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OZET

Insansiz hava araglarindan (IHA/drone) elde edilen goriintiilerde nesne tespiti, son yillarda
bilgisayarli gérme ve yapay zeka alanlarinin en aktif arastirma konularindan biri haline
gelmistir. Drone goriintiileri; kus bakisi agisi, yiiksek 6lcek degiskenligi, kiigiik nesne boyutlari
ve karmasik arka plan gibi kendine 6zgli zorluklara sahiptir. Bu ¢alismada, drone goriintiilerinde
nesne tespiti i¢in kullanilan derin 6grenme yoOntemleri kapsamli bicimde incelenmistir.
Geleneksel goriintii isleme yontemlerinden baslayarak iki asamali dedektorler (Faster R-CNN,
Mask R-CNN), tek asamal1 dedektorler (YOLO serisi, SSD, RetinaNet) ve transformer tabanli
mimariler (DETR, Swin Transformer) sistematik olarak ele alinmistir. VisDrone, UAVDT,
Stanford Drone Dataset, AU-AIR ve DOTA gibi temel benchmark veri setleri iizerindeki
karsilastirmali sonuglar tablolar halinde sunulmustur. Mevcut yontemlerin giiglii ve zayif
yonleri, gergek diinya uygulanabilirligi ve hesaplama maliyeti agisindan tartigilmistir. Calisma,
bu alandaki arastirmacilara giincel bir referans kaynagi sunmayi ve gelecekteki arastirma
yonlerine iligkin Onerilerde bulunmay1 amag¢lamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Nesne tespiti, drone goriintiileri, derin ogrenme, YOLO, Transformer,
VisDrone, kiiciik nesne tespiti, [HA.

ABSTRACT

Object detection in images obtained from unmanned aerial vehicles (UAV/drones) has become
one of the most active research topics in computer vision and artificial intelligence in recent
years. Drone imagery poses unique challenges such as bird's-eye view perspectives, high scale
variability, small object sizes, and complex backgrounds. In this study, deep learning methods
for object detection in drone images are comprehensively reviewed. Starting from traditional
image processing methods, two-stage detectors (Faster R-CNN, Mask R-CNN), one-stage
detectors (YOLO series, SSD, RetinaNet), and transformer-based architectures (DETR, Swin
Transformer) are systematically examined. Comparative results on major benchmark datasets
including VisDrone, UAVDT, Stanford Drone Dataset, AU-AIR, and DOTA are presented in
tabular form. The strengths and weaknesses of existing methods are discussed in terms of real-
world applicability and computational cost. The study aims to provide researchers in this field
with an up-to-date reference and to offer suggestions for future research directions.

Keywords: Object detection, drone images, deep learning, YOLO, Transformer, VisDrone, small
object detection, UAV.
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1. GIRIS

1.1 Problemin Onemi ve Motivasyon

Insansiz hava araglar1 (IHA), son on yi1lda hem askeri hem de sivil alanlarda giderek
yayginlasmistir. Uygun maliyetli ve esnek yapilar sayesinde dronlar; tarim, arama-kurtarma,
altyapi denetimi, trafik izleme, afet yonetimi ve glivenlik uygulamalarinda etkin bigimde
kullanilmaktadir. Bu ¢esitliligin temel itici giicii, dronlarin yiiksek ¢oziintirliiklii kamera
sistemleriyle biiyiik alanlar1 kisa stirede tarama kabiliyetidir. Ne var ki drone goriintiilerinden
anlamli bilgi ¢ikarmak, 6zellikle de nesneleri otomatik olarak tespit etmek, teknik agidan
ciddi zorluklar igermektedir.

Nesne tespiti (object detection), bir goriintii icindeki nesnelerin siniflandirilmasi ve
konumlandirilmas1 gorevini kapsamaktadir. Derin 6grenme yontemlerinin 2012 yilinda
ImageNet yarigmasinda sergiledigi ¢arpici basaridan bu yana, bu alandaki arastirmalar hiz
kazanmis; evrisimli sinir aglar1 (CNN) tabanli mimariler geleneksel goriintii isleme
yontemlerinin 6niine ge¢mistir [1]. Ancak drone platformlarina 6zgii goriintii kosullari,
standart nesne tespit modellerinin dogrudan kullanimini kisitlamakta ve alana 6zgii ¢dztimler
gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir.

Bu caligsmada, drone goriintiilerinde nesne tespiti icin literatiirde 6nerilen derin 6grenme
yontemleri sistematik bir ¢ercevede incelenmektedir. Arastirmanin temel motivasyonu;
alandaki mevcut yontemleri karsilagtirmali bigimde ortaya koymak, gii¢lii ve zayif yonleri
belirlemek, tizerinde ¢alisilan benchmark veri setlerini 6zetlemek ve gelecekteki aragtirma
yonlerine 151k tutmaktir.

1.2 Drone Goriintiilerinin Ozellikleri ve Zorluklar:

Drone goriintiileri, geleneksel zemin diizeyi kamera goriintiilerinden kokli bigimde
ayrilmaktadir. Yiiksek irtifa ve kus bakisi a¢isi, nesnelerin goriiniimiinii, boyutlarini ve
birbirleriyle olan konumsal iligkilerini dramatik bigimde degistirmektedir. Tipik bir drone
goriintlisiinde araclar, insanlar veya hayvanlar birkag¢ piksel biiyiikliigiinde goriinebilmekte; bu
durum, klasik nesne tespit modellerinin egitildigi standart veri setlerinden ciddi bir sapma
olusturmaktadir.

Ote yandan hava kosullar1, aydinlatma degiskenleri, hareket bulaniklig1 ve kalabalik
sahnelerdeki ortiisme (occlusion) durumlari, algilama performansini olumsuz etkileyen
baslica faktorler arasinda sayilabilir. Bu zorluklar, hem model mimarisine hem de egitim
verisi kalitesine yonelik 6zel ¢ozlim stratejileri gerektirmektedir.

1.3 Makalenin Katkilar

* Geleneksel yontemlerden transformer tabanli mimarilere uzanan genis bir literatiir
kapsaminin sistematik incelenmesi.

* Drone goriintiilerine 6zgii zorluklara yonelik 6zel yaklagimlarin (FPN, dikkat
mekanizmalari) detayl analizi.



» VisDrone, UAVDT, Stanford Drone, AU-AIR ve DOTA gibi temel veri setleri
iizerindeki performans karsilastirmalarinin tablolar halinde sunulmasi.

* Gergek zamanli uygulama senaryolari, hesaplama maliyeti ve etik boyutlar dahil
olmak tizere ¢ok yonlii bir tartisma.

* Gelecekteki arastirma yonlerine yonelik kapsamli 6neriler.

