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Ozet — Kamuflaj, dogadaki canlilarin kendilerini gizlemek igin kullandig1 bir tekniktir ve 19. yiizyilda uzun
menzilli atesli silahlarin yayginlagmasiyla askeri alanda da kullanilmaya baslamistir. Cevre, iklim ve diger
faktorler goz oniline alindiginda, farkli renk ve desenlerde kamuflajlar gelistirilmistir. Bu nedenle, tilkeler
veya askeri birimler kendi ihtiya¢larina uygun kamuflaj desenleri gelistirmis ve zamanla bu desenler, ulusal
kimliklerinin bir parcasi haline gelmistir. Bu ¢alismada 5 farkli askeri kamuflaj ailesinden olan desen
(Dijital, yaprak, puzzle, benekli, ¢6l) i¢in kamufle askerlerin segmentasyonu ve simiflandirilmasi
amaglanmistir. Kamuflaj veya desen siniflandirmasi ad1 altinda farkli calismalar literatiirde yer almaktadir.
Bu c¢aligmalar, kamuflajli nesnelerin segmentasyonu veya farkli tiirdeki kamuflajli nesnelerin
siiflandirilmasi seklinde gergeklestirilir. Caligmamizdaki odak noktamiz kamuflajli askerler oldugu igin,
derin Ogrenme algoritmasinin nesnelerin ana hatlarina degil, esas olarak kamuflaj desenine gore
smiflandirilmasi beklenmektedir. Calismada 5 kamuflaj ailesi i¢in 1233 tane kamuflajli asker goriintiisii
toplanmis ve poligonal etiketleme yapilmistir. Desenler icin farkli {ilkelerden ortak veri seti
olusturulmustur. Dijital desen i¢in Tiirkiye, Azerbaycan, Cin ve Rusya’dan yaprak desen i¢in Amerika’dan
puzzle desen i¢in Fransa’dan benekli desen i¢in Almanya’dan ¢61 deseni i¢in ise Irak’tan kamuflajl asker
goriintlileri bulunmaktadir. Giiniimiizde nesne tespiti, boliitlemesi ve siniflandirilmasi i¢in yaygin olarak
kullanilan Mask R-CNN algoritmast, askeri kamuflaj siniflandirmasinin ¢éziimii i¢in ele alinmig ve bu zorlu
problemde derin 6grenme algoritmalarinin 6nemi kanitlanmistir. Egitim 0.008426 siniflandirma kaybi ve
0.04284 maskeleme kaybi ile sonuclanmistir.

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

I. GIRIS kullanilmaya baslandi [3]. 19. yiizyilin sonlarina

Kamuflaj tasarimlar, askeri operasyonlarin dog}'u, Ingiliz or@ugu ‘dﬁzuhéki renkli tiniformalar
dogrulugunu  artrmak  icin  siirekli  olarak benimsedi [4]. Birinci Diinya Savasi'nda, Alman
yenilenmektedir. Giiniimiizde, askeri kamuflaj ordusu tarafindan kullanilan  "Fragmentation
modern teknolojinin yardimiyla tretilmektedir ve Camouflage” adli desenli dniformalar, farkl:

daha karmasik desenler ve renkler kullanilmaktadir.
Bu tasarimlar, askerlerin sahada dogru bir sekilde
saklanmalarin1 saglarken, ayni zamanda askeri
taktiklere de katkida bulunmaktadir [1]. Askerler
1800'lerin ortalara kadar parlak kiyafetler giyerdi
[2]. Ancak, daha isabetli ve uzun menzilli atesli
silahlarin gelismesiyle birlikte, askeri alanda ilk
kamuflaj 1848'de Ingiliz Hint Ordusu'nun bir alayi
tarafindan sarimsi1 donuk {niformalar olarak

