KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERIi ENSTITUSU

BiLGISAYAR MUHENDISLIGiIi ANABILIiM DALI

MASK R-CNN ALGORITMASI iLE ASKERI KAMUFLAJ SINIFLANDIRMASI

YUKSEK LiSANS TEZI

ilkay KARATEPE

NKSAN 2023
TRABZON



KARADENIZ TEKNiK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

MASK R-CNN ALGORITMASI iLE ASKERI KAMUFLAJ SINIFLANDIRMASI

Ilkay KARATEPE
ORCID : - - -

Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiince
"BILGISAYAR YUKSEK MUHENDISI"

Unvam Verilmesi I¢cin Kabul Edilen Tezdir.

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih : 09/02 /2023

Tezin Savunma Tarihi +12/04 /2023
Tez Danismani : Prof. Dr. Vasif NABIYEV
ORCID : - - -

Trabzon 2023



ONSOZ

Bu tez, Karadeniz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dali, Bilgisayar Bilimleri Yiiksek Lisans Programi’nda yapilan bir
calismadir. ‘““Mask R-CNN Algoritmast ile Askeri Kamuflaj Siniflandirmasi’ adli
caligmada, 7 farkli ilkeye ait kamuflajli asker goriintiilerinin smiflandirilmast ve
segmentasyonu yapilmaya calisilmistir.

Bu tez ¢alismast boyunca gerek konu se¢imi ve gerekse calismalarin yiirtitiilmesi
sirasinda bilgi ve deneyimlerini bana aktaran, danisman hocam Prof. Dr. Vasif NABIYEV e
ilgi, destek ve tecriibelerini esirgemediginden dolay1 tesekkiir ediyorum.

Hayatim boyunca maddi ve manevi olarak yanimda olan annem Ziibeyde
KARATEPE’ye ve babam Adem KARATEPE'ye, calismanin her sathasinda beni motive
eden fedakar esim Seda KARATEPE'ye tesekkiir ederim.

[lkay KARATEPE

Trabzon 2023



TEZ ETiK BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Mask R-CNN Algoritmasi ile Askeri Kamuflaj
Siniflandirmas1” baslikli bu g¢alismay1 bastan sona kadar danigsmanim Prof. Dr. Vasif
NABIYEV’in sorumlulugunda tamamladigimi, verileri/6rnekleri kendim topladigimi,
caligmalar1 kendim yaptigimi, baska kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynakcada
eksiksiz olarak gosterdigimi, caligma siirecinde bilimsel arastirma ve etik kurallara uygun
olarak davrandigimi ve aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul

ettigimi beyan ederim. 12/04/2023

flkay KARATEPE



ICINDEKILER

Sayfa No

ONSOZ .o 1
TEZ ETIK BEYANNAMESI. ..ottt \%
ICINDEKILER ......oouiitieeiicectceetee ettt sttt esate s aesnste s e e saennas \Y/
L@ )71 = TP TP PPRRTRPRPPRR VI
SUMMARY ettt ettt e e s e h bt e e e e an b b e e e et bt e e et e e e anees IX
SEKILLER DIZINT ...oouiiviiiieeeeeeeeeeeeeee ettt X
TABLOLAR DIZINI ......oviiiiiieiieeeeeee ettt Xl
SEMBOLLER DIZINI......cooiiiiiiioiitiieeeeeee ettt eans X1
1. GENEL BILGILER .....cooovitiiiiiietcieteeteeet ettt ea et es e s aae s ane e 1
1.1. Girig ....... g 0. ... A0 ... . A .. 1
1.2, T@ZIN AIMACT ...eeieiieiiieie ettt et e e e e e e e e e e e e e e s e e e e s nnnne s 2
1.3, Literatlir TATAMAST ....cceiiurieieeiiiieeee st e s e e e e e e e e e e e nnne s 2
1.3.1. Nesne Tespit YaKlasimlari..........ooouvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiee i 3
1.3.2. Segmentasyon-Boliitleme Yaklasimlart .........ccccoovviviiiiiiiiiiiniiiiiiceee i 4
1.3.2.1. Kenar Tabanli SEgmentasyOn ...........ccouiiiuiiiiiiiieeiiiiiiiiiiiiie e e sssiiiineeeee e e s 4
1.3.2.2. Esik Tabanlt SegmentasyOn ..........uuieeuuiiiiiiiiiiiieeeesssiiiiiiiieeeeeessssiinsneeeneeeessnns 5
1.3.2.3. Bolge Tabanlt Segmentasyon ..........cccoiiuueiieiiiiireeiiiiiee et e e e 6
1.3.2.4. Kiime Tabanlt SEgmentasyon ...........ccoocueiieiiiiiiioiiiiiee s 7
1.3.2.5. Watershed SegmentaSyOnU...........cccuveiiieeiiieeeciie s 7
1.3.2.6. Makine Ogrenimi Tabanli Gériintii Segmentasyonu ............ccc.ceevervevereernnnn. 8

1.4. Askeri Kamuflaj Paternleri .........cc.ccoiviiiiiii et 12
1.4.1 . Disruptive Pattern Material (DPM) Kamuflaj AileSi............cccvevvvveiiiieeninnnnn, 13
1.4.2 . Brushstroke (Fir¢a Darbesi) Kamuflaj Deseni...........ccocveeiiiiiiiiniiiiiiiiiiiineee 14
1.4.3 . Chocolate Chip (Cikolatali Centik) Kamuflaj Deseni............cccoeveeriiiiieennnnnne. 15

\Y



1.4.4 . Leaf Pattern (Yaprak DESENI) ....c.ueeiiueieiiiieeiiie ettt 15

1.4.5 . Flecktarn Kamuflajl.........ccoeiiiiiiiiiiiiie e 16
1.4.6 . YaZMUL DESENT ....evviiiiiiiiiii ettt 17
1.4.7 . “Duck Hunter” Kamuflaj Deseni Ailesi..........ccoveiiiiiiiiiiiiiiieniic e 17
1.4.8 . Kertenkele DESEN ATIEST ........ccoiiiiiiiiiiiicicee e 18
1.4.9 . Kaplan Seritli Kamuflaj DESENI ........ccoiiiiiiiiiiiiiiecie e 19
1.4.10 . Puzzle Kamufla] DESENI .......coiueiiiiiiiieiie e 19
1.4.11 . Woodland Kamuflaj DeSen AIIESI..........c.covveiiiiiiiiiiieiieiiieee e 20
1.4.12 . Splinter (Kiymik) Kamuflaj Deseni ..........cccceviiiiieiiiiiiiieec e 21
1.4.13. Dijital Desenli Kamuflaj DeSENIEr .......ccvviiieiiieiiiiiieiiese e 21
1.5 VI S .. 22
1.6. DErin OFIENME .......oovivevieeerieieteeeeteeiete et eteetete et ese et e e es e e eteseeteseesesestesessesestasesseresaens 26
1.7. Derin OFrenme Tarihi......ccoveveveeveviiieeeeeeeeiereceeteetereeeseesssesteseese e sseresteressesessereseenes 27
1.7, 1. PEICEPITON A G cecieiiiiiiiiiiiiee ettt e e e e e e e e e e e e s bb e e e as 29
1.7.2. Multi Layer Perceptron (MLP) ......oooiiieiie e 31
1.7.3. Yapay Sinir Aginda Ogrenme ISIemi.........c.ccoeveevieieieeeeesceee e, 34
1.7.4. Aktivasyon FONKSIyOnIart...........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiice i 35
1.8. Evrisimli SInir AGIArT ..oooooiiiiiiiiiiic e 39
1.8.1. Input Layer (Girig Katmant) ...........ccceeiiiiiiiieiiiiiie e 40
1.8.2. Convolutional Layers (Konvoliisyon Katmanlart)............ccoccoveeiiiiiciiiiinnnens 41
1.8.3. Non-Linear Activation Function (ReLU) ..........cccciveiiiiiiiiii e 42
1.8.4. Pooling Layers (Havuzlama Katmanlart)...........cccccooiiiiiiiiiiiiiii e 43
1.8.5. Flatten Layer (Diizlestirme Katmani) ..........cccooouiiieiiiiiiieiiiiiiee e 44
1.8.6. Fully Connected Layer (Tam Bagli Katman) .............ccocceeiiiiiiiiniiee 44
1.8.7. Softmax Activation Function (Smiflandirma Katmani) ..............cccccvvvviiinnnnnnns 45
1.9. Nesne Yakalama, Segmentasyon, Kiimeleme..............ccccceviiiiiiiniiiiiiniiieee i, 46

VI



1.10. Mask R-CNN (Masks Region-based Convolutional Neural Network) .................. 46

2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME .......ccccooovviiiiiiiererererae, 49
B T € 15 L PR UPEPT T ROPPP 49
2.2. Askeri Kamuflaj Desenlerinin Karmagikliginin Tanimlanmast............cccoccvevveeenne. 50
2.3. Kullanilan Yontemler ve Teknolojiler..........ccoooviiiiiiiiiii e 52

2.3. 1. DEIECIIONZ......oouiiiiicii i 52
2.3.2. PYTOICI o 52
2.3.3. TensorFlow ve TensorBoard .............ccccceiiiiiiiiiiiiiici 53
2.3.4. OPENCV ... 53
2.3.5. INUMPY ...ttt 54
2.3.6. MatPIOtHD ... 54
2.3.7. GOOQIE COlaD ...cieiiiice et 54
2.4. Mask R-CNN’in Detectron2 ile Uygulamasl..........cccueeiireiriueesiireenieeesieeesieee e 55
2.5, EGIIM StrAt@]IST...iuvvvvrriiiieeeeiiiitiiieie e e e e e e sttt e e e e e s st e e e e e e e s st e e e e e e e s e nnneenees 60
2.6. GOTsel SONUGIAT ......ccoeeieeeeee e 62
F T S 1 - (- | PSSR 63
W A 1 - (-] | PSSR 64

3. SONUGLAR ...ttt 65

4. ONERILER ..ottt 67
4.1. Sonraki Arastirmactlara ONETIlEr ...........ccucoviiiiieceieeeeee e 67
4.2. Bu Calismay1 Kullanacaklara Oneriler...........ccccovoveeveeiivereeieseeeeseeeeeese e 67

5. KAYNAKLAR L. 69

B. EKLER ..o 76

OZGECMIS . ..ottt ettt ettt e et et e et et et n et e et et e e sen e 83

VII



Yiiksek Lisans Tezi

OZET

Mask R-CNN Algoritmasi ile Askeri Kamuflaj Siniflandirmasi

ilkay KARATEPE

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr.Vasif NABIYEV
2023, 68 Sayfa, 7 Ek Sayfalar

Dogada canlilarin bir gizlenme sanati olarak kullandig1 kamuflaj 19. yiizyilda askeri
alanda kullanilmaya baslanmustir. Farkli uluslar, ¢evre, iklim gibi etmenler diisiiniildiigiinde
cesitli renk ve desende kamuflajlar karsimiza ¢ikmaktadir. Kamuflajli alanin arka planla
benzerligi boliitlemeyi zorlastirmakla birlikte her bir kamuflaj deseninin kumasin
kesiminden ve desen pargalariin her askerde farkli yerlerde olmasindan dolay1
smiflandirilmasi1 zorlasmaktadir. Literatiirde kamuflaj veya desen siiflandirmasi olarak
gecen farkli caligmalar vardir. Bahsi gegen c¢alismalar kamufle olmus nesnenin boliitlenmesi
veya kamufle olmus farkli tiirden nesnelerin siniflandirilmasi seklindedir. Bu ¢alismada
boliitlenen ve smiflandirilan nesneler kamuflajli askerler oldugu icin derin 6grenme
algoritmasindan beklenen nesnelerin ana hatlarina gore degil temel olarak kamuflaj desenine
gore siniflandirmasidir. Bu calismada 7 {ilke i¢in 1233 kamuflajh asker goriintiisii toplanmis
ve giinlimiizde nesne tespiti, boliitlemesi ve siiflandirilmasi i¢in yaygin olarak kullanilan
Mask R-CNN algoritmasiyla askeri kamuflaj siniflandirma problemi ele alinmig ve CNN

algoritmalarinin 6nemi bdyle zor bir problemle ispatlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Kamuflaj, Derin Ogrenme, Mask R-CNN, Siniflandirma,
Segmentasyon
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SUMMARY

Military Camouflage Classification with Mask R-CNN Algorithm

ilkay KARATEPE

Karadeniz Technical University
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Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr.Vasif NABIYEV
2023, 68 Pages, 7 Inset Pages

Camouflage, which is used as an art of hiding by living things in nature, started to be
used in the military field in the 19th century. When factors such as different nations,
environment and climate are considered, we come across camouflages in various colors and
patterns. While the similarity of the camouflaged area with the background makes
segmentation difficult, it becomes difficult to classify each camouflage pattern due to the cut
of the fabric and the different locations of the pattern pieces on each soldier. There are
different studies in the literature that are referred to as camouflage or pattern classification.
The mentioned studies are in the form of segmentation of camouflaged object or
classification of camouflaged objects of different types. Since the segmented and classified
objects in this study are camouflaged soldiers, what is expected from the deep learning
algorithm is to classify the objects mainly according to the camouflage pattern, not their
outlines. In this study, 1233 images of soldiers in camouflage were collected for 5 countries
and the military camouflage classification problem was solved with the Mask R-CNN
algorithm, which is widely used today for object detection, segmentation and classification,

and the importance of CNN algorithms was proved with such a difficult problem.

Key Words: Camouflage, Deep Learning, Mask R-CNN, Classification, Segmentation
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

1800’lerin ortasina kadar ordular askerlerine parlak kiyafetler giydiriyordu [1]. Daha
isabetli, uzun menzilli atesli silahlarin gelismesiyle askeri alanda ilk kamuflaj 1848’de
Ingiliz Hint Ordusu'nun bir alay1 tarafindan sarims1 donuk iiniformalar olarak kullanildi [2].
19. Yiizyiln sonlarina dogru Ingiliz ordusu tarafindan diiz haki renkli {iniformalar
benimsendi [3]. Bunun yaninda Birinci Diinya Savasi'nda Alman ordusunda ‘Fragmentation
Camouflage’ adin1 verdikleri farkl renklerden olusan desenli tiniformalar kullanilmistir [3].
Askeri operasyonlarin yapildigi bolgeler (¢ol, deniz, orman...), dénemin iklim sartlar: gibi
faktorler kamuflaj desenlerinin ¢esitliligini artirmistir. Kamuflaj desenlerinin tasarimi 20.
ylizyilin baslarinda tasarimcilar ve sanat¢ilarin elindeyken 1970’lerin sonunda bilgisayar
teknolojisi kamuflaj alaninda kullanilmaya baslanmistir [3]. Giinlimiizde bir¢ok iilke farkli
kamuflaj desenlerini benimsemis ve kullandig1 kamuflaj desenleri ulusal kimlik haline
gelmistir. Ulkelerin askeri ittifaklari, ticari iliskileri, ortak sinirlardan dogan stratejiler ise
bazi kamuflaj ailelerinin dogmasina sebep olmustur. Bu iliskilerden biri de Azerbaycan-
Tiurkiye’dir. Tiirkiye ve Azerbaycan ortak askeri c¢alismalardan dolayr kamuflajlar
benzerdir. Bu sebeple bu tez ¢alismasinda bir sinif olarak tercih edilmistir. Bunun yani sira
Almanlarin “Flecktarn” isimli kamuflajini, Danimarka, Japonya, Polonya, Cin ve Belgika
gibi iilkeler farkli tiirevlerini kullanmislardir [4] ve yine bu tez ¢alismasinda Almanya ve
Cin’in kullandiklar1 kamuflaj paternleri birbirine ¢ok yakin olanlar secilmistir (farkli siniflar
olarak). Bu tez calismasinda tercih edilen iilkeler kamuflaj benzerliklerine gore tercih
edilmistir. Buradaki ama¢ benzer kamuflaj ailelerine sahip iilkelerin kamuflaj
siniflandirilmasinin  daha zor olacagi sebebiyle derin Ogrenme algoritmasinin isini
zorlagtirmaktir.

Kamuflajlarin tarihi gelisimine baktigimizda 6zellikle askeri anlamda 6nemli bir taktik
sagladig1 goriilmektedir. Kamuflajl bir askerin insan gozii ile secilmesi zor olmaktadir. Ote
yandan tespit edilen bir askerin hangi {ilkenin askeri oldugunu bilmek operasyonel anlamda
biiyiik kazanimlar saglayacaktir. Ozelikle giiniimiizde IHA, SIHA ve drone gibi
teknolojilerin kullanimi ile anlik, insan goziinden kacan kamuflajli unsurlar rahatca tespit

edilip gerekli 6nlemler alinabilir. Calismanin askeri yondeki getirilerine ek olarak medyada



bir basgka iilkenin askerinin farkli bir iilke askeri olarak servis edildigi sahte icerikler ile
dezenformasyon yapilmaktadir. Bu sebeple bu ¢alisma bu tip sahteliklerin 6nlenmesi i¢in de
bir ¢oziim olabilir. Derin 6grenmenin giinlimiizde bir¢ok kullanim alani mevcuttur.
Kamuflaj deseni simiflandirmasi gibi bir ¢alisma derin 6grenmenin kullanim alanlarina
onemli bir getirisi olabilir.

Kullanilan kamuflajlar belirli 6riintiilere sahip olsalar bile bu oriintiilerin siniflandirma
icin matematiksel modelini ¢ikarmak oldukg¢a zordur. Bir nesnenin tespiti, boliitlenmesi veya
smiflandirilmasi i¢in goriintli isleme yaklasimlar1 olmakla birlikte derin G6grenme

modellerinin evrimi ile bu problemler daha dogru ve hizli yapilabilmektedir.

1.2. Tezin Amaci

Giliniimlizde derin 6grenme hayatin bircok alanina girmektedir. Derin 6grenme
sayesinde gegmiste yapilan birtakim igler (nesne yakalama, nesne tanima, segmentasyon vb.)
daha dogru ve hizli ¢oziilebilmektedir. Bunun yani sira klasik yontemlerle ¢6ziilemeyen
problemler derin 6grenme yaklasimlariyla ¢oziilebilmektedir. Yapay sinir aglarinin (YSA)
caligma mantig1 geregi problemin boyutu azaltilabilir, artirilabilir veya problem farkli uzaya
taginarak ¢O6ziim aranabilir. Bu sayede ge¢miste dogrusal olmayan problemler (XOR
problemi vb.) ¢oziilebilmistir. Problemlerin matematiksel karmasasi artikca daha derin YSA
modelleri gelistirilmistir. Bu derin aglarin bir tiirii de bilgisayarli gorii alaninda gelisen
evrisimli sinir aglaridir (ESA). ESA’lar sayesinde giinlimiizde nesne tespit, tanima,
segmentasyon gibi problemler ¢oziilebilmektedir. Bu tez ¢alismasinda derin 6grenmenin
giiclinii géstermek amaciyla askeri kamuflaj segmentasyonu ve siniflandirilmasi yapilmistir.
Problemin se¢imindeki amag nesneler segmente edildikten sonra siniflandirma i¢in kamuflaj
paternlerinin bir kriter olarak derin 6grenme tarafindan 6grenilerek kullanmasidir. Calisma
sayesinde derin Ogrenme, karmasasi yliksek bir problem i¢in denenmis ve basarisi

gosterilmeye calisilmistir.

1.3. Literatiir Taramasi

Literatiirde kamuflaj veya desen smiflandirilmasima yonelik farkli caligmalar

yapilmustir. Dogan vd. yaprak desenlerini siniflandirmak tizerine AlexNet, Vggl6, Vggl9,
ResNet50 ve GoogleNet gibi farkli derin 6grenme algoritmalarini karsilastirdilar [5]. Gupta



vd. ozellestirdikleri 58 katmanli Convolutional Neural Network (CNN) modeli ile 22 siniftan
olusan sisli, karli, gece gortslii ¢esitli asker ve ekipmanlarini algilayan calisma yaptilar [6].
Bayram vd. kamuflaj goriintiiler i¢in Local Binary Patterns (LBP) kullanarak dokusal
Oznitelikleri ¢ikarmis Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve K-en
Yakin Komsuluk Algoritmasi (KNN) ile siniflandirma yapmistir [7]. Karatepe vd. 5 sinif
icin askeri kamuflaj siniflandirmasi yapmistir [8]. Yaptiklar1 ¢alismada bdlgesel tabanli
nesne tespit, boliitleme ve segmentasyon igin gelistirilmis olan Mask R-CNN algoritmasi [9]
5 farkli kamuflaj ailesine ait askeri kamuflajli asker goriintiilerinin segmentasyonu ve
smiflandirilmast i¢in kullanilmistir. Omeroglu vd. Mask R-CNN algoritmasiyla yiiksek
¢Oziinlirliklii uydu goriintiilerinde hangar tespitini %85 ortalama kesinlik ile yapmislardir
[10]. Amri vd. multispektral goriintiiler iizerinde stadyum tespiti i¢in YOLOv5 [11] ve Mask
R-CNN kullanmustir [12].

