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OZET

Resat Ali TUTUNCUOGLU

KARA MUHAREBE ARACLARI iCiN YAPAY ZEKA TABANLI HEDEF TESPIiT
SISTEMIi

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Savunma Teknolojileri ve Sistemleri Anabilimdah

2025

Modern askeri istihbarat sistemleri siirekli olarak gelismektedir. Ozellikle kara kuvvetlerinin
muharebe sahasinda gorev aldigi ortamda, muharebe araglarinin siniflandirmasi ¢ok dnemli
hale gelmistir. Farkli tipteki muharebe araglarinin yeteneklerini ve zafiyetlerini belirlemek,
etkili taktik ve stratejiler gelistirmek hayati Gneme haizdir. Yapay zeka destekli olarak askeri
araglarin  siiflandirilmasinda; gorlntii isleme, kalip tanima ve derin &grenme
teknolojilerinin kullanimi1 gegmise kiyasla daha uygulanabilir hale gelmistir. "Sadece Bir
Kez Bakarsiniz - You Only Look Once" (YOLO) algoritmasi, nesne tespiti ve goriintii
siiflandirmasinda belirgin avantajlar sunmaktadir. YOLO, hedeflerin hizl bir sekilde tespit
edilmesini saglayarak gercek zamanli nesne tahminleri yapma yetenegine sahiptir. YOLO
algoritmasinin; yiiksek dogruluk orani ile tespit ve degerlendirme siireglerine katkida
bulunmasi, muharebe sahasindaki personele dnemli bir destek sunar. Ozellikle diisiik arka
plan hatalar1 ile dogru sonuglar iiretebilmesi ve genel nesne temsilini anlamasi, bu yontemin
etkinligini artirmaktadir. Bu tez calismasinda, muharebe araclarinin tespiti icin YOLO
Algoritmast  kullanmilmigtir.  Mobil  kullanimlara  uygunlugu ve  performans
degerlendirmelerinde gosterdigi basari nedeniyle, tez ¢alismasinda YOLOv8m modeli tercih
edilmistir. Model tizerine eklenen Sikistirma ve Uyarim Blogu ile performansi daha da
arttirilmistir. Calisma, elektro-optik sistemler araciligiyla elde edilen goriintiileri kullanarak
hedeflerin detayli 6zelliklerinin tespit edilmesi ve karar destek siirecine odaklanmaktadir.
Bu tez ¢alismasiin amaci, hedef yonetim sistemlerinin temel bilesenlerinin belirlenmesi ve
tanimlanmasina katki saglayarak karar destek siireglerini giiclendirmektir. Siireg, 6zel
nitelikli veri toplama, 6n isleme, segmentasyon, temel ozellik ¢ikarimi, smniflandirma,
gelismis Ozellik ¢ikarimi ve karar destek matrisleri kullanilarak kullaniciya onerilerde
bulunulmasini iceren derin 6grenmeye dayali bir “Hedef Belirleme ve Tanimlama - Target
Detection and Identification” (HBT - TDI) sisteminin gelistirilmesini kapsamaktadir.

Gelistirilen model, goriintii isleme ve nesne tespitinde dnemli avantajlar saglamaktadir.



Ayrica, tasarlanan model ile ilave bir donanim gerektirmeden, mevcut elektro-optik
cihazlarin1 kullanarak muharebe araglarinin, tespitinin pasif bir sekilde tanimlanmasi,
gozlemcinin konumunu agiga ¢ikarmadan mesafe tahmininde bulunarak karar destegin
saglanmas1 gerceklestirilmektedir. Model, yliksek dogrulukta (mAP- mean avarege
precision) %88,38 ger¢ek zamanli tahminler saglayarak, bilingli kararlar alinmasina

yardimc1 olmakta ve riskleri minimize etmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Kara muharebe araclari, gorintl isleme, siiflandirma, tespit,

degerlendirme, yapay zeka (YZ), derin evrisimsel sinir agi, karar destek matrisi.



ABSTRACT

Resat Ali TUTOUNCUOGLU

AI-BASED TARGET DETECTION SYSTEM FOR GROUND COMBAT
VEHICLES
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Modern military intelligence systems are continuously evolving. Particularly in
environments where ground forces operate on the battlefield, the classification of combat
vehicles has become critically important. Identifying the capabilities and vulnerabilities of
various types of combat vehicles is essential for developing effective tactics and strategies.
The use of artificial intelligence in the classification of military vehicles, through image
processing, pattern recognition, and deep learning technologies, has become more feasible
compared to the past. "You Only Look Once" (YOLO) algorithm provides significant
advantages in object detection and image classification. YOLO possesses the ability to
rapidly detect targets, enabling real-time object predictions. The algorithm's contribution to
detection and evaluation processes with high accuracy offers substantial support to military
personnel on the battlefield. Its ability to produce accurate results with low background
errors and to understand general object representation further enhances the effectiveness of
this method. In this thesis, the YOLO algorithm has been employed for the detection of
combat vehicles. The YOLOv8m model has been selected due to its suitability for mobile
applications and its demonstrated success in performance evaluations. The performance has
been further enhanced with the addition of the squeeze and excitation block to the model.
The study focuses on detecting detailed characteristics of targets using images obtained
through electro-optical systems and emphasizes the decision support process. The objective
of this thesis is to contribute to the identification and definition of the fundamental
components of target management, thereby strengthening decision support processes. The
process encompasses the development of a deep learning-based "Target Detection and
Identification™ (TDI) system, which includes specialized data collection, pre-processing,
segmentation, basic feature extraction, classification, advanced feature extraction, and the

provision of recommendations to users through decision support matrices. The developed



model offers substantial advantages in image processing and object detection. Moreover,
with the designed model, the passive identification of combat vehicles can be achieved using
existing electro-optical devices, without requiring additional hardware, by estimating
distances while keeping the observer's position concealed. The model provides real-time
predictions with high accuracy (mAP 83.6%), thereby assisting in informed decision-making

and minimizing risks.

KEYWORDS: Combat military vehicles, image processing, classification, detection,
assessment, artificial intelligence (Al), deep convolutional neural network, decision support

matrix.
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1. GIRIS

Askeri operasyonlarin karmagsikligi ve dinamik yapisi, etkili hedef yonetimi ve
stratejik planlamay1 gerekli kilmaktadir. Bu siireclerin basarisi, rakibin davraniglarinin dogru
sekilde yonlendirilmesi ve stratejik hedeflerin basarilmasina baghdir. Gelismis bilgi
teknolojileri ve yapay zeka uygulamalari, muharebe alaninda 6nemli degisimlere olanak
saglamistir. Bu tez galismasi, elektro-optik sistemler araciligiyla elde edilen goriintiilerden
kara muharebe araglarinin tespiti ve tanimlanmasi siirecini optimize etmeyi amaglamaktadir.
Hedef yonetim sistemlerinin temel bilesenlerini olusturan tespit, izleme, teshis ve miidahale
stirecleri, derin 6grenme yontemleri ile entegre edilmistir. Calismanin odak noktasi; askeri
operasyonlarin etkinligini artirmak, erken uyari sistemlerini giiglendirmek ve karsi
tedbirlerin en dogru sekilde gecikmeksizin planlanmasini saglamaktir. Bu ¢ergevede, bu tez
calismasi1 kapsaminda gelistirilmis bir Hedef Belirleme ve Tanimlama (HBT) sistemi

sunulmaktadir.

1.1. Amag

Askeri operasyonlar, bir ulusun siyasi hedeflerini gerceklestirmek amaciyla dinamik
ve Dbelirsizliklerle dolu bir operasyonel ortamda yiritilen faaliyetleri kapsar. Bu
operasyonlarin temel amaci, hasmin davraniglarini degistirmek ve dost kuvvetlerin iradesini
kars1 tarafa kabul ettirmektir. Bu dogrultuda, askeri harekatlarin basarisi, harekatin tutarh ve

senkronize bir sekilde planlanmasina baghdir.

Askeri operasyonlar, genel olarak “planlama, hazirlik, yiiriitme ve siirekli
degerlendirme” olmak tizere dort temel asamadan olusur: Bu asamalar, birbirleriyle

yakindan iliskili olup birbirini destekleyecek sekilde tasarlanmistir.

Operasyonlarin etkinligini artirmak i¢in bu asamalarin entegre bir sekilde uygulanmasi
onemlidir. Bu baglamda, muharebe sahasi ile ilgili istihbarat hazirligi, risk yonetimi ve
hedef yonetimi gibi entegrasyon surecleri kritik Gneme sahiptir [1]. Bu temel stiregler, askeri
operasyonlarin basarisini saglamak ve dinamik savas ortaminda etkinligi artirmak i¢in kritik

yapi taslaridir.

Hedef yonetimi stireci, NATO nun ortak yayini JP 3-60 [2]’da potansiyel bir angajman

veya bagka bir eylem i¢in hedef olabilecek varliklarin veya nesnelerin belirlenmesi,



onceliklendirilmesi ve uygun bir yanitla eslestirilmesi olarak tanimlanir [3]. Bu sireci
yonlendiren temel yontem ise “Karar Ver, Tespit Et, Dagit ve Degerlendir” (Decide, Detect,
Deliver, Assess- D3A) olarak bilinir. Bu yontem, hedeflerin etkili bir sekilde yonetilmesi

i¢cin gerekli olan sistematik bir yaklasim sunmaktadir.

Askeri hedef yonetimi, Oncelikli olarak hedeflerin tespit edilmesiyle baslar. Bu siirec,
farkli kaynaklardan gelen verilerin analiz edilerek hedeflerin yerinin, hareketlerinin ve
Ozelliklerinin belirlenmesini icerir. Daha sonra, hedeflerin tiriiniin, biiyiikligiiniin ve
giicliniin belirlenmesi amaciyla hedef teshisi gerceklestirilir. Teshis agsamasinin ardindan,
hedeflerin hareketlerinin ve konumlariin siirekli olarak izlenmesi i¢in siiregler devreye
girer. Son olarak, askeri personelin giivenligini saglamak ve operasyonlarin basarisini
artirmak i¢in hedeflerin uygun bir sekilde yonlendirilmesi saglanir. Hedeflerin etkili bir

sekilde tespit edilip yonlendirilmesi, askeri operasyonlarin basarisinda kilit bir role sahiptir

[4].

Yeni teknolojilerin hizli gelisimi, askeri hedef yonetiminde veri birlestirmeyi kritik
bir unsur haline getirmistir [5]. Farkli kaynaklardan elde edilen verilerin birlestirilmesiyle
dogru ve kesin bir operasyonel tablo olusturulabilir. Bu durum, hem askeri personelin
Uzerindeki yUku azaltir hem de hata oranin1 ve miidahale siirelerini 6nemli 6l¢tide diisiiriir.
Veri birlestirmenin bu avantajlari, askeri hedef yonetiminde operasyonel etkinligi artiran

Oonemli bir arag olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Askeri hedef yonetimi, diisman durumuna ek olarak daha yiksek kademedeki
karargahlarin plan ve emirlerinden gelen vazife, niyet ve gorevler gibi unsurlara
dayanmaktadir. Bu siireg, siirekli degisen bir savas alaninin dinamiklerine uyum saglayan

bir surectir.

Gelisen bilgi teknolojileri ve uygulamalari, modern savas alanlarinda biiylik ve
kapsamli degisikliklere neden olmaktadir. Bilgi teknolojilerinin gelisimi, modern savasin
silahlanma, sensdrler ve komuta kontrole dayali bir¢ok yoniinii degistirmistir. Sensorler,
silahlar ve C2 (Command Control) merkezleri, bir ii¢ boyutlu bilgi agina baghdir, boylece

farkl1 platformlar birbirleriyle ag baglantis1 kurar ve operasyonel kabiliyetler iyilestirilir [6].

Askeri nitelikte olan hedeflerin tespiti, hedef yonetiminde askeri karar verme siirecinin
baslangicidir. Cok sensorli veri birlestirme, dagitilmis ¢ok etmenli sistemlerde, sensor

aglarinda, bilgi islemde ve ariza tespitinde Oonemli bir arastirma alamidir [7-9]. Veri



birlestirme birden fazla veri kaynagini1 benzersiz ve dogru bir sekilde anlamli hale getirir.
Veri birlestirmenin rolii, belirsiz gergek zamanli etki alanlarindaki akilli aracilarin,
ortamlarin gelistirilmis bir anlik goriintlisiine dayal1 olarak farkinda olmalarin1 ve harekete
gecmeye hazir olmalarini saglar. Coklu sensor fiizyonu cogunlukla, etmenlerin algi
dizilerinden eylemlere kadar haritalama {izerinde ¢alistig1 bir ortam1 tam olarak izlemek i¢in

uygulanir.

Farkli sensorlerden gelen bilgi fiizyonu, dagitilmis askeri hedef istihbarat ortamlarinda
¢ok Onemli bir bilesen haline gelmistir. Sensdrlerden gelen bilgileri yorumlayan
operatorlerin, gozetim yeteneklerini saglamak i¢in tehdit tiirlerini tahmin etmesi ve
tanimlamasi gerekir. Bir etmenin, arama modunda herhangi bir hedefi tanimast durumunda,
denetim gorevini basariyla tamamlamak i¢in hedefi izlemeli tlrini ve konumunu

belirlemelidir.

Sonug olarak, askeri hedef yonetimi, askeri operasyonlarin basarisi i¢in kritik bir rol
oynar. Bu siireg, askeri hedeflerin tespiti, izlenmesi, teshisi ve miidahalelerinin yonetimiyle
ilgilidir. Stirekli degisen bir savas alanindaki dinamiklere ayak uydurabilen bir siiregtir ve

askeri personelin giivenligi ve operasyonlarin basarisi i¢in dnemlidir.”

1.2. Kapsam

Bu tez, askeri operasyonel planlama siireclerine katma deger saglayarak operasyonel
etkinligi artirmay1 ve askeri birliklerin sahada karsilagtiklar1 tehditlere karsi hazirlikli

olmalarini desteklemeyi amaglamaktadir.

Caligsma kapsaminda elektro-optik sistemler ile elde edilen gorintiler analiz edilecek,
analiz sonucunda elde edilen bilgiler ilave girdilerle beraber tekrar isleme sokularak mesafe
olgtimii yapilacaktir. Elde edilen tlm bilgiler, karar destek matrisleri yardimiyla islenerek
kullanictya sunulacaktir. Calismada, ©6n isleme, boliitleme, Oznitelik c¢ikarma ve
siiflandirma gibi adimlar iceren derin 6grenme tabanli bir Hedef Belirleme ve Tanimlama
(HBT-TDI) sisteminin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu sistem sayesinde hedeflerin
yorumlanmasi ve Onerilerin sunulmasit amaclanmaktadir. Bu hedef dogrultusunda, kara
muharebe araglarinin etkin bir sekilde yonetilmesi igin sistematik bir yaklasim ortaya

konmustur.

Bu kapsamda, calisma asagidaki paragraflarda 6zetlenen alanlara odaklanmaktadir:



Goriintii Isleme ve Analiz: Elektro-optik sistemler araciligiyla elde edilen goriintiilerin
islenmesi, boliitlenmesi ve Ozniteliklerin ¢ikarilmasi. Bu siiregler, hedeflerin dogru bir

sekilde siiflandirilmasi ve tanimlanmasina olanak saglayacaktir.

Transfer Ogrenme Algoritmasi: Modelin tespit ve teshisi i¢in egitilmesini miteakip,
modelin 6grendigi bilgilerin kullanilan hedefin mesafesinin tahmin edilmesi saglanacaktir.
Bu siire¢ 6zellikle yeni bir problem {izerinde daha hizli sonuglar almak istedigimizde

oldukca faydalidir.

Derin Ogrenme Tabanli Algoritmalar: HBT-TDI gelistirilerek, tespit ve siniflandirma
islemleri derin 6grenme algoritmalari ile yapilacaktir. Bu sayede, hedefler hizli ve dogru bir

sekilde tanimlanabilir.

Karar Destek Sistemleri: Islenen veriler, karar destek matrisleri araciligiyla
degerlendirilerek, kullaniciya somut ve eyleme doniik oneriler sunacaktir. Bu sistem, askeri
operasyonlarin dinamik yapisina uygun, esnek ve hizli karar almay1 kolaylastiran bir yapida

tasarlanacaktir.

Kara Muharebe Araglarinin Yonetimi: Sistem, kara muharebe araglarinin etkin bir
sekilde yoOnetilmesi icin stratejik ve taktiksel ¢oziimler sunacaktir. Araclarin tespiti,
konumlarinin belirlenmesi ve uygun karsi tedbirlerin alinmasi i¢in sistematik bir yaklasim

benimsenmistir.

1.3. Yontem

Kara muharebe araglari, silahli catismalarda kullanilan ve 6zel tasarimlara sahip askeri
araclardir. Bu araglar, temel islevleri ve ozelliklerine gore farkli sekil ve boyutlarda
kategorize edilir. Kara muharebe araglarinin yeteneklerini ve sinirlamalarint anlamak, askeri
strateji ve taktiklerin temel bir pargasidir. Bu bilgi, komutanlarin her tiir ara¢ ve ekipmanin

giiclii yonlerinden en iyi sekilde faydalanmasini ve zayif yonlerini minimize etmesini saglar.

Ozellikle savas alaninda rakip kara araglarimin tamimlanmasi ve analiz edilmesi,
hedeflerin onceliklendirilmesi, taktik karar verme, ates giicli planlamasi, kuvvet koruma,
kesif, istihbarat ve durumsal farkindalik gibi kritik unsurlar agisindan biiylik 6nem tasir. Bu
analizler, modern savas alaninda etkin bir hedef yonetimi sdreci igin gucli bir temel

olusturur.



Yapay zeka ile desteklenen sistem, diisman kara muharebe araglarinin
siiflandirilmasini kolaylastirarak, hizli ve dogru bir istihbarat akis1 saglar. Bu, operatdrlerin
tizerindeki yiikii azaltir ve askeri yeteneklerin gelismesine katkida bulunarak savas alaninda
bir kuvvet carpani rolii iistlenir. Sistemin performansin1 artirmak amaciyla, mevcut
literatlirdeki basarili 6n isleme ve segmentasyon algoritmalari incelenmis ve uygulanmastir.
Ayrica, yapay sinir aglarindaki dikkat mekanizmalarinin hedef sonuglar iizerindeki etkisi
detayli bir sekilde analiz edilerek, sistemin yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagmasi

amaciyla derin 6grenme modeli optimize edilmistir.

Hedef tespiti ve yonetimine yonelik gelistirilmis HBT sistemi, tespit edilen kara
mubharebe araglarinin mesafelerini veri tabanli yontemlerle 6l¢mekte ve bu bilgilerin 1s181nda
en uygun karsi tedbir (ates ve ates destek vasitalar1) Onerilerini sunmaktadir. Bu sistem,
askeri planlamalar esnasinda hedef izleme ve kaynak tahsis slreclerine etkin bir destek

saglayacak sekilde tasarlanmistir.

Sonug olarak, gelistirilen yontemler, ¢agdas savas alanlarinda rekabet avantaji elde
etmek i¢in saglam bir zemin hazirlamakta ve ¢alismanin hedeflerine ulasilmasinda kritik bir
rol oynamaktadir. Tezin biitiinii gz Onilinde bulunduruldugunda, yontem kismi, teorik
cercevenin pratik uygulamalara doniistiiriilmesi ve elde edilen verilerin askeri

operasyonlarda stratejik kullanimi acisindan kapsamli bir yaklasim sunmaktadir.



2. LITERATUR OZETi

2.1. Genel Literatir

Hedeflerin belirlenmesi konusunda literatiirde genel olarak iki ana ¢aligma alani

tanimlanmustir:
Veri Flizyonu (Data Fusion),
Silah Hedef Belirleme/Goreviendirme (Weapon Target Assignment).

Bu calismada, hedef yoOnetimi baglaminda o6zellikle kara hedeflerinin tespiti,
belirlenmesi, teshisi ve tamimlanmasiyla ilgili literatiir incelemeleri yapilmistir. Bu
kapsamda, modern yapay zeka teknikleri ve derin 6grenme yoOntemlerinin literatiire olan

katkilar1 incelenmistir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 [Convolutional Neural Network (CNN)] algoritmalari,
hedeflerin tespiti, siniflandirilmast ve teshisinde etkili bir sekilde kullanilabilmektedir.
Geleneksel yontemler, elle 6znitelik ¢ikarma ve makine 6grenmesi tabanli yaklasimlar
nedeniyle sinirlt bir tanisal dogruluk sunmaktadir. Bu yetersizlikler, arastirmacilart derin
O0grenme yoOntemlerini benimsemeye yonlendirmistir. Derin 0grenme, karmasik ve
hiyerarsik Oznitelikleri otomatik olarak kesfederek tanimlama sistemlerinin dogruluk ve
verimliligini artirmaktadir. Ozellikle CNN ve transfer dgrenme yontemleri, tanimlama
sistemlerinin performansini 6nemli Slgiide gelistirmistir. Derin 6grenme yaklagimlarinin
sagladigi bu avantajlar, askeri hedef tespiti alanindaki yenilik¢i uygulamalara yon

vermektedir.

Tezde, goriintiilerde hedef tespiti, siniflandirilmasi ve teshisine yonelik farklt CNN ve
transfer 6grenme yaklagimlarinin uygulanmasi ele alinmigtir. Bu kapsamda, siniflandirma
performansini artirmak amaciyla 6znitelik se¢imi, boliitleme asamalar1 ve optimizasyon
algoritmalarinin entegrasyonu incelenmistir. Ayrica, kullanilan derin ag§ modelinin
hiperparametre optimizasyonu ile en uygun parametre kombinasyonunun elde edilmesine
yonelik calismalar 6zetlenmistir. Bu calismalar, hedef tespiti ve siniflandirma siireglerinde

kullanilan yontemlerin etkinligini artirmay1 amaglamaktadir.
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Sekil 2.1. JDL Model 4 Veri Flizyonu

Veri flizyonu, farkli sensorlerden gelen verilerin entegre edilerek anlamli bilgiler
haline getirilmesi siirecidir. Bu alanda ABD Ortak Laboratuvarlar Direktorliigii'niin (JDL)
gelistirdigi Sekil 2.1°de gosterilen veri fiizyon modeli, yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
JDL Model 4 olarak bilinen bu model, bes seviyeden olusmaktadir.

Seviye 0, sensor verilerinin 6n isleme faaliyetleri ile iliskilidir.

Seviye 1, bir hedefin durumunu tahmin etmeye yonelik nesnel iyilestirme siireclerini

kapsar.

Seviye 2, varliklar ve durumlar arasindaki iliskilerin belirlenmesi igin durum

tyilestirme siireclerine odaklanir.

Seviye 3, diisman tehditlerinin tanimlanmasi ve degerlendirilmesine yonelik tehdit

analizi slreclerini icerir.

Seviye 4 ise, tiim veri birlestirme siirecini izleyen ve kaynaklar1 etkin bir sekilde
yoneten siire¢ iyilestirme faaliyetlerini kapsamaktadir [10]. JDL modeli, veri flizyonunun
cesitli agamalarinda kullanilan sistematik bir ¢ergeve sunarak askeri uygulamalarda yaygin

bir kullanim alani bulmaktadir.

S. K. Das [11], hedef siniflandirma ve fiizyonunu birlestiren bir ara fiizyon modeli

(Seviye 2 ve 3 Fiizyonu) gelistirmistir. Bu model, durum ve tehdit degerlendirmelerini



lyilestirmeyi amaglamaktadir. Model kapsaminda, sensor verileri analiz edilerek gozlemler
gercek diinyadaki nesnelere (Ornegin, ugak, zirhli arag ve fiize firlatici) gore
smiflandirilmistir. Bu siiregte, Naive Bayes siniflandiricisi, Kural Tabanli Uzman Sistemler,
Dempster-Shafer Teorisi ve Bulanik Mantik (Fuzzy Logic) gibi yontemler kullanilmistir.
Ayrica, hedef toplama (aggregation) siirecinde, birimler bir dizi alt kategori (6rnegin,
miifrezeler, boliikler ve filolar) veya belirli bir durum (6rnegin, pusu ve geri gekilme)
seklinde temsil edilmistir. Dinamik operasyonel ortamda, mekansal ve zamansal kiime
kaliplarin1 belirlemek igin 6rnek kiimeleme teknikleri gelistirilmistir. Bu model, 6zellikle
tehdit degerlendirmesi ve operasyonel karar alma siireclerinde 6nemli bir fayda

saglamaktadir.

