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Tez yazim Kurallarma uygun olarak hazirladigim “Derin  Ogrenmeyi
Kullanarak Uc¢ak Tanima” konulu tez ¢calismasinda tez i¢cindeki biitiin bilgi ve
belgeleri akademik kurallar cercevesinde elde ettigimi, gorsel, isitsel ve yazih
tiitm bilgi ve sonuclar1 bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak sundugumu,
baskalarimin eserlerinden yararlanmada ilgili eserlere bilimsel normlar
dahilinde atifta bulundugumu, atifta bulundugum her eserin tiimiinii kaynak
olarak gosterdigimi, kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi ve
bu tezin herhangi bir boliimiinii bu iiniversite ya da baska bir iiniversitede

baska bir tez calismasi olarak sunmadigimi beyan ederim.

Zeynel UNAL



ABSTRACT

AIRCRAFT RECOGNITION WITH DEEP LEARNING

Unal, Zeynel
Master of Science, Electrical and Computer Engineering
Supervisor : Assist. Prof. Dr. Sadi SEHAB

August 2024, 71 pages

Deep learning is a machine learning method that uses artificial neural networks and
large datasets to solve complex problems. Aircraft recognition is an application area
of deep learning techniques. Deep learning can be used in image processing and
detection tasks for aircraft recognition. For example, deep neural networks can be
used to automatically recognize aircraft. Such a system can accurately identify
aircraft by analyzing their shapes, wing and engine arrangements, aircraft sizes, and
other characteristics. Deep learning can process data obtained from radar, infrared,
and optical sensors for aircraft recognition. This data can be fed into deep neural
networks for tasks such as detecting, classifying, and tracking aircraft. Additionally,
deep learning techniques can be used for important tasks like anomaly detection and
fault prediction in aircraft systems. Sensor data from aircraft can be analyzed by deep
neural networks to distinguish between normal operating conditions and potential
issues. This allows for the prediction of potential faults in aircraft, enabling
appropriate measures to be taken in advance. Deep learning has various applications
in aircraft recognition, often providing significant contributions to the aviation
industry in areas such as safety, maintenance, and planning. However, a good dataset

and continuously updated algorithms are required for the reliability and accuracy of



these systems. A model proposed for artificial noise reduction using deep learning is
Convolutional Neural Networks (CNNs)-based autoencoder models. An
autoencoder is a type of artificial neural network that creates an encoding function
to represent input data and then reconstructs the original input from this encoding.
This type of model can be used to convert noisy images into cleaned (denoised)
images. Specifically, a type of autoencoder known as a "Denoising Autoencoder” is
trained to convert noisy input data into its cleaned versions. When noisy images are
provided to the network, it automatically learns to reduce noise and produce images
similar to the original clean data. In collaborative studies on recognizing fighter jets
using deep learning models, the model has been further developed to achieve levels

up to 99% accuracy.
August 15th, 2024.
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Tez Yéneticisi: Dr. Ogr. Uyesi Sadi SEHAB

Agustos 2024, 71 sayfa

Derin 6grenme, yapay sinir aglar1 ve biiyiikk veri kiimeleri kullanarak karmagik
problemleri ¢cozmek i¢in kullanilan bir makine 6grenme yontemidir. Ugak tanimi da
derin 6grenme tekniklerinin bir uygulama alanidir. Derin 6grenme, ugak tanimi i¢in
goriintii isleme ve algilama goérevlerinde kullanilabilmektedir. Ornegin, ugaklari
otomatik olarak tanimak i¢in derin sinir aglar1 kullanilabilmektedir. Bu tiir bir sistem,
ucaklarin sekillerini, kanat ve motor diizenini, u¢ak boyutlarini ve diger 6zellikleri
analiz ederek ucaklari dogru bir sekilde taniyabilmektedir. Derin 6grenme, ugak
taniminda radar, kizilotesi ve optik sensorlerden elde edilen verileri
isleyebilmektedir. Bu veriler, derin sinir aglarina beslenerek ucaklarin tespit
edilmesi, siniflandirilmasi ve izlenmesi gibi gorevlerde kullanilabilmektedir. Ayrica,
derin 6grenme teknikleri ugak sistemlerinde anormallik tespiti ve ariza tahmini gibi
onemli gorevlerde de kullanilabilmektedir. Ugaklardan gelen sensor verileri, derin
sinir aglan tarafindan analiz edilerek normal ¢alisma durumlari ve olas1 sorunlar
arasindaki farklar tespit edilebilmektedir. Bu sayede wugaklarda “meydana
gelebilecek arizalar 6nceden tahmin edilebilir ve uygun dnlemler alinabilmektedir.
Derin 6grenme, ugak tanimi konusunda ¢esitli uygulamalara sahip olup uygulamalar
genellikle havacilik endiistrisinde giivenlik, bakim, planlama ve diger alanlarda

onemli katkilar saglayabilmektedir. Ancak, bu sistemlerin giivenilirligi ve dogrulugu

vii



icin iyi bir veri seti ve siirekli giincellenen algoritmalar gerekmektedir. Derin
o0grenme ile yapay giiriiltii giderme (yapay giiriiltii azaltma) i¢in 6nerilen bir model,
Convolutional Neural Networks (CNNs) tabanli autoencoder modelleridir.
Autoencoder, giris verisini temsil etmek i¢in bir kodlama islevi olusturan ve ardindan
bu kodlamay1 orijinal girise yeniden doniistiiren bir tiir yapay sinir agidir. Girtltili
gorintiileri temizlenmis (giirtiltiisiiz) goriintiilere doniistiirmek i¢in bu tiir bir model

kullanilabilmektedir.

