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Oz: insansiz hava araglar1 (IHA) acisindan gelisen teknoloji ile birlikte kullanim alanlar ve iizerlerinde yapilan aragtirma
caligmalar1 her gecen giin artmaktadir. Her ne kadar insansiz olarak adlandirilsalar da THA’lar bir pilot/ugus gorevlisi
yardimryla kontrol edilmekte ya da otonom uguslari programlanmaktadir. Yapilan arastirmalar dogrultusunda, yasanilan
sorunlarin ve kazalarin biiyiik bir kismmimn IHAlarm inisi sirasinda gerceklestigi belirlenmistir. Bu oram azaltacak sekilde inis
asamasinda, inig pistinin goriintii isleme yontemleri ile tespit edilmesi ve nokta bulutu sayesinde pistte bulunan engellerin analiz
edilmesi bu konuda atilacak énemli bir adimdir. Bu nedenle bu caligmada, IHA inis sistemlerinde kullamlabilecek ve derin
dgrenme aglartyla saglanabilecek uygulamalara yer verilmistir. Oncelikle, analizi gergeklestirilecek olan inis pistinin tasarimm
yapilmistir. Bu pist, ¢evresinde farkli ara¢ ve engellerin bulundugu bir ortama birakilmistir. Daha sonra, pistin dort rotorlu bir
IHA ile farkl yiikseklik ve acilardan gercek gériintiileri ve video kaydi alinmustir. Alinan gériintiiler daha sonra goriintii isleme
ve egitim asamalarina tabi tutulmak igin kullanilmstir. THA nin inis yapacagi pistin gergek goriintiilerinin alinmasi, bir veri
seti olusturulmasi ve alinan bu goriintiilerin YOLOvS’de islenmesi sonucunda THA inis pisti tespiti saglanmistir. Inis pisti
tespitinin ardindan pist tizerinde engel bulunma ve bulunmama durumlari nokta bulutu verisi kullanilarak incelenmis ve analizi
gerceklestirilmistir. Siyah-beyaz ve renkli sekilde verilen derinlik haritalari ile uygulama tamamlanmistir.

Anahtar kelimeler: Goriintii Isleme, IHA Inis Sistemi, Nokta Bulutu, RoboFlow, YOLO.

Landing Runway Suitability Analysis Using Point Cloud Data in Unmanned Aerial Vehicles

Abstract: With the development of technology in terms of unmanned aerial vehicles (UAV), their usage areas and research
studies on them are increasing by the time. Although they are called unmanned, UAVs are controlled with the help of a pilot
or flight attendant, or their autonomous flights are programmed. In line with the research, it has been determined that most of
the problems and accidents occur during the landing of UAVs. In order to reduce this rate, detecting the landing runway with
image processing methods and analyzing the obstacles on the runway with the point cloud method during the landing phase is
an important step to be taken in this regard. For this reason, this study includes applications that can be used in UAV landing
systems and provided with deep learning networks. First of all, the landing runway to be analyzed has been designed. This
runway is left in an environment with different vehicles and obstacles around it. Later, real images and video recordings of the
runway are taken from different heights and angles with a four-rotor UAV. The captured images have then been used to undergo
processing and training stages. UAV landing runway detection has been achieved as a result of taking real images of the runway
where the UAV would land, creating a dataset, and processing these images in YOLOv8. After the landing runway has been
determined, the presence or absence of obstacles on the runway has been examined and analyzed using the point cloud data.
The application has been completed, with depth maps provided in black-and-white and RGB form.

Key words: Image Processing, UAV Landing System, Point Cloud, RoboFlow, YOLO.
1. Giris

Insansiz Hava Araci (IHA), adindan da anlasilacag1 gibi iginde yolcu veya pilot bulundurmadan uzaktan
kontrol edilen veya otonom sekilde ugusunu saglayan bir ¢esit hava aracidir. Kullanildigi alana, amaca ve goreve
gore uygun donanimlar ile (kamera, sensor vb.) donatilarak ugabilme 6zelligine sahiptir. Basta askeri ve sivil
alanlarda olmak {izere hem iilkemizde hem de tiim diinyada kullanimi hizli bir sekilde artmaktadir. Kullanim
hizinin artmasina bagl olarak iizerinde yapilan bilimsel ¢aligmalar ve aragtirmalar da 6nemli derecede hiz
kazanmistir. Dogru kullanildig1 durumlarda, zaman ve maliyet agisindan tasarruf saglamasi amaciyla birgok farkli
alanda ve meslek dalinda kullamlabilmektedir. IHA’larmn sahip olduklar avantajlar ile askeri, sivil ve bilimsel
amacli profesyonel kullanimlarinin siirekli artmasina bagli olarak 6ntimiizdeki yillarda da bu araglarin daha fazla
ilgi odag1 olacagi diisiiniilmektedir. Ayrica IHA’larm hem ticari hem de spor ya da eglence amagh bu kadar ok

: Sorumlu yazar: cozbay@firat.edu.tr. Yazarlarm ORCID Numarast: ' 0000-0003-1191-6375, 2 0000-0002-6695-1592



Insansiz Hava Araglarinda Nokta Bulutu Verisi Kullanilarak Inis Pisti Uygunluk Analizi

kullaniliyor olmasi bu sistemler tizerinde yapilan arastirma ve uygulama ¢alismalarinin daha detayli ve hassas bir
sekilde yapilmasi gerekliligini ortaya koymaktadir [1-7].

Makine 6grenmesi agisindan yapay sinir aglar1 (YSA) bir¢ok sorunun ¢oziimlenmesinde kullanilmaktadir.
Ancak bu sistemlerin sahip oldugu kendine has sorunlar ve donanimsal olarak bazi sinirlamalar nedeniyle bu
konuda yapilan ¢aligmalar belirli bir donem durmus ardindan tekrar ilgi alani olmaya devam etmistir. YSA
uygulamalari, grafik islem birimi sistemlerinin gelismeleriyle birlikte derin aglara dogru gegis yapmaya, goriintii
isleme, dogal dil isleme ve daha farkli bir¢ok sistemde kullanilmaya baglamislardir. YSA’larin tarihsel gelisimiyle,
derin 6grenme aglarina gegis uzun calismalar sonucunda gergeklestirilmistir. Elde edilen aglar sayesinde
makinelere 6grenebilme 6zelligi kazandirilarak 6zerk yani otonom olarak ¢aligmalar1 saglanmistir. Yapay zekanin
basliklar1 altinda yer alan yaklasimlardan biri derin 6grenmedir. Derin 6grenme makine dgrenmesi alani altinda
son yillarda oldukga fazla kullanilan yeni bir tekniktir. Ayrica makinenin verileri ¢evresinden dgrenmesini ve
boylelikle performansini zaman igerisinde gelistirmesi iizerine bir yaklasgimdir. Makine O6grenmesiyle
siiflandirma ve kiimeleme islemleri, gozetimli ve gozetimsiz yontemleri kullanilarak saglanmaktadir. Makine
ogrenmesinde, insan faktorii kullanilmadan, karmagsik sistemlerin, algoritmalarin vb. sistemlerin daha hizli
Ogrenilmesini saglamak i¢in derin 6grenme biiylik fayda saglamaktadir. Literatiirde derin 6grenmenin birbirinden
farkli birgok tanimi vardir. Temelde, insan beyninde bulunan néron dedigimiz sinir hiicrelerinin birbiriyle
iletisiminin yapay bir sekilde taklit edilmesine dayanir. Aslinda derin 6grenme insan beyninin karmasikligini ve
sorun ¢ozme yeteneklerini taklit etmek i¢in kullanilan ve ¢ok bilylik miktarda veri kullanan bir makine 6grenmesi
tiriidiir. Sinir aglar1 ise hiyerarsik olasilik modelleri ve birgok 6zel denetimli ve denetimsiz 6zellik 6grenme
algoritmalar1 gibi ¢esitli yontemler icermektedir [8, 9]. Bu alanda yapilan bir ¢aligmada, derin 6grenmenin tarihi
gecmisi, bu alanda gelistirilen yontemler ve uygulama konularina gore ayrimlarindan bahsedilmistir. Dahas1 son
donemlerde bu alanda fayda saglayan alt sistemler ve bu konu {izerine odaklanan ¢aligmalar hakkinda agiklamalara
da yer verilmistir. Calismanin hedefi olarak ise bu alanda caligmak isteyen arastirmacilara derin 6grenme
uygulamalarinda elde edilen ilerlemeleri anlatmak ve bu sayede calisilabilir olan konular1 vermek olarak
aciklanmustir [10]. Ayrica literatiirde derin grenme tabanli ve 6zelikle otonom ¢alisan IHA’lar icin farkli amagclara
sahip bir¢ok ¢aligma ve uygulama gergeklestirilmistir [11,12].