P. Sharma ve arkadaglar1 [12], nesne algilamanin goriintii analizi ile olan giiglii iliskisi
nedeniyle son yillarda biiyiik ilgi gordiigiinii belirtmislerdir. Aragtirmacilar, derin 6grenme
yontemlerinin hizla gelismesiyle birlikte nesne algilama uygulama alanlarinin da
genisledigini vurgulamislardir. Ozellikle, goriintii ve videolarda nesne tespiti i¢in regresyon
ve smiflandirma tabanli modellerin kullanilmasinin, derin 6grenme yoOntemlerinin
performansini artirdigina dair 6nemli bulgular ortaya konmustur. Bu tiir ¢aligmalar, derin
o0grenme modellerinin operasyonel uygulamalardaki basarisini artirmaya yonelik 6nemli

ipuglart sunmaktadir.

Z. Li ve arkadaslar1 [13], genis alan uzaktan algilama sistemlerini kullanarak
gorintdlerdeki hedefleri tespit etmek ve belirlemek amaciyla bir yontem gelistirmiglerdir.
Bu yontem, yiliksek c¢oziiniirliklii optik uzaktan algilama uydularmi kullanarak sulstl
hedeflerinin gergek zamanl tespitinde basarili sonuglar elde etmistir. Genis alan uzaktan
algilama goriintiilerinde hedef ¢ikarma ve tanimlama siireci, morfolojik eslestirme ve derin
o0grenme teknikleri ile gerceklestirilmistir. Arastirmacilar, hava goriintiilerindeki nesne
tespiti, kesif, hedef gozetleme ve savas hasar1 degerlendirmesi gibi askeri uygulamalar i¢in
bu yontemlerin oldukga etkili oldugunu gostermislerdir. Ancak, aydinlatma farkliliklari,
sahne karmasikligi ve platform hareketi gibi zorluklarin bu gorevlerin etkinligini
azaltabilecegini de belirtmislerdir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek icin, havadaki
videolardan nesne tespitine yonelik yeni bir konvoliisyonel sinir agi (CNN) modeli
gelistirilmistir. Onerilen model, ii¢ seviyeli derin bir CNN yapisina sahip olup nesneleri kaba
ve detayli bir sekilde tahmin edebilmektedir. Deneysel sonuglar, bu yontemin istiin
performans sergiledigini gostermistir. Bu tlir yontemler, modern savas alanlarinda gercek

zamanli hedef tespiti ve gozetlemenin etkinligini artirmay1 hedeflemektedir.



Selbes ve Sert [14], calismalarinda 6nceden egitilmis aglarinin kullanimina yonelik
algoritmalari incelemislerdir. Calisma kapsaminda, AlexNet ve GoogleNet mimarileri
kullanilmistir. AlexNet, bes konvoliisyon katmani ve ii¢ tamamen bagh (FC) katmandan
olusurken, GoogleNet yirmi iki katmana sahiptir. Arastirmacilar, gorsel oOzelliklerin
¢ikarilmasinin yani sira ses Ozelliklerini de analiz ederek bu verileri birlestirmis ve SVN
simiflandirmasi ile tipleri belirlemiglerdir. Calismanin sonuglari, yalnizca gorsel verileri
kullanan GoogleNet'in daha iyi bir performans sergiledigini ortaya koymustur. Bu bulgular,
Onceden egitilmis aglarin askeri hedef tespiti ve siniflandirma alanindaki potansiyelini

vurgulamaktadir.

Bir diger c¢alismada, A. Krizhevsky ve arkadaslart [15], 1,2 milyon ylksek
¢oztiniirliklii gortintii verisini siniflandirmak igin biiyiik ve derin evrisimli sinir agin1 (CNN)
egitmislerdir. Egitimi hizlandirmak amaciyla doymamis néronlar ve evrigim igleminin ¢ok
verimli bir GPU uygulamasini kullanmiglardir. Ayrica, tam bagl (fully connected)
katmanlarda asir1 uyumu (overfitting) 6nlemek i¢in "Drop-out" adi verilen bir diizenleme
yontemi gelistirmislerdir. Bu yontem, yiliksek dogruluk oranlarina ulagilmasini saglamis ve
biiyiik veri kiimelerinde rekor kiran dogruluk oranlarini elde edilmistir. Calisma, derin CNN
mimarilerinin tamamen denetimli 6grenme siireglerinde listiin basar1 sergileyebilecegini
kanitlamistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme modellerinin biiyiik veri kiimeleri tizerindeki listiin

performansini agik¢a ortaya koymaktadir.

Suprayitno ve arkadaslar1 [16], ¢alismalarinda evrisimli sinir aglarini (CNN) ve
"elektrostatik kayip" adi verilen yeni bir kayip fonksiyonunu kullanarak gercek zamanl
hedef tespiti saglayabilen bir sistem tasarlamiglardir. Sistem, askeri personelin (savasan veya
savagmayan) ve sivillerin varligini tespit etmeye odaklanmistir. Arastirmacilar, elektrostatik
kaybin, derin metrik 6grenme yontemlerinde alternatif bir kayip fonksiyonu olarak etkili bir
sekilde kullanilabilecegini gostermislerdir. Bu sistem, gergek zamanli hedef tespiti igin

yenilik¢i bir yaklagim sunmakta ve uygulama alaninda 6nemli bir potansiyel tasimaktadir.

Huang ve arkadaslar1 [17], insansiz hava araclar1 (IHA) iizerinde ¢alisan gomiilii bir
gercek zamanli hedef tespit sistemi gelistirmislerdir. Sistem performansini ve kararliligini
dogrulamak amaciyla ara¢ algilama Ornegiyle test edilmistir. Calismanin temel amaci,
gomiilii teknoloji kullanarak gergcek zamanli goriintii elde etmek, hedef algilama sonuglarini
iletmek ve kullanicilar arasindaki etkilesimi desteklemektir. Ayrica, bu etkilesimlerin birden

fazla IHA ve kullanici arasinda paylasilabilmesine olanak taninmistir. Dinamik hedef tespiti



iceren deneyler sonucunda, %88,2 genel giivenilirlik oran1 ve %4,6 kacirilan algilama orani
elde edilmistir. Bu ¢aligma, IHA’lar {izerinde gercek zamanli hedef tespiti icin yiiksek

performansli bir ¢6ziim sunmaktadir.

Vaswani ve arkadaslar1 [18], yapay sinir aglarinda dikkat (attention) mekanizmasini
kullanarak c¢eviri performansini 6nemli Olgiide artirmayr basarmislardir. Dikkat
mekanizmasi, bir sorguyu bir dizi anahtar-deger c¢ifti ile eslestirerek c¢iktiyr olusturur.
Cikislar, her bir degerin agirliklandirilmis toplami olarak hesaplanir ve bu agirliklar bir
uyumluluk fonksiyonu aracilifiyla belirlenir. Bu mekanizma, 0Ozellikle dil isleme
uygulamalarinda yiiksek performans saglamigtir. Dikkat mekanizmasmin yapay sinir
aglarinda uygulanmasi, hedef tanimlama ve analiz siireglerinde de etkili ¢oziimler

sunabilecek bir potansiyele sahiptir.

2.2. Goriintii Algilama ve Siniflandirmalarina Yonelik Literatiir

Tez c¢alismamizin ilk asamasinda gerceklestirilen genel literatiir taramasini takiben,
goriintlilerde hedef tespiti ve smiflandirilmasina yonelik ¢alismalar detayli bir sekilde
incelenmis ve bu calismalarin algoritmik degerlendirmelerine iliskin kapsamli bir literatiir
analizi yapilmistir. Bu literatlir incelemesi, bilgisayarli gérme alanindaki nesne algilama ve

siniflandirma algoritmalarinin etkili bir sekilde analiz edilmesine odaklanmustir.

Bilgisayarli gorme alaninda nesne algilama ve siniflandirma algoritmalar1 arasinda
onemli farklar bulunmaktadir. Nesne algilama algoritmalari, ilgilenilen nesnelerin etrafina
simirlayicr  kutular yerlestirerek bir goriintii i¢indeki nesneleri tanimlamayi ve
konumlandirmayr amacglamaktadir. Bu algoritmalarin ana gdrevi, nesnelerin goriintii
cercevesi icindeki pozisyonlarin1 dogru bir sekilde belirlemektir. Ancak, algilama siirecinde
nesnelerin sayisinin - ve smirlayict  kutularin - 6nceden bilinmemesi, algoritmalarin
karmagikligini artirmakta ve ¢oziim siireclerini zorlagtirmaktadir. Bu zorluklarin iistesinden

gelmek icin farkli yaklagimlar ve algoritmalar gelistirilmistir.

Bu tiir sorunlarin tistesinden gelmek i¢in Evrisimsel Sinir Aglari (CNN) kullanilarak
gorlintiideki farkli ilgi bolgelerinin belirlenmesi ve bu bdlgelerde yer alan nesnelerin
simiflandirilmas:  Onerilmektedir. Ancak, bu yaklasimda nesnelerin goriintiide farkl
konumlarda ve ¢esitli en-boy oranlarinda bulunabilmesi, tespit siirecini daha karmasik hale

getirmektedir [19]. Bu karmasiklik, tek ve iki asamali hedef tespit algoritmalarinin
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gelistirilmesine neden olmustur.

Arag tlrlerini tespit etmek ve siniflandirmak amaciyla aragtirmacilar tarafindan gesitli
algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar genel olarak tek asamali ve iki asamali hedef
tespit algoritmalar1 olarak kategorize edilmektedir. Iki asamal1 hedef tespit algoritmalarina
ornek olarak Bolge Tabanli Evrigimsel Sinir Aglar1 (R-CNN), FAST R-CNN ve FASTER
R-CNN algoritmalar1 verilebilir [20]. Tek asamal1 algoritmalar arasinda ise YOLO (You
Only Look Once) 6ne ¢ikmakta olup, siniflandirma ve regresyon islemlerini dogrudan farkl
konumlardan gerceklestirmektedir [21]. Bu algoritmalarin yapisal farkliliklari, tespit

performanslarini ve kullanim alanlarini etkilemektedir.

Son yillarda bilgi islem cihazlarinin islem kapasitesindeki artis ve etiketli goriintii
verilerinin ¢ogalmasi, Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) mimarilerinin basarisini1 6nemli 6lgiide
artirmigtir. CNN mimarileri, 6zellikle gorsel nesne siniflandirma goérevlerinde yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Bu gelismeler, CNN tabanli tespit algoritmalarinin performansini

artirarak yeni uygulamalarin 6niinii agmustur.

R-CNN algoritmasi, ¢ok sayida bolge segme problemini ¢ézmek icin Ross Girshick
ve ekibi [22] tarafindan gelistirilmistir. Algoritma, bir goriintiiden yalnizca 2000 bolge
onerisi ¢ikarmak icin secici arama yontemini kullanmaktadir. Bu yaklagim sayesinde, tiim
bolgeleri siniflandirmak yerine yalnizca belirlenen 2000 bolge iizerinde c¢alisilmakta,
boylece islem yiikii azaltilmaktadir. R-CNN'in bu 6zelligi, bdlge Onerileri araciligiyla

siiflandirma stirecini hizlandirmaktadir.

R-CNN algoritmas, tespit problemini iki alt probleme ayirir. Ilk olarak, kategoriden
bagimsiz bir sekilde nesne konum 6nerileri olusturmak i¢in renk ve doku gibi diisiik seviyeli
ipuclarini kullanir. Ikinci asamada, bu konumlarda yer alan nesnelerin kategorilerini
tanimlamak i¢in CNN tabanli siniflandiricilart kullanir. Bu iki agsamali yaklagim, sinirlayici
kutularin dogrulugunu artirirken modern CNN'lerin gii¢lii siniflandirma yeteneklerinden de
yararlanir [22]. Bu iki asamali yaklasim, nesne tespit siireclerinde dogruluk oranlarini

artirmistir, ancak bazi sinirlamalara da sahiptir.

Bu tur algoritmalar egitmek uzun zaman almaktadir. Bunun sebebi her bir gorunt
icin 2000 bolge Onerisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle, R-CNN algoritmas1 gercek
zamanl uygulamalara uygun degildir. Her test goriintiisiiniin islenmesi ortalama 47 saniye

siirmektedir. Ayrica, se¢ici arama algoritmasi sabit bir yapiya sahiptir ve herhangi bir
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Ogrenme siireci igermez. Bu durum, kotli aday bolge Onerilerinin ortaya ¢ikmasina neden
olabilir [19]. Bu sinirlamalar1 gidermek igin Faster R-CNN ve YOLO gibi gelismis

algoritmalar gelistirilmistir.

Faster R-CNN algoritmasinda, goriintii 6nce evrisimli bir ag tarafindan islenerek bir
Ozellik haritas1 olusturulur. Bu algoritma, segici arama yerine bolge dnerilerini tahmin etmek
icin ayristirilmis bir ag kullanir. Tahmin edilen bolge 6nerileri daha sonra, goriintiiniin ilgili
bolgede simiflandirilmasi ve simirlayict kutularin uzaklik degerlerinin tahmin edilmesi
amaciyla bir Rol (Region of Interest) havuzlama katmani araciliiyla yeniden sekillendirilir.

Faster R-CNN'in bu yenilik¢i yaklasimi, nesne tespit siirecindeki verimliligi artirmistr.

YOLO, o6nceki nesne algilama algoritmalarindan farkli olarak, nesne lokalizasyonu
icin goruntlndn belirli boélgelerini incelemek yerine goriintiiniin tamamini tek bir seferde
analiz eder. Bu algoritma, tek bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) kullanarak goriintiideki
siirlayicr kutulari olugturmaktadir. Algoritma, bu kutularin sinif olasiliklarini tahmin eder.
YOLO, nesne tespit silirecini tek bir asamada gerceklestirmesiyle bolge tabanli
algoritmalardan ayrilmaktadir. Bu 6zelligi, hizl1 ve etkili bir tespit saglamasina olanak tanir
[23]. YOLO'nun bu yenilik¢i yaklasimi, nesne algilama alaninda hiz ve dogruluk agisindan

Onemli avantajlar saglamaktadir.

YOLO™un ¢alisma prensibi, goriintiiyli bir SxS 1zgarasina bolmektir. Her bir 1zgara
hiicresinde, sinirlayici kutularin sayis1 ve bu kutulara ait siif olasiliklari ile ofset degerleri
tahmin edilir. Kullanici tarafindan belirlenen esik degerinin iizerinde sinif olasiligina sahip
olan smirlayict kutular secilir ve bu kutular nesnelerin goriintii i¢indeki konumlarini
belirlemek i¢in kullanilir. Bu yap1, YOLO algoritmasinin hizini artirirken, kiiciik nesnelerle

ilgili sinirlamalar1 da beraberinde getirmektedir.

YOLO algoritmalari, diger nesne algilama algoritmalarina kiyasla ¢ok daha hizhdir.
Ancak, bu algoritmanin temel sinirlamalarindan biri, kiiclik nesnelerin tespiti konusunda
yasadig1 zorluklardir. Ozellikle bir grup kiiciik nesnenin algilanmasi, algoritmanin uzaysal
kisitlamalarindan dolay1 zorlasabilmektedir [24]. Bu smirlamalari asmak i¢in YOLO

algoritmasinin ¢esitli striimleri gelistirilmistir.

YOLO algoritmalar1, goriintii algilama ve siniflandirma alaninda gelistirilen son
teknoloji iiriinii, gercek zamanl bir nesne algilama sistemidir [24]. YOLO, kendisinden

onceki nesne algilama algoritmalar tarafindan kullanilan ve siniflandiricilart algilama
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yapmak iizere yeniden kullanan stratejinin aksine, sinirlayici kutularin ve siif olasiliklarinin
tahminlerini ayn1 anda saglayan ugtan uca bir sinir agmin kullanilmasin1 6nermektedir.
YOLO, gercek zamanli nesne detektorlerine kiyasla hiz, sinirlayici kutularda birlesime goére
daha iyi kesisme ve gelismis tahmin dogrulugu gibi dogal bir avantaja sahiptir. YOLO, 45
FPS (Frame per second- Saniyede goriintiilenen gergeve sayisi)'e kadar galisir. Bu 6zelligi
ile rakiplerinden ¢ok daha hizli bir algoritma olarak dne ¢ikmaktadir. YOLO'nun mimarisi,
sonunda 2 tamamen bagli katman olmak iizere toplam 24 evrisimli katmana sahiptir. YOLO
ile ilgili karsilasilan sorunlar ise, kiicliik nesnelerin gruplar halinde tanimlanmasi ve

yerellestirme dogrulugudur.

YOLOV5, PyTorch cergevesini kullanarak daha kiglk bir boyut, yiksek performans
ve gelismis entegrasyon gibi bir¢cok avantaj sunmaktadir [25]. Bu 6zellikler, YOLOVS'in
gomiilii cihazlara kolaylikla entegre edilmesini ve bu cihazlarda etkin bir sekilde ¢alismasini
saglamaktadir [26]. Bu avantajlar, YOLOvVS5'in kullanim alanini genisleterek, nesne algilama

sistemlerinde one ¢ikmasini saglamistir.

Olorunshola ve arkadaslar1 [27], YOLOvV5 ve YOLOv7 modellerinin karsilastirmali
analizini gerceklestirmistir. Deney sonuclari, bu modellerin diger nesne algilama
caligmalariyla karsilagtirildiginda onemli katkilar sagladigini ortaya koymustur. Ayrica,
tespit modellerinin kurulum ve kullamim kolayliklar ile farkli degerlendirme metrikleri
acisindan incelendigi bu ¢alisma, YOLOvS'in YOLOv7'ye kiyasla gercek zamanli nesne
tespiti agisindan daha etkili oldugunu gostermistir [27]. YOLOV7, daha iyi tamponlama ve
hedefleme stratejileri ile birlikte gelirken, YOLOVS yiiksek verimlilik odakli optimizasyonu
ile dikkat cekmektedir. Bu sonuglar, YOLOVS'In bazi agilardan Ustunligiinii ortaya

koyarken, YOLO algoritmalarinin siirekli gelisime agik bir yap1 sundugunu gostermektedir.

2.3. Performans Artirnm ve Mesafe Olcimi Calismalarina Yonelik Literatir

Tespit ve teshis siireglerinin performansini artirmaya yonelik ¢esitli ¢alismalar
yapilmistir. Bu ¢alismalar, 6zellikle hedeflerin bakis agis1 sorunlar1 ve karmasik arka plan
problemlerine odaklanmistir. Bu problemleri ¢6zmek i¢in gelistirilen algoritmalar, hedef

tespiti ve mesafe 6l¢iimiinde dogruluk oranlarini artirmay1 amaglamaktadir.

R. Zhang ve arkadaslari [28], YOLOvS algoritmasinda bir dikkat mekanizmasi

gelistirerek bakis acis1 sorunlarin1 ¢ézmeye yonelik bir yaklagim sunmuslardir. Bu yontem,
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hedeflenen bakis acilarinin geometrik hesaplamalarla diizeltilmesini ve hedeflerin daha
dogru bir sekilde siniflandirilmasint saglamistir. Hedef tespit dogrulugunu artirmak icin

farkli odak alanlarinda da iyilestirmeler yapilmastir.

C. Cui ve arkadaslar1 [29], optik uzaktan algilama goriintiilerindeki karmasik arka plan
problemlerine ¢oziim bulmak amaciyla hibrit evrisim kaynagmig dikkat mekanizmasina
dayali bir YOLOvV7 optimizasyon algoritmasi gelistirmislerdir. Bu algoritma, kiiglik
hedeflerin yogun dagilimi, hedef 6l¢eklerindeki biiyiik farkliliklar ve karmasik arka plan gibi
sorunlarla etkili bir sekilde basa ¢ikilmasini saglamaktadir. Hedef tespitindeki bu
iyilestirmeler, mesafe Ol¢lim algoritmalarina entegre edilerek daha kapsamli sistemler

geligtirilmesine olanak tanimaktadir.

J. Hu ve arkadaslar1 [30], aglarin temsili giiciinii artirmak amaciyla "Squeeze-and-
Excitation" (SE) blogu olarak adlandirilan yeni bir mimari birimi dnermistir. Bu blok,
kanallar arasindaki bagimliliklar1 agik bir sekilde modelleyerek kanal bazinda o6zellik
tepkilerini adaptif olarak yeniden dlgeklendirmektedir. Arastirmalari, bu SE bloklarinin iist
iiste konulmasiyla zorlu veri kiimeleri iizerinde son derece iyi genellestiren SENet
mimarilerinin olusturulabilecegini gdstermektedir. Ozellikle, SE bloklarmin mevcut derin
mimariler i¢cin minimal ek hesaplama maliyeti ile 6nemli performans iyilestirmeleri

sagladig: ifade edilmistir.

W. Tianyong ve arkadaslar1 [31], kii¢iik nesnelerin ve farkli 6lgeklerdeki nesnelerin
tespitine iligkin sorunlar1 ¢dozmek amaciyla YOLOvV8 agi ile ilgili olarak YOLO-SE
algoritmasini1 6nermektedir. Calismada 6nce YOLO-SE mimarisinin genel bir gorinimii
sunulmakta, ardindan bu mimarinin temel Dbilesenleri tamitilmaktadir. Dikkat
mekanizmasinin tanitilmasiyla gergeklestirilen konvoliisyon iyilestirmeleri, orijinal
YOLOVS tespit bashigmin bir transformatdr tahmin bashig ile degistirilmesi ve farkli

Olgeklerdeki nesneleri ele almak icin ek bir tespit basliginin eklenmesi yer almaktadir.

Mubharebe sahasinda tespit edilen bir hedefin teshis oran1 ve bizim konumumuza gore
yerinin (mesafesinin) tanimlanmasi, karar vericiler acisindan son derece 6nemlidir. Bir
tehdidin izerimizdeki etkisinin ne zaman kritik bir duruma gelecegi konusunda, mesafenin
belirlenmesi biiyiik 6nem tasir. Ayrica, belirlenen mesafeye gore alinabilecek tedbirler de
farklilik gosterecektir. Bu nedenle, tespit ve teshis algoritmalarinin yani sira hedefin yerini

(mesafesini) de tespit edebilmek Onemli hale gelmektedir. Mesafe tahmin algoritmalari,
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genel olarak binokiiler veya monokiiler pasif sensorlerle ¢aligmaktadir.

M. Lan ve arkadaslari, YOLOVS ag modelini kullanarak bir fiizyon duyusal uzaklik
modeli gelistirmistir. Bu model, binokiiler uzaklik sistemine entegre edilmis ve optimize
edilmis verilerle ¢alismaktadir. Arastirma sonuglarina gére, modelin statik testlerde ortalama
hata oran1 %0,5'in altina diisiiriilmiis, dinamik testlerde ise hata oran1 %1,75'ten %0,86'ya
cekilmistir. Ayrica, modelin gomiilii gelistirme kartlarinda ytiksek taginabilirlik sagladigi
gosterilmistir [32]. Bu yenilik¢i model, mesafe 6l¢iim dogrulugunu artirirken, operasyonel

alanlarda kullanim kolaylig1 sunmaktadir.