Ozellikle, "Denoising Autoencoder" olarak bilinen bir tiir autoencoder, giiriiltiilii
girig verilerini temizlenmis versiyonlarina doniistiirmek i¢in egitilmis olup bu model,
aga guriltilii goriintiiler verildiginde, ag glriiltiiyli azaltmak ve orijinal temiz

verilere benzer goriintiiler iiretmek i¢in otomatik olarak 6grenmektedir.

Derin Ogrenme modelleri ile yapilan savas ugaklarmnin taninmasi hakkinda ortak

caligsmalarda model daha fazla gelistirilerek %99 seviyelerine getirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Algoritma, Gériintii Isleme, Ugak Ogrenme,

Tanimla
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GIRIS

1. BOLUM

11 Motivasyon ve Problem Tanimi

Internetin evrimi modern diinyanin en &nemli doniim noktalarindan birini
olustururken, yapay zeka ve derin 6grenme gibi teknolojilerin gelisimiyle birlikte
bilgi isleme ve anlama yeteneklerimizde devrim niteliginde degisiklikler
yasanmistir. Internetin ilk giinlerinde, bilgiye erisim ve paylasimin artmasi insanligin
bilgi cagina girigini simgelemektedir. Ancak, bu bilgiyi anlamak ve kullanmak i¢in

gelismis algoritmalar ve veri isleme yontemleri gerekmekteydi.

Derin O6grenme, yapay zekanmn bir alt dali olarak, insan beyninin ¢aligma
prensiplerinden ilham alarak karmasik veri yapilarini anlamaya ve Ogrenmeye
dayanir. Bu teknoloji, biiylik miktarda veriye dayali olarak karmasik desenleri ve
iliskileri tespit edebilme yetenegiyle 6n plana gikarmaktadir. Internetin genis veri
havuzlar1 derin 6grenmenin gelisimi i¢in miilkemmel bir zemin saglamaktadir.
Biiyiik teknoloji sirketleri ve arastirma kurumlari, derin 6grenme algoritmalarini
kullanarak daha akilli arama motorlari, dogal dil isleme sistemleri, goriintii tanima
sistemleri ve daha fazlasini gelistirmeye baslamistir. Giliniimiizde, internetin
sundugu veri ve derin 6grenme tekniklerinin birlesimi, bir¢ok alanda devrim
niteliginde yeniliklere yol agmaktadir. Saglik sektoriinden otomotiv endiistrisine,
finansal analizden perakende satisina kadar pek ¢ok alanda, yapay zeka ve derin
ogrenme ¢Oziimleri kullanilarak verimlilik arttirilmakta, kararlar daha bilingli ve
hizl bir sekilde alinmaktadir. Bu teknolojilerin ilerlemesiyle, internetin sundugu veri
miktar1 ve yapay zeka algoritmalarinin giicli giderek arttirmakta, gelecekte daha da

biiylik yeniliklere agik olmaktadir.



1.2  Onerilen Yontem ve Modeller

Yapay zeka uygulamalarinin insansiz hava araglar ile etkilesimi son yillarda ciddi
oranda artis gostermektedir. Insansiz hava araglarmin uygulama alanlarmin
genislemesi, yeni ihtiyaclarin dogmasina sebep olmustur. Gelisen drone ve yapay
zeka teknolojileri bu modifikasyon siirecini hizlandirmistir. Yapay zekanin
mihendislik disiplinlerindeki artis1 yeni metotlarin dogmasina ve alternatif
yontemlerin olugmasina olanak saglamistir. Goriintli isleme teknikleri bu baglamda
gelistirilmis alternatif bir yontemdir. Goriintli isleme yontemleri ile adim adim
goriintlinliin  yakalanmasi, sayisallastirilmast ve iyilestirilmesi gergeklestirilir.
Mevcut calismada insansiz bir hava aracina (quadcopter) goriinti isleme
tekniklerinin uygulanmasi, algoritmalarinin gelistirilmesi ve insansiz hava aracinin

bu yonteme karsi verdigi tepkiler incelenmistir.

