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Oz

Diisman hedeflerinin tespiti ve takibi, askeri operasyonlar i¢in hayati dneme sahiptir. Bu ¢alismada, kamufle tanklarin
tespiti i¢in derin dgrenme tekniklerinin kullanilmasi incelenmektedir. Bu ¢aligmanin temel amaci, ormanlik alanlarda
gizlenmis kamufle tanklarin tespit edilmesini saglamaktir. Bu sayede, diisman hedeflerinin tespiti ve takibi daha etkili bir
sekilde yapilabilmekte ve askerlerin giivenligi saglanabilmektedir. YOLO mimarisi, nesne tespiti ve siniflandirma
islemlerini tek bir agda birlestirerek daha hizli ve dogru sonuglar elde etmeyi saglamaktadir. YOLOvS, YOLOV6,
YOLOv7 ve YOLOv8 mimari tasarimlart karsilagtirilmigtir. YOLOv6 mimari tasarimi, diger tasarimlardan daha iyi
performans gostermistir. Bu tasarim, 2.234 adet tank gdriintiisii ve 774 adet otomobil goriintiisii kullanilarak yapilan
performans analizi sonucunda 0,983 mAPS50 degerini, 0,966 kesinligi, 0,935 anma ve 0,950 F1 skorunu elde etmistir. Bu
calismanin sonuglari, farkli YOLO mimari tasarimlarinin nesne tespiti ve siniflandirma iglemlerinde yiiksek performans
elde ettigini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, Kamuflajli tank tespiti, YOLOv6, Zirhl1 araglar

Abstract

Detection and tracking of enemy targets is vital to military operations. In this study, the use of deep learning techniques
to detect camouflaged tanks is examined. The main purpose of this study is to detect camouflaged tanks hidden in forest
areas. In this way, the detection and tracking of enemy targets can be done more effectively and the security of the soldiers
can be ensured. The YOLO architecture combines object detection and classification into a single network, resulting in
faster and more accurate results. YOLOv5, YOLOv6, YOLOv7 and YOLOVS8 architectural designs are compared. The
YOLOv6 architectural design outperforms other designs. This design obtained 0,983 mAP50 value, 0,966 precision, 0,935
recall and 0,950 F1 score as a result of performance analysis using 2.234 tank images and 774 car images. The results
of this study show that YOLO architectural designs show high performance in object detection and classification.
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1. Giris
1. Introduction

Gelisen teknoloji ve bilim, hayatin her alaninda oldugu gibi askeri operasyonlarda da énemli degisikliklere
sebep olmaktadir. Bu degisikliklerin en 6nemlisi, askeri operasyonlarda yapay zeka ve derin 6grenme tabanlh
teknolojilerin kullanilmasidir. Bu teknolojiler, askeri operasyonlarin etkinligini ve hassasiyetini artirmakta,
boylece askeri gliglerin stratejik avantajlar elde etmelerini saglamaktadir. Bu ¢alisma, derin 6grenme tabanli
teknolojilerin, kamufle tanklarin tespiti gibi stratejik Gneme sahip bir gorevdeki faydasimni arastirmaktadir. Bu
arastirma, askeri operasyonlarin daha etkin ve hassas bir sekilde gerceklestirilmesine katki saglayacaktir.

Bilgisayarla gérme, yapay zeka ve makine 6grenimi gibi alanlardaki hizli gelismeler, belirli hedeflerin tespiti
gibi zorlu gorevleri gerceklestirmek icin yenilik¢i teknolojilerin gelistirilmesine olanak saglamistir. Bu
teknolojiler, askeri amagclar dahil bircok alanda kullanilabilmektedir. Ozellikle, askeri alanda diisman
hedeflerinin tespiti, tanima ve takibi gibi konularm 6nemi oldukc¢a yiiksektir. Bu konular, askeri giiglerin
konuslanma dinamiklerine hakim olmalari, diisman hedeflerine hassas vurus yapabilmeleri ve stratejik
avantajlar elde edebilmeleri agismdan biiylik 6nem tasimaktadir.

Ancak ormanda saklanan kamufle olmus tanklarin tespiti gibi konular, bilgisayarla gérme arastirmalar
alaminda olduk¢a zorlu bir konudur. Orman ortamm, kamuflajli araglarin goriiniirligiinii azaltmak icin
tasarlanmistir ve bu nedenle goriintiideki arka planin karmasiklig1 ve zirhli araglarin sekil ve boyutlar gibi
faktorler, tespit algoritmalari i¢in biiyilik zorluklar olusturmaktadir.