Geleneksel binokiler mesafe belirleme yontemlerinde diisiikk hedef tespit dogrulugu
ve yliksek mesafe hata sorunlarin1 ¢6zmek amaciyla, B. Wei ve ekibi, YOLOVS tabanli bir
binokiiler goriis menzil algoritmasi gelistirmistir. Algoritma, hata oranlarini minimize etmek
amactyla tasarlanmigtir. Mesafe Sl¢iimii islemi, stereo eslestirme ve binokiiler uzaklik
formiili kullanilarak gergeklestirilir. Ayrica, hedef merkez noktasinin derinlik degeri, 2
boyutlu piksel koordinat sisteminden 3 boyutlu uzay koordinat sistemine doniistiiriilerek
hesaplanmistir [33]. Bu tiir gelistirmeler, 6zellikle ger¢cek zamanli mesafe 6l¢iim ihtiyaglar

i¢in 6nemli ¢6ziimler sunmaktadir.

Calismamizin temel ihtiyaci, monokiiler bir elektro-optik sistem kullanarak pasif bir
mesafe o0l¢limii gerceklestirmektir. Bu yaklasim, maliyetleri diislirmenin yan1 sira mesafeyi
dogruya yakin bir sekilde tespit etmeyi amaglamaktadir. Ayrica, bu islemlerin gercek
zamanl goriintli isleme lizerinde uygulanabilir olmasi gerekmektedir. Bu hedefe yonelik

olarak literatiirde ¢esitli ¢alismalar yer almaktadir.

Bu c¢alismalar arasinda 6zellikle YOLO algoritmalarini temel alan mesafe tahmin

yontemleri dikkat cekmektedir.

G. Joccher [34], YOLOVS algoritmasini kullanarak nesnelerin kutu oranlarina dayali
mesafe tahmini yapmaya yonelik bir ¢alisma gergeklestirmistir. Bu ¢alisma, YOLOvVS'in
giiclii nesne tespit yeteneklerinden faydalanarak goriintiideki nesnelerin boyut ve oranlarina
gore mesafelerini dogru bir sekilde tahmin etmeyi amaglamaktadir (Sekil 2.2). Bu ¢alisma,
mesafe tahmin algoritmalarinin nesne tespit teknolojileri ile entegrasyonunun Oonemini

vurgulamaktadir.
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10 car 0.34 44.976m 1.93m/s

11 car 0.33 35.138m 30.96m/s
4 car 0.85 9.6¢'5m 0.47m/s :
) 5.650m 35.U9m/s

Sekil 2.2. YOLOv5 Algoritmasi Kullanilarak Yapilan Mesafe Tahmini

M.A. Khan ve arkadaslar1 [35], sinirlayici kutularin agirlik merkezlerini ve nesnelerin
bilinen boyutlarini kullanarak iki nesne arasindaki mesafeyi hesaplamaya yonelik bir yontem
gelistirmistir. Bu yontem, sinirlayict kutularin agirlik merkezlerini temel alarak nesneler
arasindaki boslugun dogru bir sekilde 6l¢iilmesini saglamaktadir. Bu tiir yaklagimlar, mesafe

6l¢iim algoritmalarinda dogruluk ve etkinlik acisindan 6nemli iyilestirmeler sunmaktadir.

Marek Vajgl ve arkadaslar1 [36], yalnizca monokuler bir kameradan elde edilen
bilgileri kullanarak nesnelerin mutlak mesafesini tahmin etmek i¢in YOLO algoritmasini
gelistirmistir. Bu gelistirme, tahmin vektorlerinin genigletilmesi, omurganin agirliklarinin
smirlayicr kutu regresoriiyle paylasilmasi ve orijinal kayip fonksiyonunun mesafe tahminine
yonelik bir bilesenle giincellenmesi gibi yenilikler igermektedir. Sinif-agnostik bir yaklagim
benimsenerek daha kiigiik tahmin vektorleri olusturulmus ve daha dogru sonuglar elde
edilmistir. Ayrica, bu gelistirilmis yontemle 45 FPS ¢ikarim hizi korunmus ve modifiye
edilmemis YOLO ile ayn1 hizda ¢alistig1 gdsterilmistir. Bu sonuglar, nesne algilama ve
mesafe Ol¢limiiniin birlikte optimize edilmesinin biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu

gostermektedir.
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3. OZGUNDEGER

Kara muharebe araclarinin tespiti, teshisi ve mesafesinin belirlenmesi, derin 6grenme
yontemleri kullanilarak etkili bir sekilde gergeklestirilebilir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli
yapay sinir aglar1 araciligiyla veri Oriintiilerini 6grenme ve tanimlama kapasitesine sahip bir
makine 6grenme yontemidir. Bu teknik, 6zellikle kara muharebe araglarinin tespiti ve teshisi
gibi karmagsik gorevlerde son derece basarilidir. Bu tez ¢alismasinda, kara muharebe
araclarinin tespiti ve teshisi i¢in kullanilan derin 6grenme yontemleri su bagliklar altinda ele

alinmustir:

3.1. Sinir Ag1 Tabanh Nesne Algilama

Onceden egitilmis bir sinir ag1 modeli, kara muharebe araclarinin tespiti i¢in etkin bir
sekilde kullanilmistir. Caligsma, 6zellikle kara muharebe araglarinin tespitine odaklanmustir.
Algilanan hedeflerin dogru bir sekilde siniflandirilmast ve bu hedeflerin konumlarma gore
mesafelerinin tahmin edilmesi, gelistirilen sistemin karar destek mekanizmasina katkida
bulunmasini saglamistir. Bu yaklasimla, karar vericilerin operasyonel siire¢lerde daha hizli

ve isabetli kararlar almas1 hedeflenmistir.

3.2. Veri Seti Hazirhg

Gelistirilen sistemin, tespit, teshis, mesafe tahmini ve oneri gibi genelleme yeteneginin
yiiksek olmasi hedeflenmistir. Bunun i¢in, agik erisimli veri setleri birlestirilmis, alan
uzmanlig1 destegi kullanilarak etiketleme yapilmistir. Bunlarin yaninda yine alan uzmanlhig
kullanilarak veri eklemeleri yapilmistir. Bu sayede buyuk ve dengeli bir veri seti
olusturulmustur. Ayrica, veri artirma tekniklerinin uygulanmasiyla genelleme performansi

yiiksek bir veri seti yaratilmigtir.

3.3. Model Gelistirme ve Optimizasyonu

Derin 6grenme tabanli modelin yiiksek siniflandirma bagarisina sahip olabilmesi i¢in
farkli senaryolar denenerek, en iyi sonucu verecek bir model olusturulmaya calisiimistir. Bu
amacla modelin parametreleri Gzerinde optimize edilmis ve performansi artirilmistir. Bu
maksatla, optimize edici kayip fonksiyonu ve veri kiimesi bilesimi uygun sekilde yapilmaya

calisgtlmistir. Optimum performans icin ayarlamalarin yaninda g¢ok miktarda deneme
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yapilmustir. Algoritmanin performansini arttirmak i¢in dikkat mekanizmasi da eklenmistir.
Bu mekanizmalar, bir modelin hangi 6zelliklerin veya bilgilerinin daha énemli olduguna
odaklanmasini saglayarak, genel performansini artirir. Ayrica, modele pasif mesafe 6lgme
algoritmasi eklenerek, tahmin yetenegi performans kaybi olmadan gelistirilmistir. Elde
edilen sonuglara gore, karar vericiye degerlendirme kritik zamanini azaltan ve karar

vermesini kolaylastiran bir Karar Destek Sistemi ortaya konulmaya calisilmistir.
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4. YONTEMLER VE ANALIZ SONUCLARI

Bu tez calismasinda, kara muharebe araglarinin tespiti, teshisi, mesafe dl¢limii ve karst

tedbir onerilerinin gelistirilmesi i¢in kapsamli bir yontem (Sekil 4.1) 6nerilmektedir.

HEDEF BELIRLEME VE TANIMLAMA (HBT) SISTEMI
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Sekil 4.1. Ornek Yaklagim

Calismanin ana hedefi, askeri operasyonlarda kullanilan araglarin hizli ve dogru bir
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sekilde tespit edilmesi, bu bilgilerin analiz edilmesi ve operatif karar alma siireglerine katki
saglayacak oneriler gelistirilmesidir. Bu kapsamda, agik erisimli ve 6zel olarak hazirlanmig
veri setlerinden yararlanilarak veri artirma ve 6n isleme teknikleri uygulanmis, basar1 oranini

artiracak model gelistirme adimlar1 tasarlanmistir.

Calisma kapsaminda, agik erisimli veri setlerinin yani sira, askeri gereksinimlere
uygun ozel veri setleri hazirlanmistir. Ozel veri setleri, kara muharebe araglarmin gesitli
siniflarini temsil eden goriintiilerden olusturulmus ve bu veri setlerine veri artirma teknikleri
uygulanarak cesitlilik ve hacim artirilmistir. Ayrica, bu goriintiilere uygulanan 6n isleme ve
bolutleme yontemleri ile 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma asamalarinda yiiksek dogruluk
oranlar1 elde edilmesi hedeflenmistir. Bu veri setleri ve uygulanan iglemler, sistemin gorsel
takip ve teshis siireclerinde gergek zamanli bir performansa ulagmasini saglayacak sekilde

tasarlanmistir.

Gorsel takip ve teshis sisteminin hizli ve gergek zamanli bir performans sunmasi
amaciyla, cesitli sekillendirme ve optimizasyon yontemleri uygulanmistir. Hedeflerin hizli
bir sekilde tespit edilmesi i¢in ¢esitli algoritmalar denenmistir. Uyarlama ve denemelerle
modelin performans: artirilmistir. Bu yaklasimla, analiz siireci sadelestirilmis ve hedef
tespitine yonelik islemler daha verimli hale getirilmistir. Bu adimlar1 desteklemek icin,

transfer 6grenme yontemleri ve detayli siniflandirict aglar entegre edilmistir.

Baslangi¢c asamasinda, temel bir ag yapist ve siiflandirict kullanilarak hedeflerin
temel bilgileri tanimlanmistir. Daha sonra, hedeflerin mesafe tahminlerini ger¢eklestirmek
ve bu bilgilere dayanarak operasyonel karar siireclerine katki saglayacak karsi tedbir
onerileri olusturmak i¢in ek islemler gelistirilmistir. Bu sliregte, ¢erceveler arasi fark
algoritmasi, arka plan modelleme algoritmas: ve goriintli boliitleme teknikleri etkin bir
sekilde kullanilmistir. Transfer 6grenme yontemiyle onceden egitilmis modeller, mevcut

veri setine uyarlanarak sistemin genelleme kabiliyeti artirilmistir.

Derin 6grenme tabanli modelin performansini artirmak amaciyla, ag parametreleri
detayli bir sekilde genetik algoritmalar kullanilarak optimize edilmistir. Bu optimizasyon
stireci, modelin hem yliksek dogruluk oranlarina ulasmasini hem de islem yiikiinii minimize
ederek sistem kaynaklarini verimli kullanmasi saglanmistir. Sonug olarak, hizli, etkili ve
halihazirda kara muharebe araglarinda bulunan mevcut elektro-optik sistemleri zorlamayan

bir hedef tespit ve siniflandirma mekanizmasi gelistirilmistir.
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Elde edilen bu sistem, askeri operasyonlarda ger¢ek zamanli veri isleme ve karar

destek mekanizmalariin etkinligini artiracak sekilde tasarlanmaistir.

4.1. Cahsmada Kullanilacak Veri Setleri ve Analize Uygun Hale Getirilmesi

Askeri hedeflerin tespiti ve taninmasina yonelik derin 6grenme tabanli bir sistem,
kaliteli ve biiyilik 6lgekli veri setlerine ihtiya¢ duymaktadir. GOrlintl analizi yapabilmek icin
kullanilacak veri seti i¢in tam olarak olusturulmus ve yayimlanmis bir set bulunmamaktadir.
Literatirde askeri hedefler ile ilgili pek ¢ok agik erisimli veri seti bulunmamasi da gizlilik
miilahazalar1 dikkate alindiginda normal karsilanabilir. Bu dogrultuda tez caligmasinda

kullanilmasi planlanan veri setleri 6zel ¢alisma ile olusturulmustur. Bu kapsamda;

Veriler, agik kaynaklardaki goriintiiler veya videolar gibi farkli bi¢imlerde
toplanmistir. Veri toplama asamasinda, verilerin yeterli sayida ve verinin g¢aligilan kiimeyi
temsil edecek ettiginden emin olunmustur. Verilerin etiketlenmesinde ilgili alan
uzmanlarimin destegi alinarak, veri setinin egitim sirasinda dogru sekilde kullanilmasina
calisilmistir. Bu islem, zaman alic1 ve zahmetlidir, ancak dogru sekilde yapildiginda modelin
iyi sekilde egitilmesini saglayacagi degerlendirilmektedir. Verilerdeki yanlis veya bozuk
verilerin ¢ikarilmasi saglanmakta, bu sayede de veri setinin dogru ve giivenilir olmasi

hedeflenmistir.

Veri setinin boyutunu arttirmak, modelin daha 1yi sonuglar vermesine yardimci olmak
igin, veri arttirma, mevcut verilerin farkli sekillerde ele alinarak yeni veriler olusturulmasi
yontemleri uygulanmigtir. Veri arttirma yontemleri olarak, dondiirme, yansitma, kirpma,

renk doniistimii, giiriiltii ekleme, kesme ve genisletme yontemleri uygulanmistir.

4.2. Uygulanmakta Olan On Isleme Adimlar

Hedef tanimlama sistemlerinin bagarisini belirleyen en kritik adimlardan biri 6n
islemedir. Bu siire¢, goriintlii analiz sistemlerinde, dnemli teshis Ozelliklerini muhafaza
ederek goriintii kalitesini artirmak ve ayni zamanda istenmeyen unsurlari ve gurdltiyd
ortadan kaldirmak amaciyla uygulanir. On isleme, sistemin genel performansini dogrudan

etkileyen temel bir adimdir.

Gorilintli 1yilestirme ve giiriilti giderme islemlerine ek olarak, veri biiyiitme ve

normalizasyon gibi adimlar da bu siirecin énemli parcalarini olusturmaktadir. On isleme
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asamasinda, goriintii iyilestirme ve giriilti giderme gibi temel tekniklerin yani sira,
goriintlilerin  yeniden boyutlandirilmasi, veri biliylitme ve normalizasyon islemleri
gerceklestirilmistir. Bu adimlar hem modelin egitim verimliligini artirmak hem de farkli
¢Oziintirliiklerdeki goriintiilerin uyumlu hale getirilmesini saglamak amaciyla uygulanmastir.
Ozellikle veri artirma adimi, derin 6grenme modellerinin asir1 dgrenme egilimlerini

azaltmak ve genel performansini artirmak igin kritik bir 6Gneme sahiptir.

Yukarida anlatilan bilgiler dogrultusunda o6n isleme amaciyla asagidaki adimlar

uygulanmistir.

Derin 6grenme aglarinda genelleme yetenegini gelistirmek ve asir1 6grenmeyi
onlemek i¢in biiyiik ve cesitli veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak veri toplama ve
etiketleme siiregleri, zaman alict olmalarinin yani sira veri gizliligi gibi zorluklar1 da
beraberinde getirir. Bu durumun iistesinden gelmek i¢in, veri artirma teknikleri kullanilarak
mevcut veri setinin ¢esitlendirilmesi saglanmistir. Veri artirma, orijinal veri kiimesinden
farkli varyasyonlar iiretereck modelin genelleme yetenegini artiran etkili bir yontemdir.
Uygulanan teknikler arasinda dondiirme, 6teleme, dlgekleme ve cevirme gibi islemler yer
almaktadir. Bu yontemler, modelin egitim siireci boyunca daha fazla farklilik ve cesitlilik

iceren verilerle karsilagmasini sagladigi i¢cin, modelin genel performansini artirmaktadir.

Deneylerin ilk asamasinda, Roboflow Universe [37] platformu kullanilarak veri setleri
hazirlanmistir. i1k veri seti, toplamda 730 gériintiiden olusmaktadir. Veri biiyiitme teknikleri
ile bu set genisletilmis; cevirme ve dondiirme islemleri uygulanmistir. Ornegin, dondiirme
islemi -20° ile +20° arasinda, smirlayicit kutu dondiirme ise -15° ile +15° aralifinda
gerceklestirilmistir. Bu adimlar sonucunda, veri seti 2450 goriintiiye ulagmistir. Sonuglar
incelenmis ve tiirler arasinda dengenin korunmasi amaciyla veri sayist 2400’e
disiiriilmustiir. Ek olarak, dondiirme, kesme ve gri tonlama gibi veri artirma teknikleri ile
yeni goriintii ¢esitleri (Sekil 4.2) {iretilmis ve veri seti daha da gesitlendirilmistir. Uygulanan
bu veri artirma teknikleri, modelin genelleme yetenegini artirarak tespit ve siniflandirma

islemlerinin basarisini artirmistir.
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Sekil 4.2 Veri Arttirma Teknikleri Uygulanmasi (Rotate, Shear and Grayscale)

Dondurme metodu (-15° ile +15° arasinda), uzatma metodu (-15° ile +15° arasinda),
uygulayarak ve gri tonlama yaparak (genel setin %25’ine uygulanir), 5984 gorintiuden yeni

veri seti olusturulmustur (Tablo 4.1°deki veri seti bolimiine bakin).

Tablo 4.1. Veri Seti

Egitim Seti Gecerleme Seti Test Seti
%75 %15 %10
4489 897 598

Dogrulama ve test i¢in gerekli goriintiiler orijinal veri setinden ayrilmistir. Bu nedenle
yizde esdegerleri diistiktir. Tablo 4.2°de goriilecegi lizere, gorlintii basina ortalama ek
aciklamalar ise gorlintii basma 1,2’dir. Ortalama goriintii boyutlar1 0,41 MP, ortalama

gorilintii oranlar1 ise 640x640't1r.
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Tablo 4.2. Veri Seti Resim Ozellikleri

EK Aciklamalar Ortalama Gorsel Medyan Gorsel Orani
Biiyiikliigii
5984 0,41 MP 640x640
Sekil Bagina 1,2 gorsel - Kare

4.2.1.Operasyonel Veri Tipleri

Kara muharebe araclarinin smiflandirilmasi, tllkelerin ve askeri organizasyonlarin
farkli standartlarina gore degisiklik gosterebilir. Ayrica, teknolojik gelismeler, mevcut
kategorilerin yeniden tanimlanmasina veya yeni arag kategorilerinin olugsmasina yol agabilir.
Bunun yani sira, bazi araglar, yapilar1 ve gérev durumlarina bagh olarak birden fazla rol
Ustlenebilmektedir. Bu nedenle, veri setlerinin hazirlanmasinda operasyonel tiplerin dogru
tanimlanmasi kritik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, veri seti olusturulurken belirli
gostergeler dikkate alinarak kara muharebe araglarinin tiirlerine ve gorev tanimlarina

odaklanilmistir.

Veri seti tiirlerini belirlerken hareket kabiliyeti ve askeri koruma smiflar1 gibi ana
gostergeler dikkate alinmigtir. Kara zirhli muharebe araglari, hareket kabiliyetlerine gore
tekerlekli ve paletli olarak iki ana kategoriye ayrilmistir. Ayrica, her arag, askeri yilik ve
koruma simiflarina gore agir, orta ve hafif olarak siniflandirilmistir [22]. Kesif faaliyetleri
esnasinda veya herhangi bir faaliyet esnasinda diismana ait yapilan tespitler i¢in hazirlanan
raporlara GOzetleme raporu denilmektedir. Gozetleme raporlarinda, tiir ve say1 bilgilerinin
istihbarat degerlendirmeleri i¢in kritik oldugu belirtilmistir [23,24]. Bu dogrultuda,
muharebe sahasinda dost birliklere karsit en etkili oldugu degerlendirilen araclar, alan
uzmanlarinin rehberliginde siniflandirilmistir. Bu siniflandirma, veri seti olusturma

stirecinin temelini olusturmus ve ¢alisma kapsaminda odaklanilan arag tiirleri belirlenmistir.

Hazirlanan veri seti, kara kuvvetlerinde yaygin olarak kullanilan yedi ana arag tiiriinii

icermektedir. Bu arag tirleri Tablo 4.3’ de sunulmustur.
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Tablo 4.3. Arag Tirleri

Sira Tiir (Tiirkce) Tiir (Ingilizce) Kisaltma
No:

1 Orta ve Agir Zirhli Tekerlekli | Medium/Heavy Armoured | N AW

Tastyicilar Wheeled
) Orta ve Agrr Zirhli Paletli | Medium/Heavy Armoured | N AT
Tastyicilar Tracked
3 Askeri Kamyonlar Military Trucks MT
4 Agir Ana Muharebe Tanklar1 Heavy Tanks HT
5 Hafif Zirhl1 Tekerlekli Tasiyicilar | Light Armoured Wheeled LAW
6 Kundagi Motorlu Zirhli Topgular | Armoured Artillery AA

7 Mayina Dayanikli ve Pusuya Kargt | Mine ~ Resistant ~ Ambush | \jpaAp

Korumali Araglar Protected Vehicles

Bu tdrlerin seciminde, alan uzmanlarinin rehberligiyle muharebe sahasinda
karsilagilan ihtiyaclar dikkate alinmistir. Bu arag tiirlerinin gorsel 6zellikleri, siniflandirma

modelinin egitim siirecinde temel veri olarak kullanilmistir.
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(@) MHAW (b) MHAT

() MRAP
Sekil 4.3. Ornek Zirhli Muharebe Araglar

Veri setinde kullanilan tiim gorseller, askeri alan uzmanlariin gézetiminde detayli bir
sekilde drnek resimlerdeki gibi etiketlenmistir (Sekil 4.3. Ornek Zirhli Muharebe Araglari).
Bu stire¢, modelin egitimi sirasinda dogru siniflandirma yapilmasii saglamak amaciyla
gerceklestirilmistir. Ayrica, test verileri, egitim veri setinden bagimsiz olarak olusturulmus
ve boylece modelin genelleme yetenegi tarafsiz bir sekilde degerlendirilmistir. Bu sekilde
olusturulan veri seti, sistemin yliksek dogruluk oranlarina ulagmasini ve muharebe sahasinda

etkili bir sekilde kullanilmasini saglayacak saglam bir temel sunmaktadir.
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4.3. Oznitelik Cikarim ve Simiflandirma Calismalari

Oznitelik ¢ikarimi, driintii tanima alaninda sistemin performansini dogrudan etkileyen
kritik bir adimdir. Bu adimda, dogru oOznitelik ¢ikarma tekniklerinin segilmesi ve
smiflandirict algoritmasinin bu 6zellikleri dogru bir sekilde 6grenmesi, bir HBT sisteminin
tam kapasiteyle calisabilmesi i¢in hayati oneme sahiptir. Geleneksel HBT sistemleri,
goriintii isleme teknikleriyle elle ¢ikarilan Ozniteliklere dayanir. Ancak bu yaklasimlar,
Ozniteliklerin manuel ¢ikarilmasi nedeniyle slbjektif ve siirli kalmaktadir. Glnlmizde,
arastirmacilar geleneksel yontemlerin yerini, goriintiilerden otomatik ve objektif 6znitelikler
cikarabilen derin 6grenme tabanli yontemlerle degistirmistir. Derin 6grenme algoritmalart,
ham verileri isleyerek manuel Oznitelik ¢ikarimina gerek duymadan siniflandirma
problemlerinde daha giivenilir sonuclar elde edilmesini saglar. Bu baglamda, derin 6grenme
algoritmalar1 6zellikle CNN gibi yontemler, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma siireglerinde

biiyiik avantajlar sunmaktadir.