1.4 Makalenin Organizasyonu

Makalenin geri kalan boliimleri su sekilde diizenlenmistir: Boliim 2'de geleneksel ve derin
ogrenme tabanli nesne tespit yontemlerine iligkin ilgili ¢aligmalar incelenmektedir. B6liim 3'te
drone goriintiilerinin karakteristik 6zellikleri ve teknik zorluklar ele alinmaktadir. Boliim 4'te
derin 6grenme yontemleri ayrintili bicimde agiklanmaktadir. Boliim 5'te kullanilan veri setleri
ve degerlendirme metrikleri tanitilmakta, Boliim 6'da deneysel sonuglar karsilastirmali
tablolar araciligiyla sunulmaktadir. Boliim 7'de yontemler ¢esitli boyutlarda tartigilmakta,
Boliim 8'de ise sonuglar 6zetlenerek gelecek caligma Onerileri sunulmaktadir.



2. ILGILI CALISMALAR

2.1 Geleneksel Nesne Tespit Yontemleri

Derin 6grenme yontemlerinin yayginlasmasindan dnce nesne tespiti, 6zellik miithendisligine
(feature engineering) dayali geleneksel yontemlerle gerceklestirilmekteydi. Bu yontemler,
uzmanlar tarafindan tasarlanmis betimleyicilerle ¢alismakta ve makine 6grenmesi
siiflandiricilartyla birlestirilmekteydi.

Histogram of Oriented Gradients (HOG) betimleyicisi, Dalal ve Triggs [2] tarafindan 2005
yilinda oOnerilmis ve yaya tespitinde Onemli basarilar elde edilmistir. HOG, goriintii
yamalarindaki gradyan yonelimlerinin histogramlarini hesaplayarak nesne yapisini sayisal
olarak temsil etmektedir. Destek vektor makinesi (SVM) ile birlestirildiginde oldukca etkili
sonuclar vermis olsa da yiiksek hesaplama maliyeti ve 6l¢ek degiskenligine olan duyarliligi,
biiylik 6l¢ekli uygulamalarda kisitlamalar dogurmustur.

Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) algoritmasi, Lowe [3] tarafindan gelistirilmis ve
Olcek ile doniisim degismezligi sayesinde nesne eslestirme ve tanima problemlerinde genis
caplt uygulama alan1 bulmustur. Speeded-Up Robust Features (SURF) ise Bay ve ark. [4]
tarafindan SIFT'in hesaplama karmasikligini azaltmak amaciyla tiiretilmistir. Haar Cascade
simiflandiricisi, Viola ve Jones [5] tarafindan gercek zamanli yiiz tespiti i¢in gelistirilmis;
integral goriintii teknigi ve AdaBoost algoritmasinin kombinasyonu ile yiiksek hiz saglanmistir.
Ancak bu yontem, yalnizca sinirl kategoriler i¢in etkili olup karmasik arka planlarda yetersiz
kalmaktadir.

Geleneksel yontemler, belirli ve dar kapsamli gorevlerde kabul edilebilir performans sergilese
de drone goriintlilerinin sundugu Olgek degiskenligi, kiiciik nesne boyutu ve arka plan
karmasiklig1 gibi zorluklar karsisinda yetersiz kalmaktadir. Bu kisitlamalar, derin 6grenme
tabanli yaklagimlarin arastirma glindemine girmesini kacinilmaz kilmistir.

2.2 Derin Ogrenme Tabanh Yéntemler

Girshick ve ark. [6] tarafindan 2014 yilinda 6nerilen R-CNN (Region-based Convolutional
Neural Network), nesne tespiti alanindaki derin Ogrenme devriminin baslangicim
simgelemektedir. R-CNN, secici arama algoritmasiyla yaklasik 2.000 bolge onerisi lireterek her
bir bolgeyi ayri ayrt CNN'den gecirmekte ve destek vektdr makinesiyle siniflandirmaktadir. Bu
yaklagim etkileyici dogruluk sonuglari iiretmis olsa da yogun hesaplama gereksinimleri
nedeniyle ger¢ek zamanli kullanima uygun degildir.

Girshick [7] tarafindan gelistirilen Fast R-CNN, ortak evrisim hesaplamasi ve ROI Pooling
mekanizmasi araciligiyla R-CNN'nin hizin1 6nemli Slgiide artirmis ve ¢ok gorevli kayip
fonksiyonu ile egitimi basitlestirmistir. Ren ve ark. {Citation} [8] ise Faster R-CNN'i 6nererek
bolge Onerisi agint (Region Proposal Network - RPN) modelin i¢ine entegre etmis ve bdylece
uctan uca egitilebilir ilk iki asamali dedektorii hayata gegirmistir. He ve ark. [8] tarafindan
gelistirilen Mask R-CNN ise Faster R-CNN altyapisina piksel diizeyinde segmentasyon baslig1
ekleyerek nesne tespiti ile 6rnek segmentasyonunu birlikte ele almustir.

Liu ve ark. [9] tarafindan 2016 yilinda 6nerilen SSD (Single Shot MultiBox Detector), tek
geciste farkl 6lgeklerdeki nesneleri tespit edebilen ilk ger¢ek zamanli yontemlerden biridir.
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YOLO (You Only Look Once) mimarisi, Redmon ve ark. [10] tarafindan ayn1 y1l 6nerilmis ve
nesne tespitini tek bir biitiinlesik sinir ag1 regresyon problemi olarak formdiile etmistir. YOLOv2
[11], YOLOvV3[12], YOLOvV4 [13], YOLOV7[14] ve YOLOVS8[15], YOLOV9 [16], YOLOV10
[17] ve YOLOI11 [18] gibi ardisik versiyonlar, her nesilde belirgin dogruluk ve hiz
lyilestirmeleri sunmustur.

Lin ve ark. [19] tarafindan gelistirilen RetinaNet, Focal Loss fonksiyonunu tanitarak simif
dengesizligi sorununu ele almis ve tek asamali dedektorlerin iki agsamali yontemlerle rekabet
edebilir hale gelmesini saglamistir. Ayni grubun 6nerdigi Feature Pyramid Network (FPN) [20]
ise ¢oklu olgek ozellik haritalarini birlestirerek kiiclik nesne tespitinde onemli bagarilar elde
etmistir.

2.3 Drone/UAV Gériintiilerine Ozel Cahsmalar

Drone goriintiilerine yonelik nesne tespiti calismalari, 2017 yilindan itibaren belirgin bi¢imde
artis gostermistir. VisDrone veri setinin kamuya agik hale getirilmesiyle birlikte [21], [22] bu
alandaki benchmark c¢alismalar1 ivme kazanmistir. Du ve ark. [22] tarafindan diizenlenen
VisDrone Challenge yarigmasi, yillar i¢inde dnemli bir referans noktasina doniigsmiistiir.

UAVDT veri seti [22], kentsel trafik senaryolarinda drone tabanli arag tespitine odaklanmakta
ve iklim kosullarinin nesne tespiti lizerindeki etkisini sistematik olarak incelemektedir. Stanford
Drone Dataset [23], Robicquet ve ark. tarafindan ¢ok kategori nesne izleme gorevleri igin
olusturulmus olup yayalar, bisikletler ve golf arabalari gibi ¢esitli nesne siniflarini icermektedir.