renklerden olusmaktaydi [4]. Kamuflaj desenlerinin
tasarimi 20. ylizyilin baslarinda tasarimcilar ve
sanatcilar tarafindan gerceklestirildi ve 1970'lerin
sonlarinda bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle
birlikte kamuflaj alaninda kullanilmaya baslandi
[4]. Giiniimiizde belirli ozellikler etrafinda
gruplasmis kamuflaj desen aileleri mevcuttur.
Calisma kapsaminda “dijital”, “yaprak”, “puzzle”,
“benekli” ve “¢ol” kamuflaj ailelerinden [5] alinan
ornekler kullanilmistir.
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Farkli caligsmalar literatiirde kamuflaj veya desen
simiflandirmast  i¢in  yapilmistir. Dogan  vd.,
AlexNet, Vggl6, Vggl9, ResNet50 ve GoogleNet
gibi ¢esitli derin 6grenme algoritmalarini kullanarak
yaprak desenlerini siniflandirmay1 karsilastirdilar
[6]. Gupta vd., sisli, karli, gece gorislii cesitli
askerler ve ekipmanlar1 algilamay1 hedefleyen 22
siiftan olusan bir c¢alisma i¢in 58 katmanh
Convolutional Neural Network (CNN) modeli
ozellestirdiler  [7]. Bayram vd., kamuflaj
gorlntiileri i¢in Local Binary Patterns (LBP)
kullanarak dokusal 6znitelikler ¢ikardilar ve bunlar1
Yapay Sinir Aglarn (YSA), Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve K-en Yakin Komsuluk
Algoritmast (KNN) ile smiflandirdilar [8]. Yan
[9]’da yaptig1 calismada kamuflajli nesnelerin
segmentasyonu igin CamoNet [10] isimli agi
kullanmistir. Omeroglu vd., yiiksek ¢oziiniirliiklii
uydu goriintlilerinde hangar tespiti yapmak icin
Mask R-CNN [11] algoritmasin1 kullanarak %85
ortalama kesinlik elde etmislerdir [12]. Benzer
sekilde, Amri vd. multispektral goriintiilerde
stadyum tespiti yapmak i¢in YOLOvVS5 [13] ve Mask
R-CNN algoritmalarint kullanmiglardir [14].

Bu calismada, bolgesel tabanli nesne tespiti,
boliitleme ve segmentasyon igin tasarlanmis olan
Mask R-CNN [11] algoritmas1 kullanilarak 5 farkl
askeri kamuflaj ailesi siniflandirilmis ve kamuflajh
asker goriintiileri boliitlenmistir.

Il. MATERYAL VE YONTEM

A. Materyal

Bu c¢alisma i¢in 5 farkli kamuflaj ailesi (Dijital,
yaprak, puzzle, benekli, ¢6l) segilerek kamuflajh
asker goriintileri toplanip veri seti olarak
kullanilmistir. “Dijital” desen ailesi i¢in Tiirkiye-
Azerbaycan, Rusya ve Cin askeri goriintiileri ortak
kullanilmistir. Her ne kadar bu iilkelerin
kamuflajlar1 farkli da olsa pixel tabanli desen
tasarimlaridir. Bunun disinda “yaprak™ deseni i¢in
Amerika’dan, “puzzle” deseni i¢in Fransa’dan,
“benekli” desen icin Almanya’dan ve “¢6l” deseni
icin Irak askerlerinden goriintiiler toplanmigtir.
Fotograflarin toplam sayis1 743 tiir. Veri seti toplam
1233 adet kamuflajli asker goriintiisiinii kapsar.
Fotograflar Mask R-CNN’nin girisi igin 700x700
boyutlarina ayarlanmigtir. Egitim disinda 115 asker
goriintiisti de test i¢in kullanilmistir. LabelMe [15]
aractyla etiketlenmis ve egitime hazir hale getirilmis

goriintiiler bulunmaktadir. Desen ailelerine gore
kullanilan asker goriintii sayilar1 Tablo 1'de ayrintili
olarak verilmistir. Sekil 1'de 5 farkli desen ailesine
ait kamuflaj kumas ornekleri gosterilirken, Sekil
2'de kullanilan 5 sinifa ayrilmis kamuflajli asker
gorlntiilerinden 6rnekler sunulmaktadir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Gortntiilerin Dagilim

Kamuflaj Desenleri  Ulke Egitim Test
Tiirkiye-

Dijital Azerbaycan 146 12

Cin 199 18

Rusya 143 21

Yaprak Amerika 131 15

Puzzle Fransa 158 18

Benekli Almanya 105 7

Col Irak 236 24

Toplam 1233 1118 115

Sekil 1. Kamuflaj Kumas Ornekleri: D1J1tal (Turklye-
Azerbaycan, Cin, Fransa), Yaprak (Amerika), Puzzle
(Fransa), Benekli (Almanya), C6l (Irak)

Sekil 2. Kamuflajli Asker Ornekleri: Dijital—, Yaprak, Puzzle,
Benekli, Col

B. Yontem

Bu calisma kapsaminda, LabelMe aracilifiyla
poligonal sekillerle etiketlenen goriintiiler egitime
hazir hale getirilmistir. Mask R-CNN algoritmasi
kullanilarak 50000 iterasyondan gecirilen etiketli
gorlintiiler egitim i¢in kullanilmis ve 5 farkli simf
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icin Ornek bdliitleme (instance segmentation)
basarili bir sekilde gerceklestirilmistir.

