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GIRiS

Insansiz hava araglarinin (IHA) askeri, hobi, ticari ve bilimsel amagli
kullanimlar1 tiim diinyada hizla artmaktadir. IHA larin askeri alanda kullanilan
tiirlerinden biri de Kamikaze insansiz hava araclaridir. Kamikaze IHA’lar
(KIHA) iizerinde degisken miktarda patlayici bulunan ve genelde operator veya
yapay zeka ile kontrol edilebilen, modeline gore degiskenlik gostererek stirii
zekasina sahip olabilen, genel maksadi diigman birimlerine dalis yaparak hem
kendini hem de diisman birimlerini imha edebilen THA ¢esididir [1]. Otonom
olarak hedef tanimlama, izleme, manevra yapma gibi ¢esitli askeri gérevler i¢in
kullanilmaktadir. Kamikaze THA ile hedef otonom bir sekilde takip edilebilir. Bu
takip, derin 68renme algoritmalar1 ve goriintii isleme teknikleri kullanilarak
yapilir. Kamikaze ITHA’nin kamerasindan alinan goriintiiler, derin &grenme
algoritmalar ile analiz edilerek, hedeflerin tespit ve takibi yapilmaktadir. Tespit
edilen hedefler, hareket ve dalig algoritmalariyla imha edilmektedir. Hedeflerin
hizli ve yiiksek dogrulukta tespitinin gergeklesmesi, statik veya hareket halindeki
hedeflerin imhasinda biiyiik rol oynamaktadir.

Literatiirde, IHAlar iizerinde hedef tanima, tespit ve takip sistemlerinin derin
ogrenme algoritmalari ile yapildigi gozlenmektedir [2-4]. IHA larda hedef tespit
ve takip sistemi i¢in kullanilan, derin 6grenmenin nesne algilama mimarisinden
olan Faster R-CNN [2] ve [3]’te sunulmustur. [4]’te Faster R-CNN (Region-
based Convolutional Neural Network) ResNet101 modeli kullanilarak silah
tespiti yaptlmistir. NCSIST Chien Hsiang isimli delta kanatli Kamikaze IHA nin
terminal saldir1 dalis analizi, [5]’te aktarildigi {izere, aerodinamik 6zellikler, ag1
analizi ve gii¢ ugus analizi parametrelerinden olugmaktadir.

KIHA nn, derin 6grenme yardimiyla hedeflerini tam isabetle vurabilmesi igin
hedeflerin, tespit ve takibinin hizli ve yiiksek dogruluk oraninda olmasi
gerekmektedir. Bu calisma icin, KIHA nin potansiyel hedeflerini taniyabilmesi
amaciyla olusturulan veri setinde insan, 4x4 pickup, tank, gemi ve ucak gibi 5
farkli nesnenin goriintiilerinden yararlanilmaktadir. Hedef tespitinde, literatiirde
siklikla kullanilan Faster R-CNN mimarisinden olan ResNet101 algoritmasi
kullanilmaktadir. Hazirlanan veri seti ile Faster R-CNN ResNet101 modelinin
makine Ogrenimi egitimleri yapilmaktadir. Modelin egitim asamasinda, kutu
smiflandirma kaybi, lokalizasyon kaybi, RPN (Region proposal network)
nesnellik kaybi, RPN lokalizasyon kaybi, toplam kayip ve egitimde kullanilan
model hakkinda bilgi verilmektedir. Model egitiminin sonunda yapilan testler ile
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Miihendislik Alaninda Akademik Arastirma ve Derlemeler I1

egitimin basar1 durumu degerlendirilmektedir. Bagari kriterlerini saglayan model,
Gazebo simiilasyon ortaminda KIHA olarak kullanilacak Iris model IHA’ya
aktarilmaktadir.

Calismada, KIHA tarafindan derin grenme ydntemiyle tespit edilen hedefin,
hizli, disiik hata payinda ve yiiksek dogrulukta imha edilebilmesi i¢in, gerekli
olan dalis a¢1 analizi, aerodinamik performans analizi ve gii¢ ucus analizi
gerceklestirilmektedir. Analizi yapilan sistemler benzetim ortaminda test
edilmekte ve IHA dan gerekli telemetri verileri alinmaktadir.

