini imha edebilen İHA çeşididir [1]. Otonom 

olarak hedef tanımlama, izleme, manevra yapma gibi çeşitli askeri görevler için 

kullanılmaktadır. Kamikaze İHA ile hedef otonom bir şekilde takip edilebilir. Bu 

takip, derin öğrenme algoritmaları ve görüntü işleme teknikleri kullanılarak 

yapılır. Kamikaze İHA’nın kamerasından alınan görüntüler, derin öğrenme 

algoritmaları ile analiz edilerek, hedeflerin tespit ve takibi yapılmaktadır. Tespit 

edilen hedefler, hareket ve dalış algoritmalarıyla imha edilmektedir. Hedeflerin 

hızlı ve yüksek doğrulukta tespitinin gerçekleşmesi, statik veya hareket halindeki 

hedeflerin imhasında büyük rol oynamaktadır. 

 

Literatürde, İHA’lar üzerinde hedef tanıma, tespit ve takip sistemlerinin derin 

öğrenme algoritmaları ile yapıldığı gözlenmektedir [2-4]. İHA’larda hedef tespit 

ve takip sistemi için kullanılan, derin öğrenmenin nesne algılama mimarisinden 

olan Faster R-CNN [2] ve [3]’te sunulmuştur. [4]’te Faster R-CNN (Region-

based Convolutional Neural Network) ResNet101 modeli kullanılarak silah 

tespiti yapılmıştır. NCSIST Chien Hsiang isimli delta kanatlı Kamikaze İHA’nın 

terminal saldırı dalış analizi, [5]’te aktarıldığı üzere, aerodinamik özellikler, açı 

analizi ve güç uçuş analizi parametrelerinden oluşmaktadır.  

KİHA’nın, derin öğrenme yardımıyla hedeflerini tam isabetle vurabilmesi için 

hedeflerin, tespit ve takibinin hızlı ve yüksek doğruluk oranında olması 

gerekmektedir. Bu çalışma için, KİHA’nın potansiyel hedeflerini tanıyabilmesi 

amacıyla oluşturulan veri setinde insan, 4x4 pickup, tank, gemi ve uçak gibi 5 

farklı nesnenin görüntülerinden yararlanılmaktadır. Hedef tespitinde, literatürde 

sıklıkla kullanılan Faster R-CNN mimarisinden olan ResNet101 algoritması 

kullanılmaktadır. Hazırlanan veri seti ile Faster R-CNN ResNet101 modelinin 

makine öğrenimi eğitimleri yapılmaktadır. Modelin eğitim aşamasında, kutu 

sınıflandırma kaybı, lokalizasyon kaybı, RPN (Region proposal network) 

nesnellik kaybı, RPN lokalizasyon kaybı, toplam kayıp ve eğitimde kullanılan 

model hakkında bilgi verilmektedir. Model eğitiminin sonunda yapılan testler ile 
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eğitimin başarı durumu değerlendirilmektedir. Başarı kriterlerini sağlayan model, 

Gazebo simülasyon ortamında KİHA olarak kullanılacak İris model İHA’ya 

aktarılmaktadır. 

Çalışmada, KİHA tarafından derin öğrenme yöntemiyle tespit edilen hedefin, 

hızlı, düşük hata payında ve yüksek doğrulukta imha edilebilmesi için, gerekli 

olan dalış açı analizi, aerodinamik performans analizi ve güç uçuş analizi 

gerçekleştirilmektedir. Analizi yapılan sistemler benzetim ortamında test 

edilmekte ve İHA’dan gerekli telemetri verileri alınmaktadır. 

Çalışmanın 2. bölümünde ResNet101 algoritması ve derin öğrenme modelinin 

eğitim aşamaları detaylı olarak aktarılmaktadır. Ayrıca modelin sonuç grafikleri 

Tensorboard üzerinden sunulmaktadır. İHA için detaylı dalış analizi 3. bölümde 

verilmektedir. Aynı bölümde MATLAB yardımı ile gerçeklenen benzetim 

sonuçları yer almaktadır. Simülasyon için geliştirilen dalış algoritması ve 

MATLAB tabanlı İHA uçuş günlüğü analizci uygulaması (Flight Log Analyzer) 

ile İHA telemetri verileri bölüm 4’ün içeriğini oluşturmaktadır. Son bölümde ise 

elde edilen sonuçlar değerlendirilmektedir. 