DOTA veri seti, uydu ve hava goriintiileri izerinde donel kutu (oriented bounding box) tespitini
destekleyen kapsamli bir benchmark sunarken DroneVehicle, termal ve RGB goriintii ¢iftleri
icermesiyle modalite fiizyonu arastirmalarina zemin hazirlamaktadir. Bu veri setleri, drone
goriintiileri alanindaki arastirmalarin yoniinii biiyiik ol¢iide belirlemistir.

2.4 Mevcut Yontemlerin Kisitlamalari

Mevcut derin 6grenme tabanli nesne tespit yontemlerinin drone goriintiileri baglaminda ¢esitli
kisitlamalar1 bulunmaktadir. Her seyden Once, standart veri setleri {izerinde egitilmis modeller
drone goriintiilerinin kendine 6zgli Ozelliklerini yakalayamamakta ve smirli genelleme
kabiliyeti sergilemektedir. Kiiciik nesne tespiti hadld ¢oziime kavusturulamamis temel
sorunlardan biri olarak dne ¢ikmaktadir; mevcut yontemler 10x10 pikselin altindaki nesnelerde
ciddi performans diisiisii yagsamaktadir.

Hesaplama kaynaklar1 agisindan ise Transformer tabanli modeller ve biiyiik iki asamali
dedektorler, gomiilii sistemler veya kenar hesaplama platformlarinda ger¢ek zamanli ¢alismay1
kisitlayan yogun bellek ve islemci gereksinimlerine sahiptir. Simif dengesizligi ve veri
etiketleme maliyeti de pratik uygulamalarin 6niindeki 6nemli engellerdir. Son olarak, drone
gorintiilerinde gizlilik ve etik boyutlar, bu alandaki arastirmalarin dikkat etmesi gereken kritik
bir konu olarak giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir.



3. DRONE GORUNTULERININ OZELLIKLERI VE ZORLUKLARI

3.1 Goriintii Ozellikleri

3.1.1 Yiiksek Coziiniirliik ve Kus Bakis1 A¢is1

Modern drone kameralari, 4K ve iizeri ¢oziiniirlikklerde goriintii iiretebilmektedir. Bu durum,
bir yandan zengin mekansal detay saglamakta, 6te yandan veri depolama, aktarim ve igsleme
stireglerinde ciddi yiik olusturmaktadir. Kus bakis1 agisi ise nesnelerin perspektif goriiniimiinii
ve birbirlerine gore konumsal iliskilerini kokten degistirmektedir. Zemin diizeyindeki
kameralarla egitilmis standart modeller bu degisime hizli uyum saglayamamaktadir.

Kus bakist agisindan bakildiginda araclar dikdortgen seklinde goriiniirken insanlar nokta
benzeri kiiglik lekelere doniismektedir. Nesne goriiniim siniflari (object appearance classes) bu
nedenle yeniden tanimlanmak zorundadir. Ayrica kamera acist ve yiikseklige bagl olarak
perspektif bozulmasi ortaya ¢ikmakta, bu da olasi alani (anchor) ve 6zellik ¢ikarma stratejilerini
etkilemektedir.

3.1.2  Olgek Degiskenligi

Drone'un yere olan mesafesi degistikce goriintiideki nesnelerin goriiniir boyutlar1 dramatik
bigimde farklilasmaktadir. Ornegin 20 metre irtifada bir arag 200x100 piksel olarak
goriintirken, 200 metre irtifada ayn1 ara¢ 20%10 piksele kadar kii¢iilebilmektedir. Bu asir1 61¢ek
degiskenligi, sabit boyutlu oOzellik haritalar1 {ireten modellerin genelleme kapasitesini
zorlamaktadir.

Cok olcekli 6zellik hiyerarsileri (FPN, PANet gibi) bu problemi kismen ¢6zmektedir. Ancak
gercek zamanli caligma gereksinimi ile yiliksek Olgek degiskenligine dayamiklilik arasinda
stirekli bir denge kurulmasi gerekmektedir. Egitim sirasinda veri biiylitme tekniklerinin (6l¢ek
degisimi, mozaik augmentation) etkin bi¢imde kullanilmasi, modelin genis bir 6lgek araliginda
genelleme yapabilmesi acisindan kritik 6nem tasimaktadir.

3.2 Teknik Zorluklar

3.2.1 Kiigciik Nesne Tespiti

Drone goriintiilerindeki en yaygin ve kritik zorluk, kiiciik nesne tespitinin giligliigiidiir.
VisDrone veri setindeki nesnelerin biiyiik ¢ogunlugu, toplam goriintii alaninin yiizde birinden
daha az bir kismimi kaplamaktadir. Bu boyuttaki nesneler i¢in ayirt edici 6zellikler son derece
siirlidir ve standart evrisim filtrelerinin algilama kapasitesi yetersiz kalmaktadir.

Kiictik nesneleri tespit etmeye yonelik baglica yaklasimlar sunlardir: siiper ¢coziintirliik (super
resolution) 6n isleme teknikleri, yiiksek ¢ozilintirliikli 6zellik haritalari iiretmeye yonelik ag
modifikasyonlari, odak kaybi (focal loss) gibi kayip fonksiyonu optimizasyonlar1 ve kiiciik
nesnelere odaklanan 6rnekleme stratejileri. Bununla birlikte, bu tekniklerden higbiri tek basina
tatmin edici bir ¢6zlim sunamamakta; pratikte bunlarin kombinasyonu tercih edilmektedir.

3.2.2  Yogun Nesneler ve Ortiisme

Drone goriintiilerindeki kalabalik sahnelerde nesneler siklikla birbiriyle ortligmektedir.
Araglarin yogun trafik akisinda, yayalarin kalabalik alanlarda ya da hayvanlarin siirii halinde
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bulundugu ortamlarda ortiisme orani ylikselmekte ve bu durum tespit dogrulugunu olumsuz
etkilemektedir.

Non-Maximum Suppression (NMS) algoritmasi bu sorunu kismen ele almaktadir; ancak agir
ortiisme kosullarinda standart NMS yetersiz kalmaktadir. Soft-NMS ve DIoU-NMS gibi
gelistirilmis NMS varyantlar1 daha iyi sonuglar sunmaktadir. Ayrica nesne iliski modelleme
mekanizmalar1 ve grafik sinir aglari, ortlisen nesneler arasindaki baglamsal iliskileri yakalama
konusunda umut verici sonuglar gostermektedir.

3.2.3 Hareket Bulamkhgi

Hizli hareket eden dronelardan ya da siiratle hareket eden nesnelerden kaynaklanan hareket
bulaniklig1, goriintii kalitesini diisiirmekte ve nesne tespitini zorlastirmaktadir. Video tabanl
drone goriintiilerinde kare hiz1 (frame rate) ve pozlama siiresi, bulaniklik miktarin1 dogrudan
belirlemektedir.

Bulaniklikla basa ¢ikmak i¢in ¢esitli yaklasimlar mevcuttur: goriintii diizeltme (deblurring) 6n
isleme adimi, video temelli tespit yontemleri (temporal bilgi kullanimi) ve bulanik goriintiiler
iizerinde veri bilylitme ile egitim. Optik akis (optical flow) bilgisinin yardime1 girdi olarak sinir
agina beslenmesi de hareket bulanikligina karsi1 dayanikliligi artiran bir strateji olarak one
cikmaktadir.