Bu zorluklarin iistesinden gelmek icin, You Only Look Once (YOLO) gibi tespit algoritmalari gelistirilmistir.
YOLO yontemi, goriintiideki birden fazla nesnenin tespit edilmesini saglamaktadir. Bu yontem, konvoliisyon
sinir aglar1 (CNN) kullanarak goriintiideki nesneleri birbirinden ayirt etmektedir. YOLO, goriintiiyii kiigiik
parcalara bolmekte, bu par¢alart CNN ile tarar ve nesne olarak tanimlanabilecek herhangi bir 6zellik bulunmasi
durumunda pargayi isaretlemektedir. Bu isaretlenen pargalar birlestirilerek ortaya ¢ikan alanlar nesnenin yer
aldig1 bolgeler olarak tanimlanmaktadir.

YOLO yontemi, ormanda saklanan kamuflajli tanklarm tespiti i¢in oldukga etkili bir yontemdir. Bu yontem,
goriintiideki arka plamin karmasikligina ve zirhli araglarin sekil ve boyutlarina ragmen, aracin goriintiisiinde
belirli ozellikleri tespit ederek nesneyi isaretlemektedir. YOLO algoritmasi, hizli ve dogru bir sekilde
caligmakta ve diger tespit algoritmalarma gore daha yiiksek dogruluk oranlart sunmaktadir (Liu et al., 2021).

Bu ¢alismada, YOLO tespit algoritmasinin giincel stirlimlerinin bu sorunun ¢dziimiine katkis1 aragtirilmistir.
Calismanin temel amaci, ormanda saklanan kamufle olmus tanklarin tespitini yaparak zaman kazanmak ve
hata oranini en aza indirmektir.

Onerilen bu calismanin katkilar su sekilde 6zetlenmistir:

1. Agik kaynakli bir veri seti, tank ve otomobil olarak iki smifta etiketlenmistir.

2. Askeri operasyonlarda yapilan sistemin kullanigliligr arastirilmstir.

3. Son teknoloji YOLO algoritmalarinin karsilastirilmali analizi gergeklestirilmistir.

Makalenin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2’de, muharebe araglarmin tespiti i¢in saptamaya
dayali ilgili aragtirmalar rapor edilmistir. Boliim 3 ’te, kullanilan metodolojiler detaylandirilmistir. 4. boliimde
elde edilen sonuglar tartisilmistir. Bolim 5°te, elde edilen sonuglar rapor edilmistir.

2. Tlgili calismalar
2. Related works

Bu béliimde, askeri ve askeri olmayan araglar igin ¢esitli saptama teknikleri ile ilgili literatiirdeki baslica
calismalar sunulmustur.

Xiaozhu ve He (Xie & He, 2017), savas ortaminda bulunan zirhli araglarin tespitini gergeklestirmeyi
amaglamislardir. Yaptiklart bu ¢alismada 7.000 adet tank ve tekerlekli muharebe araci igeren bir veri seti
kullanilmigtir. Ilgili veri setindeki siniflarm tespiti islemi i¢cin Faster R-CNN tabanli derin 6grenme ag1
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kullanilmistir. Yapilan caligmada tank sinifi i¢in %97,20 tespit oran1 ve %89,60 tamima orani; tekerlekli
mubharebe araci sinifi igin ise %96,70 tespit oran1 ve %88,90 tanima orani elde edilmistir.

Boyiik vd. (Boyuk vd., 2020), gerceklestirdikleri ¢alismada insansiz hava aracindan alinan goriintiiler ile arag
tespiti yapmay1 amaglamiglardir. Model gelistirme asamasinda Stanford ve PSU veri setinde bulunan toplam
8.776 gortintii kullanilmistir. Arag nesnelerin tespiti i¢in Faster R-CNN, YOLOv3-Tiny ve SSD (single shot
detector) algoritmalan analiz edilmistir. Yapilan ¢alismada Faster R-CNN, SSD ve YOLOvV3-Tiny sirasiyla
%75,16, %52,80 ve %56,20 mAP (mean average precision) degerlerini elde etmistir.