DERİN ÖĞRENME SİSTEM MODELİ 

Bu bölümde, KİHA’nın hedef tespit ve takip işlemleri aktarılmaktadır. 

Nesnelerin tespiti için, literatüde de yaygın olarak kullanılan, Faster R-CNN 

ResNet101 modelinden faydalanılmıştır. Şekil 1’de İris model İHA’nın hedef 

tespit anı modellenmiştir. 

 
Şekil 1. Kamikaze İHA Hedef Tespit Sistem modeli. 

 

A. Faster R-CNN ResNet101 Mimarisi 
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Faster R-CNN mimarisi iki yapıdan oluşmaktadır. Bölge öneri algoritması 

olarak RPN’den (Region Proposal Network) ve dedektör ağı olarak Faster R-

CNN (box classifier)’den meydana gelmektedir [6]. Bu model, RPN ile 

örnekleme katmanına direkt bağlı olduğundan, görüntüde nesne tespit işlemi daha 

çabuk bir şekilde yerine getirilebilmektedir [7]. 

Faster R-CNN mimarisinden olan ResNet101 algoritması, 101 katman içeren 

belirli bir sinir ağı (neurol network) türüdür [8-9]. Şekil 2’de görüldüğü üzere, 𝑥 

katman girdisini toplama işlemine taşıyan düz çizgi Residual Block (artık 

bağlantı, kısayol bağlantısı) olarak adlandırılmaktadır. Kısayol bağlantısı 

kullanmadan önce, 𝑥 girdisi katmanın ağırlıklarıyla çarpılır ve bir ön yargı terimi 

eklenir. Ardından, 𝑓(𝑥)  ReLu aktivasyon fonksiyonundan geçer ve 𝐻(𝑥) 

denklem (1)’deki gibi gösterilen bir çıktı elde edilir [8-11]. 

 

Şekil.2. Artık öğrenme bloğu (residual learning block) [7]. 

 

𝐻(𝑥) = 𝑓(𝑤𝑥 + 𝑏), 𝐻(𝑥) = 𝑓(𝑥)     (1) 

Öte yandan, kısayol (artık) bağlantısı ile elde edilen çıktı, (2)’de 

gösterilmektedir. 

𝐻(𝑥) = 𝑓(𝑥) + 𝑥      (2) 

Artık blok, aynı sayıda çıktı kanalına sahip 3 x 3 evrişimli katmana sahiptir. 

Her bir evrişimli katman, bir toplu normalleştirme katmanı ve bir ReLu 

aktivasyon fonksiyonu izler. Ardından, bu iki evrişim işlemi atlanıp, girdi 

doğrudan son ReLu aktivasyon fonksiyonundan önce eklenir. Bu tür bir tasarım, 

iki evrişimli katmanın çıktısının, girdiyle aynı şekle sahip olmasını gerektirir. 

Böylece birlikte toplanabilirler [6]. 

ResNet mikro mimari modülü, yapısı ile diğer mimarilerden ayrılır. Bazı 

katmanlar arasındaki değişim göz ardı edilerek, alt katmana geçiş işlemi 
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yapılması tercih edilir [7]. ResNet mimarisinde bu duruma izin verilerek 

hedeflerin tespitinde yüksek doğruluk sağlanır. 

B. Faster R-CNN ResNet101 Mimarisi ile Hazırlanan Veri Setinin 

Eğitilmesi 

Makine öğrenmesi için kullanılan model, KİHA’nın hedef olarak görebileceği 

5 farklı nesneyi tespit etmek için eğitilmiştir. Eğitim, Linux Ubuntu 20.04 işletim 

sisteminde merkezi işlem birimi (central processing unit, CPU) ile 53 saat 52 

dakika sürmüştür. Eğitimin hazırlık aşamasında, Anaconda programı kurularak, 

Python çevresi oluşturulmuştur. Tensorflow, matplotlib, numpy, pandas, 

protobuf, pillow, lxml ve OpenCV kütüphanelerinden yararlanılarak eğitim 

yapılmıştır. Veri seti hazırlanırken, KİHA’nın hedef olarak görebileceği 

nesnelerin fotoğrafları internet ortamından ve askeri tatbikatlardan edinilmiştir. 