1.3.1. Nesne Tespit Yaklasimlari

Bilgisayarl gorii alaninda giderek yayginlasan bir¢ok yontem vardir. 2015 yilinda Fast
R-CNN [13] Ross Girshick tarafindan dnerilmistir. Onceki ¢alismalari olan R-CNN [14]’i
temel alnarak gelistirilmistir. R-CNN ile kiyaslandiginda Fast R-CNN, algilama
dogrulugunu artirirken egitim ve test hizini iyilestirmek igin ¢esitli yenilikler kullanir. Daha
sonra Ross Girshick’in de iginde bulundugu bir grup tarafindan Faster R-CNN [15]
gelistirilmistir. Burada yazarlar bolge Onerilerinin algilanmasi i¢in kullanilan c¢alisma
siiresini azaltmak icin “Bolge Oneri Agmni1 (RPN)” énerdiler. Bolge tabanli yaklasimlarim
disinda Dalal ve Triggs SVM tabanli yonlendirilmis gradyanlarin histogramlarini (HOG)
kullanarak insan algilama tizerine ¢alisma yaptilar [16]. Dai vd. nesne tespiti i¢in tamamen
evrisimli ag olan R-FCN [17]’yi 6nerdiler. R-FCN, R-CNN grubu gibi bdlge tabanli bir
yaklasimdir. Onu digerlerinden ayiran 6zellik konuma-duyarli skor haritalari olusturmasidir.
Ayrica R-FCN, “Artitk Aglar (ResNets)” [18] gibi tamamen evrisimli goriintii
siniflandiricilarint omurgasinda kullanir. Liu vd., R-CNN’de olan nesnelerin bdlgesinin
tespiti ve ardindan smiflandirilmast asamalarini tek adima indirdikleri “Single Shot
MultiBox Detector (SSD) [19]” yontemini gelistirdiler. Kaiming He ve arkadaslari, mevcut
evrigimli sinir aglarinda olan sabit boyutlu giris gériintiisii problemi igin “Spatial Pyramid
Pooling (SPP-net) [20]” agimi 6nerdiler. Bunun ig¢in havuzlama stratejisi olan “uzaysal

piramit havuzlama” ismini verdikleri yaklasimi kullandilar. Ayrica SPP-net, nesne



deformasyonlarina karsi da dayaniklidir. Giiniimiizde mevcut CNN yaklagimlarindan
oldukca hizli olan YOLO [11] ise goriintiiyli 1zgaralara bolerek her bolgeye ayni anda bakar

YOLO’nun yazarlari bu yonteme “one shot” ismini vermekteler.

1.3.2. Segmentasyon-Béliitleme Yaklasimlari

Nesne tespiti i¢in nesnenin sinirlarinin bilinmesi yeterliyken segmentasyonda
nesnenin arka plan ile tamamen ayrigmasi beklenmektedir. Segmentasyon algoritmalarinin
ciktis1 bir maske veya matrixtir. Bu dogrultuda literatiirde konusuna gore bir¢ok calisma
mevcuttur. Ozellikle tip ve endiistride uygulamalar1 oldukg¢a yaygindir. Segmentasyon igin
derin 6grenmenin yani sira sezgisel yontemlerde mevcuttur. Bu yontemler; renk, kontrast,
histogram ve kenar gibi goriintii bilgilerine gore tasarlanan yaklagimlardir. Bu tiir sezgisel
yontemlere dayali geleneksel goriintii boliitleme teknikleri hizli ve basit olabilir, ancak
bunlar genellikle manuel olarak tasarlanmig belirli kullanim durumlarin1 desteklemek i¢in
onemli Olclide ince ayar gerektirir. Kamuflajli bir alan1 boliitlemek gibi karmasik goriintiiler

icin kullanmak her zaman yeterince dogru sonuglar vermeyebilir.

1.3.2.1. Kenar Tabanh Segmentasyon

Kenar tabanli segmentasyon, belirli bir goriintiideki cesitli nesnelerin kenarlarimi
tanimlayan yaygin bir goriintii isleme teknigidir. Kenar bilgilerini kullanarak goriintiideki
iliskili nesnelerin O6zelliklerinin bulunmasina yardimci olur. Kenar algilama, gereksiz
bilgilerin goriintiilerinden c¢ikarilmasina yardimci olur, boyutlarimi kii¢iiltiir ve analizi
kolaylastirir. Kenar tabanli segmentasyon algoritmalari, kenarlar1 kontrast, doku, renk ve
doygunluk parametrelerine gore tanimlar. Ayri kenarlari i¢eren kenar zincirlerini kullanarak
bir goriintiideki nesnelerin sinirlarini dogru bir sekilde bulmaya galisirlar. Kenar tabanli
boliitleme i¢in 6rnek Sekil 1°de verilmistir. Chu vd. bolge ve kenar tabanli segmentasyon
[21] 6nermislerdir. Burada girdi olarak hem bdlge hem de kenar boliitleme haritalarini
kullanarak boliitleme haritalarin1 entegre eden bir algoritma sunulmustur. Entegrasyonun
sonucu, her bolgenin biiyiik ve kompakt oldugu bir bolge haritasidir. Sahar Zafari [22]’de
ortiisen digbiikkey nesnelerin segmentasyonu igin bir ¢alisma sunar. Sundugu bu ¢alisma
¢ekirdek noktasi ¢ikarimi, kontur iz ¢ikarimi ve kontur tahmini asamalarinin ele alindigi tig

bilesenden olusan bir ¢ergeveye dayanmaktadir. Aydin vd. [23]” de kenar tabanli diizey



kiimeleriyle tibbi goriintiiler i¢in segmentasyon ¢alismasi yaparak istemci-sunucu temelli bir

uygulama gelistirmislerdir. Calismalarinda canny kenar bulma teknigini kullanmiglardir.

Sekil 1. Kenar tabanli segmentasyon 6rnegi [22].

1.3.2.2. Esik Tabanh Segmentasyon

Esik Tabanli Segmentasyon, pikselleri belirli bir esik degeri i¢in yogunluklarina gore
bolen en basit goriintii boliimleme yontemidir. Diger nesnelerden veya arka planlardan daha
yiksek yogunluga sahip nesneleri segmentlere ayirmak i¢in uygundur. Diistik giriiltiilii
goriintiilerde sabit olarak calisabilir. Bazi durumlarda, dinamik esikler kullanmak
mimkiindiir. Esikleme, gri tonlamali bir goriintiiyii esik degeri ile iliskilerine gore iki
parcaya bolerek ikili bir goriintii olusturur. Sekil 2°de boliitleme 6rnegi verilmistir. Bu 6rnek
Afifi vd. tarafindan yapilan manyetik rezonans goriintiileri (magnetic resonance image-MRI)
icin esik tabanli goriintii boliitleme calismasindan [24] alinmustir. Onerdikleri yontemde
daha ideal esik degerleri elde etmek i¢in yerel arama yontemi ve bdlge biiyiitmeyle esikleme

yontemlerini birlestirerek kullanilir.



Sekil 2. Esik tabanli boliitleme 6rnegi [24].

1.3.2.3. Bolge Tabanh Segmentasyon

Kenar tabanli boliitleme modellerinde nesne sinirlarimi belirlemek igin goriinti
gradyanlar1 kullanildigindan ve goriintii igerigindeki giiriiltii de yiiksek gradyan
icerebileceginden dolay1 sorunlar ¢ikabilmektedir. Bu sebeple Zhu ve Yuille'in [25]
caligmasindan yola ¢ikilarak bolge tabanli akislara yaklagimlar gelistirilmistir. Bolge tabanh
segmentasyon, bir goriintiiyli benzer 6zelliklere sahip bolgelere ayirmayir amaclar. Her
bolge, algoritmanin bir pivot noktasi araciligiyla buldugu bir piksel grubudur. Algoritma
pivot noktalarini buldugunda, daha fazla piksel ekleyerek veya kiigiilterek ve diger
noktalarla birlestirerek bolgeleri biiytitebilir. Yezzi vd. [26]’da bolge tabanli segmentasyon
onermislerdir. Onerdikleri yontemde goriintiideki goriintiiniin tamamindan elde edilen
istatistige gore gore bolge secimleri yapilir. Yezzi’nin ¢alismasinda boliitlenecek nesnelerin

yogunlugu sabit kabul edilir.
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Sekil 3. Bolge tabanli boliitleme 6rnegi [27].



1.3.2.4. Kiime Tabanl Segmentasyon

Kiimeleme algoritmalari, goriintiilerdeki gizli bilgileri tanimlamaya yardimeci olan
denetimsiz siiflandirma algoritmalaridir. Algoritma, goriintiileri benzer 6zelliklere sahip
piksel kiimelerini veri Ogeleriyle birlikte ayirir ve benzer 6geleri kiimeler halinde
gruplandirir. Zhou vd. [28], cilt lezyonlarini béliitlemek i¢in fuzzy c-means [29] yontemini
kullanarak kiime tabanli bir segmentasyon onerisinde bulundular. Sekil 4’te kiime tabanli

boliitleme 6rnegi verilmistir.

Input Image: cameraman segmented Image: cameraman

A
Sekil 4. Kiime tabanli boliitleme 6rnegi [30].
1.3.2.5. Watershed Segmentasyonu
Bu segmentasyon yaklasiminda gri goriintiiler kullanilir. Her nesne kendi i¢cinde daha

homojen bir yap1 gostereceginden bu bolgelerin arasi topografik harita gibi isaretlenerek

boliitleme yapilir [31]. Watershed segmentasyonu ile ilgili 6rnek sekil 5°te verilmistir.

Sekil 5. Watershed segmentasyonu [31].



1.3.2.6. Makine Ogrenimi Tabanh Gériintii Segmentasyonu

Daha yeni segmentasyon teknikleri, dogrulugu ve esnekligi artirmak i¢in makine
Ogrenimini ve derin 0grenmeyi kullanir. Makine 6grenimi tabanli goériintii boliimleme
yaklagimlari, programin 6nemli 6zellikleri belirleme yetenegini gelistirmek i¢in model
egitimini kullanir. Derin sinir ag1 teknolojisi, 6zellikle goriintii boliimleme gorevleri icin
etkilidir. Goriintii segmentasyonu igin gesitli sinir ag1 tasarimlari ve uygulamalari literatiirde
mevcuttur.

Ronneberger vd. biyomedikal goriintii segmentasyonu i¢in U-Net [32]’1 gelistirdiler.
U-Net, genis bir goriintii veri kiimesini kullanarak goriintiideki nesneleri veya bdlgeleri
ayirmay1 amagclar. U-Net, yapisal bir benzerlige dayali bir arayiiz (encoder) ve diizgiin bir
goriintii  ¢iktist (decoder) iiretmeyi amaclayan iki farkli yapidan olusur. Encoder,
goriintiideki bilgiyi sikistirir ve diizenler, decoder ise sikistirilmis bilgiyi ayrintili bir goriinti
olarak c¢ikarir. U-Net, goriintii segmentasyonu i¢in etkili bir yaklagimdir ve goriintii veri
kiimelerinin fazla olmasi durumunda daha iy1 sonuglar verir. Ayrica, goriintli verilerinin
biiyiikliigiinde de azaltma yapmasina ragmen, goriintiideki ayrintilarin kaybin1 minimize
etmeyi amaglar. U-Net, biomedikal goriintiiler gibi zor goriintii verileri i¢in de kullanilabilir.

Sekil 6’da U-Net mimarisi verilmistir.

input 8
|mat?lg "1™ "™ * segmentation
21 2 8 & map

output

120 : BERE = conv 3x3, ReLU
R 512 . ; 1 = copy and crop
e e B - > ¥ max pool 2x2
: 2R 1024 | S 4 up-conv 2x2
2 =» conv 1x1

Sekil 6. U-net mimarisi [32].



Badrinarayanan vd., semantik piksel bazinda bdliimleme i¢in tamamen evrigimli bir
sinir ag1 mimarisi olan SegNet [33]'1 gelistirmislerdir. SegNet, girdi goriintiilerin her
pikselini belirli bir nesne veya arka plan smifina atamaya c¢aligir. Bunu yapmak igin,
SegNet'de max-pooling islemlerinin geri beslemesi (unpooling) yapilir, bu da girdi
goriintiideki her pikselin orijinal yerini korur. Sonu¢ olarak, SegNet, belirgin ve ayrintili

goriintli segmentasyonlari liretebilir. Sekil 7°de SegNet mimarisi verilmistir.

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices
.
RGB Image I conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
B Fooling N Upsampling Softmax

Sekil 7. SegNet mimarisi [33].

Mask R-CNN [9], goriintii segmentasyonu ve nesne tanima igin bir yapisal olarak
ekstra bir maske tahmini modiilii iceren bir CNN uygulamasidir. Mask R-CNN, Faster R-
CNN'den tiiretilmistir ve nesneleri tanimlamak i¢in region proposal network kullanir ve bu
tanimlanmig bolgelerin her birinde bir maske tahmin yapar. Mask R-CNN, segmentasyon ve
nesne tanima problemlerinde ¢ok yonlii bir sekilde kullanilabilir ve ¢ok sayida goriintii
analitik uygulamada basaril1 sonuglar vermistir.

Chen vd. tarafindan gelistirilen DeepLab [34], semantik gériintii segmentasyonu igin
son teknoloji derin 6grenme tabanli bilgisayarli gorii teknolojisidir. Bir goriintiideki her
piksele semantik etiketler (insan, kedi, kopek, arka plan vb.) atamay1 amaglar. DeepLab,
ozellikleri ¢ikarmak ve birden ¢ok 6l¢ekte tahminler yapmak i¢in evrisimli sinir aglarini ve
“atrous convolutions” denilen genisletme konvoliisyonunu kullanir. Atrous konvoliisyon,
asagl ornekleme katmani icin bir alternatiftir. Ozellik haritalarinin uzamsal boyutunu
korurken alic1 alani artirir. Siiriiciisiiz arabalar, goriintii analizi ve nesne algilama gibi ¢esitli
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. DeepLab ayrica Google tarafindan acik
kaynaklidir. Sekil 8’de atrous konvoliisyonunun yapist ve sekil 9°da DeepLab mimarisi

verilmistir.
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Sekil 8. Atrous konvoliisyonunun yapisi [34].
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Sekil 9. DeepLab mimarisi [35].

Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) [36], Zhao vd. tarafindan semantik goriintii
segmentasyonu i¢in gelistirilmis derin bir sinir ag1 mimarisidir. Kiiresel baglam bilgisini bir
piramit havuzlama modiilii araciligiyla yerel yogun tahminlere dahil etmek ve sahne
ayristirma gorevlerinde daha iyi performans elde etmek i¢in tasarlanmistir. Ag, yiiksek bir
dogruluga sahiptir ve otonom siiriis, tibbi goriintiileme ve nesne algilama dahil olmak iizere
cesitli bilgisayarla gorme uygulamalar1 i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 10°da

PSPNet mimarisi verilmistir.
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Sekil 10. PSPNet mimarisi [36].

DenseNet [37], 2017 yilinda Densely Connected Convolutional Networks adiyla
tanimlanmig bir deep learning arayliziidiir. Bu arayiiz, katmanlar arasindaki baglantilarin
yogun olmasini ve her bir katmanin 6nceki tiim katmanlarin ¢iktilarini1 kabul etmesini saglar.
Bu, agin oOnceki katmanlarin 6grenilen Ozelliklerinin diger katmanlar tarafindan
kullanilmasini ve agin derinliginin artmasina ragmen agirliklarin fazla ugmasini 6nler. Bu
ozellikler, DenseNet'in performansini arttirmak i¢in kullanilir ve giincel goriinti
siniflandirma, boliitleme ve diger gorsel analitik gorevlerinde sik kullanilir.

Enet [38] Paszke vd. tarafindan ger¢ek zamanli boliitleme igin gelistirilmis mimaridir.
Bu algoritma, kii¢iik boyutlu ve hizli bir modele sahip oldugundan, goriintii segmentasyonu
gorevleri i¢in mobil cihazlar veya glicsliz sistemler gibi enerji smirlt ortamlarda
kullanilabilir. Enet, Semantik Segmentasyon gorevleri i¢in kullanilan diger popiiler
algoritmalarin performansini iyilestirirken, ayn1 zamanda veri boyutunu ve egitim siiresini

azaltir. Sekil 11°de Enet mimarisi verilmistir.
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Sekil 11. Enet mimarisi [39].
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YOLACT [40] (You Only Once Look Consolidated and Take One), NVIDIA
tarafindan gelistirilmis ger¢cek zamanli bir nesne algilama sistemidir. YOLO [11] mimarisine
dayalidir ve gergek zamanli olarak nesne algilama ve 6rnek boliitleme gergeklestirmek igin
tek bir sinir ag1 kullanir. YOLACT, siirliclisiiz arabalar, giivenlik kameralart ve video
oyunlar1 gibi ¢esitli uygulamalarda kullanima uygun hale getirerek hizli, dogru ve verimli
olacak sekilde tasarlanmigtir. Sistem, biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitilmistir ve her
nesneye benzersiz bir etiket ve bir dizi sinirlayicit kutu atanarak, bir goriintii veya video
akisindaki birden ¢ok nesneyi algilayabilir.

Bilateral Segmentation Network (BiSeNet) [41], 2018 yilinda Changgian Yu vd.
tarafindan yayinlanan bir gorsel segmentasyon modelidir. BiSeNet, goriintiilerin detayli ve
genel ozelliklerini ayirmak icin 1ki adet farkli agdan olusur. Bu aglar birbirlerine bagl ve
sikica bir sekilde entegre edilmistir, boylece model detayli ve genel 6zellikleri bir arada
diizgiin bir sekilde 6grenebilir. BiSeNet, yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler i¢in etkileyici bir
performans sunar ve diger popliler gorsel boliitleme modellerine gore daha hizlidir. Sekil

12’de BiSeNet mimarisi verilmistir.
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Sekil 12. BiSeNet mimarisi [42].

1.4. Askeri Kamuflaj Paternleri

Geleneksel askeri kamuflaj giysileri renk ve desen olmak iizere iki bilesenden olusur

[43]. Kamuflajlar arka planla benzesmenin yani sira, gdlge kaldirma, karsit gélge olusturma,
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bozulma gibi c¢esitli taktiklerle tasarlanirlar zit renk ve karmasik geometrilere sahiplerdir
[44]. Kamuflajda amag sadece goriinmez olmak degil hiz ve yon karmasasi olusturmak, daha
biiyiik veya kiigiik goriinmek gibi farkli gerekgelerde vardir [44]. Bu sebeple birbirinden gok
farkli kamuflaj paternleri tasarlanmistir. Bu tasarimlarin taklit edilmesi, farkli cevrelere gore
degistirilmesi sonucu gliniimiizde bir¢ok ¢esidi vardir. Sekil 13’te Birinci Diinya Savasinda
Ingilizler tarafindan denizaltilarin1 manipiile etmek icin kamufle edilmis bir gemi ve aym
biiyiiklikte kamufle edilmemis bir baska geminin periskop goriintiisii bulunmaktadir.
“Dazzle paint” adimi verdikleri bu kamuflaj taktigi ile geminin hiz ve yon bilgisinin

anlagilmasini zorlagtirmay1 amaglamislardir.

>
.

Merchant vessel dazzle-painted as seen The same vessel on identical course painted grey,
through a submarine periscope.

Sekil 13. Kamufle edilmig bir gemi ve ayn1 biiyiikliikte kamufle olmamis bir bagka
geminin denizalt1 periskobundan goriintimii [44].

1.4.1. Disruptive Pattern Material (DPM) Kamuflaj Ailesi

Glinlimiizde bircok {ilke (Birlesik Krallik, Umman, Filipinler, Portekiz, Yemen, Yeni
Zelanda, Bulgaristan, Endonezya ve Kambogya) tarafindan kullanildig1 i¢in en evrensel
kamuflaj deseni olabilir. “Disruptive Pattern Material” tanimi Ingiliz Savunma Bakanlig1
tarafindan 1960’tan beri yayinladiklar1 bircok kamuflaj deseni i¢in kullanilmaktadir. DPM

deseni 1liman iklimler icin gelistirilmistir. Haki veya ten rengi bir arka plan lizerinde siyah,
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kahverengi ve parlak yesil renklerde sekillerden olusur. Giiniimiizde orman veya ¢ol gibi

ortamlar i¢in farkli varyasyonlar1 vardir. Sekil 14°te DPM deseni igin 6rnek verilmistir.