Derin 6grenme yontemleri, goriintii isleme alaninda ¢esitli calismalara yol agmis ve

bir¢ok yeniligi beraberinde getirmistir.[1]

Goriinti Siniflandirmada kullanilan derin sinir aglari, goriintiilerdeki nesneleri
tanimak ve simiflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Ornegin, ImageNet gibi biiyiik veri
setleri iizerinde egitilmis derin 6grenme modelleri, goriintiilerdeki nesneleri dogru

bir sekilde taniyabilir ve siniflandirabilmektedir.[2], [3]

Nesne tespiti, bir goriintiideki belirli nesnelerin konumunu ve sinifini tespit etmeyi
amaglamaktadir. Derin 6grenme teknikleri, tek bir goriintiide birden ¢ok nesneyi
tespit etmek i¢in kullanilabilir ve 6zellikle nesne tespiti alaninda 6nemli ilerlemeler

saglanmaktadir.

Derin 6grenme, yliz tanima sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamistir.
Biiyiik veri setleriyle egitilmis derin 6grenme modelleri, yiiz tanima sistemlerinin

dogrulugunu artirarak gercek diinya uygulamalarinda basarili sonuglar vermistir.

Goriintii tretiminde derin 6grenme, gergege yakin goriintii ve video igerigi tiretmek

icin kullanilabilmektedir. Ozellikle Generative Adversarial Networks (GANSs) gibi



yontemler, gercekci goriintiilerin ve videolarin olusturulmasinda etkili bir sekilde

kullanilmaktadir.[4]

Gorilintii segmentasyonu, bir goriintiiyii farkli bolgelere ayirma islemidir. Derin
ogrenme teknikleri, piksel seviyesinde segmentasyon icin kullanilabilir ve
goriintiilerdeki nesnelerin sinirlarini ve konturlarini belirlemek i¢in etkili bir sekilde

calisabilmektedir.

Goriintii restorasyonu ile derin 6grenme, bulanik goriintiilerin netlestirilmesi,
giiriiltiili goriintiilerin temizlenmesi ve hasarli goriintiilerin onarilmasi gibi goriintii

restorasyonu gorevlerinde de kullanilabilmektedir.[5]
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1.3 Katkilar ve Yenilikler

“Kamuflaji olmayan yerde bilgi gizliligi yoktur.” “Bilginin agiga ¢ikmasi bilginin
gizliligine baghdir.” Gibi ciimlelerden de anlasilacag: tizere bir yerde bilgi varsa
tahmin vardir tahmin varsa dogrulardan yola ¢ikarak gizliligi aciga ¢ikarabilecek
giice sahip olmaktadir. Burada ifade edilen temel igerik goriintii isleme ile her tiir
bilginin aci8a c¢ikabilecegi anlaminmi tasimaktadir. Bu da insanlar1 goremedigi,

algilayamadig birgok bilginin agiga ¢ikmasina neden olmaktadir. [6]

Daha oOncesinde degerlendirilerek Google Earth lizerinden alinmis olan savag
ucaklarinin tiir ve cinslerini ayirt edebilmek ve bu verilerin daha kullanilabilir hale
dontstiiriilmesi hedeflenmistir. Bu hedef ile birlikte yapay zeka ile olusturulan eski
modeller hedef alinarak, dnceki modeller 6rnek teskil ederek daha fazla iyilestirme
caligmalar1 yapilarak yeni bir modeller olusturulmaya calisilmis ve bu verinin
dogrulunun daha fazla artirilmasi hedef alinmigtir. Yeni denemeler sonucunda yeni

daha basarili bir model ortaya ¢ikmuistir.



2. BOLUM

LITERATUR ARASTIRMALARI

Literatiir arastirmalarinda yapilan en iyi ¢alismalar bu yonde yapilmaktadir. Bu
konuda yapilan ¢alismalarda derin 6grenme igin dogru bilgiyi minimum diizeyde
yansitmak, caligmak ve aninda bu bilgiye ulasabilmek icin cesitli algoritmalar
kullanarak dogru bilgiye ulasilmasi i¢in bu yonde yontemler olusturulmaktadir.
Yapilan arastirmalar sonucunda bazi literatiir arastirmalarinda en iyi sonuglarin
dogru sonuglara ulasabilmek i¢in derin 6grenmenin yapay zeka baglaminda daha

gliclendirilerek gergeklestirildigi kaniksanmustir. [7]

2.1 Arastirma Gereksinimleri

Derin 6grenme ile yapay zeka, 6zellikle Convolutional Neural Networks (CNNs)
kullanarak imaj siniflandirma alaninda biiyiik basarilar elde edilmektedir. CNN'ler,
ozellikle bilgisayarli gorii ve goriintii tanima gorevlerinde etkili olan 6zel bir tiir

derin 6grenme modelidir. [8]

Evrisim Katmanlar1 (Convolutional Layers), CNN'lerde evrisim katmanlarini
kullanarak girdi goriintiiden 6zellik haritas1 ¢ikarmaktadirlar. Bu katmanlar, goriintii
iizerinde kiiciik filtrelerin (kernel) belirli bir adimda (stride) kaydirilmasiyla
olusmaktadir. Bu sayede farkli ozellikler (kenarlar, koseler, desenler vb.)

cikarilmaktadir.