CNN, derin 6grenme ve gorlintli analizi alanlarinda en yaygin kullanilan sinir agi
tiirlerinden biridir. CNN, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma olmak iizere iki ana katmandan
olusur. Oznitelik ¢ikarma katmanlari, evrisim ve havuzlama islemleri yoluyla yiiksek
boyutlu verilerden diisiik boyutlu 6znitelikler elde eder. Evrisim katmani, ¢ekirdek (filtre)
ve girdi (6rnegin bir goriintii) arasindaki evrisim islemini gergeklestirerek 6znitelik haritalar
olusturur. Bu katmandan c¢ikan sonug, filtre boyutu, filtre sayisi, adim ve dolgu gibi
parametrelerden etkilenir. Evrisim isleminden sonra uygulanan aktivasyon fonksiyonu, ag1
dogrusal olmayan bir yapiya doniistiirerek 6grenme siirecini hizlandirir. Havuzlama
katmani, her bir 6znitelik haritasinin boyutunu kiigiiltiir ve asir1 6grenmeyi dnlerken sonraki
islemler icin hesaplama yiikiinii azaltir. CNN yapisinin sonunda yer alan diizlestirme
katmani, 6znitelik haritalarini bir boyutlu bir diziye doniistiirerek tam baglantili katmanlara
aktarir. Tam baglantili katmanlar ise, ¢ikarillan oznitelikleri kullanarak siniflandirma
sonuglarmi {iretir. Bu yapi, CNN’in hem O0znitelik ¢ikarimi hem de smiflandirma

stireglerinde sagladig1 avantajlarla modelin genel performansini artirmasini saglar.

Goriintiilerin hedef kategorilere gore siniflandirilmasi siirecinde, her bir adimda
goriintlilerin daha yiiksek dogrulukla iyilestirilmesi amaclanmistir. Bu ¢alismada, dnceden
egitilmis CNN mimarileri dogrudan kullanilmis ve bu mimarilerin mevcut katmanlarinda
herhangi bir degisiklik yapilmamistir. Ek olarak, sinirlayic1 katman ve algoritmalar ilave

edilerek hedeflere daha hassas sekilde ulasilmistir. Analiz sonuclari, yiiksek dogruluk
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oranlarinin elde edildigini ve modelin validasyon siireclerinde tutarli performans

gosterdigini ortaya koymustur.

Algoritmanin ince ayarlamalar1 hiperparametreler degistirilerek yapilmstir.
Hiperparametreler secgilecek algoritma igin yiiksek seviyeli, yapisal ayarlardir. Egitim
asamasindan once ayarlanirlar ve egitim sirasinda sabit kalirlar. Egitim esnasinda 6grenme
oran1 (minimuma dogru hareket ederken her iterasyonda adim boyutunu belirler), parti
buyiikligl (batch: bir ileri geciste ayni anda islenen goriintii sayisi), devir/cag sayisi
(epochs: tiim egitim orneklerinin bir tam ileri ve geri gegisidir) ve tabii ki algoritmanin temel

mimari 0zellikleri (kanal sayilari, katman sayisi, aktivasyon fonksiyonlarinin tiirleri vb.).

Ayrica, egitim siirecinde kullanilan ham ve iyilestirilmig goriintiiler tizerinde yapilan
analizler, modelin asir1 6grenmeden (overfitting) kacinmasini saglamis ve genelleme

kapasitesini artirmistir.

Bu sonuglar, modelin hem teorik hem de pratik uygulamalarda gugli performans
sergiledigini ve kara muharebe araglarinin tespiti ve teshisi icin etkili bir sistem oldugunu

gOstermektedir.

4.4. Temel Algoritma Secimi

Nesne algilama alaninda birg¢ok farkli algoritma bulunmaktadir. R-CNN (Regions with
CNN features), goriintiideki mantiksal nesne bolgelerini tanimlamak i¢in 6neri kutucuklari
olusturan ilk basarili yontemlerden biridir. R-CNN, her bir 6neri kutusunu ayr1 ayr isledigi
i¢in yliksek dogruluk saglar; ancak islemler sirasinda yiiksek hesaplama maliyetleri ve diisiik
hiz gibi dezavantajlar1 vardir. Bu zorluklari agsmak i¢in daha hizli siirtimleri gelistirilmistir,
ornegin Fast R-CNN ve Faster R-CNN; ancak bu modeller de ¢ogunlukla karmasikliklar

nedeniyle ger¢ek zamanli uygulamalarda sinirl kalmustir.

SSD (Single Shot Multi-Box Detector), nesne tespitini tek bir adima indirger ve bu
sayede hizli bir sekilde tahmin yapar. SSD, ¢ok 6l¢ekli nesneleri tespit etme yetenegi ile
dikkat cekerken, bazen smirli dogruluk sunabilmektedir. Benzer sekilde, RetinaNet
algoritmasi, Focal Loss islevini kullanarak zorlayici siniflara odaklanmay1 hedefler ve
tahmin dogrulugunu artirir. Ancak, bu algoritmalar da genellikle islem siiresinin uzunlugu

veya karmagikliklariyla sinirlidir.
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Tiim bu yontemler arasinda, YOLO algoritmasi, hizli islem stiresi ve yiiksek dogruluk
orani sayesinde nesne algilama i¢in ideal bir se¢imdir. YOLO, goriintiiyli tek bir asamada
analiz ederek, gergek zamanli nesne tespitinde rakipsiz bir performans sergilemektedir.
Ayrica, mimari yapisinin getirdigi kullanim kolaylig1 ve gelistirme esnekligi, mevcut
projeler icin de biiyiik avantajlar sunmaktadir. Bu nedenle, YOLO algoritmasini tercih

edilmistir.

4.4.1. YOLO Algoritmasinin Genel Ozellikleri

YOLO algoritmasi, nesne tespiti igin en popiiler ve etkili derin Ogrenme
yaklasimlarindan biridir. Bu algoritma, bir goriintliyli tek bir sinir ag1 yardimiyla analiz
ederek nesneleri tespit etme ve siniflandirma iglemlerini ayn1 anda gergeklestirir. Bu 6zelligi

sayesinde ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanimi olduk¢a yaygindir.

Hiz: YOLO, tiim goriintiiyii tek bir seferde degerlendirerek diger yontemlere kiyasla

¢ok daha hizli galisir ve gergek zamanli uygulamalar i¢in ideal bir ¢6ziim sunar [25].

Genel Gorilis: YOLO, bir goriintliiyli parca parca analiz etmek yerine tamamini
degerlendirir. Bu yaklagim, nesnelerin baglamini1 ve ¢evredeki diger unsurlarla iliskilerini

daha iyi anlamasina olanak tanir [25].

Azalan Yanhls Pozitifler: Algoritma, tiim resmi analiz ederek yanlis pozitif oranim

onemli Olgiide azaltir [25].

Esneklik ve Uyarlanabilirlik: YOLO, farkli tespit senaryolarina ve makine d6grenimi

gorevlerine kolayca adapte edilebilir [26].

Basit Mimari: YOLO’nun mimarisi hem uygulanabilirligi hem de o6zellestirme

islemlerini kolaylastiran basit bir yapiya sahiptir [25].

Bu o6zellikler dogrultusunda temel algoritma olarak YOLO se¢ilmis, farkli versiyonlar

denenerek en iyi performansi saglayan YOLOVS {izerinden ¢alismalar siirdiiriilmiistiir.

4.4.2. YOLOVS’in Gelismis Ozellikleri

YOLOvS, YOLO algoritmasinin en son gelistirilmis versiyonlarindan biridir.

Ultralytics firmasi tarafindan tamitilmistir. Gelismis Ozellikleri ve verimliligi sayesinde
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nesne tespiti uygulamalarinda yeni bir standart olusturmustur. Bu standartin bazi temel yap1

taglar1 asagidaki paragraflarda 6zetlenmistir.

Gelismis Omurga ve Boyun Mimarileri: Bu yapi, 0Ozellik ¢ikarma isleminde

performansi artirir.

Capasiz Boliinmiig Ultralytics Basligi: Capa tabanli yontemlere kiyasla dogrulugu ve

verimliligi artirir.

Optimize Edilmis Dogruluk-Hiz Dengesi: Gergek zamanli nesne tespiti gorevleri i¢in

hem dogruluk hem de hiz agisindan dengeli bir yap1 sunar.

Mozaik Veri Artirma: Egitim sirasinda verilerin ¢esitlendirilmesini saglayarak

modelin saglamligin artirir.

Ayrnismis Bashk: Simiflandirma ve regresyon gorevlerini ayirarak daha yliksek

performans saglar.

Degistirilmis Kayip Fonksiyonu: Modelin daha iyi egitilmesini ve dogruluk

saglamasini destekleyen bir kayip fonksiyonu igerir [38].

4.4.4, Model Yapis1 ve Mimari Detaylar

Bu ozellikleriyle YOLOVS, bu tez kapsaminda kullanilmak {izere en uygun algoritma
olarak belirlenmis ve detayli bir sekilde incelenmistir. YOLO mimarisi, nesne algilama ve
siniflandirmada yiiksek performans gosteren bir sistemdir ve ii¢ ana bilesenden olusur:
Omurga (Backbone), Boyun (Neck) ve Baglik (Head). Bu bilesenler, veri islemeyi, 6zellik
cikarimini ve tespit islemlerini etkin bir sekilde koordine ederek algoritmanin basarisini
saglar. Her bir bilesen, algoritmanin farkli asamalarinda kritik roller Ustlenmektedir.
Calisilmakta olan Model Yapisi detaylar1 Sekil 4.4’te verilmistir[40].
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Omurga Boyun YoLovHead
YoLOvs

(PS)

Bag YoLoveHead

CONV: Convolutional / Evrigimii

e YOLOvS

Sekil 4.4. YOLOvV8 Mimarisi

Omurga (Backbone), YOLO algoritmasinin temel bilesenlerinden biridir ve goriintiiyii
isleyerek 6zellik haritalar1 olusturur. Genellikle ResNet veya Darknet gibi 6nceden egitilmis
derin 6grenme modelleri bu boliimde kullanilir. Omurganin iki ana bileseni bulunmaktadir:
Konvollsyonel Katmanlar: Goriintiiddeki Oriintiileri ve Ozellikleri g¢ikararak temel bilgi
saglar. Havuzlama Katmanlari: GOriinttiniin boyutunu kigultip hesaplama yikuni azaltarak
algoritmanin daha verimli ¢alismasina olanak tanir. Omurgadan elde edilen bu 6zellik

haritalar1, boyun (Neck) bileseninde daha ileri seviyede islenir.

Boyun (Neck), omurgadan gelen ozellik haritalarini birlestirerek tespit bloklarina
aktarilmasin1 saglar. Bu bilesen, ozellikle tespit dogrulugunu artirmak i¢in Snemlidir.
Boynun temel islevleri su sekilde 6zetlenebilir: Yiikseltme Katmani: Ozellik haritalarinmn
¢ozlinlirliiglinii artirarak detayli bilgi saglar. C2f Bloklari: Optimize edilmis kisayol
baglantilart ve derinlik katmanlariyla tespit islemlerini iyilestirir. Boyunda islenen bu
veriler, baghk (Head) bileseni aracilifiyla nihai tespit ve simiflandirma islemlerine

yonlendirilir.

Baslik (Head), farkli boyutlardaki nesnelerin algilanmasini saglayan o6zel bir
boliimdiir. Bu bilesen, tespit bloklarindan gelen verileri isleyerek simirlayict kutularin
yerlerini ve simif tahminlerini gergeklestirir: C2f Bloklari: Nesne algilama dogrulugunu
artiran optimize edilmis konvoliisyonel bloklar. Konvoliisyonel Bloklari: Nesnelerin sinif
olasiliklarint ve konumlarmi yiiksek dogrulukla tahmin eder. YOLO'nun bu mimari

bilesenleri, nesne algilama ve siiflandirma stireclerini etkili bir sekilde bir araya getirir.

YOLOVS8, modelin asir1 uyumu genelleme ve azaltma yetenegini gelistirmek igin
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cesitli veri biiylitme teknikleri kullanir. Bu teknikler sunlari igerir: Mozaik Biiyiitme ve
Kopyala-Yapistir Biiyiitme. Bu 6zellikler YOLOVS algoritmasindan tagman 6zelliklerdir
[41].

YOLOV8, modelin performansini artirmak igin ¢esitli karmagsik egitim stratejileri
uygular. Bunlar sunlar1 igerir: Cok Olgekli Egitim, Otoansdr (AutoAnchor), Isinma ve
Kosiniis LR Zamanlayicis1 (Cosine LR Scheduler), Ustel Hareketli Ortalama (EMA), Karma

Hassasiyet Egitimi, Hiperparametre Evrimi.

YOLOV8 o6nceden egitilmis modeller sunmaktadir. Model genel performans (Tablo
4.4) bilgileri halihazirda algoritmanin ortalama dogruluk ve uygulama hizlar1 agisindan

degerlendirildiginde basari seviyelerinin iyi oldugunu gostermektedir [37].

Tablo 4.4. YOLOvV8 Performans Bilgileri

Ortalama
Model Boyut Hassasiyet Hiz
(mAP)

YOLOv&n 640 373 80,4
YOLOvSs 640 44,9 128.4
YOLOvV8m 640 50,2 2347
YOLOvVSI 640 52,9 375,2
YOLOv8x 640 53,9 4791

YOLOvV8I ve YOLOvV8x gibi daha biiylik modeller neredeyse her zaman daha iyi
sonuglar verecektir, ancak daha fazla parametre icerirler, egitmek i¢in daha fazla CUDA

(Compute Unified Architecture) bellegine ihtiyag duyarlar ve daha yavas calisirlar [39].
YOLO algoritmalarinda kayip ii¢ bolimden olusur:

Simf Kaybi [Classes Loss (BCE Loss)]: Ikili Capraz Entropi kaybi, modelin her smif
icin tahmin ettigi olasiliklar1 gercek etiketlerle karsilastirarak, siniflandirma gérevindeki

hatayi dlger.

32



Nesnellik Kaybi [Objectness Loss (BCE Loss)]: Baska bir ikili Capraz Entropi kaybi,
belirli bir 1zgara hiicresinde bir nesne olup olmadigini tespit etmedeki hatay1 dlger. Model,

her 1zgara hiicresi i¢in bir nesne bulunup bulunmadigini tahmin eder.

Konum Kayb1 [(Location Loss (CloU Loss)]: onum kaybi, tahmin edilen kutularin
gercek nesne kutulariyla ne kadar ortiistiigiinii 6lgerek, nesneyi 1zgara hiicresinde dogru bir

sekilde yerlestirmedeki hatay1 degerlendirir.
Bu kayiplarin toplami asagidaki gibi hesaplanir (4.1):

Loss = AlLcls + A2Lobj + A3Lloc (4.2)

Loss : Toplam kayip
AlLcls : Smif kayb1
A2Lobj : Nesnellik kaybi1
A3Lloc : Konum kaybi

Ai : Kayiplarin agirliklandirma (dengeleme katsayisi) parametreleridir.

Ug tahmin katmanmin (P3, P4, P5) nesnellik kayiplar1 farkli agirliklandirilmistir.
Denge agirhiklart sirasiyla [4.0, 1.0, 0.4] 'diir. U¢ tahmin katmanindan gelen nesnellik
kayiplari, agagidaki gibi farkli agirliklarla birlestirilir (4.2):

Lobj=4.0- Lobj small + 1.0 - Lobj medium + 0.4 - Lobj large (4.2)

4.0-Lobj small : Kii¢iik nesneler i¢in nesnellik kayb1
1.0-Lobj medium : Orta boy nesneler i¢in nesnellik kayb1
0.4-Lobj large : Buyik nesneler igin nesnellik kayb1

YOLO ic¢in kutu koordinatlarini tahmin etme formiilii, 1zgara hassasiyetini azaltmak
ve modelin sinirsiz kutu boyutlarini tahmin etmesini onlemek ig¢in gilincellenmistir.
Asagidaki denklemler, tahmin edilen kutu koordinatlarinin nasil hesaplandigini gosterir (4.3,
6). Bu denklemlerde gortinen terimlerden “bx, by, bw, bh” tahmin edilen sinirlayici kutunun
merkezi, genisligi ve yiiksekligidir. “tx, ty, tw ve th”, sinir aglarinin ¢iktilaridir. “cX ve cy”,
hiicrenin baglant1 kutusunun sol iist kosesidir. “pw ve ph”, baglanti kutusunun genisligi ve

yiiksekligidir.

X Koordinat1 Tahmini:
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bx=Q2 o(tx)—0.5)+Cx (4.3)

Y Koordinati Tahmini:

by =(2-a(ty)—0.5)+ Cy (4.4)
Genislik Tahmini:

bw=pw - (2 - o(tw)) 2 (4.5)
Y ukseklik Tahmini:

bh=ph-(2-a(th))2 (4.6)
o :Sigmoid fonksiyon

YOLO'da, hedef olusturma siireci nesne tespitinde biiyiik bir role sahiptir ve modelin
egitim verimliligi ile dogrulugunu artirmak i¢in kritik dneme sahiptir. Bu siireg, ¢ikti
haritasindaki uygun 1zgara hiicrelerine temel dogruluk kutularini atamak igin bir dizi adim
izler. Bu adimlar, zemin dogruluk kutular1 ile baglant1 kutular1 arasinda dogru eslesmeler

saglamay1 amaglar. Bu islem denklem (4.7) — (4.12) arasindaki adimlar 1 takip eder:

[k olarak, zemin dogruluk kutusu boyutlarinin ve her bir baglanti sablonunun
boyutlarinin oranlar1 hesaplanir. Zemin dogruluk kutusunun genislik ve yiikseklik degerleri

(4-7) numarali fonksiyon ile hesaplanir.
rw =wgtlwat 4.7)

Baglant1 sablonunun (ankraj kutusu) genislik ve yiikseklik degerleri (4.8) numarali

fonksiyon ile hesaplanir.
rh = hgtlhat (4.8)

Oranlarin maksimize edilmesi (4.9 ve 4.10) numarali fonksiyonlar ile yapilir. Bu adim,

oranlarin simetrik olarak degerlendirilmesi i¢in gereklidir.
rwmax =max (rw, Lrw) (4.9)

rhmax =max (rh,1rh) (4.10)
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Oranlarin birlestirilmesi (4.11) numarali fonksiyonlar ile yapilir. Maksimum oranlarin

birlestirilmesiyle nihai oran hesaplanir.
r max = max (rw max, rh max) (4.11)

Dogruluk kutusunun eslestirilmesi (4.12) numarali fonksiyon ile gergeklestirilir. Eger
hesaplanan oran belirli bir esikle karsilastirildiginda esit veya kiiclikse, zemin dogruluk

kutusu uygun baglant1 kutusuyla eslestirilir

r max = anchort (4.12)

Burada, “wgt, hgt, wat ve hat” sirasiyla zemin gergegi kutularinin ve ankraj
sablonlarinin genisligini ve yiiksekligini temsil eder. Bu nedenle, genisligi ve yiiksekligi
zemin ger¢egi kutusunun genisliginin ve yiiksekliginin her biri 4 katindan fazla ve 0,25'inden

az degilse bir ankraj sablonu zemin gercegi kutusuyla eslesir.

Gozden gecirilmis merkez noktas1 ofseti nedeniyle, bir zemin dogruluk kutusu birden
fazla ankraja atanabilir. Bu nedenle, eslesen ankrajlar1 uygun 1zgara hiicrelerine atamak
onemlidir. Merkez nokta uzaklik araliklari, (0, 1) ile (-0.5, 1.5) arasinda ayarlandigi igin bu
durum miimkiindiir. Bu sayede, bir zemin dogruluk kutusu birden fazla baglanti1 kutusuna

atanabilir.

Bu sekilde, hedef olusturma siireci, egitim sirasinda her bir zemin dogruluk kutusunun
uygun bir sekilde belirlenen ankrajlarla eslestirilmesini saglar. Sonug¢ olarak, bu islem

algoritmanin nesne algilama gorevini daha etkili bir sekilde 6grenmesine katkida bulunur.

4.4.3. Goriintii Isleme Caliymalarindaki Uygulama Avantajlar

YOLOvVS, genis bir uygulama yelpazesinde kullanilmak {izere tasarlanmistir ve

asagidaki avantajlar1 sunar:

Gergek Zamanlh Algilama: YOLO, goriintiilerdeki veya video karelerindeki nesneleri
neredeyse gercek zamanli olarak tespit edebilir, bu da onu gozetleme, otonom araglar ve

benzeri uygulamalar igin ideal hale getirir.

Egitim Verileri: Cok ¢esitli nesne siniflarini iceren COCO (Common Objects in

Context) gibi biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitilen YOLOVS, 06zel projelerdeki veri
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setleriyle de kolayca entegre edilebilir.

Performans: YOLOvV8 modelleri, kiyaslama veri kiimelerinde en iyi sonuglara
ulasmistir. Ornegin, YOLOv8n modeli, COCO veri kiimesinde 37,3 mAP (ortalama
hassasiyet) ve 0,99 ms hizla galisabilmektedir [39].

4.4.5.Dikkat Mekanizmalari ve YOLOV8 Sikistirma ve Uyarim Modullu (Squeeze
and Excitation-SE) Uygulamasi

4.45.1. Dikkat Mekanizmalari

Dikkat mekanizmalari, derin 6grenme ve bilgisayarla gorme alanlarinda 6nemli bir yer
tutmaktadir. Bu mekanizmalar, bir modelin hangi 6zelliklerin veya bilgilerinin daha 6nemli
olduguna odaklanmasini saglayarak, genel performansini artirir. Dikkat mekanizmalar
uygulamalarinda, sikistirma ve uyarim (SE) moduld, konvolusyonel blok dikkat moduli
(CBAM), yerel olmayan aglar (NLN) ve transformerlardaki dikkat mekanizmasi (AMT) gibi

metotlar1 kullanmaktadir.

SE Modull; her bir kanalin 6nemini 6grenmek igin iki asamali bir siire¢ kullanir:
"squeeze" ve "excitation". Bu modiil, belirli bir kanalin 6nemli olup olmadigin belirleyerek,
kanal ozelliklerine yeniden Olgeklendirme yapar. Yalnizca kanal seviyesinde dikkat saglar,
bu sayede modelin karmagikligini artirmadan performansi iyilestirir. Diisiik ek hesaplama

maliyeti ile ylksek performans sunar [30].

CBAM Moduli hem uzaysal hem de kanal dikkati mekanizmalarin1 bir arada
kullanarak, daha ayritili dikkat saglar. Bu modiil, her bir 6zelligin hem konumuna hem de
onemine odaklanir. Hem kanal hem de uzaysal dikkat sagladigi i¢in, daha karmasik nesne
tespit senaryolarinda yiiksek performans sunar. Goriintii isleme uygulamalarinda, modelin

genel dogrulugunu artirabilir [42].

NLN; her bir pikselin, diger piksellerin dikkatini toplamak i¢in kullanilir. Bu sayede
uzun mesafeli bagintilar1 modelleyerek nesnelerin daha dogru bir sekilde tespit edilmesini
saglar. Goriintli icindeki nesneler arasindaki bagintilar1 dikkate alarak genel baglami

anlamaya yardimci olur. Ozellikle karmasik sahnelerde detayli temsil saglar [43].

AMT; Transformer mimarisi, dikkat mekanizmalarini modelin belirli kisimlarina
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odaklanmasi i¢in kullanir. Bu yapi, konvoliisyonel aglarla karsilastirildiginda daha uzun
bagmntilar1 daha etkili bir sekilde 6grenebilir. Esnekligi ve dl¢eklenebilirligi ile dikkat gekici
sonuclar elde edilir. Coklu bilgi akislariyla daha zengin temsiller olusturur [44].

Eger daha hafif bir yapiya ve daha hizli bir hesaplamaya ihtiya¢ duyuluyor ise,
ozellikle siirli kaynakli ortamlarda, SE Modiilii tercih edilebilir. Bu, genellikle daha az

hesaplama giicii gerektirir ve daha hizl ¢alisir.

4.4.5.2. Sikistirma ve Uyarim Modulu

SE modiilii, derin 6grenme ve 6zellikle konvoliisyonel sinir aglart (CNN) alaninda,
kanal dikkatini artirmak ve modelin temsili giiclinii iyilestirmek igin gelistirilmis bir yapidir.
SE modiilii, 6zellikle nesne tanimada ve goriintii siniflandirmada kullanilir. Diger dikkat
mekanizmalarma gore Sekil 4.5’de goriilecegi iizere daha basit bir yapiya sahiptir. Bu
tasarim c¢alisgmamiz kapsaminda ana mimarimize Sekil 4.6°da belirtildigi iizere her
konvoliisyon (Conv) bloguna eklenmistir. Bu sayede ag, daha kritik kanallar1 6n plana
cikartir, gereksiz kanallarin katkisini diisiiriir ve daha iyi ayirt edici 6zellikler edinir. Askeri
araclar gibi birbirine benzeyen alt tirlerde, SE katmaninin modelin basarisini olumlu

etkileyecegi degerlendirilmistir.