Şekil 3a’da veri setinde kullanılan fotoğraflara ait görüntüler sunulmuştur. Şekil 

3b’de ise simülasyon ortamında, İris model İHA’dan alınan kamera görüntüleri 

gösterilmiştir.  

Veri setindeki fotoğraflar, LabelImg programı ile PascalVOC formatında 

etiketlenip .xml dosya formatına çevrilmiştir. Xml dosyaları .csv formatına 

çevrildikten sonra, fotoğrafların %75’i train dosyasına %25’i test dosyasına 

aktarılmıştır. Csv formatındaki dosyalar generate_tfrecord.py dosyasına (modüle 

girdi olarak) verilebilmesi için record formatına dönüştürülmüştür. Nesne 

isimlerinin sınıflandırıldığı labelmap.pbtxt dosyası oluşturulmuştur. Makine 

öğrenimi için son aşama olan, faster_rcnn_resnet101_pets.config dosyası 

üzerinde gerekli ayarlamalar yapılıp, makine öğrenimi başlatılmıştır. 

     

  

Şekil. 3a) Veri seti içinde bulunan görüntüler. 
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Şekil. 3b) Simülasyon ortamında, İris model İHA’dan alınan kamera görüntüleri. 

C. Eğitimi Tamamlanan Modelin Test Sonuçları 

KİHA’nın, hedefini tespit ve takip edebilmesi için, hazırlanan 5 nesnenin 

eğitim ve test aşamalarında kullanılmak üzere 2427 fotoğraf kullanılmıştır. 

Toplam fotoğrafların %75’i olan 1821 fotoğraf eğitim aşamasında, geri kalan 

%25’i olan 606 fotoğraf ise test aşamasında kullanılmıştır. Eğitim 30620 adımda 

tamamlanmıştır. Eğitimin belirli aralıklarında Tensorboard üzerinden kutu 

sınıflandırma kaybı (box classifier classification loss) değerleri takip edilmiştir. 

En son adımda, Şekil 4a’daki kayıp değerleri %0.00044958 olduğunda işlem 

durdurulmuştur.  

Loss fonksiyonu, kullanılan modelin tahmini ile gerçek değerinin arasındaki 

farkı ifade etmektedir [4]. Şekil 4a, tespit edilen nesnelerin sınıflandırılmasına 

yönelik kaybı göstermektedir. Faster R-CNN ResNet101 modelinin 

tahminlerinin başarılı olduğu, Şekil 4a’daki loss fonksiyon grafiğinin 

%0.00044958’e yani 0’a yaklaşmış olduğundan anlaşılmaktadır. Şekil 4a, 4b, 4c, 

4d ve 4e’deki soluk çizgiler orijinal kayıpları gösterirken, kalın çizgiler düzeltme 

faktörünün 0.9’a eşit olduğu düzeltilmiş kayıpları göstermektedir. 

 

Şekil. 4a) Kutu sınıflandırma kaybı (Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss) 

K
ay

ıp
 D

eğ
er

le
r

Adım Sayısı
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Box-classifier (kutu sınıflandırıcı) modelinin iki çıkışı bulunmaktadır. Biri, 

her kutunun hangi sınıfa ait olduğunu belirlemek için kullanılır. Diğeri ise kutu 

koordinatlarının regresyonu için kullanılır [6]. Kutu sınıflandırma kaybının 

30620. adımda %0.00044958’e kadar düştüğü Şekil 4a’da, lokalizasyon kaybının 

ise 30620. adımda %0.0030589’a kadar düştüğü Şekil 4b’de görülmektedir. 