Sistemlerin tasarim asamasinda bir model {iretimine gegilmeden dnce, ¢alisma sistemini anlamak ve sorunlari
gormek adina yapilmasi gereken temel islemler matematiksel modelinin ¢ikartilmasi ve o modelin sayisal olarak
test edilmesi uygulamalaridir. Yapilan modellemeler bazen gercek sonuglar ile birebir ayni olmasa da model
iizerinde On fikirler olusturmaya yardime1 olmaktadir [13-17]. Yapisal olarak farkliliklar1 ve matematiksel modeli
g6z oniine alindiginda bir IHA icin inisin ne kadar riskli ve zor bir asama oldugu bilinmektedir. Onemli olan bu
asamanin en kolay ve en az kayipla gerceklestirilmesidir. Inisini gergeklestiren IHA’larm bu sirada izledigi adimlar
ve kullanilan yontemler bu konuda mutlak derecede 6nemlidir. Normal bir inis, IHAya takilan kameralar, sahip
oldugu denetleyiciler ve sensorler sayesinde gerceklestirilmektedir. LIDAR (Laser Imaging Detection and
Ranging) teknolojisinin kullanima ge¢mesiyle, gelismesi ayn1 oranda artmistir. Bu teknoloji, ayn1 zamanda nokta
bulutu yonteminin gelismesine de zemin hazirlamistir. Havadan veya karadan, farkli agilarla yapilan taramalarla
elde edilen nokta bulutun olusturulmasi i¢in aktif sensorler ve lazer tarayicilar kullanilmaktadir. Nokta bulutu elde
edilmek istenen nesne igin ortak bir yaklasim olusturularak geometrik girdiler meydana getirilmekte ve
milyonlarca nokta nesne iizerinde konumlanarak, nesnenin nokta bulutunun olusturulmasi saglanmaktadir [18-21].

Teknolojinin ve THA’larin gelisimi sayesinde birgok alanda kullanilan IHA’lardan elde edilen gériintiiler
iizerinde nokta bulutu verileri kullanilarak haritalar olusturulabilmistir. THA ile biitiinlestirilecek olan sensor veya
151k algilayict mesafe 6lgen (LIDAR) yardimiyla kapali ve agik ortamlarda bulunan nesnelerin taranmasi
gergeklestirilerek ii¢ boyutlu bir sekilde nokta bulutu olusturulmaktadir. Literatiir incelendiginde yapilan bir
calismada derin 6grenme aglariyla {i¢ boyutlu nokta bulutlarinin smiflandirilmasi iizerine genel bir bakis
sunulmustur. Calismada, ii¢ boyutlu nokta bulutunun gelisen teknolojiyle birlikte siniflandirma, algilama ve
tanima alanlarinda kullanildig: belirtilmistir. Lazer tarama sistemleri ile nesneler taranarak ii¢ boyutlu nokta
bulutuna doniistiiriilmistiir. Kullanilan yontemler ve algoritmalar i¢in basar1 durumlari, faydali ve eksik yonleri
aciklanarak karsilastirmalar yapilmis ve analizleri gergeklestirilmistir. Ayrica ¢alismada gelecekte bu alanda
yapilacak ¢aligmalara yardimci olacag diisiiniilen bilgilere de yer verilmistir [22].

Giiniimiizde halen gesitli sebeplerden dolayr IHAlar havadayken veya inerken arizalanip diisebilmektedir.
Bu nedenle, bu ariza ve diismelerin azaltilmasi gerekmektedir. Birgok IHA, GPS (Global Position System-Kiiresel
Konumlandirma Sistemi) sinyallerini kullanir ve GPS sinyalleri eksik oldugunda, IHA lar diizgiin bir sekilde
inemez. Ancak, optik donanim ve goriintii tanima teknolojileri yardimiyla, IHA ii¢ boyutlu goriintii elde edilebilir
ve bulundugu ortami algilayabilir. Gergeklestirilen [23] numarali ¢alismada, acil durumlarda ve yapilandirilmamis
ortamlarda monokiiler goriis tabanl bir IHA otonom inis sistemi dnerilmekte ve uygulanmaktadir. Bu sistemde,
giiriiltiiyli gidermek ve farkli yiiksekliklerde bir 1zgara haritasi olusturmak i¢in ti¢ boyut 6zellikleri ve bir orta gegis
filtresini birlestiren yeni bir harita yaklagimi Onerilmistir. Ek olarak sonraki inis alani se¢iminin hizini1 ve
dogrulugunu iyilestirmek amaciyla farkli yiikseklikteki 1zgara alanlarinin kenarlarini algilamak igin bir bolge
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segmentasyonu sunulmustur. Bu ¢alismada dnerilen algoritmanin iki amagla kullanildigt belirtilmistir. Bunlar, inig
alaninin yeniden yapilandirma biitiinliigii saglamak ve inis yeri giivenligi olarak belirlenmistir. Bu amaglarla,
oncelikle IHA inis alanini taramis ve monokiiler gorsel es zamanli yerellestirme ve haritalama sistemindeki anahtar
kareleri elde etmistir. Ortam1 tahmin ettikten sonra ise ii¢ boyutlu bir nokta bulutu haritasi olusturulmustur. Daha
sonra filtrelenmis {i¢c boyutlu nokta bulutu haritas1 1zgara haritasina doniistlirilmiistiir. Izgara haritasi, uygun inis
bolgesini se¢gmek igin farkli bolgelere ayrilmistir. Bdylece otonom rota planlamasi yapabilmistir. Son olarak ise
calisma farkli alanlarda denenerek yapilabilirligi kontrol edilmistir.

