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TESEKKUR

Yiiksek lisans boyunca yardimlari, yonlendirmeleri ve destekleriyle tez calismamda
bana yardimci olan, her zaman iyimserligi ve bilgeligi ile bu siirecte hep destek olan, bu
calismaya bakis agisiyla birlikte, ilerlenemez dedigim noktalarindaki yardimlariyla daha da
anlam katan hocam Dr. Deniz KARACOR’a saygilarimi sunarim.

Hayatim boyunca her zaman arkamda olan, emeklerini ve yardimlarini esirgemeyen,
fedakarliklarini, glivenlerini, sevgilerini ve desteklerini her zaman hissettigim annem Hale
KUL’a, babam Murat KUL’a ve canim kardesim Hilal Gok¢e KUL’a en derin saygi ve

sevgilerimi sunarim. Bu yogun dénemde her zaman yanimda oldunuz.

Tiim zorluklara ragmen destegini hi¢cbir zaman esirgemeyen, basarilarimla her zaman gurur

duyan Sirdasima destedi, yardimlar1 ve sabri igin ¢ok tesekkiir ederim. Iyi ki hayatimdasin.

Ayrica, tezim boyunca yardim ve desteklerini esirgemeyen ¢ocukluk arkadaslarima

ve is arkadaslarima tesekkiir ederim.



OZET

Hamdi Emre KUL
HAVA ARACLARINA AIT GORUNTULERIN SINIFLANDIRILMASI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
2025

Bu ¢alismada, belirli bir gruba ait askeri ugaklarin siniflandirilmasi, siniflandirma
performanslarinin ~ degerlendirilmesi  ve  gelistirilmesi amaglanmistir.  Ucaklarda
smiflandirma, bagka tilkelerin tehdidini algilama, {ilke sinirlarinin giivenligini saglama, ticari
ucuslar ve askeri hava trafigi arasinda etkili bir koordinasyon saglama ac¢isindan biiyiik bir
onem tasimaktadir. Siniflandirma yapmak i¢in kullanilan algoritmalarda, bir yapay sinir agi
olan Convolutional Neural Network (CNN) ve makine 6grenmesi olan Support Vector
Machine (SVM) yontemleri kullanilmistir. CNN, goriintii veya baska veri ¢esitlerini filtreler
ya da c¢ekirdekler (Kernel) araciligiyla isleyerek verinin ozelliklerini otomatik olarak
ogrenmek tizerine kurulu bir mimaridir. SVM ise smiflandirma ya da regresyon igin
kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir. Verileri uzayda maksimum aralikla ayiran
hiper diizlemi bularak siniflandirma yapmaktadir. Ayrica, ¢ekirdek yontemlerini kullanarak
dogrusal olmayan problemler i¢in ¢oziimler de sunabilmektedir. Bu tiir siniflandirma
yontemlerin etkinligi, biiyiik olgiide kullanilan veri setlerinin kapsami ve ¢esitliligiyle
dogrudan baglantilidir.

Bu arastirmada, Shayan Khos tarafindan olusturulan ve sekiz farkli ugak tipini igeren,
toplam 4990 adet ucak gorselinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti tizerinde
CNN ve CNN-SVM modeli uygulanarak siniflandirma gergeklestirilmistir. Bu modellerin
performanslarini  degerlendirebilmek amaciyla, igerisindeki bazi hiper parametreler
degistirilerek elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. 11k olarak, bu veri seti dogrudan CNN
modeline uygulanmis ve CNN igerisindeki parametreler (0grenme segenegi, ilk 6grenme
orani degeri ve periyot sayilari) degistirilerek bir kargilagtirma yapilmistir. Daha sonrasinda,
CNN mimarisi yalnizca 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilmis; bu 6znitelikler, SVM algoritmasi
ile siniflandirilarak ¢ikan sonuglar analiz edilmistir. CNN ve CNN-SVM modellerine ayri
ayr1 veri artirma islemi uygulanarak dogruluk oranlarindaki degisimler gozlemlenmistir.

Elde edilen sonuglar géz Oniine alindiginda dogrudan CNN’e verilen ve artirma islemi



uygulanan veri setinin, 80 epok (Epoch) degerinde baslangic 6grenme orani (Initial Learn
Rate) 0,001 olarak ayarlanmis ve sgdm algoritmasi kullanilarak egitildigi senaryoda %96,52

test dogruluk orani ile en yliksek performansa ulastigi tespit edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Askeri Ugak, CNN, SVM, Veri Artirma, Goriintii

Siniflandirma



ABSTRACT

Hamdi Emre KUL

CLASSIFICATION OF AIRCRAFT IMAGES
Baskent University Institute of Science

Department of Electrical and Electronics Engineering
2025

The aim of this study is to classify military aircraft belonging to a specific group, to
evaluate the classification performance and to improve the results. Aircraft classification is
important for detecting potential threats from other nations, ensuring the security of national
borders, and facilitating effective coordination between commercial flights and military air
traffic. The classification algorithms used in this study include the Convolutional Neural
Network (CNN), an artificial neural network, and the Support Vector Machine (SVM), a
machine learning algorithm. CNN is designed to automatically learn data features by
processing different types of input, such as images, through filters or kernels. SVM, on the
other hand, is a machine learning algorithm used for classification and regression tasks. It
performs classification by identifying the hyperplane that maximises the distance between
data points in the feature space. In addition, by using kernel methods, SVM can also provide
solutions to non-linear problems. The effectiveness of such classification methods is highly

dependent on the size and diversity of the data sets used.

In this research, a dataset consisting of 4,990 aircraft images of eight different aircraft
types created by Shayan Khos was used. Classification was performed on this dataset using
both CNN and CNN-SVM models. To evaluate the performance of these models, various
hyperparameters were adjusted and the resulting results were compared. First, the dataset
was applied directly to the CNN model and a comparison was made by modifying internal
parameters of the CNN, such as the learning option, the initial learning rate and the number
of epochs. Subsequently, the CNN architecture was used exclusively for feature extraction
and these features were classified using the SVM algorithm and the results were analysed.
Data augmentation was applied separately to both the CNN and CNN-SVM models, and the
differences in accuracy were observed. The results showed that the scenario where the
augmented dataset was fed directly into the CNN model, trained for 80 epochs with an initial
learning rate of 0.001 using the sgdm algorithm, achieved the highest performance with a

test accuracy of 96.52%.

KEYWORDS: Military Aircraft, CNN, SVM, Data Augmentation, Image Classification
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1. GIRIS

Ugaklarin insan hayatina girmesi, ulasim, tasimacilik ve askeri alanlarin gelismesinde
biiyiik bir rol oynamistir ve bu alanlarda onemli ilerlemeler kaydedilmistir. Havacilik
tarihindeki en 6nemli kilometre taslarindan biri, Wright Kardesler ‘in 1903'te yaptig1 ilk
motorlu ugus olmustur. Bu basari, insanlarin gokyliziinde u¢ma hayalini gercege

dontistiirerek modern havaciligin temelini atmustir [1].

Sekil 1.1 Wilbur ve Orville Wright kardesler'in Tasarladig1 bir Ugak Modeli

Wilbur ve Orville Wright kardesler 17 Aralik 1903°te iki pervaneli, pilotla beraber
agirligl toplam 335 kg olan ucak ile ilk denemelerinde 12 saniye havada kalmis ve toplam
37 metre mesafe ileri gidebilmislerdir. O giin yaptiklar: son denemede ise 59 saniye havada
kalmis ve 260 metrelik bir mesafe katetmislerdir.

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte birgok amaca uygun ugak tiirti gelistirilmistir. Artik
ucaklar tonlarca agirligi tasiyabilmekte ve saatlerce havada kalabilmektedir. Bunlarin yani
sira artik ugaklar giivenlik agisindan da iilkeler i¢in 6nem arz etmektedir. Ugak tiirlerinin
smiflandirilmast havacilik, savunma, lojistik ve bir¢ok farkli endiistride kritik bir 6neme
sahiptir. Ucaklarin dogru tespiti, havacilik giivenligi agisindan kritik bir unsurdur. Ozellikle
hava sahasinda farkli ugaklarin dogru tanimlanmasi ve izlenmesi, carpisma Onleyici
sistemler ve hava trafik kontrolii i¢in biiyilk bir Oneme sahiptir. Goriintii tabanl
simiflandirma sistemleri, ugus giivenligini artirarak, yanlis tanimlama kaynakli kazalari
onlemektedir. Acil durumlarda miidahale igin ugaklarmn hizli ve dogru bir sekilde

tanimlanmasi gerekir. Goriintiiler iizerinden hizli siniflandirma, acil miidahale ekiplerinin



dogru ekipman ve strateji ile harekete gegcmesine olanak tanir. Ugaklarin gorsellerle tespiti,
askeri savunma sistemleri i¢in stratejik bir rol iistlenir. Radar sistemleri ya da gorsel izleme
sistemleri, diisman ucaklarin1 veya tehdit olusturabilecek unsurlar1 tespit etmek i¢in ucak
tiirlerinin hizli ve dogru bir sekilde siiflandirilmasina dayanir. Bu sayede, dost-diisman
ayrimi daha giivenilir yapilabilir ve savunma stratejileri daha etkili bir sekilde uygulanabilir.
Havaalanlarinda veya sinir bolgelerinde ugaklarin siiflandirilmasi, giivenlik dnlemlerinin
optimize edilmesine yardimer olur. Siipheli veya izinsiz ugus yapan ucaklarin tespiti, bu
sistemler sayesinde hizlandirilabilir. Ozellikle gdzetleme ve izleme sistemlerinde, ucaklarm
otomatik olarak tanimlanmasi, genis alanlarda insan denetimine ihtiya¢ duymadan dogru
siiflandirma yapmayi saglar.

Bu tezde kullanilan veri setinde 8 farkli askeri ucak tipi derin 6grenme ve geleneksel
simniflandirma yontemleri ile incelenmistir. Siniflandirma agisindan dogruluk oranlar
kargilastirilmistir.  Toplamda 4990 adet gorsel siniflandirma igin kullanilmis olup, ugak
basma ortalama 600-680 adet gorselden yararlamlmustir. Ilk asamada biitiin veri seti
islenmeden yani herhangi bir goriintii isleme ya da farkli bir miidahale olmadan dogrudan
CNN modeline uygulanmistir. CNN uygulanirken “InitialLearningRate”, “trainingOptions”
ve “Epoch” degerleri degistirilerek karsilastirilmalar yapilmistir. Daha sonrasinda CNN ve
SVM birlikte kullanilmistir. CNN’de elde edilen Ozellik Haritalar1 (FeatureMaps) dogrudan
SVM’ye verilerek dogrulama dogrulugu ve test dogrulugu oranlari analiz edilmistir. Son
asamada ise kullanilan modellere veri artirma yontemleri de eklenerek dogrulama dogrulugu

ve test dogrulugu oranlarinda artis gézlemlenmistir.

1.1.  Literatiirdeki Caliymalar

Ugak tanima ve smiflandirma alaninda gergeklestirilen calismalar ile yiiksek
¢ozlnlrliiklii uydu goriintiileri ve gelismis makine 6grenimi yontemleri kullanilarak 6nemli
ilerlemeler kaydedilmistir. Bu kapsamda, 2015 yilinda Qichang Wu, Hao Sun, Xian Sun,
Daobing Zhang, Kun Fu ve Hongqi Wang tarafindan gergeklestirilen bir ¢calismada, 7 farkh
ucak tiiriine ait toplam 80 yiiksek ¢Oziiniirliiklii havaalam1 goriintiisii kullanilarak ucak
siiflandirmasi yapilmistir. Calisma, her ugak tiirii i¢in 30 goriintiiden olusan bir veri seti
tizerinde, gradyan degerlerini hesaplayarak kontur ve doku bilgilerini elde etmis ve goriintii
parlakligindaki degisimlerden kaynaklanan parazitleri azaltmay1 amaglamistir. Goriintiilerin
histogramlari analiz edilerek ugak gévdesinin yonii belirlenmis ve “Jigsaw Matching Pursuit
Algorithm” ad1 verilen bir yontemle %92,9 test dogruluk oranina ulasilmistir. Bu calisma,

ucak siniflandirma alaninda dikkate deger bir baglangi¢ noktasi olusturmustur [2].



2017 yilinda An Zhao, Kun Fu, Siyue Wang, Jiawei Zuo, Yuhang Zhang, Yanfeng
Hu ve Hongqi Wang tarafindan yapilan bir diger ¢alisma ise, 11 farkli ugak tiiriine ait toplam
9594 karpilmis ugak goriintiisiinden olusan bir veri seti ile gergeklestirilmistir. Calismada,
ucak smiflandirma problemi, isaret noktasi tespit problemine doniistiiriilmiis ve “Vanilla
CNN” adi verilen bir CNN varyanti kullanilmistir. Her bir u¢ak goriintiisii lizerinde saat
yoOniiniin tersine siralanan sekiz anahtar noktadan uzunluk, genislik ve diger boyutsal
bilgilerin ¢ikarilmasi saglanmistir. Bu yontemle %93,6 test dogruluk oranina ulagilmistir [3].

2018 yilinda Yuhang Zhang, Hao Sun, Jiawei Zuo, Hongqi Wang, Guangluan Xu ve
Xian Sun tarafindan 6nerilen bir ¢alisma, Generative Adversarial Networks (GAN) ve SVM
tabanlt bir yaklagim kullanarak sinirli sayida etiketli veri ile ugak siniflandirmasi
gerceklestirmistir. Calismada, Google Earth {izerinden elde edilen 16393x16393 piksel
¢Oziiniirliige sahip optik uydu goriintiilerinden 8 anahtar nokta belirlenmis ve bu noktalar
tizerinden Ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu yontem, AlexNet, VGG-16 ve ResNet-18 gibi
popiiler CNN modelleriyle karsilastirilmis ve %92,73 test dogruluk orani ile basarili bir
sonug elde edilmistir [4].

Aynmi yil Jiawei Zuo, Guangluan Xu, Kun Fu, Xian Sun ve Hao Sun, ucak
siiflandirma alaninda segmentasyon tabanli bir yaklagim onererek bir evrigimli kodlayici-
¢oziicii ag gelistirmis ve segmentasyon sonuglarini hassaslastirmak i¢in Conditional Random
Fields (CRF) uygulamistir. Ayrica, ugak yonii tahmini i¢in anahtar nokta tespiti gorevine
odaklanilmis ve ¢oklu dondiirme iyilestirme yontemi ile sonuglar daha da gelistirilmistir. 0,6
metre ¢ozliniirliikte Quickbird uydu goriintiilerinden elde edilen 13000 adet gorsel tizerinde
yapilan bu ¢alismada %95,6 test dogruluk orani elde edilmistir [5].

Diger bir c¢alismada, Faisal Azam ve arkadaslari, Military Tactical Aerial
Reconnaissance and Surveillance Images (MTARSI) veri setini kullanarak 36 farkli
havaalanindan elde edilen goriintiilerle 20 ucak tiirtinii siniflandirmig ve en yiiksek test
dogruluk oranini %96,8 ile Lineer SVM yontemi kullanarak elde etmislerdir [6].

2020 yilinda gergeklestirilen bir bagka ¢alismada, Vision Transformers, ResNet50v2,
EfficientNetBO ve InceptionNetV3 gibi modern derin 6grenme mimarileri kullanilarak
transfer 6grenme yontemlerinin etkisi incelenmistir. Bu caligmalar, %95'e varan test
dogruluk oranlariyla transfer 6grenmenin ucak siniflandirma alanindaki etkinligini
kanitlamis ve bu alanda gelecekteki arastirmalara yon verecek bir temel olusturmustur [7].

Son olarak, ticari hava araclarinin siniflandirilmasina yonelik bir calismada Boeing
737-800, Airbus A319, Airbus A320 ve Boeing 777 gibi ugak tiirlerinin goriintiileri iizerinde

Sobel operatorii ile kenar tespiti yapilmistir. Bu tespitler iizerinden Linear Discriminant



Analysis (LDA) ve SVM algoritmalar1 kullanilarak %91 test dogruluk oranina ulasilmistir
[8].

Tim bu caligmalar, ucak siniflandirma alaninda kullanilan yontemlerin ve veri
setlerinin cesitliligini géstermektedir. Her birinin elde ettigi test dogruluk oranlari, 6nerilen
yontemlerin etkinligini ortaya koymaktadir. Ugak simiflandirma alanindaki yenilikg¢i
yaklagimlar, derin 6grenme algoritmalarinin etkisini vurgulamakta ve bu teknolojilerin

askeri, ticari ve bilimsel alanlardaki uygulama potansiyelini gostermektedir.



2. MATERYAL

Calismanin bu boliimiinde, kullanilan veri setine ait genel bilgiler verilmektedir.
Ilgili veri setinin 6zellikleri, icerigi ve daha onceki uygulamasi detayli bir sekilde ele

alinmustir.