 

Şekil. 4b) Lokalizasyon kaybı (Loss/BoxClassifierLoss/localization_loss) 

RPN modelinin de iki çıkışı bulunmaktadır. Biri nesne olup olmadığını 

sınıflandırmak için kullanılır. Diğeri ise sınırlayıcı kutu koordinatlarının 

regresyonu için kullanılır [6]. RPN nesnellik kaybının 30620. adımda 

%0.00025202’ye kadar düştüğü Şekil 4c’de, RPN lokalizasyon kaybının ise 

30620. adımda %0.0054554’de kadar düştüğü Şekil 4d’de görülmektedir.  

 

Şekil. 4c) RPN nesnellik kaybı (Loss/RPNLoss/objectness_loss) 
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Şekil. 4d) RPN lokalizasyon kaybı (Loss/RPNLoss/localization_loss) 

Toplam kayıp, RPN kayıplarının ve kutu sınıflandırma kayıplarının toplamını 

ifade eder [6]. Toplam kaybın 30620. adımda %0.0092159 seviyesine düştüğü 

Şekil 4e’de görülmektedir. 

 

Şekil. 4e) Toplam kayıp (Total Loss) 

Faster R-CNN ResNet101 modeli kullanılarak, CPU ile yapılan makine 

öğrenimi, Şekil 4a, 4b, 4c, 4d ve 4e’de görüldüğü üzere, düşük kayıp değerleri 

ile sonuçlanmıştır. Kayıp değerler, eğitim boyunca zaman zaman artış gösterse 

de, düzeltme faktörünün 0.9 olduğu kalın çizgilerde, adım sayısı arttıkça ortalama 

düşüş gösterdiği görülmektedir. Faster R-CNN ResNet101 modelinin, hazırlanan 

veri setindeki fotoğrafları tahmin etmede başarılı olduğu Şekil 4a’da 

gözlenmektedir. 

DERİN ÖĞRENME YARDIMLI HEDEF TESPİTİ VE TAKİBİ 

Bu bölümde, KİHA’nın potansiyel hedeflerini tam isabetle vurabilmesi için, 

eğitilen 5 nesnenin derin öğrenme modeliyle, tespit ve takibi sunulmaktadır. 

Eğitimi tamamlanan modelin, fotoğraflar ve video takip sistemi üzerinden testleri 
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gerçekleştirildikten sonra başarı yüzdeleri analiz edilmiştir. Eğitimi tamamlanan 

modelin, KİHA’lar için hazırlanan veri setindeki potansiyel hedefleri tespit 

etmede başarılı olduğu Şekil 5a’da tespit yüzdeleri ile görülmektedir. Başarı 

kriterlerini sağlayan derin öğrenme modeli, bir sonraki aşama olan Gazebo 

simülasyon ortamında İris model İHA’nın kamera istemcisine aktarılmıştır. 

OpenCV kütüphanesi yardımıyla ve ROS (Robot Operating System) aracılığıyla 

İris model İHA kamerasında testleri gerçekleştirilmiştir. İris model İHA’nın, 

tespit edilen hedefleri dalış algoritmalarıyla imha etmesinin planlandığı bazı 

hedefler Şekil 5b’de tespit yüzdeleri ile aktarılmaktadır. 

 

 

 

Şekil. 5a) Faster R-CNN ResNet101 modelinin potansiyel hedefler üzerinde doğruluk 

oranları. 
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Şekil. 5b) Faster R-CNN ResNet101 modelinin, İris model İHA kamerasında, 

potansiyel hedefler üzerinde doğruluk oranları. 
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SONUÇ 

Bu çalışmada, KİHA’ların hedeflerini tespit ve takip edebilmesi amacıyla 

Faster R-CNN ResNet101 modeli kullanılmıştır. Bu amaçla derin öğrenme 

modelinin eğitilmesi ve test edilmesi için veri seti hazırlanmış ve makine 

öğrenimi gerçekleştirilmiştir. Derin öğrenme modelinin, her bir karedeki başarılı 

hedef tespit dereceleri video takip sistemi üzerinden incelenmiştir. Elde edilen 

çıktıların, makine öğrenimi yapılan veri setine, video çeşitlerine vb. özelliklere 

bağlı olarak değişkenlik gösterebileceği sonucuna varılmıştır. 
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