Sekil 14. Disruptive Pattern Material (DPM) Kamuflaj Deseni

1.4.2 . Brushstroke (Firca Darbesi) Kamuflaj Deseni

Bu kamuflajda desen genis agizli fir¢a darbeleriyle elde edilmektedir. Desende yiiksek
kontrastli tonlar veya gozle goriiliir renk farkliliklar1 kullanilarak karsit gdlgeleme

yapilmistir [45]. Sekil 15°te brushstroke deseniyle ilgili 6rnek verilmistir.

Sekil 15. Brushstroke kamuflaj deseni
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1.4.3 . Chocolate Chip (Cikolatali Centik) Kamuflaj Deseni

IIk olarak 1971'de Amerika Birlesik Devletleri tarafindan alt1 renkli ¢61 kamuflaj
deseni olarak gelistirildi [4]. Bu tasarim Basra Korfezi Savasinda ve farkli ¢ol
operasyonlarinda kullanilmigtir. Daha sonralar1 3 renkli ¢6l deseni gibi kullanimlar1 da

olmustur. Sekil 16°da chocolate chip deseniyle ilgili 6rnekler verilmistir.

Sekil 16. Chocolate chip (¢ikolatali ¢entik) [46].

1.4.4 . Leaf Pattern (Yaprak Deseni)

1948'de ABD Ordusu Miihendis Arastirma ve Gelistirme Laboratuvar: (US Army
Engineer Research and Development Laboratory-ERDL), yesil bir arka plan tizerinde siyah
"dallar1" olan orta kahverengi ve ¢cimen yesili organik sekillerden olusan genel amagh bir
orman kamuflaji tasarladi. Bu modele genellikle ERDL modeli denir, ancak yillar i¢inde
koleksiyoncular arasinda "yaprak deseni" takma adini kazanmistir. Bu kamuflaj deseni
tropikal bolgeler i¢in tasarlanmis bir modeldir. Bu askeri kamuflaj deseni sekil 17°de 6rnek

olarak verilmistir.
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Sekil 17. Yaprak deseni

1.4.5. Flecktarn Kamuflaji

Kamuflaj deseni, Alman tasarimcilar tarafindan 1970'lerde Bundeswehr
Truppenversuch 76 veya 1976 Alman Ordusu Uniforma Denemeleri sirasinda icat edildi.
Kamuflaj deseninin ismi Almanca nokta anlamina gelen “fleck” sézciigiinden tiiretilmistir.
Flecktarn, yosun yesili bir arka plan iizerinde siyah, kirmizimsi kahverengi, koyu zeytin ve
orta zeytin yesili benekler i¢eren bes renkli bir desendir. Desenle ilgili 6rnek sekil 18°de

verilmistir.

Sekil 18. Flecktarn kamuflaj deseni
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1.4.6 . Yagmur Deseni

Bu kamuflaj deseni ailesinde yliksek oranda dikey olarak diisen yagmur ve lekelerden
olusan geometriler kullanilmigtir. Tek renkli bir arka plan rengi kullanilan bu tasarimdan
yola c¢ikilarak tasarlanmis farkli isimlerde modeller de vardir (Ornegin; Almanlarin
kullandig1 “Splittermuster (kiymik)” modeli veya Giiney Afrika’da kullanilan “piring lekesi”

modeli). Bu kamuflaj desenine ait 6rnek sekil 19°da verilmistir.

Sekil 19. Rain (yagmur) kamuflaj patern 6rnegi

1.4.7 . “Duck Hunter” Kamuflaj Deseni Ailesi

Kamuflaj deseni genellikle diiz bir arka plan iizerinde gesitli renklerde biiyiik, diizensiz
noktalara sahip bir tasarimdir. “Ordek avcisi” desenlerinin kdkeni, Ikinci Diinya Savasi'nin
ABD M1942 nokta desenli kamuflajina kadar uzanir ve oOncelikle Pasifik Harekat
Tiyatrosu'nda giyilir [4]. Orijinal modelin varyasyonlari, 1960'lardan 1990'lara kadar ¢ok
sayida Amerikal1 ve yabanci sirket tarafindan yeniden tretildi ve sporcular icin av kiyafeti

olarak pazarlandi. Sekil 20°de 6rdek avcisi deseniyle ilgili 6rnek verilmistir.
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Sekil 20. Duck Hunter kamuflaj desen 6rnegi

1.4.8 . Kertenkele Desen Ailesi

"Kertenkele" deseninin tanimi, ikinci Diinya Savasi doneminde ortaya ¢ikan Ingiliz
brushstroke deseninin bir tiirii olan 1950'lerin Fransiz yatay ¢izgili desenlerini ifade etmek
icin kullanilmustir. Fransizlar "leopar kamuflaji" olarak adlandirirken, "kertenkele™ terimi
Fransiz parasiitciiler tarafindan Cezayir Savasi sirasinda kullanilan bir takma adidur. Iki tip
kertenkele deseni bulunur, yatay ve dikey. Orijinal Fransiz tarzi yataydir ve Portekiz
tarafindan gelistirilen dikey tarz ayn1 sekilde etkilenmistir. Sonug olarak hem yatay hem de
dikey tarzlarda bugiin de liretilen kertenkele tasarimlar1 vardir. Kaplan ¢izgili kamuflaj ise
kertenkele tasarimindan tiiretilmis ve ayn1 kamuflaj tiiriidiir ancak daha tutarl bir sekildedir.

Sekil 21°de kertenkele deseniyle ilgili 6rnek verilmistir.

Sekil 21. Kertenkele askeri kamuflaj deseni
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1.4.9 . Kaplan Seritli Kamuflaj Deseni

"Kaplan seridi" kamuflaj deseni, 1960'larda Gilineydogu Asya'da ortaya ¢ikt1 ve
1950'lerde Fransiz "tenue du leopard" veya kertenkele tasarimindan tiiredi. Fransiz
tarafindan Birinci Cinhindi Savasi sirasinda  Vietnam'da kullanilan  kamuflaj
iiniformalarindan tiiretilmisti. Cizgili tiniforma adi1 verilen bu tasarimlar arasindan kaplan
seridi terimi, kamuflaj tasariminin post tasarimina benzerligini ifade eder. Kaplan seritli
desen, zeytin yesil renkli ve kahverengimsi-donuk seritlerin bulundugu agik yesil sekiller
iizerinde koyu siyah seritler iceren bir kamuflaj deseniydi. Uretimi 1967'de sona erdi ve
1970'e kadar giyilmeye devam edildi. Sekil 22°de kaplan seridi kamuflaj deseniyle ilgili

ornekler verilmistir.

Sekil 22. Kaplan seridi kamuflaj deseni 6rnekleri

1.4.10 . Puzzle Kamuflaj Deseni

"Puzzle Kamuflaj Deseni" kategorisi, koleksiyoncular ve tarihgiler tarafindan bir
yapboza benzeyen sekiller igeren kamuflaj tasarimlarina atifta bulunur. Bu 6zel tasarim dalt
belirli bir desene dayanmaz ancak birkag kiiclik yonlerinin bir tema ile iliskisi vardir. Bu
desenler, gorsel olarak yapboz pargalarina benzemekte veya onlar1 hatirlatmaktadir. Belgika
tarafindan gelistirilen eski yapboz desenleri 1960'larda popiilerdir ve hala bugiin bu iilkede

giyilmektedir. Ancak, Yugoslavya, Filipinler ve diger yerlerde de benzer puzzle tasarimlari
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gelistirilmistir ve birbirleriyle baglantis1 yok gibi goriiniir. Sekil 23’te puzzle kamuflaj

deseni igin 6rnekler verilmistir.

Sekil 23. Puzzle kamuflaj deseni 6rnekleri

1.4.11 . Woodland Kamuflaj Desen Ailesi

"Woodland" Deseni, 1981 yilinda tanittlan ABD M81 Ormanlik Kamuflaj Deseni ve
tiim tiirevleri i¢in kullanilan bir terimdir. M81 deseni, ERDL modelinden tiiretilmistir ve
orijinal ¢izimlerin %60"min biiyiitiilmesiyle 2. nesil ERDL tasarimina benzer renk grubunu
koruyan bir tasarimdir. M81, tasarlandigindan bu yana en ¢ok kopyalanan ve degistirilen
kamuflaj desenlerinden biri haline gelmis ve hala diinya ¢apinda askeri kuvvetler tarafindan

kullanilmaktadir. Sekil 24°te woodland kamuflaj deseni i¢in 6rnekler verilmistir.

Sekil 24. Woodland kamuflaj desen 6rnekleri
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1.4.12 . Splinter (Kiymik) Kamuflaj Deseni

Splinter (K1ymik) deseni, kumas tizerinde yagmur yagis sekilleri igeren orijinal Alman
"Wehrmacht" kamuflaj tasarimlarina benzerdir. "Yagmur" terimi sadece Alman tasarimli
baskilarin 6zelligini tanimlarken, "kiymik" terimi daha genis bir anlam tasir ve geometrik
sekillerine sahip tiim kirilgan maddeleri benzer tasarimlari kapsar. Sekil 25°te splinter

kamuflaj deseni i¢in 6rnek verilmistir.

Sekil 25. Splinter kamuflaj desen 6rnegi

1.4.13. Dijital Desenli Kamuflaj Desenleri

"Diyjital" kamuflaj tasarimi, programlanmis bilgisayar algoritmalar1 kullanilarak
olusturulan mikro desenli bir kamuflaj desenidir. Bu tasarimlarda, biiyiik renk lekeleri yerine
mikro desenler kullanilir ve bu, lekelerin bulaniklagmasin1 veya titremesini engelleyerek
etkili bir bozulma yaratir. Kanada, 1997 yilinda CADPAT tasarimu ile ilk dijital kamuflaj
tasarimini tanitmistir ve sonrasinda birg¢ok iilke de bu tarz tasarimlari benimsemistir. Sekil

26’°da dijital desenli kamuflajlar i¢in 6rnekler verilmistir.



22

Sekil 26. Dijital desenli kamuflaj 6rnekleri

Bu desenlerin haricinde “urban” (Sehir ortamlari igin kullanilan gri, siyah ve beyaz
desenlerdir.), “multi-terrain” (Cesitli arazi tipleri i¢in kullanilan ¢ok renkli desenlerdir.),
“snow” (Kar alanlar1 i¢in kullanilan beyaz, gri ve mavi desenlerdir.) gibi askeri kamuflaj

aileleri de vardir.

1.5. Veri Seti

Bu calisma i¢in 7 iilkeye (Tiirkiye-Azerbaycan, Amerika, Rusya, Cin, Fransa,
Almanya ve Irak) ait kamuflajli asker goriintiileri toplanarak veri seti olarak kullanilmustir.
Azerbaycan ve Tiirkiye, ortak askeri ¢alismalarindan dolay1 kamuflaj desenleri arasinda
benzerlik gosterir. Bu sebeple bir sinif olarak tercih edilmistir. Ulkelerin seciminde cesitligi
artirmak i¢in birbirinden ¢ok bagimsiz kamuflaj desenlerine sahip olmalar1 tercih edilmistir
fakat bazi tilkeler ise benzer kamuflaj ailesinden se¢ilmistir. Bunun nedeni derin 6grenmeyi
daha zorlu bir siiflandirma probleminde test edebilmektir. Ornegin Amerika ve Fransa
benzer woodland desen ailesinden kamuflajlara sahiptir fakat desenlerde bazi kiigiik farklar
mevcuttur. Yine Rusya, Cin ve Almanya kamuflajlar1 Amerika ve Fransa gibi benzer
olmasalar da benzerlikler gostermektedir. Cin ve Rusya dijital tabanli desen iken Almanya
flecktarn desen ailesinden kamuflajlara sahiptir. Cin’in ayni1 desene sahip farkli 3 renkte
kamuflaj1 kullanilmistir. Tirkiye ve Irak bagimsiz desenlerdedirler. Tiirkiye’de dijital
tabanli desen kullanmustir. Irak ise chocolate chip desen ailesinden kullanmustir.

Fotograflarin toplam sayis1 743’tiir ve toplam 1233 adet asker goriintiisii icermektedir.

Literatiire baktigimizda [5]’te yaprak oriintiilerinin siniflandirilmasi problemi i¢in yapilan
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caligmada 32 sinif i¢in toplam 1900 goriintii kullanilmistir ve [7]°de 4 farkli kamuflajli nesne
(kamuflaj asker, baykus, beyaz kurt ve kelebek) siniflandirma problemi igin 200 farkli
goriintii kullanilmistir.

Fotograflar 700x700 boyutlarina ayarlanmis ve yaklasitk %90 (1233 adet asker
goriintiisii) egitim ve %10 (115 adet asker goriintiisii) test i¢in rastgele ayrilmigtir. Goriintii
artirim1 ve algoritmanin desen paternine gore siniflandirma yapmasina odaklanmasi igin
rasgele bazi fotograflara on islem uygulanmistir. Her fotograf igin ayni 6n islemler
uygulanmamustir ve her bir fotografta da tiim islemler yapilmamistir. Yani, her fotograf i¢cin
farkli 6n islemler secilmis ve her bir fotografta sadece belirli islemler gerceklestirilmistir.
Bu yaklasimin amaci, farkli goriintiilerin 6zelliklerini ¢esitlendirmek ve desen paternine
dayali siniflandirma algoritmasinin daha genel ve genellemesi gii¢ olan durumlarla basa
cikabilmesini saglamaktir. Boylece, ¢esitli 6n islemlerle zenginlestirilmis fotograflar,
algoritmanin daha etkili bir sekilde siniflandirma yapmasini ve daha yiiksek basar1 oranlari
elde etmesini hedeflemektedir.

Goriintiiler LabelMe [47] araciyla etiketlenmis ve egitime hazir hale getirilmistir.
Tablo 1°de kullanilan asker goriintii sayilar1 her iilke i¢in ayri ayri verilmistir. Tablo 2°de’de
7 smifa ait kamuflaj kumas ornekleri ve tablo 3’te kullanilan 8 iilke igin asker
goriintiilerinden ornekler verilmistir (Azerbaycan, Tirkiye, Amerika, Rusya, Cin, Fransa,

Almanya, Irak).

Tablo 1. Calismada Kullanilan Goriintiilerin Dagilimi

Egitim Test

Tiirkiye-Azerbaycan 146 12
Amerika 131 15
Rusya 143 21
Cin 199 18
Fransa 158 18
Almanya 105 7
Irak 236 24
Toplam 1118 115
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Tablo 2. Kamuflaj Kumas Ornekleri

Fransa

L it
5

Tﬁrkiye-Azerbaycan

Amerika

Almanya

Irak
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Tablo 3. Kamuflajli Asker Ornekleri

Almanya ek




26

1.6. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, bilgisayarin insan gibi davranmasini (genelleme, 6zellik ¢ikarma,
orlintli tanima vb.) isteme sonucu insanin sinir aginin modellenmesi ile yapay sinir aglarinin
olusturulmast sonucu olarak 1990’11 yillarda gelistirilmeye baslanmis ve Hinton vd.
tarafindan yayinlanan 6nemli bir makale [48], derin 6grenme terimini tanitmig ve derin
ogrenme alaninda biiyiik bir baslangic noktasi olmustur. Yapay sinir aglari, biyolojik
organizmalarin 6grenme tekniklerini taklit eden makine 6grenme yontemlerinden biridir
[49]. Sekil 27, biyolojik organizmalarda bulunan bir néron ve bilesenlerini gostermektedir.
Insan sinir sistemi, néron adi verilen hiicrelerden olusur. Aksonlar ve dendritler, farkli
noronlar1 birbirine baglamak i¢in kullanilan baglanti elemanlaridir. Sinapslar, aksonun

ucunda bulunur ve néronlar arasindaki baglantiy1 saglar [50].

Neuron
Dendrites

Soma r y Axon terminals

Axon

Sekil 27. Biyolojik Sinir Ag1 [51].

Giliniimiizde bilgisayar islemci giiclinlin artirilmasi, biiylik veri kiimelerine ulagimin
kolaylasmasi gibi nedenlerle bilgisayar bilimleri alaninda biiyiik ilgi odag: haline gelmistir.
Derin 6grenme makine 6grenimi tiiriidiir. Yapay zeka i¢in makine 68renimi algoritmalari
oldukca popiiler hale gelmis ve bircok yeni mimariler gelistirilmistir. Makine 6grenimi
icerisinde yer alan derin 6grenme sekillendirilebilirligi sayesinde gilinlimiiz problemlerine
hizlica ¢oziimler sunmaktadir. Burada gecen derin kelimesi tasarlanan mimarinin
derinligidir ya da YSA’nin ¢ok katmanl olusudur [48]. Egitimden endiistriye, saglik alanina
kadar, bilgisayar gormesi, ses isleme, goriintii isleme, robotik, ¢eviri, gelecek tahmini, askeri

uygulamalar gibi pek c¢ok alanda akilli ¢oziimler sunmaktadir. Derin 6grenme



27

yaklagimlariin 6nemi dogrusal olmayan problemler i¢in ¢éziimler sunabilmesidir [52]. Bu
sebeple 0Ozellikle bilgisayarli gorii alaninda evrisimli sinir aglar1 goriintiller igin
siniflandirma ve nesne tanima gibi problemleri ¢ozmek amagli gelistirilmis bir derin
ogrenme yaklasimidir [53]. CNN yaklagiminda model, verilen goriintiilerin 6zelliklerini ag
yapis1 boyunca yayarak 6grenir. Problemin tiiriine, goriintii yapisina, veri biiyiikliigiine ve

hata toleransina gore farkli birgok CNN modeli gelistirilmistir.

1.7. Derin Ogrenme Tarihi

Yapay zeka (Artificial Intelligence-Al), gesitli matematiksel ve mantiksal araglari
kullanarak insan zekasini taklit etmeyi amagclar. IIk Al sistemleri kural tabanli sistemlerdi.
Bu sistemler, problemi ¢6zmek i¢in bicimsel matematiksel kurallar1 6grenebildiler ve akill
sistemler olarak kabul edildiler. Ancak bu sistemler, bigcimsel kurallar1 olmayan sorunlari
¢ozmede iyi performans gostermiyordu fakat insanlar bunlar1 kolaylikla ¢6zebiliyordu
(Ornegin; nesneleri tanimlama, konusulan kelimeleri anlama vb.). Bu sorunu ¢ézmek igin,
insan zihnini taklit etme konusunda aktif arastirmalar basladi ve 1958'de Frank Rosenblatt
tarafindan "Perceptron” [54] adl1 yapay sinir ag1 6nerildi. Perceptronlar o dénemde ¢ok ilgi
gordii ve daha sonra perceptron aglarinin bir¢ok varyasyonu zamanla ortaya ¢ikti. Ancak,
herkes perceptron aglarinin potansiyeline inanmiyordu, ger¢ek yapay zekanin kural tabanl
olduguna ve perceptron'un kural tabanli olmadigina inanan insanlar vardi. Minsky ve Papert,
perceptron'un bir analizini yaptilar ve perceptron aglarmin yalnizca dogrusal olarak
ayrilabilen siniflar1 ayirdigi sonucuna vardilar [55]. Makaleleri Exclusive-OR(X-OR)
problemini dogurdu [55]. X-OR problemi 70'li yillarda yapay zekanin kis1 sayilan klasik bir
problemdir. Bu problemi anlamak igin perceptron aginin nasil calistigini anlamaliyiz.
Perceptron, McCulloch-Pitts tarafindan 6nerilen [56] ve McCulloch-Pitts néronu olarak
adlandirilan néron mimarisinin basitlestirilmesine dayanmaktadir. Bu néron mimarisinin iki
girisi ve bir ¢ikis1 vardir ve néronun 6nceden tanimlanmis bir esigi vardir, girislerin toplami
esigi asarsa ¢ikig aktiftir, aksi takdirde aktif degildir [56]. Sekil 28’de McCulloch-Pitts

néronunun ¢ok girisli tek ¢ikisl hali verilmistir.
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Sekil 28. McCulloch-Pitts néronu [57].

2| — P1=(w1,b1) ;
——= p2= (w2, b2) i &

Sekil 29. Perceptron 6grenme [58].