Aktivasyon Fonksiyonlari, her evrisim katmanmin ardindan bir aktivasyon
fonksiyonu (genellikle ReLLU) uygulanarak, o6zellik haritas1 iizerindeki negatif

degerler diizeltilmektedir.



Pooling (Havuzlama) Katmanlari, 6zellik haritasin1 6rneklemek ve boyutunu
kiigliltmek igin kullanilmaktadir. Maksimum havuzlama veya ortalama havuzlama

gibi yontemlerle bir bolgenin en 6nemli 6zellikleri korunmaktadir.

Model egitiminde ve ¢alismalarda kullanilan bilgisayar Amd Ryzen 5 6600H — 16
GB ram ve NVidia RTX3050 Ti 4GB olarak belirlenmistir. Daha sonrasinda
donaminsal ve yazilimsak karsilasilan hatalardan dolayr Google Colab

kullanilmasina karar verilmistir.

Tam Baglantili Katmanlar (Fully Connected Layers), tam baglantili katmanlarda

diizlestirilir ve bu katmanlar, siniflandirma i¢in kullanilmaktadir.
CNN Imaj Smiflandirma Asamalarii agiklamak gerekirse;

Veri Toplama ve On Isleme olarak kullanilacak veriyi toplamak ve bu veriyi 6n
islemektedir. Veri seti, siniflandirma yapmak istediginiz nesnelerin fotograflarini
icermektedir. Veri seti, egitim ve test olarak iki kisma ayrilmaktadir. Sonrasinda
CNN modelini olusturulmaktadir. Model, evrisim katmanlari, aktivasyon
fonksiyonlari, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar1 icermelidir.
Python'da Keras veya TensorFlow gibi derin 6grenme kiitiiphaneleri kullanarak bir
CNN modeli olusturulabilmektedir. Olusturulan modeli egitmek i¢in egitim veri
setini kullanilmaktadir. Bu asamada model, veri setindeki 6zellikleri ve simiflar
ogrenmektedir. Egitim sirasinda modelin dogrulugu artirmaktadir. Modeli test veri
seti lizerinde degerlendirilmektedir. Modelin dogrulugunu, hassasiyetini ve diger
performans oOlgiitlerini degerlendirerek modelin basarisint kontrol edilmelidir.
Egitilmis modeli kullanarak yeni goriintiiler iizerinde siniflandirma tahminleri
yapmaktadir. Model, yeni goriintiilerdeki nesneleri tanimlamak igin 6grendiklerini

kullanmaktadir.

Bu ornek, Keras kiitiiphanesi kullanilarak basit bir CNN modeli olusturmay1 ve
egitmeyi gostermektedir. Veri setinizin, egitim_seti ve test seti olarak adlandirilan
iki klasore ayrildigin1 unutmaymn. Bu klasdrler, siniflandirmak istediginiz nesnelerin

goriintlilerini icermektedir.



211 Veri Setleri ve Ayarlamalari

Google Earth, Google Haritalar, IHA, SIHA ve benzeri insansiz hava araglarindan
alinmis goriintiilerden alugsmaktadir. Savas Ugagi drnekleri ve yeryiizii 6rnekleri ile
birlikte toplamda 10 adet Gorlintii tipi yer almaktadir. Toplam resim sayis1 yaklasik
6300 civarindadir. Belirtilen goriintiilerden faydalanilarak bazi belirli savas ugagi
tiplerinden yararlanilmistir. Bunlar; B-1, B-2, B-52, C-5, C-17, C-130, C-135, E-5,
KC-10 ve Yerylizii goriintiilerinden olugsmaktadir.



3. BOLUM

3.1  Derin Ogrenme Metotlar1 ve Algoritmalar:

Derin 6grenme modellerinde, 6zellikle Evrisimli Sinir Aglari (CNN) gibi karmasik
yapidaki aglarda, optimizasyon Onemli bir rol oynamaktadir. Optimizasyon
algoritmalari, modelin egitilmesi sirasinda parametrelerin giincellenmesini yonetir
ve modelin belirli bir gorevi en iyi sekilde 6grenmesini saglamaya caligsmaktadir.
Derin Ogrenme ile yapay zekada CNN optimizasyonlar1 asagidaki gibi

siralayabiliriz.

3.1.1 FTRL (Follow The Regularized Leader)

FTRL, online 6grenme (veriler parca parga gelir) durumlari i¢in 6zellikle etkili olan

bir optimizasyon algoritmasidir.

3.1.2 RMSProp (Root Mean Square Propagation)

RMSProp, AdaGrad'in 6grenme hizi azalmasimi diizeltmek icin gelistirilmistir.
Gradyanlarin hareketli kare ortalamasini1 almaktadir. Bu sayede daha dengeli bir

Ogrenme siireci saglamaktadir.