Calismanin 2. boliimiinde ResNet101 algoritmasi ve derin 6grenme modelinin
egitim asamalar1 detayli olarak aktarilmaktadir. Ayrica modelin sonug grafikleri
Tensorboard iizerinden sunulmaktadir. IHA i¢in detayli dalis analizi 3. boliimde
verilmektedir. Ayn1 bolimde MATLAB yardim ile gergeklenen benzetim
sonuclart yer almaktadir. Simiilasyon igin gelistirilen dalis algoritmasi ve
MATLAB tabanli THA ugus giinliigii analizci uygulamas1 (Flight Log Analyzer)
ile IHA telemetri verileri boliim 4’iin igerigini olusturmaktadir. Son boliimde ise
elde edilen sonuglar degerlendirilmektedir.

DERIN OGRENME SIiSTEM MODELI

Bu béliimde, KIHA’nin hedef tespit ve takip islemleri aktarilmaktadir.
Nesnelerin tespiti igin, literatiide de yaygin olarak kullanilan, Faster R-CNN
ResNet101 modelinden faydalamlmistir. Sekil 1°de Iris model IHA’nin hedef
tespit an1 modellenmistir.

Sekil 1. Kamikaze IHA Hedef Tespit Sistem modeli.

A. Faster R-CNN ResNet101 Mimarisi
245
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Faster R-CNN mimarisi iki yapidan olusmaktadir. Bolge Oneri algoritmasi
olarak RPN’den (Region Proposal Network) ve dedektor agi olarak Faster R-
CNN (box classifier)’den meydana gelmektedir [6]. Bu model, RPN ile
ornekleme katmanina direkt bagli oldugundan, goriintiide nesne tespit islemi daha
cabuk bir sekilde yerine getirilebilmektedir [7].

Faster R-CNN mimarisinden olan ResNet101 algoritmasi, 101 katman i¢eren
belirli bir sinir ag1 (neurol network) tiirtidiir [8-9]. Sekil 2°de goriildiigi tizere, x
katman girdisini toplama islemine tasiyan diiz ¢izgi Residual Block (artik
baglanti, kisayol baglantisi) olarak adlandirilmaktadir. Kisayol baglantis
kullanmadan once, x girdisi katmanin agirliklartyla carpilir ve bir 6n yargi terimi
eklenir. Ardindan, f(x) RelLu aktivasyon fonksiyonundan geger ve H(x)
denklem (1)’deki gibi gosterilen bir ¢ikt1 elde edilir [8-11].

X l_ —
weight layer \‘

F(x) il relu '||

X
weight layer |

I //a' identity

Sekil.2. Artik 6grenme blogu (residual learning block) [7].

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

Ote yandan, kisayol (artik) baglantis1 ile elde edilen c¢ikti, (2)’de
gosterilmektedir.

H(x) = f(x) +x )

Artik blok, ayn1 sayida ¢ikt1 kanalina sahip 3 x 3 evrisimli katmana sahiptir.
Her bir evrisimli katman, bir toplu normallestirme katmani ve bir Relu
aktivasyon fonksiyonu izler. Ardindan, bu iki evrisim islemi atlanip, girdi
dogrudan son RelLu aktivasyon fonksiyonundan 6nce eklenir. Bu tiir bir tasarim,
iki evrisimli katmanin ¢iktisinin, girdiyle ayni sekle sahip olmasini gerektirir.
Boylece birlikte toplanabilirler [6].

ResNet mikro mimari modiilii, yapisi ile diger mimarilerden ayrilir. Bazi
katmanlar arasindaki degisim g6z ardi edilerek, alt katmana gecis islemi

246



Miihendislik Alaninda Akademik Arastirma ve Derlemeler 11

yapilmasi tercih edilir [7]. ResNet mimarisinde bu duruma izin verilerek
hedeflerin tespitinde yiiksek dogruluk saglanir.