Sekil 29’da perceptron aginin dogrusal problemleri nasil ¢ozdiigii gosterilmistir.
Minsky ve Papert, [55]’de yaptiklar1 perceptron agmin basitlestirmesiyle, ¢ok basit
smiflandirma problemlerini dgrenemedigini kanitlamak igin kullandilar. Ornek olarak
Exclusive-OR'u sectiler ve perceptron agimin X-OR problemini 6grenme yeteneginin
olmadigimi kanitladilar. Sekil 30'da gosterildigi gibi, X-OR problemi perceptron agi ile 2
boyutlu diizlemde ¢oziilemez. Dolayisiyla perceptron, giris 6rneklerini dogru bir sekilde
siniflandirmak i¢in bir ayirma diizlemi 6neremez. Perceptron aginin diger bazi faktorlerle
birlikte X-OR problemi ile basa ¢ikamamasi, yapay sinir aglarina ilginin azalmasina sebep
oldu. Daha sonra perceptron temelli YSA’lar ile X-OR'u ¢6zme yetenegine sahip birgok

yaklagim ortaya ¢ikt1.
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Sekil 30. Perceptron aginin ¢6zebildigi AND problemi ve ¢6zemedigi X-OR
problemi

Derin Ogrenme, perceptron tabanli néron yigimlari olusturdugumuz ve onlari birden
cok katmanda siraladigimiz derin yapay sinir aglaridir ve bir makine 6grenmesi tiirii olarak
gecer. Tek gizli katmanlara sahip ilk modeller, ¢ok katmanli perceptron aglar (Multi Layer
Perceptron-MLP) olarak adlandirildi ve sig aglar olarak kabul edildi. Derin aglarin birden
fazla katmani vardir ve son ¢alismalar, nesne tanimlama, dogal dil isleme, dil gevirisi ve
daha pek ¢ok sorunu verimli bir sekilde ¢dzme becerisi gostermistir. Sinir aglar1 insan
zihninden esinlenirken, derin 6grenmedeki amag insan zihnini kopyalamak degil, goriintii
tanima, ses tanima, dil gevirisi, sanat tiretimi vb. sorunlar1 ¢ézmede iyi performans gosteren

modeller olusturmak i¢in matematiksel araclar1 kullanmaktir.

1.7.1. Perceptron Agi

Bir yapay sinir aginin en basit halidir. Sekil 31’de gosterildigi gibi bir yapiya sahiptir.
Agin girisinde giris degerleri, bu degerlere karsilik gelen agirlik vektorleri vardir. Bu
degerler ¢arpilarak bir sonraki adim olan toplama béliimiine iletilir. Bu bdliime akiimiilator
de denir. Burada agin tasarimina gore bias (B) degeri de eklenerek belirli bir sapma
olusturulur. Bias girdisi, bu tip aglardaki noronlarin degerlerinin 0 olmamasini saglar. Bias
girdisi her zaman 1 olarak ayarlanir. Son islemimiz aktivasyon fonksiyonudur.
Akiimiilatorden gelen deger burada dogrusal olmayan bir fonksiyona girdi olarak verilir.
Gilintimiizde farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. En yaygin olan ReLu fonksiyonudur.
ReLu islemi sonucu agin ¢ikisinda 1 veya 0 sonucu verilir. Aslinda amag genel ¢dziime bu

diiglimiin etkisinin olup olmadigidir. Agda egitim agirlik vektorlerinin gilincellenmesi ile



30

gerceklestirilir. Bu egitim danismanli (geri beslemeli) ve danismansiz (ileri yayilimli) olarak

iki tiirddir.

Input Sum Activation Function

Sekil 31. Rosenblatt tarafindan gelistirilen tek bir sinir elemant

Sekil 31°deki modelin matematiksel gosterimi denklem 1°de verilmistir. Burada X; (i
=1, 2, ..., n), agm girdilerini, W (i=1, 2, ..., n), girdilerin karsihigindaki agirlik degerlerini
ve B ise esik degerini gosterir. Buradaki (), aktivasyon fonksiyonudur. Tek katmanli aglarda
f aktivasyon fonksiyonu dogrusaldir. Eger hesaplanan toplam deger belirli bir esik
degerinden biiyiikse, ¢ikis aktif hale gelir. Degilse, ¢ikis pasif kalir. Bu durumlar sirasiyla 0

ve 1, yada-1 ve 1 olarak degerlendirilir.

y=f<s+2wixi) ®

e ={ ez @
Wit +1) = W;(©) + AW, () 3
Bi(t +1) =B (©) + AB:(D) 4)

Tek katmanli sinir aginda 6grenme islemi denklem 3 ve denklem 4’teki gibi agin

giincellenmesiyle olur.
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Tek katmanl: sinir ag1 modellerinde “Perceptron [54]” ve “Adaline (Adaptive Linear
Neuron) /Madaline (Multi-layer Adaptive Linear Neuron) [59]” modelleri kullanilmaktadir.
Perceptron modeli, birden fazla girdiyi kullanarak bir ¢ikt1 tireten bir sinir hiicresi prensibine
dayanir. Agin ¢iktisi, girdilerin agirlikli toplaminin bir esik degeriyle kiyaslanmasi sonucu
bulunur. Esik degeri asildiginda ¢ikt1 1, esik degeri altinda ise 0 olarak belirlenir. Adaline'e
gore daha basit bir modeldir ve tek bir ¢ikis tiretir. Perceptron, girdi verilerinin lineer olarak
ayrigtirtlmasi durumunda siiflandirma problemlerine uygulanabilir. Ayrica, Perceptron'un
agirlik ve bias degerleri, yanlis tahmin edilen girdi verilerine gore iteratif olarak giincellenir,
ancak siiflandirma i¢in sadece iki siifi (1 veya 0) tanimlar. Adaline, Perceptron'a gore daha
gelismis bir modeldir ve siirekli olmayan (regresyon) problemlere de uygulanabilir.
Madaline ise, birden fazla Adaline modiiliinii kullanarak birgok ¢ikis liretebilen bir sinir ag1
modeldir. Bu modelde, cikislar arasindaki bagimliliklar dikkate alinir ve agirlik ve bias
degerleri her iterasyonda birden fazla ¢ikisi optimize etmeyi hedefler, daha fazla sinifi

tanimlayabilir.

1.7.2. Multi Layer Perceptron (MLP)

Her ne kadar yapay sinir aglar1 ¢6ziimler sunsa da dogrusal olmayan X-OR gibi
problemlerin ¢ozlimiinde yetersizdi. Cok katmanli aglarin kullanilmasi ve Rumelhart vd.
ortaya attig1 geri yayilimli [60] yaklasimla yapay sinir aglarina olan ilgi artmis ve dogrusal
olmayan problemler i¢in ¢ézlimler sunulur hale gelmistir.

Cok katmanl1 perceptron ag1 girdi katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusur.
Giris katman, islenecek giris verisini alir bu katmanda aktivasyon fonksiyonu bulunmaz.
Tahmin ve siniflandirma gibi gerekli isler ¢ikt1 katmani tarafindan gergeklestirilir. Giris ve
¢ikis katmani arasina yerlestirilen gizli katman ise MLP'nin gergek hesaplama birimidir.

Gizli katman sayis1 birden fazla olabilir. MLP nin yapisi sekil 32°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 32. Cok katmanli perceptron agi

yi=f B+ZVVini (5)
=

e =y — Vi (6)

MLP’de yi= (i =1, 2, ..., m) denklem 5’te gosterildigi gibi her Cikis i¢in ayr1 ayri
hesaplanir. Denklem 6’da e;, i ¢ikisindaki hatay1 gosterir. Burada y;” beklenen gercek
degerdir y;ise agin verdigi cevaptir, ikisi arasindaki fark o ¢ikistaki o anki hatadir. Bu
denklemden tiiretilmis farkli kayip (loss) fonksiyonlari vardir. Kayip fonksiyonu, bir makine
O0grenme modelinin performansini 6lgmek i¢in kullanilan bir metriktir. Bu fonksiyon,
modelin tahminlerinin ger¢cek degerlere olan uyumunu 6lger ve modelin egitilmesi sirasinda
azaltilmas1 amaglanir. Kayip fonksiyon degeri diiserse, modelin performansi iyilesir. En
yaygin kullanilan kay1p fonksiyonlar1 arasinda Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error-
MSE) [61], Ortalama Karekok Hata (Root Mean Square Error-RMSE), Ortalama Mutlak
Hata (Mean Absolute Error-MAE) “Categorical Crossentropy” ve “Binary Crossentropy”
bulunur.

e Mean Squared Error (MSE), regresyon problemleri igin en yaygin kullanilan kayip
fonksiyonlarindan biridir. Ongériilen ve gergek hedef degerler arasindaki kare farklarinm

ortalamasini 6lger. Denklem 7°de gosterildigi gibi hesaplanir.

Iv
MSE = EZ e} (7
i=1
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e Root Mean Square Error (RMSE), regresyon modellerinin performansini
degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan bir kayip fonksiyonudur genellikle farkli
modellerin performansini1 karsilastirmak ic¢in bir Ol¢iit olarak kullanilir. RMSE, aykir1
degerlere karst hassastir ve tahmindeki biiyiik hatalarin varligindan etkilenebilir. RMSE,
MSE’nin karekokii seklinde hesaplanir denklem 8’de gdsterilmistir.

RMSE = VMSE (8)

e Mean Absolute Error (MAE), tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
mutlak farklarin ortalama biiytikliigiinii 6lcer. RMSE'den farkli olarak MAE, hesaplamada
farklarin mutlak degeri alindigindan aykir1 degerlerin varligindan etkilenmez. Bu, MAE'yi
tahmindeki biiyiik hatalara kars1 duyarsiz olan saglam bir 6l¢lim yapar. Ancak, farklarin
mutlak degeri alindigindan, MAE, RMSE'den daha az yorumlanabilir bir dl¢tim saglar.
Ayrica, MAE'nin hedef degiskenle ayni birimlerde olmamas1 baz1 uygulamalarda hatanin
biiyiikliigiinii yorumlamay1 zorlastirabilir. Genel olarak MAE, regresyon problemleri i¢in
yararh bir kayip fonksiyonudur ve 6zellikle aykir1 degerlerin varliginin bir endise kaynagi
oldugu uygulamalarda genellikle RMSE'ye bir alternatif olarak kullanilir. Denklem 9’da
gosterildigi gibidir.

n
1
MAE = £Z|ei| )
i=

e Binary Cross-Entropy, hedef degiskenin sadece iki deger alabildigi ikili
siiflandirma problemlerinde kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Gergek ikili etiketler ile
pozitif sinifin tahmin edilen olasiliklar1 arasindaki farklilig1 dlcer.

e Categorical Cross-Entropy, hedef degiskenin ikiden fazla deger alabildigi ¢ok sinifli
siniflandirma problemlerinde kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Gergek kategorik etiketler

ile tahmin edilen sinif olasiliklar1 arasindaki farklilig1 dlger.
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1.7.3. Yapay Sinir Aginda Ogrenme Islemi

Agin verileri kaynagindan 6grenme yetenegi, YSA'larin en onemli 6zelligidir. Bu
ozellik, biyolojik aglardaki sinaps gibi agdaki verilerin korunmasini saglar, bu da agirliklarin
onemini artirrr. Tim agmn en uygun degere sahip olmasi gerektigi unutulmamalidir.
Agirliklar, veriler i¢in en uygun degeri bulma odaklidir ve bu agin egitilmesi anlamina gelir.
YSA’da egitim genel olarak 3 adimdir. Bunlar verinin ag girisinden sunulmasi (forward),
hata veya kayiplarin hesaplanmasi, hatanin aga yayilarak agirliklarin giincellenmesi
(backward) olarak genellenebilir. ik adim olan forward denklem 1 ve denklem 2’de
verilmistir. Diger iki adimda yapilan degisikliklere gore farkli 6grenme stratejileri
gelistirilmistir. Genel olarak yaklasim ilk adimda olusan deger ile beklenen arasindaki
degerin bir kayip oldugu ve bu kayip degerine gore agdaki agirlar1 degistirerek iteratif bir
sekilde eldeki veriye gore en iyi agirlik degerlerinin bulunmasina kadar egitim isleminin
devam ettirilmesidir. Genel olarak zaman iginde gelistirilen yapay sinir aglarindaki 6grenme

kurallar1 tablo 4’te verildigi gibidir.

Tablo 4. Ogrenme Yaklasimlari

Yaklasim Tamm Kaynakc¢a

Gradient Descent Agin agirhiklarini  minimum hata fonksiyonu | [62]
degerine ulagmak i¢in optimize etmek i¢in kullanilan

bir yontemdir.

Stochastic Gradient | Agirliklar tek tek giincellemeyi ve rastgele segilen | [63]

Descent bir O0rnekle c¢alismay1 iceren bir gradient descent
tiirtidiir.
Mini-batch Agirliklar, belirli sayidaki 6rnekle birden fazla kez | [64]

Gradient Descent giincellemeyi iceren bir gradient descent variantidir.

Momentum Agirliklarin hizli hareket ettigi yonlerin devamini | [65]

saglamak i¢in kullanilan bir yontemdir.

Adagrad Her agirlik igin farkli 6grenme hizi saglamak igin | [66]
kullanilan bir yontemdir.

Adadelta Adagrad'in adimlarini normalize eden bir variantidir. | [67]

Adam Momentum ve Adagrad yontemlerinin | [68]

birlestirilmesiyle olusan bir yontemdir.
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1.7.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, bir sinir agindaki her bir néronun girdi verilerine gore ¢ikis
degerini belirlemek i¢in kullanilan fonksiyonlar: ifade eder. Aktivasyon fonksiyonlari, girdi
verilerinin bir noron tarafindan "aktif" veya "pasif" olarak degerlendirilmesine gore ¢ikis
degerlerini sinirlar. Bu sinirlama, sinir aginin belirli bir girdinin ne kadar énemli oldugunu
veya girdinin model tarafindan nasil iglenecegini belirler.

Aktivasyon fonksiyonlari, modelin girdi verilerinde bulunan 6zellikleri ve nesneleri
tanimasini ve belirli bir gorev igin gerekli olan ¢ikis degerini iiretmesini saglar. Ornegin, bir
simiflandirma probleminde, aktivasyon fonksiyonu verilen girdinin hangi sinifi temsil
ettigini belirleyebilir. Farkli aktivasyon fonksiyonlar1 farkli veri tiirlerine ve problemlere
uygun olarak segilebilir. Ornegin, sigmoid fonksiyonu siniflandirma gérevleri i¢in uygun bir
fonksiyondur ancak ReLU fonksiyonu goriintii isleme gorevleri i¢in daha uygun bir segenek
olabilir [69]. Dogru aktivasyon fonksiyonunun se¢imi, modelin verimliligi ve dogrulugu
acisindan Onemlidir. Asagida baz1 aktivasyon fonksiyonlar1 ve kullanim amaclar
aciklanmustr.

e “Unit Step veya Unipolar threshold” bu aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme
modellerinde yaygin olarak kullanilmaz ¢iinkii tiirevlenemez, bu da modelin gradyan tabanl
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak egitilmesini zorlastirir. Ek olarak, bir¢ok derin
O0grenme gorevi i¢in gerekli olan siirekli, dogrusal olmayan aktivasyon modellerini iiretme
kapasitesinden yoksundur. Cikis degerleri {0, 1} seklindedir. Denklem 10°da gosterildigi
gibidir.

fo=1{ %o (10

)

e “Sign veya Bipolar Threshold” aktivasyon fonksiyonu negatif giris degerleri igin -1
ve pozitif giris degerleri i¢in 1 veren basit bir aktivasyon fonksiyonudur. Birim Admm islevi
gibi, isaret islevi de farklilastirilamamasi nedeniyle derin 6grenme modellerinde yaygin
olarak kullanilmaz. Ek olarak, karmasik, dogrusal olmayan aktivasyon kaliplari iiretme
kapasitesi sinirlidir ve bu da onu birgok derin 6grenme gorevi i¢in daha az uygun hale getirir.
Bununla birlikte, ikili siniflandirma problemleri i¢in destek vektdr makinelerinde (SVM'ler)
oldugu gibi bazi1 6zel durumlarda yararl olabilir. Cikis degerleri {-1, 1} seklindedir.
Denklem 11°de gosterildigi gibidir.
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f@={5 70, (11)

e “Identy / Linear” aktivasyon fonksiyonu, giris degerini oldugu gibi veren basit bir
aktivasyon fonksiyonudur. Amacin siirekli, ger¢ek degerli ¢iktilar1 tahmin etmek oldugu
regresyon problemlerinde genellikle ¢ikti katmani icin aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilir. Ancak, bircok derin 6grenme gorevi icin gerekli olan dogrusal olmayan
aktivasyon modellerini iiretme yeteneginden yoksun oldugu igin, derin Ogrenme
modellerinin gizli katmanlarinda bir aktivasyon islevi olarak yaygin olarak kullanilmaz.

Cikis degerleri {-o0, +o0 } seklindedir. Denklem 12’de gosterildigi gibidir.
fG) =x (12)

e “Sigmoid / Logistic” aktivasyon fonksiyonu, 0 ve 1 araliginda degerler veren siirekli,
tirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, genellikle
amacin tahmin etmek oldugu ikili smiflandirma problemlerinde ¢ikis katmani icin
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilir. Fonksiyon, girdi degerlerini, pozitif sinifin bir
olasilig1 olarak yorumlanabilecek 0 ile 1 arasinda bir degerle esler. Bununla birlikte, Sigmoid
aktivasyon fonksiyonunun derin 6grenme modellerinde doygunluk sorunu gibi bazi
dezavantajlar1 vardir. Giris degerleri cok biiyiikk veya cok kiigiik oldugunda, Sigmoid
fonksiyonunun ¢ikisi 0 veya 1'e yaklasir ve bu da model i¢in yavas bir 68renme siireci ile
sonuglanabilir. Ek olarak, Sigmoid islevi yavas bir yakinsama ile sonuglanabilecek yavas bir

egime sahiptir. Cikis degerleri (0, 1) seklindedir. Denklem 13’te gosterildigi gibidir.

1

flx) = 1+ ex (13)

e “TanH (Hiperbolik Tanjant)” aktivasyon fonksiyonu, -1 ve 1 araliginda ¢ikis
degerleri veren siirekli, tiirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonudur. Tanh aktivasyon
fonksiyonu, Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer, ancak (-1 ve 1) aralikta ¢ikis degerleri
iretme avantajina sahiptir. Bu, modelin daha karmasik, dogrusal olmayan aktivasyon
kaliplar1 iiretmesini kolaylastirabilir. Ek olarak Tanh aktivasyon fonksiyonu, Sigmoid
aktivasyon fonksiyonundan daha dik bir egime sahiptir ve bu da daha hizli yakinsamaya

neden olabilir. Ancak, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gibi, Tanh aktivasyon fonksiyonu da
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giris degerleri ¢ok biiylik veya cok kiiciik oldugunda doygunluk sorunu yasayabilir. Bu

model i¢in yavas bir 6grenme siirecine neden olabilir. Denklem 14°te gosterildigi gibidir.

x_e—x

flo) =2 (14)

e*+ e™*

e “Softsign” aktivasyon fonksiyonu, -1 ve 1 araliginda degerler veren siirekli,
tiirevlenebilir bir aktivasyon islevidir. Softsign aktivasyon islevi, Tanh aktivasyon islevine
benzer, ancak daha yumusak bir egime sahiptir, bu da sorun yasama olasiligini1 azaltabilir
(doygunluk sorunlar1). Ek olarak, orijinde iyi davranma 6zelligine sahiptir, yani fonksiyonun
gradyaninin 0'a yakin 1'e yakin oldugu anlamina gelir. Bu 6zellik, Softsign aktivasyon
fonksiyonunu, girdiyi isleyebilmesi gereken modeller icin 1yi bir se¢cim haline getirebilir (0'a
yakin degerler). Ancak Softsign aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme modellerinde ReLU
gibi diger aktivasyon fonksiyonlar1 kadar yaygin olarak kullanilmaz, bu da pratikte
kullanimina iligkin kaynak ve 6rnek bulmayi zorlastirabilir. Denklem 15’te gosterildigi

gibidir.

f) = (15)

14+ |x|

e “Rectified Linear Unit / ReLU” aktivasyon fonksiyonu, negatif giris degerleri i¢in 0
ve pozitif giris degerleri i¢cin oldugu gibi ¢ikis degeri veren pargali bir dogrusal aktivasyon
fonksiyonudur. ReLU aktivasyon fonksiyonu, basitligi, hiz1 ve etkinligi nedeniyle derin
o0grenme modellerinde en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Sigmoid
ve Tanh aktivasyon fonksiyonlarindan farkli olarak, ReLU aktivasyon fonksiyonu doyma
problemlerinden muzdarip degildir ve hizli bir yakinsama oranina sahiptir. Ek olarak,
yalnizca bir karsilagtirma islemi ve maksimum islem gerektirdiginden, islevin hesaplanmasi
kolaydir. Bununla birlikte, ReLU aktivasyon islevinin, giris degerleri siirekli olarak
negatifse bazi ndronlarin herhangi bir aktivasyon iiretmeyi durdurabilecegi " dying ReLU
(6len ReLU)" sorunu gibi baz1 sinirlamalar1 vardir. Bu, ag performansinin diismesine ve
zay1f model dogruluguna neden olabilir. Ek olarak, negatif giris degerleri icin ReLU
aktivasyon islevi tanimlanmamistir, bu da bazi néronlarin 6lmesine ve asla iyilesmemesine

neden olabilir. Bu sinirlamalar, "Leaky ReLU" ve "parametrik ReLU" gibi ReL U aktivasyon
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fonksiyonunun varyantlarmin gelistirilmesine yol agmistir. Denklem 16°da gosterildigi
gibidir.