2.1.  Veri Setine iliskin Genel Bilgilendirme

Bu arastirmada kullanilacak ugak goriintiileri Shayan Khaos tarafindan olusturulan
veri setinden alinmustir. Kendi ¢alismasi disinda herhangi bir makalede bu veri setinin
kullanildigina rastlanmamustir. 9 farkli ugak tipini igeren bu veri seti, farkli havaalanlarindan
alinan Google Haritalar (Google Maps) goriintiilerini igermektedir Hava islerinin beton
asfalt1 veya diinya genelindeki bazi agik hava ugak depolama alanlari gibi ¢esitli arka planlar
icin de gorseller toplanmistir. Toplamda 6300 goriintiiden olusan bu veri kiimesinde,
goriintiilerin boyutlar1 farklilik géstermektedir. Her ugak tiirii i¢in yaklasik 610 - 660 arast
goriintii bulunmaktadir [9]. Paylasilan dosyada verilen ugak tiirlerinden “C-17" ugag1 veri
seti dosyasinda birebir ayn1 gorselleri igerdiginden, sonuglari etkilememesi adina ¢alismaya
dahil edilmemistir. Dogrudan ugaklar {izerinden siniflandirma yapilabilmesi i¢in arka plan
gortntiileri uygulamalarda kullanilmamistir. Toplamda ise 4990 adet ugak gorseli

kullanilmistir.

2.2.  Veri Setinin Ozellikleri

8 farkli ugak tiirtinii igeren bu veri setinde, ugak tiplerine ait gorsel sayilar1 Tablo

2.1.’de verilmistir.

Tablo 2.1. Ugak Tipleri ve Gorsel Sayilari

Ucak Tipi Gorsel Sayisi
B-1 620
B-2 663
B-52 607
C-5 616
C-130 632
C-135 616
E-3 626
KC-10 638




Her bir ugak gorselini igeren kiimelerde farkli biiyiikliiklerde, farkli arka planlara ve

farkli ucak renklerine sahip gorseller mevcuttur. Veri setindeki goriintiiler “.jpg”, “.jpeg” ve

“png” uzantilariyla verilmistir.

2.3.  Veri Setinin Yapisi

Shayan Khaos tarafindan Google Haritalar (Google Maps) goriintiileri ile hazirlanan
bu veri setinde kullanilan 4990 adet gorselin:
o %701 egitim,
o %Il5%test,
e %15’ dogrulama i¢in kullanilmistir.
Bu gorsellerin siniflandirilmasi igin ¢aligtirilan kodlar, 4990 adet gorsel rastgele

olacak sekilde egitim, test ve dogrulama kiimesinde kullanilmistir.

2.4.  Veri Setindeki Ucaklarm Ozellikleri

Bu calismada kullanilan ugaklara ait birbirinden farkli gorseller ve ugaklarin

ozellikleri, ilgili ugaklarin bagliklarinin altinda verilmistir.

24.1. B-1ucag

B-1 ugagi, 1986 yilinda hizmete giren Amerika Birlesik Devletleri (ABD) degisken
kanatli stratejik bombardiman ugagidir. B-1 ucaginin uzunlugu 44,8 metre olup, kanatlarinin
tamamen agik oldugu durumda yaklasik 42 metre agikliga sahiptir [10]. B-1 ugagima ait

gorseller Sekil 2.1°de verilmistir.

Ny
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Sekil 2.1 B-1 Ugagina Ait Veri setinde Kullanilan Gérsellere Ornekler

24.2. B-2ucag

Northrop Grumman B-2 Spirit veya bilinen adiyla Gizli Bombardiman Ugagi,



yogun ucaksavar savunmalarini engellemek igin tasarlanan bir Amerikan agir stratejik
bombardiman ucagidir. Iki kisilik miirettebat: olan, siipersonik olmayan ve ucan
kanat tasarimina sahip bu ugagin tretimi 1987'den 2000'e kadar devam etmistir. B-2
ucaginin uzunlugu 21 metre ve kanat agikligi yaklasik 52 metredir [11]. B-2 ugagina ait

gorseller Sekil 2.2°de verilmistir.

Sekil 2.2 B-2 Ugagma Ait Veri setinde Kullanilan Gorsellere Ornekler

24.3. B-52 ucag

B-52, Boeing Sirketi tarafindan 1948'de tasarlanan, ilk ugusu 1952'de yapilan ve ilk
kez 1955'te askeri hizmete sunulan ABD uzun menzilli agir bombardiman ugagidir.
Baslangicta Sovyetler Birligi'ne ulagabilen bir atom bombasi tastyicist olarak tasarlanmis
olsa da ¢ok sayida goreve uyarlanabilir oldugunu kanitlamistir. B-52 ugaginin uzunlugu 49
metre ve kanat agikligi 56 metreden olusmaktadir [12]. B-52 ugagma ait gorseller Sekil

2.3’te verilmistir.

Sekil 2.3 B-52 Ugagina Ait Veri setinde Kullanilan Gorsellere Ornekler

244. C-5ucag

Lockheed C-5 Galaxy, Lockheed tarafindan tasarlanip insa edilen, bakimi ve
yukseltmesi yapilan biiyiik bir askeri nakliye ucagidir. Amerika Birlesik Devletleri Hava
Kuvvetlerine (USAF) tiim hava sertifikali kargolar dahil olmak iizere, biiylik yiikleri

tastyabilen, kitalararasi menzilli stratejik nakliye ugagidir. C-5 wucagi, diinyaninen


https://tr.wikipedia.org/wiki/Hava_savunma_sava%C5%9F%C4%B1
https://tr.wikipedia.org/wiki/Stratejik_bombard%C4%B1man_u%C3%A7a%C4%9F%C4%B1
https://tr.wikipedia.org/wiki/Stratejik_bombard%C4%B1man_u%C3%A7a%C4%9F%C4%B1
https://tr.wikipedia.org/wiki/U%C3%A7an_kanat
https://tr.wikipedia.org/wiki/U%C3%A7an_kanat
https://www-britannica-com.translate.goog/money/Boeing-Company?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=tr&_x_tr_hl=tr&_x_tr_pto=tc
https://www-britannica-com.translate.goog/technology/atomic-bomb?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=tr&_x_tr_hl=tr&_x_tr_pto=tc
https://en-m-wikipedia-org.translate.goog/wiki/Lockheed_Corporation?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=tr&_x_tr_hl=tr&_x_tr_pto=tc

biiylik askeri ucaklar1 arasinda yer almaktadir. Uzunlugu 75 metre ve kanat acikligi 68

metredir [13]. C-5 ucagina ait gorseller Sekil 2.4’te verilmistir.

Sekil 2.4 C-5 Ugagma Ait Veri setinde Kullanilan Gorsellere Ornekler

245, C-130 ucag

C-130 Hercules, Amerikali Lockheed (su an Lockheed Martin) firmasi tarafindan
gelistirilen orta sif bir taktik nakliye ugagidir. Havacilik tarihinin en basarili nakliye
ucaklarindan biri olarak kabul edilmektedir. Bugiine kadar, 2500'den fazla C-130, diinya
capinda 63 iilkeye siparis edilmistir. Yetmis lilke, 70'ten fazla farkli varyantta tiretilen C-130
ucaklarint kullanmaktadir. Yaklasik 30 metre uzunlugunda ve yaklasik 40 metre kanat

genigligindedir [14]. C-130 ugagina ait gorseller Sekil 2.5’te verilmistir.

Sekil 2.5 C-130 Ugagma Ait Ver Setinde Kullanilan Gorsellere Ornekler

2.4.6. C-135 ugag

C-135 ugag1, Boeing firmasi tarafindan iiretilen ve havada diger ucaklara ikmal
yapilmasi i¢in kullanilan bir ugaktir. Uzunlugu yaklasik 42 metre ve kanat acikligi 13
metredir [15]. C-135 ugagina ait gorseller Sekil 2.6’da verilmistir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/Amerikal%C4%B1lar
https://tr.wikipedia.org/wiki/Lockheed
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Sekil 2.6 C-135 Ucagina Ait Veri Setinde Kullanilan Gérsellere Ornekler

2.4.7. E-3ucag

E-3 ugagi, havadan erken uyari ve kontrol sistemi (AWACS), Boeing Defense &
Space Group tarafindan tiretilmistir. E-3 ugaginin rolii, hava savunma gii¢leri i¢in havadan
gozetim yapmak ve komuta, kontrol, iletisim (C3) islevlerini yerine getirmektir [16].
Uzunlugu yaklasik 47 metre ve kanat acikligi 44,5 metredir [17]. E-3 ugagina ait gorseller
Sekil 2.7°de verilmistir.

Sekil 2.7 E-3 Ugagina Ait Veri Setinde Kullanilan Gérsellere Ornekler

24.8. KC-10 ugag

KC-10 ucgagi, ABD silahli kuvvetlerine kiiresel hareket kabiliyeti saglamak amaciyla
tasarlanmisg, gelismis bir tanker ve kargo ugagidir. KC-10 ugaginin birincil gorevi havadan
yakit ikmali olsa da tanker ve kargo ugagi gorevlerini birlestirerek savas ugaklarina yakit
ikmali yapabilir niteliktedir. Ayni zamanda denizasir1 gorevlere savas ugagi destek personeli
ve ekipman tasiyabilmektedir. Uzunlugu yaklasik 54,5 metre ve kanat agikligi 50 metredir
[18]. KC-10 ugagina ait gorseller Sekil 2.8’de verilmistir.



Sekil 2.8 KC-10 Ugagina Ait Veri Setinde Kullanilan Gérsellere Ornekler

2.5.  Veri Setinin Daha Onceki Uygulamasi

Shayan Khos’un olusturdugu bu veri seti ile kendisi de CNN kullanarak bir
simiflandirma islemi gergeklesmistir. Model tasariminda, kiiciik veri setinin ve capraz
dogrulama kaybinin minimize edilmesi gereksinimi iki temel unsur olarak ele alinmistir.
Kiigiik veri seti boyutlar1 nedeniyle asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in daha az karmagik bir model
tercih edilmistir. Gelistirilen CNN modeli, Keras’in sagladigi hiper parametre ayarlama
fonksiyonu kullanilarak optimize edilmis ve en yiiksek ¢apraz dogrulama dogrulugu ile en
diisiik ¢apraz dogrulama kaybina ulasilmistir. Model, 0.0001 6grenme orani ile adam
optimize edici (optimizer) kullanilarak ve seyrek kategorik ¢apraz entropi kaybi yontemiyle
derlenmistir. Model, 30 epok boyunca ve yigin boyutu (batch size) 64 olarak egitilmistir.
Modelin elde ettigi en yiiksek ¢apraz dogrulama dogrulugu yaklasik %91, ulasilan en diistik
capraz dogrulama dogrulugu ise yaklasik %33,22°dir. Egitim dogrulugu yaklasik %98,
egitim kaybi ise 0,0610 olarak kaydedilmistir. Bu ¢alismanin en dnemli sonuglarindan biri,
veri setinin kalitesinin modelin performansi iizerindeki kritik etkisidir. %91 gibi yiiksek bir

capraz dogrulama dogruluguna ulagilmistir.
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3. METOT

Bu ¢alismada, farkli ugak tiirlerini siniflandirmaya yonelik olarak derin 6grenme ve
geleneksel makine 6grenmesi yontemleri kullanilmigtir. Ayn1 zamanda gorsellerin yeniden
boyutlandirilmasi ve veri artirma gibi klasik goriintli isleme adimlarini da igeren ¢ok yonlii
bir yaklasim sunulmustur. Bu boliimiin devamindaki alt basliklarda bu smiflandirma

yontemleri detayl1 bir sekilde agiklanmistir.

3.1.  Veri Setinin Hazirlanmasi ve On Islem Adimlar1

Veri hazirligr asamasinda, her ucak tiiri i¢in farkli klasorler kullanilmig ve bu
klasorlerde bulunan tiim goriintiilerin yollar1 ayr1 olarak tanimlanmistir. Hiper parametreler
degistirilerek farkli modellerin veri seti iizerindeki dogrulama dogrulugu ve test dogrulugu
oranlar1 degerlendirilmistir. Bu ¢calismada degiskenlik gosteren hiper parametreler, 6grenme
orani, epok sayisi ve optimize edici algoritma yapisidir. Mini y1gin boyutu (mini-batch size),
verilerin her epokta karigtirtlip karistirilmamasi (shuffle) ve egitim sirasinda ka¢ mini y1ginin
dogrulama iglemi yapacagi gibi hiper parametreler sabit tutulmus; bu ayarlar ¢alismada
kullanilan her modelde ayni sekilde uygulanmistir. Mini yi8in boyutu 128 olarak
ayarlanmigtir. Degistirilen hiper parametreler ile her biri ¢alisma igerisindeki farkli bir
kisimda modellerin test ve dogrulama dogrulugu oranlarini1 degistirmesi beklenmistir. Epok,
egitim verisinin model tarafindan bir kez islenmesidir. Epok say1s1, modelin egitim verisini
kac kez bastan sona gorecegini ve bu veriler ilizerinden Ogrenme siirecini ka¢ kez
gerceklestirecegini belirlemek amaciyla kullanilan bir hiper parametredir. Epok hiper
parametresi 6grenme siirecini optimize etmek i¢in kullanilmaktadir. Epok sayisinin yiiksek
olmas1 modelin siiresini artirir. Bu modellerde kullanilan bir bagka hiper parametre baslangic
O0grenme oranidir. Baslangi¢c 6grenme orani, modelin egitimi sirasinda agirliklarin ne kadar
bliyiik adimlarla giincellenecegini belirleyen aragtir. Cok diisiik oldugunda 6grenme asiri
yavas olur ve egitim uzun siirer. Modelin 6grenme hizin1 ve dogruluk oranini optimize
etmektedir. Modelleri optimize etmek amaciyla 3 farkli algoritma (sgdm, adam, rmsprop)
kullanilmaktadir. Optimize edici olarak kullanilan bu algoritmalar, modeli egitirken hata
fonksiyonunu en aza indirmek i¢in agirliklarin nasil giincellenecegini belirleyen
matematiksel yontemlerdir. Optimize edici algoritmalar, derin 6grenme modellerinde kayip

fonksiyonunu minimize etmek, diger bir deyisle hata oranini diistirmek i¢in kullanilir.
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3.1.1.  Veri setindeki gorsellerin etiketlenmesi

Bu calismada, siniflandirma dogruluk oranlarini bulmak igin kullanilan biitiin
kodlarda, her bir ucgak tiirii i¢in ayr1 bir klasor yolu tanimlanmistir (dataFolders degiskeni).
Her bir klasoriin ismi, ilgili klasdrde bulunan goriintiilerin etiketini belirtir. Ornegin,
'C:\Users\CP\Desktop\tamset\B-1' klasoriinde bulunan tiim dosyalar "B-1" etiketiyle
etiketlenmistir.

. Klasor yollarindan toplanan goriintii dosyalar1 listelenir (fileList degiskeni),
tam yollar1 (imageFiles degiskeni) ve klasor isimlerinden elde edilen etiketler (imageLabels
degiskeni) olusturulur.

o “imageFiles” degiskeni tanimlanirken “fullfile” fonksiyonu kullanilmaktadir.
Bu fonksiyon, belirtilen klasor ve dosya adlarindan tam bir dosya yolu olusturmaktadir [19].

o “imageLabels” degiskeni tanimlanirken dosya adlarinin etiket olarak
kullanabilmek icin “categorical” fonksiyonu kullanilir. Cikt1 dizisinin kategorileri, girig
dizisindeki benzersiz ve siralanmis degerlerden olusmaktadir [20].

. “imageDatastore” nesnesi (imds), goriintli dosyalarini ve etiketleri saklar. Bu
nesne, goriintiilerin kategorik etiketlerini klasor isimlerine gore otomatik olarak
belirlemektedir. ilgili konumdaki gériintii verilerinden olusan bir datastore (veri deposu)
nesnesi olan imds'yi olusturur [21]. Ornegin, "C:\Users\CP\Desktop\tamset\B-1"

klasoriindeki tiim goriintiiler, "B-1" olarak etiketlenmistir.

3.1.2. Egitim, dogrulama ve test setine bélme islemi

“splitEachLabel” fonksiyonu ile “imds” nesnesi egitim, dogrulama ve test setlerine
ayrilir. “imageDataStore” ile elde ettigimiz veri depomuz (imds) “splitEachLabel” ile ilk
olarak rastgele bir sekilde %70’ini egitim seti olarak atar, kalanini ise test ve dogrulama
olarak kullanilmaktadir [22]. Geriye kalan verinin %30 unu rastgele bir sekilde tekrar yariya
bolerek dogrulama ve test setlerini olusturmaktadir. Bu ayrim sonunda, her klasordeki
goriintiilerin %70'1 egitim, kalan %15'i dogrulama ve %15'1 test setine atanmaktadir.

. Model, “augimdsTrain” egitim verileri kullanilarak egitilir ve her goriintiiniin
etiketine (0rnegin "B-1", "C-130") gore smiflandirma yapmay:r Ogretmektedir.
“augimdsTrain” degiskeni i¢in “augmentedlmageDatastore” fonksiyonu kullanilir. Bu
fonksiyon egitim, dogrulama, test ve tahmin verisi gruplarint doniistirmek icin
kullanmaktadir. Bu doniisiim siirecinde, yeniden boyutlandirma islemi uygulanmstir [23].

Bu islem biitiin modellerde kullanilmistir. CNN ydntemi kullanilan algoritmada “classify”
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fonksiyonu ile test setindeki goriintiilerin etiket tahminleri elde edilir ve gergek etiketlerle
karsilastirilir.

. SVM yontemi kullanilan algoritmada “predict” fonksiyonu ile egitilmis olan
SVM modelini CNN’den ¢ikarilan 6zellikler ile tahmini yapar. Tahmin edilen siniflar ile

gergek siniflar karsilastirilarak dogruluk oranini verir.