Kamran vd. (Kamran vd., 2019), gergeklestirdikleri ¢alismada havadan alman goriintiilerle askeri arag ile sivil
araglarin tespitini gergeklestirmiglerdir. Yapilan tespit islemi i¢in kullanilan veri seti taraflaninca hazirlanms
olup 15.086 goriintii igermektedir. ilgili nesnelerin tespiti icin Faster R-CNN, R-FCN ve SSD algoritmalari
kullanilmistir. Faster R-CNN algoritmasi askeri araba i¢in %62,79, sivil araba i¢in %58,88 ve ara¢ olmayan
nesneler i¢in %60,72 mAP degerleri ile en iyi sonucu vermistir.

Gupta vd. (Gupta vd., 2022), gergeklestirdikleri ¢alismada havadan alinan goriintiilerle askeri kamyonlar,
askeri tanklar, askeri ucaklar, askeri helikopterler, sivil araba ve sivil hava araclan smiflarinin tespitini
amaglamslardir. Bu ¢alisma icin kendilerince olusturulan 6.772 gorsel iceren veri seti kullanilmustir. {lgili
nesnelerin tespiti i¢cin Quantize SSD Mobilenet v2 ve YOLOvV3 Tiny derin 6grenme modelleri kullanilmustir.
Yapilan aragtirmada elde edilen gozlemler ve sonuglara gére, YOLOvV3 Tiny'nin diger modele gore iyi
performans gosterdigini ayrica oldukca verimli ve hafif olmasi nedeniyle ug tabanli cihazlarla bile
caligabilecegini gostermistir. YOLOv3 Tiny algoritmast %79 hassaslik, %76 anma ve %77 F1 Skor degerini
elde etmistir.

Kyrkou vd. (Kyrkou vd., 2018), gergeklestirdikleri calismada bir IHA (insansiz hava arac1) kullanarak arag
tespiti icin tek atislit CNN dedektorleri kullanilmigtir. Egitim asamalari, evrisimli bir sinir ag1 mimarisi ile
birlikte verimli bir sekilde haritalamas1 icin gerekli optimizasyonlar tasarlanmistir. YOLO algoritmasinin,
YOLOV3 Tiny, TinyYOLOVoc, TinyYOLONet ve DroNet olmak tizere dort farkli yapiyla uygulanmustir.
Dronet algoritmasi genel olarak %95 dogruluk saglamakta ve saniyede 5-6 kare hizinda galigsmaktadir.

Sun vd. (Sun vd., 2022), SAR teknolojinin gelismesiyle birlikte, bu goriintiileri kullanarak askeri araglarin
tespitini amaglamuslardir. Bu c¢alismada BMP2, BTR70 ve T72 askeri arag tiirleri kullanilmustir. Tlgili
nesnelerin tespiti i¢in Faster RCNN, SSD300_VGG16, SSD512_VGG16, SSD ResNet SE Gaussian_filter,
YOLOVS, dzellestirilmis YOLOVS, 6zellestirilmis YOLOVS5 ile Transformer? ve 6zellestirilmis YOLOVS ile
Transformer® karsilastinlmali analizi gerceklestirilmistir. Ozellestirilmis YOLOVS algoritmasinda neck-
transformer yontemi kullamilmistir. Yapilan arastirmada elde edilen goézlemler ve sonuglara gore,
ozellestirilmis YOLOVS ile Transformer® %93,30 mAP degeri ile en iyi sonucu elde etmistir.

Yong vd. (Yong & Yeong, 2018), gerceklestirdikleri ¢alismada drone goriintiilerinden yararlanarak ormanda
bulunan insan ve nesnelerin tespitini gerceklestirmiglerdir. Nesne smiflandirmasi i¢in GoogleNet ve
MobileNet mimariler kullanilmistir. Bu ¢alisma i¢in kendilerince olusturulan 650 insan ve 105 agac kesen arag
goriintiisli igeren veri seti kullanilmistir. Yapilan ¢alismada %77,74 ortalama kesinlik, %77,39 ortalama anma
ve %73,06 F-Skor degeri elde etmistir.