X

X X'
| 1x1xC2 1x1xC2
y[[[[[[—> W —

y| |Rd| v fa® Fa)
—

>

A—?

g g F5|§0k{ ')
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Sikiatirmws v Uyarin blogu (SE)

Sekil 4.5. Sikistirma ve Uyarim Modiilii Mimarisi
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Input Image —M Backbone (CSP) —m
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... (Other Conv Blocks)
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Sekil 4.6. YOLOvV8 Algoritmasinda SE Modiiliiniin Eklenmesi

Kanal Dikkati: SE modiilii, her bir kanalin 6énemini 6grenir ve bu kanallara agirlik
verecek sekilde yeniden dlgeklenmesini saglar. Bu siire¢, modelin hangi 6zelliklerin énemli

oldugunu anlamasina ve daha etkili bir temsil olugturmasina yardimei olur.
SE Modulinin Yapist, {i¢ asamadan olusur:

Squeeze (Sikistirma) Asamasi: Giris 6zellik haritas1 yani ylikseklik, genislik ve kanal

sayist olan bir tensordiir (4.13).
F, :X—-X, X€Ry xg' x(C1 U€ERyxgxC2
X' =v,«X=Y2V5xx5 (4.13)

[lk olarak, her bir kanal igin global ortalama havuzlama islemi uygulanarak sikistirilir.
Bu asama, her kanalin genel 6zelliklerini temsil eden bir "6zellik 6zeti" olusturur (4.14).

Burada ( z.), ilgili kanala ait sikistirilmis degeri ifade eder.

1

Ze = sq(X,c) = Yo %/:1 Z]G'=1X,c (@) (4.14)

T YxG

Excitation (Uyarim) Asamast: Sikistirilan 6zellik vektorii iki tam bagli (dense) katman
aracihigiyla yeniden olgeklendirilir. Ilk katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu, ikinci
katmanda ise Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bu asamada, her bir kanalin 6nem

derecesini gosteren agirliklar hesaplanir (4.15).
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s =F(,6) =0a(g(.,6) = 0(G,8(G,.)) (4.15)
Burada ( G; ) ve ( G, ) agirlik matrisleridir ve ( ¢ ) sigmoid fonksiyonunu temsil eder.

Skalasyon (Yeniden Olgeklendirme) Asamasi: Hesaplanan kanal énem agirliklari,
orijinal 0zellik haritasi ile ¢arpilarak yeniden 6l¢eklendirilir. Bu islem, her bir kanali kendi

onem degerine gore ayarlamaktadir (4.16).
Xc = Fijlgek(X’c Se) =58:.X'¢ (4.16)

SE Modili, kanal bazinda vurgulamalar yaparak, modelin daha iyi ve anlamli
ozellikler 6grenmesini saglar. Ekstra hesaplama yiikii olmaksizin modelin performansini
artirir. Genellikle, sinirli kaynaklara sahip sistemlerde bile iyi ¢alisir. SE moduilunin
kullanimi sayesinde aglarin genelleme yetenegi artirilir, bu da halihazirda galisilan zor veri

kiimelerinde daha iyi performans saglayacagi dngoriilmiistiir.

Squeeze-and-Excitation (SE) modiilii, derin 6grenme mimarilerinde kullanilabilecek
etkili bir dikkat mekanizmasidir. Ozellikle konvoliisyonel sinir aglarindaki kanal dikkatini
artirarak modelin performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirmektedir. SE modiiliiniin uygulama
alanlar1 genistir ve bircok modern derin 6grenme modelinde énemli bir bilesen olarak yer

almaktadir.

4.5. Hedef Tespit ve Teshis Calismalari
4.5.1. Deneme sonuglari ve degerlendirmeler

Hedef tespiti ve teshisi icin YOLO V8M modeli, egitim ve test slireclerinde
kullanilmistir. Egitim sirasinda, veri kiimesinin yollarin1 ve egitilecek siif sayisini
tanimlamak amaciyla bir YAML dosyas1 yapilandirilmistir. Model, parti biiytikliigii 32°dir.
Algoritma 241 donem boyunca egitilmis ve siire¢ boyunca veriler, “Roboflow” platformu
tizerinden gercek zamanli olarak gorsellestirilip izlenmistir. Hedef tespit ve teshisi icin %70

ve lizeri olasilikla yapilan tahminler dogru olarak kabul edilmistir.
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Sekil 4.8. lyilestirilmis Veri Kiimesi Sonuglari

Bu siiregte, farkli veri (Sekil 4.7 Ik Veri Kiimesi ve Sekil 4.8 Ikinci Veri Kiimesi)
kiimeleriyle yapilan karsilastirmalar sonucglarin dogrulugunu ve modelin performansin
degerlendirmek agisindan kritik 6neme sahiptir. Sonuglarin Sekil 4.9, Sekil 4.10 ve Sekil
4.11’¢ bakilarak kargilastirilmasi sonucunda, veri kiimesi hazirliginin model performansi

tizerindeki belirleyici etkisini agikca ortaya koymaktadir.

traln/box_loss tralnfcls_loss tralnelfl_loss tralnfbor_loss traln/cls_loss tralnfdfl_loss
10
30 = mesiits 1.0 10 —— results 16
18 . oo gmaath 151 s v smooth | qg
23
0.8 L1 0.4 14
20
0.7
137 13
0.7 15
0.6 12
121 :
0.6 05 10
11
05 L1 04 0.5
s 100 0 s 10 0 wo 200 0 w00 200 0w M

Sekil 4.9. Baslangic ve lyilestirilmis Veri Seti Karsilastirmasi (Train-Box/Cls/Dfl Loss)
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Sekil 4.10. Baslangic ve Iyilestirilmis Veri Seti Karsilastirmas1 (Box-Class and Objects Loss)
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Sekil 4.11. Baslangig ve lyilestirilmis Veri Seti Dogrulamas1 (Box/Cls/Dfl Loss)

Iki veri kiimesinin ayni algoritma yapisi iginde incelenmesi kapsaminda, kayip
fonksiyonlarinda meydana gelen iyilesmeler fonksiyonlarin daha stabil hale gelmesinden
anlasilmaktadir. Bu bulgular, egitim dongili sayisinin artirilmasi ve veri kiimesi kalitesinin
tyilestirilmesinin kayiplar1 azaltmada etkili oldugunu gostermektedir. Egitim dongi
sayisinin artmasiyla birlikte, modeldeki kayip oranlarmin azaldigr goézlemlenmistir.
Sinirlayici kutu sinifi ve nesne gerilemesi baglaminda daha diisiik kayip degerleri, tahmin

edilen sinirlayici kutularin temel gercek degerlere yaklastigini gostermektedir.
Ayrica, veri kiimesinin kalitesinin ve ¢esitliliginin egitim siireci ilizerindeki etkisi de

belirgin bir sekilde goriilmektedir. Egitim sonuclari, kullanilan veri setlerinin énemini ve

model performansini optimize etmenin yollarini vurgulamaktadir.
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Sekil 4.12. Degerlendirme Kutusu ve Simif Tahmini

Ortaya ¢ikan model hedef arac1 degerlendirme kutusu i¢ine almakta ve sinif tahminini
Sekil 4.12°te goriilecegi lizere basari ile gergeklestirmektedir. Olusturulan hata matrisi (Sekil
4.13) smiflandirma problemlerinde modelin  performansini  degerlendirmek igin
kullanilmistir. Bu matris, modelin hangi siniflar1 dogru tahmin edip edemedigini ve hangi
siniflarda hatalar yaptigini bize gostermektedir. Hata matrisine gore en diigiik tespit oranlari

MHAW ve LAW tipindeki araglarda ger¢eklesmektedir.
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Sekil 4.14. MT, MHAW ve MRAP Ornekleri

MT, MHAW ve MRAP tipindeki (Sekil 4.14) araglar karsilastirildiginda, temel
farklarin araclarin boyutlari, yerden yiikseklikleri, toplam yiikseklikleri ve tekerlek sayilar
oldugu tespit edilmistir. Bu farkliliklar, arag tiplerini dogru siiflandirmada dikkat edilmesi
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gereken temel unsurlar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Calisma kapsaminda ¢ok farkli tipte

ornekler secilmistir.

Sekil 4.15. MHAT ve MT

Sekil 4.15°de gosterilen MHAT ve MT'yi karsilastirdigimizda, Ust yapilarinin hemen
hemen ayni oldugu agik¢a goriilmektedir. Ozellikle ayni iilkeler veya firmalar tarafindan
gelistirilen iiriinlerde bu géze garpmaktadir. Ornegin, Nissan Qashqai ve X-trail modelleri
(Sekil 4.16) yapisal olarak birbirlerine ¢ok benzemektedir. Ayni sekilde, bazi tur
MHAT larin HT'lere benzeyen kuleleri vardir. Genellikle tank kulelerinin ¢api, MHAT ve
kulelerinin ¢apindan daha biiyiiktiir.

-,_-?? -_1
L \
' ; -, .

3 =

Sekil 4.16. Nissan Qashqgai ve X-trail modelleri

4.5.2.Operasyonel deneme ve sonuglari

Test veri setleriyle egitilen algoritma, Panasonic Toughbook CF33 gibi askeri tipte bir
bilgisayara yliklenmistir. Yiiklenen algoritma, tablet kameras1 ve ara¢ kamerasi kullanilarak
muharebe araclarmin tespiti ve smiflandirilmas1 performansini test etmek amaciyla
kullanilmistir. Bu bilgisayarin 1.6GHz hizi, 16GB bellegi ve 8MP otofokus arka kamerasi
bulunmaktadir. Bu bilgisayar ve ilizerindeki elektro optik ile yapilan denemelerde sistemin

tespit sdresinin 0,8 sn.yi asmadigi goriilmektedir. Bu siire operasyonel bakis agisina gore
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son derece hizli kabul edilmektedir. Bu test, algoritmanin operasyonel ortamda gercek
nesnelerle c¢alisma kapasitesini  degerlendirmek igin 6nemli bir adim olarak

degerlendirilmistir.

Yurtdisinda bulunan atis ve tatbikat egitim alaninda 10 adet operasyonel MHAW aract
ile arazi testleri gerceklestirilmistir. Tespit basarisi %100, birincil siniflandirma kesinligi ise
%80, yanlis teshis orani ise %20'dir. Yanlig siniflandirmalar 1 (bir) LAW ve 1 (bir) MRAP
tipindedir. Ikincil simiflandirma oranlarnda MHAW en yiiksek oranda ¢ikmaktadir. Bu
sonuglar, algoritmanin tespit yeteneklerinin gii¢lii oldugunu, ancak smiflandirma
performansinda iyilestirmeye ihtiyag duydugunu goéstermektedir. Bu nedenle 4.5.4

boliimiinde belirtilecegi lizere ilave iyilestirme ¢aligmalar1 yapilmistir.

Gercek denemelerde mesafe hatalar1 ilk dlgiimlerde %3 olarak belirlenmis, sisteme
eklenen odak mesafe kalibrasyonu yapilmasina miiteakiben de hata orani %]1’in altina
dismiistiir. Ates destek vasitalari ile yapilan atiglarda silah sisteminin 6zelligine gore
degisse de +- 50 m.ye kadar olan mesafe tahmin hatalar1 normal sinirda kabul edilmektedir

[23].

Ayrica her sinifa ait araglarmn basili resimlerini (her sinifa ait 10 adet) hazirlayip tablet
kamerasiyla test ettik. Operasyonel test sonuglar1 asagidaki tabloda goriilecegi lizere egitim
sirasinda elde edilen performansa %5 yakinlik (negatif) gostermistir. Ancak, siniflandirma

basaris1 egitim sonuglarina kiyasla

’deki sonuglar ile karsilastirildiginda yaklasik %12 daha diisiik bulunmustur. Basili resim
kullanilmast ve kullanilan elektro-optik kameranin performansinin diisiik olmasinin bu

sonuclar1 ortaya ¢ikardigi degerlendirilmektedir.

Tablo 4.5. Operasyonel Test Sonuglari

Smif/ D&Y LAW MHAW | MHAT MT HT AA MRAP

Dogru 7 8 7 6 8 6 8

Yanhs 3 2 3 4 2 4 2
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Operasyonel deneme ve c¢alismalarda ortaya g¢ikacak ikinci bir problem sahasi da
araglara eklenebilecek kamuflaj uygulamalaridir. Kamuflaj uygulamalari sonrasinda
araclarda herhangi bir sekil veya goriintii degisikliginin de teshis yetenegini olumsuz yonde
azaltacag1 degerlendirilmektedir. Bu durumda askeri araglarin tespiti i¢in yine elektro optik
kameralarin termal yeteneklerinin kullanilabilecegi degerlendirilmistir. Ancak teshis
dogrulugu icin araclarin termal goriintiilerine yonelik goriintii ¢caligmalar1 yapilmali ve

algoritma tekrar egitilmelidir.

4.5.3.Farklh YOLO versiyonlarinda yapilan denemeler ve sonuglari

Olorunshola ve arkadaslari [27], YOLOv5 ve YOLOvV7 modelleri arasinda genis ¢apli
bir karsilastirmali analiz gergeklestirmistir. Deney ve test sonuglari, YOLOvS modelinin

YOLOv7’ye gore daha etkili oldugunu ortaya koymustur.

Bu tez calismast kapsaminda, YOLOv8m’in performans sonuclari, diger YOLO
versiyonlart ile karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonuglari EK-1"de detayli olarak verilmistir.
Gortilecegi iizere YOLOvS8'in diger versiyonlara kiyasla sagladigi %83,6'lik ortalama
kesinlik yiizdesi ve 117 FPS'lik tespit hizi, dogruluk ve hiz agisindan belirgin Ustiinliikler

sagladig1 ortaya konulmustur.

Yapilan deneme ve testlerde YOLO v4, v5, v7, v10 ve v11 algoritmalari, hazirlanan
veri kiimesi kullanilarak test edilmistir. YOLOvS8'in, YOLOvV4, v5, v7, v10 ve v11 ile ayn1
veri seti ve kosullar altinda karsilastirilmasi, modelin tutarli bir bi¢imde daha iyi sonuglar

verdigini ve operasyonel etkinlik sagladigini gostermektedir.

YOLOvV&’in mimari avantajlari, gelismis omurga ve boyun yapilari, mozaik veri
artirma gibi Ozellikleri hem tahmin dogrulugunu hem de islem hizin1 artirmakta etkili

olmustur.

Verilerle desteklenmis performans analizleri (5984 gorintlyu iceren veri setinde elde
edilen sonuglar) ile YOLOVS8'in istiin performansi, genel sonuclarin tutarlilik ve
tekrarlanabilirligini muteakip tabloda gostermektedir. Karsilastirilan modellere ait detay
aciklamalar, sekil ve tablolar EK 1’dedir.
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Tablo 4.6. YOLOV8 Algoritmasinin Diger YOLO Serileri Algoritmalar1 ile Karsilagtirilmasi

Ortalama Dogruluk Orani

Simf Goriuntii

YOLO4 | YOLOS | YOLO7 | YOLOS | YOLO10 | YOLO1
m m m m m 1m
7 5984 60,8% 62,3% 70,7% 83,6% 68,7% 70,5%
Tespit Hiz1 76 FPS 79 FPS 84 FPS | 117 FPS 80 FPS 100 FPS

4.5.4.YOLOVS SE uygulama sonuglari

YOLOVS8 algoritmasinin performansini ¢alisilan hedef dogrultusunda arttirmak igin

SE modiili eklenmistir.

Egitim Siireci esnasinda proje, Google Colab GPU (NVIDIA A100) Uzerinde
caligtirtlmigtir. Tablo 4.7°de YOLOv8 SE Egitim Parametreleri sunulmustur.

Tablo 4.7. YOLOv8 SE Egitim Parametreleri

Egitim Parametreleri
Epoch 50
Batch Size 64
Goriintii Boyutu 640x640
Optimizer AdamW (Ir=0.01, weight _decay=0.0005)
Augmentations Mosaic=1.0, flip, randaugment vb.

Her konvoliisyon blogu sonuna eklenen Squeeze-and-Excitation (SE) katmanlari ve
yapilan ince ayarlamalar ile olusturulan YOLOvV8 SE’nin mevcut veri kiimesi ile yapilan

egitimler sonucunda Sekil 4.17°de goriilebilecegi iizere %88,38 lizerinde ortalama dogruluk
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oranina ve %93 kesinlik degerlerine ulastig1 tespit edilmistir.

o mAP (Object Tracking)

—— mAP

: mAE’@EO:BB
oo \/\r/\/\/\/\/\/\/\ \ V
V)

0.4

mAP

0.2 4

Epochs

Sekil 4.17. Caligma Veri Kiimesinin YOLOVS SE Algoritmasi Sonuglar1

Kesinlik ve Geri Cagirma kriterleri agisindan hata oranlarinda iyi sonugclar elde
edilmistir. Kesinlik, tim pozitif tahminler arasinda dogru pozitiflerin oranimi 6lgerek
modelin yanls pozitiflerden kaginma kabiliyetini degerlendirir. Ote yandan, Geri Cagirma,
tiim gergek pozitifler arasindaki dogru pozitiflerin oranini hesaplar ve modelin bir sinifin
tim Orneklerini tespit etme yetenegini Olger. YOLOV8 SE sonuglarina bakildiginda

kesinligin %0.9301°e, geri cagirma/hatirlama oraninin ise %0.7980’e ulastig1 goriilmektedir.

YOLOvS8 SE'nin uygulama sonuglarina dair genel bir degerlendirme ile birlikte, klasik
YOLOvVS8 sonuglar1 ile karsilastirmast Tablo 4.8’de yapilmistir. ' YOLOv8 SE’nin,
YOLOVS’e gore ortalama dogruluk orani %5,7 artmistir. Bu, 0zellikle kiglk nesneler ve

zorlu sahneler lizerinde 6nemli bir iyilesme saglamaktadir.

Calismamizda, SE modulleri ek bir maliyet yaratmamistir. YOLOv8 SE'nin hizi,
klasik YOLOvVS8’e gore yakin olmakla beraber, %17°lik hiz artis1 da yapilan ince ayarlar

sonunda elde edilmistir.

Tablo 4.8. YOLO v8 ve YOLO v8 SE Algoritmalarinin Veri Setimize Gore Karsilastirilmasi

Ortalama Dogruluk Oram
Suuf | Goriinti YOLOSm YOLOSm SE | Degisim
Hepsi | 5984 83,6% 88,38% +9%5,7
Tespit Hizt 117 FPS 137 FPS +%17
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YOLOvS8 SE’nin, daha iyi kanal dikkat mekanizmalar1 saglayarak diigiik arka planda
hatalarla daha dogru sonuglar iirettigi, asagidaki hata matrisinde (Sekil 4.18) gortulmektedir.

Confusion Matrix
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Sekil 4.18. YOLOv8 SE Hata Matrisi

Ayrica, YOLOvS'in tiir bazinda en diisiik sonuclara sahip olan “LAW, MHAW ve
MT” serisi araglarin, YOLOV8 SE kapsaminda yapilan gelistirme sonucunda yapilan
karsilastirmalarinda sirasiyla %19, %20 ve %14°lik pozitif yonde performans degerlerinin

arttig1 goriilmektedir.

YOLOV8 SE’ye ait yazilim metodolojisi ve detaylar1 EK 2’dedir.
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4.6. Muharebe Araclarinin Bulundugumuz Yere Gore Mesafelerinin Tespiti

Tespit ve teshis edilen bir hedefin bulundugu yere olan mesafenin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi, askeri karar verme siiregleri ve alinmasi gereken tedbirler agisindan kritik
bir 6neme sahiptir. Bu siireg, askeri operasyonlarin etkinligini artirirken, stratejik ve taktiksel

kararlarin dogrulugunu da gii¢clendirmektedir.

Geleneksel sistemlerde mesafe tahminleri, genellikle araglarda bulunan optik
diirbiinler kullanilarak yapilmaktadir. Bu yontem, diirbiin {izerindeki o6lgeklerin
kullanilmastyla gerceklestirilen basit bir hesaplama siirecine dayanmaktadir ve ¢ogu zaman
tatmin edici dogruluk oranlari saglamaktadir. Bu yoOntemlerin temel matematiksel
prensipleri, askeri kullanimda kolaylik ve pratiklik saglamaktadir. Hesaplama isleminin
temel prensibi, trigonometrideki benzer tcgenlerin birbirlerine oranlarmin esit olmasindan

kaynaklanmaktadir.

Dogru mesafe tahminleri, askeri operasyonlarin etkinligini artirmanin yani sira
komutanlarin stratejik karar verme sureglerini de desteklemektedir. Bu nedenle, mesafe
tahminlerinin gilivenilir ve dogru bir sekilde yapilmasi, taktik seviyede basari i¢in hayati bir
oneme sahiptir. Bu siiregte kullanilan matematiksel hesaplama yontemleri, dogru mesafe

Olgtimleri i¢in temel teskil etmektedir.

Standart bir tank 8,5 metre uzunlugunda ve 2,72 metre yiiksekligindedir. Bir
gozetleyicinin; diirbiin taksimati tizerinde okudugu uzunluk 10 yukseklik 3 milyem ise,

hedefin mesafesi denklem (4.17) ile hesaplanmaktadir.

Hedefin Mesafesi=Hedefin Bilinen Yiiksekligi veya Uzunlugu

(4.17)

Hedefin Milyem Skalasi Olarak Derecesi

1000 katsayis1 bir gemberin 6400 milyem olmasi ve 1000 m mesafede 1 milyem ag1

degerine denk gelen cember yayinin 1 m.ye esit olmasindan kaynaklanmaktadir.

Bir goriintii lizerinde hedefin lokalize edildigi sinirlayict kutular (Bounding Box)
yardimiyla mesafe tahmini yapilabilmektedir. Siirlayic1 kutular, x0 ve y0 koordinatlar ile
genislik ve ylikseklik degerlerini igerir. Bu degerler, nesnenin kameraya olan uzakligini
hesaplamak i¢in kullanilir. Burada x0, y0 simirlayict kutuyu désemek veya ayarlamak icin

kullanilir. Genislik ve Yikseklik degiskenleri ise, nesneyi 6lgcme ve tespit edilen
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nesne/nesnelerin detayimi agiklamakta kullanilir. Genislik ve Yiikseklik, nesnenin kameraya
olan uzakligina bagli olarak degisecektir. Sinirlayici kutulardan elde edilen bu parametreler,

nesnenin pozisyonunu ve mesafesini degerlendirmek icin temel veri saglar.
Eger elektro optik sistemde dort temel degisken bulunmaktadir. Bu degiskenler
d :Nesnenin mercekten uzakligt
f  : Algilanan goriintiiniin odak uzaklig1 veya odak mesafesi
r :Kirilan goriintiiniin digbiikey mercekten uzakligi
R : Gorlntiinlin yiiksekligi/genisligi olarak siralanabilir.

Bu degiskenler asagidaki Sekil 4.19°da gosterilen benzer (lggen modelinde
gosterilmektedir.

Gorinti Mesafe
e W d

.....
~.,
.....

o,
-
.

Odak Uzunlugu

Sekil 4.19. Benzer Uggen Prensibi

Benzer icgen modeli kullanilarak olusturulan bagintilar (4.18,19,20) kolaylikla yazilabilir.

f r
1= R (4.18)

f=dx % pixels (4.19)
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d=fx % cm (4.20)

Sekil 3’de de goriilecegi iizere, seklin sag tarafinda zit agilarin esit oldugu ve her iki

ticgenin bir agisinin dik agili (90°) oldugu iki tiggeni karsilastirdigimizda denklem (4.21)
kolaylikla yazilabilir.