3.1.3.  Veri artirma yonteminin uygulanmasi

Calismada kullanilan modellerde veri artirma yontemi kullanilarak genelleme
kabiliyeti yiikseltilmeye calisilmistir. Egitim verilerine uygulanan veri artirma islemi,
“imageDataAugmenter” fonksiyonu ile belirlenen doniisim parametreleri ([-10 10]
dondiirme, [-5 5] piksel yatay/dikey kaydirma ve [0.9 1.1] oOl¢eklendirme) araciligiyla
saglanmaktadir. Bu calismada kullanilan kodlarda modelin daha genelleyici olmasi,
verilerdeki sapmalarin sabit olmamasi ve gercek diinya kosullarina daha yakin olmasi adina
veri artirma islemi, “imageDataAugmenter” fonksiyonun tiim ozellikleri i¢in kullanilan
degerler (dondiirme, adim biiyiikligii ve kaydirma) rastgele verilmistir. Bu doniistimler,
“augmentedImageDatastore” fonksiyonu kullanilarak ger¢ek zamanli (on-the-fly) uygulanir;
orijinal goriintiiler degistirilmeden, her epokta farkli varyasyonlar olusturmaktadir. Sonug
olarak, model, “trainNetwork” fonksiyonu ile egitildiginde, bu zenginlestirilmis veri
sayesinde nesnelerin farkli agilardan, konumlardan ve boyutlardan elde edilen 6rneklerini

ogrenerek asir1 uyum (overfitting) riskini azaltmaktadir.

3.2.  CNN (Convolutional Neural Network) Modeli

Bu ¢alismada smiflandirma amacityla CNN modeli kullanilmistir. CNN, 6zellikle
goriintli isleme ve siniflandirma alanlarinda yaygin olarak tercih edilen bir derin 6grenme
mimarisidir. Karmasik veri yapilarindan etkili bir bicimde 6znitelik ¢ikarimi yapabilmektir.
CNN, ayn1 zamanda ConvNet olarak da adlandirilir, bir tiir Yapay Sinir Ag1’dir (ANN) ve
Tam Baglantili katmana (Fully Connected Layer) sahip diger aglara kiyasla olaganiistii bir
genellestirme yetenegi gostermektedir. Ozellikle uzamsal veriler gibi nesnelerin yiiksek
derecede soyutlanmis Ozelliklerini 6grenebilir ve bu nesneleri daha verimli bir sekilde
tanimlayabilmektedir. Derin bir CNN modeli, giris verilerinin ¢esitli 6zelliklerini
ogrenebilen ve farkli soyutlama seviyelerinde igleyebilen siirli sayida islem katmanindan
olusur. Baslangi¢ katmanlar1 yiliksek seviyeli 6zellikleri (daha diisiik soyutlama ile) 6grenir
ve cikarir, daha derin katmanlar ise diisiik seviyeli 6zellikleri (daha yiiksek soyutlama ile)

Ogrenir ve ¢ikarir [24].
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Modelde sirasiyla 8, 16 ve 32 filtre boyutlu {i¢ adet Evrisimli Katman (Convolutional
Layer) ve her birinin ardindan Batch Normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonu
eklenmis, alt Ornekleme icin Maksimum Havuzlama (Max-Pooling) katmanlari
kullanilmistir. Agin son boliimiinde sinif sayis1 kadar ndrona sahip Tam Baglantili Katman
(Fully Connected Layer), ardindan Softmax Katmani kullanilarak ¢ikt: tiretilmistir. CNN’e

ait mimari Sekil 3.1°de verilmistir.

Relu Actv

3X3 Conv(8 ony(16) onv Output

Giris Griintiisii (224,224,3) VM,ZMS}/ (224,224,3) (softmax)

Max Poaling

Sekil 3.1 Modelde Kullanilan CNN Mimarisi

Tam baglantili katman, verinin son siniflandirilmasini saglar ve siif sayisina gore
diizenler. Cikt1 katmaninda softmax katmani tam baglantili katmandan gelen sinif degerlerini
alir ve bu degerleri olasiliklara doniistiirtir. “classificationLayer”, softmax katmanindan
aldigr verileri ve etiketleri karsilagtirir. Kayip degerini hesaplayarak agirliklarin
giincellenmesi icin geri yayilim siirecinde kullanir. Bu agirliklar optimize edici
algoritmalarla yapilir. Bu sekilde CNN modelinde siniflandirma islemi tamamlanmis olur.

Dogrulama Dogrulugu (Validation Accuracy), CNN egitimi sirasinda dogrulama
setini kullanir. Dogrulama dogrulugu, modelin dogrulama setindeki performansini dlger ve
egitim sirasinda asir1 6grenme (overfitting) olup olmadigini anlamak i¢in kullanilir. Test
dogrulugu (Test Accuracy) ise, modelin egitim siireci tamamlandiktan sonra daha once hig
gormedigi test verileri tizerindeki genel performansi 6lgmek amaciyla hesaplanir. Modelin
performansi, test dogrulugu ve dogrulama dogrulugu degerleri esas alinarak analiz

edilmistir. CNN’e ait akis semasi1 Sekil 3.2.’de verilmistir.

14



CNN Modeli Akas
Semasi

Basla Klasor yollarim ve dosya
uzantilarim tanimla

A 4

Klasordeki gorselleri yiikle
ve kategorilere ayir

A

ImageDatastore olustur

A4
Veriyi egitim, test ve R Gorselleri yeniden
dogrulama olarak bél g boyutlandir (224x224)

A 4
Her kategorideki gorsel
sayllarim goster

A

CNN mimarisini tammla

h 4

Egitim opsiyonlarim

tanimla > Modeli egit
A 4
Siiflandirma dogrulugunu Test verisi iizerinde CNN’i
hesapla - e

A4
Kanisikhik matrisi olustur
ve goster

—— > Bitir

Sekil 3.2 CNN Modeline Ait Akis Semasi

3.3.  Ozellik Cikarinm ve SVM Modeli

CNN-SVM modelinde siniflandirmak amaciyla SVM kullanilmistir. CNN modelinin
relu_3 katmani Ozellik ¢ikarimi icin kullanilmistir. Relu 3 katmani, siniflandirma igin
onemli olan gorsel Ozellikleri yakalayan ara bir katman olarak belirlenmistir. SVM’in
siniflandirmasi i¢in relu_3 katmanindan elde edilen aktivasyon degerleri, “6zellik vektorii”
seklinde kaydedilmistir ve bu katmandan elde edilen aktivasyon degerleri SVM modeline
aktarilmigtir. SVM modeli, ¢ok smifli siniflandirmayr gergeklestirmek igin fitcecoc
fonksiyonu ile egitilmis ve test seti lizerinde degerlendirilmistir. SVM, veri noktalari
arasindaki en genis marj1 bularak iki sinifi ayirma ilkesine dayanan, ancak ayni zamanda
¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan oriintiileri de yiiksek boyutlu
uzaylarda tespit edebilen bir yontem olarak tanimlanmaktadir [28]. Dogrusal olmayan veri
kiimeleri i¢in ¢ekirdek yontemi ad1 verilen bir prosediirle, RBF (Radial Basis Function) veya

polynomial gibi ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak veri yiliksek boyutlu uzaylarda temsil
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edilirmis gibi islenir; bdylece ayirt edici desenlerin daha kolay yakalanabilmesini
saglamaktadir. SVM’in yapisal risk minimizasyonu temelli yaklagiminin, veri iizerinde hem
marj1 maksimize etme hem de karmasikligi kontrol etme yoluyla etkili bir siiflandirma
sagladigin1 6ne ¢ikararak, SVM’in performansinin dogru kernel se¢imi ve diizenlilestirme
(regularization) parametrelerine biiyiik 6l¢iide bagli oldugunu belirtmektedir [29]. CNN-
SVM modeline ait akis semast Sekil 3.3’te verilmistir.

CNN-SVM Modeli Akis
Semasi

Klasor yollarim ve dosya
uzantilarim tanimla

Basla

A 4
Klasordeki gorselleri yiikle
ve kategorilere ayir

A

imageDatastore olustur

!

Veriyi egitim, test ve N Gorselleri yeniden
dogrulama olarak bél " boyutlandir (224x224)

Etiket sayisim (simf)
sayisini belirle

CNN Mimarisini tammla

}

Egitim opsiyonlarin ayarla

A 4

CNN modeli egit

A 4

Egitim verilerinden B Ozellik cikarilacak
ozellikleri ¢cikar B katmani se¢ (Orn: relu_3)

A 4
Test verilerinden ozellikleri
cikar

A4

SVM modelini egit

A4
SVM ile test verisinde
tahmin yap

A

Dogruluk oranini hesapla

v
Karisiklik Matrisi olustur
ve sonug¢lari goster

—— > Bitir

Sekil 3.3 CNN-SVM Modeli Akis Semasi

Tezde kullanilan SVM modeli ¢ok sinifli (multiclass) smiflandirma i¢in Error-
Correcting Output Codes (ECOC) yontemi ile lineer g¢ekirdekli modeli kullanilmistir.
ECOC, birden fazla ikili (binary) simniflandiriciyr birlikte kullanarak ¢ok smnifli
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simiflandirmay1 gerceklestirir. Her bir sinif ¢ifti veya sinif kiimeleri i¢in ayr1 ayr1 SVM
siiflandiricilart egitilir. Bu ¢alismada kullanilan Matlab'in “fitcecoc” fonksiyonu varsayilan
olarak, bire kars1 bir stratejisini kullanmaktadir.

Her ikili SVM simiflandiricis1 belirli kisitlar altinda, 3.14’teki optimizasyon

problemini ¢ozer:

yi(w-z;+b) =1-%, &=0  i=123..,N (3.14)
1 N
. _ 2 .
min > w2 + ' (3.15)
i=1

Formiillerde verilen, “X” egitim verilerinden ¢ikarilan CNN tabanli 6znitelik
vektorleri, “y” drneklerin sinif etiketlerini temsil eder (ikili durumda +1 veya -1). Cok siniflt
siiflandirma durumunda ise, bir test verisinin ait oldugu sinifi belirlemek i¢in tiim ikili
siiflandiricilardan elde edilen sonuglar ECOC matrisi iizerinde kodlanir. Bu ECOC matrisi
M boyutu K x L olan (K: sinif sayisi, L: ikili siniflandirici sayisi) bir matristir. Test verisi
icin her siniflandiricinin tahmini sonuglar1 vektor halinde toplanarak bir tahmin kodu
olusturulur. Tahmin edilen sinif, bu tahmin koduna en yakin kodu veren smif olarak

belirlenir. Bu yakinlik genellikle Hamming mesafesi ile hesaplanir:

§ =arg min dy(my,m) (3.16)

CNN ile ¢ikarillan derin 6grenme Ozellikleri kullanilarak ECOC tabanli SVM

siiflandirmasi ile ugak tiirlerinin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

3.4. Modellerde Kullanilan Algoritmalar

CNN ve CNN-SVM modellerinde ii¢ farkli algoritma (sgdm, adam ve rmsprop)
kullanmilmistir. Kullanilan bu algoritmalar modellerin  6grenilebilir parametrelerini
giincelleyerek kayip fonksiyonunu minimize etmeyi amaglayan matematiksel yontemlere

dayanmaktadir.
3.4.1. Modellerin egitiminde kullanilan SGDM algoritmasi

SGDM algoritmasi, klasik stokastik gradyan inisi (SGD) yonteminin, yakinsama
hizin1 artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda yerel minimumlara daha etkin bir sekilde ulagsmay1

saglamaktadir ve bu siiregte “Poisson” gibi giiriiltilerin etkisini azaltarak daha kararli
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sonuclar iiretmektedir. Bu yontem, onceki iterasyonlardan elde edilen gradyan bilgisini de

kullanarak giincelleme yapar, boylece daha kararli ve hizli bir yakinsama saglamaktadir.
Klasik SGD, parametre giincellemesini agsagidaki sekilde gergeklestirir:
Ot+1 =0 — age G.1D

Onceki iterasyonlarda biriken gradyan bilgisi, momentum vektdrii v, araciligiyla

giincelleme adina dahil edilerek SGDM algoritmasi olusturulur. v, = 0 Olarak kabul edilir:

Ve = UViq + gt (3.2)

Onceki iterasyonlarmn etkisini u katsayis1 ile biriktirerek, gradyanin giiriiltiilii
yapisinin yarattig1 dalgalanmalari azaltir. Momentum vektoriiniin hesaplanmasinin ardindan,

model parametreleri asagidaki giincelleme kurali ile yeniden ayarlanir:
Ot+1 =0 —avy (3.3)

g: Tum veri kiimesi yerine, her iterasyonda segilen m 6rnekten olusan mini-batch

tizerinden hesaplanir:
m
1
ge=— > Vo) (0 Xy (3.4)
i=1

Burada (x; y;) mini bir y1gin icindeki i’inci 6rnegi temsil eder. Baslangicta vy = 0

ve 8, uygun bir sekilde baglatilir ve her iterasyonda:

m
1
Ve = Uvp_q + EZ Vo J(0:; xi,yi) (3.5)
i=1
Ot+1 =0 —avy (3.6)

Bu giincelleme kurali, 6nceki gradyan bilgisini (momentum) dahil ederek, gradyan
inisi siirecinde olusabilecek dalgalanmalar1 azaltir ve modelin daha stabil bir sekilde

yakinsamay1 gergeklestirmesine olanak tanimaktadir [25], [26].
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3.4.2. Modellerin egitiminde kullanilan ADAM algoritmasi

Adam algoritmasi, stokastik optimizasyon i¢in tasarlanmis ve gradyanlarin birinci ve
ikinci momentlerinin adaptif tahminlerine dayanan bir yontemdir. Algoritma, parametre
giincelleme siirecinde gradyanlarin 6nyargili birinci moment (m,) ve ikinci ham moment
(vy) tahminleri kullanir. Giincellemeler su sekilde tanimlanir, birinci moment (gradyanin

ortalamasi):
my = Byme_q + (1 — B1)ge (3.9)
Ikinci momentin (gradyanlarin karelerinin ortalamast):
ve = Baveor + (1 — B2)g? (3.10)

Tahmini yapilir. Ardindan, bu momentler, baslangi¢c 6nyargisini diizeltmek igin:

myg

M, = (3.11)
C1-B
— (3.12)
Vi = 1= [35 .
Olarak normalize edilir ve parametreler daha sonra,
g
9t+1 = et — (313)

\/0—t+e

Formiiliiyle giincellenir. Burada a 6grenme orani, 3; Ve 3, momentlerin iistel azalma
oranlarini temsil eder ve € hesaplama kararlilif1 icin kiiclik bir sabittir. Bu yapt Adam
algoritmasinin gradyanlarin 6lgeginden bagimsiz ¢calismasini ve yiiksek giiriiltii ya da seyrek
gradyanlar gibi zorlu durumlarda etkili olmasim saglar. AfaGraad ve RMSProp
yontemlerinin avantajlarint birlestiren Adam, biiyiik veri kiimelerinde ve yliksek boyutlu
parametre uzaylarinda etkin bir optimizasyon ydntemi olarak One ¢ikar. Algoritmanin
Onyargi diizeltme mekanizmasi, 6zellikle kiigiik 3, degerlerinde veya gradyanlarin seyrek
oldugu durumlarda biiyiik baslangi¢ 6nyargilarini engeller ve bu da stabil bir yakinsama

slireci saglamaktadir [27].

19



3.4.3.  Modellerin egitiminde kullanilan RMSPROP algoritmasi

Tieleman and Hinton, 2012 yilinda oran zamanlamasini koordinat-uyarlamali
O0grenme oranlarindan ayirmak i¢in basit bir diizeltme olarak RMSProp algoritmasini 6nerdi.
RMSprop, SGD yonteminin 68renme oraninit adaptif hale getiren bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma, 6zellikle gradyanlarin farkli 6lgeklerde degisiklik gosterdigi
durumlarda, her parametre icin ayr1 giincelleme katsayilari olusturarak daha hizli ve stabil
bir yakinsama saglamaktadir.

Her parametre igin gradyanlarin karelerinin iissel agirlikli ortalamasini E[g?],

tutmaktadir ve bu deger, her iterasyonda asagidaki sekilde giincellenmektedir:

E[g*]: = p E[9%]e-1 + (1 + p)gf (3.7)

E[g?%]¢, her iterasyonda gradyan karesinin ortalamasim ifade etmektedir. Gegmis
gradyanlarin kareleri {issel agirliklandirma yontemiyle birikerek giincel degere etki
etmektedir. Glincellenen ikinci moment degeri kullanilarak, her parametrenin giincelleme

kural1 adaptif 6grenme orani ile gerceklestirilir:

o
Oer1 = 0¢ — z—gt (3.8)
E[g?] +€

Bu formiilde /E[g?]; + € ifadesi, giincelleme adminmi normalize etmektedir.
Gradyanin biiyiikliigiine bagh olarak 6grenme orani otomatik olarak ayarlanmaktadir.
Baslangigta E[g?], sifir olarak baglatilir. Her iterasyonda mini-batch iizerinden elde edilen
g kullanilarak 6nce E[g?]; giincellenmektedir ve parametre giincelleme formiilii ile model

parametreleri adaptif olarak ayarlanmaktadir [28].