3.13 AdaDelta
AdaDelta, AdaGrad'in 6grenme hizi diigme sorununu ¢ézmek i¢in tasarlanmaistir.

Sabit bir 6grenme hiz1 kullanmamaktadir. Ancak giincellenmis bir 6grenme hiz1

kullanmaktadir.
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3.14 AdaGrad:

AdaGrad, her parametre i¢in Ozellestirilmis bir 6grenme hiz1 kullanarak egitimi
gerceklestirmektedir. Nadir goriilen Ozelliklere daha fazla agirlik verilmesine
yardimcr olabilmekle birlikte, egitim siireci boyunca Ogrenme hizi ¢ok

diisebilmektedir.

3.15 Momentum

Momentum, SGD'ye bir iyilestirme getirmektedir. Gradyanlarin hareketli
ortalamasini kullanarak egimdeki dalgalanmalari azaltmakta ve bu sayede daha hizli

ve diizgiin bir sekilde yakinsak olabilmektedir.

3.16 Adam (Adaptive Moment Estimation)

Adam, hem momentum hem de RMSProp'un avantajlarini birlestirmektedir. Adam,
egitim siireci boyunca 6grenme hizini ayarlayarak ve gradyanlarin ikinci momentini

izleyerek oldukea etkili bir optimizasyon saglamaktadir.

3.1.7 Nadam

Nadam, Nesterov Momentum ile Adam'm bir kombinasyonudur. Bu kombinasyon,
momentum kullanarak gradyanlarda hareket ederken ayni zamanda Adam'in

avantajlarindan yararlanmaktadir.

3.1.8 Stokastik Gradyan Inisi (SGD)

SGD, her egitim 6rnegi i¢in ag1 giincellemenin bir formiiliinii kullanmaktadir. Bu,
modelin hizli bir sekilde egitilmesine olanak tanimakla birlikte bazi durumlarda

dalgalanmalara ve yakinsak sorunlarina neden olabilmektedir.

12



Bu optimizasyon algoritmalari, modelin hizli ve etkili bir sekilde egitilmesini
saglamak i¢in kullanilmaktadir. Hangi optimizasyon algoritmasinin kullanilacagina,
modelin karmasikligina, veri setinin 6zelliklerine ve egitim siirecindeki performansa
bagli olarak degisebilmektedir. Cogu zaman denemelerde ve modelin performansini
izlemek i¢in dogrulama verileri kullanilarak en uygun optimizasyon stratejisinin

belirlenmesi 6nerilmektedir.[9]

3.2  FTRL (Follow The Regularized Leader)

FTRL (Follow The Regularized Leader), derin 6grenme modellerinin egitiminde
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli ve
seyrek ozellikli veri setlerinde etkili olabilmektedir. FTRL, agirlik giincellemelerini

gerceklestirirken L1 (Lasso) ve L2 (Ridge) diizenlemelerini birlestirmektedir.

FTRL, her bir ozellik i¢in ayr1 agirliklar ve iki adet yardimci parametre

kullanilmaktadir.

Ni | 6zellik i igin gozlem sayis1 ve Zi, 6zellik i i¢in gradyan birlestirilmis etkisidir.

Giincelleme kurallarini asagidaki gibi gosterebiliriz.

z; = z; + gradyan — sign(z;) x L1_regularization
1

. 2] . . . -
sigma = = (-V'/zg + L2 regularization 'V'/ L2 regularlz-atlon)
weight = L X sigma

learning rate+ [7“
etal
Bu formiilde,

e gradyan, model parametrelerinin gradyanini temsil etmektedir.

e L1 regularization ve L2 regularization, sirastyla L1 ve L2 diizenlemelerini
kontrol eden hiper parametrelerdir.

e learning rate, 6grenme hizini temsil etmektedir.

e betal ve beta2, algoritmanin momentum terimleridir.
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Biiytik veri setleriyle uyumlu olarak FTRL, biiyiik 6lgekli ve seyrek veri setleri
tizerinde etkili olabilmektedir. L1 ve L2 diizenlemelerini birlestiren FTRL, L1 ve L2
diizenlemelerini birlestirerek sparsite ve agirlik biiytikliigii kontroliinii ayn1 anda

saglamaktadir.

Hiper parametre hassasiyeti olan FTRL, birka¢ hiper parametre icermektedir. Bu
hiper parametrelerin uygun bir sekilde secilmesi gerekmektedir. Yiiksek hesaplama
maliyeti olan FTRL, hesaplama maliyeti yiiksek bir algoritmadir. Bu nedenle kiigiik

olgekli veri setlerinde genellikle tercih edilmemektedir.

FTRL, genellikle biiytik dlcekli ve seyrek veri setleriyle calisirken kullanilmaktadir.
Hiper parametrelerin dogru bir sekilde secilmesi ve yiliksek hesaplama maliyeti

nedeniyle kiigiik veri setlerinde tercih edilmeyebilmektedir.[10]

3.3  RMSProp (Root Mean Square Propagation):

RMSProp, ozellikle derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, egitim siirecinde O08renme hizim

diizenleyerek daha hizli ve daha etkili bir yakinsak saglamaya caligsmaktadir.