Uc boyutlu bina modellemesi, dogal afetlerin izlenmesi, kentsel kullanim alanlarinin belirlenmesi,
haritalandirma, hava kalitesinin Ol¢iilmesi gibi caligmalarda uzaktan algilama kullanilmaktadir. Uzaktan
algilamayla aliman goriintiilerin islenmesi gerekmektedir. Alinan goriintiiler nokta bulutlar1 haline getirilerek
islenebilmektedir. Goriintii islemesi yapilirken lazer tarayicidan alman goriintiilerin veya 6l¢lim sonuglarindan
elde edilen nokta bulutlar1 diizensiz bir yapiya sahiptir. Biiylik oranda ve diizensiz halde gelen islenmemis ii¢
boyutlu nokta bulutu verilerinin iglenerek anlamli hale gelmesi igin bilgisayarli gorii yontemi kullanilmaktadir.
Bilgisayarla gorii uygulamalarinda evrisimsel sinir aglarinin (Convolutional Neural Networks-CNN) kullanilmaya
baslanilmasi ve hem yazilimsal hem de donanimsal gelismeler sayesinde bu alanda yapilan ¢aligmalar daha da
artmistir [24-26]. Bu konuda yapilan [27] numarali ¢alismada bilgisayarla gorii alaninda genel bilgilere yer
verilerek bu alanda yapilan uygulamalardan ve bu tiir sistemlerde probleme sebep olan etmenlerden bahsedilmistir.
Gergeklestirilen [28] numarali ¢alismada ise okyanuslarda ¢evresel algilama amaciyla otonom hareket eden bir
deniz aracinin inis pistini takip etmek ve inmek igin otonom c¢alisan bir quadrotorun kontrol algoritmasi
gelistirilmistir. Algoritma, okyanuslarda riizgarlar ve akintilar nedeniyle yaygin olan (hedefin sallanmasina ve
stiriiklenmesine neden olan) zorlu inis kosullarinin zorlugunu tistlenmistir. Quadrotor igin gelistirilen ve inis pisti
algilama, MATLAB kullanilarak goriintii isleme teknikleriyle saglanmistir. Testlerin hem i¢ mekanlarda hem de
dis mekénlarda ve agik su iizerinde biiylik bir basari orani ile gerceklestirildigi belirtilmistir. Quadrotor igin
olusturulan bu otonom kontrol algoritmasinin, ¢aligma bdlgesini gelistirdigi, baz istasyonuna geri u¢gma ihtiyacini
onledigi ve boylece uzak okyanus konuslandirmalarinda ugus siiresinden tasarruf sagladigi sdylenmistir. Yine bu
amaclara uygun olarak tasarlanmis ve IHA larda inisi konumlandirma amaciyla gerceklestirilen farkli calismalar
da bulunmaktadir [29, 30].

Bu ¢alismada, gorevini tamamlayip inise hazirlanan bir IHA nin inis pisti uygunluk analizinin nokta bulutu
verisi sayesinde gergeklestirmesine dair bilgilere yer verilmistir. Bu bilgiler dogrultusunda éncelikle IHA larda
inigin ger¢eklesmesi ve inig fazlari konusu arastirilmistir. Daha sonra derin 6grenme mimarileri ve derin 6grenme
uygulamalarindan bahsedilmistir. Uygulama kisminda gergek bir dért rotorlu iHA (quadrotor) tarafindan alinan
farkl1 goriintiiler i¢in RoboFlow ve YOLOVS uygulamalarindan elde edilen bulgular degerlendirilmis ve inis pisti
tespiti yapilmistir. Tespiti yapilan pistin inis i¢in uygunluk analizi nokta bulutu kullanilarak gergeklestirilmistir.
Son boliimde ise ¢alismanin sonuglari, basar1 durumu ve gelistirile bilirligi tizerine gerekli bilgilere yer verilmistir.

1.1. Problemin Tanim

Ugusun tiim asamalari ele alindiginda yiiksek fiziksel kisitlamalar1 nedeniyle en zorlu gorev inis agamasinda
gerceklesmekte ve kazalarm biiyiik bir gogunlugu da inis asamasinda meydana gelmektedir. Bu nedenle, pilotlar
iniglerine yardimc1 olmasi igin ILS (Instrument Landing System-Aletli Inis Sistemi) kullanmaktadir. ILS pist
baslarina yerlestirilmis vericiler sayesinde inige yardimci olan bir yaklagsma sistemidir. Bu sistem, normal ug¢aklarin
inisi igin kullanildig1 gibi aym zamanda {HA’lar iginde pilot yardiml inislerde kullanilmakta ve hem dikey hem
de yatay diizlemde IHA’larin yonlendirilmesi igin yol gostermektedir. Istatistiksel olarak ILS ve diger yardimci
sistemler pilotlarin ig yiikiinii 6nemli l¢lide azaltmaktadir. Ayrica pilotlar ugus belirsizlikleri, olumsuz hava
kosullar1 ve sistem arizas1 gibi istenmeyen durumlar dikkate almak iizere egitilirler. Pilot kontroliindeki IHA’larda
inigin basarili bir sekilde gergeklesmesi icin yerlesik sensorlerin kesinligi, aktuatorlerin performansi ve pilot
becerileri énemli rol oynamaktadir. Bilindigi gibi IHA larin inis siirecindeki en biiyiik zorluklardan birisi inis
hedeflerinin belirlenmesidir. Cevre ve ugus giizergahi bilgilerinde ise gorsel ol¢iimlerin dogrulugunun yiiksek
olmasi gerektigi bilinmektedir. INS (Inertial Navigation System-Atalet Seyriisefer Sistemi) aninda konumlandirma
bilgisi saglar ancak uzun siireli konumlandirma dogrulugunu garanti edemez. GPS ise agik alanlarda kullanilabilir,
ancak bir miktarda olsa konumlandirma hatalarina neden olabilir ve binalar tarafindan sinyalleri bloke edilebilir.
Pilot kontrollii bir IHA’da insan etkisi biiyiik olacagindan hata orani yiiksek, karar verme seviyesi diisiik ve ek
olarak da personele yorucu bir is diismektedir. Inis manevralari gibi karmasik olaylarda da hata yapma istatistikleri
olduk¢a fazladir. Bu durumlar aragtirmacilari otomatik inig sistemlerini veya inisi kolaylagtiracak sistemleri
incelemeye yoneltmistir. IHA’larin giivenli bir inis gerceklestirebilmesi icin yiiksek hassasiyetli konumlandirma
sistemleri ve diger sistemlerden dogru bilgiler almasi gerekmektedir. Konum ve yonelim bilgileri i¢in siradan GPS
ve IMU (Inertial Measurement Unit-Atalatsel Ol¢iim Birimi) kullanilir. Cevre ve ucus yolu bilgileri gorsel
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oOl¢timler (yerlesik bir kamera gibi) sayesinde dogrulanir. Ayrica farkli uygulamalardan alinan dijital goriintiiler
sayesinde yiiksek boyutlu verilerin ¢ikarilmasinda da biiyiik bir ilerleme goériilmektedir [31, 32].