=15 32 (e

¢ “Sinusoid” aktivasyon fonksiyonu, siniis fonksiyonuna dayali olarak degerler veren
stirekli, tiirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonudur. siniizoid aktivasyon fonsiyonu,
periyodik davranisi bir derin 6grenme modeline dahil etmek i¢in kullanilabilir, bu da onu
zaman serisi verilerini veya diger dongiisel veri bigcimlerini igeren problemler i¢in uygun
hale getirir. Ek olarak, fonksiyonun diiz ve siirekli olma 6zelligi, onu birden fazla gizli
katmana sahip modellerde kullanima uygun hale getirebilir. Ancak Siniizoid, ReLU gibi
diger aktivasyon islevleri kadar yaygin olarak kullanilmaz ve bir¢ok derin 6grenme gorevi
icin en 1yl seg¢enek olmayabilir. Ek olarak, siniis fonksiyonunun hesaplanmasini
gerektirdiginden ve bu da daha yavas egitim siirelerine neden olabileceginden, fonksiyon
hesaplama agisindan pahali olabilir. Ek olarak, siniizoid fonsiyonu periyodiktir ve bu da daha
az yorumlanabilir aktivasyon modellerine sahip modellerle sonuglanabilir. Cikis degerleri [-

1, 1] seklindedir. Denklem 17°de gosterildigi gibidir.
f(x) =sinx a7

e “Gauss” aktivasyon fonksiyonu, degerleri Gauss (normal) dagilimina dayali olarak
cikaran stirekli, tiirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonudur. Gauss aktivasyon fonksiyonu,
derin bir 6grenme modeline diiz, dogrusal olmayan davranis getirmek i¢in kullanilabilir. Ek
olarak, fonksiyon sonsuz tiirevlenebilir olma 6zelligine sahiptir, bu da onu birden ¢ok gizli
katmana sahip modellerde kullanima uygun hale getirebilir. Ancak Gauss aktivasyon
fonksiyonu, ReLU gibi diger aktivasyon fonksiyonlar1 kadar yaygin olarak kullanilmaz ve
bircok derin 6grenme problemi i¢in en iyi se¢enek olmayabilir. Ek olarak, fonksiyon, iistel
fonksiyonun hesaplanmasini gerektirdiginden hesaplama agisindan pahali olabilir ve bu da
daha yavas egitim siirelerine neden olabilir. Gauss aktivasyon fonksiyonu O civarinda
simetriktir ve bu da daha az yorumlanabilir aktivasyon modellerine sahip modellerle

sonuglanabilir. Cikis degerleri (0, 1] seklindedir. Denklem 18’de gésterildigi gibidir.

flx)= e (18)
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e “Softmax” [60] aktivasyon fonksiyonu, bir smiflandirma probleminde birden ¢ok
¢ikti ndronu i¢in sinif olasiliklarini hesaplamak i¢in kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur.
Softmax fonksiyonu her ¢ikti néronunun olasiligini 0 ile 1 arasinda normalize eder ve tiim

¢ikt1 néronlarmin olasiliklart toplami 1'e esittir. Denklem 19°da gosterildigi gibidir.

e’
o(2); = W (19)

1.8. Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks veya CNN), goriintii
siiflandirma, nesne tespit ve video analizi gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilan bir
tiir yapay sinir agidir. CNN, ConvNets olarakta adlandirilir. CNN'lerin literatiire ilk girisi,
1998 yilinda Lecun vd. tarafindan yayinlanan "Gradient-Based Learning Applied to
Document Recognition" (Gradient Tabanli Ogrenme Belge Tanima Uygulamasi) adli
makaleyle [53] olmustur. Bu makale, evrisimli sinir aglarinin uygulanmasiyla el yazisi
rakam tanima problemini ele almakta ve elde edilen basarili sonuglar1 gostermektedir. Bu
aglar, girdi goriintiisiinii tarayan ve analiz eden bir¢ok katmanli dizi olarak adlandirilan filtre
veya ¢ekirdekleri kullanarak veriyi islemek i¢in tasarlandi. CNN ayrica 6zellik haritalarinin
uzaysal boyutlarini azaltmak i¢in havuzlama katmanlarini da kullanir, bu da onlara girdideki
cevirmelere karst direngli olmasini saglar. Bu yapi, CNN'in etkili bir sekilde uzaysal
Ozelliklerin hiyerarsilerini 6grenmelerine olanak tanir ve goriintii analiz gérevleri i¢in uygun

hale getirir. Sekil 33’te CNN mimarisinin genel yapist verilmistir.
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Convolution Neural Network (CNN)

Input
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Pooling Pooling Pooling Lozt

Function
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Probabilistic

Feature Extraction Classification
Distribution

Sekil 33. Genel olarak CNN mimarisi [71].

Evrigimli sinir aglar1 genellikle input layer (giris katmani), convolutional layers
(konvoliisyon katmanlar1), non-linear activation function (diizlestirilmis dogrusal birim
katmani1 -ReLU), pooling layers (havuzlama katmanlar1), fully connected layer (tam bagli
katman) ve softmax activation function (siiflandirma katmani) gibi adimlardan veya
bilesenlerden olusur. Bu adimlar, ag1 giris verileri lizerinde egitmek i¢in farkli ag§ mimarileri
ve hiperparametre varyasyonlariyla bir¢cok kez tekrarlanir. Ag egitildikten sonra goriintii

smiflandirma, nesne algilama ve diger ilgili gorevler i¢in kullanilabilir.

1.8.1. Input Layer (Giris Katmani)

Giris katmani, agdaki ilk katmandir ve giris goriintiistinii kabul etmekten sorumludur.
Giris katmani tipik olarak her bir ndronun girdi goriintiisiindeki tek bir pikseli islemekten
sorumlu oldugu birden ¢ok ndrondan olusur. Girig katmaninin herhangi bir dgrenilebilir
parametresi yoktur ve birincil amaci giris goriintiisiinii daha sonraki islemler i¢in sonraki
katmanlara iletmektir. Giris katmaninin boyutunun se¢imi ag performansi i¢in 6nemlidir.
Cok genis bir giris katmani ag1 genisleteceginden hesaplama yiikiinii ciddi bir sekilde
artiracaktir.

Bir CNN'de, giris goriintiisii tipik olarak aga girmeden Once ilk olarak islenir ve
normallestirilir. Bu 6n islem, goriintlinlin standart bir boyuta yeniden boyutlandirilmasini,

goriintiiniin gri tonlamaya doniistiiriilmesini veya piksel degerlerinin belirli bir araliga
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normallestirilmesini igerebilir. On islem adimu, girdi goriintiisiiniin agin islemesi igin dogru

formatta ve olgekte olmasini saglamaya yardimci oldugundan 6nemlidir.

1.8.2. Convolutional Layers (Konvoliisyon Katmanlari)

Konvoliisyon katmanlari, goriintii verilerini islemek i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir
katman tiiriidiir. Konvoliisyon katmanlari, girdi goriintiisiiniin 6zelliklerini 6grenmekten ve
girdi goriintlisiinii, goriintlintin farkli 6zelliklerini yakalayan bir dizi 6zellik haritasina
doniistiirmekten sorumludur. Bir CNN'de konvoliisyon katmani, giris goriintiisiine bir dizi
ogrenilebilir filtre uygular. Her filtre, goriintiideki kenarlar, koseler, dokular veya desenler
kaydirarak ve filtre ile girdi goriintiisii arasinda eleman bazinda ¢arpmalar gerceklestirerek
girdi goriintiisiine uygulanir. Bu islemin sonucu, filtreler tarafindan 6grenilen 6zellikleri
yakalayan bir dizi 6zellik haritasidir.

Konvoliisyon katmanlar1 genellikle filtrenin ¢iktisina eklenen bir bias terimi igerir
[53]. Bias terimi, her filtre i¢in ayr1 bir parametre olarak kullanilir ve modelin performansini
iyilestirmeye yardimci olur. Bias terimi, katmanin daha karmasik bir 6zellik kiimesini
ogrenmesine izin verir. Ornegin, bir filtre yalmzca giris verisinde belirli bir 6zelligi
algilayabiliyorsa, bias terimi filtre ¢iktisin1 ayarlayarak daha genis bir 6zellik kiimesini
yakalayabilir. Bu sekilde, konvoliisyon katmanlari daha genel ve kapsamli Ozellikler
ogrenerek modelin daha karmasik verileri daha iyi temsil etmesini saglar. Bias terimi,
katmanin her bir ¢ikis noktasina eklenir ve filtre c¢iktilarinin dogrusal olmayan bir
dontisimden gegmesini saglar. Bu, modelin daha karmasik iligkileri yakalamasina ve daha
esnek bir 6grenme siirecine olanak tanir. Bias terimleri, genellikle baslangicta rastgele
degerlerle baglatilir ve model egitimi sirasinda optimize edilir. Sonug olarak, konvoliisyon
katmanlarina eklenen bias terimleri, modelin 6grenme kapasitesini artirarak daha karmasik
ozelliklerin temsil edilmesine yardimci olur ve genel performansi iyilestirir.

Filtrelerin boyutu, filtrelerin sayis1 ve filtrelerin adimi, géreve ve giris goriintiisiiniin
boyutuna gore ayarlanabilen hiper parametrelerdir. Filtreler tipik olarak 3x3 veya 5x5 gibi
kiiciiktiir ve katmandaki filtre sayisi birkag ila birkag yiiz arasinda degisebilir. Genel olarak,
konvoliisyon katmanlart CNN mimarisinde ¢ok dnemli bir rol oynar ve derin 6grenme
modellerinin girdi goriintlisiinden {iist diizey Ozellikleri 6grenmesi ve dogru tahminler

yapmasi i¢in gereklidir. Sekil 34°te konvoliisyon iglemi kenar bulma filtresi i¢in verilmistir.
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Sekil 34. Konvoliisyon islemi

1.8.3. Non-Linear Activation Function (ReLU)

ReLu (Rectified Linear Unit), CNN'ler ve diger derin 6grenme modellerinde yaygin
olarak kullanilan bir aktivasyon islevidir [72]. Basit bir esikleme islemine dayanan dogrusal
olmayan bir fonksiyondur ve girdiyi ¢iktiya esler. Fonksiyon denklem 16’da verildigi
gibidir. Aktivasyon fonksiyonunun girisi X ve ¢ikis1 f(x)’dir. Giris (X) pozitifse, ReLU
aktivasyon islevi ¢ikis olarak x'i dondiiriir, X girisi negatifse, ReLU aktivasyon islevi ¢ikis
olarak 0 dondiiriir.

ReLU aktivasyon fonksiyonunun, basitligi, hizli hesaplama stiresi ve lojistik fonksiyon
veya hiperbolik tanjant fonksiyonu gibi sigmoidal aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla
gelismis yakinsama dahil olmak iizere diger aktivasyon fonksiyonlarina gore c¢esitli
avantajlar1 vardir. ReLU, bir¢ok derin 6grenme modelinde kullanilir ve modele dogrusal
olmama 06zelligi getirme ve goriintii smiflandrma ve nesne algilama gibi karmasik
gorevlerde performansini artirmaya yardimcr olma yetenekleri nedeniyle oOzellikle

CNN'lerde popiilerdir. Sekil 34’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 35. ReLU aktivasyon fonksiyonu

1.8.4. Pooling Layers (Havuzlama Katmanlar)

Havuzlama katmanlari, konvoliisyon katmanlar1 tarafindan iretilen 0Ozellik
haritalarinin uzamsal boyutlarini azaltmak i¢in kullanilan bir tiir asag1 6rnekleme katmanidir.
Katmanlar birlestirmenin birincil amaci, modelin hesaplama karmasikligini azaltmak ve
ozellik haritalarindaki en onemli dzelliklerin korunmasina yardimer olmaktir. iki popiiler
havuzlama katman tiirii vardir: maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama. Maksimum
havuzlama, 6zellik haritasindaki bir dizi bitisik nérondan maksimum degeri dondiiriirken,
ortalama havuzlama, ayni néron kiimesinden ortalama degeri dondiirtir. CNN'de, havuzlama
katmanlar1 konvoliisyon katmanlar1 ile aktivasyon katmanlar1 arasina yerlestirilir.
Havuzlama katmani, O6zellik haritasinin her bir alt bélgesine bir havuzlama islemi
uygulayarak azaltilmis uzamsal boyutlara sahip alt-6rneklenmis bir 6zellik haritas: iiretir.
Bu asagi-6rnekleme islemi, modelin hesaplama karmasikliginin azaltilmasina yardime1 olur
ve ayni zamanda 6zellik haritalarindaki en 6nemli 6zelliklerin korunmasina yardimci olarak
agin goriinmeyen verilere daha iyi genelleme yapmasina olanak tanir.

Havuzlama isleminin boyutu ve adimi, goéreve ve girig gorilintiisliniin boyutuna gore
ayarlanabilen bir hiperparametredir. Yaygin olarak kullanilan havuzlama boyutlar1 2x2 veya
3x3'tlir. Genel olarak, havuzlama katmanlari CNN mimarisinde 6nemli bir rol oynar ve

goriintii siniflandirma, nesne algilama ve semantik boéliimleme gibi gorevler i¢in derin
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O0grenme modellerinde yaygin olarak kullanilir. Sekil 36’da max havuzlama Ornegi

verilmistir. Burada f, filtrenin boyutudur (2x2) ve s, filtrenin kaydirilma adimidir.

Max Pooling
=2 L]

Sekil 36. Max havuzlama islemi 6rnegi

1.8.5. Flatten Layer (Diizlestirme Katmani)

Flatten layer, bir sinir agindaki bir katman tiiridiir. Bu katman, 6nceki katmandaki ¢ok
boyutlu girdileri tek boyutlu hale déniistiiriir. Ornegin, resim verilerinin 6nceki katmandaki
tensor seklindeki c¢ikiglari, bu katman araciligiyla tek boyutlu bir vektdr haline
dontstiiriilebilir. Flatten layer, 6nceki katmanlardaki 6grenmeleri tek boyutlu olarak alir ve
sonrasinda bu verilerin tam bagl katmanlar veya diger katmanlar tarafindan islenmesine

olanak tanir. Sekil 37°de diizlestirme katmani i¢in 6rnek verilmistir.

6

& g Flattening 8

4 i 4
Pooled feature map 7

Sekil 37. Diizlestirme katmani 6rnegi

1.8.6. Fully Connected Layer (Tam Bagh Katman)

Bu katman 6nceki katmandaki tiim ndronlarla bagli oldugu i¢in "tam bagli" olarak

adlandirilir. Bu, her néronun 6nceki katmandaki tiim néronlarin ¢ikislarindan girdiler almasi
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ve sonraki katmandaki tim noronlara ¢ikislar vermesi anlamina gelir. Tam baglh bir
katmanda, her néron girdileri ile agirliklar1 arasinda bir baglant1 gorevi yapar, ardindan bir
bias eklenir ve aktivasyon fonksiyonu hesaplamasi yapilir. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid,
tanh, ReLU veya digerleri gibi herhangi bir aktivasyon fonksiyonu olabilir.

Tam bagl katmanlar, resim siniflandirmasi, dogal dil isleme ve diger uygulamalarda
kullanilir. Daha Onceki katmanlar tarafindan Ogrenilen daha basit temsillerden daha
karmagik temsillere ge¢mek igin ve sonrasinda nihai tahminleri iretmek i¢in ¢ikis

katmaninda kullanilir. Sekil 38°de gosterildigi gibidir.

Sekil 38. Tam Bagli Katman [73].

1.8.7. Softmax Activation Function (Simiflandirma Katmani)

Derin 6grenme mimarisinde siniflandirma yapmak i¢in kullanilan bir katmandir. Tam
baglantili katmandan sonra gelir ve siniflandirma islemi yapar. Cikis degeri siniflandirilacak
nesne sayisina esittir. Tam baglantili katmandan alinan c¢ikis degeri kullanilarak
siniflandirma katmani i¢in agirlik matrisi olusturulur. Farkli siiflandiricilar kullanilabilir
ancak en yaygin olarak softmax siniflandiric tercih edilir. Siniflandirma sonucu, her nesne
icin 0-1 araliginda bir deger iiretir. Bu deger 1'e yakin oldugunda, agin tahmini olan nesne

anlasilir. Denklem 19°da ifade edildigi gibidir.
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1.9. Nesne Yakalama, Segmentasyon, Kiimeleme

e Nesne yakalama, bir goriintli i¢indeki nesnelerin belirlenmesi ve pozisyonlarinin
tahmin edilmesi i¢in kullanilan bir goriintii isleme teknigidir. Genellikle derin 6grenme
teknikleri ile yapilir ve ¢ok sayida veri seti kullanarak egitilen bir model yardimiyla
gerceklestirilir. Nesne yakalama, farkli alanlarda kullanilabilir, 6rnegin giivenlik sistemleri,
video analitik, araba veya drone goriintiileri gibi.

e Gorlintii segmentasyonu, goriintii i¢indeki nesne veya bolgelerin ayristirilmast ve
belirlenmesi i¢in kullanilan bir goriintii isleme teknigidir. Bu teknik, bir goriintii i¢indeki
nesnelerin belirlenmesi veya ayrilmasi i¢in kullanilir. Ornegin, insanlar, arabalar, evler,
dogal 6geler gibi. Segmentasyon, genellikle renk, doku veya yapisal benzerlik gibi farkli
ozelliklere dayali algoritmalar kullanmilarak gerceklestirilir.

e Kiimeleme, verileri benzer 6zelliklere sahip gruplara ayirma islemidir. Bu teknik,
veri madenciligi, makine 6grenmesi ve veri analitik gibi alanlarda kullanilabilir. Kiimeleme,
verilerin 6zelliklerine dayali olarak benzer gruplari tanimlamaya ve bu gruplar {izerinde

analiz yapmaya yardimci olur.

1.10. Mask R-CNN (Masks Region-based Convolutional Neural Network)

Mask R-CNN, bilgisayarli gorii problemlerinde, 6zellikle nesne ornek (instance)
segmentasyonunda yaygin olarak kullanilan derin 6grenme tabanli bir modeldir. Popiiler
nesne algilama modeli olan Faster R-CNN'nin [15] bir uzantisidir. Mask R-CNN, Faster R-
CNN’ye ek olarak smirlar1 (bounding box) bulunan nesnenin maskesini de tahmin etmeye
calisir. Bu maskeleme islemi Faster R-CNN ile tahmin edilen siirlayici kutudaki hedef
nesne pixellerinin de kimliklendirilmesidir.

Mask R-CNN {i¢ bilesenden olusur: bir bolge 6neri ag1 (Region Proposal Network-
RPN), en yiiksek kesisimin birlesime orani olan IoU (Intersection over Union) degerini alan
bolge agdaki ROI (Region of Interest) olarak adlandirilan kesisim bolgeleri ve son olarak
tahminlerin yapildigi tam bagli katmandan sonrasi tiim katmanlar. RPN, ilgilenilen bir
nesneyi icerme olasilig1 en yliksek olan bolge teklifleri tiretir. Bu bolge teklifleri daha sonra
her bir teklifin 6zelliklerini ¢ikarmak igin 6zellik ¢ikariciya iletilir. Son olarak, tahmin kismi

onerileri farkli kategorilerde siniflandirir ve her nesne i¢in 6rnek maskesini tahmin eder.
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e Regional Proposal Network (RPN), bolge 6neri ag1 olarak ge¢mektedir. Mask R-
CNN, nesne algilama ve 6rnek segmentasyon problemleri icin RPN ile bir CNN’i birlestiren
bir derin 6grenme modelidir. Modelin RPN bileseni, bir goriintiide aday nesne bolgelerini
onermekten sorumluyken, agin geri kalani nihai algilama ¢iktilarini tiretmek i¢in bu 6nerileri
smiflandirir ve iyilestirir. RPN ag1, potansiyel nesneler igin bir goriintiiyii verimli bir sekilde
taramak i¢in baglant1 kutular1 ve kayan pencereler kullanir. Agin geri kalaniyla paralel caligir
ve islemesi i¢in bir dizi bolge Onerisi saglar, bu da modelin ¢oklu nesne algilama ve
boliimleme gorevlerini verimli bir sekilde gergeklestirmesini saglar.