3.2.4 Aydinlatma Degiskenleri

Drone goriintiileme kosullari, giin i¢inde ve farkli hava durumlarinda 6nemli Olciide
degismektedir. Alacakaranlik saatlerindeki diisiik aydinlik diizeyi, siddetli giines 15181n1n neden
oldugu asir1 pozlama ve bulutlu havalarda ortaya ¢ikan diiz aydinlatma kosullari, nesne tespiti
modellerinin performansini olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

Bu zorluga karsi gelistirilen ¢6ziim yollar1 arasinda goriintii normallestirme ve kontrast
gelistirme teknikleri, diisiik 1s1kta goriintii iyilestirme mimarileri ve farkli aydinlatma
kosullarin1 temsil eden zengin veri setleriyle egitim yer almaktadir. Termal kameralar ile
goriniir 151k kameralariin birlestirildigi ¢ok modlu (multimodal) yaklagimlar da aydinlatma
sorunlarini azaltmada etkili bir strateji olarak degerlendirilmektedir.

3.3 Veri Seti Zorluklan

3.3.1 Etiketleme Giigligii

Drone goriintiilerindeki etiketleme stireci, standart goriintiilere kiyasla ¢cok daha zahmetlidir.
Kiiciik nesnelerin hassas bi¢cimde sinirlanmasi (bounding box annotation) hem deneyim hem de
dikkat gerektirmekte; binlerce goriintii i¢in bu islemi gergeklestirmek ciddi is giicii maliyeti
dogurmaktadir. Goriintli basina ortalama nesne sayisinin yiiksek oldugu VisDrone gibi veri
setlerinde etiketleme siireci 6zellikle agirlasmaktadir.

Yar1 otomatik ve aktif 0grenme tabanli etiketleme araglar1 bu siirecin hizlandirilmasina
yardimci olmaktadir. Bununla birlikte, zayif denetimli 6grenme (weakly-supervised learning)
ve sifir atish 6grenme (zero-shot learning) yontemleri, etiketli veri gereksinimini azaltmaya
yonelik aragtirma glindeminin 6nemli basliklar1 arasinda yer almaktadir.



3.3.2 Smmf Dengesizligi

Drone goriintiilleme senaryolarinin biiyiik cogunlugunda belirli nesne siniflart (6rnegin araclar)
digerlerine (6rnegin hayvanlar veya sporcular) kiyasla ¢ok daha sik karsilagilmaktadir. Bu sinif
dengesizligi, modelin nadir siniflar1 6grenmesini giiclestirmekte ve genel performansi olumsuz
etkilemektedir.

Smif dengesizligiyle miicadelede kullanilan baslica teknikler sunlardir: agirlikli kayip
fonksiyonlart (weighted loss), asir1 Ornekleme (oversampling) ve az Ornekleme
(undersampling) stratejileri, Focal Loss [19] ve veri bilylitme tekniklerinin kombinasyonu.
Ancak asir1 dengeleme yontemleri, model genelleme kapasitesini olumsuz etkileyebileceginden
dikkatli bigimde uygulanmalidir.



4. DERIN OGRENME YONTEMLERI

4.1 1Iki Asamah Dedektorler
4.1.1 Faster R-CNN

Faster R-CNN, Ren ve ark. [7] tarafindan 2015 yilinda onerilmis ve nesne tespiti alaninda
onemli bir kirilma noktas1 olusturmustur. Onceki iki asamali yontemlerin aksine, Faster R-CNN
bolge oOnerisi agin1 (Region Proposal Network - RPN) evrisim omurgasiyla paylasarak
hesaplama verimliligini biiyiik dl¢iide artirmigtir.

Mimarinin ¢aligma prensibi iki temel asamada 6zetlenebilir: birinci asamada RPN, goriintiideki
nesne aday1 bolgelerini (proposals) liretmektedir; ikinci asamada ise bu bolgeler siniflandirma
ve konum iyilestirme i¢in tam baglantili katmanlardan gegcirilmektedir. Anchor (gapa)
mekanizmasi, farkli boyut ve en-boy oranlarina sahip nesnelerin tespitini miimkiin kilmaktadir.
ResNet-50 veya ResNet-101 omurgasiyla elde edilen yliksek dogruluk, bu yontemi benchmark
caligsmalarinda referans model olarak konumlandirmaktadir. Ancak 5-15 FPS araligindaki hiz
degeri, ger¢ek zamanli drone uygulamalari i¢in yetersiz kalmaktadir.

Drone goriintiileri baglaminda Faster R-CNN'in kii¢iik nesneleri tespit etme kabiliyetini
artirmak amaciyla FPN ile birlestirilen ¢esitli versiyonlar gelistirilmistir. Bu modifikasyonlar,
ozellikle VisDrone veri setinde standart mimariye kiyasla belirgin dogruluk kazanimlar
saglamaktadir.

Sekil 3: iki A I ve Tek As: I Dedektér Mimarilerinin Karsilastirmasi
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Sekil 4.1 ki Asamali ve Tek Asamali Dedektor Mimarilerinin Karsilastirmasi

4.1.2 Mask R-CNN

Mask R-CNN, He ve ark. [8] tarafindan 2017 yilinda gelistirilmis ve Faster R-CNN mimarisini
piksel diizeyinde ornek segmentasyonu ile genisletmistir. ROI Align mekanizmasi, ROI
Pooling'in ayriklagtirma hatasini ortadan kaldirmakta ve 6zellikle kiigiik nesnelerin konumsal
dogrulugunu iyilestirmektedir.



Drone goriintiilerinde Mask R-CNN'in segmentasyon basligi, ara¢ yogunlugu haritalama ve
kalabalik analizi gibi gorevlerde degerli bilgi sunmaktadir. Bununla birlikte, segmentasyon
maskesi iiretimi ek hesaplama yiikii getirmekte ve modelin ger¢ek zamanli uygulamalardaki
kullanimin1 daha da kisitlamaktadir. Cesitli ¢calismalarda hafifletilmis omurgalar (MobileNet,
EfficientNet) ile Mask R-CNN'in birlestirilerek hiz-dogruluk dengesi iyilestirilmeye
calisiimistir.

4.2 Tek Asamah Dedektorler

4.2.1 YOLO Serisi

YOLO (You Only Look Once) ailesi, nesne tespitini tek bir ileri besleme gecisiyle
gergeklestiren yontemler grubunu tanimlamaktadir. Redmon ve ark. [10] tarafindan 6nerilen
orijinal YOLOv1, goriintiiyli bir 1zgaraya bolerek her hiicrenin olasi nesnelerin konum ve
sinifin1 tahmin etmesini saglamistir. Yiiksek hizi (45 FPS), gercek zamanli uygulamalar
acgisindan son derece ¢ekici kilmistir.