Egitim siirecinde, sabit bir Ogrenme orani
(learning rate-lr) kullanilmamistir. Bunun yerine,
O0grenme oran1 belirli adimlarda gamma (y)
carpantyla kiigiiltiilerek toplam kayip (total loss)
sabit bir deger alincaya kadar egitim islemi devam
ettirilmigtir. Sabit ve yiikksek bir 6grenme orani
kullanmak, toplam hata oraninin hizli bir sekilde
azalmasma neden olabilir ancak yerel minimum
noktasinin atlanmasina yol agabilir. Sabit ve diigiik
bir 6grenme oranm1 kullanmak, egitim siirecini
uzatacaktir, ancak asir1 6grenmeye (overfitting)
neden olabilecektir. Problemdeki siniflarin benzer

ozellikler gostermesi gbz Oniine alindiginda,
kiigiilen bir O0grenme adimi yaklagimi tercih
edilmistir. Bu  yaklasim, gamma carpam

kullanilarak gerceklestirilmistir [16].

Calismada, o6grenme oran1 (Ir) 0.004 olarak
baslatilmis ve ilk 20 bin iterasyonda her 500
iterasyonda %5 diismesi icin 0.95 gamma
carpaniyla carpilarak gilincellenmistir. 20 bin
iterasyondan sonra ise her 200 adimda %1 azaltacak
sekilde 0.99 gamma carpamiyla carpilarak
giincellenmistir.

Mask R-CNN algoritmasi, Faster R-CNN [17]
temelinde gelistirilmis bolge tabanli bir evrisimsel
sinir agidir. Mask R-CNN, o6rnek bdliitlemesi
(instance segmentation) yapmak icin kullanilir. Bu
yontemde, nesne boliitlemesi igin smirlayict kutu
(bounding box) kullanilir ve ayn1 zamanda nesnenin
maskesi de tahmin edilir. Mask R-CNN ile yapilan
maskeleme islemi, Faster R-CNN ile tahmin edilen
siirlayict kutudaki hedef nesne piksellerinin de
kimliklendirilmesini saglar.

Faster R-CNN, iki temel bilesenden olusur: Ilk
olarak, Residual Network (ResNet) [18] gibi bir
onceden egitilmis bir evrisimli sinir ag1 (CNN)
kullanilir. ikinci olarak, algilama bdlgesi dnerisi ag1
(region proposal network-RPN) adi verilen bir ag
kullanilir. RPN, olas1 nesne konumlarini belirlemek
icin bir resimdeki ¢esitli bolgeleri inceleyerek bolge
onerileri iretir. RPN (Region Proposal Network) ile
onceden tahmin edilen bolgeler arasindan en yliksek
kesisim birlesim oranina sahip olanlar, yani IoU
(Intersection over Union) degeri en yiiksek olanlar,
agdaki ROI (Region of Interest) olarak adlandirilan

kesisim bdlgelerine gonderilir. RPN'den gelen
siirlayici kutu boyutlar1 degisken oldugundan, ROI
pooling adi verilen bir kirpma islemi yapilir ve
boylece smiflandiricinin daha dogru ¢alismasi igin
sabit bir boyuta donistirilir. ROI'de boyut
dontistimii yapildiktan sonra, tahmini bolgenin sinifi
da belirlenir. Faster R-CNN'de, elde edilen sonuglar
tam baglantili katmana (fully connected layer)
iletilir ve bu katmanda smif ve sinirlayict kutu
bilgileri iiretilir. Ancak Mask R-CNN'de, ROI'den
sonra, FC layer ile paralel olarak maske bilgisi,
semantik smiflandirma yapilarak diretilir. Bu
sayede, her bir ROI i¢in hem smif hem de maske
bilgisi elde edilmis olur.

Mask R-CNN'nin genel yapist Sekil 4'te
gosterilir. Mask R-CNN'de, kayip fonksiyonu (L)
siniflandirma kayiplari (Lcis), maskeleme kayiplari
(Lmask) ve gerceve kayiplarinin (Lbox) toplamindan
olusur [19]. Kayip fonksiyonu Denklem (1) ile
gosterilmistir.