B. Faster R-CNN ResNet101 Mimarisi ile Hazirlanan Veri Setinin
Egitilmesi

Makine 6grenmesi igin kullanilan model, KIHA nin hedef olarak gorebilecegi
5 farkli nesneyi tespit etmek igin egitilmistir. Egitim, Linux Ubuntu 20.04 isletim
sisteminde merkezi islem birimi (central processing unit, CPU) ile 53 saat 52
dakika stirmiistiir. Egitimin hazirlik asamasinda, Anaconda programi kurularak,
Python c¢evresi olusturulmustur. Tensorflow, matplotlib, numpy, pandas,
protobuf, pillow, Ixml ve OpenCV kiitiiphanelerinden yararlanilarak egitim
yapilmustir. Veri seti hazirlanirken, KIHA’nin hedef olarak gorebilecegi
nesnelerin fotograflar1 internet ortamindan ve askeri tatbikatlardan edinilmistir.
Sekil 3a’da veri setinde kullanilan fotograflara ait goriintiiler sunulmustur. Sekil
3b’de ise simiilasyon ortaminda, Iris model IHA dan alian kamera goriintiileri
gosterilmistir.

Veri setindeki fotograflar, Labellmg programi ile PascalVOC formatinda
etiketlenip .xml dosya formatina ¢evrilmistir. Xml dosyalar1 .csv formatina
cevrildikten sonra, fotograflarin %751 train dosyasina %251 test dosyasina
aktarilmistir. Csv formatindaki dosyalar generate tfrecord.py dosyasina (modiile
girdi olarak) verilebilmesi i¢in record formatina donistiiriilmiistiir. Nesne
isimlerinin smiflandirildigi labelmap.pbtxt dosyasi olusturulmustur. Makine
Ogrenimi i¢in son asama olan, faster rcnn resnetl01 pets.config dosyasi
iizerinde gerekli ayarlamalar yapilip, makine 6grenimi baglatilmistir.

.
S

Sekil. 3a) Veri seti iginde bulunan goriintiiler.
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Sekil. 3b) Simiilasyon ortaminda, iris model iIHA’dan alinan kamera gériintiileri.

C. Egitimi Tamamlanan Modelin Test Sonuclari

KIiHA’ nin, hedefini tespit ve takip edebilmesi i¢in, hazirlanan 5 nesnenin
egitim ve test agamalarinda kullanilmak tizere 2427 fotograf kullanilmigtir.
Toplam fotograflarin %75°1 olan 1821 fotograf egitim asamasinda, geri kalan
%25’1 olan 606 fotograf ise test asamasinda kullanilmistir. Egitim 30620 adimda
tamamlanmugtir. Egitimin belirli araliklarinda Tensorboard tizerinden Kutu
smiflandirma kaybi (box classifier classification loss) degerleri takip edilmistir.
En son adimda, Sekil 4a’daki kayip degerleri %0.00044958 oldugunda islem
durdurulmustur.

Loss fonksiyonu, kullanilan modelin tahmini ile ger¢ek degerinin arasindaki
fark: ifade etmektedir [4]. Sekil 4a, tespit edilen nesnelerin siniflandirilmasina
yonelik  kaybr gostermektedir. Faster R-CNN ResNetl01 modelinin
tahminlerinin bagarili oldugu, Sekil 4a’daki loss fonksiyon grafiginin
9%0.00044958’e yani (’a yaklagmis oldugundan anlasilmaktadir. Sekil 4a, 4b, 4c,
4d ve 4e’deki soluk ¢izgiler orijinal kayiplar1 gosterirken, kalin ¢gizgiler diizeltme
faktoriiniin 0.9’a esit oldugu diizeltilmis kayiplar1 gostermektedir.

0.22
0.18
0.14

01
0.06

Kayip Degerler

0.02

-0.02

0 5k 10k 15k 20k 25k 30k
Adim Sayist

Sekil. 4a) Kutu siniflandirma kayb1 (Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss)
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Box-classifier (kutu simiflandiric1) modelinin iki ¢ikis1 bulunmaktadir. Biri,
her kutunun hangi sinifa ait oldugunu belirlemek icin kullanilir. Digeri ise kutu
koordinatlarinin regresyonu igin kullanilir [6]. Kutu siniflandirma kaybinin
30620. adimda %0.00044958’ ¢ kadar diistiigti Sekil 4a’da, lokalizasyon kaybinin
ise 30620. adimda %0.0030589’a kadar diistiigli Sekil 4b’de goriilmektedir.