YOLOV2 [11], anchor mekanizmasini tanitmis ve egitim stratejilerini gelistirerek dogrulugu
onemli dlgiide artirmigtir. YOLOV3 [12], ¢ok Olcekli tahmin kafalar1 ekleyerek kii¢iik nesne
tespitinde kayda deger ilerleme saglamistir. YOLOv4 [13], CSPDarknet omurgasi, PANet
boyun mimarisi ve Mosaic veri bilylitme gibi ¢esitli iyilestirmelerle hem dogruluk hem de hiz
acisindan onceki versiyonlar1 geride birakmastir.

YOLOv7 [14], E-ELAN (Extended Efficient Layer Aggregation Network) mimarisini
benimseyerek o doneme kadarki en yiiksek dogruluk-hiz dengesine ulasmustir. Ultralytics
tarafindan gelistirilen YOLOvS8 [15] ise tamamen yeniden tasarlanmig bir mimari sunmus;
ayristirllmis tespit basliklar1 (decoupled heads), gelistirilmis veri biiylitme ve yeni omurga
yapist ile hem hiz hem dogruluk acisindan ¢ita yiikseltilmistir. VisDrone veri setinde YOLOV8-
m ile elde edilen mAP@0.5 degeri 32,5 olarak raporlanmis ve bu sonug, serinin tiim 6nceki
versiyonlarinin tizerinde kalmustir.

YOLOV9, Wang ve ark. [16] tarafindan 2024 yilinda 6nerilmis ve Programlanabilir Gradyan
Bilgisi (Programmable Gradient Information - PGI) mekanizmasini tanitmistir. PGI, derin
aglarda bilgi kaybini onlemek amaciyla tasarlanmis olup Genellestirilmis Verimli Katman
Kiimeleme Ag1 (GELAN) omurgasiyla birlestirildiginde YOLOv8'e kiyasla belirgin dogruluk
artis1 saglamaktadir. VisDrone veri setinde YOLOvV9-c ile elde edilen mAP@0.5 degeri 34,1
olarak raporlanmustir.

YOLOv10, Wang ve ark. [17] tarafindan 2024 yilinda onerilmis ve NMS (Non-Maximum
Suppression) bagimliligin1 ortadan kaldiran ¢ift atamaya dayali (dual-assignment) egitim
stratejisini benimsemistir. Bu yaklagim, model ¢ikarim siiresini kisaltmakta ve kenar hesaplama
donanimlarinda konuslandirmay1 kolaylastirmaktadir. CSP-GELAN omurgasiyla donatilan
YOLOv10-m, yalnizca 15,4 milyon parametre ile yiiksek dogruluk sunmakta ve parametre
verimliligi agisindan dnceki versiyonlart geride birakmaktadir.

YOLOI11, Khanam ve Hussain [18] tarafindan 2024 yilinda sunulan en giincel YOLO neslidir.
C3k2 (Cross Stage Partial with two Convolutions) omurgast ve gelistirilmis veri biiyiitme
stratejileriyle donatilan YOLO11-m, VisDrone veri setinde 36,8 mAP@0.5 ve 88 FPS ile



serinin tiim onceki versiyonlarinin iizerinde bir performans sergilemistir. Hem dogruluk hem
de hiz agisindan YOLO serisinin su anki zirvesini temsil etmektedir.

Sekil 1: YOLO Serisinin Evrimine Gére mAP@0.5 ve FPS Karsilastirmasi
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Sekil 4.2 YOLO Serisinin Evrimine Gére mAP@0.5 ve FPS Karsilagtirmasi

4.2.2 SSD ve RetinaNet

SSD (Single Shot MultiBox Detector) [9], VGG-16 omurgasi {izerine insa edilmis ve farkh
cOziintirliiklerdeki 6zellik haritalarindan tahmin {ireten ¢ok 6l¢ekli bir mimari benimsemistir.
Tek asamali yapist sayesinde yiiksek kare hizlari (46 FPS civar1) elde edilmektedir; ancak
kiigiik nesnelerin tespitinde Faster R-CNN'e kiyasla daha zayif performans sergilemektedir.

RetinaNet [19], Lin ve ark. tarafindan 2017 y1linda 6nerilmis ve Focal Loss adl1 yeni bir kayip
fonksiyonu sunmustur. Focal Loss, egitim siirecinde kolayca siniflandirilan arka plan
orneklerinin agirligint azaltarak zor orneklere odaklanmaktadir. Bu yaklasim, tek asamali
dedektorlerde smif dengesizligi problemini 6nemli 6lgiide hafifletmis ve RetinaNet'in iki
asamali yontemlerle rekabet edebilir dogruluk seviyelerine ulagmasini saglamistir. FPN
omurgastyla birlestirilen RetinaNet, drone goriintiilerinde ¢ok 6lgekli nesne tespitinde etkili bir
model olarak one ¢ikmaktadir.

4.3 Transformer Tabanl Yontemler

4.3.1 DETR

DETR (Detection Transformer), Carion ve ark. [24] tarafindan 2020 yilinda 6nerilmis ve nesne
tespitini bir kiime tahmini (set prediction) problemi olarak ele almistir. Standart Transformer
encoder-decoder mimarisini kullanan DETR, el ile tasarlanmis bilesenleri (NMS, anchor
tasarimi) tamamen ortadan kaldirmaktadir. Encoder, CNN omurgasindan gelen o6zellik
haritalarin1 doniistiirtirken, decoder nesne sorgularini (object queries) goriintii 6zellikleriyle
iliskilendirerek sinif ve konum tahminleri tiretmektedir.

DETR'nin temel avantaji; ugtan uca egitilebilir, el ile ayar gerektirmeyen temiz bir mimari
sunmasidir. Ancak yavas yakinsama (yaklasik 500 epoch), yiiksek hesaplama maliyeti ve kiiglik
nesnelerde gorece diisiik performans, drone uygulamalari agisindan O6nemli kisitlardir.
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Deformable DETR gibi gelistirmeler, dikkat mekanizmalarint daha verimli héle getirerek bu
sorunlar1 kismen gidermeye caligmaktadir.

4.3.2 Swin Transformer

Swin Transformer, Liu ve ark. [25] tarafindan 2021 yilinda 6nerilmis ve hiyerarsik pencere
dikkat mekanizmasi ile goriintli tanima gorevlerinde CNN'lere gii¢lii bir alternatif sunmugtur.
Pencere tabanli 6z-dikkat (window-based self-attention) hesaplama karmasikligint dogrusal
olarak tutarak biiyiik ¢Ozlniirliiklii goriintiilerde verimli ¢alismayr mimkiin kilmaktadir.
Shifted window mekanizmasi ise pencerelerin birbirleriyle etkilesimini saglamaktadir.

Swin-T (kiigiikk) ve Swin-B (temel) versiyonlari, drone goriintiilerinde nesne tespiti
gorevlerinde umut verici sonuglar sergilemistir. VisDrone veri setinde Swin-B ile elde edilen
mAP@0.5 degeri 31,7 olarak raporlanmistir. Bununla birlikte, yliksek parametre sayis1 (Swin-
B i¢in ~88 milyon) ve smirli FPS degeri (yaklasik 22), bu modellerin gomiilii sistemlerde
konuglandirilmasini giiclestirmektedir.