Acgisal Buyuklik _ Gergek Biiyiiklik
360 o 2nD

(4.21)

Bu hesaplama yontemi, mevcut YOLO algoritmasina entegre edilmek suretiyle EK-
2’de detaylar1 verilen “tespit edilen hedefin tiriine gére mesafe tahmini” yapilmasini
saglanabilmektedir. Burada, en ¢ok kullanilan ara¢ tiplerinin en ve boy matrisleri
olusturulmustur. Araglarin boyu kullanildiginda, durus pozisyonlarindan kaynakli yanlis
tahmin orani artmakta; ancak yiikseklik genellikle degismemektedir. Asagidaki Sekil
4.20°de goriilecegi lizere bakis acisina gore genislik algist ve dl¢limii de degisecektir. Bu
nedenle, arag¢ tipleri i¢in ortalama yiikseklik degerleri alinmistir. Eger bu degerler,
kullanilacak bolgelere gore revize edilirse, tahmin hata oraninin da azalacag

Ongorulmektedir.

Sekil 4.20. Bakis Agisina Gore Alginin Degismesi

Yapilan ilk hesaplamalarda, tespit edilen sinirlayici kutularin hedefin belli bir oranda
disindan olusturuldugu gézlemlenmistir. Bu durum, mesafe tahmini tizerinde bir diizeltme
katsayisinin kullanilmasini gerektirmektedir. Tespit ve teshis edilen muharebe araglarinda

bu oran, yaklasik olarak %12’ye denk gelmektedir.

Bu yontem, askeri karar stire¢lerinde daha kesin ve guvenilir sonuglar elde edilmesine
katki sunmaktadir. Dolayisiyla, mesafe tahminine yonelik bu diizeltmeler, operasyonel

stratejilerin gelistirilmesine 6nemli bir destek sunmaktadir.
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4.7. Muharebe Araclaria Kars1 Alinacak Tedbir Onerileri

Muharebe araglarinin tespit ve teshisi sonrasinda mesafelerinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi, karar vericilerin uygun tedbir almasini veya hedefi etkisiz hale getirecek
silah sistemini segmesini miimkiin kilar. Silah sistemleri genel olarak hedefin tipi, korunma
derecesi (zirh tipi) ve mesafesine gore “Kisa, Orta ve Uzun Menzilli” veya “Hafif, Orta ve
Agir Sinif” kategorilerine ayrilmaktadir [22]. Bu c¢alismada, hedeflerin mesafesine baglh
olarak "Kisa", "Orta" ve "Uzak" tanimlamalar1 yapilmistir. Bu siniflandirmalar
dogrultusunda, hedeflere yonelik karsi tedbirlerin belirlenmesi igin bir karar matrisi

gelistirilmistir.

Teshis edilen muharebe aract tipi ve bu araglarda bulunmasi muhtemel zirh tipine gore
kullanilabilecek silah sistemleri ve mithimmat tiirlerini belirlemek amaciyla bir “Karar
Matrisi” gelistirilmistir. Bu matris, karar secenekleri ve degerlendirme kistaslarinin
belirlenmesiyle olusturulan “n x m” boyutunda bir yapidadir ve karar vericilere sistematik
bir rehberlik sunar. Karar matrisi, hedefin mesafesi ve korunma durumuna gore en uygun

tedbiri otomatik olarak dnermektedir.

Muteakip tabloda ve detayli olarak EK 4’te agiklandig Uzere kars1 tedbir Onerileri igin
karar matrisleri matrisi olusturulmaktadir. Gelistirilen Karar Matrisi, teshis edilen araci tipi
ve muhtemel zirh tiirline gore hangi silah sistemlerinin ve muhimmat turlerinin uygun
oldugunu belirlemekte sistematik bir rehberlik sunar. Tablo, hedef mesafesi ve korunma
durumuna goére en uygun Oneriyi otomatik olarak saglar ve karar alma siireclerini

yapilandirilmis bir bicimde destekler.

Bu yaklasim, karar verme siire¢lerini sistematik bir sekilde destekleyerek muharebe
alaninda daha etkili ve gilivenilir sonuglarin elde edilmesini saglar. Ayni zamanda, askeri

stratejilerin gelistirilmesi i¢in saglam bir temel olusturur.

Tablo 4.9. Kars1 Tedbir Onerisi i¢in Karar Matrisi (Kisa Mesafe)

Muharebe Aracg Tiirleri Minimum Miihimmat/Silah Sistemi Tiirii
Kisa Mesafe Tavsiye

Hafif Zirhli Tekerlekli (LAW) Araglar Orta Zirh Delici Mithimmat, RPG

Orta ve Agir Zirhli Tekerlekli (MHAW) Kisa Mesafe Silah Sistemi ile A/T

Araglar Miihimmat
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Orta ve Agir Zirhli Paletli (MHAT) Kisa Mesafe Silah Sistemi ile A/T
Araclar Miihimmat
Kisa Mesafe Silah Sistemi ile A/T
Askeri Kamyonlar (MT) Miihimmat
Agir (Ana Savag) Tanklar (HT) RPG
Kundagi Motorlu Topgu (AA) RPG
Mayin Dayanikli Pusuya Kars1 Korumali RPG
Araclart (MRAP)

Hedef Belirleme ve Tespit Sisteminin uygulanmasi, muharebe sahasinda karar alma
stireglerine 6nemli bir katki sunmaktadir. HBT sisteminin uygulamada, tespit ve teshis
bilgisini “Bu bir agir siif taktik tekerlekli zirhli aractir” olarak belirlemesi ve kaynak
tablolar yardimiyla hedefin mesafesini “Hedefin mesafesi yaklasik 1200 m’dir” seklinde
tahmin etmesi saglanmistir. Bu bilgiler, muharebe sahasindaki nesneleri taniyabilen ve
uygun kars1 tedbir Onerileri olusturabilen bir sistemin gelistirilmesine olanak tanimaktadir.
Bu tiir bir sistem, askeri operasyonlarda hem etkinlik hem de giivenlik agisindan biiyiik

avantajlar saglamaktadir.

Bu noktada, mesafenin tahmininin aktif sensor sistemleri (6rnegin lazer mesafe lgme
sensorleri vb.) kullanilarak yapilmasinda hata oranlarin1 azaltacagi son derece agiktir.
Bununla beraber, aktif bir sensor kullanilmasi, kendi konumumuzun da agiga ¢ikmasina yol
acarak, kars1 kuvvet tarafindan yerimizin tespiti edilmesine sebebiyet verebilecektir. Bu

durum istenmeyen bir zafiyettir.

Pasif mesafe 6l¢iim sistemleri kullanarak gizliligi korumak ve kendi konumunu agiga
cikarmadan islem yapmak miimkiin olur. Bu tiir bir sistem, yalnizca karsi tedbir almaya
karar verildigi anda aktif hale getirilerek fark edilme riskini asgari seviyelere indirir.
Boylece, sistemin askeri operasyonlara entegre edilmesinin hem etkinligi artiracagi hem de

operasyonel esneklige katki saglayacagi degerlendirilmektedir.

Bu yaklasim, yalnizca askeri stratejilerin gelistirilmesine katkida bulunmakla kalmaz,
aynt zamanda muharebe sahasinda gizlilik ve etkili miidahale kapasitesini artirir.
Dolayisiyla, bu sistemin operasyonel siireglere entegre edilmesi, etkinligi dnemli Ol¢iide

artirabilecek bir yenilik olarak degerlendirilmektedir.
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YOLOVS algoritmast hizli ve dogru tespit kabiliyeti sayesinde, belirlenen parametreler
ve karar matrisi ile askeri operasyonlarda stratejik bir ara¢ olarak giivenle kullanilabilir. Bu
tiir yenilik¢i yaklagimlar, sahada karar alma siireclerini optimize edebilir ve askeri etkinligi
biiyiik dlctide artirabilir. Ana siniflandirmayi takiben, ilgili tablolardan elde edilen ek veriler
kullanilarak mesafe tahmini ve uygun karar destek matrislerinin kullanimi, sonuglarin
sunumu ile milisaniyeler i¢inde hesaplanmaktadir. HBT sistemi kullanilarak elde edilen tekli

ve ¢oklu hedef tespit sonuglar1 6rnek olarak Sekil 4.21 ve Sekil 4.22°de gosterilmektedir.

Tiir : HMAT (80,35%)
Tespit Edilen Yiikseklik(h) :490,35px
Gergek Yiikseklik (R) :2,50m

Odak Uzunlugu (F) : 14718,75 px
Mesafe : 74,98 metre
Orta Zirh Delici Mithimmat, RPG

Sekil 4.21. Ornek Tekli Hedef Uygulama Sonucu
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Tiir : LAW (92,896%)
Tespit Edilen Yiikseklik(h) : 411,84 px

Gergek Yiikseklik (R) :2,10m
Odak Uzunlugu (F) : 14718,75 px
Mesafe 75,05 metre

Orta Zirh Delici Mithimmat, RPG

Tiir : LAW (77,89%)
Tespit Edilen Yiikseklik (h) : 83,87 px
Gergek Yiikseklik (R) :2,10m

Odak Uzunlugu (F) : 14718,75 px
Mesafe 368,54 metre

Orta Zirh Delici Mithimmat, RPG

Sekil 4.22. Ornek Coklu Hedef Uygulama Sonucu

4.8. Genel Degerlendirme ve Sistemin Basarisi

Onceki boliimlerde sistemin her bir basamag i¢in degisik metriklerde ve farkli bakis
acilartyla degerlendirmeler ve analizler yapilmistir. Bununla beraber, operasyonel bakis
acis1 ile sistemin genel basarisi degerlendirilmek istendiginde her basamagin basarist bir
onceki basmaga dayanmaktadir. Bu nedenle en 6nemli basamak hedefin tespiti ve teshisi
sathasidir. Hedefin tiirii dogru tespit edilemediginde mesafe dl¢timii icin gerekli yiikseklik
verileri de yanlis olacaktir. Bu durumda hedefin mesafesi de yanlis olarak tespit edilecek,
miiteakiben de yanlis karar destek matrisi kullanilmasindan 6tiirii HBT sistemi yanlis 6neri

olusturulacaktir.
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5.  GELISTIRILEN HEDEF BELIRLEME VE TANIMLAMA (HBT) SISTEMI

5.1. Sistemin Genel A¢iklamasi

Hedef Belirleme ve Tanimlama (HBT) sistemi, elektro-optik sistemler araciligiyla
elde edilen goriintillerden hedeflerin tespit ve tanimlanmasini desteklemek amaciyla
gelistirilmistir. Sistem, hedef yonetim siireglerinde kritik bir 6Gneme sahip olan hedef tespit
ve tamimlama faaliyetlerine odaklanmaktadir. Bu sistem, derin 6grenme tabanli mimariler

ve modern algoritmalar kullanilarak tasarlanmistir.

HBT sistemi, derin 6grenme tabanli bir mimariye sahiptir. Sistem, goriintiilerin 6n
islemden gegirilmesi ve ardindan bdliitleme, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma adimlariyla
hedeflerin tespit ve siniflandirilmasini saglamaktadir. HBT sistemi, 6zellikle kara muharebe

araclarinin tespiti ve tanimlanmasi i¢in optimize edilmistir.

HBT sistemi, odaklanilan kara muharebe araglarini tespit etmek ve tanimlamak igin
YOLO v8 algoritmasini (derin 6grenme yontemlerini) kullanarak otomatik olarak hedefleri
saptar ve smiflandirir. Bu kapsamda; otomatik ozellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Derin
O0grenme mimarileri kendi baslarina veriden yiiksek diizeyde ozellikler ¢ikartmaktadir. Bu
sistemin sonuglarini kullanarak ikincil bir hesaplama (mesafe tahmini) ile ilave bilgi elde
edilir. Burada uygulanan transfer 6grenme metodu ile Onceden egitilmis bir modeli
kullanarak, belirli goérevler icin ek 6zniteliklerin ¢ikarilma islevidir. Belirlenen hedefler ve

diger baglamsal 6zellikler kullanilarak onerilerde (karsi tedbir) bulunur.
HBT’ye ait yazilim ve kaynak kodu detaylart EK 5’tedir.

5.2. Sistemin Kullanim Adimlar

HBT sistemi, hedef belirleme ve tamimlama siireclerini otomatiklestirerek insan
kaynakli hatalar1 en aza indirmeyi ve hizli karar alma siireglerini desteklemeyi
amaglamaktadir. Sistemin kullanim adimlari, kullanici dostu bir arayliz araciligiyla

basitlestirilmistir.

Sistem, calistirilmaya miiteakip canli elektro-optik sistemlerine baglanabilmekte,
baglanmadan 6nce odak mesafesini kullanicidan talep etmektedir. Ayrica mesafesi dogru

bilinen bir nesne (muharebe araci) kullanilarak odak uzunlugu kalibrasyonu da

57



saglanabilmektedir. Bu 6zellik sayesinde daha dogru mesafe tahminleri yapilabilmektedir.
HBT sisteminin kullanim adimlar1 su sekilde 6zetlenebilir:

Sistem ¢alistirma komutunu aldiginda kullanicidan “Odak Mesafesi” bilgisini talep
eder (Sekil 5.1). Kullanici “Tamam” (OK) tusuna bastiginda odak mesafesi giris ekrani agilir
(Sekil 5.2). Odak mesafesi piksel cinsinden belirlenir ve sisteme “OK” tusuna basilarak

kaydedilir. Sistem odak mesafesini hesaplayarak kullaniciyr bilgilendirir (Sekil 5.3).

B Focal Length Input >

0 Please enter the camera's focal length (F) in meters.

oK

Sekil 5.1. Odak Mesafe Girisi Istegi

B ' Focal Length Input X

Focal Length (m): D.DEI

K Cancel

Sekil 5.2. Odak Mesafe Girisi

B ' Focal Length -

o Focal length in pixels: 1177500 px

CIE

Sekil 5.3. Pixel Olarak Odak Mesafesi

Bu adimlarin ardindan sistem, hedef tespiti ve mesafe tahmini islemlerine baglar.
Uygulama Ekran1 (Sekil 5.4) “Upload Image” (resim yiukleme), “Calibrate Focal Length”
(odak mesafe kalibrasyonu), “Start Live Camera” (elektro-optik canli kameraya baglanma)

ve “Stop Live Camera” (canli kamera akis1 durdurma) kesme tuslar1 bulunmaktadir.
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Target Information

Loading Image

Recommendation

Upload Image Calibrate Focal Length Start Live Camera -__:-

Sekil 5.4. Uygulama Ana Ekram

Resim yiiklendiginde, HBT sistemi tespit, teshis, mesafe tahminini ve tavsiyesini Sekil

5.5’de gosterildigi sekilde olusturarak gostermektedir.

Class : LAW (82,856%)
Detected Height (h) c411,84 px
Actual Height (R) :2,10m

Focal Length (F) - 1471875 px
Distance 175,05 meters

Recommadation: Medium Armour Piercing
" | Ammunition, RPG

Class - LAW (77,85%)
Detected Height (h) 183,87 px
Actual Height (R) :2,10m

Focal Length (F) : 1471875 px
Distance :368,54 meters

Recommadation: Medium Armour Piercing
® | Ammunition, RPG

Sekil 5.5. HBT Sistemi Ornek Deneme

5.3. Sistem Kalibrasyonu

Mesafe tahminlerinde, hesaplanan mesafelerin gercek mesafelerden ortalama %10
daha kisa oldugu tespit edilmistir. Kalibrasyonun referans nesneler kullanarak ve/veya ¢oklu
nokta kalibrasyonu kullanilarak gelistirilebilecegi bilinmektedir.

59



Kisaca, referans nesneler kullanma yonteminde, lazer mesafe olger kullanarak bilinen
mesafelere sahip referans nesnelerle sistem kalibre edilebilir. Bu, hesaplanan mesafeler ile
gergek mesafeler arasinda dogrudan bir karsilastirma yapilmasina ve sistemin bu farki
ogrenecek sekilde ayarlanmasina imkan taniyabilir. Coklu nokta kalibrasyonu yonteminde
ise farkli mesafelerde (6rnegin, yakin, orta, uzak) yapilan 6lgiimlerle, sistemin tiim menziller

icin dogrulugu saglanir. Her bir mesafe araliginda diizeltme faktorleri gelistirilebilir.

Calismada, sisteme eklenen bilinen bir mesafedeki zirhli arag tipi ve mesafesine gore
odak mesafesinin yeniden hesaplanabilmesi kabiliyeti eklenmistir. Bu kabiliyet
kullanildiginda, bilinen mesafelere gore yapilan 0lgimlere gére hata oraninin %1’e kadar
distrdldigi tespit edilmistir. Verilerin kayit altina alinarak, elde edilecek bir carpan
yardimiyla  kullanom  esnasinda  da  dogruluk  artirnminin  saglanabilecegi

degerlendirilmektedir.
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6. SONUC

Bu ¢alismada, YOLOvVS8 nesne algilama modeli ve bu modelin tzerine eklenen SE
modulu kullanilarak muharebe araglarinin tespiti gerceklestirilmis ve bu araglarin tipleri
kategorize edilmistir. Transfer 6grenme metodu yardimiyla araglarin mesafeleri tahmin
edilmis ve elde edilen verilerle bir karar matrisi olusturularak karsi tedbir Onerileri
gelistirilmistir. Modelin tespit ve teshis oranlari, ortalama kesinlik yiizdesi (mAP) cinsinden
%88,38 ve genel Kkesinlik yiizdesi ise %93 olarak hesaplanmistir. Bu sonuclar
degerlendirildiginde, modelin arac¢ tespitinde yiiksek dogruluk ve etkinlik sagladigini

gOstermektedir.

Ozellikle aracin tiirii ve mesafesinin pasif bir sekilde dogru olarak tanimlanmast,
modelin gelecekte elektro-optik sistemler veya askeri araglarla kolayca entegre
edilebilecegini gostermektedir. Bu bulgular, modelin askeri uygulamalar igin pratik bir

¢Oziim sunabilecegine isaret etmektedir.

Bulgular, nesne tanima ve mesafe tahmini uygulamalarinin askeri alandaki
potansiyelini agikca ortaya koymaktadir. Gelecek c¢alismalarda, modelin performansinin
daha da iyilestirilmesi ve farkli operasyonel senaryolar altinda test edilmesi onerilmektedir.

Modelin gelistirilmesine yonelik oneriler, gelecekteki caligmalara rehberlik edebilir.

Ana algoritmaya entegre edilen pasif mesafe 6l¢lim algoritmasi sayesinde, tespit edilen
muharebe araglarina yonelik etkili karsi tedbir Onerileri gelistirilmistir. Algoritmalara
eklenecek detay 6grenme teknikleri, tespit dogrulugunu 6nemli 6lciide artirabilir. Derin
ogrenme modellerine bu detaylar1 6grenme kapasitesi kazandiracak ek katmanlar ve
tekniklerin entegrasyonu, mevcut siniflandirma sisteminin degerini daha da artiracaktir. Bu

tiir tekniklerin uygulanmasi, modelin dogrulugunu ve kullanim alanlarini1 genisletebilir.

Mevcut arag smiflari, kendi i¢lerinde daha ayrintili alt béliimlere ayrilabilir. Ornegin,
zirthli olmayan kamyonlar, hava savunma araglari, ¢ekili toplar vb. Ayrica, baz1 zirhli
muharebe araglarinda kullanilan "Ek Izgara ve Ag Zirhlar1" ile "Reaktif Zirhlar", gorsel

olarak kolayca ayirt edilebilmektedir.
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Algoritmalara eklenecek detay 6grenme teknikleri, bu tiir tespitlerin dogrulugunu
onemli Olclide artirabilir. Bu baglamda, derin 6grenme modellerinin bu detaylar
O0grenmesine olanak taniyan ek katmanlar ve teknikler eklemek, mevcut smiflandirma

sistemine deger katacaktir.

Gelecek c¢alismalar, bu yOntemlerin entegrasyonu ve yeni algoritmalarin
uygulanabilirligini inceleyerek, askeri alanda nesne tanima ve siiflandirma siirecini daha

da gelistirebilir.

Deneyler, modelin hassasiyet (precision) ve hatirlama (recall) agisindan tatmin edici
sonuclar verdigini agikca gostermistir. Bu bulgular, modelin genel olarak basarili
performans sergileyebilecegini gostermektedir. Bununla birlikte, modelin daha fazla 6zellik
cikarmasina olanak taniyacak sekilde egitilmesi i¢in daha kaliteli fotograflar ve videolarin

kullanilmas1 gerektigi de tespit edilmistir.

Bu ozellik, egitim siirecinin ardindan, yaygin olarak kullanilan muharebe araglarinin
gomuli elektro-optik sistemlerinde kullanilmasi agisindan son derece yararli olabilir.
Boylece, yanit siiresi iyilestirilmis olur ve sistem, 6zellikle hedef yonetimi icin verilere
dayali karar destegi saglayarak, verilerin korelasyonu ve askeri perspektifte veri flizyonu

gergeklestirebilir.

Sonug olarak, olusturulan modelin mevcut yeteneklerinin artirtlmasi, muharebe
sahasinda daha hizli ve etkili karar alma sureclerini destekleyecek énemli bir potansiyele
sahiptir. Gelecek calismalar, bu dogrultuda modelin entegrasyonunu ve performansini daha

da artirmaya yonelik stratejileri degerlendirebilir.
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EKLER

EK1: Diger YOLO Algoritmalar1 Metrik ve Tablolar1

Yapilan ¢alismalar kapsaminda farklt YOLO versiyonlar1 da karsilastirma yapabilmek
maksadiyla denenmistir. Denemelerde iyilestirilmis veri kiimesi kullanilmistir. Egitim, test
ve gegerlemeler ayni boliimlenme kullanilarak yapilmigtir. Miiteakip boliimde yapilan

denemeler sonucunda, elde edilen temel metrikler Tablo Ek 1.1°de sunulmustur.

Tablo Ek 1.1. YOLO 5, 10 ve 11 Algoritmalari Deneme Sonuglari

Ortalama Dogruluk Orani

Smif | Goriintii
YOLO5m YOLO10m YOLOI11m
Hepsi 5984 62,3% 68.,7% 70,5%
Tespit Hiza 79 FPS 80 FPS 100 FPS

Egitim sirasinda, veri kiimesinin yollarin1 ve egitilecek smif sayisin1 tanimlamak
amaciyla bir YAML dosyas1 yapilandirilmigtir. Sadece YOLO’nun ilgili versiyonuna gore
zorunlu diizenlemeler yapilmistir. Model, parti biiyilikliigli 32 olacak sekilde egitilmis ve
sirec boyunca veriler, “Roboflow” platformu iizerinden gercek zamanli olarak
gorsellestirilip izlenmistir. Donem sayilarinin farkli olmast YOLO mimarisinde asir1
ogrenmeyi  engellemek igin  gelistirimis olan otomatik durma sisteminden

kaynaklanmaktadir.

EK 1.1. YOLOV5S

YOLOVS nesne algilama metodolojilerinde kullanima verildigi donemde bir esik
olarak kabul gérmektedir. Temel mimarisinden kaynaklanan YOLOV5 deneysel sonuclar
ve genel Ozellikleri goz Oniine alindiginda verimli bir alternatif sunmaktadir. Asagida

sirasiyla, dongiiler bazinda YOLOV5 kesinlik sonuglari, genel kutu/sinif/obje kayiplar1 ve



egitim/validasyon kayip gorselleri ile hata matrisi bulunmaktadir.
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Sekil EK 1. 3. Egitim ve Validasyon Kayiplar1 ve Metrikleri
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Sekil-EK-1- 1. YOLO V5 Hata Matrisi

EK 1.2. YOLOV10

YOLOv10, su temeller flizerine insa edilmistir. UltralyticsPython Tsinghua
Universitesi'ndeki arastirmacilar tarafindan gelistirilen bir pakettir. Gercek zamana yakin
goriintli algilamaya yeni bir yaklasim getirerek 6nceki YOLO siiriimlerinde bulunan hem

islem sonras1 hem de model mimarisi eksiklikleri giderilmeye ¢alisilmistir.

