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CUDA: Paralel Hesaplama Platformu ve Programlama Modeli (Compute Unified
Device Architecture).

CuDNN: CUDA Derin Sinir Ag1 Kutuphanesi (CUDA Deep Neural Network library).

KISALTMALAR

API: Uygulama Programlama Arayuzu (Application Programming Interface).

FPS: Saniye Basina Kare Sayisi (Frames Per Second).

GPU: Grafik islem Birimi (Graphics Processing Unit).

IHA: insansiz Hava Aracl.

loU: Kesisimin Birlesime Orani (Intersection over Union).

JSON: JavaScript Nesne Notasyonu (JavaScript Object Notation).

mAP: Ortalama Kesinlik De@erlerinin Ortalamasi (mean Average Precision).
ONNX: Acik Sinir Agi Degisimi (Open Neural Network Exchange).

OTR: On Tasarim Raporu.

SLAM: Es Zamanli Konumlandirma ve Haritalama (Simultaneous Localization and
Mapping).

UAI: Ugan Ambulans inis Alani.

UAP: Ucan Araba Park Alani.
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Takimimizda iglerin hizli ylGrimesi ve bilgisayarimizin gicunu en iyi sekilde
kullanabilmek icin iki ana gruba ayrildik. Gorev dagilimimizi, her birimizin
uzmanlasmak istedigi alanlara gore su sekilde planladik:

1. TAKIM SEMASI

* Takim Kaptani: Yapay zekd modelimizin hangi mimariyi kullanacagina karar
veriyor ve YOLO tabanlh modellerin egitiimesinden sorumlu. Ayrica, modelin yarisma
bilgisayarindaki grafik islemcide (GPU) ¢cok daha hizli ¢aligsabilmesi icin TensorRT ve
ONNX gibi optimizasyon araglarini kullanarak sistemin performansini en ust seviyeye
cikariyor.

* fletisim Sorumlusu / Uye 1: Gériintii isleme kodlarini sisteme entegre ediyor ve
yarisma sunucusuyla bizim bilgisayarimiz arasindaki haberlesmeyi saglayan JSON
tabanli API yapisini kuruyor. Ayni zamanda aracin konumunu tahmin eden gorsel
odometri (SLAM) mantigini gelistirip nesne takip algoritmalarini ana sisteme dabhil
ediyor.
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Sistem Mimarisi Tasarimi kHaberIe§me Entegrasyonu

Sekil 1: Takim $Semasi
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Havacilikta Yapay Zeka Yarismasi icin basladigimiz calismalarda, arastirma ve
tasarim kisimlarini geride biraktik ve artik sistemimizi hayata gecirdigimiz prototip
asamasina gegctik. Simdiye kadar yaptiklarimizi goyle 6zetleyebiliriz:

2. PROJE MEVCUT DURUM DEGERLENDIRMESI

* Arastirma ve Algoritma Se¢imi: Yarisma gorevlerini en iyi nasil ¢ézeriz diye
literaturdeki guncel yontemleri inceledik. Hem hizli galismasi hem de dogrulugu yuksek
oldugu igin nesne tespitinde YOLOv11 mimarisini kullanmaya karar verdik. Hareketli
araclari ayirt edebilmek icin ise ByteTrack algoritmasinin en uygun segenek oldugunu
gorduk. [2]

e Calisma Ortaminin Kurulmasi: Modellerimizi egitmek ve test etmek igin gerekli
olan CUDA ve PyTorch gibi teknik kitiphanelerin kurulumlarini tamamladik. Kendi
bilgisayarlarimizda (RTX ekran karth sistemler ve MacBook M3) sistemin genel akisini
ve haberlesme yapisini hatasiz ¢alisacak sekilde hazirladik.

« ik Testler ve Veri Analizi: TEKNOFEST’in paylastigi eski veri setlerini kullanarak
ilk denemelerimizi yaptik. Ozellikle kameranin ¢ok dik oldugu acilarda nesneleri
tanimanin zorlastigini fark ettik. Bu sorunu ¢dézmek icin "veri artirma" (augmentation)
dedigimiz yontemle modelimizi bu zor agilara karsi daha dayanikli hale getirecek bir
strateji belirledik.