IHA’lar i¢in kaza oranlarmnin biiyiik cogunlugu genellikle inis asamasinda ger¢eklesmektedir. Bu nedenle, bu
calismada inis anindaki hatalar1 ve kazalari en az seviyeye indirgenebilmesi amaciyla arastirmalar
gergeklestirilmistir. Bu amag dogrultusunda inis aninda inig pisti tizerinde bulunan engellerin nokta bulutu verisi
sayesinde analiz edilmesi saglanmistir. IHA nin ugusu aninda, inise hazirlanirken ve pist iizerinden ugarken pist
goriintlilerinin alinmasi ve alian goriintiilerin islenerek nokta bulutu yardimiyla pist iizerindeki engellerin analiz
edilmesi gergeklestirilmistir. Calisma dogrultusunda pistin farkli agilardan ve yiiksekliklerden alinan gercek
goriintiilerinin, YOLOVS kullanilarak ¢ok hizli bir sekilde goriintii kalitesi arttirilmig ve goriintii isleme yapilmustir.
Pist goriintiilerinin islenmesi ve tespit edilmesi sonucunda pistin iizerinde bulunan engeller derinlik analizi
yapilarak incelenmistir. Ek olarak, IHA’lar kullanilarak alian gériintiilerden ve videolardan derin 6grenme temelli
nesne tespiti yapilmasi tizerine literatiirde birgok ¢alisma bulunmaktadir [33-35]. Ancak bahsi gegen ¢aligmalar
genellikle sadece hedeflenen nesnelerin tespiti lizerine odaklanmistir. Bu ¢alismada gerceklestirilen uygulamada
ise IHA ile alinan gergek goriintiilerden nesne tespiti ve inis pisti tespiti yapildiktan sonra asil amag pist {izerinde
engel varliginin nokta bulutu yardimi ile analiz edilmesi olarak tanimlanmistir. Bu bakimdan bu ¢alisma, farkli ve
6zgiin bir dneri sunmaktadir. Ayrica, [HA’lardan alman goriintiilerden nokta bulutu yardimu ile nemli binalarin
ii¢ boyutlu modellerinin olusturuldugu, haritalama yapildig1 ve bu haritalardan yol planlama uygulamalarinin
yapildig1 caligmalar da bulunmaktadir [36, 37]. Ancak nokta bulutu ile inis pistinin analiz edilerek engel bulunma
durumuna bagli bir sekilde inise uygunlugunun degerlendirilmesi temelli bu ¢alisma literatiir agisindan farklilik
olusturmaktadir.

2. Materyal ve Yontem

IHA’lar icin ugus operasyonu esnasinda en dnemli asama inis asamasidir. Inis aninda pistin uygunlugu, pistte
herhangi bir engelin olup olmadig inig i¢in 6nemli bir unsurdur. Bu ¢aligmada, inis pisti nokta bulutu verisi
sayesinde taranarak ve pist tizerinde bulunan engeller pistin derinligi algilanarak kolaylikla ayirt edilmistir. Nokta
bulutu ii¢ koordinat diizleminde de sayisal olarak binlerce noktadan olugan, nesnenin dig yiizeyini temsil etmek
icin kullanilan {i¢ boyutlu bir dijital ¢iktidir. Nokta bulutuyla olusturulan ii¢ boyutlu veriler kalite kontrol,
animasyon gibi alanlarda kullanildig1 gibi derin 6grenme yontemleriyle birlikte kullanilarak goriintii isleme, sehir
planlamasi ve bir¢ok alanda da kullanilmaktadir [38-40]. Nokta bulutlar1 giiniimiizde degisik yontemlerle elde
edilebilmektedir. Havadan lazer tarama (Airborne Laser Scanning-ALS), hava araclar1 yardimiyla belirli bir
irtifadan yeryiiziiniin taranmasiyla gerceklestirilen bir yontemdir. Bu yontemde hizli bir tarama gergeklesmis olur
fakat goriis alan1 kisithdir. Yerytiziinde sabit noktalarda bulunan araglarla yapilan lazer tarama (Terrestrial Laser
Scanning -TLS) ise kullanilan ikinci bir yontemdir. Bu yontemin en biiyiik avantaji alanin istenilen agilarla daha
yiiksek ve dogru oOrnekler ile taranmasidir. Dezavantaji ise tarayicinin alana yakin olmasi dar bir goriis alani
saglarken ayrica yliksek yogunluklu tarama sonucu nokta bulutun iglenmesinin zorlagmasidir. ALS ve TLS
haricinde kullanilan diger bir yontem ise taginabilir mobil lazer taramadir. Bu yontem tagima kolaylig1 ve hareket
halindeyken de veri elde edilme imkani saglamaktadir. Bu yontem i¢ ve dis mekanlarda kullanilan bir yontemdir
[41-43]. Tim bu lazer kullanilan yontemler haricinde ayrica verilen fotografin nokta bulutu haline getirildigi
uygulamalar da bulunmaktadir.

Bu calismada, goriintii isleme ve nokta bulutu ile inis pisti analizi yapabilmek amaciyla oncelikle bir
quadrotor ile inigin gergeklestirilmesi i¢in tasarlanan pistin havadan gercek goriintiileri alimmistir. Alinan
goriintiilerden RoboFlow uygulamasinda veri seti olusturularak YOLOv8’de goriintii isleme i¢in kullanilmistir.
Isleme sonucunda tespiti yapilan inis pistinin iizerinde engel olup olmama durumuna gore nokta bulutu yardimiyla
derinlik 6l¢iilerek inig pistinin inige uygunlugu analiz edilmistir. Calisma yontem asamalar1 Sekil 1°de gosterilen
akis semasinda verilmistir.

Nokta bulutu

inis pistinin
Tasarlanmasi

iHA ugusu ve
pistin havadan
gorintiilenmesi

RoboFlow ile pist
tespiti icin veri
seti olusturulmasi

YOLOvS ile nesne
tespitinin
gerceklestirilmesi

verisi ile inis
pistinin ve inise
uygunlugunun
analizi

Sekil 1. Calisma akig semasi.
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2.1. inis Pistinin Tasarlanmas: ve Gériintiilenmesi

Ucusunu gerceklestiren IHA nin inis sirasinda zarar gérmemesi icin dncelikle bir inis pisti tasarlanmistir. Bu
caligmada, IHA’min kolaylikla gorebilecegi ve iizerine inis saglayacagi Sekil 2’de verilen inis pisti
olusturulmustur. Pist 50x70 cm boyutlarina ve dogada ¢ok fazla bulunmayan turuncu rengine sahiptir. Ayrica pist
iizerinde uzaktan kolaylikla algilanabilecek H harfi bulunmaktadir.

Sekil 2. Tasarlanan inis pisti.