RMSProp algoritmast, her parametre i¢in 6zellestirilmis bir 6grenme hiz1 kullanarak
calismaktadir. Temel olarak algoritma, her gilincelleme adiminda gradiyanlarin
karesinin hareketli ortalamasini almakta ve bu kare kokiinii alarak bir 6grenme hizi
skalas1 olusturmaktadir. Bu modelin her parametresi i¢in ayr1 bir 6grenme hizi

kullanilmasin1 saglamaktadir.

RMSProp'in giincelleme kuralin1 agagidaki gibi gosterebiliriz.

. 2
cache = f§ x cache + (1 — ) x gradiyan
learning rate x gradiyan

v cache e

parametre = parametre

Bu formulde,
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o cache, karesel ortalamasidir.

e [ (genellikle 0.9 gibi bir deger), hareketli ortalama faktoriidiir.
o gradiyan, mevcut gradyan degeridir.

e learning rate, 6grenme hizini temsil etmektedir.

e ¢, sifira bolme hatasini 6nlemek i¢in kiiciik bir sabittir.

Adaptif Ogrenme Hiz1 ile RMSProp, her parametre i¢in dgrenme hizin1 adaptif
olarak ayarlamaktadir. Bu sayede her parametre i¢in uygun bir 6grenme hizi
se¢ilmesine yardimci olabilmektedir. Daha hizli yakinsaklariyla RMSProp, 6zellikle
non-stationary veri setlerinde ve o6grenme hizimi diizenleyerek daha hizli bir
yakinsaklar1 elde etmeye yardimci olabilmektedir. Ogrenme siirecindeki
dalgalanmalar1 azaltabilmekte ve bu sayede daha stabil bir egitim siireci

saglayabilmektedir.

Hiper parametre seciminde RMSProp'in performansi, kullanilan hiper parametre
degerlerine baglidir. Bu degerlerin se¢imi, deneme-yanilma yontemleri veya
otomatik hiper parametre ayarlama teknikleriyle belirlenebilmektedir. Yiiksek
boyutlu parametre uzaylarindaki modellerde, bazen performans: diisiik
olabilmektedir. Baz1 durumlarda da, basarili bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in hassas

hiper parametre ayarlarina ithtiya¢ duymaktadir.

RMSProp, 6zellikle derin sinir aglar1 gibi biiyiik ve karmasik modellerde etkili
olabilen bir optimizasyon algoritmasidir. Ancak, model ve veri seti 6zelliklerine

bagli olarak diger optimizasyon yontemleri de tercih edilebilir.[11]

3.4  Tanh (tanjant hiperbolik) aktivasyon fonksiyonu

Tanh (tanjant hiperbolik) aktivasyon fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer bir

sekilde c¢alisarak, c¢ikis araligmi [-1, 1] arasina genigleten bir aktivasyon
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fonksiyonudur. Genellikle derin 6grenme modellerinde ve Ozellikle Recurrent

Neural Networks (RNN'ler) gibi 6zel durumlarda kullanilmaktadir.

Tanh fonksiyonu matematiksel olarak asagidaki gibi gosterebiliriz.

a9

tanh(z) = %7

Bu formiilde,

o tanh(z) tanh fonksiyonunu temsil etmektedir.

o € Euler sayisi (yaklasik olarak 2.71828).

e I, girdi degeridir.
Sinirhi Cikis Araligi ile Tanh fonksiyonu, girdiyi -1 ile 1 arasinda bir degere
dontistirmektedir. Sigmoid fonksiyonu gibi sinirli bir ¢ikis araligina sahiptir, ancak
bu aralik [-1, 1] olarak genisletilmistir. Asimetrik ¢ikis ile Tanh fonksiyonu, giris
negatif oldugunda -1'e yaklasirken, pozitif oldugunda 1'e yaklagsmaktadir. Bu girisin
asimetrik etkisini vurgulamaktadir. Tanh fonksiyonunun ¢ikiginin ortalamast sifirdir.
Bu 6zellik ile sinir aglarinin daha hizli 6grenmesine yardimer olabilmektedir. Diiz
Alan Duyarsizligi (Vanishing Gradient) ile Sigmoid fonksiyonunda da oldugu gibi
Tanh fonksiyonunun tiirevi de bazi durumlarda ¢ok kii¢iik olabilmektedir. Bu da

geriye dogru yayilim sirasinda gradiyan kaybina neden olabilmektedir.

Tanh aktivasyon fonksiyonu, genellikle orta katmanlardaki sinir hiicrelerinde
kullanilmaktadir. Ancak, gilinlimiizde Rectified Linear Unit (ReLU) gibi diger
aktivasyon fonksiyonlari, tanh'in yerine tercih edilmektedir. Ciinkii ReLU'nun
gradiyan kaybi sorunlarma karsi daha direngli oldugu ve daha hizli 6grenme

sagladig1 gézlemlenmistir. [12]
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3.5  Leaky ReLU (Rectified Linear Unit)

ReLU'nun bir tiirtidiir. Negatif girisler i¢in kii¢iik bir egimle devam eden bir lineer
fonksiyondur. ReLU'nun "dying ReLU" problemine kars1 bir ¢6ziim sunmaktadir.
Yani negatif girisler nedeniyle bazi néronlar egitim sirasinda hi¢ aktive

olmamaktadir.