* Mihendislik Tasarimi: Sistemimiz, havacilik yazilimlarinin gerektirdigi yiksek
hata toleransi (fault tolerance) ve disuk gecikme (low latency) prensiplerine gore
"Mikroservis benzeri" moduler bir yapida tasarlanmistir. Goriinti okuma, YOLO tabanli
nesne tespiti ve SLAM tabanh konum kestirimi goérevleri ayni islem déngusunu
tikamamasi adina Multiprocessing/Multithreading mimarisiyle birbirinden izole
edilmistir. Bu asenkron yapi sayesinde, herhangi bir modulde yasanabilecek anlik bir
gecikme veya c¢okme, diger modullerin (6rnegin JSON API haberlegsmesinin)
calismasini engellemez. Ayrica donanim kaynaklarinin (GPU/CPU) en verimli sekilde
kullaniimasi igin yapay zeka modellerimiz ONNX formatina donusturulup TensorRT ile
hizlandirilarak ug cihaz (Edge Al) optimizasyonu saglanmis ve sistemdeki darbogazlar
(bottleneck) muhendislik dlizeyinde ¢ozulmustir.




3. ALGORITMALAR VE SISTEM MIMARISIi
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3.1. Veri Setleri

Sistemimizin yagmurda, siste veya farkli ugus irtifalarinda ylksek kararlilikla
calisabilmesi i¢in genis kapsamli ve dengeli bir veri stratejisi izlienmektedir:

Temel Veri Kaynaklari: Yarisma kurulunun paylastigi ugus videolari temel egitim
setimizi olustururken, modelin genelleme yetenegini artirmak igin VisDrone ve UAVDT
gibi acik kaynakli IHA veri setleriyle capraz besleme yapilacaktir.

* Veri Artirma (Data Augmentation): Havacilik dinamiklerine uygun olarak iki
asamali veri artirma uygulanacaktir. * Piksel Tabanli: Kamera sarsintisi ve atmosferik
bozulmalari simule etmek icin Gaussian Noise, Motion Blur ve Brightness Variations.

* Uzamsal ve Sentetik: KlgUk nesnelerin (araclar) tespit dogrulugunu artirmak igin
YOLO mimarisine entegre Mosaic ve MixUp teknikleri ile irtifa degisimlerini tolere
edecek Random Scale/Crop iglemleri. Bu stratejilerle veri havuzumuzun 3 katina
cikarilmasi ve overfitting'in 6nlenmesi hedeflenmektedir.

« Sinif Dengesizligi ve Etiketleme: Egitim verilerindeki arag ve inis alani (UAP/UAI)
sayllari arasindaki dengesizligi gidermek amaciyla Oversampling ve azinlik siniflara
yuksek ceza katsayisi uygulayan kayip fonksiyonlari kullanilacaktir. Etiketler standart
YOLO formatinda normalize edilecek ve %80 Train, %10 Validation, %10 Test olarak
izole edilecektir.

3.2. Algoritmalar

Yarismadaki U¢ zorlu gérevi de saniyede 7.5 kare (FPS) hizinda, hi¢ takilmadan ve
gercek zamanl yapabilmek igin hem derin 6grenme modellerini hem de geleneksel
goruntu isleme yontemlerini bir araya getirdigimiz hibrit bir yapi kurduk:

* Birinci Gorev (Nesne Tespiti ve Durum Analizi): Hedeflerin ylksek dogruluk ve
dusuk gecikme ile tespiti icin derin 6grenme tabanli YOLOv11 mimarisi entegre
edilmistir. Siniflandirma ve yer tespiti hatalarini minimize etmek igin kayip fonksiyonu
olarak CloU (Complete Intersection over Union) kullaniimigtir. Tespit edilen nesnelerin
otonom takibi ve hareket analizi icin algoritmik boru hattimiza (pipeline) ByteTrack
entegre edilmistir. Sistem, her bir nesnenin kinematik durumunu Kalman Filtresi ile
modellemekte ve ardisik karelerdeki (frames) tespitleri Macar Algoritmasi (Hungarian
Algorithm) yardimiyla eglestirmektedir. "Hareketli/Hareketsiz" ayrimi; kameranin kendi
ego-hareketinden kaynaklanan optik akis (optical flow) gurultisu filtrelendikten sonra,
nesnenin agirlik merkezinin (centroid) zaman igindeki vektorel yer degistirmesi analiz
edilerek yapiimaktadir. [1][2]

 inis Durumu Analizi (UAP/UAI): Havacilikta hata payina yer olmadigi icin inis
alanlarinin uygunlugunu sadece yapay zekanin tahminine birakmadik. Alanin
koordinatlari ile c¢evredeki nesnelerin koordinatlari arasinda bir loU (Kesigimin
Birlesime Orani) hesabi yapiyoruz. Eger o alanin iginde en ufak bir nesne bile varsa,
sistemimiz kesin bir sekilde "inise Uygun Degil" uyarisi veriyor.




« ikinci Gorev (Pozisyon Kestirimi): Yarismada GPS sinyali kesilirse™ &
yapacagimizi da disundik. Sadece kameradan gelen goruntileri kullanarak aracin ne
kadar yol aldigini hesaplayan Gorsel Odometri (Deep Visual Odometry) yontemini
kullaniyoruz. Kareler arasindaki piksel kaymalarini matematiksel olarak hesaplayip
aracin X, Y ve Z eksenindeki konumunu tahmin ediyoruz.[4]

« Ugiincii Goérev (Referans Obje Esleme): Yarisma aninda bize ilk defa
gosterilecek olan nesneleri tanimak igin modelimizi yeniden egitmekle vakit
kaybetmeyecegiz. Bunun yerine SuperGlue veya SIFT gibi yontemlerle nesnenin
dokusunu analiz edip eslestirme yapacagiz. Bu sayede termal kameradan baksak bile
nesneyi sak diye taniyabilecegiz. [3]

3.3. Akis Semasi

Bu kisimda yarisma gorevlerini gercek zamanh (7.5 FPS) ve Kkesintisiz
gerceklestirebilmek icin kurguladigimiz sistemin asenkron calisma akisi Sekil 1'de
ifade edilmektedir.

Sistemimiz sunucudan bir gérintl karesi aldigi anda onu Ug¢ kola ayiriyor: Blok A
nesneleri bulup inis uygunlugunu kontrol ediyor, Blok B aracin o an nerede oldugunu
tahmin ediyor, Blok C ise yeni nesneleri eslestiriyor. En sonunda bu Ug¢ koldan gelen
bilgiler birlesip tek bir JSON paketi olarak sunucuya geri gidiyor.

YOLOv11

Kural Tabanl
loU

Sekil 2: Sistemin Asenkron islem Mimarisi ve Genel Akis Semasi
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Biz bu projeyi tasarlarken sadece hazir yapay zeka modellerini alip ¢aligtirmayi degil,
havacilikta kargimiza cgikacak gergek sorunlara muhendislik ¢ozumleri Uretmeyi
hedefledik. AeroMA ekibi olarak projemizde fark yarattigini dusindigumuaz ve bizi
digerlerinden ayiracak 6zgun yaklasimlarimiz gunlardir:

4. 0ZGUNLUK

* Ucagin Hareketinden Kaynaklanan "Yalanci Hareketlerin” Ayiklanmasi:
Projeye basladigimizda fark ettigimiz en bulyuk sorun suydu: Ugagin altindaki kamera
surekli hareket ettigi icin yerdeki sabit duran arabalar bile sanki hareket ediyormus gibi
gorunuyor. Eger sadece nesne tespiti yaparsak sistem burada yanilabilir. Biz buna
¢Ozum olarak sadece o anki goruntuye bakmak yerine, ByteTrack algoritmasini
kullanarak nesnelerin zaman igindeki gidisatini (vektorlerini) takip ediyoruz. Ugagin
kendi gidis hizini hesaba katan bir filtreleme katmani ekledik. Boylece sistemimiz; "Bu
araba gergekten mi gidiyor yoksa ucak ilerledigi icin mi dyle gérinuyor?" sorusuna
dogru cevabi veriyor. Bu yontemle gereksiz hatalarin 6nune gegiyoruz.