¢ROI, RPNtarafindan belirlenen bélgeler i¢in iki ayr1 ¢ikti olusturulur. Ik ¢ikti,
belirlenen bolgelerin simiflandirmasidir ve binary siniflandirma islemindeki "var/yok"
seceneginden farkli olarak, bolgelerin hangi coklu sinifa (insan, araba, bina vb.) ait olduklar1
belirlenir. Ikinci ¢ikt1 ise sinirlama kutusudur. Nesnenin icine alinmasi icin sinirlama
kutusunun konumu ve boyutu daha da gelistirilir. Sekil 39’da Mask R-CNN algoritmasinin

evreleri ve bunlara karsilik gelen ciktilar verilmistir.

Tam Evrisim

A
FCN

Tam Baglantih s
Katmanlar FC £
Layers

Sonug Goruntisi
Maske, sinif,

Bolge Oneri ROI sinirlayici kutu
N, ) S0 )

Giris Goruntist

Sekil 39. Mask R-CNN algoritmasinin evreleri ve bunlara karsilik gelen ¢iktilar

Mask R-CNN'nin en giiclii yonlerinden biri, bir goriintiideki nesneleri ayni anda
algilama ve her nesne icin piksel diizeyinde segmentasyon maskeleri olugturma yetenegidir.
Bu, amacin bir goriintiideki bir nesnenin her bir drnegini tam olarak boliimlere ayirmak
oldugu nesne intance segmentasyon gibi problemler i¢in uygun hale getirir. Sonug olarak

Mask R-CNN, nesne algilama ve intance segmentasyonu tek bir agda birlestiren giiglii bir
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modeldir. Cesitli bilgisayarli gorii problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Mask R-
CNN’nin genel yapisi sekil 40°ta verilmistir. Mask R-CNN’de kayip fonksiyonu (L)
smiflandirma kayiplari (Lcis), maskeleme kayiplart (Lmask) ve cerceve kayiplarimin (Lbox)

toplamindan olusur [73]. Kayip fonksiyonu Denklem 20’de gosterilmistir.
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Sekil 40. Mask R-CNN Genel yapis1 [10].
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2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Bu tez ¢alismasi, Google Colab ile Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz islemcili, Tesla
T4 ekran kartli ve 26 GB birincil bellekten olusan bilgisayar tizerinde Facebook Yapay Zeka
Arastirmasi (FAIR) tarafindan gelistirilen Detectron2 [75] ile gergeklestirilmistir. Google
Colab giiclii islemci 6zelliginden dolayi tercih edilmistir. Detectron2 de ise Mask R-CNN’in
uygulanmasi kolay ve hizlidir bu sebeple tercih edilmistir. Egitim i¢in 7 siniftan olusan 743
fotograf toplanmistir. Bu veri seti toplam 1233 adet kamuflajli asker icermektedir. Veri
setinde her sinif kendi iginde yaklasik %90 egitim ve %10 test olacak sekilde rastgele
ayrilmistir. Bu c¢alismada goriintiiler LabelMe araciyla poligonal sekilde etiketlenerek
egitime hazir hale getirilmistir. Calismada kullanilan goriintiilerin dagilimi tablo 1°de
verilmistir.

Tez calismasinda derin 6grenmenin Onemi vurgulanmaya calisilmis, matematiksel
karmasiklig1 yiiksek bir problemle kanitlanmak istenmistir. Mask R-CNN, kamuflajli asker
goriintiileri i¢in 6rnek boliitleme (instance segmentation) basarili bir sekilde saglamistir.

Bu c¢alismada Mask R-CNN'in tercih edilmesinde birgok faktér vardir. Pikselden
piksele hizalama yontemi kullanmasi tercih edilmesindeki en 6nemli etmendir. Bu yontem
sayesinde, nesnelerin sekilleri ve konumlar1 daha iyi korunur ve daha hassas maskeler elde
edilir. Bunun disinda instance segmentasyon 6zelligi olmasi, Rol Pooling yerine Rol Align
kullanilmasi tercih sebebidir. Rol Align, Rol Pooling'den farkl olarak, sinirlayici kutularin
tam say1 degerlerine yuvarlanmasini onler ve interpolasyon yaparak o6zellikleri ¢ikarir. Bu
durumda hassas bilgisayarli gorii problemlerinde iyi sonuglar getirmektedir.

Ogrenme oranmnin etkisini de gdzlemlemek adma, derin 6grenme literatiiriinde
O0grenme oraninin ¢iirlimesi, ya da kiigiiltiilmesi olarak gecen gamma (y) carpaniyla belirli
adimlarda kii¢liltiilmiis ve toplam kayip (total loss) sabit degerler alincaya kadar egitim
islemi devam ettirilmistir. Sabit ve biiyiik bir 6grenme oran1 kullanmak toplam hata oraninin
hizl1 diismesini saglar fakat bir miiddet sonra yerel minimum noktasinin atlanmasina sebep
olur. Sabit ve kiigiik bir 6grenme orani kullanmak ise egitim siirecini uzatacaktir bunun yani

sira asir1 6grenmeye (overfitting) sebep olabilir. Problemde bulunan siniflarin asir1 benzer
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ozellikler gostermesi de goz Oniine alindiginda kiiglilen bir 6grenme adimi yaklagiminin

Oonemi gosterilmeye ¢alisilmistir. Gamma ¢arpaninin etkisi sekil 41°de gosterilmistir.

Cow Learning Rate Decent learning Rate High Learning Raie
o \\ . \ . \_/
a, 6, 8,

Sekil 41. Gamma ¢arpaninin 6grenme Siirecine etkisi: diisiik-sabit 6grenme
orani, azalan 6grenme Orani, yiiksek-sabit 6grenme orani [76]

2.2. Askeri Kamuflaj Desenlerinin Karmasikliginin Tanimlanmasi

Askeri kamuflaj desenleri algoritmik karmasikligi yiiksek geometrik sekillerdir.
Burada bahsedilen karmasiklik desenin ne kadar diizenli veya diizensiz olduguna baglhdir.
Diizenli bir desen, basit bir kural veya formiil ile tanimlanabilir ve bu da onun algoritmik
karmasikligin diisiik hale getirir. Diger bir deyisle diizenli bir desenin ardinda belli bir diizen
veya sistem bulunur ve bu diizeni anlamak veya tahmin etmek kolaydir. Matematiksel bir
formiille ifade edilebilen bir geometrik desen diizenli bir desen olarak kabul edilebilir. Ote
yandan diizensiz bir desen rastgele veya kaotik bir sekilde olusmustur ve herhangi bir kural
veya formiil ile tanimlanmas1 miimkiin degildir. Bu tiir desenlerde bir diizen veya sistem
bulunmaz ve bu nedenle tahmin etmek veya analiz etmek daha zordur. Dogadaki cesitli
yaprak desenleri gibi fenomenler 6rnek olarak verilebilir.

Bir desenin karmagikliginin tanimi hesaplamali karmagiklik teorisi [77] ve
Kolmogorov karmasiklig (algoritmik karmasiklik) [78] ile yapilabilir. Bir kamuflaj desenin
hesaplamali karmagsikligi (Computational Complexity), onu iiretmek igin gerekli olan
kaynaklarin miktar1 olarak tanimlanabilir. Bu kaynaklar zaman, alan, iletisim veya devre
kapisi gibi farkli 6lgtimler olabilir [77]. Hesaplamali karmasgiklik teorisi, problemleri kendi
zorluklarina gore siniflandirmaya ve bu siniflari birbirleriyle iliskilendirmeye odaklanan bir
bilim dalidur.

Kamuflaj deseninin hesaplamali ve algoritmik karmasikligina iligkin  bir
degerlendirme yapmak i¢in, desenin nasil olusturuldugunu ve kullanilan algoritmalarin veya

formiillerin 6zelliklerini bilmek gerekmektedir. Genel olarak, kamuflaj desenleri karmagik
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ve genellikle rastgelelik veya Ozyineleme gibi tekniklerle olusturulur. Algoritmik
karmasiklik, kamuflaj desenini iireten algoritmanin veya formiiliin karmasikligina karsilik
gelir. Algoritmanin veya formiiliin uzunlugu, desenin ozelliklerini belirleyen renklerin,
sekillerin ve dagilimlarin sayisi ve iliskileri gibi faktorlerin karmagsikligini yansitabilir.
Ornegin, giiriiltii veya fraktal geometri gibi rastgelelik veya ozyineleme teknikleri
kullanilarak olusturulan bir kamuflaj deseni, kullanilan algoritmanin karmagikligina bagh
olarak degisir. Algoritmanin daha karmasik olmasi, desenin daha fazla ayrintiya veya
cesitlilige sahip olmasina neden olabilir. Hesaplamali karmasiklik ise, desenin olusturulmasi
icin gereken kaynaklara baghdir. Bu kaynaklar, kullanilan algoritmanin islem giicti, bellek
ve zaman gibi unsurlari icerebilir. Ornegin, ¢ok biiyiik bir kamuflaj deseni iiretmek i¢in daha
fazla iglem giiciine veya bellege ihtiyac¢ duyulabilir. Bu durumda, desenin hesaplanmasi daha
fazla kaynaga ihtiya¢ duyabilir ve dolayisiyla hesaplamali karmasiklig: artar.

Bir kamuflaj desenin algoritmik karmasikligi, onu tanimlamak icin gerekli olan en kisa
programin uzunlugu olarak tanimlanabilir. Bu tanim Kolmogorov karmasiklig1 [78] olarak
da bilinir. Kolmogorov karmasikligi, tanmimsal karmagsiklik, Kolmogorov-Chaitin
karmasikligi, stokastik karmasiklik, algoritmik entropi veya program boyu karmasikligi
olarak da bilinir [79]. Kolmogorov karmasikligi, bir verinin en kisa taniminin uzunlugunu
ifade eder. Ornegin, bir bit dizisi olan “0101010101...” Kolmogorov karmasiklig: diisiiktiir,
¢linkili bu diziyi tanimlamak i¢in sadece 01'in sonsuz bir sekilde tekrarlandigini sdylemek
yeterlidir. Ancak “0110010111000...” gibi rastgele bir bit dizisinin Kolmogorov
karmasiklig1 yiiksektir, ¢iinkii bu diziyi tanimlamak i¢in daha kisa bir tanim bulmak zordur.
Bir kamuflaj deseninin Kolmogorov karmasikligini belirlemek i¢in, deseni en kisa sekilde
tanimlayan bir program yazmak gerekmektedir. Bu programin uzunlugu, desenin algoritmik
karmasikligini gésterir. Eger bu programin uzunlugu, desenin boyutundan ¢ok daha kiigiikse,
desenin algoritmik karmasiklig1 diisiik olarak kabul edilir. Eger bu programin uzunlugu,
desenin boyutuna yakin veya esitse, desenin algoritmik karmagsiklig1 yiiksek olarak kabul
edilir.

Veri setinde kullanilan desenlerin iiretim formiillerini distinecek olursak fraktal
geometri, glirtiltii, rastgelelik ve yineleme gibi tekniklerin uygulamasi ile {iretilen bir desen
belirli bir formiille iretilen desenden hesaplamali karmasiklik teorisine goére daha
karmasiktir denilebilir.

Algoritmik karmagiklik tizerinden degerlendirmek gerekirse, karmagiklik bir verinin

en kisa aciklamasinin uzunlugu olarak tanimlanir. Bir kamuflaj desenin algoritmik
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karmagikligint bulmak i¢in, onu en kiiglik parcalara ayirarak, her par¢anin ne kadar bilgi
icerdigini 6lgmek gerekir. Bu islemi yapmak i¢in, deseni sayisal bir veriye dontistiirmek ve
onu sikistirmak miimkiindiir. Sikigtirma, veriyi daha az yer kaplayacak sekilde yeniden
kodlamak anlamina gelir. Sikistirma orani, sikistirilmig verinin orijinal veriye oranidir.
Sikistirma orani ne kadar diisiikse, algoritmik karmasiklik o kadar yiiksektir. Bu sebeple veri
setindeki desenlerin tekrarsizlari diistintildiiglinde sikistirma iglemi az olacagi ya da hig

olmayacagindan karmasikligin yiiksek oldugu sdylenebilir.

2.3. Kullanilan Yontemler ve Teknolojiler

Bu calismada, c¢esitli yapay zeka ve goriintii isleme teknolojileri kullanilarak
hedeflenen problemin ¢6ziimiine yonelik bir yaklasim benimsenmistir. Asagida, kullanilan

yontemler ve teknolojilerin daha detayl agiklamalar1 alt basliklar halinde verilmistir.

2.3.1. Detectron?2

Detectron2 [75], Facebook AI Research tarafindan gelistirilen ve nesne tespiti ve
goriintii segmentasyonu gibi bilgisayarli gorii gorevleri i¢in son teknoloji algoritmalar sunan
bir ¢cergevedir. Detectron2, bilgisayarli gorii arastirmalarinda hizli ve esnek bir sekilde yeni
fikirleri hayata gecirmek ve degerlendirmek i¢in tasarlanmistir. Detectron2 ¢atisi ile Mask
R-CNN, Faster R-CNN, Fast R-CNN, RetinaNet, RPN, DensePose, TensorMask, PointRend
gibi bilgisayarl1 gorii algoritmalarinin uygulamalar1 yapilabilir. Detectron2’yi kullanmak

icin PyTorch adli agik kaynakli bir derin 6grenme kiitiiphanesi gereklidir.

2.3.2. PyTorch

PyTorch [80], Torch kiitiiphanesine dayali bir agik kaynak makine Ogrenme
kiitiiphanesidir. Bilgisayarli gorii ve dogal dil isleme gibi ¢esitli uygulamalar igin
kullanilmaktadir. PyTorch'un temel 6zellikleri arasinda, grafik islem birimleri (GPU) ile
hizlandirilmis tensor hesaplamalar1 ve derin sinir aglari lizerinde ¢alisan bir bant tabanli
otomatik tiirev sistemi bulunur. Hem Python hem de C++ dillerinde yazilan PyTorch, yliksek
ve disiik seviyeli API’ler sunarak esneklik saglar. PyTorch’un avantajlar1 arasinda dinamik

hesaplama grafikleri, kolay hata ayiklama imkéani ve modiiler olmas1 yer almaktadir.
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2.3.3. TensorFlow ve TensorBoard

TensorFlow [81], Google tarafindan gelistirilen ve agik kaynak kodlu olarak sunulan
bir makine 6grenimi kiitiiphanesidir. Derin 6grenme alaninda kullanilan bu kiitiiphane,
sembolik bir matematik kitaplig1 gibi islev sunmaktadir. TensorFlow, ¢ok boyutlu veri
dizileri olan tensorler iizerinde islemler yaparak sinir aglarinin egitimini yapar. Bu
kiitliphane esnek bir yapiya sahiptir ve Python, R, C++, Java ve JavaScript gibi programlama
dillerini destekler. CPU ve GPU iizerinde ¢alisabilme yetenegine sahiptir ve mobil, web ve
l0T cihazlarinda kullanilmaya uygun hale getirilebilir. Google, TensorFlow’u 2015 yilinda
acik kaynak olarak yaymlamis ve o tarihten bu yana makine 6grenimi alaninda en popiiler
kiitliphanelerden biri haline gelmistir. Hem arastirma hem de ticari projelerde yaygin olarak
kullanilan TensorFlow, goriintii isleme, dogal dil isleme, ses tanima Ve bilgisayarli gorii gibi
alanlarda basarili uygulamalarin gelistirilmesine katki saglamstir.

TensorBoard, makine 6grenimi deneylerinin gorsellestirilmesi ve paylasilmasi icin
kullanilan bir aragtir. Bu arag sayesinde, modelin yapisi, kayip ve dogruluk gibi metrikler,
histogramlar, goriintiiler ve daha fazlasini izleyebilir ve gorsellestirebilirsiniz. TensorBoard,
TensorFlow ile kurulur ve Google Colab iizerinden de kullanilabilir. TensorBoard, makine
Ogrenimi projelerinizin performansini analiz etmenize, modelinizi ayarlamaniza ve sonuglari

paylagsmaniza yardimci olur.

2.3.4. OpenCV

Opencyv [82], agik kaynak kodlu bir gériintii isleme kiitiiphanesidir. 1999 yilinda Intel
tarafindan baslatilan proje, daha sonra Itseez, Willow Garage, Nvidia, AMD, Google gibi
sirketlerin ve topluluklarin katkilariyla gelistirilmeye devam etmistir. BSD lisans1 altinda
yayinlanan OpenCV, Windows, Linux, Mac OS, Android ve i0S gibi farkl platformlarda
calisabilmektedir. C++, C, Python, Java, Matlab gibi programlama dilleriyle kullanilabilen
OpenCV, gercek zamanli bilgisayar goriisii uygulamalarinda yaygin olarak tercih
edilmektedir.

Opencv kiitiiphanesi, goriintii isleme ve makine 6grenmesine yonelik 2500'den fazla
algoritma icermektedir [83]. Bu algoritmalar sayesinde yiiz tanima, nesne tanima, hareket
takibi, optik karakter tanima, artirilmis gerceklik gibi pek ¢ok islem kolaylikla
gerceklestirilebilmektedir. OpenCV nin temel bilesenleri arasinda Core, HighGui, Imgproc,
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Imgcodecs ve Videoio modiilleri bulunmaktadir. Bu modiiller, goriintiiler iizerinde g¢esitli

islemler yapmak i¢in gerekli fonksiyonlar1 ve veri yapilarin1 saglamaktadir.

2.3.5. NumPy

NumPy [84], Python programlama dili igin biiyiik, ¢ok boyutlu diziler ve matrisler
destekleyen, bu diziler ilizerinde calisacak list diizey matematiksel islevler ekleyen bir
kiitiiphanedir. NumPy, 2005 yilinda Travis Oliphant tarafindan olusturulmustur. Acik
kaynak kodlu bir projedir ve 6zgiirce kullanabilirsiniz. NumPy’nin atas1t Numeric, ilk olarak
Jim Hugunin tarafindan diger birkag gelistiricinin katkilariyla olusturuldu [85]. NumPy,
Sayisal Python’un (Numerical Python) kisaltmasidir. NumPy dizileri, Python listelerine
kiyasla daha hizli ve verimli bir sekilde islenebilir. Matematiksel alanlarda dogrusal cebir,

Fourier doniisiimii ve istatistik gibi konularda NumPy dizilerinden yararlanilabilir.

2.3.6. MatPlotlib

MatPlotlib [86], Python programlama dilinde veri gorsellestirmek i¢in kullanilan bir
kiitiiphanedir. MatPlotlib ile 2 boyutlu ve 3 boyutlu grafikler, histogramlar, cubuk grafikleri,
daire grafikleri, kutu grafikleri, sagilma grafikleri ve daha birgok ¢izim tiirii olusturmak
miimkiindiir. MatPlotlib, Matlab benzeri bir arayiize sahiptir ve verileri anlamak ve sunmak

i¢in etkili bir aragtir.

2.3.7. Google Colab

Colab, Google’in bulut sunucularinda kod ¢alistiran bir web uygulamasidir [87].
Python dilini destekler ve popiiler kiitiiphaneleri igerir. Colab ile verileri analiz edebilir,
grafikler ¢izebilir, modeller egitebilir ve sonuglari paylasabilirsiniz. Colab’in arayiizii
Jupyter Notebook ile aynidir ve not defterlerini Google Drive veya GitHub hesaplariizda
saklayabilirsiniz. Colab’1 kullanmak i¢in herhangi bir yazilim yiiklemenize gerek yoktur ve

Google size GPU veya TPU gibi giiclii bilgi islem kaynaklarini iicretsiz olarak sunar.
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2.4. Mask R-CNN’in Detectron?2 ile Uygulamasi

Mask R-CNN’in uygulamasi igin gerekli tiim adimlar gerek Google Colab komutlari

gerekse kod bloklariin oldugu gorseller ile asagida verilmistir.

1. Adim: 'apt-get update

Komutu ile sistemdeki paket deposunun giincellenmesini saglar ve en son paket

listesini alir. Bu sayede giincel olmayan paketler giincellenebilir.

2. Adim: from google.colab import drive

drive.mount(*/content/drive’)

Bu komutlar, Google Drive ile Colab arasinda baglanti kurarak Google Drive'da
bulunan dosyalara Colab {izerinden erisilebilmesini saglar.