Leaky ReLU fonksiyonu matematiksel olarak asagidaki gibi gosterebiliriz.

0.0z for =<0 0.01 for z<0
= l ! =
f(z) { z for z>0 atezlatex f'(z) { 1 for z>0
x, textifr >0

alphaz, textotherwise endcases |

Bu formiilde,

o (testLeakyReLU(z)),| eaky RelU fonksiyonunu temsil etmektedir.
o (@)igirdi degeridir.
o (@) kiiciik bir pozitif sabittir (genellikle 0.01 veya daha kiigiik bir deger).

Dying ReLU sorununu azaltmasiyla, negatif girisler i¢in sifir yerine (@) eikigim
tiretmektedir. Bu da negatif giriglerin ndronlar1 "6ldiirmesini" engellemektedir.
Vanishing Gradient sorununu azaltmasiyla da, negatif girislerde sifir yerine bir
egimle devam ettigi i¢in geriye dogru yayilim sirasinda gradiyan kaybini
azaltabilmektedir. Sparsity Tesviki ile, negatif girislerin bir kismini sifira diistirdigii

i¢in, aktivasyon haritasini seyrek hale getirebilmektedir.

Leaky ReL U, genellikle derin 6grenme modellerinde kullanilan baska bir aktivasyon
fonksiyonu olarak tercih edilmektedir. Bununla birlikte, modelinize en iyi uyan
aktivasyon fonksiyonunu belirlemek, uyguladiginiz probleme ve veri setine bagh
olmaktadir. Bu nedenle farkli aktivasyon fonksiyonlarini denemek faydali

olabilmektedir. [13]
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3.6 SELU (Scaled Exponential Linear Unit)

SELU (Scaled Exponential Linear Unit), derin 6grenme modellerinde kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonudur. SELU, o6zellikle derin sinir aglarinda kullanildiginda
ozyineleme (self-normalization) 6zelligi gostermektedir. Bu agin daha istikrarli bir

sekilde egitilmesine yardime1 olabilmektedir.

SELU fonksiyonu matematiksel asagidaki gibidir.

x, ife >0

a x (e — 1), otherwise endcases |

Bu formiilde,

o (SELU(z)) , SELU fonksiyonunu temsil etmektedir.

o (7)), girdi degeridir.

o (%), pozitif bir skalalama sabiti (genellikle 1.0507).

o (o), negatif girisler i¢in kii¢iik bir pozitif sabit (genellikle 1.67326).
Ozyineleme (Self-Normalization) ile SELU, ortalamasi 0 ve standart sapmasi 1 olan

bir giris verildiginde agin katmanlarin1 otomatik olarak normalize etme 6zelligine

sahiptir. Bu ag1 daha istikrarli hale getirerek egitim performansini artirabilmektedir.

Negatif girislere duyarlilik ile ELU'ya benzer sekilde, SELU da negatif girislere karsi
sifirdan farkli bir egri kullanilmaktadir. Bu da negatif girislere karsi daha duyarl: bir
davranis sergilemektedir. Satiirasyon 6nleme ile SELU'nun egrisi, negatif girisler
icin yaklagik olarak sifira dogru doygunlastirmaktadir. Bu agin 6grenmeyi tesvik

edebilmesini saglamaktadir.

SELU, ozellikle derin sinir aglarinda kullanildiginda bazi1  avantajlar
sunabilmektedir. Ancak, bu fonksiyonun etkili oldugu durumlar belirli deney ve
testlere dayanmaktadir. Bu nedenle kullanilacagi probleme bagli olarak denemeler

yapilmasi onerilmektedir. [14]
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3.7 AdaDelta

AdaDelta, derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma, 6grenme hizini manuel olarak ayarlamak yerine
otomatik olarak uyarlanmis bir 6grenme hizi saglamaktadir. AdaDelta, 6zellikle

AdaGrad'in dezavantajlarina ¢6ziim olusturmak tlizere tasarlanmustir.

AdaDelta algoritmasi, 6grenme hizin1 diizenleyerek bir tiir RMSProp (Root Mean

Square Propagation) algoritmasidir.
AdaDelta'nin giincelleme kurali agagidaki gibidir.

accumulated grad = p x accumulated _grad + (1 — p) x gradyan®

\/:1(‘.C|umllated_pmmu+ﬁ

delta =

x gradyan
\/:1.(2(‘uumlated_gmd-ﬁ-ﬁ & Y

accumulated_param = p x accumulated_param + (1 — p) x delta’

parametre = parametre + delta

Bu formiilde,

accumulated grad, gradyan karelerinin birlestirilmis etkisini temsil
etmektedir.

e accumulated param, parametre giincellemelerinin karelerinin birlestirilmis
etkisini temsil etmektedir.

e p, birlestirme faktoriidiir.
e ¢, sifira bolme hatasini1 dnlemek i¢in kiigiik bir sabittir.
e gradyan, model parametrelerinin gradyanini temsil etmektedir.