« loU Tabanli Kesin (Deterministik) Garpigsma ve inis Kontrolii: Ucan Araba Park
(UAP) ve Ucan Ambulans inis (UAI) alanlarinin inise uygunluk analizi, derin 6grenme
modelinin hata payi barindiran siniflandirmasina birakilmamistir. Ozgiin bir mimariyle,
tespit edilen UAP/UAI sinirlayici kutulari (bounding box) ile ortamdaki diger nesnelerin
kutulari arasinda uzamsal IloU (Kesisimin Birlesime Orani) matrisi
hesaplanmaktadir. Alan ile herhangi bir nesne arasinda en ufak bir értiisme (overlap)
tespit edildiginde sistem deterministik olarak "inise Uygun Degil" bayrag: kaldirmakta
ve havaciliktaki "Sifir Hata" (Zero Tolerance) prensibini yazilimsal olarak garanti altina
almaktadir.

* "Zero-Shot" Dinamik Nesne Adaptasyonu: Yarisma aninda bize daha 6nce hig
egitmedigimiz, ne oldugunu bilmedigimiz yeni nesneler gosterilebilir. Normalde bir
nesneyi tanimak icin binlerce fotografla egitim yapmak gerekir ama bizim o an bdyle
bir vaktimiz olmayacak. Bu yuzden projemizde SuperGlue ve SIFT gibi doku analizine
dayanan yontemleri kullandik. Bu yontemler sayesinde sistemimiz nesnenin ne
oldugunu bilmese bile, bize verilen referans fotograftaki desenleri ve koseleri anlik
olarak ugus goruntusuyle eslestiriyor. Bu sayede sistemi bastan egitmemize gerek
kalmadan, farkh acgilardan veya termal kameradan baksak bile yeni nesneleri "sak"
diye taniyabiliyoruz.
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Proje kapsaminda hedeflenen kilometre taslari, yarigma takvimine uygun olarak
gelistirme, entegrasyon ve optimizasyon agsamalarini icerecek sekilde asagidaki gibi
planlanmigtir:

5. PROJE TAKVIMI

* Subat-Mart 2026 (Tamamlandi): Yarisma gorevlerinin analizi, literatlr taramasi ve
sistem mimarisinin teorik altyapisinin olusturulmasi.

* Nisan 2026 (Tamamlaniyor): Gelistirme ortamlarinin (CUDA destekli donanim
hizlandiricilari ve ARM tabanli test ortamlari) kurulmasi, On Tasarim Raporu'nun
(OTR) hazirlanarak teslim edilmesi.

e Mayis 2026: Acik kaynakli IHA verileri (VisDrone) ile yarigsma verilerinin
birlestirilerek hibrit veri setinin olusturulmasi ve ilk YOLOv11 model egitimlerinin
baslatiimasi.

* Haziran 2026: ByteTrack nesne takip algoritmasi ile loU tabanl inig kontrol
mantiginin koda dokulmesi ve goérsel odometri (SLAM) iskeletinin tasarlanmasi.

e Temmuz 2026: Cevrimici Yarisma Simulasyonu igin sistemin kapalli agda test
edilmesi ve sunucu haberlesme (JSON/API) protokollerinin dogrulanmasi.

* Agustos 2026: Sistem Entegrasyon Kampi (Sprint): Ayr olarak gelistirilen
donanim ve yazilim modullerinin asenkron mimaride birlestiriimesi. Farkh hava
kosullari (sis, yagmur simulasyonu) altinda stres testlerinin yapilmasi ve Final Tasarim
Raporu'nun teslimi.