3.5.  Kansikhik Matrisi ve Egitim Grafiklerinin Degerlendirilmesi

Tiim modellerin performansi, dogrulama ve test setleri iizerinde tahmin edilen
siiflar ile gercek siniflar arasindaki eslesmeler analiz edilerek degerlendirilmistir. Egitim
grafiginde gozlenen dogrulama dogrulugu, modelin yeni verilerdeki tahmin yetenegini
gosterir. Bu grafikte mavi ¢izgi ile gosterilen ¢izgi egitim dogrulugunu, siyah nokta ile
gosterilen dogruluma dogrulugunu gostermektedir. Ayni gorsellerde bulunan kayip
grafiginde turuncu ¢izgi egitim sirasindaki modelin hata orani ve yine kayip grafiginde
bulunan siyah noktalar dogrulama kaybini gostermektedir. Karisiklik matrisi, her bir sinifin

diger smiflarla karisma durumunu gostererek modelin siniflar arasindaki ayrim giiclinii
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gostermeye yardimct olmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan karisiklik matrislerinde, siniflar
arasindaki dogruluk oranlar1 ve hata oranlar1 gosterilmistir. Karisiklik matrisinde bulunan
diyagonel mavi hiicreler dogru smiflandirilan 6rnek sayisini, diyagonel disinda bulunan
hiicrelerdeki sayilar yanlis smiflandirilan 6rnek sayisini gostermektedir. Gorsellerde
bulunan, en alttaki satirlarda yer alan yiizdelik degerler, modelin her bir sinif i¢in yaptigi
tahminlerin ne kadarmin dogru oldugunu, en sagdaki siitunlar ise ilgili sinifa ait 6rneklerin

model tarafindan ne kadarinin dogru smiflandirildigini ifade etmektedir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

CNN ve CNN-SVM modeline ait sonuglar, farkli optimizasyon algoritmalar
(RMSprop, SGDM, Adam), 6grenme oranlari (yliksek 6grenme oran1 0,01, orta diizey
6grenme orani1 0,001 ve diisiik 6grenme oran1 0,0001) ve epok sayilar1 10'dan 100'e kadar

degistirilerek analiz edilmistir.

4.1.  CNN Modelinin Degerlendirilmesi

CNN modelinde tig¢ farkli baslangi¢ 6grenme orani, farkli optimizasyon algoritmalari

ve epok sayilar1 degistirilerek ¢ikan sonuclar degerlendirilmistir.

4.1.1. CNN modelinin egitiminde SGDM algoritmasinin kullanilmasi

CNN modeli SGDM algoritmasi kullanilarak elde edilen dogrulama dogrulugu ve
test dogrulugu oranlarin1 detayli bir sekilde Tablo 4.1.’de belirtilmistir. Elde edilen

sonuclarda, hangi parametrelerin sabit veya degistigi gosterilmektedir.
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Tablo 4.1. CNN Modelinin Egitiminde SGDM Algoritmasinin Kullanilmasi ile Elde Edilen Test Dogrulugu ve
Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc. (%) | Test Acc
10 0,01 sgdm 69,77 68,90%
20 0,01 sgdm 69,64 71,98%
30 0,01 sgdm 64,71 63,27%
40 0,01 sgdm 66,44 63,54%
50 0,01 sgdm 13,32 13,27%
60 0,01 sgdm 65,25 67,16%
70 0,01 sgdm 62,85 62,74%
80 0,01 sgdm 62,58 62,87%
90 0,01 sgdm 65,51 66,35%
100 0,01 sgdm 60,85 65,42%
10 0,001 sgdm 87,35 85,52%
20 0,001 sgdm 88,95 89,14%
30 0,001 sgdm 90,28 89,28%
40 0,001 sgdm 90,01 92,09%
50 0,001 sgdm 88,81 90,62%
60 0,001 sgdm 90,68 89,68%
70 0,001 sgdm 91,88 91,82%
80 0,001 sgdm 90,15 88,87%
90 0,001 sgdm 90,81 89,81%
100 0,001 sgdm 92,41 91,69%
10 0,0001 sgdm 83,89 83,24%
20 0,0001 sgdm 82,02 85,26%
30 0,0001 sgdm 84,42 85,12%
40 0,0001 sgdm 84,82 87,27%
50 0,0001 sgdm 90,15 89,14%
60 0,0001 sgdm 89,61 88,61%
70 0,0001 sgdm 90,28 91,02%
80 0,0001 sgdm 91,74 89,28%
90 0,0001 sgdm 89,75 89,54%
100 0,0001 sgdm 89,88 90,35%

Tablo 4.1. incelendiginde, yiikksek Ogrenme orani 0,01 ile egitilen modelin
performansinin baslangigta diisiik ve dengesiz oldugu goriilmektedir. 10 epok sonunda
dogrulama dogrulugu %:69,77 iken test dogrulugu %68,90 seviyesindedir. Epok degeri
artikga (6rnegin 20 epokta) test dogrulugunda az bir oranda yiikselme (%71,98) gozlense de
epok degerinin daha fazla artirilmasi performansta ani diisiislere sebep olmus; 50 epok degeri
dogrulama ve test dogrulugu sirastyla %13,32 ve %13,27 gibi oldukga diisiik seviyelere
gerilemistir. Bu ani diisiis, modelin yiiksek §grenme orani nedeniyle egitimin istikrarsiz hale
geldigini ve modelin yerel minimumlar1 kagirdigint veya gradyanlarin asir1 dalgalanma

gosterdigi soylenebilir. Epok sayisinin 60, 70, 80 ve sonraki degerlerinde ise dogruluk
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oranlart tekrar yiikselmis olsa da tutarli ve kararli bir performans saglayamamistir. Bu
durum, yliksek 6grenme oraninin model egitiminde istikrarsizliklara yol agtigini1 ve modelin
genelleme kabiliyetini zayiflattifini ortaya koymaktadir.

Orta seviyedeki O6grenme orami 0,001, performans agisindan tablodaki en iyi
sonuclari vermistir. Daha diisiik 6grenme orani, modelin egitim siirecinde daha istikrarli ve
diizenli adimlarla parametrelerini giincellemesini saglamistir. Bu da modelin dogrulama ve
test setlerinde tutarh bir sekilde yiiksek dogruluk oranlarina ulasmasini miimkiin kilmistir.
Baslangigta, 10 epokta dogrulama dogrulugu %87,35 ve test dogrulugu %85,52
seviyesindeyken, epok degerinin artisiyla dogruluk oranlarinda yiikselmeler kaydedilmistir.
Ozellikle 40 epokta test dogrulugunun %92,09 gibi oldukca yiiksek bir degere ulastif
gbzlemlenmistir. Egitim siireci boyunca dogrulama ve test dogruluk oranlarinin ¢ogunlukla
%88-%92 arasinda dengeli sonuglar elde edilmesi, kullanilan 6grenme oraninin model
egitiminde oldukc¢a ideal oldugunu gostermektedir. 100 epokta dogrulama dogrulugunun
%92,41, test dogrulugunun ise %91,69 gibi yiiksek ve kararli bir seviyede kalmaya devam
ettigi goriilmiistiir. Bu sonuglar, 6grenme oraninin dikkatli sekilde ayarlanmasinin modelin
daha basarili, kararli ve genellenebilir sonuglar iiretmesine katkida bulundugunu
gostermektedir.

Diisiik 6grenme orani olan 0,0001 kullanildiginda, performans gelisiminin daha
kademeli ger¢eklestigi gozlenmistir. 10 epok degerinde dogrulama dogrulugu %83,89 ve test
dogrulugu %83,24 seviyesindedir. Epok degeri artik¢a dogruluk oranlarinda diizensiz ancak
genel olarak yiikselen bir dogrulama dogrulugu goriilmiistiir. Ozellikle epok sayist 50’ye
yaklastiginda performansta belirgin bir iyilesme gozlenmis, dogrulama ve test dogruluklari
sirastyla %90,15 ve %89,14 gibi yiiksek seviyelere ulagmigtir. Epok sayisinin daha da
artirilmasiyla (70 epokta %91,02 test dogrulugu), performansta kararlilik ve genellenebilirlik
agisindan pozitif gelismeler saglanmigtir. 100 epok sonunda %89,88 dogrulama ve %90,35
test dogrulugu, performansta 6nemli Ol¢lide yeni bir gelisme olmadigr ve belirli bir
doygunluk noktasina ulasildigi anlagilmistir. Bu durum, diisiik 6grenme oraninin daha uzun
egitim siireleri gerektirdigini ancak sonuglarin tutarli ve giivenilir oldugunu ortaya

koymaktadir.
4.1.2. CNN modelinin egitiminde Adam algoritmasinin Kullanmilmasi

CNN modelinin egitiminde Adam algoritmasi kullanilarak elde edilen dogrulama
dogrulugu ve test dogrulugu oranlar1 Tablo 4.2.’de belirtilmistir. Elde edilen sonuglarda,

PR

hangi parametrelerin sabit kaldig1 veya degistigi gosterilmektedir.
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Tablo 4.2. CNN Modelinin Egitiminde ADAM Algoritmasinin Kullanilmasi ile Elde Edilen Test Dogrulugu ve
Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc. (%) | Test Acc
10 0,01 adam 74,43 75,34%
20 0,01 adam 69,51 69,71%
30 0,01 adam 72,17 73,86%
40 0,01 adam 79,49 83,38%
50 0,01 adam 76,7 77,21%
60 0,01 adam 715 71,18%
70 0,01 adam 79,23 78,82%
80 0,01 adam 76,17 75,20%
90 0,01 adam 69,64 74,13%
100 0,01 adam 74,97 74.67%
10 0,001 adam 85,62 84,18%
20 0,001 adam 84,02 84,45%
30 0,001 adam 83,62 86,60%
40 0,001 adam 82,56 85,39%
50 0,001 adam 85,75 86,73%
60 0,001 adam 88,02 86,06%
70 0,001 adam 88,42 87,13%
80 0,001 adam 86,82 87,13%
90 0,001 adam 84,82 83,11%
100 0,001 adam 87,22 86,60%
10 0,0001 adam 87,22 86,06%
20 0,0001 adam 87,75 86,73%
30 0,0001 adam 87,62 86,60%
40 0,0001 adam 87,08 86,86%
50 0,0001 adam 89,35 89,41%
60 0,0001 adam 90,41 89,54%
70 0,0001 adam 90,95 90,21%
80 0,0001 adam 90,55 88,87%
90 0,0001 adam 91,34 89,81%
100 0,0001 adam 92,68 93,30%

Adam optimizasyon algoritmasiyla egitilen CNN modelinin, farkli grenme oranlari
ve farkli epok sayilarinda gosterdigi performans incelenmistir. Yapilan analizler, dogrulama
ve test dogruluk oranlar1 tizerinden degerlendirilmistir.

Model ilk olarak, baslangi¢ 6grenme oran1 0,01 ile egitilmistir. Bu baglangi¢ 6grenme
orani ile egitildiginde, dogrulama dogrulugu ve test dogrulugu oranlarinda modelde
kullanilan diger 6grenme oranlarina kiyasla farkliliklar goriilmiistiir. Modelin dogrulama

dogrulugu 10 epokta %74,43 ile baslamis, 20 epokta %69,51 seviyesine diismiis ve ardindan
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40 epokta %79,49 ile en yiiksek dogruluk seviyesine ulagmistir. Ancak epok degerinin
artmasiyla dogruluk degerlerinde diizenli olmayan inis ¢ikislar gozlenmektedir. Test
dogrulugu agisindan degerlendirildiginde, en yiiksek performans %83,38 dogruluk oraniyla
40 epokta elde edilmistir. Daha sonraki epoklarda ise performans tekrar diisiis gostermis,
genel olarak %70-78 arasinda degisen sonuglar ortaya ¢ikmistir. Bu durum, yiiksek 6grenme
oraninin Adam optimizasyon algoritmasiyla kullanildiginda modelin kararliligini olumsuz
etkiledigini gostermektedir.

Orta diizeydeki 6grenme orani 0,001 ile egitilen modelin sonuglarinda birbirine daha
yakin sonuglar elde edilmistir. Dogrulama dogrulugu baslangigta 10 epok i¢in %85,62 iken,
epok sayisi artikga dogruluk oranlarinda farkliliklar goriilmiis ama genellikle %84 ile %88
arasinda tutarli kalmigtir. Modelin en yiiksek dogrulama dogrulugu %88,42 ile 70 epokta
elde edilmistir. Test dogrulugu bakimindan ise epok artisiyla birlikte performansta kademeli
iyilesmeler gozlenmektedir. 30 epokta %86,60 olan test dogrulugu, 50 epokta %86,73
seviyesine ve 70 epokta %87,13 ile maksimum degerine ulagsmaktadir. 100 epok degeri
verildiginde ise test dogrulugunda 6nemli bir artis saglanmamis, %86,60 dogruluk oraniyla
sona ermistir. Bu sonuglar, Adam algoritmasiyla orta seviyeli 6grenme oraninin istikrarli ve
giivenilir bir egitim siireci sundugunu gostermektedir.

Diisiik 6grenme orani olan 0,0001 ile yapilan egitim sonuglart incelendiginde ise
modelin performansinin en kararli ve yiiksek oldugu durum ortaya ¢ikmistir. Dogrulama
dogrulugu 10 epokta %87,22 ile baglamis, epok sayisi artik¢a diizenli olarak artan dogrulama
dogrulugu oranlar elde edilmistir. Bu 6grenme orani ile en yiiksek dogrulama dogrulugu
%92,68 ile 100 epokta elde edilmistir. Test dogrulugu sonuglar1 da dogrulama dogrulugu
sonuglariyla paralel olarak siirekli iyilesme gostermistir. Baglangic olarak 10 epokta %86,06
olan test dogrulugu, epok sayisi artikca kademeli bir artis gostermis, dzellikle 50 epok
sonrasinda %89 degerlerini gegtigi goriilmiistir. Model, 100 epok sonunda ise %93,30 gibi
oldukga yiiksek ve basarili bir test dogruluk degerine ulasmaktadir. Diisiik 6grenme orant,
Adam algoritmasinin model agirliklarini kiigiik ve kontrollii adimlarla glincelleyerek kararl

bir egitim saglamasina imkan vermis ve modelin genelleme yetenegini gelistirmistir.
4.1.3.  CNN modelinin egitiminde RMSprop algoritmasinin kullamilmasi

CNN modelinin egitiminde RMSprop algoritmas1 kullanilarak elde edilen dogrulama
dogrulugu ve test dogrulugu oranlarini1 detayli bir sekilde Tablo 4.3.’te belirtilmistir. Elde

PR

edilen sonuglarda, hangi parametrelerin sabit kaldig1 veya degistigi gosterilmektedir.
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Tablo 4.3. CNN Modelinin Egitiminde RMSPROP Algoritmasinin Kullanilmasi ile Elde Edilen Test Dogrulugu ve
Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc. (%) | Test Acc
10 0,01 Rmsprop 70,04 67,02%
20 0,01 Rmsprop 71,24 74,40%
30 0,01 Rmsprop 71,11 71.05%
40 0,01 Rmsprop 69,51 74,53%
50 0,01 Rmsprop 68,44 67,02%
60 0,01 Rmsprop 76,43 75,60%
70 0,01 Rmsprop 67,78 69,57%
80 0,01 Rmsprop 79,63 78,02%
90 0,01 Rmsprop 74,57 71,72%
100 0,01 Rmsprop 70,71 70,38%
10 0,001 Rmsprop 83,75 84,58%
20 0,001 Rmsprop 79,76 78.69%
30 0,001 Rmsprop 79,63 81,50%
40 0,001 Rmsprop 79,09 80,83%
50 0,001 Rmsprop 84,95 84,58%
60 0,001 Rmsprop 83,22 82,98%
70 0,001 Rmsprop 87,48 87,27%
80 0,001 Rmsprop 88,42 86,46%
90 0,001 Rmsprop 83,89 85,93%
100 0,001 Rmsprop 88,42 88.20%
10 0,0001 Rmsprop 87,35 89,28%
20 0,0001 Rmsprop 90,01 88,47%
30 0,0001 Rmsprop 87,48 87,00%
40 0,0001 Rmsprop 87,75 87,40%
50 0,0001 Rmsprop 89.48 89,54%
60 0,0001 Rmsprop 86,55 89,41%
70 0,0001 Rmsprop 90,01 86,86%
80 0,0001 Rmsprop 84,02 83,51%
90 0,0001 Rmsprop 89,08 89.81%
100 0,0001 Rmsprop 91,61 89,14%

Baslangi¢ 6grenme orami 0,01 degeri igin elde edilen ilk sonuglarda, modelin
dogruluk performansinin genel olarak diisiik ve dalgali oldugu gézlenmistir. ilk olarak 10
epokta dogrulama dogrulugu %70,04; test dogrulugu ise %67,02 olarak gergeklesmistir.
Epok sayisi artirildiginda diizensiz dalgalanmalar olusmus, test dogrulugu 20 epok sonunda
%74,40 seviyesine ulasmistir. 50 epokta, dogrulama ve test dogruluklarinin sirastyla %68,44
ve %67,02 gibi diisiik degerler elde edildigi goriilmektedir. 80 epokta ise dogrulama ve test

dogrulugu oranlarinda, 0,01 6grenme orani igin en yiiksek dogrulama dogrulugu %79,63 ve
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test dogrulugu %78,02 degerlerine ulasilmistir. Daha sonrasinda 90 ve 100 epokta bu
performans tekrar korunamamustir.