Pist goriintiisiiniin iglenebilmesi ve veri setinin olusturulabilmesi i¢in gergek bir quadrotor ile farkl yiikseklik
ve farkl agilardan islenecek gergek pist goriintiileri ve video kaydi alinmustir. Pist goriintiileri alinirken ayrica pist
iizerinde engel bulunacak sekilde de gériintiileme yapilmistir. Uzerinde engel bulunmayan ve bulunan pist
goriintlileri nokta bulutu ile derinlik 6lgiiliip analiz yapilirken kullanilmustir. Sekil 3°te farkli yiiksekliklerden
alinmus engelsiz ve engelli pist goriintiileri verilmistir.

(a) Engelsiz pist gortintiileri.

(b) Engelli pist goriintiileri.

Sekil 3. Farkl: yiikseklik ve agilardan alinmig engelsiz ve engelli pist goriintiileri.

2.2. RoboFlow ile Veri Seti Olusturulmasi

Bu calisma kapsaminda, pist iizerinden alinan video kaydindan ¢ikarilan gercek goriintiiler ayristirilarak,
YOLOvVS8’de islenmek i¢in 6ncelikle RoboFlow sayesinde veri seti olusturulmustur. RoboFlow, nesne algilama ve
segmentasyon islemleri i¢in kullanilan yapay zeka algoritmalarinin agik kaynakli bir kitapligidir. Veri seti
olusturulurken elde edilen goriintiilerde bulunan cisimler isaretlenerek YOLOvVS8’de gergeklestirilecek 6grenmenin
kolaylastirilmasi saglanmustir.

Makine 6grenmesi uygulamalarinda elde edilen veri setlerinin modellerde kullanilabilir hale getirilebilmeleri
icin bolme iglemine tabi tutulmaktadirlar. Boylece modellerin daha basarilt bir sekilde gercek diinya ile uyumlu
olmasi hedeflenmektedir. Bélme islemi uygulama tiirline ve goreve bagli olarak degismekle birlikte burada,
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RoboFlow ile etiketlenen gorseller YOLOvVS’de egitilebilmek i¢in test, dogrulama ve egitim veri setleri olarak
boliinmiistiir. Bu sayede, test veri seti iizerinde tahminler ve degerlendirmeler yapilirken, dogrulama veri setinde
iyilestirmeler yapilmakta ve egitim veri seti 6grenme amaci ile kullanilmaktadir. Bu g¢alismada, 6grenme igin
yaklasik 3528 goriintii kullanilarak, veri seti igerisinde inis pisti, araba, ugak ve aga¢ nesnelerinin igaretlenmesi
saglanmigtir. Kullanilan 3528 goriintiiden 35471 test, 705’1 dogrulama (validation) ve geriye kalan 2469 goriintii
ise egitim (train) i¢in kullanmilmistir. Sekil 4’te gortildiigii gibi, 3528 goriintiiniin hepsi i¢in igeriginde bulunan
nesneler isaretlenmistir. Isaretleme esnasinda inis pisti; pembe, agaclar; yesil, araba; mor ve ucak; kirmizi renkle
gOsterilmistir.

Group: landing-pad

Sekil 4. RoboFlow iizerinde veri seti olusturulmasi.
2.3. YOLOVS ile Nesne Tespiti

YOLO nesne tespiti, nesne siniflandirma, segmentasyon ve poz tahmininde kullanilan bir algoritmadir. Bu
algoritmanin temel c¢alisma yapist konvolisyonel sinir aglaridir. “You Only Look Once” agiliminin bas
harflerinden ismini almaktadir. Bu agilim “Yalnizca Bir Kez Bak” anlamina gelmektedir. Nesne tespitinde
kullanilan daha iyi tahmin yapan algoritmalar bulunmaktadir fakat YOLO’yu diger algoritmalardan ayiran en
temel fark hizidir. YOLO’nun bu kadar hizli olmasinin temel sebebi diger algoritmalar nesne tespiti yaparken ayr1
ayrt CNN siniflandiricist kullanarak islem sayisini arttirmis ve buna bagli olarak diisiik FPS degerine (Frames per
second) yani saniyede alinan kare miktarina sebep olur. YOLO ise nesne tespitini tek bir regrasyon problemi olarak
ele almaktadir. Islemi gerceklestirmek igin ncelikle girilen resim karesini NxN boyutunda 1zgaralara bdlmektedir,
1zgara boyutlar1 4x4, 5x5, 8x8 vs. boyutlarinda olabilmektedir. Her 1zgara kendi alaninda nesne olup olmadigim
oncelikle tespit eder daha sonra eger nesne varsa orta noktasinda olup olmadigmin tespitini yapar. Eger nesne
1zgaranin orta noktasindaysa, nesnenin uzunlugunu, yiiksekligini ve sinifinin tespitini yapar. YOLO her 1zgarada
ayr1 ayrl tahmin vektorii olusturmaktadir ve bu tahmin vektorlerinin i¢inde 1zgara i¢inde nesne olup olmadigindan
emin olan ve nesne varsa 1 yoksa O degerini alan giliven skoru bulunur. Ayrica nesnenin orta noktasinin x
koordinatin1 veren Bx, nesnenin orta noktasinin y koordinatini veren By, nesne genisligini veren Bw, nesne
yiiksekligini veren Bh degerleri bulunmaktadir. YOLO, YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4, YOLOvVS, YOLOV6,
YOLOvV7 ve YOLOVS olmak tizere farkli ¢esitlere sahiptir. YOLO’nun son zamanlarda en ¢ok kullanilan ve bu
calismada tercih edilen ¢esidi YOLOvS8’dir. Bunun sebebi ise gergek zamanli nesne tespiti yaparken diger
¢esitlerine gore daha hizli olmasidir. Ayrica YOLOv8 diger YOLO ¢esitlerine gore hiz ve dogruluk agisindan ¢ok
iyi sonuglar vermektedir. Makine 6grenmesi modellerinde modelleri degerlendirmek i¢in farkli parametreler
bulunmaktadir. Kesinlik (precision) pozitif durumun dogru smiflandirmasint olgerken, duyarlilik (recall)
parametresi ger¢ek pozitiflerin ne kadar pozitif oldugunu gostermektedir. F1-skor ise kesinlik ve duyarlilik
parametrelerinin harmonik ortalamasim gosteren ve ug¢ durumlarin da dikkate alindigi bir metriktir. mAP
parametresi ise ortalama duyarlilik degerini gostermektedir. Bu metriklerden bir digeri ise model performans
degerlendirmeleri igin siklikla kullanilan karmagiklik (karisiklik, karsitlik) matrisidir (confusion matrix).
Karmagiklik matrisi, siniflandirma problemlerinde modellerin basari durumunu gosteren bir tablodur ve aslinda
NxN boyutunda bir matristir. Bu matris ¢ok sinifli problemler agisindan olduk¢a uygun olmakta ve modelin
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dogrulugu hakkinda bilgiler vermektedir. Karmasiklik matrisi i¢in kosegen iizerindeki degerlerin yiiksek olmast
model performansi agisindan olumlu bir durumdur. Cilinkii bunlar modelin dogru tahmin ettigi etiketlerdir. Bu
kosegen degerleri disinda kalan degerler ise hata degerleridir. YSA’larda egitim asamasinda tahmin hatasi kayip
(loss) olarak adlandirilir ve énemli bir etmendir. Agin gradyanlarini hesaplamak amaciyla kayip fonksiyonlar
kullanilmakta ve agirliklar giincellenmektedir. Bagka bir ifade ile kayip fonksiyonlar1 tahmin degerinin gergek
degerden ne kadar uzak oldugunu 6l¢mekte yani gergek ve olasi deger arasindaki kaybi gostermektedir [44-46].
Bu calismada, inis pisti tespiti ve analizini yapmak i¢in YOLOv8’de inis pistine ait havadan ¢ekilmis fotograf
kareleri islenmistir. YOLOv8 kendisine verilen goriintii karelerini NxN 1zgaralara bolmiis ve nesnelerin ¢evresini
renkli sinirlayict kutu (bounding box) ile ¢evrelemistir. Daha sonra YOLOVS ile nesne tespiti yapilmis tiim
parametreler agisindan elde edilen grafikler ve karmagiklik matrisi bulgular boliimiinde verilmistir.