* Eylil-Ekim 2026: TEKNOFEST Finalleri, donanim kurulumlarinin yarisma
alaninda yapilmasi ve teknik sunumun gergeklestiriimesi.

10
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6. SONUCLAR VE INCELEME

Projenin 6n tasarim asamasinda gerceklestirilen testler ve bu testler sonucunda elde
edilen incelemeler, sistemin final performansini maksimize etmek Uzere asagida
Ozetlenmisgtir:

6.1. On Test Senaryolari ve Gozlemler: Gegcmis TEKNOFEST verileri (izerinde
yapilan 6n testlerde, kamera acisinin diklesti§i durumlarda nesnelerin perspektif
bozulmasina ugradigi tespit edilmigtir. Bu sorunun Ustesinden gelmek icin veri seti
yatay, dikey ve gapraz ugus agilarini icerecek sekilde cesitlendirilmistir. Uygulanan
yontemlerin sonuglari, acili gekimlerde model dogrulugunun (mAP) artiriimasi igin veri
artirma (augmentation) islemlerinin zorunlu oldugunu gostermistir.

« Baseline Analizi: Ozgiin model egitimine referans olmasi amaciyla literatiirdeki
standart YOLOv11 mimarisi incelenmistir. Mevcut ¢alismalar, 70-90 derecelik dik acili
hava goruntilerinde standart modellerin mAP performansinin %40 seviyelerine
dusebilecegini gdstermektedir. Bu analiz, bizim perspektif odakh veri artirma
stratejimizin basarimiz igin kritik oldugunu kanitlamaktadir.

6.2. Uygulanacak Stres Testi Senaryolari: Sistemimizin sadece gunesli ve agik
havalarda degil, en kotu sartlarda bile gorevini yapabilmesini istiyoruz. Bunun igin
sistemimizi su zorluklarla sinayacagiz:

* Kotu Hava Kosullari: Egitim verilerimize bilerek karincalanma (noise) ve hareket
bulanikhigi (motion blur) ekliyoruz. Boylece ugak ani bir donls yapsa veya goéruntu bir
anhgina bozulsa bile modelimiz "ben bu goruntliyu daha 6nce gormustum" diyebilecek.

* Gozden Kaybolma Durumlar: Nesnelerin dnline bazen bir agag, bazen de bir
binanin golgesi girebilir. ByteTrack algoritmamizi burada test ediyoruz; nesne bir
anligina gérinmez olsa bile sistemimiz ona verdigi numarayi (ID) unutmayacak ve
nesne tekrar gorindtugunde kaldigi yerden takibe devam edecek.

6.3. Yagsanan Sorunlar, Hatalar ve Goziim Yaklagimlari

* Yalanci Hareket Sorunu: Ucak giderken yerdeki duran arabalar sanki hizla
gidiyormus gibi gérinuyordu. Bu bizim i¢in en buyuk teknik engeldi. Bunu ¢bzmek igin
ucagin gidis hizini, kameradan gordugumuz nesne hiziyla matematiksel olarak
dengeleyen bir filtreleme yontemi kullandik. Bu sayede sadece ugagin degil, nesnenin
kendi hizini dlgmeyi basardik.

* Performans Darbogazi: Derin 6grenme modeli ile 6zellik esleme (SLAM)
algoritmalarinin ayni anda c¢alismasinin FPS dususline neden olabilecegi
g6zlemlenmistir. C6zum olarak asenkron mimari tasarlanmis ve donanim hizlandiricisi
(TensorRT) kullanilarak 7.5 FPS kisitlamasinin rahatlikla agiimasi planlanmistir. Elde
edilen tecrubeler, donanim kaynaklarinin paralel is parcaciklari (multithreading) ile
yonetilmesinin kritik oldugunu goOstermigtir. Yapilan teorik hesaplamalara gore,
asenkron mimari ve TensorRT kullanimiyla ana dongunun kare basina 80-100 ms
islem siresine inecedi ve saniyede minimum 10 FPS hizina ulasilarak sistemin
darbogaza girmeyecegdi ongorulmektedir.

11
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