Orta seviyedeki 6grenme oram1 0,001 ile gergeklestirilen egitim sonuglari
degerlendirildiginde, modelin dogruluk oranlarinin daha istikrarli ve genel olarak daha
yiiksek seviyede seyrettigi goriilmektedir. Ik 10 epokta dogrulama dogrulugu %83,75, test
dogrulugu ise %84,58 diizeyindedir. Epok sayisinin artmasiyla birlikte dogruluk oranlarinda
dalgalanmalar goriilmiis olsa da genel bir yiikselme egilimi s6z konusudur. 50 epok sonunda
dogrulama dogrulugu oran1 %84,95 ve test dogrulugu %84,58 seviyesine ulasmistir. 70 ve
80 epoklarda dogrulama dogrulugu sirasiyla %87,48 ve %88,42 ile 0,001 Ogrenme
oranindaki maksimum degerine ulasmistir. Bu epoklarda test dogruluk oranlari da olduk¢a
yiiksektir (70 epokta %87,27 ve 80 epokta %86,46). Egitim siireci 100 epok degerindeyken,
modelin dogrulama dogrulugu %388,42, test dogrulugu ise %88,20 oranlarinda
gerceklesmistir.

Diistik 6grenme oran1 0,0001 kullanilarak yapilan egitimde, dogruluk oranlarinin
baslangigtan itibaren yiiksek seviyelerde seyrettigi ve model performansinin genel olarak
stabil oldugu goriilmektedir. 10 epok sonunda bile dogrulama dogrulugu %87,35, test
dogrulugu ise %89,28 gibi yiiksek bir baslangi¢ orani sergilemistir. Epok sayisi artik¢a
performansta istikrarlt bir sekilde artis olmus, 20 epok sonunda dogrulama dogrulugu
%90,01, test dogrulugu ise %88,47 gibi yiiksek degerlere ulasmistir. 50 epok sonunda elde
edilen dogrulama dogrulugu %89,48 ve test dogrulugu %89,54 olarak gerceklesmistir.
Egitim siirecinin sonuna yaklasildiginda, dogruluk degerlerinde belirli dalgalanmalar
yasanmis olmasina ragmen modelin genel performansi yliksek kalmistir. 100 epok ile egitim
stirecinde, dogrulama dogrulugu %91,61, test dogrulugu ise %89,14 olarak kaydedilmistir.
Diisiik 6grenme orani kullanimi, modelin egitim siirecinde daha kontrollii ve stabil bir
sekilde ogrenme gergeklestirmesini saglamis, yiiksek genelleme yetenegi kazanmasina

imkan tanimuistir.

4.1.4. CNN modelinde elde edilen en yiiksek test dogrulugunun analizi

CNN modeli en yiiksek test dogrulugu oranini 100 epok, 0.0001 baslangi¢c 6grenme
orani ve Adam algoritmasiyla elde etmistir. Test dogrulugu %93,30 ve dogrulama dogrulugu

%92,68dir.
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Sekil 4.1 CNN Modelinin En Yiiksek Test Dogruluguna Ait Egitim Grafigi

Sekil 4.1°deki egitim siirecine ait dogruluk ve kayip grafigi incelendiginde, egitim
dogrulugunun maksimum seviyesine kadar ulastig1 ve dogrulama dogrulugunun %92,68’de
sabit kaldig1 goriilmektedir. Egitim ve dogrulama dogrulugu arasindaki fark yaklasik %6-7
oranindadir. Bu durum asir1 6grenme riskinin olugsmadigini ve modelin dengeli bir bi¢imde
egitildigini gostermektedir. Egitim kaybi hizli bir sekilde azalmis ve sifir degerine
yaklasarak sabitlenmistir. Dogrulama kaybi yiiksek bir degerden baslayarak hizla diismiis ve
egitim boyunca 0,3 seviyelerinde sabit kalmistir. Egitim kaybi ile dogrulama kaybi

arasindaki fark, diisiik seviyelerde kalarak modelin genelleme yetenegini kaybetmedigini

gostermektedir.
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Sekil 4.2 CNN Modelinin En Yiiksek Test Dogruluguna Ait Karigiklik Matrisi

Sekil 4.2°deki karisiklik matrisi incelendiginde modelin test dogrulugu bir¢ok sinif
icin yiiksek seviyede oldugu sdylenebilmektedir. Ozellikle B-2, C-5 E-3 ve KC-10
simiflarinda %95’in lizerinde dogruluk oranlart elde edilmistir. B-52, C-130 ve C-135
siiflarinda siniflar aras1 karigikliklar diger siniflara gore daha fazladir. Bu durum smiflarin

gorsel 6zelliklerinin benzerliklerinden kaynaklanmaktadir.

4.2.  Veri Artirma Islemi Uygulanan CNN Modelinin Degerlendirilmesi

CNN modeline veri artirma islemi uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Farkli baslangi¢c 6grenme orani, farkli optimizasyon algoritmalar1 ve epok

sayilar1 degistirilerek alinan sonuglar degerlendirilmistir.

4.2.1. Veriartirma islemi uygulanan CNN modelinin egitiminde SGDM
algoritmasimin kKullamilmasi

Veri artirma teknigi uygulanarak CNN modeli degerlendirilmistir. Model egitiminde

SGDM optimizasyon algoritmasi, farkli Ogrenme oranlari ve degisen epok sayilari
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kullanilarak performans analizi ger¢eklestirilmistir. Elde edilen dogrulama dogrulugu ve test
dogrulugu degerleri ayrintili olarak analiz edilmis ve hangi parametrelerin sabit, hangilerinin

degisken oldugu Tablo 4.4.’te belirtilmistir.

Tablo 4.4. Veri Artirma Islemi Uygulanan CNN Modelinin Egitiminde SGDM Algoritmasinin Kullanilmast ile Elde
Edilen Test Dogrulugu ve Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc (%) | Test Acc.
10 0,001 sgdm 91,88 91,02%
20 0,001 sgdm 93,74 93,97%
30 0,001 sgdm 93,74 94,91%
40 0,001 sgdm 95.21 94,10%
50 0,001 sgdm 95,47 96.11%
60 0,001 sgdm 96,14 94,24%
70 0,001 sgdm 95,74 95,44%
80 0,001 sgdm 96,14 96,52%
90 0,001 sgdm 95,87 95,71%
100 0,001 sgdm 94,27 94,64%
10 0,0001 sgdm 76.56 80.03%
20 0,0001 sgdm 86,02 85,66%
30 0,0001 sgdm 86,02 87,94%
40 0,0001 sgdm 91.08 90,48%
50 0,0001 sgdm 92,54 92,36%
60 0,0001 sgdm 91,34 93.03%
70 0,0001 sgdm 92,01 90,89%
80 0,0001 sgdm 92,81 92.23%
90 0,0001 sgdm 92,28 93,03%
100 0,0001 sgdm 92,28 92,09%

Tablo 4.4.’te sunulan verilere gore, orta seviyedeki 6grenme orantyla (0,001) egitilen
modelin performansi olduk¢a yiiksek ve istikrarli sonuglar alinmasini saglamistir. Egitim
stirecinin ilk asamalarinda dahi (10 epok) model, %91,88 dogrulama ve %91,02 test
dogruluguyla yiiksek bir baslangi¢ sergilemistir. Epok sayisinin artmasiyla birlikte dogruluk
oranlarinda dikkate deger bir yiikselis goriilmiis, 20 epok degerinde dogrulama dogrulugu
%93,74 ve test dogrulugu %93,97 gibi olduk¢a yiiksek seviyelere ulagsmistir. Egitim
stirecinde dogrulama dogrulugu, epok sayisi artik¢a artmaya devam etmis ve 6zellikle 50 ile
80 epok arasinda %95’in iizerinde tutarli ve yiiksek degerlerde kalmistir. Bu epok
degerlerinde, test dogrulugu da yiiksek seviyelere ulasmis, ozellikle 50 epok degerinde
%96,11 ve 80 epok degerinde %96,52 ile maksimum oranlar elde edilmistir. Modelin bu

asamalarda elde ettigi yiiksek dogruluk oranlari, orta 6§renme oraninin veri artirma
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uygulanan CNN egitiminde giiclii ve giivenilir sonuglar verdigini gostermektedir. Egitim
sonunda (100 epok) dogrulama dogrulugunun %94,27, test dogrulugunun ise %94,64 olarak
gerceklestigi goriilmektedir. Modelin genel dogrulugu son epoklarda dalgalanma yasasa da
genel olarak yliksek performansini stirdiirmiis ve genelleme yetenegi konusunda basarili bir
performans gostermistir.

Daha diislik 6grenme orani1 0,0001 kullanilarak gerceklestirilen egitimde, modelin
dogruluk oranlar1 ilk epoklarda daha diisiik seviyelerde baglamistir. Baglangicta dogrulama
dogrulugu %76,56, test dogrulugu ise %80,03 olarak kaydedilmistir. Epok sayisinin
artmastyla birlikte, modelin dogruluk oranlar1 istikrarl bir yiikselis egilimi gostermistir.
Epok sayisi artik¢a dogrulama ve test dogrulugunda diizenli iyilesmeler gozlenmistir.
Ozellikle 40 epokta dogrulama dogrulugu %91,08 ve test dogrulugu %90,48 gibi yiiksek
degerlere ¢ikmaktadir. 50 epokta dogrulama dogrulugu %92,54, test dogrulugu ise %92,36
seviyesine ulasarak iyi bir performans ortaya koymustur. Epok sayisinin daha da artmasiyla
dogruluk oranlar1 %91-92 seviyesinde kiiciik dalgalanmalarla devam etmis, model yiiksek
genelleme kabiliyetini korumustur. Egitim sonunda (100 epok) dogrulama dogrulugu
%92,28, test dogrulugu ise %92,09 olarak gerceklesmistir. Bu durum, diisiik 6grenme
oraninin daha uzun egitim stireclerinde tutarli ve iyi performans sagladigini ancak daha hizli

bir 6grenmeye kiyasla daha uzun stireli egitimlere ihtiya¢ duydugunu gostermektedir.

4.2.2. Veriartirma islemi uygulanan CNN modelinin egitiminde Adam
algoritmasimin Kullanilmasi
Veri artirma teknigi uygulanarak CNN modeli degerlendirilmistir. Model egitiminde
Adam optimizasyon algoritmasi, farkli 6grenme oranlari ve degisken epok degerleri
kullanilarak performans analizi gergeklestirilmistir. Elde edilen dogrulama dogrulugu ve test
dogrulugu degerleri ayrintili olarak analiz edilmis ve hangi parametrelerin sabit kaldigi,

hangilerinin degisken oldugu Tablo 4.5.’te belirtilmistir.
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Tablo 4.5. Veri Artirma Islemi Uygulanan CNN Modelinin Egitiminde ADAM Algoritmasinin Kullanilmas: ile Elde
Edilen Test Dogrulugu ve Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc(%) | Test Acc.
10 0,001 adam 86,55 85,93%
20 0,001 adam 91,34 91,69%
30 0,001 adam 89,61 91,69%
40 0,001 adam 84,81 96,25%
50 0,001 adam 94,41 94,50%
60 0,001 adam 93,48 94,10%
70 0,001 adam 94,01 93,70%
80 0,001 adam 94,81 96,25%
90 0,001 adam 94,41 95,71%

100 0,001 adam 94,67 95,58%
10 0,0001 adam 87,62 87,40%
20 0,0001 adam 93,48 93,70%
30 0,0001 adam 94,94 94,50%
40 0,0001 adam 94,01 93,83%
50 0,0001 adam 94,01 93,57%
60 0,0001 adam 95,34 95,31%
70 0,0001 adam 94,01 94,50%
80 0,0001 adam 95,87 96,11%
90 0,0001 adam 94,94 94,64%
100 0,0001 adam 94,41 93,43%

Model orta seviyedeki 6grenme oraniyla (0,001) yapilan egitimlerde, baslangigtan
itibaren yiiksek bir performans sergilemistir. ilk asamada, 10 epok sonunda dogrulama
dogrulugu %86,55, test dogrulugu ise %85,93 olarak gergeklesmistir. Epok sayis1 artirilarak
egitim devam ettik¢e, modelin dogrulugunda 6nemli artiglar gézlenmistir. 20 epok sonunda
dogrulama dogrulugu %91,34 ve test dogrulugu %91,69 gibi yiiksek degerlere ulasmistir.
Epok sayisi 40'a ulastiginda dogrulama dogrulugunda (%84,81) kiiciikk bir disiis
yasanmasina ragmen test dogrulugunun %96,25 gibi ¢ok yiiksek bir degerle zirve yapmasi
dikkate degerdir. Bu durum, modelin bu noktada test verilerini daha iyi genelleyebildigini
gostermektedir. Epok sayisinin daha da artmasiyla, dogrulama dogrulugu tekrar yiikselerek
50 epokta %94,41°¢ ulasmistir. Bu noktadan sonra dogrulama ve test dogruluklar1 genel
olarak istikrarli bir seyir izleyerek yiiksek degerlerde (%94-96 arasi) kalmistir. Egitimin
sonunda (100 epok), dogrulama dogrulugu %94,67, test dogrulugu ise %95,58 gibi ¢ok

yiiksek ve basaril bir seviyede tamamlanmuistir.
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Daha diisiik bir 6grenme oranmi (0,0001) kullanilarak gergeklestirilen egitimde,
baslangigtaki dogrulama dogrulugu %87,62 ve test dogrulugu %87,40 seviyelerinde
baslamistir. Epok sayisi artik¢a modelin dogrulugu istikrarli bigimde yiikselmis, 6zellikle 20
epok sonunda dogrulama dogrulugu %93,48, test dogrulugu ise %93,70 seviyesine
ulasmistir. Egitimin ilerleyen asamalarinda dogrulama ve test dogruluklarinda kiigiik
oranlarda dalgalanmalar goriilmiis olsa da genel olarak yiiksek performans korunmustur.
Ozellikle 60 epokta %95,34 dogrulama ve %95,31 test dogrulugu elde edilmis, bu noktada
modelin performansi maksimum seviyeye ulasmustir. 80 epok sonunda ise dogrulama
dogrulugu %95,87, test dogrulugu %96,11 ile en yiiksek degerleri gérmiistiir. Epok sayisinin
maksimuma ulastig1 noktada (100 epok), dogrulama dogrulugu %94,41, test dogrulugu ise
%93,43 olarak Ol¢iilmiistiir. Egitim sonunda hafif bir diisiis yasanmis ancak genel olarak
model performansinin diisiikk 6grenme orantyla birlikte yiiksek ve tutarli oldugu net sekilde

goriilmektedir.

4.2.3. Veri artirma islemi uygulanan CNN modelinin egitiminde RMSprop
algoritmasinin kullanilmasi
Veri artirma teknigi ve RMSprop algoritmasi uygulanan CNN modeli
degerlendirilmistir. Model egitiminde farkli 6grenme oranlart ve degisen epok sayilari
kullanilarak performans analizi gergeklestirilmistir. Elde edilen dogrulama dogrulugu ve test
dogrulugu degerleri ayrintili olarak analiz edilmis ve hangi parametrelerin sabit kaldigi,

hangilerinin degisken oldugu Tablo 4.6.’da belirtilmistir.
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Tablo 4.6. Veri Artirma Islemi Uygulanan CNN Modelinin Egitiminde RMSPROP Algoritmasinin Kullanilmas ile Elde
Edilen Test Dogrulugu ve Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc(%) | Test Acc.
10 0,001 Rmsprop 81,36 83,78%
20 0,001 Rmsprop 90,81 89,28%
30 0,001 Rmsprop 92,68 93,03%
40 0,001 Rmsprop 94,01 93,97%
50 0,001 Rmsprop 92,28 92,49%
60 0,001 Rmsprop 95,34 96,11%
70 0,001 Rmsprop 97,47 96,25%
80 0,001 Rmsprop 94,54 94,77%
90 0,001 Rmsprop 95,21 92,36%
100 0,001 Rmsprop 94,14 93,70%
10 0,0001 Rmsprop 72,30 71,98%
20 0,0001 Rmsprop 88,68 87,00%
30 0,0001 Rmsprop 84,02 83,78%
40 0,0001 Rmsprop 88,55 88,20%
50 0,0001 Rmsprop 94,81 94,37%
60 0,0001 Rmsprop 90,68 89,01%
70 0,0001 Rmsprop 93,08 93,83%
80 0,0001 Rmsprop 93,21 93,03%
90 0,0001 Rmsprop 92,41 95,17%
100 0,0001 Rmsprop 95,87 92,90%

Orta diizey 6grenme oraniyla (0,001) RMSProp kullanilarak egitilen model, ilk
epoklarda hizli bir ilerleme kaydetmistir. 10 epok sonunda %81,36 dogrulama dogrulugu ve
%83,78 test dogrulugu elde edilmistir. Epok sayisinin artmasiyla birlikte, dogrulama ve test
dogruluklarinda hizli ve tutarl bir artis gdzlemlenmistir. Ozellikle 30 epokta dogrulama
dogrulugu %92,68, test dogrulugu ise %93,03 gibi yiiksek degerlere ulasmistir. 40 epok
degerinde, dogrulama dogrulugu %94,01 ve test dogrulugu %93,97 seviyesine ylikselmistir.
En yiiksek dogrulama dogrulugu 70 epokta %97,47 ile elde edilirken, test dogrulugu da
%96,25 gercekleserek modelin genelleme yeteneginin iist diizey oldugunu gdostermistir.
Epok sayisinin artmasiyla (80-100 epok arasi), dogruluk oranlarinda kiigiik dalgalanmalar
goriilmekle birlikte genel olarak yiliksek degerlerde (%94-96 civari) kalmistir. 100 epokta,
dogrulama dogrulugu %94,14, test dogrulugu ise %93,70 olarak gerceklesmistir.