4.4 Kiiciik Nesne Tespiti icin Ozel Yaklasimlar
4.4.1 Feature Pyramid Networks (FPN)

FPN [20], Lin ve ark. tarafindan gelistirilen ve ¢ok dl¢ekli nesne tespiti i¢in temel bir referans
mimarisi héline gelen bir yapidir. Evrisim aglarimin dogal olarak olusturdugu o6zellik
hiyerarsisini, list-asag1 yol boyunca anlam zenginlestirme ve alt-iist yol boyunca yerel detay
aktarimi ile birlestiren FPN; hem yiiksek diizey anlam hem de yiiksek ¢oziiniirlikk bilgisini
iceren ¢ok Olgekli 6zellik haritalar iiretmektedir.

Drone goriintiileri baglaminda FPN, kiiciik nesnelerin tespit oranmni Onemli o6lg¢iide
artirmaktadir. PANet [26], FPN'e ek bir alt-iist yol (bottom-up path augmentation) ekleyerek
diisiik diizey konum bilgisinin daha verimli aktarilmasini saglamaktadir. BiFPN (EfficientDet
[27] i¢inde kullanilan) ise c¢ift yonlii agirhikli 6zellik piramidi yaklagimiyla FPN'in
siirlamalarini asmaktadir.

4.4.2 Dikkat Mekanizmalari

Dikkat mekanizmalar1 (attention mechanisms), modelin goriintiiniin belirli bolgelerine veya
ozellik kanallara segici olarak odaklanmasini saglamakta ve kii¢iik nesnelerin tespitinde
onemli bir rol oynamaktadir. Kanal dikkat mekanizmalar1 (SENet gibi) her 6zellik kanalinin
goreli Onemini agirliklandirirken, uzamsal dikkat mekanizmalar1 goriintiiniin - hangi
boliimlerinin daha 6nemli oldugunu belirlemektedir.

Transformer'in 6z-dikkat mekanizmasi, uzun menzilli bagimliliklart modelleyerek kalabalik
sahnelerdeki nesne iligkilerini yakalamada iistiinliik saglamaktadir. CBAM (Convolutional
Block Attention Module) gibi hafif dikkat modiilleri, mevcut CNN mimarilerine entegre
edilerek belirgin dogruluk iyilestirmeleri saglanmaktadir. Drone goriintiilerinde arka plan
baskinligin1 azaltmak ve nesnelere odaklanmay1 artirmak igin dikkat mekanizmalarinin
kullanimi1 giderek yayginlagmaktadir.

11



5. VERI SETLERIi VE DEGERLENDIRME METRIKLERI

5.1 Benchmark Veri Setleri

Drone goriintiilerinde nesne tespiti aragtirmalari, yillar i¢inde olusturulan ¢esitli benchmark veri
setleri tizerinde degerlendirilmektedir. Bu veri setleri, arastirmacilarin yontemlerini standart
kosullar altinda karsilastirmasini miimkiin kilmaktadir. Asagida temel benchmark veri setleri
incelenmistir.

VisDrone [21], Tianjin Universitesi tarafindan hazirlanmis ve UAV platformlarinda cesitli hava
kosullar ile irtifada toplanmis 10.209 goriintii icermektedir. Pedestrian (yaya), car (arag), van
(minibiis), truck (kamyon), bus (otobiis), motor (motosiklet), bicycle (bisiklet) ve tricycle (ii¢
tekerlekli arag) dahil olmak iizere 10 nesne kategorisi igermektedir. Goriintii basina ortalama
52 nesne ile yogun sahneler barindiran bu veri seti, kiigiik nesne tespiti arastirmalart i¢in kritik
bir referans noktasi olusturmaktadir.

UAVDT veri seti [22], kentsel trafik senaryolarinda drone goriintiileme uygulamalarina yonelik
olarak tasarlanmistir. 80.000 video karesi ve yaklasik 850.000 bounding box ile arag, otobiis ve
kamyon siniflarinda nesne takibi ve tespiti gorevlerini kapsayan bu veri seti, farkli hava
kosullarini (giinesli, bulutlu, gece) ve kamera agilarini yansitmaktadir.

Stanford Drone Dataset [23], Robicquet ve ark. tarafindan Stanford Universitesi kampiisii
iizerinde ucan dronelardan elde edilmistir. Yaya, bisiklet, araba, golf arabasi, elektrikli bisiklet
ve tekerlekli sandalye olmak tizere alt1 sinif icermektedir. Sosyal giic modeli aragtirmalari ve
cok nesne izleme gorevlerinde yaygin bigimde kullanilmaktadir.

AU-AIR veri seti, farkli irtifa ve ugus kosullarinda ¢ok modlu sensér verilerini (RGB kamera,
IMU, GPS) birlestirmektedir. 32.823 goriintii ve 8 nesne sinifiyla birden fazla algilama
modalitesini destekleyen bu veri seti, sensor flizyonu arastirmalar i¢in degerli bir kaynak
sunmaktadir.

DOTA (Dataset for Object deTection in Aerial images), ucak, arac, basketbol sahasi, depolama
tanki gibi 15 nesne kategorisini kapsayan ve donel kutu (oriented bounding box) destegi sunan
kapsamli bir benchmark sunmaktadir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu ve hava goriintiilerinden
olusan bu veri seti, genis alan tarama uygulamalarina yonelik arastirmalarda 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 1 Benchmark Veri Setleri Karsilastirmasi

Veri Seti Gg;;i:;:ﬁ Nesne Sayisi Simif Coziiniirliik Platform
VisDrone 2018 10.209 ~540.000 10 Degisken UAV
UAVDT 2018 80.000 kare ~850.000 3 1080%540 UAV
Stanford Drone 2016 60+ video >11.000 6 Yiiksek UAV
AU-AIR 2019 32.823 >132.000 8 1920%1080 UAV

DOTA 2018 2.806 >188.000 15 800-13000px Uyduw/UAV
DroneVehicle 2022 56.878 gift ~980.000 5 RGB+Termal UAV
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5.2 Degerlendirme Metrikleri

Nesne tespiti modellerinin performansini 6lgmek i¢in ¢esitli metrikler kullanilmaktadir. Bu
metriklerin dogru yorumlanmasi, farkli yontemlerin adil bigimde karsilastirilmasi agisindan
biiyiik 6nem tagimaktadir.

Kesinlik (Precision), tespit edilen nesneler arasinda gergekten var olan nesnelerin oranini ifade
etmektedir. Geri ¢agirma (Recall) ise gercekte var olan tiim nesneler arasinda dogru tespit
edilenlerin oranini gostermektedir. F1-Score, kesinlik ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasi
olarak tanimlanmakta ve tek bir denge 6l¢iitii sunmaktadir.