2.4. Nokta Bulutu ile inis Pisti Analizi

Calisma kapsaminda, PyCharm ortaminda Python dili kullanilarak verilen pist goriintiilerinin nokta bulutu
analizi yapilmigtir. IHA ugus yaparken, ayni yiikseklikten pistin; sagdan, soldan énden ve arkadan gercek
goriinttileri alinmigtir ve alinan bu goriintiiler daha sonra nokta bulutu ile derinlik hesaplamas1 yapmak i¢in
kullanilmigtir. Yapilan derinlik hesaplamalarina bagli olarak pist iizerinde engel olup olmadig1 hakkinda fikir
sahibi olunabilmistir. Pist iizerindeki engel tespit edilmesi durumunda IHA’nin inigini gergeklesip
gerceklestirmeyecegine karar verilebilir. Inis pistinin derinlik analizinin yapilabilmesi igin goriintiilerin bazi
islemlerden gegcmesi gerekmektedir. Islem basamaklar1 Sekil 5°te verildigi gibidir.

Renkli ‘
Goriintiiniin gorintiiniin gri Goriintiiniin Goriintliniin

alinmasi. forma esiklenmesi. filtrelenmesi.
dénustirilmesi. ‘

Sekil 5. Goriintii isleme basamaklart.

Goriintiiniin alinmasi

Oncelikle nokta bulutu yardimiyla islenmek istenen gériintiiler, [HA kamerasi ile ayni1 yiikseklikten olacak sekilde
pistin sag, sol, 6n ve arka kismindan alinir.

Renkli goriintiiniin gri forma doniistiiriilmesi

Alman renkli yani RGB ( Red: Kirmizi, Green: Yesil, Blue: Mavi) formda bulunan goriintii gri forma dontstiiriiliir.
Bu iglemin temel amac1 goriintiiniin sahip oldugu ti¢ kanalli RGB formunun tek kanalli gri forma donistiiriilmesi
ve gdriintli boyutunun kiigiiltiilmesidir. Bu sayede algoritma hizi arttirilmis olur. Gri tonlu goriintiide 256 adet gri
degeri bulunur. 0 gri degeri siyahi temsil ederken 255 gri degeri ise beyaza karsilik gelmektedir ve gri tonlart bu
degerler arasinda koyudan aciga dogru degisir.

Goriintiiniin esiklenmesi

Esikleme nesnelerin arka plandan ayrilmasi islemidir. Bu sayede goriintii izerindeki giiriiltii ve parazitler azalarak
nesne daha belirgin bir hale gelmis olur.

Goriintiiniin filtrelenmesi

Genellikle gortintiideki giiriiltii veya parazitlerin ortadan kaldirilmasi igin yapilmaktadir. Bu islem sonucunda
goriintiden 151k yogunluguna veya diger etkenlere bagli olarak ortaya ¢ikan parazitler kaldirilarak fotograf
yumusatilir [47-51].

3. Bulgular ve Tartisma

3.1. YOLOVvS ile Nesne Tespiti icin Elde Edilen Bulgular

Gergek bir IHA yardimu ile alinan goriintiilerden nesne tespitinin yapildig1 ve nokta bulutu ile inis pistinin
analizinin gergeklestirildigi bu calismada, Sekil 6, YOLOvS8’den elde edilmis pist, ucak, araba ve agag
goriintiilerinin islenmis ve sinirlayici kutu ile isaretlenmis hallerini gostermektedir. Isaretlemelerde, 0 numarali
sinirlayict kutu agaci, 1 numarali sinirlayict kutu arabayi, 2 numarali sinirlayict kutu inis pistini ve 3 numarali
siirlayici kutu ise ugagi gostermektedir. Farkli uzakliktan ve farkli agilardan alinmis gercek goriintiilerin hepsinde
inis pisti, agag, araba ve ucgak nesnelerinin tespiti gerceklestirilmistir. Ayrica iizerinde engel bulunan pist
goriintiilerinin tespiti de kolaylikla yapilmigtir. Sekil 7°de smniflandirma agisindan etiketlenen her sinif i¢in kag
goriintii bulundugu verilmistir. En ¢ok etiketlenme yapilan sinifin inis pisti oldugu sekilden agikca goriilmektedir.
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Sekil 6. YOLOVS ile elde edilen islenmis goriintii 6rnekleri.
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Sekil 7. Tiim smuiflar igin etiketlenen goriintii sayisi.

ucak

YOLOvVS modelinde islenen goriintiilerden tespit edilmek istenen pist, agag, araba ve ugak verilerinin ne
kadar dogru tespit edildigi karmagiklik matrisinde verilmistir. Bu matris ile veri setinde etiketlenen sinif ile egitilen
model tarafindan tahmin edilen sinif arasindaki uyum gosterilmektedir. Sekil 8’de verilen karmagiklik matrisinde
iglenmesi i¢in kullanilan goriintiilerin dogru ya da yanlis tahminlerinin sayisi tabloda yiizde olarak verilmis ve bu
tabloya bakilarak modelin performansi yorumlanabilmistir. Algoritmaya verilen agaglarin %66’sinin, arabalarin
nerdeyse tamamina yakint olan %99 unun, inis pistinin %97’sinin ve verilen ugak goriintii karelerinin %100’ iiniin
dogru bir sekilde algilandigi orta kisimdaki kutucuklarda verilmistir. Alt kisimda verilen kutucuklarda ise
goriintiilerin algillanamayan yani algoritmanin hata verileri goriilmiistiir. Bu verilere gore ise verilen agag
goriintiilerinin %34’linde, arabanin %1’inde ve inig pistinin %3’iinde hata olusmustur. Tablonun sag tarafinda
verilen renk ¢izelgesinde ise verilerin oranina gore hangi renkte olacagi tanimlanmistir. Cizelgenin iist kismina
dogru ilerlendikge renk beyazdan koyu maviye dogru ilerlemekte ve renk koyulastikca verinin miktart artmaktadir.
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Modelin degerlendirilebilmesi agisindan 6nemli parametrelerden birisi olan kesinlik (precision) degiskeninin
grafigi Sekil 9’da verilmistir. Sekil incelendiginde saga ve iiste dogru gittikge modelin dogruluk orani artmaktadir.
Bu durum yapilan tahminlerin dogrulugunu gostermektedir. Sekillerde koyu-kalin mavi ¢izgi ile belirtilen deger,
tahmin edilen tiim siniflarin ortalamasini vermektedir.