Mansour vd. (Mansour vd., 2019), gerceklestirdikleri ¢alismada uydu goriintiilerini kullanarak arag tespitini
gerceklestirmislerdir. Uydu goriintiilerinde arag gibi kiigiik nesnelerin tespiti arka planin karmasikligi, arag
renkleri, uydu goriintiileri i¢in bilyiik boyutlu olmasi sebebiyle zorlu bir gérevdir. Bu gorev i¢in Inception-V2
tabanli Faster R-CNN ve SSD tespit algoritmalar1 kullanilmistir. Calismada Google Earth, JF-2 ve WORLD-
VIEW uydularindan toplanan goriintiiler kullanilmistir. Egitim i¢in 324 goriintii ve test igin 73 goriintiiden
olusan toplam 8.447 arag etiketinden yararlanilmistir. Gergeklestirilen arastirmada elde edilen gozlemler ve
sonuclara gore, Faster R-CNN Inception V2 algoritmast %89,21, SSD Inception V2 algoritmasi ise %84,21
mAP degeri ile daha yiiksek basari orani elde etmistir. Dogruluk degeri acgisindan Faster R-CNN Inception V2
algoritmasi daha yiiksek deger elde etmesine ragmen SSD Inception V2 algoritmasindan daha uzun siirede
egitim gergeklestirmistir.
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Tablo 1. Literatiirdeki diger ¢aligmalarla karsilagtirma
Table 1. Comparison with other studies in the literature

Yazarlar Veri setleri Goriintii adeti Mimari Sonug

(Xie & He, 2017) ~ Kendiverisetini 5 54, Faster R-CNN %97,20 MAP
olusturmuslardir.

(Boyuk vd., 2020) Standford ve PSU  8.776 Faster R-CNN %75,16 mAP

(Kamranvd,, 2019) Kendiverisetini g ;00 Faster R-CNN 960,72 MAP
olusturmuslardir.

(Guptavd., 2022) ~ Kendiverisetini g o0, YOLOV3-Tiny %77,00 F1 Skor
olusturmuslardir.

(Kyrkouvd,, 201g)  Kendiveri setini 45 DroNet %95,00 Dogruluk
olusturmuslardir.

YOLOVS- 0

(Sun vd., 2022) MSTAR 32 Transformer® 693,30 MAP

(Yong & Yeong, Kendi veri setini 0

2018) olusturmuslardir. 755 GoogleNet %73,06 F1 Skor

(Mansour vd., 2019) <endiverisetini 5o, Faster R-CNN %89,21 MAP
olusturmuslardir. InceptionV2

Bu calisma Ozgiin veri seti 3.008 YOLOv6 %98,30 mAP

Sekil 1. Veri setinde kullanilan 6rmek gorseller
Figure 1. Sample images used in the dataset

3.2. Veri 6n isleme
3.2. Data preprocessing

Goriintiiler YOLO algoritmalarina girdi olarak verilmeden once 6n isleme adimlan uygulanmigtir. Tim
goriintiiler 640x640 boyutlarinda yeniden 6l¢eklendirilmistir. Son olarak, veri setindeki goriintiilere ve 0 ile 1
araliginda 6l¢eklenen piksel degerlerine normalizasyon uygulanmistir.

3.3. Tespit algoritmalar:
3.3. Detection Algorithms

Bu ¢alismada ormanda saklanan kamuflajli taklarin tespitinindeki performanslari kargilagtirmak igin YOLOVS
(Haque et al., 2022), YOLOv6 (Li vd., 2022), YOLOv7 (Wang vd., 2022) ve YOLOvV8 (Reis et al., n.d.)
mimarisi tasarimlart kullanilmustir.

YOLO mimarisi tasarimlari, goriintiideki bazi bolgesleri segmek yerine, goriintiideki bolgeleri algilamakta ve
etrafina smirlayict kutular ¢izmek igin goriintiiniin tamamina bir sinir agr uygulamaktadir. YOLO
mimarilerinin tasarimlar, girdi goriintiisiinii S x S 1zgaralara bolen tek bir derin evrisimli sinir agidir. Her
1zgara alani, giiven derecesine karsilik gelen ortalanmis hedef simirlama kutusunu tahmin etmekten
sorumludur. Her 1zgara hiicresi olasilik sinirlarini tahmin edilmektedir. Gliven oranini veren formiile denklem
(1)’de yer verilmistir.
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Guven orant = pr(sinif|nesne).pr(nesne).loU = pr(sinif).loU 1)
Mimari tasarimlar, bu 1zgarada istenen herhangi bir nesnenin olup olmadigini bildiren iliskili bir vektore
sahiptir. Ote yandan, bu modeller asamal1 yapisindan dolay1 zaman i¢inde daha iyi 6grenmekte ve daha dogru

sonuglar vermektedir. Bu tasarimlarin ¢alisma mekanizmasi, ilgili bolgede tespit edilen objeler icerisinden
dogruluk orani en yiiksek olan objenin korunmasina dayalidir.
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Sekil 2. YOLO mimarisinin akis diyagrami
Figure 2. Flowchart of YOLO architecture