Diisiik 6grenme oran1 0,0001 ile egitilen model ilk asamada daha diisiik dogruluk
oranlariyla baglamistir. 10 epok sonunda %72,30 dogrulama ve %71,98 test dogrulugu ile
nispeten daha zayif bir performans sergilemistir. Ancak epok sayisi artikca model dogruluk

oranlarinda tutarli bir artig gostermistir. 20 epok sonunda dogrulama dogrulugu %88,68
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seviyesine, test dogrulugu ise %87 seviyesine ulasmistir. Model performansinda epok
sayisina bagli dalgalanmalar goriilmiis; 6rnegin, 30 epokta dogrulama dogrulugu %84,02’ye
diiserken, 40 epokta tekrar %88,55 dogrulama ve %88,20 test dogruluguyla yiikselise
geemistir. Bu dogruluk degerleri 50 epokta %94,81 dogrulama ve %94,37 test dogruluguyla
en yiiksek degerlerine ulagarak modelin giiclii bir 6grenme siirecinden gectigini gostermistir.
Epok sayisinin ilerleyen asamalarinda (60-90 epok araliginda) dogrulama ve test
dogruluklart %90-%95 araligindadir ve genel olarak basarili bir seviyede kalmistir. Egitim
sonunda (100 epok), dogrulama dogrulugu %95,87 gibi yiiksek bir seviyede, test dogrulugu
ise %92,90 olarak ol¢iilmiistiir.

4.2.4. Veriartirma islemi uygulanmms CNN modelinde elde edilen en yiiksek
test dogrulugunun analizi

CNN modeline veri artirma islemi uygulandiktan sonra elde edilen en yiiksek test
dogrulugu oranin1 80 epok, 0,001 baslangic 6grenme oran1 ve SGDM algoritmasiyla elde
etmistir. Test dogrulugu %96,52 ve dogrulama dogrulugu %95,14’tiir.

Results

Training Progress (18-Feb-2025 00:07:07)

Validation accuracy 96.14%

Training finished Max epochs completed
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o e N L b dide o gl Tty ST e !
4aa i ERR Y At I | Start time: 18-Feb-2025 00:07.07
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Maximum iterations 2160
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10 .
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Sekil 4.3 Veri Artirma Islemi Uygulanmig CNN Modelinin En Yiiksek Test Dogruluguna Ait Egitim Grafigi

Sekil 4.3’teki egitim siirecine ait dogruluk ve kayip grafigi incelendiginde, egitim
dogrulugunun 10. Epok sonrasinda %90’in {izerinde dogruluk seviyelerine ulastig
goriilmektedir. Egitim tamamlandiginda dogruluk degeri maksimum seviyeye yaklasirken
dogrulama dogrulugu %96,14’te sabitlenmistir. Egitim ve dogrulama dogrulugu arasindaki
fark yaklasik %3 seviyelerindedir ve modelin 6grenme siirecinde asir1 6grenme problemi

yasamadigi, genelleme yetenegine sahip oldugu sdylenebilir. Egitim kayb1 hizli bir bigimde
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sifira yaklasirken, dogrulama kaybi yaklasik 0,3 seviyelerinde dengelenmistir. Egitim ve
dogruluma kayiplar1 arasindaki farkin diisiik diizeyde kalmasi, modelin asirt uyum

yasamadigini gostermektedir.

Confusion Matrix

C:\Users\CP\Desktop\tamset\B-1 [eio 1 2
C:\Users\CP\Desktop\tamset\B-2 98 1

C:\Users\CP\Desktop\tamset\B-52 1 E |||

C:\Users\CP\Desktop\tamset\C-130 | 1 87 I 1

% C:\Users\CP\Desktop\tamset\C-135 2|31 g=E 1 2

E’ C:\Users\CP\Desktop\tamset\C-5 112 K4 11
E C:\Users\CP\Desktop\tamset\E-3 94

C:\Users\CP\Desktop\tamset\KC-10 1 94

Predicted Class

Sekil 4.4 Veri Artirma Tslemi Uygulanmis CNN Modelinin En Yiiksek Test Dogruluguna Ait Karisiklik Matrisi

Sekil 4.4 incelendiginde model B-2, E-3 ve KC-10 siniflarinda neredeyse hatasiz
tahminler yapmistir. Diger siniflarda da modelin her bir gergek smifa ait verileri dogru
tahmin etme oran1 genellikle %95’in tizerindedir. C-135 sinifindaki baz1 gérsellerin C-5, C-
130 ve B-52 smiflartyla karistigi, C-5 sinifina ait bazi gorseller de B-52 ve C-135 ile karigtigi

goriilmektedir. Bu karigikliklarin sebebi gorsel benzerliklerden kaynaklanmaktadir.
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4.3. CNN-SVM Modelinin Degerlendirilmesi

CNN-SVM modelinde elde edilen sonuglar karsilastirllmistir. Farkli baslangig
O0grenme orani, farkli optimizasyon algoritmalart ve epok sayilar1 degistirilerek alinan

sonuclar degerlendirilmistir.

4.3.1. CNN-SVM modelinin egitiminde SGDM algoritmasinin kullanilmasi

SGDM optimizasyon algoritmasi, 6grenme oranlart ve epok sayilari degistirilip
modelin son konvoliisyon katmanindan (relu_3) elde edilen derin 6grenme temelli 6zellikler
cikarilarak, klasik makine 6grenmesi algoritmasi olan SVM modeline girdi olarak verilmistir
ve modelin performansi analiz edilmistir. Tablo 4.7., dogrulama dogrulugu ve test dogrulugu

oranlarmi1  gostermektedir. Hangi parametrelerin  sabit kaldigi veya degistigi

gosterilmektedir.
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Tablo 4.7. CNN-SVM Modelinin Egitiminde SGDM Algoritmasinin Kullanilmasi ile Elde Edilen Test Dogrulugu ve
Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc. (%) | Test Acc.
10 0,01 sgdm 64,58 70,78%
20 0,01 sgdm 13,45 14,34%
30 0,01 sgdm 66,31 67,83%
40 0,01 sgdm 73,5 74,13%
50 0,01 sgdm 70,97 74,40%
60 0,01 sgdm 66,58 74,53%
70 0,01 sgdm 76,96 78,15%
80 0,01 sgdm 65,78 74,80%
90 0,01 sgdm 56,46 58,98%
100 0,01 sgdm 61.25 68,10%
10 0,001 sgdm 88,28 87.00%
20 0,001 sgdm 87,48 88,47%
30 0,001 sgdm 89,88 90,88%
40 0,001 sgdm 91,61 91,15%
50 0,001 sgdm 90,28 90,62%
60 0,001 sgdm 89,75 90.75%
70 0,001 sgdm 87,75 89,01%
80 0,001 sgdm 90,01 92,23%
90 0,001 sgdm 89,48 91,29%
100 0,001 sgdm 90,95 91,96%
10 0,0001 sgdm 82,96 90,48%
20 0,0001 sgdm 85,62 88,74%
30 0,0001 sgdm 87,75 90.48%
40 0,0001 sgdm 88,81 90,08%
50 0,0001 sgdm 87,75 90,75%
60 0,0001 sgdm 88,28 88,74%
70 0,0001 sgdm 86,95 88,87%
80 0,0001 sgdm 88,28 90,08%
90 0,0001 sgdm 88,28 89,68%
100 0,0001 sgdm 88,42 89,41%

CNN modelinden elde edilen derin 6grenme temelli 6zelliklerin SVM algoritmast ile
siniflandirilarak olusturulan yontemin performansi, SGDM optimizasyon algoritmasi
kullanilarak egitilen CNN modeli iizerinden farkli 6grenme oranlar1 ve degisken epok
sayilari ile detayli sekilde incelenmistir.

SGDM algoritmasi yiiksek 6grenme orani 0,01 kullanilarak egitildiginde, model
performansinda siirekli degiskenlik gostermistir. Egitim siirecinin erken asamasinda (10
epok), %64,58 dogrulama dogrulugu ve %70,78 test dogrulugu elde edilmistir. Ancak 20
epok sonunda dogrulama ve test dogrulugunda yiiksek oranda bir diisiis goriilerek dogrulama

dogrulugu %13,45'e, test dogrulugu %14.34’e diismiistiir. Epok sayisinin artirilmasiyla (30-
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70 epok) dogrulama dogrulugu tekrar yiikselmis ancak genel olarak %65-76 arasinda sinirli
ve diisiik diizeylerde kalmistir. En yiiksek dogrulama dogrulugu %76,96 ve test dogrulugu
%78,15 oranlarina 70 epokta ulasilmigtir. Epok sayisinin daha fazla artirilmasi (80-100 epok
araligi1), modelin dogrulugunu artirmak yerine performansta diisiise neden olmus, 100 epok
sonunda %61,25 dogrulama dogrulugu ve %68,10 test dogrulugu elde edilmistir.

Orta diizey 6grenme orani 0,001 kullanildiginda, egitim siirecinin daha basarili
oldugu goriilmektedir. Ik 10 epok sonrasinda %88,28 dogrulama dogrulugu ve %87 test
dogrulugu elde edilmistir. Epok sayisinin artmasiyla dogrulama dogrulugunda ve test
dogrulugunda istikrarh artislar goriilmiis; 6zellikle 40 epok sonunda dogrulama dogrulugu
%91,61, test dogrulugu ise %91,15 seviyesine ulasmistir. Epok sayisinin artirilmasiyla (50-
100 epok arasi), dogrulama ve test dogruluk oranlart %87-91 araliginda sabit ve yiiksek
diizeylerde kalmistir. Bu siirecteki kiiciik dalgalanmalara ragmen, yiiksek performans genel
olarak korunmustur. 100 epok sonunda dogrulama dogrulugu %90,95, test dogrulugu ise
%91,96 gibi oldukea yiiksek seviyelerde gerceklesmistir.

Diisiik 6grenme orani 0,0001 ile egitim yapildiginda, baslangi¢c dogrulama dogrulugu
%82,96 ve test dogrulugu %90,48 olarak Olciilmiis ve genel olarak yiiksek bir baslangic
performansi saglanmistir. Epok sayisinin artirilmasiyla dogrulama dogruluklarinda diizenli
artiglar kaydedilmis ve 40 epok sonrasinda dogrulama dogrulugu %88,81, test dogrulugu ise
%90,08 seviyesine ulagarak yiiksek bir performans sergilemistir. Epok sayisinin artirmaya
devam edilmesi (50-100 epok) dogruluk degerlerinde kiigiik dalgalanmalar yaratmis ancak
genel olarak modelin dogruluk degerlerini yiiksek ve istikrarli tutmustur. 100 epok sonunda
dogrulama dogrulugu %88,42 seviyesine, test dogrulugu ise %89,41 oranina ulasmistir. Bu
sonuclar, diisik Ogrenme oraninin model performanst agisindan basarili oldugunu

gostermektedir.

4.3.2.  CNN-SVM modelinin egitiminde Adam algoritmasinin Kullanilmasi

Adam optimizasyon algoritmasi ile egitilen CNN modelinden elde edilen derin
ogrenme tabanli 6zelliklerin, SVM algoritmasi ile siniflandirildigi modelin performansi
farkl1 6grenme oranlar1 ve epok sayilar1 degistirilerek detayli olarak incelenmistir. Tablo
4.8.’de dogrulama dogrulugu ve test dogrulugu oranlari verilmistir. Ayrica hangi

PR

parametrelerin sabit kaldig1 veya degistigi gosterilmektedir.
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Tablo 4.8. CNN-SVM Modelinin Egitiminde ADAM Algoritmasinin Kullanilmasi ile Elde Edilen Test Dogrulugu ve
Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc. (%) | Test Acc.
10 0,01 adam 72,3 72,65%
20 0,01 adam 73,64 76,54%
30 0,01 adam 73,9 78,02%
40 0,01 adam 71,5 73,59%
50 0,01 adam 71,5 73,19%
60 0,01 adam 69,64 72,12%
70 0,01 adam 71,5 72,92%
80 0,01 adam 79,76 84,18%
90 0,01 adam 81,36 85,25%

100 0,01 adam 76,7 75,87%
10 0,001 adam 83,36 82,98%
20 0,001 adam 85,49 84,99%
30 0,001 adam 86,68 88,07%
40 0,001 adam 86,82 88,07%
50 0,001 adam 84,29 84,85%
60 0,001 adam 90,41 90,08%
70 0,001 adam 82,16 85,92%
80 0,001 adam 87,35 88,20%
90 0,001 adam 89,21 85,52%

100 0,001 adam 85,75 87,40%
10 0,0001 adam 87,35 89,14%
20 0,0001 adam 88,55 91,29%
30 0,0001 adam 86,02 89,01%
40 0,0001 adam 92,41 88,74%
50 0,0001 adam 87,62 90,48%
60 0,0001 adam 87,75 89,68%
70 0,0001 adam 90,68 91,02%
80 0,0001 adam 89,75 90,62%
90 0,0001 adam 90,95 90,88%

100 0,0001 adam 90,55 89,54%

Yiiksek Ogrenme orami 0,01 ile yapilan egitim siirecinde, model dogrulama
dogrulugu ve test dogruluk oranlarinda belirgin dalgalanmalar goriilmiistiir. Baslangigta, 10
epok sonunda dogrulama dogrulugu %72,3 iken, test dogrulugu %72,65 olarak elde
edilmistir. Epok sayis1 olarak 20 ve 30 degerleri kullanildiginda dogruluklarda artiglar
yasanmustir. Dogrulama dogrulugu 20 epokta %73,64 ve 30 epokta %73,9, test dogrulugu
ise 20 epokta %76,54 ve 30 epokta %78.02'ye yiikselmistir. Bu noktada performans sinirli
bir yiikselis gostermistir. Epok sayisinin 50-70 degerleri i¢in model performansi genel olarak

%70-72 araliginda smirh kalmigtir. Epok sayisinin 80 ve 90’a ulasmasi ile dogrulama
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dogrulugu sirasiyla %79,76 ve %81,36 seviyelerine yiikselmis, test dogrulugu ise 80 epokta
%84,18 ve 90 epokta %85,25 oranlaria ulagsmistir. Ancak 100 epok sonunda dogrulama
dogrulugu tekrar diiserek %76,7'ye ve test dogrulugu %75,87 seviyesine gerilemistir.

Orta diizey Ogrenme orani 0,001 ile egitilen model, ilk epoklarda yiiksek bir
performans gostermis, 10 epok sonunda dogrulama dogrulugu %83,36 ve test dogrulugu
%82,98 gibi yiiksek seviyelerde gergeklesmistir. Epok sayisinin artirilmasiyla (20-40 epok)
dogrulama dogrulugu orani 20 epokta %85,49, 30 epokta %86,68 ve 40 epokta %86,82
sonuclar1 elde edilmistir. Test dogrulugu oranlar ise 20 epokta %84,99, 30 epokta %88,07
ve 40 epokta %88,07 oranlarina ulagilmistir. Epok sayisinin 50 ve 100 epok arasindaki
degerlerinde, dogrulama ve test dogruluk oranlarinda diizenli olmayan sonuglar goriilmesine
ragmen, genel performans yiiksek seviyede korunmustur. Ozellikle 60 epokta %90,41
dogrulama dogrulugu ve %90,08 test dogrulugu elde edilerek egitim siirecinin zirve
performanslarindan biri yakalanmistir. Yiiksek epok degerlerinde dogruluk oranlar1 ufak
dalgalanmalara ugrasa da performans degerleri %85 ile %90 araliginda yiiksek diizeylerde
seyretmistir.

Diisiik 6grenme oranit 0,0001 ile egitilen model baslangictan itibaren yiiksek
dogruluk oranlar1 yakalamistir. 10 epok sonunda dogrulama dogrulugu %87,35, test
dogrulugu ise %89,14 seviyesine ulasmistir. Epok sayisi artik¢a dogruluk oranlarinda stirekli
artis gozlemlenmis ve 6zellikle 20 epokta %88,55 gibi dogrulama dogrulugu oldukga yiiksek
bir performans seviyesi yakalanmistir. Bu yiiksek dogruluk orani, test dogruluguna %91,29
da pozitif etki yapmustir. 40 ile 100 epok arasi siiregte dogrulama ve test dogrulugunda kiigiik
inis ¢ikislar meydana gelse de genel performans degerleri yiiksek diizeyde kalmigtir. Epok
sayisinin artmasiyla, dogrulama dogruluk oranlar1 genellikle %87-92 araliginda, test
dogruluk oranlar1 ise %88-91 araliginda kalmistir. 100 epok degerinde %90,55 dogrulama
dogrulugu ve %89,54 test dogrulugu elde edilmistir. Bu sonuglar, diisiik 6grenme oraninin
model egitiminde istikrarl ve basarili bir se¢im oldugunu ortaya koymaktadir.