Ortalama Kesinlik (Average Precision - AP), farkli giiven esiklerinde elde edilen kesinlik-geri
cagirma egrisinin altinda kalan alani ifade etmektedir. mAP (mean Average Precision) ise AP
degerlerinin tiim nesne siniflar1 {izerinden ortalamasini hesaplamaktadir. mAP@0.5, IoU esigi
0,5 olarak ayarlandiginda elde edilen mAP degerini gosterirken; mAP@0.5:0.95, IoU esigi 0,5
ile 0,95 arasinda farkli degerlerde hesaplanan AP'lerin ortalamasini temsil etmektedir ve daha
kat1 bir degerlendirme 6l¢iitiidiir.

Kare bagina islem sayis1 (Frames Per Second - FPS), modelin gercek zamanli kullanima
uygunlugunu 6l¢mektedir. Drone uygulamalar1 genellikle en az 25-30 FPS gerektirirken,
gercek zamanli uygulamalarda 50+ FPS tercih edilmektedir. Parametre sayisi (milyon
cinsinden) ve GFLOPS (giga kayan nokta islemleri/saniye), modelin hesaplama karmagikligini
ve bellek gereksinimini nitelendirmektedir.
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6. DENEYSEL SONUCLAR VE KARSILASTIRMA

6.1 Yontemlerin Karsilastirmah Analizi

Bu boliimde, literatiirde raporlanan sonuglar esas alinarak farkli derin 6grenme yontemlerinin
VisDrone ve UAVDT veri setlerindeki karsilastirmali performanslari sunulmaktadir. Sonuglar,
orijinal c¢aligmalarda veya kapsamli karsilastirma c¢alismalarinda bildirilen degerleri
yansitmaktadir.

Tablo 2 VisDrone Veri Seti Uzerinde Yéntem Karsilastirmasi

Yontem Kategori | mAP@0.5 | mAP@0.5:0.95 FPS | Param (M) | Omurga
Faster R-CNN iki Asamali 23,5 12,3 7 41,4 ResNet-50
SSD Tek Asamall 20,1 9,8 46 24,1 VGG-16
RetinaNet Tek Asamali 24,0 12,7 18 36,4 ResNet-50+FPN
YOLOvV3 Tek Asamali 22,7 11,1 58 61,9 Darknet-53
YOLOv4 Tek Asamali 26,3 14,2 62 64,4 CSPDarknet-53
YOLOv7 Tek Asamali 30,1 16,8 83 36,9 E-ELAN
YOLOvV8-m Tek Asamali 32,5 18,1 90 259 CSPDarknet v2
YOLOV9-c Tek Asamali 34,1 19,3 78 253 GELAN
YOLOV10-m Tek Asamali 35,2 20,1 85 15,4 CSP-GELAN
YOLOI11-m Tek Asamali 36,8 21,2 88 20,1 C3k2
DETR Transformer 256 13.9 28 413 o
Swin-T Transformer 28,4 15,3 32 28,3 B

Transformer-T

Swin

Swin-B Transformer 31,7 17,6 22 87,8
Transformer-B

Tablo 2 incelendiginde, YOLO11-m'nin 36,8 mAP@0.5 ve 88 FPS ile hiz-dogruluk dengesi
acisindan serinin zirvesine yerlestigi goriilmektedir. YOLOv10-m, yalnizca 15,4 milyon
parametre ile en verimli model konumundadir. Transformer tabanli Swin-B, 31,7 mAP@0.5
degeriyle yiiksek dogruluk sunmakta; ancak yalmizca 22 FPS ve 87,8 milyon parametre
gerektirerek hesaplama yiikii agisindan dezavantajlidir. Faster R-CNN, diisiik hizina (7 FPS)
karsin rekabetci dogruluk sunmaktadir.
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Sekil 2: VisDrone Veri Setinde Hiz-Dogruluk Dengesi (mAP@0.5 vs FPS)
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Sekil 6.1 VisDrone Veri Setinde Hiz-Dogruluk Dengesi (mAP@0.5 vs FPS)

Tablo 3 UAVDT Veri Seti Uzerinde Arag Tespiti Karsilastirmasi

Yontem Kategori AP (Arac) AP50 Donanim
Faster R-CNN Iki Asamali 22,3 34,7 9 GTX 1080 Ti
SSD300 Tek Asamali 18,5 28,4 52 GTX 1080 Ti
RetinaNet Tek Asamali 23,8 36,1 20 GTX 1080 Ti
YOLOv4 Tek Asamali 27,1 42,5 65 RTX 3090
YOLOvV7 Tek Asamali 314 48,2 85 RTX 3090
YOLOvV8-m Tek Asamali 34,6 52,1 92 RTX 3090
EfficientDet-D3 Tek Asamali 29,7 45,3 38 RTX 3090
DETR Transformer 26,4 41,0 30 RTX 3090

UAVDT veri setinde arag tespiti sonuglarina gére YOLOvV8-m, AP50 metriginde 52,1 ve 92
FPS ile en 1yi performansi sergilemektedir. EfficientDet-D3 ise yiiksek dogrulugu (45,3 AP50)
ve orta hizi (38 FPS) ile gomiilii sistemler i¢in cazip bir secenek olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 4 Yontem Kategorileri Genel Karsilastirmasi

Kategori Yontemler Dogruluk Gergek
Zamanh
o Faster R-CNN, Mask .. Diisiik (5- ..
Iki Asamall R-CNN Yiiksek 15) Orta Yiiksek Hayir
YOLO serisi, SSD, .. Yiiksek ;.
Tek Asamali RetinaNet Orta-Yiiksek (45-100) Orta-lyi Orta Evet
Transformer | DL SWI;H_T’ Swin- Yiiksek Ort3a 5()20_ Iyi Cok Yiiksek Kisitlt
o . . Orta (30- i Orta-
Hibrit/Ozel EfficientDet, PANet Yiiksek 60) Iy Yiiksek Kisith
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6.2 Giiclii ve Zayif Yonler

Karsilastirmali analizden elde edilen temel bulgular su sekilde Ozetlenebilir: iki asamali
dedektorler genel olarak yiiksek dogruluk sunmakta, ancak hiz agisindan dezavantajlidir. Tek
asamali dedektorler, 6zellikle YOLOV9 [16], YOLOv10 [17] ve YOLO11 [18] ile giinlimiizde
hem hiz hem dogruluk agisindan tatmin edici sonuclar vermektedir. Transformer tabanh
yontemler, 6zellikle Swin-B [25], yliksek dogruluk saglamakta; ancak hesaplama maliyeti diger
yaklagimlarin iizerindedir.

Kiiciik nesne tespitinde FPN [20] ile desteklenen yontemler belirgin avantaj sunmaktadir.

Ger¢ek zamanli uygulamalar i¢cin YOLO serisi, hesaplama kisitli senaryolar i¢in ise hafif
omurgalarla birlestirilen tek asamali yontemler tercih edilmelidir.
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7. TARTISMA

7.1 Yontemlerin Ger¢ek Diinya Uygulanabilirligi

Drone tabanli nesne tespitinin ger¢ek diinya uygulamalarinda benimsenmesi, laboratuvar
kosullarindaki bagaridan ¢ok daha karmasik gereksinimler dogurmaktadir. Gergek bir drone
sisteminde nesne tespit modeli, sinirli hesaplama giiciine sahip gdmiilii bir platform iizerinde
calismak zorundadir. NVIDIA Jetson serisindeki gibi GPU destekli kenar hesaplama (edge
computing) donanimlari, orta 6lgekli modellerin ger¢ek zamanli ¢alistirilmasina imkan tanisa
da biiyiik 6l¢ekli Transformer modelleri i¢in bu donanimlar yeterli kalmamaktadir.