Maksimum olmayan bastirmayr ortadan kaldirarak ve ¢esitli model bilesenlerini
optimize etmeye calismaktadir. Dezavantaji, daha basit mimarilere kiyasla karmasiklik
yaratabilecegi ve heniiz tam olarak olgunlagsmadigi olarak ifade edilebilir. Biiyiik

goriintlilerin ayrintili analizlerinde son derece bagarilidir.

Asagida sirasiyla, dongiler bazinda YOLOv10 Kkesinlik sonuglari, genel
kutu/sinif/obje kayiplart ve egitim/validasyon kayip gorselleri ile hata matrisi

bulunmaktadir.
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Sekil EK 1. 7. YOLO V10 Hata Matrisi

EK 1.3. YOLOV11

YOLOvV11 en son yinele olarak ortaya ¢ikmustir. Onceki YOLO siriimlerinin
etkileyici ilerlemelerini temel alan YOLOv11, mimari ve egitim yontemlerinde onemli
lyilestirmeler sunmaya c¢aligmaktadir. Parametre sayilar1 YOLOv8’e gore %22 daha
azaltilmistir. Entegrasyon yetenegi YOLOvS8’e gore daha diisiiktiir. Avantaji, tespit hizinin

daha yiiksek ve hassas olmasidir.

Asagida sirasiyla, dongiiller bazinda YOLOv11l kesinlik sonuglari, genel
kutu/simif/obje kayiplar1 ve egitim/validasyon kayip gorselleri ile hata matrisi

bulunmaktadir.
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Sekil EK 1. 10. YOLO V11 Egitim ve Validasyon Kayiplar1 ve Metrikleri
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EK 2: Dikkat Moduli- Sikistirma ve Uyarim Blogu

Sikistirma ve Uyarim Blogu (Squeeze-and-Excitation - SE) modulu olusturularak,
YOLOVS algoritmasina adapte edilmistir. Bu pseudo kod, SE modiiliiniin temel i¢ isleyisini

ve bir konvoliisyon katmanina nasil entegre edildigini gostermektedir.

EK 2.1. Sikistirma ve Uyarim blogu — SE (Pseudo Kod)

Fonksiyon SE_Module (input_tensor, reduction_ratio)
# 1. Squeeze islemine basla
# Giris tensoriinii global ortalama havuzlama ile sikigtir
squeezed_tensor = GlobalAveragePooling(input_tensor)
# 2. ki tam bagl (dense) katman olustur
# 11k katman (sikistirma)
squeezed_tensor = Dense(squeezed_tensor, units=input tensor.boyutlari[kanal],
activation='"ReLU")
# Ikinci katman (heyecanlandirma)
excited tensor = Dense(squeezed tensor, units=input tensor.boyutlari[kanal],
activation='Sigmoid")
# 3. Giris tensoriiniin kanallarini yeniden 6l¢eklendir
# Her bir kanal i¢in agirliklar hesapla
scaled_tensor = input_tensor * excited_tensor
# 4. Sonucu geri dondr

Geri don scaled_tensor

EK 2.2. Aciklamalar

Squeeze Islemi: Giris tensdrii global ortalama havuzlama islemi ile sikistirilir. Bu

islem, her kanaldaki 6zelliklerin ortalamasini alir ve daha diistik boyutlu bir tensor olusturur.

Dense Katmanlar: ilk Dense katmani (sikistirma katmani), giris kanalinin boyutunu
azaltir. Ikinci Dense katmani (heyecanlandirma katmani), yeniden boyutlandirilmis ve
ReLU aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmus olan degerlere sigmoid uygulayarak her bir

kanal i¢in 6nem degerleri iiretir.



Agirliklarin Uygulanmasi: Elde edilen “excited tensor’, giris tensoriine ¢arpilarak her

kanal i¢in dikkat agirliklart uygulanir.

Sonug: Sonug tensorii donme islemine tabi tutulur, bu da giris verisinin 6zelliklerinin

Oonemine gore yeniden dlgeklendirilmis halidir.

EK 2.3. Kullanim

YOLOv8’in mimarisinin i¢inde SE modiilii, konvoliisyon katmanlarimin ardindan

yerlestirilmistir.

plaintext
giris_tensorii = Convolution(input)
output_tensorii = SE_Module(giris_tensori, reduction_ratio)



EK 3: Mesafe Olcme Yazilim Kodu

EK 3.1. Mesafe Hesaplama (Pseudeo Code)

Algoritma 1: Mesafe hesaplamak i¢in kullanilan kod satirlar1 asagida sunulmustur.

—

. def calculate_distance (self, actual_height, box_height_pixels):
Calculates the distance to the object.

Distance = (F*R) / h'

if box_height_pixels == 0:

return float('inf")

distance = (self.focal_length_pixels * actual _height) / box_height_pixels

return distance

Mesafe Hesaplama “Calculate_Distance” Metodu: Nesnenin gergek yiiksekligi
(actual height) ve algilanan piksel yiiksekligi (box height pixels) kullanilarak mesafe

hesaplanir.

Formiil: Distance = (F * R) / h' (EK-3.1)

F: Odak uzunlugu (focal length pixels)
R: Gergek nesne yiiksekligi
h': Algilanan nesne yiiksekligi piksel cinsinden box_height pixels sifir ise, mesafe

sonsuz (float('inf")) olarak atanur.

EK 3.2. Odak Uzunlugu Kalibrasyonu (Pseudeo Code)

Algoritma 2: Lazer mesafe lger veya gercek 6lglim yapilarak bilinen mesafelere
sahip referans nesneler kullanilarak sistemin kalibre edilmesine yonelik hazirlanan kod

satirlar1 asagida sunulmustur.

1: def calibrate focal length(self):
2: nnn



3:

nmn

4.

7:
8:
9:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:
23:

24:
25:

26:

Calibration process: Upload an image with a known distance and object height.

QMessageBox.information( self, "Calibration", "To calibrate, upload an image

containing an object at a known distance with a known height." )

: options = QFileDialog.Option.ReadOnly

n"nomm

: file_path, = QFileDialog.getOpenFileName( self, "Select Calibration Image", "",

"Images (*.png *.jpg *.jpeg)", options=options)
if file path:
image = cv2.imread(file path)
if image is None:
QMessageBox.critical(self, "Error", "Failed to load the image.")
return
self.frame_height, self.frame width = image.shape[:2]
detections, annotated image = self.detect objects(image)
if detections:
# Ask user for the known distance
distance, ok = QInputDialog.getDouble(
self, "Calibration Distance",
"Enter the known distance to the object (meters):",
decimals=2, min=0.1, step=0.1)
if not ok or distance <= 0:
QMessageBox.warning(self, "Calibration Cancelled", "Calibration process was
cancelled.")
return
# Iterate through detections to find a suitable object for calibration for detection
in detections:
class name = detection['class']
confidence = detection['confidence']
box_height = detection['height']
# Debug: Print detection details
print(f'Calibration Details - Class: {class name}, Confidence: {confidence},
Height: {box height}")
if (confidence > 0.7 and class_name in VEHICLE DIMENSIONS):
actual height = VEHICLE DIMENSIONS|class name]["height"]



27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

34:
35:
36:
37:

38:
39:
40:
41:

42:
43:

# Convert normalized height to pixels

if box_height <= 1.0:

box height pixels = box_height * self.frame height else:

box height pixels = box height # Already in pixels

# Prevent division by zero

if box_height pixels == 0:

QMessageBox.critical( self, "Error", "Detected object's height is zero pixels.
Cannot calibrate." )

return

# Calibration formula: F = (h' * distance) /R

self.focal length pixels = (box_height pixels * distance) / actual height
QMessageBox.information (self, "Calibration Successful”, f"Focal length
(pixels): {self. focal length pixels:.2f} px" )

print(f"Calibrated Focal Length: {self.focal length pixels:.2f} px")

return

else:

QMessageBox.warning (self, "Calibration Error", "No suitable object found for
calibration. Please check the image.”)

else:

QMessageBox.warning( self, "Calibration Error", "No objects detected in the

image for calibration." )

Odak Mesafesi Kalibrasyonunun Kullanim Adimlar1 “Calibrate focal length™:

Kullaniciya, bilinen bir mesafede ve bilinen bir ylikseklige sahip bir nesne iceren bir

goriintli yiikklemesi i¢in bilgi verir. Yiiklenen goriintiide nesneler tespit edilir. Kullanicidan

nesnenin bilinen mesafesi alinir.

Tespit edilen nesneler arasinda uygun bir nesne bulunursa, kalibrasyon formiilii F = (h'

* distance) / R kullanilarak odak uzunlugu (focal length pixels) hesaplanir ve saklanir.

Eger uygun bir nesne bulunamazsa veya tespit edilen nesnenin yiiksekligi sifir ise, hata

mesaj1 gosterilir.



EK 4:

Kars1 Tedbir Oneri Karar Matrisi

Mubharebe Araglarina karsi alinacak tedbirler boliim 4.7 bashig: altinda belirtildigi

Uzere silah sistemleri genel olarak hedefin tipi, korunma derecesi (zirh tipi) ve mesafesine

gore “Kisa, Orta ve Uzun Menzilli” veya “Hafif, Orta ve Agir Smif” kategorilerine

ayrilmaktadir. Bu ¢alismada, hedeflerin mesafesine bagli olarak "Kisa", "Orta" ve "Uzak"

mesafeleri tanimlamalar1 yapilmistir. Bu siniflandirmalar dogrultusunda da Tablo EK4.1,2,3

olusturulmustur.

Tablo EK 4. 1. Kars1 Tedbir Oneri Matrisi-Kisa Mesafe

Muharebe Arac Tiirleri

Minimum Miihimmat/Silah Sistemi Tririi

Kisa Mesafe (0-700)

Tavsiye

Hafif Zirhl1 Tekerlekli (LAW) Araclar

Orta Zirh Delici Mithimmat, RPG

Orta ve Agir Zithli Tekerlekli (MHAW) Araclar

Kisa Mesafe Silah Sistemi ile A/T Mithimmat

Orta ve Agwr Zithli Paletli (MHAT) Araclar

Kisa Mesafe Silah Sistemi i1le A/T Mithimmat

Askeri Kamyonlar (MT)

Kisa Mesafe Silah Sistemi ile A/T Miithimmat

Araclar1 (MRAP)

Agir (Ana Savag) Tanklar (HT) RPG
Kundag: Motorlu Topcu (AA) RPG
Mayin Dayanikli Pusuya Kars: Korumali

RPG

Tablo EK 4. 2. Kars1 Tedbir Oneri Matrisi-Orta Mesafe

Muharebe Arac Tiirleri

Minimum Miihimmat/Silah Sistemi Tiirii

Orta Mesafe (700-2500m)

Tavsiye

Hafif Zirhli Tekerlekli (LAW) Araclar

Zirh Delici Mithimmat, Kinetik Enerji Delici -
Tank

Orta ve Agwr Zirhli Tekerlekli (MHAW) Araclar

Kisa Mesafe A/T Silahi ile Orta A/T Miithimmat,
Kinetik Enerji Delici -Tank

Orta ve Agwr Zirhl1 Paletli (MHAT) Araclar

Zirh Delici Mithimmat, HEAT -Tank

Askeri Kamyonlar (MT)

Zirh Delici Mithimmat

Agir (Ana Savag) Tanklar (HT)

Kisa Mesafe A/T Silahi ile Agir A/T Mithimmat,
HEAT -Tank

Kundag1 Motorlu Topcu (AA)

Kisa Mesafe A/T Silahi ile Agir A/T Mithimmat,
HEAT -Tank

Maym Dayamkli Pusuya Kars: Korumali
Araclar (MRAP)

Kisa Mesafe A/T Silahi ile Agir A/T Mithimmat,
HEAT -Tank




Tablo EK 4. 3. Kars1 Tedbir Oneri Matrisi-Uzun Mesafe

Muharebe Arac Tiirleri Minimum Miihimmat/Silah Sistemi Tiirti
Uzun Mesafe (2500m.den fazla) Tavsive
Hafif Zirhli Tekerlekli (LAW) Araclar Orta A/T Mithimmat, Orta Mesafe A/T Silahi ile

Orta ve Agir Zirhli Tekerlekli (MHAW) Araclar |Orta A/T Mithimmat, Orta Mesafe A/T Silahi ile

Orta ve Agir Zirhli Paletli (MHAT) Araclar Orta A/T Mithimmat, Orta Mesafe A/T Silahi ile

Askeri Kamyonlar (MT) Orta A/T Mithimmat, Orta Mesafe A/T Silah ile
Agir (Ana Savag) Tanklar (HT) Agir A/T Mithimmat, Orta Mesafe A/T Silahi ile
Kundagi Motorlu Topcu (AA) Orta A/T Mithimmat, Orta Mesafe A/T Silahi ile

Mayin Dayanikli Pusuya Kars: Korumali

Araclari (MRAP) Orta A/T Mithimmat, Orta Mesafe A/T Silahi ile




EK5: Kaynak Kod A¢iklamalar:

EK 5.1. HBT Sistemine Giris;

PyQt6, OpenCV ve Roboflow API kullanilarak gelistirilmis olan "HBT Sistemi"
uygulamasmin detayli bir analizini ve paketlenme siirecini kapsamaktadir. Uygulama,
kullanicinin ytikledigi veya canli kameradan aldig1 goriintiilerde nesne tespiti yaparak, tespit
edilen nesnelerin mesafesini hesaplamakta ve bu mesafeye bagli olarak oOneriler

sunmaktadir.

EK 5.2. Uygulamanin Genel Goriiniimii

Uygulama, kullanicit dostu bir grafik arayiizii sunarak agsagidaki temel islevleri yerine

getirmektedir:

Odak Uzunlugu Girisi ve Kalibrasyonu: Kullanici kameranin odak uzunlugunu (fokal
length) sisteme girmesini saglar. Bununla beraber kullanici bilinen bir nesne ve mesafe

kullanarak odak uzunlugu kalibrasyonunuda yapilabilir.

Gortintii Yiikleme: Kullanici, nesne tespiti yapmak istedigi bir gortintiiyii ylikleyebilir.

Canli Kamera Akis1: Uygulama, bilgisayara bagl bir kameradan canli goriintii alarak

nesne tespiti yapabilir.

Nesne Tespiti ve Mesafe Hesaplama: Yiiklenen veya canli akistan alinan goriintiilerde
nesneler tespit edilir, bu nesnelerin boyutlarina ve odak uzunluguna bagl olarak mesafeleri

hesaplanir.

Oneri Sistemi: Hesaplanan mesafelere gore kullanicilara uygun kars1 tedbir ve

mithimmat kullanimi i¢in Oneriler sunulur.

EK 5.3. Detayh Kod Aciklamasi

Asagida, uygulamanin kodunun her bir bileseni ve islevi detayli bir sekilde

agiklanmustir.



Ek 5.3.1ithalatlar ve Bagimhliklar

import sys

import base64

import requests

import cv2

import numpy as np

from PyQt6.QtWidgets import (

QApplication, QMainWindow, QLabel, QPushButton, QVBoxLayout, QWidget,
QFileDialog, QHBoxLayout, QTextEdit, QMessageBox, QMenuBar, QMenu,
QInputDialog,

QDialog, QLineEdit, QFormLayout, QDialogButtonBox )

from PyQt6.QtGui import QPixmap, QImage, QFont, QAction

from PyQt6.QtCore import QTimer, Qt

sys: Sistem parametrelerine ve fonksiyonlarina erigim saglar.

base64: Veriyi Base64 formatina doniistiirmek icin kullanilir (goriintii verilerini

kodlamak igin).

requests: HTTP istekleri gondermek i¢in kullanilir (Roboflow API ile iletisim i¢in).

cv2 (OpenCV): Goriintii isleme ve kamera akisi i¢in kullanilir.

numpy: Sayisal hesaplamalar ve goriintii verisi manipiilasyonu icin kullanilir.

PyQt6: Grafik kullanici arayiizii (GUI) olusturmak icin kullanilir.

EK 5.3.2. API Kimlik Bilgileri ve Konfigiirasyon

API_KEY: Roboflow API'ye erisim saglamak i¢in kullanilan anahtar.

MODEL _ENDPOINT: Kullanilacak olan Roboflow modelinin u¢ noktasi (endpoint).



EK 5.3.3. Arac¢ Boyutlar: ve Mesafe Kategorileri

Mesafe tahminleri igin yazilimda kullanilan ara¢ ortalama uzunluk ve yukseklik
degerleri asagida sunulmustur. Ayrica, 6rnek olarak agir sinif tanklar i¢in kullanilan uzunluk

ve yukseklik bilgileri Tablo EK 5. 1’de verilmektedir.

Tablo EK 5. 1. Ana Muharebe Tanklar1 Uzunluk ve Yiikseklik Bilgileri

Ar}il':"k‘:?g%be Uzunluk | Ytikseklik
Abraams 9,77 2,44
M-60 9,3 3,27
K2 7,5 2,4
Chalenger 8,3 2,5
Leopard 9,6 2,82
T-90 9,53 2,22
Merkava 8,63 2,66
Sabra 6,95 3,27
Leclerc 6,95 3,27
T-99 7 2,35

Ortalama 8,353 2,72
Standart Sapma 1,174716| 0,41328

# Vehicle dimensions for distance calculation (in meters)

VEHICLE DIMENSIONS = {
"AA": {"height": 3.4, "length": 12.0}, # Armored Artillery
"MHAW": {"height": 2.4, "length": 7.8}, # Medium Heavy Armored Wheeled
"HT": {"height": 2.7, "length": 8.35}, # Heavy Tank
"LAW": {"height": 2.1, "length": 5.0}, # Light Armored Wheeled
"MHAT": {"height": 2.5, "length": 6.2}, # Medium Heavy Armored Tracked
"MRAP": {"height": 3.2, "length": 7.35}, # Mine-Resistant Ambush Protected
"MT": {"height": 2.75, "length": 8.1}, # Military Trucks}

# Distance categories for recommendations

DISTANCE _CATEGORIES = {

"Short": {"min": 50, "max": 700, "recommendation": "Use short-range ammunition

(RPG).", "color": "#27ae60"},
"Medium": {"min": 700, "max": 2500, "recommendation": "Use medium-range

ammunition.", "color": "#e67e22"},



"Long": {"min": 2500, "max": float('inf"), "recommendation": "Use long-range

ammunition.", "color": "#c0392b"},}

VEHICLE DIMENSIONS: Tespit edilecek ara¢ tiirlerinin gergek boyutlarini

(yiikseklik ve uzunluk) tanimlar. Bu bilgiler, mesafe hesaplamalarinda kullanilir.

DISTANCE CATEGORIES: Hesaplanan mesafelere gore kullanicilara 6nerilecek

mithimmat tiirlerini ve bu Onerilere karsilik gelen renkleri tanimlar.
EK 5.3.4. Odak Uzunlugu Girisi icin Dialog Simifi

class FocalLengthDialog(QDialog):

def init (self):

super(). _init_ ()

self.setWindowTitle("Focal Length Input")

self.layout = QFormLayout(self)

self.line_edit = QLineEdit(self)
self.line_edit.setPlaceholderText("Enter focal length (meters)")
self.layout.addRow("Focal Length (m):", self.line_edit)
self.buttons = QDialogButtonBox(
QDialogButtonBox.StandardButton.Ok |
QDialogButtonBox.StandardButton.Cancel,
Qt.Orientation.Horizontal, self)
self.buttons.accepted.connect(self.accept)
self.buttons.rejected.connect(self.reject)
self.layout.addWidget(self.buttons)

def get focal length(self):

return self.line_edit.text()

FocalLengthDialog: Kullanicidan kameranin odak uzunlugunu metre cinsinden almak

icin Ozel bir dialog penceresi saglar.

get focal length: Kullanicinin girdigi odak uzunlugunu dondiiriir.



EK 5.3.5. Ana Uygulama Simifi

class ObjectDetectionApp(QMainWindow):

def init (self):

super(). _init_ ()

self.setWindowTitle("Object Detection, Distance Measurement, and
Recommendation System")

self.setGeometry(100, 100, 1400, 900) # Adjusted height for better UI balance

# self.setWindowlIcon(QIcon('icon.png')) # Optional: Add an icon

# Focal length in pixels, to be calculated from user input in meters

self.focal length pixels = None

# Conversion factor based on the corrected mapping:

#0.25m = 1471.875 px => 1m = 5887.5 px/m

self.conversion_factor = 5887.5 # px per meter (corrected from 588750)

# Main widget and layout

self.central widget = QWidget()

self.setCentral Widget(self.central widget)

self.main_layout = QVBoxLayout(self.central widget)

self.main_layout.setContentsMargins(20, 20, 20, 20)

self.main_layout.setSpacing(10)

# Create Ul sections

self.create_menu()

self.create_main_sections()

# Prompt user for focal length in meters upon startup

self.get focal length()

# Initialize camera and timer

self.cap = None

self.timer = QTimer()

self.timer.timeout.connect(self.update frame)

ObjectDetectionApp: Ana uygulama penceresini tanimlayan siif.



“init” Metodu: Pencere bashigini ve boyutlarin1 ayarlar. Odak uzunlugu

(focal length pixels) baslangigta None olarak tanimlanir ve kullanict girdisi ile hesaplanir.

conversion factor: Metre basina piksel donilisim faktorii. Bu deger, mesafe

hesaplamalarinda kullanilir.

create_menu ve create_main_sections: Ul'nin menii ve ana boliimlerini olusturur.

get focal length: Uygulama baslatildiginda kullanicidan odak uzunlugunu girmesini

saglar.

cap ve timer: Canli kamera akis1 i¢cin kamera nesnesi ve zamanlayici baslatilir.

EK 5.3.5.1. Menii Olusturma

def create_menu(self):
menu_bar = self.menuBar()
menu_bar.setStyleSheet("""
QMenuBar {
background-color: #2¢3e50;
color: white;

font-size: 16px; }
QMenuBar::item {
background: transparent; }
MenuBar::item:selected {
background: #34495¢; }
QMenu {

background-color: #34495¢;
color: white;

font-size: 14px; }
QMenu::item:selected {

background-color: #3d566¢; }
"HU)



# File meniisii

file menu = menu_bar.addMenu('File')

# Goriintii Yikleme Eylemi

upload action = QAction('Upload Image', self)
upload_action.triggered.connect(self.upload image)

file menu.addAction(upload action)

# Odak Uzunlugu Kalibrasyonu Eylemi

calibrate action = QAction('Calibrate Focal Length', self)
calibrate action.triggered.connect(self.calibrate focal length)
file menu.addAction(calibrate action)

# Cikis Eylemi

exit_action = QAction('Exit', self)
exit_action.triggered.connect(self.close)

file menu.addAction(exit_action)

“create_menu” Metodu: Menii ¢ubugunu olusturur ve stilini ayarlar.