4.3.3. CNN-SVM modelinin egitiminde RMSprop algoritmasinin
kullamlmasi

RMSprop optimizasyon algoritmasi ile egitilen CNN modelinden elde edilen derin
o6grenme tabanl 6zelliklerin SVM algoritmasi ile siniflandirilmistir. Modelin performansi
farkli 6grenme oranlar1 ve epok sayilar1 degistirilerek detayli olarak incelenmistir. Elde
edilen sonuglar dogrulama dogrulugu ve test dogruluk oranlari agisindan degerlendirilmis ve

Tablo 4.9.”da elde edilen bulgular belirtilmistir.
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Tablo 4.9. CNN-SVM Modelinin Egitiminde RMSPROP Algoritmasinin Kullanilmast ile Elde Edilen Test Dogrulugu ve
Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc. (%) | Test Acc,
10 0,01 rmsprop 51,93 69,97%
20 0,01 rmsprop 48,34 79,62%
30 0,01 rmsprop 70,84 73,06%
40 0,01 rmsprop 80,03 83,51%
50 0,01 rmsprop 68,04 74,66%
60 0,01 rmsprop 72,97 72,92%
70 0,01 rmsprop 73,24 75,87%
80 0,01 rmsprop 81,76 78,69%
90 0,01 rmsprop 67,91 74,93%
100 0,01 rmsprop 74,83 78,28%
10 0,001 rmsprop 76,3 82,84%
20 0,001 rmsprop 80,03 84,72%
30 0,001 rmsprop 86,55 87,27%
40 0,001 rmsprop 83,99 85,25%
50 0,001 rmsprop 86,95 90,21%
60 0,001 rmsprop 84,02 82,04%
70 0,001 rmsprop 83,62 87,40%
80 0,001 rmsprop 84,42 88,74%
90 0,001 rmsprop 48,87 84,58%
100 0,001 rmsprop 89,21 88,61%
10 0,0001 rmsprop 82,02 86,86%
20 0,0001 rmsprop 88,28 88,87%
30 0,0001 rmsprop 88,42 87,80%
40 0,0001 rmsprop 87,88 90,48%
50 0,0001 rmsprop 89,75 88,61%
60 0,0001 rmsprop 90,55 91,02%
70 0,0001 rmsprop 91,61 89,28%
80 0,0001 rmsprop 89,61 87,67%
90 0,0001 rmsprop 91,08 90,88%
100 0,0001 rmsprop 90,55 88,07%

0,01 6grenme oraniyla yapilan egitimlerde, modelin performansi diizensiz bir seyir
izlemis ve genel olarak diisilk degerler kaydedilmistir. 10 epok sonunda dogrulama
dogrulugu %51,93, test dogrulugu ise %69,97 olarak gerceklesmistir. Epok sayis1 20'ye
yiikseltildiginde dogrulama dogrulugu beklenmedik sekilde %48,34'e diismiis ancak test
dogrulugu %79,62'ye yiikselmistir. Epok sayilar1 artik¢a (30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 ve 100
epoklar igin), dogrulama dogrulugu oranlar1 %67 ile %81 arasinda dalgalanirken test

dogrulugu oranlar1 %72 ile %84 arasinda nispeten daha yiiksek degerlerde seyretmistir. Bu
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durum, yiiksek 6grenme oraninin, agin egitimini zorlastirdigini ve istikrarsiz bir 6grenme
davranigi sergiledigini ortaya koymaktadir.

Ogrenme oraninin 0,001 degerine diisiiriilmesiyle, daha istikrarli ve yiiksek
performanslh sonuglar elde edilmistir. Bu 6grenme oraninda 10 epok sonunda dogrulama
dogrulugu %76,3 iken, test dogrulugu %82,84 olarak gergeklesmistir. Epok sayisi artik¢a
dogrulama dogrulugu oranlar yiikselmis ve 30 epokta %86,55’e, test dogrulugu ise
%87,27'ye ulagmistir. Ancak 90 epokta dogrulama dogrulugunda yasanan ani diisiis
(%48,87), egitim sirasinda asirt uyum oldugunu gostermektedir. Epok sayis1 100'e
ulastiginda dogrulama dogrulugunda en yiiksek degerlerden biri olan %89,21'e ulasilirken,
test dogrulugunda da %88,61 gibi yiiksek bir deger elde edilmistir.

Ogrenme oraninin 0,0001 gibi daha diisiik bir deger verilmesiyle model performansi
daha tutarli ve yiliksek degerlere ulagmistir. Baslangicta 10 epok sonrasi dogrulama
dogrulugu %82,02 iken, test dogrulugu %86,86'dir. Epok sayilar1 artikga dogruluk degerleri
stabil bir sekilde artis géstermis, 50 epok sonunda %89,75 dogrulama dogrulugu ve %88,61
test dogrulugu degerlerine ulasilmistir. Epok sayisi 60 oldugunda ise %90,55 dogrulama
dogrulugu ve %91,02 test dogrulugu elde edilmistir. Epok sayis1 100'e yiikseldiginde
dogrulama dogrulugu %90,55, test dogrulugu ise %88,07 olarak gerceklesmistir. Bu
degerler, 0,0001 6grenme oraninin egitim sirasinda istikrarlt bir iyilesme sagladigini ve

modelin daha tutarli sonuglar verdigini gostermektedir.

4.3.4. CNN-SVM modelinde elde edilen en yiiksek test dogrulugunun analizi

CNN-SVM modelinde elde edilen en yiiksek test dogrulugu oranini 80 epok, 0.001
baslangi¢ 6grenme orani ve SGDM algoritmasiyla elde etmistir. Test dogrulugu %92,23 ve
dogrulama dogrulugu %90,01 dir.
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Sekil 4.5 CNN-SVM Modelinin En Yiiksek Test Dogruluguna Ait Egitim Grafigi
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Sekil 4.5’e bakildiginda egitim egrisi 10. epoktan sonra maksimum sinira ¢ikarak

sabitlenmistir. Bu durum modelin egitim verisi lizerinde yliksek bir basar1 sergiledigini

gostermektedir. Dogrulama dogrulugu %90,01 seviyesinde sabitlenmistir. Egitim ve

dogrulama dogrulugu arasindaki yaklasik %10’luk fark, modelin egitim siirecinde iyi bir

uyum sagladigin1 ancak yeni veriler lizerinde genelleme yeteneginin diger modellere gore

diisiik kaldigin1 gostermektedir. Kayip grafiginde egitim kaybinin, egitim siirecinin

baslarinda hizlica azaldig1 ve sifira yakin bir degerde sabit kaldig1 goéziikmektedir.

Dogrulama kaybr belirli bir seviyede sabitlenmis ve egitim kaybinin {izerinde

sonuglanmistir. Egitim ve dogrulama kayiplar1 arasindaki farkin az olmasi modelin asir

uyum yasamadigin1 gostermektedir.
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Sekil 4.6 CNN-SVM Modelinin En Yiiksek Test Dogruluguna Ait Karigiklik Matrisi

Sekil 4.6°daki karisiklik matrisi incelendiginde B-1 smifina ait 88 O6rnek dogru
siniflandirilmis, 3 6rnek B-52 ve 3 ornek KC-10 smiflart ile karismistir. B-2 smifit %97
dogruluk oram ile yiiksek bir basar1 gostermistir. B-52 sinifi %93,4 dogruluk oram ile 85
gorseli dogru smiflandirmis, bazi gorseller C-130 ve C-5 smiflariyla karigmistir. Gergek
siiflardaki gorseller ile ne kadar dogru siniflandirildigini gosteren en sagdaki siitunda
oranlarin birgogu %90’1n iizerindedir ve genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu ortaya

koymaktadir.

4.4.  Veri Artirma Islemi Uygulanan CNN-SVM Modelinin Degerlendirilmesi

CNN-SVM modeline veri artirma islemi uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Farkli baslangi¢ 6grenme orani, farkli optimizasyon algoritmalar1 ve epok

sayilar degistirilerek sonuglar degerlendirilmistir.

4.4.1. Veriartirma islemi uygulanan CNN-SVM modelinin egitiminde
SGDM algoritmasinin Kullanilmasi

Veri artirma teknigi uygulanarak CNN modeli degerlendirilmistir. Tablo 4.10.’da

sgdm optimizasyon algoritmasi ile egitilen CNN modelinin, farkli 6grenme oranlari1 ve epok
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sayilar degistirilerek elde edilen dogrulama dogrulugu ve test dogrulugu degerleri ayrintili
olarak analiz edilmis ve hangi parametrelerin sabit kaldigi, hangilerinin degisken oldugu
belirtilmistir.

Tablo 4.10. Veri Artirma Islemi Uygulanan CNN-SVM Modelinin Egitiminde SGDM Algoritmasinin Kullanilmasi ile
Elde Edilen Test Dogrulugu ve Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc (%) | Test Acc.
10 0,001 sgdm 88,81 86,06%
20 0,001 sgdm 92,68 91,15%
30 0,001 sgdm 94,27 90,08%
40 0,001 sgdm 93,74 91,96%
50 0,001 sgdm 96,4 91,15%
60 0,001 sgdm 95,47 89,95%
70 0,001 sgdm 94,54 92,63%
80 0,001 sgdm 94,67 91,15%
20 0,001 sgdm 95,34 89,54%

100 0,001 sgdm 95,34 92,90%
10 0,0001 sgdm 79,89 86,33%
20 0,0001 sgdm 83,62 86,46%
30 0,0001 sgdm 89,61 88,20%
40 0,0001 sgdm 87,88 87,271%
50 0,0001 sgdm 88,02 85,66%
60 0,0001 sgdm 88,28 85,52%
70 0,0001 sgdm 91,74 89,14%
80 0,0001 sgdm 92,14 88,61%
90 0,0001 sgdm 92,01 90,21%

100 0,0001 sgdm 91,74 84,58%

Orta 6grenme orani 0,001 ile egitilen model, egitim siirecinin baslarinda (10 epok)
yiiksek bir baslangic dogrulama dogrulugu (%88,81) ve test dogrulugu (%86,06) elde
etmistir. Epok sayisinin 20’ye yiikseltilmesiyle dogrulama dogrulugu belirgin bir artis
gostererek %92,68'e ¢ikmis ve test dogrulugu da %91,15’e ulagsmustir. 30 ve 40 epoklarda
dogrulama dogrulugu sirasiyla %94,27 ve %93,74 ile yiiksek performans gostermistir; bu
epoklarda test dogrulugu sirastyla %90,08 ve %91,96 seviyelerinde gergeklesmistir. 50
epokta model, dogrulama dogrulugunda %96,4 ile maksimum degere ulagsmistir. Ancak test
dogrulugu %91,15 ile bu zirveyi tam olarak yansitmamistir. 60 ve 90 epok arasinda
dogrulama dogrulugu degerleri kii¢iik dalgalanmalar ile %94-95 araliginda kalmistir. Bu

stirecte test dogrulugunda da dalgalanmalar gozlemlenmis ve en yiiksek test dogrulugu 70
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epokta %92,63 olarak ger¢eklesmistir. 100 epok sonunda dogrulama dogrulugu %95,34 gibi
yiiksek bir deger alirken, test dogrulugu da %92,90 ile iyi bir seviyeye ulagmistir.

Diisiik 6grenme oran1 0,0001 ile egitilen model, egitim siirecinin baslangicinda (10
epok) dogrulama dogrulugu %79,89 ve test dogrulugu %86,33 degerlerini elde ederek iyi bir
baslangi¢ yapmistir. Epok sayisinin artirtlmasiyla (20-30 epok arasi) dogrulama dogrulugu
bir yiikselis gostermis ve 30 epok sonunda %89,61 degerine ulasmistir. Bu noktada test
dogrulugu ise %88,20 ile yiiksek seviyede gergeklesmistir. Epok sayis1 40, 50 ve 60 degerleri
verildiginde dogrulama dogrulugu %87-88 bandinda sabit bir performans sergilemistir,
ancak test dogrulugu bu siiregte diisiis gostermis ve 60 epokta %85,52’ye gerilemistir. 70-
100 epok arasinda dogrulama dogrulugu genel olarak yiiksek (%91-92 civari) ve stabil hale
gelmistir. En yiiksek dogrulama dogrulugu 80 epokta %92,14 iken, en yiiksek test dogrulugu
90 epokta %90,21 olarak gerceklesmistir. Ancak, 100 epok sonunda test dogrulugunun
(%84,58) belirgin bir diisiis gdstermesi, modelin asir1 6grenme egilimine girdigini ve genel
performansin diistiiglinii isaret etmektedir.

4.4.2. Veriartirma islemi uygulanan CNN-SVM modelinin egitiminde Adam

algoritmasinin kullanilmasi

Veri artirma teknigi uygulanarak CNN-SVM modeli degerlendirilmistir. Tablo 4.11.,
Adam optimizasyon algoritmasi ile egitilen CNN-SVM modelinin, farkli 6grenme oranlari
ve epok degerleri degistirilerek elde edilen dogrulama dogrulugu ve test dogrulugu oranlarini

gostermektedir.
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Tablo 4.11. Veri Artirma Islemi Uygulanan CNN-SVM Modelinin Egitiminde ADAM Algoritmasinin Kullanilmast ile
Elde Edilen Test Dogrulugu ve Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions Valid?;[yioc;n Acc Test Acc.
10 0,001 Adam 86,55 86,46%
20 0,001 Adam 88,55 88,61%
30 0,001 Adam 91,21 89,68%
40 0,001 adam 93,87 92,36%
50 0,001 adam 91,34 91,29%
60 0,001 adam 93,74 92,49%
70 0,001 adam 93,34 91.96%
80 0,001 adam 95,61 93,30%
90 0,001 adam 95,07 93,97%

100 0,001 adam 93,48 92,76%
10 0,0001 adam 87,08 86,33%
20 0,0001 adam 92,41 88,74%
30 0,0001 adam 94,14 88,34%
40 0,0001 adam 94,67 89,14%
50 0,0001 adam 92,41 89,95%
60 0,0001 adam 94,81 89,54%
70 0,0001 adam 94,94 89,54%
80 0,0001 adam 94,41 90,08%
90 0,0001 adam 92,81 90,75%
100 0,0001 adam 96,14 91,02%

Orta diizey 6grenme oran1 0,001 ile egitilen model, egitim siirecinin bagindan itibaren
istikrarli bir artig gostermistir. Baglangigta (10 epok) dogrulama dogrulugu %86,55 iken test
dogrulugu %86,46 seviyesindedir. Epok sayisi artikga dogrulama ve test dogrulugunda
diizenli bir artis gerceklesmistir. Ozellikle 40 epok sonunda dogrulama dogrulugu %93,87,
test dogrulugu ise %92,36 degerlerine ulasarak yiiksek performans elde edilmistir. Epok
sayisinin 80'e ulasmasiyla dogrulama dogrulugu %95,61, test dogrulugu %93,30 gibi ¢ok
yiiksek degerlere ulasmistir. 90 epok sonunda dogrulama dogrulugu %95,07, test dogrulugu
ise %93,97°dir. Ancak 100 epokta kiigiik bir diisiis yasanarak dogrulama dogrulugu %93,48,
test dogrulugu ise %92,76'ya gerilemistir.

Diisiik 6grenme orant 0,0001 ile egitilen model baglangigtan itibaren dogruluk
oranlarim kademeli olarak yiikseltmistir. ilk 10 epok sonunda dogrulama dogrulugu %87,08,
test dogrulugu ise %86,33 seviyelerinde ger¢eklesmistir. Epok sayisinin artirilmasiyla
dogruluk oranlari siirekli artis gostermistir. Ozellikle 30 epokta dogrulama dogrulugu
%94,14’¢ kadar yiikselmis, test dogrulugu ise %88,34 seviyesine ulasmistir. 50 ve 70 epok
arasinda dogrulama dogrulugu sirastyla %92,41 ve 9%94,94 gibi yiiksek seviyelerde
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gerceklesmis, test dogrulugu ise sirasiyla %89,95 ve %89,54 seviyelerinde kalmigtir. Egitim
stirecinin sonunda (100 epok) en yiiksek dogrulama dogrulugu %96,14 ve test dogrulugu ise
%91,02 seviyesindedir. Bu sonuglar, diisik 6grenme oraninin Adam optimizasyon
algoritmasi ile tutarh ve yliksek siniflandirma performansina ulagtigin1 géstermektedir.

4.4.3. Veriartirma islemi uygulanan CNN-SVM modelinin egitiminde

RMSprop algoritmasinin kullanilmasi

Veri artirma teknigi uygulanarak CNN modeli degerlendirilmistir. Tablo 4.12.,
RMSprop optimizasyon algoritmasi ile egitilen CNN modelinin, farkli 6grenme oranlar1 ve
epok sayilar1 degistirilerek elde edilen dogrulama dogrulugu ve test dogrulugu oranlari
gosterilmigtir. Hangi parametrelerin  sabit kaldigi, hangilerinin degisken oldugu

belirtilmistir.