Model sikistirma teknikleri (quantization, pruning, knowledge distillation) bu a¢ig1 kapatmada
kritik bir rol tistlenmektedir. YOLOv8-nano gibi kompakt modeller, yeterli dogrulugu korurken
belirgin hiz kazamimlari saglamaktadir. Ote yandan farkli senaryolara yonelik baglamsal
uyarlama (domain adaptation) kapasitesi, modellerin ¢esitli ortamlarda giivenilir bigimde
calisabilmesi agisindan Onem tasimaktadir. Sabit bir ortamda egitilen model, farkli iklim
kosullar1 veya kentsel/kirsal ortam degisimine ugradiginda performansinda belirgin diisiisler
yasanabilmektedir.

7.2 Hesaplama Maliyeti ve Dogruluk Dengesi

Drone uygulamalarinda hesaplama maliyeti ile tespit dogrulugu arasindaki denge, tasarim
stirecinin belirleyici bir ekseni olusturmaktadir. Gorev kritikligine gére bu dengenin farkli
bigimlerde kurulmasi gerekmektedir. Ornegin arama-kurtarma operasyonlarinda kagirilan
nesne sayisini (false negative) minimize etmek hayati Oneme sahipken, trafik izleme
uygulamalarinda yiiksek hiz ve diisiik gecikme 6n planda olabilmektedir.

Literatiirde bu dengeyi ele almak icin c¢esitli stratejiler onerilmektedir: adaptif ¢oziiniirliik
isleme (gorlintiiniin yalmizca ilgili bolgelerini yiiksek ¢oziiniirliikkte isleme), birden fazla
modelin kaskad bi¢gimde kullanilmasi ve gorev baglamina duyarli model se¢imi. Heterojen
hesaplama mimarileri (CPU+GPU+NPU) de bu dengenin optimize edilmesine katki
saglamaktadir.

7.3 Etik ve Gizlilik Boyutu

Drone tabanli goriintiileme ve nesne tespiti sistemlerinin yayginlasmasi, dnemli etik ve hukuki
sorular dogurmaktadir. Kalabalik alanlarda yiizlerce bireyin kimligini tespit edebilen sistemler,
mahremiyet hakki agisindan ciddi kaygilar uyandirmaktadir. Ozellikle yiiz tanima veya kisi
yeniden tanimlama (person re-identification) uygulamalariyla birlestiginde drone gozetimi,
bireylerin onay1 olmaksizin kisisel verilerin toplanmasina yol acabilmektedir.

Bu baglamda veri anonimlestirme teknikleri ve gizlilik koruyan 6grenme yontemleri (federated
learning, differential privacy) arastirma giindemine giderek daha fazla girmektedir. Hukuki
cergeve agisindan ise farkli iilkelerin ve bolgelerin drone operasyonlarina iligkin ayri yasal
diizenlemelere sahip oldugu gorilmektedir. Arastirmacilarin bu konularda sorumluluk
bilinciyle hareket etmesi ve gelistirilen sistemlerin kullanim kisitlamalarini agik¢a tanimlamasi
bliylik 6nem tasimaktadir.
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8. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada, drone goriintiilerinde nesne tespiti i¢in kullanilan derin 6grenme yontemleri
kapsamli bicimde incelenmistir. Geleneksel goriintii isleme yOntemlerinden baglayarak iki
asamal1 dedektorler, tek asamali dedektorler ve transformer tabanli mimariler sistematik olarak
ele alinmis; bu yoOntemlerin temel benchmark veri setleri iizerindeki karsilastirmali
performanslar tablolar halinde sunulmustur.

Yapilan inceleme, asagidaki temel sonuglari ortaya koymaktadir: YOLOI11 [18] serisi,
giinlimiizde drone uygulamalar i¢in en iyi hiz-dogruluk dengesini sunan yontemler arasinda
one c¢ikmaktadir. YOLOVY [16] ve YOLOv10 [17], sirastyla PGI mekanizmasi ve NMS-
bagimsiz ¢ikarim stratejileriyle bu alandaki teknik ilerlemenin devam ettigini gostermektedir.

Transformer tabanli modeller (6zellikle Swin Transformer [25]), dogruluk acisindan rekabetci
sonuclar saglamakla birlikte hesaplama maliyeti ger¢ek zamanl gémiilii uygulamalar i¢in hala
asilmas1 gereken bir engel olusturmaktadir. Kiiciik nesne tespiti, drone goriintiilleme
senaryolarinda en kritik acik arastirma problemi olmay: siirdiirmekte ve FPN [20], dikkat
mekanizmalar1 ile siiper ¢Ozilniirliik teknikleri en umut verici yaklagimlar olarak One
cikmaktadir.

Gelecekteki arastirma yoOnlerine iliskin 6nerilerimiz su sekilde siralanabilir: Birincisi, hafif ve
gomiilebilir model mimarilerinin gelistirilmesi. Kenar hesaplama cihazlarinda gercek zamanli
calisabilecek, bilgi damitma ve ndéron budama gibi sikistirma tekniklerinden yararlanan
kompakt modeller, saha uygulamalari i¢in kritik dnem tasimaktadir. Ikincisi, ¢ok modlu veri
fiizyonunun yayginlastirilmasi. Termal, LiDAR ve RGB goriintiilerin birlestirilmesi, gece
goriisii ve diisiik goriiniirliik kosullarindaki tespit dogrulugunu artirabilmektedir. Ugiinciisii,
zaylf denetimli ve yar1 denetimli O6grenme yaklagimlarinin arastirilmasidir. Etiketleme
maliyetini azaltacak bu yontemler, veri kitlig1 sorununu asmada belirleyici bir rol iistlenebilir.
Dordiinciisii, etki alan1 uyarlamasi (domain adaptation) ve stirekli 6grenme (continual learning)
tekniklerinin gelistirilmesidir. Farkli ¢evre kosullarina hizli uyum saglayabilen modeller,
gercek diinya senaryolarinda giivenilirligi artiracaktir. Son olarak, etik ¢erceveler ve gizlilik
koruyan sistemlerin arastirilmasi, bu alandaki teknolojik gelismelerin toplumsal sorumlulukla
bulugmasini saglayacaktir.

Drone goriintiilerinde nesne tespiti, yapay zeka ve bilgisayarli gorme alanlarinin en dinamik
arastirma konularindan biri olmaya devam etmektedir. Bu g¢alismanin, konuyla ilgilenen
arastirmacilar ve uygulayicilar icin kapsamli bir bagvuru kaynagi islevi gorecegi umulmaktadir.
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