YOLOVS5 nesne algilama algoritmasi, tek asamali bir ¢capa tabanli (anchor-based) nesne algilama yontemidir
ve CSPNet (cross stage partial network), PANet (pyramid attention network) ve FPN (feature pyramid
network) gibi Ozellikleri iceren bir mimariye sahiptir. YOLO katmam ile ¢ok olgekli nesne tahmini
yapilabilmekte ve Pascal VOC ve Microsoft COCO gibi veri kiimelerinde basarili sonuglar elde
edilebilmektedir. YOLOVS, egitim sirasinda parametre sayisini azaltarak hiz ve dogruluk artisi saglayabilen
CSPNet kullanmaktadir. Ayrica yol toplama agi (PANet) gibi mimari dzellikler, bilgi aktarimmnin verimliligini
artirmaktadir. FPN 6zelligi alt katmanlardan 6zellik aktarimina odaklanarak nesne yerellestirme gdrevlerini
iyilestirmektedir (Haque et al., 2022).

YOLOV6, daha fazla 6zellik haritasi ve daha fazla smiflandirma katmani kullanarak mAP oranini artirmay1
basarmistir. Ayrica daha fazla ¢apa kutusu ve daha fazla 6zellik haritasi kullanimi sayesinde daha fazla nesne
tespit etmisgtir. YOLOv7 ise bu oOzellikleri daha da genisleterek, ozellik haritalarimi ve siiflandirma
katmanlarim artirarak nesne algilama kabiliyetini daha da gelistirmistir (Li vd., 2022).

YOLO serisinin en son versiyonu olan YOLOVS, bir dizi énemli yenilik getirmistir. Yeni bir mimari tasarima
sahip olan YOLOvVS, FPN ve PAN modiillerini birlestirmektedir. FPN, giris goriintiisiiniin ¢oziiniirliigiinii
kademeli olarak azaltirken 6zellik kanallarinin sayisin1 arttirmaktadir. Bu, farkli 6l¢eklerde ve ¢oziiniirliiklerde
nesneleri algilayabilen 6zellik haritalarimin olusturulmasim saglamaktadir. PAN mimarisi, agm farkli
seviyelerinden ozellikleri toplayarak, farkli boyut ve sekillerdeki nesneleri dogru bir sekilde algilama
yetenegini arttirmaktadir (Reis et al., n.d.).

YOLOVS, onceki versiyonlarina gore daha gelismis son iglem teknikleriyle donatilmistir. Sinir ag1 tarafindan
iiretilen tahmini smirlayict kutular ve nesne skorlan iizerinde uygulanan bu teknikler, algilama sonuglarini
rafine etmekte, gereksiz algilamalarn kaldirmakta ve tahminlerin genel dogrulugunu artirmaktadir. Bu teknikler
arasinda, YOLOv5'te kullanilan NMS (non-maximum suppression) tekniginin bir varyanti olan Soft-NMS
bulunmaktadir. Soft-NMS, ortiisen sinirlayict kutulan tamamen silmek yerine, onlara yumusak bir esik
uygulamaktadir (Reis et al., n.d.).

YOLOv6 ve YOLOvV7 algoritmalar1 yakin zamanda sirasiyla Haziran ve Temmuz 2022'de yaymlanmistir.
YOLOV6-L, COCO veri setinde %52.8'lik bir mAP degeri elde ederek mAP degeri %49 olan YOLOv5-L
algoritmasini geride birakmugtir. YOLOv8-L algoritmast ise %52.9 degeri ile YOLOv6-L algoritmasini az bir
farkli geride birakmustir. Tablo 2°de YOLO modelleri ile ilgili ¢oklu derinlik, ¢oklu genislik, mAP, parametre
say1st ve FLOPs (floating point operations) degerlerine yer verilmistir.
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Tablo 2. YOLO modellerinin degerlerinin karsilagtirilmasi
Table 2. Comparison of values of YOLO models

Model Coklu Coklu genislik mAP50-95 Parametre sayis1 (M) FLOPs (G)
derinlik

YOLOvV5 1,33 1,25 50,7 86,7 205,7

YOLOv6 1,0 1,0 52,8 59,6 150,7

YOLOv7 1,0 1.0 53,1 71,3 189,9

YOLOv8 1,0 1,25 53,9 68,2 257,8

3.4. Performans degerlendirme metrikleri
3.4. Performance evaluation metrics

Calismada kullanilan modelin performansinin analizi i¢in mean average precision (mAP), kesinlik, anma ve
F1 skor performans degerlendirme metrigi kullanilmistir.