08

06

inis pist

- 04

ucak

-02

034 001 003

background

-00
agac araba Inis pisti ucak background

Sekil 8. Karmasiklik matrisi.

—— agac
araba
—— inis pisti
— ucak
= all classes 1.00 at 0.874 08

— agac
araba
—— inis pisti
— ucak
= all classes 0.99 at 0.000

0.6

Precision
Recall

0.0 0.0
00 0.2 04 06 08 10 0.0 02 04 06 0.8 1.0
Confidence Confidence

Sekil 9. Kesinlik (Precision) parametresinin degisim  Sekil 10. Duyarlilik (Recall) parametresinin degisim
grafigi. grafigi.

YOLOvV8’de olusturulan modelin duyarlik (recall) parametresi agisindan degisim grafigi Sekil 10°da
verilmistir ve sekilden anlasildig1 gibi model istenen sekilde calisarak gorevini basarili olarak yerine getirmistir.
Ayrica tiim tahminlerin ortalamasini gosteren koyu ve kalin mavi ¢izginin 0,99 degerine ulastig1 goriilmistiir. Bu
deger model i¢in oldukga yiiksek bir basar1 oranidir. Model performansi agisindan en dnemli parametrelerden birisi
olan ve kesinlik ile duyarlik parametrelerinin harmonik ortalamasini kullanan F1-skor metrigi i¢in degisim grafigi
ise Sekil 11°de verilmistir. Modelin tahmini dogruluk oranini gosteren bu egri i¢in yine basarili bir sonuca
ulasildigr goriilmiistiir. Bu c¢aligmada, YOLOv8’de nesne tespiti i¢in olusturulan model performansi
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incelendiginde; biitliin parametreler agisindan modelin tiim siniflar1 ve bu ¢aligma agisindan énem arz eden inis
pistini dogru bir sekilde tespit ettigi goriilmistiir. Ayrica Sekil 12°de verilen kesinlik-duyarlilik grafiginde
%91,4’liik bir mAP degeri ile modelin basarisi ve giivenilirligi ortaya koyulmustur.

—— agac
araba

—— inis pisti

— ucak

== all classes 0.90 at 0.417

—— agac 0.692
araba 0.993

—— inis pisti 0.974
ucak 0.995

08 = all classes 0.914 mAP@0.5

Precision
o
>

o
=

02

0.0

0.0 0.2 04 06 08 10
0.0 02 04 06 08 1.0 Recall
Confidence

Sekil 11. F1-skor parametresinin degisim grafigi. Sekil 12. Kesinlik-Duyarlilik grafigi.

Sekil 13’te, 6nerilen model igin kayip (loss) ve egitim (train) egrileri verilmistir. Kayip fonksiyonu, tahmin
edilen deger ile gergek deger arasindaki farkli gostermektedir ve degeri ne kadar diisiik ise model o kadar iyi
ogrenmis demektir. Sekilde verilen grafiklerde model hizli bir sekilde 6grenmeye baslamis ve siirekli kayip
degerini azaltmaya yonelik bir durum sergilemistir. Kesinlik, duyarlilik ve mAP parametrelerine baglh egitim
grafikleri ise modelin basar1 degerleridir ve giliven araligidir. Bunlar icin ulasilan degerler incelendiginde ise
sekilde goriildiigii gibi modelin ezberlemeden dogru bir 6grenme, tahminleme ve tespit yaptig1 belirlenmistir.

train/box_loss train/cls_loss train/dfi_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
15 i —e—results 1.35 0.95 0.90
' 1.30 0.90 0.85
14 12 -
13 :
10 120 0.85 0.80
1.2 ’
08 115 0.80 0.75
1.1 :
0.6 075
1.0 1.10 0.70
04 1.05 070
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss vallcls_loss val/dfl_loss metrics/mAPS50(B) metrics/mAP50-95(B)
10 16 0.65
1.7 0.90
0.9 0.60
1.6 1.5
0.8
15 0.85 0.55
0.7 14
14 0.50
0.6 0.80
13 1.3
05 0.45
1.2
04 12 0715 0.40
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Sekil 13. Onerilen modelin kay1p ve egitim grafikleri.
3.2. Nokta Bulutu ile inis Pisti Analizi icin Elde Edilen Bulgular

Sekil 14’te lizerinde engel bulunmayan pist goriintiileri verilmistir. Bu goriintiilerde ayrica pistin iizerinde
oldugu yolda kiiciik bir ¢ukur yani derinlik bulunmaktadir. Yolda bulunan bu ¢ukurluk nokta bulutu analizi
esnasinda derinlik haritast ¢ikarirken Onerilen uygulamanin dogrulugunun gosterilmesi agisindan fayda
saglamistir. Aynt yiikseklik igin pist; sag, sol, 6n ve arka kisimlardan goriintii alinacak sekilde ¢ekilmistir.
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Goriintiilleme islemi gergeklestikten sonra nokta bulutu formuna doniistiiriilmeden 6nce islenecek goriintiiniin
kalitesinin arttirilmast i¢in Sekil 15°de goriildiigii gibi gri forma doniistiirilmistiir.

Sekil 14. Nokta bulutu ile pist uygunluk analizi amaciyla kullanilan engelsiz pist goriintiileri.
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Sekil 15. Gri forma doniistiiriilmiis engelsiz pist goriintiisii.

Engelsiz pist gorlintiisiinde nokta bulutu analizi ile elde edilen siyah-beyaz derinlik haritas1 Sekil 16’da
verilmistir. Bu harita incelendiginde pist {izerinde engel bulunmadigi i¢in pist normal bir sekilde goriilmiistiir.
Fakat pistin iist tarafinda bulunan ¢ukur kisim bu haritada siyah bir formda goriinmekte ve bu durum yapilan
derinlik analizinin dogru oldugunu goéstermektedir. Sekil 16°da siyah-beyaz formu verilen derinlik haritasinin
RGB formu Sekil 17°de verilmistir. Sekil incelendiginde pistin {ist kisminda bulunan ¢ukurun sahip oldugu
derinlik nedeniyle koyu mavi bir renk olustugu, pistte ise herhangi bir ytikselti ya da derinlik olmadigi igin pistin
iizerinde bir derinlik algilanmadigi goriilmiistiir.
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Sekil 16. Engelsiz pist goriintiisii i¢in siyah-beyaz derinlik haritasi.

140000

120000

- 100000

- 80000

- 60000

- 40000

20000

Sekil 17. Engelsiz pist goriintiisii icin RGB derinlik haritast.