Tablo 4.12. Veri Artirma Islemi Uygulanan CNN-SVM Modelinin Egitiminde RMSPROP Algoritmasinin Kullanilmasi
ile Elde Edilen Test Dogrulugu ve Dogrulama Dogrulugu Tablosu

Epoch | InitialLearnRate | trainingOptions | Validation Acc (%) | Test Acc.
10 0,001 rmsprop 85,75 85,52%
20 0,001 rmsprop 86,15 90,08%
30 0,001 rmsprop 93,08 88,61%
40 0,001 rmsprop 93,61 89,68%
50 0,001 rmsprop 91,61 90,08%
60 0,001 rmsprop 95,34 90,88%
70 0,001 rmsprop 95,87 92,90%
80 0,001 rmsprop 95,87 91,69%
90 0,001 rmsprop 95,74 93,03%

100 0,001 rmsprop 96,54 90,75%
10 0,0001 rmsprop 78,56 86,06%
20 0,0001 rmsprop 90,81 87,80%
30 0,0001 rmsprop 84,55 86,33%
40 0,0001 rmsprop 94,27 87,40%
50 0,0001 rmsprop 91,74 89,01%
60 0,0001 rmsprop 92,41 89,68%
70 0,0001 rmsprop 93,48 90,88%
80 0,0001 rmsprop 93,34 89,68%
90 0,0001 rmsprop 91,08 91,02%

100 0,0001 rmsprop 94,27 87,53%
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Orta diizey 6grenme orani 0,001 ile egitilen modelin performans: ilk epoklardan
itibaren oldukca yiiksek degerler gdstermistir. Baglangicta (10 epok) dogrulama ve test
dogrulugu sirastyla %85,75 ve %85,52 seviyesindedir. Epok sayisinin artmastyla birlikte
model performansinda istikrarli artislar gézlenmistir. Ozellikle 30 epok sonunda dogrulama
dogrulugu %93,08, test dogrulugu ise %88,61 olarak dlciilmiistiir. Epok sayisinin 60 ile 100
arasindaki degerlerinde, dogrulama dogrulugu siirekli olarak %95'in iizerinde seyretmis, test
dogrulugu ise bu siirecte %90-93 arasinda yiiksek bir seviyede devam etmistir. Ozellikle 70
epok sonunda %95,87 dogrulama dogrulugu ve %92,90 test dogrulugu elde edilerek modelin
performansi zirve noktasina ulasmistir. 100 epok degeri verildiginde ise dogrulama
dogrulugu %96,54 seviyesine ulasirken test dogrulugu %90,75 olarak kaydedilmistir.

Diisiik 6grenme oran1 0,0001 ile gergeklestirilen egitim siireci, baslangictan itibaren
tatmin edici dogruluk degerleri ortaya koymustur. Ilk olarak, 10 epok sonunda dogrulama
dogrulugu %78,56 seviyesindeyken, test dogrulugu %86,06 oranindir. Epok sayisinin
artirtlmasiyla dogrulama dogrulugu 6nemli bir artis gostermis, 6zellikle 40 epokta %94,27
gibi yliksek bir seviyeye ulasmistir. Ancak ayni noktada test dogrulugu %87,40 gibi daha
diisiik bir degerle sinirl kalmistir. Bu durum, dogrulama verisinde yiiksek performans elde
edilmesine ragmen modelin test verilerine genelleme yaparken zorlandigini gostermektedir.
Epok sayis1 50-100 araliginda oldugunda, dogrulama dogrulugu degerleri genel olarak %91-
94 arasinda yiiksek bir seviyede seyretmis, test dogrulugu da %87-91 araliginda kalmstir.

4.4.4. Veriartirma islemi uygulanmis CNN-SVM modelinde elde edilen en
yiiksek test dogrulugunun analizi

CNN-SVM modeline veri artirma islemi uygulandiktan sonra elde edilen en yiiksek
test dogrulugu oranin1 90 epok, 0,001 baslangi¢ 6grenme orani ve SGDM algoritmasiyla
elde etmistir. Test dogrulugu %93,97 ve dogrulama dogrulugu %95,07’dir.
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Sekil 4.7 Veri Artirma Islemi Uygulanmis CNN-SVM Modelinin En Yiiksek Test Dogruluguna Ait Egitim Grafigi

Sekil 4.7°deki egitim grafigi incelendiginde egitim dogrulugu ilk epoklarda hizli bir
sekilde artarak kisa siirede %90’ iizerine ¢ikmis ve 10 epok sonunda %99 degerlerine
yaklasarak modelin veriyi iyi 0grendigini gostermistir. Dogrulama dogrulugu %95,07
seviyesinde sabitlenmistir. Egitim ve dogrulama dogrulugu arasindaki farkin diisiik
seviyelerde olmasi modelin asir1 6grenme durumunda olmadigini ve yiiksek bir genelleme
kabiliyetine sahip oldugunu gostermektedir. Egitim kaybi cok yiiksek bir degerden
baslayarak hizla diismiis ve diislik seviyelerde sabitlenmistir. Dogrulama kaybi da ayn
sekilde yiiksek seviyelerden baslayarak ilk epoklarda dogrudan diislis gostermistir.
Dogrulama kaybinin egitim kaybina yakin olmasi, modelin dogrulama verileri {izerinde 1yi

bir performans ortaya koydugunu ve asirt uyum riskinin diisiik oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.8 Veri Artirma Islemi Uygulanmis CNN-SVM Modelinin En Yiiksek Test Dogruluguna Ait Karisiklik Matrisi

Sekil 4.8’deki karisiklik matrisi incelendiginde, B-1 sinifina ait 93 goérselden 89’u
dogru tahmin edilmis ve %95,7 dogruluk elde edilmistir. B-2 siifinda 100 gorselin 97’si
dogru smiflandirilmig ve bu siif %97 ile en yiiksek basartya ulagmistir. B-52 sinifi, C-135,
C-130 ve C-5 smiflanyla karigmistir. Buna ragmen dogruluk oranit %96,7°dir. C-135
siifinda %84,8 dogruluk elde edilmis, bu smifin 5 gbrseli diger siniflarla karigsmistir. Bu
durum modelin bu sinifi ayirt etmede zorlandigini gostermektedir. Genel olarak B-2, B-52
ve C-5 smiflarinda siiflandirma dogrulugunun yiiksek oldugu goriilmektedir. C-135 ve KC-
10 gibi baz1 siniflarda smif i¢i karigikliklarin daha fazla oldugu, gorsel benzerliklerden

dolay1 hatalarin artig1 goriilmektedir.
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5. SONUC VE GELECEKTEKI CALISMALAR

Shayan Khos tarafindan olusturulan veri seti ile yapilan bu ¢alisma, farkli
smiflandirma yontemlerinde farkli sonuglar elde etmistir. Bu modelin pratik uygulamadaki
performansini degerlendirmek i¢in Shayan Khos diinya genelindeki hava iislerinden alinan
goriintiiler ile bu veri setini olusturmustur. Yapilan testlerde ¢aligmanin iki temel yetenegi
analiz edilmek istenmistir. Ik amaci ugak tiiriinii tespit etme ve diger amaci ise algilanan
ucagin ait oldugu kategoriyi dogru bir sekilde belirleme yetenegidir. Bu ¢alismada temel
olarak dort farkli durum siniflandirma icin karsilastirilmstir.

Ik asamada tiim veri seti hem CNN modeline hem de CNN-SVM modeline
uygulanmistir. Sonraki asamada da CNN ve CNN-SVM modellerine ayr1 ayr1 veri artirma
islemi uygulanarak karsilasgtirmalar degerlendirilmistir. Kullanilan CNN ve CNN-SVM
smiflandirma modellerinin, bazi ugak tiirlerini yanhs siniflandirip farkli kategoriye koyma
egiliminde oldugu gézlemlenmistir.

Dogrudan CNN’e verildiginde en yiiksek test dogrulugu oran1 %93,30 degeri elde
edilmistir. Parametreler degistirilerek elde edilen %93,30’luk bu test dogrulugu orani, 100
epok, 0,0001 baslangi¢ 6grenme oran1 ve Adam algoritmasinda goriilmiistiir. Sekil 4.1 ve
Sekil 4.2°de bu teste ait karigiklik matrisi ve grafigi verilmistir. Veri artirma iglemlerinden
sonra dogrudan CNN’e verilen veri setinde en yliksek test dogrulugu %96,52 elde edilmistir.
Parametreler degistirilerek elde edilen bu deger 80 epok, 6grenme orani 0,001 ve SGDM
algoritmasinda goriilmiistiir. Egitim grafigi, Sekil 4.3’te ve karigiklik matrisi Sekil 4.4°te
verilmigtir. CNN-SVM modelinde ise en yiiksek test dogrulugu orani %92,23 olmustur. Bu
test dogrulugu oranina 80 epok, baslangi¢ 6grenme oran1 0,001 ve SGDM algoritmasinda
elde edilmigstir. Bu test dogruluguna ait egitim grafigi Sekil 4.5’te ve karigiklik matrisi Sekil
4.6’da verilmistir. CNN-SVM modeline veri artirma iglemleri uygulandiktan sonra elde
edilen test dogrulugu oran1 %93,97 ile 90 epok, 0,001 baslangi¢ 6grenme oranit ve Adam
algoritmasinda gerceklesmistir. Egitim grafigi Sekil 4.7°de ve karisiklik matrisi Sekil 4.8°de

verilmistir.
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Tablo 5.1. Ugak Smiflarmm Kullanilan Modellere Gore Dogrulama Oranlari

B-1 B-2 B-52 C-130 C-135 C-5 E-3 KC-10
SGDM 100% 98,00% | 91,20% | 81,10% | 79,3% | 95,70% | 95,70% | 94,70%
CNN ADAM 95,70% | 97,00% | 86,80% | 91,10% | 83,70% | 96,70% | 98,90% | 95,80%
RMSPROP | 95,70% | 99,00% | 74,70% | 85,60% | 78,30% | 90,20% | 97,90% | 95,80%
SGDM 96,80% | 99,00% | 95,60% | 96,70% | 90,20% | 94,60% 100% 98,90%
CNN V.A. |ADAM 100,00% | 99,00% | 90,10% | 96,70% | 93,50% | 95,70% | 98,90% | 95,80%
RMSPROP | 100,00% | 98,00% | 94,50% | 93,30% | 93,50% | 96,70% | 96,80% | 96,80%
SGDM 94,60% | 97,00% | 93,40% | 88,90% | 85,90% | 90,20% | 95,70% | 91,60%
CNN-SVM [ADAM 94,60% | 98,00% | 83,50% | 87,80% | 82,60% | 88,00% | 98,90% | 95,80%
RMSPROP | 97,80% | 97,00% | 80,20% | 92,20% | 79,30% | 90,20% | 95,70% | 94,70%
SGDM 97,80% | 94,90% | 95,60% | 83,30% | 92,40% | 87,00% 100% 91,60%
CN\I\;::YM ADAM 95,70% | 98,00% | 96,70% | 92,20% | 84,80% | 96,70% | 97,90% | 89,50%
RMSPROP | 96,80% | 98,00% | 91,20% | 90,00% | 89,10% | 91,30% | 97,90% | 89,50%
Tablo 5.2. Ugak Smiflarinin Modellere Gore Dogru Siniflandirma Sayilari
B-1 B-2 B-52 C-130 C-135 C-5 E-3 KC-10
SGDM 93 97 83 73 73 88 90 90
CNN ADAM 89 96 79 82 77 89 93 91
RMSPROP 89 98 68 77 72 83 92 91
SGDM 90 98 87 87 83 87 94 94
CNN V.A. |ADAM 93 98 82 87 86 88 93 91
RMSPROP 93 97 86 84 86 89 91 92
SGDM 88 96 85 80 79 83 90 87
CNN-SVM |ADAM 88 97 76 79 76 81 93 91
RMSPROP 91 96 73 83 73 83 90 90
SGDM 91 94 87 75 85 80 94 87
CN\l\/‘::YM ADAM 89 97 88 83 78 89 92 85
RMSPROP 90 97 83 81 82 84 92 85

Tablo 5.1. ve Tablo 5.2.’de ¢alisilan modellerin ve algoritmalarin en yiiksek test

dogrulugu oranlarina gore ugak smiflar1 bazinda elde edilen degerler verilmistir. Tablo

5.1.°de ylizdesel olarak, Tablo 5.2.’de gorsel sayisi olarak belirtilmistir.

Farkli yontemlerin ve optimizasyon algoritmalarinin kullanildigt CNN ve CNN-

SVM modellerinin, siniflara gore yiizdesel dogru siiflandirma oranlarini géstermektedir.

Veriler, veri artirma (V.A.) islemi yapilmis ve veri artirilmamis durumlar i¢in ayri ayri

karsilastirmali olarak sunulmustur. CNN modelinin sonuglari incelendiginde; veri artirimi

yapilmadan elde edilen sonuglarda 6zellikle B-1 sinifi SGDM algoritmasi ile %100 dogruluk

oranina ulasmistir. B-1, B-2, E-3 ve KC-10 simiflarinda genel olarak yiiksek performans
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gosterirken, C-135 sinifinda ise daha diisiik oranlar gozlenmistir. CNN modelinde veri
artirrmi (V.A.) yapildiginda simiflandirma performanslarinin 6nemli dl¢lide artigi dikkat
cekmektedir. Ozellikle RMSprop ve Adam algoritmalari ile B-1 sinifinda %100 dogruluk
elde edilmistir. Ayrica SGDM algoritmast ile E-3 sinifinda da %100 oraninda yiiksek
performans yakalanmistir. Diger tiim siniflarda veri artirimi genel olarak dogruluk oranlarini
artirmistir. CNN-SVM modelinde veri artirimi yapilmadiginda sonuglarin CNN modeline
gore genellikle daha diisiik veya yakin dogruluk oranlarina sahip oldugu goriilmektedir. B-
52 ugagi, Adam ve RMSprop algoritmalari kullanildiginda; C-130 ugagi ise Adam ve SGDM
algoritmalariyla egitildiginde, dogruluk oranlar1 %80 ile %90 araliginda kalmis ve genel
olarak CNN modelinin ortalama performansinin altinda bir basar1 gostermistir. CNN-SVM
modelinde veri artirim1 (V.A.) uygulandiginda ise performans belirgin sekilde yiikselmistir.
Ozellikle E-3 smifinda, SGDM algoritmas: kullanilarak %100 dogruluk oranina ulasilmus;
B-2 sinifinda ise Adam ve RMSprop algoritmalari ile %98 dogruluk orani elde edilerek
yiiksek siniflandirma basarilar1 gézlemlenmistir. Bununla birlikte, veri artirnmi yapilmis
CNN-SVM modelinin sonuglari, veri artirma uygulanmig CNN modelinin sonuglarina ¢ok
yakin olmakla birlikte, C-130 ve KC-10 siniflarinda daha diisiik kalmistir. Sonug olarak, veri
artirnmi (V.A.) isleminin CNN ve CNN-SVM modellerinin performansinit énemli dlgiide
artirdig1 acikca goriilmektedir. CNN modeli genel olarak CNN-SVM modeline gore daha iyi
sonuglar vermistir. Optimizasyon algoritmalar1 arasinda Adam ve SGDM algoritmalari,
siniflandirmada daha iyi performans gostermistir.

SGDM optimizasyon algoritmasi, 0,001 baslangi¢c 6grenme orani1 ve 80 epok degeri
kullanilarak egitilen CNN modeli iizerinde uygulandiginda, %96,52 test dogrulugu ve
%96,14 dogrulama dogrulugu ile bu ¢alismanin en yiiksek performansini ortaya koymustur.
Egitim ve dogrulama grafikleri incelendiginde, modelin hizli ve etkili bir sekilde 6grendigi,
dogrulama dogrulugunun kisa siirede yiiksek degerlere ulastig1 ve stabil bir bigimde bu
degerlerde seyrettigi gdzlemlenmistir. Karisiklik matrisi incelendiginde ise siniflarin biiyiik
¢ogunlugunda oldukea yiiksek dogruluk oranlari saglanmis, 6zellikle B-1, KC-10, B-2 gibi
siiflardaki yliksek dogruluk degerleri ile neredeyse tamamen dogru siniflandirildig: tespit
edilmistir.

Bu tez ¢alismasinin devaminda yapilacak yeni arastirmalarda, performansin daha
ileri seviyelere tasinmasi miimkiindiir. Oncelikle, smiflandirma basarisin1 artirmak ve
smiflar arast karisikligi minimize etmek i¢in farkli veri artirma yontemlerinin denenmesi
faydali olacaktir. Ozellikle B-52 ve C-135 gibi simiflarda olusan diisiik dogruluk oranlarmin

veri setindeki eksiklik veya smiflarin benzerliginden kaynaklandig: diisiiniildiigiinde, daha
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gelismis veri artirma teknikleri ile siniflandirma dogrulugunun artirilmasi hedeflenebilir.
Bunun yaninda, kullanilan CNN mimarisinin daha derin ve karmasik hale getirilmesi veya
transfer 6grenme yontemlerinin kullanilmasiyla egitim siirecinin etkinligi artirilarak daha
yuksek dogruluk oranlarina ulasilmasi saglanabilir. Yeni ¢alismalarda farkli optimizasyon
algoritmalar1 ve hiper parametre ayarlama yontemlerinin sistematik olarak test edilmesi de
onerilmektedir. Ayrica, elde edilen yiiksek performansin gercek diinya uygulamalarinda test
edilmesi amaciyla daha kapsamli ve ¢esitli veri setleriyle modelin genelleme yeteneginin
dogrulanmasi gerekmektedir. Boylece, modelin gercek hayatta karsilasilabilecek durumlara
kars1 dayanikliligi ve etkinligi artirilmis olacaktir. Son olarak, CNN tabanli 6zellik
¢ikariminin  ardindan smiflandirict olarak SVM disinda diger makine 06grenmesi
algoritmalarinin performanslarmin kargilastirilmasiyla, siniflandirma dogrulugunun ve
kararliliginin gelistirilmesi saglanabilir. Bu ¢alismalar, derin 6grenme ve makine 6grenmesi
tabanli siniflandirma yaklasimlarinin gelistirilmesine ve ugaklarin siniflandirilmasi gibi
kritik uygulamalarda daha etkili ve glivenilir sistemlerin olusturulmasina olanak saglayacagi

diistiniilmektedir.
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