3. Adim: lunzip **/content/drive/MyDrive/veriseti zip**

Bu komut ile Google Drive’da bulunan veri seti zipten ¢ikarilir.

4. Adim: !pip install pyyaml==5.1

Ipip install torch==1.8.0+cul01 torchvision==0.9.0+cul01 -f
https://download.pytorch.org/whl/torch_stable.html

Komutlariyla sirasiyla “PyYAML” ve “PyTorch” kiitiiphaneleri pip (Python Package
Installer) paket yiikleyicisiyle kurulur. Detectron2 ve Google Colab ile uyumlu siiriimleri
komutda gorildiigi gibidir.

PyYAML [85], Python programlama dilinde YAML (YAML Ain’t Markup
Language) veri bicimini islemek icin kullanilan bir kiitiiphanedir. YAML, insanlar
tarafindan okunmasi ve yazilmasi kolay olan bir veri serilestirme formatidir ve genellikle
yapilandirma dosyalari, veri degisimleri ve veri paylagimi i¢in kullanilir.

5. Adim: !pip install detectron2 -f
https://dl.fbaipublicfiles.com/detectron2/wheels/cul01/torchl.8/index.html

Komutu ile Detectron2 kiitiiphanesi kurulur ve ardindan reset atilir.

6. Adim: Sekil 42°de verilen kod blogu ¢alistirilir. Bu kod blogu ile PyTorch,
OpenCV, Numpy, MatPlotlib, Detectron2 vd. kiitiiphaneler ¢calismaya dahil edilir.
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import torch

assert torch.__version__.startswith("1.8")
import torchvision

import cv2

W k=

I

import os

import numpy as np

import json

import random

import matplotlib.pyplot as plt
%matplotlib inline

b B =

from detectron2.structures import BoxMode
from detectron2.data import DatasetCatalog, MetadataCatalog

WG =l o s

Sekil 42. PyTorch, OpenCV, Numpy, MatPlotlib, Detectron2 vd.
kiitiiphanelerin ¢alismaya eklenmesi

7. Adim: Sekil 43’te verilen kod blogu calistirilir. Bu kod blogu, bir dizin i¢indeki
JSON dosyalarin1 okuyarak, nesne tespiti veya segmentasyon igin veri seti sozliiklerini
olusturan bir fonksiyonu tanimlar. Fonksiyonun girisleri, bir dizin yolunu (directory) ve sinif
etiketlerinin bir listesini (classes) alir. JSON dosyasindaki etiketler dongiiyle gezilerek, her
bir etiket igin gerekli bilgiler alimir. Koordinatlar1 kullanarak sinirlayict kutuyu (bbox)
hesaplar, sinif etiketinin indeksini alir, segmentasyon ic¢in ¢okgeni olusturur ve bu bilgileri
bir nesne (obj) olarak kaydeder. Her bir etiket i¢in bu islem tekrarlanir ve nesneler bir liste
olan objs listesine eklenir. Son olarak, record soézliigiine olusturulan nesne listesi
(annotations) eklenir ve dataset dicts listesine kaydedilir. Bu, islevin her bir JSON dosyasi

icin sozliikleri olusturdugu ve dondiirdiigii bir liste olusturur.
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1 def get_data_dicts(directory, classes):

2 dataset_dicts = []

3 for filename in [file for file in os.listdir(directory) if file.endswith('.json")]:
4 json_file = os.path.join(directory, filename)

5 with open(json_file) as f:

6 img_anns = json.load(f)

8 record = {}

18 filename = os.path.join(directory, img_anns["imagePath"])
11

12 record["file_name"] = filename

13 record[ "height"] = 780

14 record["width"] = 788

15

16 annos = img_anns["shapes"]

17 objs = []

18 for anno in annos:

19 px = [a[@] for a in anno['points']] # x coord

28 py = [a[1] for a in anno['points']] # y-coord

21 poly = [(x, y) for x, y in zip(px, py)] # poly for segmentation
22 poly = [p for x in poly for p in x]

23

24 obj = {

25 "bbox": [np.min(px), np.min(py), np.max(px), np.max(py)],
26 "bbox_mode”: BoxMode.XYXY_ABS,

27 "category_id": classes.index(anno['label’']),

28 "segmentation”: [poly],

29 "iscrowd": @

30 1

31 objs.append(obj)

32 record["annotations"] = objs

33 dataset_dicts.append(record)

34 return dataset_dicts

Sekil 43. Veri setinin egitim i¢in gerekli objelere doniistliriilmesi

8. Adim: Sekil 44’te verilen kod blogu ile veri setinde train ve test olarak ayr1 ayri
dizinlerde tutulan goriintiiler “MetadataCatalog” nesnesine simif bilgileriyle birlikte

kaydedilir.

1 classes = [ "turkey', ‘america’, ‘china’, 'france’,"russian’, "german”, "irag”]
2

3 data_path = "/content/veriseti/’

S5 for d in ["train”, "test"]:

6 DatasetCatalog.register(

7 "my_" + d,

8 lambda d=d: get_data_dicts(data_path+d, classes)

9 )

1@ MetadataCatalog.get("my_" + d).set(thing_classes=classas)

Sekil 44. "MetadataCatalog" nesnesine veri setinin kaydedilmesi

9. Adim: Sekil 45°te verilen kod blogu, Detectron2 kiitiiphanesini kullanmak i¢in

gerekli modiil ve smiflart igerir. Ilk satirda bulunan “model_z00” modiilii hazir 6nceden
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egitilmis model agirliklarm indirmek ve kullanmak igin kullamilir. Ikinci satirda,
“detectron2.engine” modiilinden “DefaultTrainer” ve “DefaultPredictor” smiflar1 ice
aktariliyor.  “DefaultTrainer”, modelin egitimini yonetmek igin kullanilirken,
“DefaultPredictor”, egitilmis bir modeli kullanarak tahminler yapmak i¢in kullanilir.
Ucgiincii satirda, “detectron2.config” modiiliinden “get_cfg” fonksiyonu i¢e aktariliyor. Bu
fonksiyon, Detectron2’nin yapilandirma dosyalarini yonetmek igin kullanilir. Yapilandirma
dosyasi, modelin hiper parametrelerini ve yapilandirma ayarlarini igerir. Dordiincii satirda,
“detectron2.utils.visualizer” modiilinden “ColorMode” ve “Visualizer” simiflar1 ice
aktarihyor. Bu smiflar, nesne algilama sonuclarin1 gorsellestirmek i¢in kullanilir.
“ColorMode”, gorsel sonuglarda kullanilacak renk paletini belirlerken, “Visualizer sinifi”,
sonuglart gorintiilemek i¢in kullanilir. Son satirda, “matplotlib.patches” modiiliinden
“Rectangle” smifi ige aktariliyor. Bu sinif, dikdortgen sinirlayict kutulari (bounding box)

¢izmek i¢in kullanilir.

1 from detectron2 import model_zoo

2 from detectron2.engine import DefaultTrainer, DefaultPredictor
3 from detectron2.config impert get_cfg

4 from detectron2.utils.visualizer import ColorMode, Visualizer
5 from matplotlib.patches import Rectangle

Sekil 45. Detectron2 kiitiiphanesini kullanmak i¢in gerekli modiil ve siniflar

10. Adim: Sekil 46°da verilen kod blogu ile Detectron2’nin dosyasi olusturulur ve

ayarlar1 yapilandirilir.

1 cfg = get_cfg() # Yapilandirma Dosyasini Olusturuyoruz

2

3 cfg.merge_from_file(model_zoo.get_config file("COCO-InstanceSegmentation/mask_rcnn_R_58_C4_3x.yaml"))
4 # Yapilandirma Dosyasini Ceker ve Yapilandirma Dosyasina Ekler

5

6 cfg.DATASETS.TRAIN = ("my_train”,) # Train Verilerimiz Yapilandirma Dosyasina Kaydeder

7 cfg.DATASETS.TEST = ()

8 cfg.DATALOADER.NUM_WORKERS = 4 # Calisan Sayisi

1@ cfg.MODEL.WEIGHTS = model_zoo.get_checkpoint_url{"COCO-InstanceSegmentation/mask_rcnn_R_58_C4 3x.yaml")
11 # Agirliklara Ceker ve Yapilandirma Dosyasina Ekler

13 cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH = 2 # Batch Size

14 cfg.SOLVER.BASE_LR = ©.881 # Learning Rate (Ofrenme Orani)

15 #cfg.SOLVER.GAMMA = 8.99 # Learning Rate Azaltma Carpimi

16 cfg.SOLVER.STEPS = [288] # Learning Rate Azaltma Adim Sayisi

17 cfg.TEST.EVAL_PERIOD = 70 # Egitim Sirasinda Modeli Degerlendirmek I¢in Adim Sayisi

18
19 cfg.SOLVER.MAX_TTER = 58888 # Tterasyon Sayisi
20 cfg.MODEL.ROI_HEADS.NUM CLASSES = 7 # Sinif Sayisi

Sekil 46. Detectron2’nin yapilandirma dosyasinin diizenlenmesi
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11. Adim: Sekil 47°de verilen kod par¢ast modelin sonuglarint kaydetmek icin bir
klasor olusturur ve egitim siirecini baglatir. Eger egitim belirli iterasyonlarda kesilip
baslatilacaksa egitime kaldigi yerden devam etmesi i¢in ilk satirda olusturulan “output”
dizini tgilincii satirda girdi olarak verilmelidir. Bu sekilde egitim belirli bir iterasyonda
durdurulup yapilandirma dosyasi diizenlenip yeniden baglatilabilir.

1 os.makedirs(cfg.OUTPUT_DIR, exist ok=True) # Model Sonucu Ic¢in Klasdr Olusturur
2 trainer = DefaultTrainer(cfg) # Modeli Train Moduna Gecirir Yapilandirma Dosyasi ile Birlikte
2 trainer.resume_or_load(resume=False) # Model Egitimine @'dan Baslamak Icin False Yapiyoruz

Sekil 47. Sonug klasoriiniin olusturulmasi ve egitimin train moduna getirilmesi

12. Admm: trainer.train() Python kodu ile model egitime baslar.

13. Adim: %load_ext tensorboard

%tensorboard --logdir output --host localhost --port 6009

Komutlart TensorBoard’u kullanarak modelin egitim ilerlemesini ve sonuglarini
gorsellestirmek i¢indir. Birinci komut IPython hiicresi i¢cinde TensorBoard eklentisini yiikler
ve TensorBoard’u kullanmamizi saglar. Ikinci komut, TensorBoard sunucusunu baslatir ve
belirtilen log dizinini “output” izler. “--host localhost™ ifadesi, TensorBoard sunucusunu
yerel makinede calistiracagini belirtir ve “--port 6009 ifadesi, kullanilacak olan baglanti
noktasini belirtir.

14. Adim: Sekil 48’de verilen kod pargasi, egitilmis bir modelin test asamasinda
kullanilmas1 i¢in gerekli ayarlari yapilandirir ve test veri kiimesini yiikler. ikinci satirda

gosterildigi gibi nesne algilama tahminlerini yaparken kullanilacak olan esik degeri 0.7°dir.

cfg.MODEL.WEIGHTS = os.path.join(cfg.OUTPUT_DIR, "medel final.pth™)
cfg.MODEL.ROI_HEADS.SCORE_THRESH_TEST = 8.7 # Test icin Esik Degerimiz

cfg.DATASETS.TEST = ("my_test”, ) # Tets Verilerimiz Yapilandirma Dosyasina Kaydeder

4 predictor = DefaultPredictor(cfg) #Modeli Test Moduna Geg¢irir Yapilandirma Dosyasi ile Birlikte
5 test_metadata = MetadataCatalog.get("my_test")

6 test_dataset_dicts = get_data_dicts(data_path+ test', classes)

WM

Sekil 48. Modelin test veri kiimesi tizerinde tahminler yapmasi i¢in gerekli ayarlar

15. Adim: Sekil 49°da verilen kod parcasi, modelin rastgele secilen test ornekleri
iizerinde tahminler yapmasimi saglar ve tahmin sonuglarini gorsel olarak goriintiiler.

Boylece, modelin performansini gorsel olarak degerlendirilebilir.
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1 for d in random.sample(test_dataset_dicts, 38):

2 img = cv2.imread(d["file_name"])

3 outputs = predictor(img)

4 predictions_list.append({outputs[’ instances’].scores.cpu().data.numpy())
5 v = Visuvalizer(img[:, :, ::-1],

6 metadata=microcontroller_metadata,

7 scale=8.8,

8 )

9 v = v.draw_instance_predictions{outputs["instances"].to("cpu™))
1e plt.figure(figsize = (28, 18))
11 plt.imshow(cv2.cvtColor(v.get_image()[:, :, ::-1], cv2.COLOR_BGR2RGB))
12 plt.show()

Sekil 49. Modelin rastgele goriintiiler lizerinde test edilmesi

2.5. Egitim Stratejisi

Egitim islemi 50 bin iterasyon olarak 2 farkli 6grenim stratejisi icin Mask R-CNN
algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Strateji 1’de 6grenme orani (learning rate-Ir) sabit 0.001
olarak belirlenmis ve 50 bin iterasyon boyunca degistirilmemistir. Strateji 2’de Ir 0.004
degeriyle baglatilmig ilk 15 bin iterasyonda her 500 iterasyonda %5 diismesi i¢in 0.95
gamma ¢arpaniyla garpilarak giincellenmistir. 15 bin iterasyondan sonra her 200 iterasyonda
%1 azaltacak sekilde 0.99 gamma ¢arpaniyla carpilmistir. Sekil 50 ile verilen akis diyagramu,
strateji 2’de bahsedilen 6grenme oraninin degisimini acgiklamaktadir. Tablo 5’te 2 strateji

icin kullanilan Ir’nin zamansal degisimi verilmistir.

learning_rate = 0.004 |
_—

iteration = 1
>
r
iteration = iteration + 1 >
A
learning_rate = learning_rate * 0.99 >
iteration = iteration + 1
iteration % 200 == O >—nNo# iteration = iteration + 1 F——
Y
1 P 4
learning_rate = learning_rate * 0.95 i i .
9- 9- #ves—< jteration % 500 == QO4— ves—<_iteration <= 15 000 >€————« teration <= 50 000

iteration = iteration + 1

Sekil 50. Ogrenme oranmnin degisimini gosteren akis diyagrami
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Tablo 5. Kullanilan 6grenme oraninin zamansal degisimi

Strateji 1 Strateji 2

Modelin test gortintiilerine uygulanmasi ile her iki strateji i¢inde basarili sonuglar elde
edilse de strateji 1’de az da olsa simiflandirma hatalar1 goriilmiistiir. Strateji 1°de ortalama
%093 dogrulukla strateji 2°de ise %96 dogrulukta tahmin degerleri aldig1 goriilmistiir. Tablo
6’da her iki strateji i¢inde toplam kayip (total loss), siniflandirma kaybi (classification loss),
cerceve kaybi (box loss) ve maskeleme kaybi (mask loss) grafikleri verilmistir. Tablo 6’da
ki metrikler incelendiginde: Grafikler incelendiginde strateji 1’de 68renme isleminin ¢ok
asirt yavas oldugu gorilmiistiir. Hatta toplam kayip grafiginin 0.2 gibi bir degerde
sabitlendigi ve 0grenme isleminin devam etmedigi gézlenmistir. Strateji 2’de ise toplam
kaybm 0.1 altina indigi ve grafigin yataylasmadigi yani iterasyon devam etse daha da
diisecegi goriilmiistiir. Bu durum asir1 6grenmeye (overfitting) sebep olacagi i¢in egitim

devam ettirilmemistir.
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Tablo 6. Egitim metrikleri

Strateji 1 Strateji 2

Toplam Kayip

Siiflandirma Kaybi

ag loss_box_reg

Cerceve Kaybi

Maskeleme Kaybi

2.6. Gorsel Sonuclar

Bu baslik altinda her iki strateji icinde Mask R-CNN ile elde edilen sonuglardan

ornekler verilmistir.
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2.6.1. Strateji 1

300

Almanya

%0

Sekil 51. Strateji 1 igin gorsel sonuglar
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2.6.2. Strateji 2

Almanya

Sekil 52. Strateji 2 i¢in gorsel sonuglar



3. SONUCLAR

Literatiirdeki ¢aligmalara bakildiginda kamuflajli nesnelerin boliitlenmesi igin goriintii
isleme yontemleri sonug verse de bir takim esik degerlerin se¢imi i¢in farkli yontemler ek
olarak tercih edilmistir. Yapilan kamuflajli nesne siniflandirmalarinda ise siniflandirilan
nesneler birbirinden farkli nesneler oldugundan desenden ziyade nesnelerin genel hatlari
siniflandirmada etkin bir faktordiir. Askeri kamuflaj desenlerinin matematiksel karmasiklig
disiintildiiglinde goriintii isleme yoOntemleriyle siniflandirilmasi zor bir problemdir.
Calismamizda segmente edilen nesnelerin sadece asker olmasi kullanilan algoritmanin
siniflandirma i¢in desenleri baz almasini saglamistir. Tablo 6’da verilen egitim
metriklerinden siniflandirma kaybima bakildiginda Mask R-CNN’nin bu karmasik
siiflandirma problemini ¢é6zmede basarili oldugu goriilmektedir. Bu tez calismasinda elde
edilen dogruluk degerleri yaklasik olarak strateji 1’de %96 ve strateji 2’de ise %98 dir.
Ozellikle strateji 2’de smiflandirma kaybi olduk¢a iyi bir degerdedir. Strateji 1’de
siiflandirma kaybi1 0.006’dir ve strateji 2°de ise bu deger 0.0047°dir. Yaprak siniflandirmasi
icin AlexNet, GoogleNet, Vggl6, Vggl9 ve ResNet50 nin kullanildigr [5]°deki ¢alismada
basar1 oranlar sirastyla %99.72, %97.77, %99.12, %98.36 ve %99.15°dir ve bu ¢alisma
sadece bir siniflandirma ¢aligmasidir. O sebeple bu tez calismasinda segmentasyonun da bir
zorluk seviyesi oldugunu g6z Oniine alirsak elde ettigimiz sonuglar basarilidir. Yine [7]’de
yapilan kamuflajli nesnelerin siniflandirmasi probleminde LBP ile 6znitelikleri ¢ikarilip
siniflandirmasi YSA, SVM ve KNN ile yapilan ¢caligmada basar1 oranlar sirasiyla %92, %89
ve %87’dir. Bu calismayla da kiyaslarsak Mask R-CNN’nin bize iyi sonuglar verdigi
soylenebilir. Sekil 42 ve 43 incelendiginde Mask R-CNN’nin ¢ok iyi segmentasyon
yapabildigi de goriilmektedir.

Genel olarak bu tez ¢aligmasi1 gostermistir ki derin 6grenme bilgisayarli gorii alaninda
azimsanamayacak bir degere sahiptir. Sonuclar, Mask R-CNN'in yiiksek dogruluk oranlarina
sahip oldugunu ve objeleri etkileyen faktorleri ¢ok iyi modelleme kabiliyetine sahip
oldugunu gostermistir. Bununla birlikte, modelin egitimi i¢in gerekli olan biiyiik miktardaki
veri ve yiiksek performansli GPU'lar gibi durumlarm mevcut olmasi gerekmektedir. Ote
yandan U-Net [32] ve SegNet [33] gibi encoder-decoder seklinde tasarlanmis mimarilerde
agin hiz performansi ytiksektir. Cilinkii U-Net ve SegNet boliitleme yapmaktadir fakat Mask
R-CNN 6rnek boliitleme yapmaktadir. Yani U-Net ve SegNet mimarileri geregi ayr ayri
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nesne tespiti yapmamaktadir. Bu durum Mask R-CNN’den hizli olmalarim1 saglasa bile
ornek boliitleme 6zelliginden dolayr Mask R-CNN tercih edilmistir. Agin hizinin yan sira
Mask R-CNN [89]’da ki calismaya goére Mask R-CNN daha karmasik nesnelerin
boliitlenmesinde daha iyi sonug¢ vermektedir ve bu durumda yine tercih sebebi olmustur.
Bu tez ¢alismasindaki problemin ¢6ziimii i¢in toplanan veri miktari problemi ¢6zmede
yeterli olmustur. Veri setinde bazi siniflardaki drnekler diger siniflara gore ¢ok fazla (6rnek;
Irak 236 adet veri igerir) bazilari ise ¢ok az (6rnek; Almanya 105 adet veri igerir) se¢ilmistir.
Buna ragmen ¢ok olanin az olana karsi en azindan bu problem i¢in fark edilir bir Gistlinligi

olmamustir.