Bu calismada, derinlik haritalar1 i¢in olusturulan algoritmada referans alinan RGB derinlik haritasidir. Bu
nedenle renk ¢izelgesi bu harita i¢in verilmistir. Siyah-beyaz derinlik haritasinda renkler birbirine olduk¢a yakindir
ve bu haritada grinin en koyu tonu RGB haritasinda mavi renge an agik ton ise kirmiziya karsilik gelmektedir.
Sekil 18’de iizerinde engel bulunan pist goriintiileri verigsmistir. Engel pistin sag tarafinda bulunmaktadir ve
engelin fotografa katti§1 derinlik haricinde pistin tizerinde oldugu yolda ayni ¢ukur yani derinlik bulunmaktadir.
Ayni zamanda pistin yine sabit bir ylikseklikten sag, sol, 6n ve arka kisimlarindan goriintii alinmistir. Bu agama
icin gorlintii elde edildikten sonra nokta bulutu formuna doéntistiiriilmeden 6nce islenecek goriintiiniin kalitesinin
arttiritlmasi i¢in Sekil 19°da goriildiigii gibi gri forma doniistiirilmistiir.
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Sekil 18. Nokta bulutu ile pist uygunluk analizi amactyla kullanilan engelli pist goriintiileri.
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Sekil 19. Gri forma doniistiiriilmiis engelli pist goriintiisii.

Gri forma doniistiiriilmiis olan goriintiiniin siyah-beyaz derinlik haritas1 Sekil 20°de verilmistir. Bu harita
incelendiginde hem pist lizerinde bulunan engelin hem de pistin iist kismindaki yolda bulunan ¢ukurun derinliginin
daha fazla oldugu ve o kisimlarin daha koyu renkli goriindiigii anlagilmaktadir. Siyah, beyaz formda verilen
derinlik haritasinin RGB formati ise Sekil 21°de gosterilmistir. RGB formati incelendiginde ise derinligin fazla
oldugu noktalar mavi renkte, derinligin az oldugu renkler ise kirmizi renkle gosterilmistir. Yani Sekil 20°de siyah
renkle goriilen ve derinligi olan kisimlar mavi, beyaz renkle goriilen kisimlar ise kirmizi rengi almistir. Arada
kalan derinlikler ise kirmizi, mavinin tonlarint ve sart rengini almigtir. RGB derinlik haritast incelendiginde de
ayni sekilde pist lizerindeki engel ve yolda bulunan ¢ukurun derinligi net bir sekilde goriilmiistiir.
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Sekil 20. Engelli pist goriintiisii i¢in siyah-beyaz derinlik haritasi.
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Sekil 21. Engelli pist goriintiisii igin RGB derinlik haritast.

4. Sonuglar ve Oneriler

Genel yapust itibariyle kullanim alanlarina gére farkli donanim ve yazilimlara sahip olan IHAlar iglerinde
bulundurduklari sensér, kamera gibi aygitlarla kullanicilarin ihtiyaglaria cevap vermektedirler. IHA lar agisindan
inis asamast ve bu agamada gerceklesen kazalar biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu ¢aligmada, inig esnasinda
gergeklesecek kazalarin erken tespiti edilebilmesi ve dnlenebilmesi amaciyla bir uygulama ¢aligmasi dnerilmistir.
Bu amag dogrultusunda oncelikle THA’lar hakkinda genel bilgiler verilerek, avantajlarindan, iilkemizdeki ve
diinyadaki kullamim durumlarindan bahsedilmistir. Daha sonra dért rotorlu bir IHA kullanilarak gercek videolar
ve goriintiiller alinmistir. ITHA nin kamerasindan alinan gériintiiler kullanilarak inisini gerceklestirmesi igin
tasarlanan pist farkli a¢1 ve yiiksekliklerden kayit altina almmmistir. Kayit altina alinan pist goriintiileri {izerinde
RoboFlow uygulamasi sayesinde pist, agac, ucak ve araba nesneleri etiketlenmistir. Etiketleme igin yaklagik olarak
3528 goriintii kullanilmis, bu goriintiiler egitim, test ve dogrulama veri kiimelerine boliinmiistiir. Etiketleme islemi
tamamlanan goriintiiler derin 6grenme tabanli YOLOvV8 modeli ile nesne tespiti yapilmasi i¢in kullanilmistir.
Onerilen YOLOVS modeli ile nesne tespiti saglanarak elde edilen gériintiilerdeki araba, pist, ugak ve agag nesneleri
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sinirlayici kutular ile gosterilerek model igin ortaya ¢ikan ¢aligma egrileri yorumlanmistir. Kesinlik, duyarlilik ve
F1-skor parametreleri i¢in elde edilen grafiksel sonuglar nesne tespitinin basarili bir sekilde gerceklestigini agikca
gOstermistir.

Giliniimiizde bir¢ok alanda kullanilan nokta bulutu yontemi havacilik sektoriinde inis pisti ile ilgili verilerin
elde edilmesi i¢in de uygulanabilir diizeydedir. Bu ¢alismada da PyCharm ortaminda Python dili kullanilarak
verilen pist goriintiilerinin nokta bulutu yontemi ile uygunluk analizi yapilmistir. PyCharm ortamina, pistin
iizerinde engel bulunmayan ve bulunan goriintiileri aktarilmis ve engelin bulundugu goriintiilerin derinlik haritalar:
incelendiginde engel, goriintii i¢inde bir derinlik olusturmustur. Siyah-beyaz formda ve RGB formunda elde edilen
derinlik haritalar1 sayesinde, ugusunu tamamlayan IHA’nm inisi igin pistin uygunlugu kontrol edilebilir hale
gelmistir.

Sonug olarak bu ¢alismada, goriintii isleme ile IHA inis pisti tespiti saglandiktan sonra, pistin inise uygunlugu
nokta bulutu verisi kullanilarak analiz edilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Ayrica goriintii islemede
YOLOVS kullanilmasi bu islemlerin hizint arttirarak zamandan tasarruf saglanmigtir. Bu ¢alismada tasarlanan
sistem ile IHA’larda inis asamasinda gerceklesebilecek kaza oranlar diisiiriilebilir ve olusabilecek diger
problemler de erken tespit edilebilir diizeye gelmistir. Gerekli aglar, 6grenme bigimleri ve uygulamalar
kullanilarak THAlar icin inisin kolay ve kayipsiz bir sekilde gerceklestirilebilecegi gosterilmistir.

Teknolojik gelismeler ve bu konuya olan ilginin bu denli fazla olmasindan dolay1 gelecek yillarda yapilacak
calismalarda, IHA sistemleri i¢in sadece inis aninda degil ugus esnasinda ya da otonom inis-kalkis esnasinda bu
yontem kullanilarak daha fazla ilerlemeler saglanabilir. Farkli kamera tipleri ile farkli yiikseklik ve agilardan
almacak gortintiiler ile farkli veri setleri olusturulabilir ve bu veri setleri i¢in de degerlendirmeler yapilabilir.
Aragtirmamiz boyunca edindigimiz bilgiler 1s131nda, IHA sistemleri ulasim, haberlesme, lojistik ve daha bircok
alanda derin 6grenme aglarimi kullanarak karsimiza ¢ikacak gibi durmaktadir. Bu durum da insan kontroliine olan
ihtiyaci azaltma egilimini gostermektedir. Ayrica kullanilabilecek olan farkli 6grenme katmanlariyla istenilen her
ozellik THA sistemleri ile rahatlikla biitiinlestirilerek 6grenmelerinin gergeklestirilebilir olmasinin diger farkli
gelismelere Onciiliik edecegi diisliniilmektedir.
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