File Meniisii: I¢erisinde "Upload Image", "Calibrate Focal Length" ve "Exit" eylemleri

bulunur.
Eylemler:
Upload Image: Kullanicinin goriintii yiiklemesini saglar.
Calibrate Focal Length: Odak uzunlugunu kalibre etmek ic¢in kullanilir.
Exit: Uygulamadan ¢ikis1 saglar.
EK 5.3.5.2. Ana Boéliimleri Olusturma

def create_main_sections(self):

# Split the main layout into two parts: Image Display and Info Section
self.top layout = QHBoxLayout()

self.bottom_layout = QVBoxLayout()

# Image Display Section



self.image label = QLabel("Loading image...")

self.image label.setAlignment(Qt.AlignmentFlag. AlignCenter)
self.image label.setStyleSheet("""
QLabel {

border: 2px solid #555;
background-color: #333;

color: #ff;

font-size: 18px;

border-radius: 10px;

}
"""

self.image label.setScaledContents(True) # Ensures the image scales to fit the label

self.image label.setMinimumSize(1000, 600) # Increased minimum size for
prominence

self.image label.setMaximumSize(1200, 800) # Adjusted maximum size

self.top_layout.addWidget(self.image label, stretch=>5,

alignment=Qt.AlignmentFlag. AlignCenter)

# Info Section (Information Box and Recommendation Display)

self.info_and recommend layout = QVBoxLayout()

self.info_and recommend layout.setSpacing(10)

# Information Box

self.info_box = QTextEdit()

self.info_box.setReadOnly(True)

self.info_box.setFont(QFont("Segoe UI", 12))

self.info_box.setStyleSheet("""

QTextEdit {

background-color: #34495¢;

color: #ecfOf1;

border: 2px solid #2¢3e50;

padding: 10px;

font-size: 14px;

border-radius: 10px; }

HHH)
self.info_box.setFixedHeight(200) # Increased height for better visibility



self.info_and recommend layout.addWidget(self.info box)

# Recommendation Section

self.recommendation display = QLabel("Awaiting recommendation...")
self.recommendation display.setAlignment(Qt.AlignmentFlag. AlignCenter)
self.recommendation_display.setFont(QFont("Segoe UI", 14))
self.recommendation_display.setStyleSheet("""

QLabel {

background-color: #ectOfl;

color: #2¢3e50;

padding: 10px;

border-radius: 10px;

border: 2px solid #34495¢; }

")

self.recommendation_display.setFixedHeight(250) # Reduced height to 1/4
self.info_and recommend layout.addWidget(self.recommendation_display)
self.top_layout.addLayout(self.info_and recommend_layout, stretch=2)
self.main_layout.addLayout(self.top layout, stretch=7)

# Buttons Section

self.create buttons()

“create_main_sections” Metodu:

Top Layout: Yatay diizen igerisinde sol tarafta goriintli gosterim alani (image label),

sag tarafta bilgi kutusu (info_box) ve Oneri alan1 (recommendation_display) bulunur.

image label: Yiiklenen veya canli akigtan alinan goriintiiyli gostermek icin kullanilir.

Stil verilerek gorsel olarak belirginlestirilmistir.

info_box: Nesne tespiti ve mesafe hesaplamalar: ile ilgili bilgilerin gdsterildigi bir

metin kutusudur. Sadece okunabilir (setReadOnly(True)) olarak ayarlanmastir.

recommendation_display: Hesaplanan mesafeye gore kullaniciya sunulan Onerilerin

gosterildigi bir QLabel'dir. Stil verilerek dikkat ¢ekici hale getirilmistir.



Stretch Faktorleri: Goriintii alanina daha fazla alan saglamak icin stretch=>5, bilgi ve

Oneri alanina ise stretch=2 verilmistir.

Buttons Section: Alt kisimda butonlarin yer alacagi boliim olusturulur.

EK 5.3.5.3. Butonlar1 Olusturma

def create buttons(self):

# Button layout

self.button_layout = QHBoxLayout()
self.button_layout.setSpacing(20)

# Upload Image Button

self.upload button = QPushButton("Upload Image")

self.upload button.clicked.connect(self.upload image)
self.upload button.setStyleSheet(self.button_style("#27ae60"))
self.button layout.addWidget(self.upload button)

# Calibrate Focal Length Button

self.calibrate_button = QPushButton("Calibrate Focal Length")
self.calibrate button.clicked.connect(self.calibrate focal length)
self.calibrate button.setStyleSheet(self.button_style("#e67e22"))
self.button layout.addWidget(self.calibrate button)

# Start Live Camera Button

self.start_camera_ button = QPushButton("Start Live Camera")
self.start camera button.clicked.connect(self.start camera)
self.start camera button.setStyleSheet(self.button_style("#2980b9"))
self.button layout.addWidget(self.start camera button)

# Stop Live Camera Button

self.stop_camera_button = QPushButton("Stop Live Camera")
self.stop camera button.clicked.connect(self.stop camera)

self.stop camera button.setEnabled(False)
self.stop_camera_button.setStyleSheet(self.button_style("#c0392b", enabled=False))
self.button layout.addWidget(self.stop camera_ button)
self.main_layout.addLayout(self.button_layout, stretch=1)



“create_buttons” Metodu:

Button Layout: Yatay diizen icerisinde dort adet buton bulunmaktadir.

Upload Image: Kullanicinin goriintii yiiklemesini saglar.

Calibrate Focal Length: Odak uzunlugunu kalibre etmek i¢in kullanilir.

Start Live Camera: Canli kamera akisini baslatir.

Stop Live Camera: Canli kamera akisini durdurur.

Buton Stil Verme: button_style metoduyla her buton i¢in renk ve stil tantmlanmuistir.

Butonlarin Etkinlik Durumlari: "Stop Live Camera" butonu, canli akis baslamadan

once devre dist birakilmistir (setEnabled(False)).

EK 5.3.5.4. Buton Stil Tanimlama

def button_style(self, color, enabled=True):

nmn

Defines the style for buttons.
if enabled:

return """

QPushButton {{
background-color: {color};
color: white;
border-radius: 8px;
padding: 12px 24px;
font-size: 16px;

1

QPushButton:hover {{
background-color: #{ff;

color: {color};



border: 2px solid {color};
i

nmn

else:

return """

QPushButton {{
background-color: #95a5a6;
color: white;

border-radius: 8px;
padding: 12px 24px;
font-size: 16px;

i

nnn

“button_style” Metodu: Her buton i¢in arka plan rengi, yaz1 rengi, kdse yuvarlama,

padding ve font boyutu gibi stil 6zelliklerini tanimlar. Buton etkinlestirildiginde ve etkin

olmadiginda farkl: stiller uygulanir.

EK 5.3.5.5. Odak Uzunlugu Girisi

def get focal length(self):

Prompts the user to input the focal length (F) in meters, multiplies it by 100,
converts it to pixels.

QMessageBox.information(

self, "Focal Length Input",

"Please enter the camera's focal length (F) in meters."

)

dialog = FocalLengthDialog()

result = dialog.exec()

if result == QDialog.DialogCode.Accepted:

focal length str = dialog.get focal length()

try:

focal length m = float(focal length_str)

and



if focal length m > 0:

# Multiply by 100 as per user instruction

focal length m *= 100

# Convert focal length from meters to pixels using the corrected mapping
self.focal length pixels = focal length m * self.conversion_factor
QMessageBox.information(

self, "Focal Length",

f"Focal length in pixels: {self.focal length pixels:.2f} px" )
print(f"Focal Length (pixels): {self.focal length pixels:.2f} px")
else:

QMessageBox.critical(

self, "Error",

"Focal length must be greater than 0. The application will now exit." )
sys.exit()

except ValueError:

QMessageBox.critical(

self, "Error",

"Invalid input for focal length. The application will now exit." )
sys.exit()

else:

QMessageBox.critical(

self, "Error",

"Focal length input was cancelled. The application will now exit.")

sys.exit()

“get focal length” Metodu: Kullanicidan odak uzunlugunu (focal length) metre
cinsinden girmesini ister. Girilen deger 100 ile carpilarak piksel cinsine doniistiiriiliir ve
focal length pixels olarak saklanir. Gegersiz veya negatif bir deger girilirse, uygulama hata

mesaj1 gostererek kapanir.

EK 5.3.5.6. Géruntl Yukleme ve Nesne Tespiti

def upload image(self):

nnn



Allows the user to upload an image for object detection.

options = QFileDialog.Option.ReadOnly

file path, = QFileDialog.getOpenFileName(

self, "Select Image", "", "Images (*.png *.jpg *.jpeg)", options=options)
if file_path:

image = cv2.imread(file path)

if image is None:

QMessageBox.critical(self, "Error", "Failed to load the image.")
return

self.frame_height, self.frame width = image.shape[:2]
detections, annotated image = self.detect objects(image)

if annotated image is not None:

self.display image(annotated image)

self.display_info(detections)

“upload image” Metodu: Kullanicinin bilgisayarindan bir goriintii se¢gmesini saglar.
Secilen goriintii OpenCV ile okunur ve detect objects metoduna gonderilerek nesne tespiti
yapilir. Tespit edilen nesneler isaretlenmis goriintii display image metoduyla gosterilir ve

ilgili bilgiler display info metoduyla bilgi kutusuna yazilir.

EK 5.3.5.7. Odak Uzunlugu Kalibrasyonu

def calibrate focal length(self):

nmn

Calibration process: Upload an image with a known distance and object height.
QMessageBox.information(
self, "Calibration",
"To calibrate, upload an image containing an object at a known distance with a known
height." )
options = QFileDialog.Option.ReadOnly
file path, = QFileDialog.getOpenFileName(
self, "Select Calibration Image", "", "Images (*.png *.jpg *.jpeg)", options=options)



if file_path:

image = cv2.imread(file path)

if image is None:

QMessageBox.critical(self, "Error", "Failed to load the image.")

return

self.frame_height, self.frame width = image.shape[:2]

detections, annotated image = self.detect objects(image)

if detections:

# Ask user for the known distance

distance, ok = QInputDialog.getDouble(

self, "Calibration Distance",

"Enter the known distance to the object (meters):",

decimals=2, min=0.1, step=0.1)

if not ok or distance <= 0:

QMessageBox.warning(self, "Calibration Cancelled", "Calibration process was
cancelled.")

return

# Iterate through detections to find a suitable object for calibration

for detection in detections:

class_name = detection|['class']

confidence = detection['confidence']

box_height = detection['height']

# Debug: Print detection details

print(f"Calibration Details - Class: {class_name}, Confidence: {confidence},

Height: {box_height}")

if (confidence > 0.7 and class_name in VEHICLE DIMENSIONS):

actual height = VEHICLE DIMENSIONS|class name]["height"]

# Convert normalized height to pixels

if box_height <= 1.0:

box_height pixels = box_height * self.frame height

else:

box_height pixels = box_height # Already in pixels

# Prevent division by zero

if box_height pixels == 0:



QMessageBox.critical(

self, "Error", "Detected object's height is zero pixels. Cannot calibrate." )
return

# Calibration formula: F = (h' * distance) / R

self.focal length pixels = (box_height pixels * distance) / actual height
QMessageBox.information(

self, "Calibration Successful",

f"Focal length (pixels): {self.focal length pixels:.2f} px")
print(f"Calibrated Focal Length: {self.focal length pixels:.2f} px")
return

else:

QMessageBox.warning(

self, "Calibration Error",

"No suitable object found for calibration. Please check the image.")

else:

QMessageBox.warning(

self, "Calibration Error",

"No objects detected in the image for calibration."

)

“calibrate_focal length” Metodu: Kullaniciya, bilinen bir mesafede ve bilinen bir

yiikseklige sahip bir nesne i¢eren bir goriintii yliklemesi i¢in bilgi verir. Yiiklenen goriintiide
nesneler tespit edilir. Kullanicidan nesnenin bilinen mesafesi alinir. Tespit edilen nesneler
arasinda uygun bir nesne bulunursa, kalibrasyon formiilii F = (h' * distance) / R kullanilarak
odak uzunlugu (focal length pixels) hesaplanir ve saklanir. Eger uygun bir nesne

bulunamazsa veya tespit edilen nesnenin yiiksekligi sifir ise, hata mesaj1 gosterilir.

EK 5.3.5.8. Canh Kamera Akis1 Baslatma ve Durdurma

def start camera(self):

nmn

Starts the live camera feed and processes frames for object detection.

nmn

self.cap = cv2.VideoCapture(0) # Default camera
if not self.cap.isOpened():



QMessageBox.critical(self, "Error", "Failed to open the camera.")
return

# Set camera resolution
self.cap.set(cv2.CAP_ PROP FRAME WIDTH, 1280)
self.cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME HEIGHT, 720)

# Check if calibration has been done

if self.focal length pixels is None:

QMessageBox.information(

self, "Calibration Required",

"Please calibrate the focal length before starting the live camera.")
self.cap.release()

return

self.timer.start(30) # Update every 30 ms (~33 FPS)

self.start camera button.setEnabled(False)
self.stop_camera_button.setEnabled(True)

self.stop_camera_ button.setStyleSheet(self.button_style("#c0392b"))
def stop_camera(self):

nmn

Stops the live camera feed and releases resources.

self.timer.stop()

if self.cap:

self.cap.release()

self.start camera button.setEnabled(True)
self.stop_camera_button.setEnabled(False)

self.stop camera button.setStyleSheet(self.button_style("#c0392b", enabled=False))
self.image label.clear()

self.image label.setText("Loading image...")

self.info_box.clear()

self.recommendation_display.setText("Awaiting recommendation...")

“Start Camera” Metodu: Bilgisayara bagli varsayilan kameray1 (genellikle 0) acar.

Kameranin ¢oziiniirliiglinii ayarlar. Odak uzunlugu kalibre edilmemisse, kullaniciya dnce



kalibrasyon yapmasi gerektigini bildirir ve kamerayi kapatir. Canli kamera akisini baglatmak
icin zamanlayict (QTimer) kullanilir ve her 30 milisaniyede bir update frame metodu
tetiklenir. "Start Live Camera" butonu devre dis1 birakilir, "Stop Live Camera" butonu

etkinlestirilir.

“Stop _Camera” Metodu: Canli kamera akisini durdurur. Kamera kaynagini serbest
birakir. "Start Live Camera" butonu yeniden etkinlestirilir, "Stop Live Camera" butonu devre
dis1 birakilir. Goriintii alan1 temizlenir ve varsayilan metin gosterilir. Bilgi kutusu temizlenir

ve Oneri alan1 "Awaiting recommendation..." olarak giincellenir.

EK 5.3.5.9. Frame Giincelleme

defupdate frame(self):

Processes each frame from the live camera for object detection and distance
measurement.

if self.cap and self.cap.isOpened():

ret, frame = self.cap.read()

if ret:

self.frame height, self.frame width = frame.shape[:2]

detections, annotated image = self.detect objects(frame)

if annotated image is not None:

self.display image(annotated image)

self.display_info(detections)

else:

QMessageBox.warning(self, "Warning", "Failed to capture image from camera.")

self.stop camera()

“Update_Frame” Metodu: Her zamanlayici tetiklendiginde (her 30 ms), kameradan bir
frame alinir. Frame basarili bir sekilde alindiysa, nesne tespiti yapilir ve sonuglar goriintii ile
bilgi kutusuna aktarilir. Frame alinamazsa, kullaniciya bir uyari mesaj1 gosterilir ve canlt

kamera akis1 durdurulur.



EK 5.3.5.10. Nesne Tespiti ve API letisimi

def detect_objects(self, image):

nmn

Performs object detection using the Roboflow API.

nmn

try:

, buffer = cv2.imencode('.jpg', image)

base64 image = base64.b64encode(buffer).decode('utf-8")

response = requests.post(

f"{MODEL ENDPOINT}?api_key={API KEY }&format=json",
data=base64 image,

headers={"Content-Type": "application/x-www-form-urlencoded"})
if response.status_code == 200:

detections = response.json().get("predictions", [])

annotated image = self.annotate image(image.copy(), detections)
return detections, annotated image

else:

QMessageBox.critical(

self, "API Error",

f"Object detection failed! HTTP Status: {response.status_code}\n{response.text}")
return [], image

except Exception as e:

QMessageBox.critical(

self, "Error",

f"An error occurred during object detection: {str(e)}")

return [], image

“Detect_Objects” Metodu: Goriintii, JPEG formatinda kodlanir ve Base64 formatina
doniistiiriiliir. Roboflow API'ye POST istegi gonderilir ve nesne tespiti yapilir. API yanit
basariliysa (status_code == 200), tespit edilen nesneler alinir ve annotate image metodu ile

gorilintii lizerine bounding box ve etiketler ¢izilir. Basarisizsa, hata mesaj1 gosterilir ve bos



bir liste ile orijinal goriintii dondiiriiliir. Herhangi bir istisna olusursa, hata mesaj1 gosterilir

ve bos liste ile orijinal goriintli dondiiriiliir.

EK 5.3.5.11. Goriintiiye “Bounding Box” ve Etiket Cizme

def annotate image(self, image, detections):

nmn

Draws bounding boxes and labels on detected objects.
for detection in detections:

x_center = detection['x']

y_center = detection['y']

width = detection['width']

height = detection['height']

# Convert normalized coordinates to pixels
if x_center <= 1.0:

x_center *= self.frame_width

if y _center <= 1.0:

y_center *= self.frame height

if width <=1.0:

width *= self.frame width

if height <= 1.0:

height *= self.frame height

x1 = int(x_center - width / 2)

yl =int(y_center - height / 2)

x2 = int(x_center + width / 2)

y2 =int(y_center + height / 2)

class name = detection['class']

confidence = detection['confidence']

if confidence > 0.7:

# Bounding box ¢iz

cv2.rectangle(image, (x1, yl), (x2, y2), (46, 204, 113), 2)
# Etiket ekle

cv2.putText(



image, f"{class_name} ({confidence*100:.1f}%)",
(x1, y1 - 10), cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX,
0.6, (46,204, 113), 2)

return image

“Annotate_Image” Metodu: Tespit edilen her nesne i¢in, bounding box ¢izilir ve sinif
adi ile giiven oran1 yazdirilir. Normallestirilmis koordinatlar (0-1 araliginda) piksel cinsine

dontstiiriiliir. Yalnizca gliven orani 0.7'nin iizerinde olan tespitler isaretlenir.

EK 5.3.5.12. Goriintiiyii Gosterme

def display image(self, image):

nmn

Displays the image on the QLabel.

rgb_image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB)

h, w, ch =rgb_image.shape

bytes per line=ch*w

qt_image = QImage(rgb _image.data, w, h, bytes per line,
QImage.Format.Format RGB888)

pixmap = QPixmap.fromImage(qt_image)

scaled pixmap = pixmap.scaled(

self.image label.size(), Qt.AspectRatioMode.KeepAspectRatio,
Qt. TransformationMode.SmoothTransformation)

self.image label.setPixmap(scaled pixmap)

“display_image” Metodu: OpenCV'nin BGR formatindaki gériintiisii RGB formatina
dontstiiriiliir. QImage nesnesine gevrilir ve ardindan QPixmap'e doniistiiriiliir. QLabel'in

boyutuna uygun olarak dl¢geklendirilir ve QLabel {izerinde gosterilir.

EK 5.3.5.13. Bilgi Kutusunu Giincelleme ve Mesafe Hesaplama

def display_info(self, detections):

nmn



Displays detection information and distance calculations.

self.info_box.clear()

recommendations = []

if not detections:

self.info_box.append("No objects detected.")

self.recommendation display.setText(" Awaiting recommendation...")

return

for detection in detections:

class_name = detection['class']

confidence = detection['confidence']

box_height = detection['height']

# Convert normalized height to pixels

if box_height <= 1.0:

box_height pixels = box_height * self.frame height

else:

box_height pixels = box_height # Already in pixels

if (confidence > 0.7 and class name in VEHICLE DIMENSIONS and
self.focal length pixels is not None):

actual _height = VEHICLE DIMENSIONS|class name]["height"]

distance = self.calculate_distance(actual height, box height pixels)

# Display detailed calculation steps

self.info_box.append(f"<b>Class:</b> {class_name} ({confidence*100:.2f}%)")

self.info_box.append(f'<b>Detected Height (h'):</b> {box_height pixels:.2f} px")

self.info_box.append(f'<b>Actual Height (R):</b> {actual height:.2f} m")

self.info_box.append(f'<b>Focal Length (F):</b> {self.focal length pixels:.2f} px")

self.info_box.append(f"'<b>Distance:</b> {distance:.2f} meters")

print(f"Class:  {class name}, h' (px): {box height pixels:.2f}, R (m):
actual height:.2f}, F (px): {self.focal length pixels:.2f}, Distance: {distance:.2f} meters")

# Provide recommendation based on distance

recommendation, color = self.get recommendation(distance)

recommendations.append((recommendation, color))

self.info_box.append(f'<b>Recommendation:</b> {recommendation}")

self.info_box.append("<hr>")



else:

self.info_box.append(f"Class: {class name} ({confidence*100:.2f}%) - "
"Insufficient confidence or focal length not set.")
self.info_box.append("<hr>")

# Update recommendation display

if recommendations:

# Top recommendation takes priority

top_recommendation, color = recommendations[0]
self.recommendation_display.setText(top recommendation)
self.recommendation_display.setStyleSheet(f"""

QLabel {{

background-color: {color};

color: #{ff;

padding: 10px;

border-radius: 10px;

border: 2px solid #34495¢;

i
"VH!)

else:

self.recommendation_display.setText("Awaiting recommendation...")

“Display Info” Metodu: Bilgi kutusunu temizler ve tespit edilen nesnelerle ilgili

bilgileri giinceller. Her tespit icin:

Sinif adi, giiven oran1 ve algilanan nesnenin yiiksekligi yazdirilir.

Gergek nesne yliksekligi ve odak uzunlugu kullanilarak mesafe hesaplanir.

Hesaplanan mesafeye bagli olarak uygun 6neri belirlenir ve gosterilir.

Eger hig¢ nesne tespit edilmezse, kullaniciya "No objects detected." mesaj1 gosterilir.



Recommendation Display: Hesaplanan en iistteki oneri bu alanda gosterilir ve arka

plan rengi Oneriye bagli olarak degisir.
EK 5.3.5.14. Mesafe Hesaplama

def calculate distance(self, actual height, box height pixels):
Calculates the distance to the object.

Distance = (F * R) / h'

if box_height pixels == 0:

return float('inf")

distance = (self.focal length pixels * actual height) / box_height pixels

return distance

“Calculate Distance” Metodu: Nesnenin gergek yiiksekligi (actual height) ve
algilanan piksel yiiksekligi (box height pixels) kullanilarak mesafe hesaplanir.

EK 5.3.5.15. Karsi Tedbir Oneri Saglama

def get recommendation(self, distance):

nmn

Provides recommendations based on the distance category.
for category, details in DISTANCE CATEGORIES.items():
if details["min"] <= distance < details["max"]:

return details["recommendation"], details["color"]

return "No valid recommendation found.", "#95a5a6"

“Get_Recommendation” Metodu: Hesaplanan mesafeye gore uygun mesafe
kategorisi belirlenir. Kategorilere gore belirlenen 6neri ve renk dondiiriiliir. Eger hicbir

kategoriye uymayan bir mesafe varsa, varsayilan bir 6neri ve gri renk donddirtiliir.



EK 5.3.5.16. Uygulama Kapatma Olay1

def closeEvent(self, event):

nmn

Releases camera resources when the application is closed.

nmn

if self.cap:
self.cap.release()

event.accept()

“Close Event” Metodu: Uygulama kapatildiginda, a¢ik olan kamera kaynaklar1 serbest
birakilir.

EK 5.4. Uygulamanin Hizh Kullanimi

EK 5.4.1. Uygulamay: Baslatma:

Uygulamay1 calistirdiginizda, oncelikle kullanicidan kameranin odak uzunlugunu

(focal length) metre cinsinden girmesi istenir.

Bu deger, mesafe hesaplamalarinda kullanilmak {izere piksel cinsine doniistiirtiliir.

EK 5.4.2. Goruntii Yikleme:

"Upload Image" butonuna tiklayarak bilgisayarinizdan bir goriintii secebilirsiniz.

Secilen goriintii Roboflow API araciligiyla islenir, nesneler tespit edilir ve goriintii

tizerinde isaretlenir.

Tespit edilen nesneler, mesafe hesaplamalar1 ve 6neriler bilgi kutusunda gosterilir.



EK 5.4.3. Odak Uzunlugu Kalibrasyonu:

"Calibrate Focal Length" butonuna tiklayarak, bilinen bir mesafede ve bilinen bir

yiikseklige sahip bir nesne igeren bir goriintii yiikleyebilirsiniz.

Bu islem, odak uzunlugunu daha dogru bir sekilde hesaplamak i¢in kullanilir.

5.4.4 Canh Kamera AKisi:

"Start Live Camera" butonuna tiklayarak bilgisayarmizdaki varsayilan kameradan

canli goriintii alabilirsiniz.

Canli akis sirasinda her frame islenir, nesneler tespit edilir ve mesafe hesaplamalari

yapilir.

"Stop Live Camera" butonuna tiklayarak canli akis1 durdurabilirsiniz.