L = Les+ Lmask + Lpox (1)

. DENEYSEL CALISMALAR

Calismamiz, Facebook Yapay Zekad Arastirmasi
(FAIR) tarafindan gelistirilen Detectron2 [20] ile
gerceklestirilmistir. Bu islemci, Intel(R) Xeon(R)
CPU @ 2.30GHz islemcili, Tesla T4 ekran kartli ve
12 GB  birincil bellekli  bir bilgisayarda
gergeklestirilmistir. EZitim icin 5 farkli siniftan
toplam 743 fotograf toplanmistir. Veri setinde
toplam 1233 kamuflajli asker bulunmaktadir. Veri
setinde her bir sinif, %90 egitim ve %10 test olarak
rastgele ayrilmistir.

IV. BULGULAR

Modelin test goriintiilerine uygulanmasi ile
ortalama ~%97 dogrulukla tahmin ettigi
goriilmiistiir. 50000 iterasyonla wulasilan hata
oranlar1 Tablo 2’de gosterilmistir. Egitim sonunda
olusan egitim metrikleri Sekil 5’te ve test
gorlintiileriyle elde edilen segmentasyon sonuglari
ise Sekil 6’da verilmistir. Ayrica Sekil 3 gosteriyor
ki yapilan calismada sadece kamuflajli insanlar
tespit edilmistir.
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Tablo 2. Kayip Oranlari

Toplam  Smmflandirma Maskeleme Cerceve
. Kayip Kayb1 Kayb1 Kaybh1
Enlyl 051518  0.003698 0.03223  0.01559
Deger
En
Son 0.076306  0.008426 0.04284  0.02504

Sekil 3. Kamuflajli Insanlarin Segmentasyonu (Sadece
kamufle olan insanlar algilanmaktadir)

Sekil 4. Mask R-CNN Genel yapist [11]

: (b

Sekil 5. Egitim metrikleri: (a) Simiflandirma Kaybi, (b)
Maskeleme Kaybi
V. TARTISMA
Literatiirdeki  ¢aligmalara  gdre, kamuflajh

nesnelerin  boliitlenmesi  i¢in  goOriintli  isleme
yontemleri kullanilmakta ve genellikle farkli esik
degerleri se¢imi i¢in ¢esitli yOntemler tercih
edilmektedir. Kamuflajli nesne simiflandirmalarinda
ise smiflandirilan nesnelerin desenlerden ziyade
genel hatlarina odaklanmak daha etkilidir, ¢linkii bu
nesneler birbirinden oldukg¢a farklidir. Askeri
kamuflaj desenlerinin matematiksel karmagiklig
distintildiiglinde, goriintii isleme yoOntemleriyle
siniflandirilmasi zor bir problemdir. Calismamizda,
siniflandirilacak nesnelerin sadece askerler olmasi,
kullanilan algoritmanin desenleri baz alarak
siniflandirma yapabilmesini saglamistir. Tablo 2°de
verilen egitim metriklerine bakildiginda, Mask R-
CNN'nin bu karmasik siiflandirma problemi i¢in
basarili bir yontem oldugu goriilmektedir. Ayrica
Sekil 3’e gore sadece kamuflajli insanlarin tespiti
yapilmaktadir. Bu da gosterir ki segmentasyon ve
siiflandirmada 6grenilen kriter kamuflaj deseninin
kendisidir.  Veri setinde normal insanlarin
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etiketlenmemesi yani egitime dahil edilmemesi de  VI.

[1]

Sekil 6. Mask R-CNN ile Ornek Segmenyon Sonuglari

(Her sira bir desen ailesi olacak sekilde: dijital, yaprak,
puzzle, benekli, ¢ol desenleri)

(2]

(3]

[4]

[5]

[6]

[7]

8]

[9]
[10]

[11]

[12]

[13]
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SONUCLAR

Sonuglar, CNN algoritmalarinin sadece farkli ana
hatlara sahip nesnelerin siiflandirilmasi icin degil,
matematiksel karmagikligi yiliksek siniflandirma
problemlerinde de etkili oldugunu gostermektedir.
Ileri ¢alismalarda sinif sayist artirilarak farkli
problemler {izerinde de ¢aligmalar yapilabilir.
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