True Positive (TP): Test sirasinda elde edilen IoU (intersection over union) degeri 0,5’ten biiyiikse TP olarak
degerlendirilmektedir.

False Positive (FP): Test sirasinda elde edilen IoU degeri 0,5’ten kiigiikse veya sinirlayict kutular birden fazla
olusmus ise FP olarak degerlendirilmektedir.

False Negative (FN): Nesne tespit edilmesi gereken durumda herhangi bir nesne tespit edilmediyse veya loU
degeri 0,5’ten bilyiikken smifi yanlis ise FN olarak degerlendirilmektedir.

TP, FP ve FN parametrelerinin kullanimi ile Kesinlik ve Anma parametreleri hesaplanmaktadir. Bu
parametrelere ait formiiller denklem (2), denklem (3) ve denklem (4)’de gosterilmistir;

TP
Kesinlik = 2
esinlik TP L FP (2)
TP
- 3
Anma = 75y ®)
2 * Kesinlik * Anma
F1 Skor = (4)

Kesinlik + Anma

4. Deneysel analizler
4. Experimental Analysis

YOLO mimarisi tasarimlarn i¢in egitim asamasi su sekildedir:

Agirlik gilincellemeleri i¢in Adam optimizer, kayip fonksiyonu olarak ¢apraz entropi kullanilmis ve 6grenme
orani le-3 olarak secilmistir. YOLO mimari tasarimlar 50 epoch boyunca egitilmis ve parti boyutu 8 olarak
belirlenmistir. Deney sirasinda ilgili modellerin dnceden egitilmis modelleri kullanilarak 6grenme aktarimi
yapilmistir. Tlim deneyler PyTorch kiitiiphanesinde ve Google Colab entegre gelistirme ortaminda (IDE)
NVIDIA Tesla A100 ekran kart1 kullanilarak gergeklestirilmistir.

Tablo 3, YOLOVS ile elde edilen sonuglart gostermektedir. YOLOVS ile tiim smiflarm ortalamasi i¢in %92,2
kesinlik, %94,1 anma, %93,1 F1 skor, %97,3 mAP50 ve %76,1 mAP50-95 degeri elde edilmistir. Tank sinifi
icin YOLOVS ile %94,7 kesinlik, %93,5 anma, %94,1 F1 skor, %96,9 mAP50 ve %68,5 mAP50-95 degeri
elde edilmistir. Otomobil sinifi icin YOLOVS ile %89,8 kesinlik, %94,7 anma, %92,1 F1 skor, %97,8 mAP50
ve %83,7 mAP50-95 degeri elde edilmistir.

Karmagiklik matrisi, egitilen modelin iki farkli nesne sinifi igin nesne siiflandirma gorevi yapma
performansim dzetlemektedir. Her bir hiicre, belirli bir gergek ve tahmin sinif ¢ifti igin gézlemlenen olay
sayismi gostermektedir. Matrisin ana ¢aprazi gergek smiflarmm model tarafindan dogru bir sekilde tahmin
edildigi durumlarn temsil etmektedir.
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Karmagiklik matrisi analiz edildiginde, egitilen modellerin goriintiilerde tank ve otomobillerin varligini iyi bir
dogruluk puaniyla tespit edebildigi goriilmektedir. YOLOvS kullanilarak egitilen modelde, tank ve otomobil
i¢in sirasiyla %96 ve %96 dogruluk puanlariyla ilgili nesnenin varligini tespit edebilmektedir.

Tablo 3. YOLOv5 mimarisi ile dogrulama veri setinden elde edilen performans sonuglart
Table 3. Performance results from validation dataset with YOLOv5 architecture

Sinif Kesinlik Anma F1 skor mAP50 mAP50-95
Hepsi 0,922 0,941 0,931 0,973 0,761
Tank 0,947 0,935 0,941 0,969 0,685
Otomobil 0,898 0,947 0,921 0,978 0,837
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04 06

Giivenirlik (h) Giivenirlik

Sekil 3. (a) YOLOVS tarafindan elde edilen karmasiklik matrisi (b) YOLOvS modelinin algilama performanst
Olgtimleri