0.5
0.4
5
T 0.3
en
53
a 0.2
&
g o
S :
0

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

Adim Sayis1
Sekil. 4b) Lokalizasyon kayb1 (Loss/BoxClassifierLoss/localization_loss)

RPN modelinin de iki ¢ikist bulunmaktadir. Biri nesne olup olmadigini
simiflandirmak igin kullamilir. Digeri ise sinirlayici kutu koordinatlarmin
regresyonu icin kullanilir [6]. RPN nesnellik kaybmin 30620. adimda
%0.00025202’ye kadar diistiigi Sekil 4c’de, RPN lokalizasyon kaybinin ise
30620. adimda %0.0054554°de kadar diistiigii Sekil 4d’de goriilmektedir.

0.04

B 0.03
o)
%

8 0.02
=

z 0.01
M

0

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

Adim Say1s1

Sekil. 4¢) RPN nesnellik kayb1 (Loss/RPNLoss/objectness _l0ss)
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Sekil. 4d) RPN lokalizasyon kaybi (Loss/RPNLoss/localization_loss)

Toplam kayip, RPN kayiplarinin ve kutu siniflandirma kayiplarinin toplamini
ifade eder [6]. Toplam kaybin 30620. adimda %0.0092159 seviyesine diistiigi
Sekil 4e’de goriilmektedir.
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Sekil. 4e) Toplam kayip (Total Loss)

Faster R-CNN ResNet101 modeli kullanilarak, CPU ile yapilan makine
Ogrenimi, Sekil 4a, 4b, 4c, 4d ve 4e’de goriildigii iizere, diisiik kayip degerleri
ile sonuglanmstir. Kayip degerler, egitim boyunca zaman zaman artis gosterse
de, diizeltme faktoriiniin 0.9 oldugu kalin ¢izgilerde, adim sayis1 arttik¢a ortalama
disiis gosterdigi goriillmektedir. Faster R-CNN ResNet101 modelinin, hazirlanan

veri setindeki fotograflar1 tahmin etmede basarili oldugu Sekil 4a’da
gozlenmektedir.

DERIN OGRENME YARDIMLI HEDEF TESPiTi VE TAKIiBi

Bu béliimde, KIHA nin potansiyel hedeflerini tam isabetle vurabilmesi igin,
egitilen 5 nesnenin derin 6grenme modeliyle, tespit ve takibi sunulmaktadir.
Egitimi tamamlanan modelin, fotograflar ve video takip sistemi lizerinden testleri
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gerceklestirildikten sonra basart yiizdeleri analiz edilmistir. Egitimi tamamlanan
modelin, KIHA’lar igin hazirlanan veri setindeki potansiyel hedefleri tespit
etmede basarili oldugu Sekil 5a’da tespit yiizdeleri ile goriilmektedir. Basari
kriterlerini saglayan derin 6grenme modeli, bir sonraki asama olan Gazebo
simiilasyon ortaminda Iris model IHA’nin kamera istemcisine aktarilmustir.
OpenCV kiitliphanesi yardimiyla ve ROS (Robot Operating System) araciligiyla
fris model THA kamerasinda testleri gergeklestirilmistir. iris model THA nin,
tespit edilen hedefleri dalis algoritmalariyla imha etmesinin planlandig1 bazi
hedefler Sekil 5b’de tespit yiizdeleri ile aktarilmaktadir.

gemi: 99%

Sekil. 5a) Faster R-CNN ResNet101 modelinin potansiyel hedefler {izerinde dogruluk
oranlart.
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KiHA Kamerasi

=
e

KIHA Kamerasi

Sekil. 5b) Faster R-CNN ResNet101 modelinin, Iris model ITHA kamerasinda,
potansiyel hedefler iizerinde dogruluk oranlari.
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SONUC

Bu ¢alismada, KIHA’larin hedeflerini tespit ve takip edebilmesi amaciyla
Faster R-CNN ResNet101 modeli kullanilmistir. Bu amagla derin 6grenme
modelinin egitilmesi ve test edilmesi igin veri seti hazirlanmis ve makine
Ogrenimi gergeklestirilmistir. Derin 6grenme modelinin, her bir karedeki basarili

hedef tespit dereceleri video takip sistemi iizerinden incelenmistir. Elde edilen
ciktilarin, makine 6grenimi yapilan veri setine, video c¢esitlerine vb. dzelliklere
bagli olarak degiskenlik gosterebilecegi sonucuna varilmistir.
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