4. ONERILER

4.1. Sonraki Arastirmacilara Oneriler

e Mask R-CNN gibi biiyiik modellerin egitiminde 6grenme oraninin azalan bir sekilde
uygulanmasi egitim siirecini kisaltacagi gibi belirli bir siire sonra yerel minimum
noktasina takilma durumunu ortadan kaldiracaktir.

e Kamuflaj gibi zorlu smiflandirma problemlerinde Mask R-CNN rahatlikla tercih
edilebilir. Ileri calismalarda sinif sayis1 artirilarak farkli calismalar yapilabilir. Gergek
zamanli uygulamalar i¢in “Enet”, YOLO gibi farkli algoritmalar test edilebilir.

¢ Askeri kamuflaj segmentasyonu ve siniflandirilmasi igin farkli uygulama alanlari ve
senaryolar incelenebilir. Ornegin, gece goriisii, termal goriintiileme, coklu kamera
sistemi gibi yontemler kullanilabilir.

eMask R-CNN algoritmasinin farkli mimarilerle ve hiper parametrelerle
karsilagtirilmasi, en uygun modelin belirlenmesine yardimer olabilir.

e Askeri kamuflaj veri setinin genisletilmesi ve c¢esitlendirilmesi, algoritmanin
genellestirme yetenegini artirabilir.

e Mask R-CNN algoritmasinin performansini artirmak i¢in farkli backbone aglarinin

(ResNet, MobileNet, DenseNet vb.) denenmesi ve karsilastirilmasi.

4.2. Bu Cahsmayi Kullanacaklara Oneriler

e Askeri kamuflaj segmentasyon ve siniflandirmasi, askeri araglarin veya personelin
goriintiilerdeki konumlarini ve tiirlerini belirlemek i¢in 6nemli bir uygulama alanidir.
Bu uygulama, askeri istihbarat, gézetleme ve kesif gibi alanlarda kullanilabilir.

e Giivenlik sistemlerinde kamuflajli askerlerin tespit edilmesi ve izlenmesi ig¢in
kullanilabilir. Ozellikle sinir giivenligi, tesis giivenligi veya olay yerindeki tehlikelerin
izlenmesi gibi alanlarda kullanilabilir.

eMedyada ortaya ¢ikan dezenformasyon igerikli haberlerin tespit edilmesi,

dogrulugunun degerlendirilmesi gibi bir uygulama alani1 olabilir.



eUydu goriintiilerinden askeri birliklerin konumlarini, sayilarini ve hareketlerini
belirlemek icin kullanilabilir.

e Kamuflajli hayvanlar veya bitki tiirleri gibi dogal yasamin pargasi olan nesnelerin
tespiti ve siniflandirilmast i¢in proje kullanilabilir. Bu, biyolojik ¢esitliligin izlenmesi,
dogal yasam alanlarinin korunmasi ve doga koruma ¢alismalarinin planlanmasi igin

Oonemli bir arag olabilir.



5. KAYNAKLAR

. Talas, L., Baddeley, R., & Cuthill, 1. (2017). Cultural evolution of military camouflage,
Philosophical Transactions of The Royal Society B Biological Sciences.

. Hodson-Pressinger, S. (2004). KHAKI UNIFORM, 1848-49: FIRST INTRODUCTION
BY LUMSDEN AND HODSON. Journal of the Society for Army Historical Research,
82(332), 341-347.

. Singh, R. (2014). Study of Graphic Camouflage Patterns on Battle Uniform and
improving the pattern used by Indian Army, Doctoral dissertation, PDPM INDIAN
INSTITUTE OF INFORMATION TECHNOLOGY, DESIGN
ANDMANUFACTURING JABALPUR.

. https://www.camopedia.org Camopoedia the Camouflage Encyclopedia. 4 Ekim 2022

. Dogan, F., & Tiirkoglu, I. (2018). Derin Ogrenme Algoritmalarinin Yaprak Smiflandirma
Basarimlarinin Karsilastirilmasi.

. Gupta, A., & Gupta, U. (2018). Military Surveillance with Deep Convolutional Neural
Network. In 2018 International Conference on Electrical, Electronics, Communication,
Computer, and Optimization Techniques (ICEECCOT) (pp. 1147-1152).

. Bayram, E., & Nabiyev, V. (2021). Classification of Camouflage Images Using Local
Binary Patterns (LBP). In 2021 29th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIU) (pp. 1-4).

. Karatepe, 1. & Nabiyev, V. (2023). Military camouflage classification with Mask R-CNN
algorithm. Communications Faculty of Sciences University of Ankara Series A2-A3
Physical Sciences and Engineering, 65 (1), 69-78.

. He, K., Gkioxari, G., Dollar, P., & Girshick, R. (2017). Mask R-CNN. In 2017 IEEE
International Conference on Computer Vision (ICCV) (pp. 2980-2988).

10. Omeroglu, A.N., Kumbasar, N., Oral, E.A., & Ozbek, 1.Y. (2019). Mask R-CNN
Algoritmasi ile Hangar Tespiti Hangar Detection with Mask R-CNN Algorithm. 2019
27th Signal Processing and Communications Applications Conference (SI1U), 1-4.

11. Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R., & Farhadi, A. (2016). You Only Look Once:
Unified, Real-Time Object Detection. In 2016 IEEE Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition (CVPR) (pp. 779-788).



12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

70

Amri, M., Yedjour, D., El Amin Larabi, M., & Bakhti, K. (2022). Stadium Detection
From Alsat-2 and Google-Earth Multispectral Images using YOLOv5 and Mask R-
CNN. In 2022 4th International Conference on Pattern Analysis and Intelligent Systems
(PAIS) (pp. 1-4).

Girshick, R. (2015). Fast R-CNN. In 2015 IEEE International Conference on Computer
Vision (ICCV) (pp. 1440-1448).

Girshick, R., Donahue, J., Darrell, T., & Malik, J. (2016). Region-Based Convolutional
Networks for Accurate Object Detection and Segmentation. IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 38(1), 142-158.

Ren, S., He, K., Girshick, R., & Sun, J. (2017). Faster R-CNN: Towards Real-Time
Object Detection with Region Proposal Networks. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 39(6), 1137-1149.

Dalal, N., & Triggs, B. (2005). Histograms of oriented gradients for human detection. In
2005 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR'05) (pp. 886-893 vol. 1).

Dai, Jifeng & Li, Yi & He, Kaiming & Sun, Jian. (2016). R-fcn: Object detection via
region-based fully convolutional networks.

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren, & Jian Sun (2015). Deep Residual
Learning for Image Recognition. CoRR, abs/1512.03385.

Liu, W. etal. (2016). SSD: Single Shot MultiBox Detector. In: Leibe, B., Matas, J., Sebe,
N., Welling, M. (eds) Computer Vision — ECCV 2016. ECCV 2016. Lecture Notes in
Computer Science(), vol 9905. Springer, Cham. https://doi.org/10.1007/978-3-319-
46448-0_2

He, K., Zhang, X., Ren, S., Sun, J. (2014). Spatial Pyramid Pooling in Deep
Convolutional Networks for Visual Recognition. In: Fleet, D., Pajdla, T., Schiele, B.,
Tuytelaars, T. (eds) Computer Vision — ECCV 2014. ECCV 2014. Lecture Notes in
Computer Science, vol 8691. Springer, Cham. https://doi.org/10.1007/978-3-319-
10578-9 23

C. . -C. Chu and J. K. Aggarwal, "The integration of region and edge-based
segmentation,” [1990] Proceedings Third International Conference on Computer Vision,
Osaka, Japan, 1990, pp. 117-120, doi: 10.1109/ICCV.1990.139507.

Zafari, Sahar. (2014). SEGMENTATION OF OVERLAPPING CONVEX OBJECTS.
10.13140/RG.2.1.1339.0803.

Aydn, H., & Dizdaroglu, B. (2017). Medical image segmentation with edge based level
sets: Mobile client-server application. In 2017 International Conference on Computer
Science and Engineering (UBMK) (pp. 994-999).



24,

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

71

Afifi, Ashraf & Said, Ghoniemy & Zanaty, E. & El-Zoghdy, S.. (2015). New Region
Growing based on Thresholding Technique Applied to MRI Data. International Journal
of Computer Network and Information Security. 7. 61-67.

Zhu, S., & Yuille, A. (1996). Region Competition: Unifying Snakes, Region Growing,
and Bayes/MDL for Multiband Image Segmentation. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach.
Intell., 18(9), 884-900.

Yezzi, A., Tsai, A, & Willsky, A. (2002). A Fully Global Approach to Image
Segmentation via Coupled Curve Evolution Equations. Journal of Visual
Communication and Image Representation, 13, 195-216.

Rousson, Mikaél & Deriche, R.. (2003). A Variational Framework for Active and
Adaptative Segmentation of  Vector  Valued Images. 56- 61.
10.1109/MOTION.2002.1182214.

Zhou, H., Schaefer, G., Sadka, A., & Celebi, M. (2009). Anisotropic Mean Shift Based
Fuzzy C-Means Segmentation of Dermoscopy Images. Selected Topics in Signal
Processing, IEEE Journal of, 3, 26 - 34.

Windham, M.P. (1981). Cluster validity for fuzzy clustering algorithms. Fuzzy Sets and
Systems, 5, 177-185.

http://pixelsciences.blogspot.com/2017/07/image-segmentation-k-means-
clustering.html. Image Segmentation-K-means Clustering. 24 Kasim 2022

https://people.cmm.minesparis.psl.eu/users/beucher/wtshed.html.  The  Watershed
Transformation. 24 Kasim 2022

Ronneberger, O., Fischer, P., Brox, T. (2015). U-Net: Convolutional Networks for
Biomedical Image Segmentation. In: Navab, N., Hornegger, J., Wells, W., Frangi, A.
(eds) Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention — MICCAI 2015.
MICCAI 2015. Lecture Notes in Computer Science(), vol 9351. Springer, Cham,
https://doi.org/10.1007/978-3-319-24574-4_28

Badrinarayanan, V., Kendall, A., & Cipolla, R. (2017). SegNet: A Deep Convolutional
Encoder-Decoder Architecture for Image Segmentation. IEEE transactions on pattern
analysis and machine intelligence, 39(12), 2481-2495.
https://doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2644615

Liang-Chieh Chen, George Papandreou, lasonas Kokkinos, Kevin Murphy, & Alan L.
Yuille. (2017). DeepLab: Semantic Image Segmentation with Deep Convolutional Nets,
Atrous Convolution, and Fully Connected CRFs.

Liu F, Fang M. Semantic Segmentation of Underwater Images Based on Improved
Deeplab. Journal of Marine Science and Engineering. 2020; 8(3):188.
https://doi.org/10.3390/jmse8030188



36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49,

72

Zhao, H., Shi, J,, Qi, X., Wang, X., & Jia, J. (2016). Pyramid Scene Parsing Network.
2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 6230-
6239.

Huang, G., Liu, Z., & Weinberger, K.Q. (2016). Densely Connected Convolutional
Networks. 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), 2261-2269.

Paszke, A., Chaurasia, A., Kim, S.,; & Culurciello, E. (2016). ENet: A Deep Neural
Network Architecture for Real-Time Semantic Segmentation. ArXiv, abs/1606.02147.

Khoshdeli, Mina & Parvin, Bahram. (2018). Deep Leaning Models Delineates Multiple
Nuclear Phenotypes in H&E Stained Histology Sections.

Bolya, D., Zhou, C., Xiao, F., & Lee, Y.J. (2019). YOLACT: Real-Time Instance
Segmentation. 2019 IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (ICCV),
9156-9165.

Yu, C., Wang, J., Peng, C., Gao, C., Yu, G., & Sang, N. (2018). BiSeNet: Bilateral
Segmentation Network for Real-time Semantic Segmentation. European Conference on
Computer Vision.

Benjdira, Bilel & Ammar, Adel & Koubaa, Anis & Ouni, Kais. (2020). Data-Efficient
Domain Adaptation for Semantic Segmentation of Aerial Imagery Using Generative
Adversarial Networks. Applied Sciences. 10. 1092. 10.3390/app10031092.

https://science.howstuffworks.com/military-camouflage.htm. How Military
Camouflage Works. 19 Ekim 2022

https://worksthatwork.com/7/the-art-and-science-of-military-camouflage. The Art and
Science of Military Camouflage. 19 Ekim 2022

Baumbach, Johannes (2012). Sparks, Emma (ed.). Advances in Military Textiles and
Personal Equipment. Cambridge: Woodhead Publishing. ISBN 978-1845696993.

https://en.wikipedia.org/wiki/Desert_Battle Dress Uniform. Desert Battle Dress
Uniform. 19 Ekim 2022

Torralba, A., Russell, B., & Yuen, J. (2010). LabelMe: Online Image Annotation and
Applications. Proceedings of the IEEE, 98(8), 1467-1484.

Hinton, G. E., & Salakhutdinov, R. R. (2006). Reducing the dimensionality of data with
neural networks. Science (New York, N.Y.), 313(5786), 504-507.
https://doi.org/10.1126/science.1127647

Basaran, M. (2009). A new approach based on artificial neural networks for high order
multivariate fuzzy time series. Expert Systems with Applications.



50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

S7.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

73

Vinicius Gongalves Maltarollo, Kathia Maria Honorio, & Albérico Borges Ferreira da
Silva. (2013). Applications of Artificial Neural Networks in Chemical Problems. In
Kenji Suzuki (Ed.), Artificial Neural Networks (p. Ch. 10). do0i:10.5772/51275

https://medicalxpress.com/news/2018-07-neuron-axons-spindly-theyre-optimizing.htmi
Why are neuron axons long and spindly? Study shows they're optimizing signaling
efficiency. 2 Kasim 2022

Deng, L., & Yu, D. (2014). Deep Learning: Methods and Applications. Found. Trends
Signal Process., 7(3-4), 197-387.

Lecun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P. (1998). Gradient-based learning applied
to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11), 2278-2324.

Rosenblatt, F. (1958). The perceptron: a probabilistic model for information storage and
organization in the brain. Psychological review, 65 6, 386-408.

Arbib, Michael. (1969). Review of 'Perceptrons: An Introduction to Computational
Geometry' (Minsky, M., and Papert, S.; 1969). Information Theory, IEEE Transactions
on. 15. 738- 739. 10.1109/T1T.1969.1054388.

McCulloch, W. S., & Pitts, W. (1943). A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity. The bulletin of mathematical biophysics, 5(4), 115-133.

https://towardsdatascience.com/mcculloch-pitts-model-5fdf65ac5dd1l McCulloch-Pitts
Neuron — Mankind’s First Mathematical Model Of A Biological Neuron. 17 Kasim
2022

Liao, Pengcheng & Sanders, Barry & Byrnes, Tim. (2021). Quadratic Quantum Speedup
for Perceptron Training.

Widrow, B., & Hoff, M. E. (1960). Adaptive switching circuits (No. TR-1553-1).
Stanford Univ Ca Stanford Electronics Labs.

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E., & Williams, R.J. (1986). Learning internal
representations by error propagation.

Wiener, N. (1949). A Heuristic Exposition of Wiener's Mathematical Theory of
Prediction and Filtering.

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E., & Williams, R.J. (1986). Learning representations by
back-propagating errors. Nature, 323, 533-536.

Robbins, H.E. (1951). A Stochastic Approximation Method. Annals of Mathematical
Statistics, 22, 400-407.



64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

74

Scardapane, S., & Di Lorenzo, P. (2017). Stochastic Training of Neural Networks via
Successive Convex Approximations. IEEE Transactions on Neural Networks and
Learning Systems, 29, 4947-4956.

Polyak, B. T. (1987). Introduction to optimization. Optimization Software, Publications
Division

Duchi, J., Hazan, E., & Singer, Y. (2011). Adaptive Subgradient Methods for Online
Learning and Stochastic Optimization. Journal of Machine Learning Research, 12(61),
2121-2159.

Zeiler, M.D. (2012). ADADELTA: An Adaptive Learning Rate Method. ArXiv,
abs/1212.5701.

Kingma, D.P., & Ba, J. (2014). Adam: A Method for Stochastic Optimization. CoRR,
abs/1412.6980.

Szandata, T. (2020). Review and Comparison of Commonly Used Activation Functions
for Deep Neural Networks. ArXiv, abs/2010.09458.

Lecun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P. (1998). Gradient-based learning applied
to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11), 2278-2324.

Yilmaz M. D. (2022), Malware classification with using deep learning. Computers and
Informatics. 2(2): 21-40.

Nair, V., & Hinton, G. (2010). Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann
Machines. In Proceedings of the 27th International Conference on International
Conference on Machine Learning (pp. 807-814). Omnipress.

https://www.oreilly.com/library/view/tensorflow-for-deep/9781491980446/ch04.html.
Fully Connected Deep Networks. 28 Kasim 2022

Yayla, R., & Sen, B. (2020). Region-based Segmentation of Terrain Fields in SAR
Images. In 2020 28th Signal Processing and Communications Applications Conference

(SIU) (pp. 1-4).

Yuxin Wu, Alexander Kirillov, Francisco Massa, Wan-Yen Lo, & Ross Girshick.
(2019). Detectron2.

https://www.deeplearningwizard.com/deep_learning/boosting_models_pytorch/Ir_sche
duling/. Deep Learning Wizard. 26 Kasim 2022

Papadimitriou, C. (1994) Computational Complexity. Addison Wesley, Boston.

M. Li and P. Vitanyi, (1997). An Introduction to Kolmogorov Complexity and Its
Applications, Springer, New York, pp. 1-185.



79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

75

https://en.wikipedia.org/wiki/Kolmogorov_complexity. Kolmogorov complexity. 24
Kasim 2022

Paszke, A., Gross, S., Massa, F., Lerer, A., Bradbury, J., Chanan, G., ... Chintala, S.
(2019). PyTorch: An Imperative Style, High-Performance Deep Learning Library. In
Advances in Neural Information Processing Systems 32 (pp. 8024-8035). Curran
Associates, Inc. Retrieved from http://papers.neurips.cc/paper/9015-pytorch-an-
imperative-style-high-performance-deep-learning-library.pdf

Abadi, M., Barham, P., Chen, J., Chen, Z., Davis, A., Dean, J., Devin, M., Ghemawat,
S., Irving, G., Isard, M., & others. (2016). TensorFlow: A system for large-scale machine
learning.

Bradski, G. (2000) The OpenCV Library. Dr. Dobb’s Journal of Software Tools, 120;
122-125.

https://mesutpiskin.com/blog/opencv-nedir.html. OpenCV Nedir?. 2 Subat 2023

Harris, C., Millman, K., Walt, S., Gommers, R., Virtanen, P., Cournapeau, D., Wieser,
E., Taylor, J., Berg, S., Smith, N., Kern, R., Picus, M., Hoyer, S., Kerkwijk, M., Brett,
M., Haldane, A., Rio, J., Wiebe, M., Peterson, P., Gérard-Marchant, P., Sheppard, K.,
Reddy, T., Weckesser, W., Abbasi, H., Gohlke, C., & Oliphant, T. (2020). Array
programming with NumPy. Nature, 585, 357-362.
https://tr.wikipedia.org/wiki/NumPy. NumPy. 6 Subat 2023

Hunter, J. D. (2007). Matplotlib: A 2D graphics environment. Computing in Science &
Engineering, 9(3), 90-95.

https://colab.research.google.com/. Colab nedir?. 6 Subat 2023
https://pypi.org/project/PyY AML/. Project description. 6 Subat 2023

Aarno Oskar Vuola, Saad Ullah Akram, & Juho Kannala. (2019). Mask-RCNN and U-
net Ensembled for Nuclei Segmentation.



6. EKLER

EK A.1. Sekiller

(a) Arkas1 doniik iki Tiirk askeri (soldan saga): %81, %79

(b) Farkli agilardan Rusya (Soldan saga): %97, %100
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(c) Silahli 6n cepheden Fransa askeri: %99

(d) Farkli pozisyonlarda Cin askerleri (iistten alta): %80, %99
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%93

(e) Yan agidan Cin askeri:

%81, %89

ga):

(F) Farkli agilardan Amerika askerleri (soldan sa
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(h) Arkas1 doniik ayakta Alman askerleri: %100, %100
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(i) Yerde farkl agilarda Cin askerleri (soldan saga): %99, %100

(j) Ayakta Irak askerleri (soldan saga): %99, %99, %99, %100
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(1) Farkli agilardan Amerikan askerleri (soldan saga): %97, %100, %99, %100
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Figure 1(n) Tiirk ve Fransiz askerler (soldan saga): Fransa %76, Tiirkiye %100
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