Figure 3. (a) The confusion matrix obtained by YOLOv5 (b) Detection performance measurements of the
YOLOvS model

Tablo 4, YOLOV6 kullanilarak elde edilen sonuglar1 gostermektedir. YOLOVG6 ile tiim siniflarin ortalamasi
icin %96,6 kesinlik, %93,5 anma, %95 F1 skor, %98,3 mAP50 ve %79,4 mAP50-95 degeri elde edilmistir.
Tank sinifi icin YOLOV6 ile %97.9 kesinlik, %94,4 anma, %96,1 F1 skor, %98,2 mAP50 ve %72,7 mAP50-
95 degeri elde edilmistir. Otomobil sinifi icin YOLOV6 ile %95 ,4 kesinlik, %92,5 anma, %93,9 F1 skor, %98 ,4
MAP50 ve %86,1 mAP50-95 degeri elde edilmistir.

YOLOV6 kullanilarak egitilen modelde, tank ve otomobil igin sirastyla %97 ve %97 dogruluk puanlariyla ilgili
nesnenin varhgmi tespit edebilmektedir. Ilgili nesneleri tespit etme basarismin diger tiim modellere gore daha
yiiksek oldugunu gostermektedir.

Tablo 4. YOLOv6 mimarisi ile dogrulama veri setinden elde edilen performans sonuglari
Table 4. Performance results from validation dataset with YOLOV6 architecture

Simif Kesinlik Anma F1 skor mAP50 mAP50-95
Hepsi 0,966 0,935 0,950 0,983 0,794
Tank 0,979 0,944 0,961 0,982 0,727
Otomobil 0,954 0,925 0,939 0,984 0,861
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Sekil 4. (a) YOLOV6 tarafindan elde edilen karmagiklik matrisi (b) YOLOv6 modelinin algilama performansi
Olgtimleri

Figure 4. (a) The confusion matrix obtained by YOLOv6 (b) Detection performance measurements of the
YOLOvV6 model

Tablo 5, YOLOv7 kullanilarak elde edilen sonuglar1 gostermektedir. YOLOV7 ile tiim siniflarin ortalamasi
icin %90,7 kesinlik, %89,8 anma, %90,2 F1 skor, %94,9 mAP50 ve %71,2 mAP50-95 degeri elde edilmistir.
Tank sinifi icin YOLOV7 ile %94,6 kesinlik, %85,9 anma, %90 F1 skor, %93,5 mAP50 ve %62,4 mAP50-95
degeri elde edilmistir. Otomobil sinifi igin YOLOV7 ile %86,7 kesinlik, %93,8 anma, %90,1 F1 skor, %96,4
MAP50 ve %80,1 mAP50-95 degeri elde edilmistir. YOLOvV7 kullanilarak egitilen modelde, tank ve otomobil
i¢in sirastyla %92 ve %96 dogruluk puanlariyla ilgili nesnenin varligini tespit edebilmektedir.

Tablo 5. YOLOvV7 mimarisi ile dogrulama veri setinden elde edilen performans sonuglart
Table 5. Performance results from validation dataset with YOLOv7 architecture

Sinif Kesinlik Anma F1 skor mMAP50 mMAP50-95
Hepsi 0,907 0,898 0,902 0,949 0,712
Tank 0,946 0,859 0,900 0,935 0,624
Otomobil 0,867 0,938 0,901 0,964 0,801
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Sekil 5. (a) YOLOV7 tarafindan elde edilen karmasiklik matrisi (b) YOLOv7 modelinin algilama performansi
Ol¢limleri

Figure 5. (a) The confusion matrix obtained by YOLOv7 (b) Detection performance measurements of the
YOLOvV7 model
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Tablo 6, YOLOVS kullanilarak elde edilen sonuglar1 gostermektedir. YOLOVS ile tiim siniflarin ortalamasi
icin %97,9 kesinlik, %90,3 anma, %93,9 F1 skor, %97,7 mAPS50 ve %78,8 mAP50-95 degeri elde edilmistir.
Tank sinifi igin YOLOVS ile %97,2 kesinlik, %91,3 anma, %94,1 F1 skor, %97,3 mAP50 ve %71,7 mAP50-
95 degeri elde edilmistir. Otomobil sinifi igcin YOLOVS ile %98,6 kesinlik, %89,3 anma, %93,7 F1 skor, %98
MAP50 ve %85,9 mAP50-95 degeri elde edilmistir. YOLOVS kullanilarak egitilen modelde, tank ve otomobil
i¢in sirastyla %96 ve %96 dogruluk puanlariyla ilgili nesnenin varligini tespit edebilmektedir.

Tablo 6. YOLOvV8 mimarisi ile dogrulama veri setinden elde edilen performans sonuglart
Table 6. Performance results from validation dataset with YOLOV8 architecture

Sinif Kesinlik Anma F1 skor mAP50 mAP50-95
Hepsi 0,979 0,903 0,939 0,977 0,788
Tank 0,972 0,913 0,941 0,973 0,717
Otomobil 0,986 0,893 0,937 0,980 0,859
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Sekil 6. (a) YOLOVS tarafindan elde edilen karmasiklik matrisi (b) YOLOvS modelinin algilama performanst
Ol¢limleri

Figure 6. (a) The confusion matrix obtained by YOLOv8 (b) Detection performance measurements of the
YOLOv8 model

Test 6rnekleri Sekil 7°de gosterilmektedir. YOLOvS, YOLOv6, YOLOv7 ve YOLOvVS modellerinin egitimi
sonrasinda elde edilen test sonuclarinin bazi 6rnekleri Sekil 8'de gosterilmektedir. Sekil 8’de YOLOv6
modelinin diger modellere gére daha yiiksek giiven skoru ile nesneyi tahmin ettigi goriilmektedir. YOLOv6
modeli ayn1 zamanda kamufle olmus tanklarin tespitini ve kutu siirlarini daha iyi bir sekilde belirledigi
goriilmektedir. Sekil 8’deki sonuglar incelendiginde, test verisindeki sol iistte yer alan gorselde tanklarin hepsi
YOLOV6 tarafindan tespit edildigi goriintiilenmektedir. YOLOvV7 modelinin sadece 6nde yer alan tanki,
YOLOV5 ile YOLOv8 modelleri ise 6nde bulunan tanki ve arka kisimda bulunan {i¢ tanktan sadece birini tespit
edebilmistir. Sag iistteki gorselde agaclarin arkasinda bulunan tanki ise sadece YOLOv6 modelinin %60 giiven
skoru ile tespit edildigi goriilmektedir. Sol altta yer alan gérseli YOLOv6 modeli %80, YOLOV8 modeli ise
%350 giiven skoru ile tespit ettigini, diger modellerin ise tespit edemedigi goriilmektedir. Sag altta bulunan
gorselde ise tamamen kamufle olan bir tank1 YOLOv6 modeli %57 giiven skoru ile tespit ederken YOLOv8
modeli ise %86 giliven skoru ile tespit edilmistir.
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Sekil 7. Test Goriintiileri
Figure 7. Test Images

Sekil 8. Test goriintiilerinden elde edilen sonuglar (a) YOLOvVS (b) YOLOvV6 (c) YOLOvV7 (d) YOLOvS
Figure 8. Results from test images (a) YOLOV5 (b) YOLOV6 (c) YOLOv7 (d) YOLOv8

5. Sonug
5. Conclusion

Bu calismada, YOLO tabanli kamuflajli tanklar i¢in bilgisayar destekli tespit sistemi Onerilmektedir. Bu
baglamda, yeni bir veri seti olugturulmustur. Bu veri seti lizerinde egitim i¢in YOLOvS, YOLOv6, YOLOv7
ve YOLOVS algoritmalari test edilmistir. Tlgili algoritmalarda Adam optimizer, kay1p fonksiyonu igin ¢apraz
entropi kullanilmig ve 6grenme orani 1e-3 olarak ayarlanmistir. En iyi tespit sonucunu 0,983 mAP50 degerini,
0,966 kesinlik, 0,935 anma ve 0,950 F1 skoru ile en yiiksek degerleri ile YOLOv6 mimari tasarimi elde
etmistir. Bu ¢alisma, kamuflajhi tanklarin tespiti alaninda yapilan ilk aragtirma oldugundan dolay1, modelin
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basarimi dogrudan bir karsilagtirmaya tabi tutulamamistir. Bunun yerine, modelin potansiyel giiglii ve zayif
yonleri lizerinde durulmustur. Sonug olarak, kamuflajli tanklarin tespitine yonelik olarak bilgisayarli gorii
destekli bir karar destek mekanizmasi olusturulmustur. Gelecek caligmalarda ise tespit edilen tanklarin
gerceklik siniflandirma sistemi gelistirilecektir.
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