AdaDelta, delta adli bir degisken kullanarak 6grenme hizin1 otomatik olarak

diizenlemektedir.

AdaDelta, 0Ogrenme hizin1 diizenlemek i¢in hiper parametre kullanimini
azaltmaktadir. AdaDelta, gegmis gradyan karelerini toplamak yerine bir birlestirme

faktord kullanarak bellek kullanimini azaltmaktadir.
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AdaDelta, bazi1 diger optimizasyon algoritmalarina gore daha hesaplama maliyetli
olabilmektedir. Baslangigta accumulated grad ve accumulated param degerlerinin

belirlenmesi i¢in 6zel bir hiper parametre gerektirmektedir.

AdaDelta, 6zellikle 6grenme hizin1 manuel olarak ayarlamak istemeyen kullanicilar
icin uygun bir segenek olabilmektedir. Ancak, 6zel baslangi¢ hiper parametreleri ve

hesaplama maliyeti goz oniine alindiginda dikkatlice se¢ilmelidir.[15]

3.8 AdaGrad

AdaGrad (Adaptive Gradient Descent), derin 6grenme modellerinin egitiminde
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. AdaGrad, her parametre igin
ozellestirilmis bir 6grenme hiz1 saglamak amaciyla her parametre i¢in gradyanlarin

geemis karelerinin birlestirilmis etkisini kullanilmaktadir.

AdaGrad algoritmasi, her bir parametre i¢in bir 6grenme hizi belirlemektedir. Bu
ogrenme hizi, daha Onceki gradyanlarin karelerinin toplamina bdliinerek

belirlenmektedir. Giincelleme kurali asagidaki gibidir.

accumulated grad = accumulated grad + (gradyan)?

learning rate

parametre — parametre x gradyan

\/":u.' cumulated grad-+e

Bu formiilde,

e accumulated grad, gradyan karelerinin birlestirilmis etkisini temsil
etmektedir.

e learning rate, 6grenme hizini temsil etmektedir.
e ¢, sifira bolme hatasin1 6nlemek i¢in kiigiik bir sabittir.
e gradyan, model parametrelerinin gradyanini temsil etmektedir.

AdaGrad, her bir parametre i¢in 6zellestirilmis bir 6§renme hizi saglar. Bu, modelin
farkli parametreleri i¢in uygun hizda giincellenmesini saglamaktadir. AdaGrad,
ogrenme hizint dogru bir sekilde ayarlamak i¢in diisiik hiper parametre hassasiyetine

sahiptir.
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Bellek kullanimi bakiminda AdaGrad, ge¢mis gradyan Kkarelerini topladigi igin
bellek kullanimi sorunu ortaya ¢ikabilmektedir. Bu da biiyiik modellerde bellek
sorunlarma yol acabilmektedir. Egitim siirecinin ilerlemesiyle birlikte
accumulated_grad artmakta ve bu da 6grenme hizinin zamanla diismesine neden
olabilmektedir. Bu durum, egitim siirecinin sonlarina dogru 6grenme hizinin ¢ok

kiiciik olmasina neden olabilmektedir.

AdaGrad, ozellikle seyrek veri setleri ve dogrusal olmayan modellerle iyi
caligabilmektedir. Ancak, bellek kullanim1 ve 6grenme hizinin zamanla diismesi gibi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu nedenle, farkli optimizasyon stratejileriyle
kargilastirarak model ve veri seti Ozelliklerine uygun bir se¢im yapmak

onemlidir.[16]

3.9  Adam (Adaptive Moment Estimation)

Adam, derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma hem momentum hem de RMSProp algoritmalarinin

avantajlarini birlestirerek adaptif bir 6grenme hiz1 saglamaktadir.

Adam algoritmasi, iki hareketli ortalama kullanilmaktadir. Biri gradyanlarin birinci
momentini (momentum), digeri gradyanlarin ikinci momentini (RMSProp)
kullanmaktadir. Bu hareketli ortalama degerleri ile her adimda giincellenmektedir.
Bu degerlerle birlestirilerek her parametre i¢in Ozellestirilmis bir 6grenme hizi

olusturulmaktadir.

Adam'in giincelleme kurallar1 agagidaki gibidir.

m = 1 x m+ (1 — 1) x gradiyan
v=_[F2 xv+ (1 B2) x gradiyanQ

Bu degerlerin diizeltilmis hali de su sekildedir.
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t burada, o anki adim numarasini temsil etmektedir.

Son olarak, parametre giincellemesi su sekilde yapilmaktadir.

parametre = parametre — Carning ratexm

v i+e

Bu formiilde,

o Fivef2 momentum ve RMSProp'un hareketli ortalama faktorleridir.

e learning rate, 6grenme hizini temsil etmektedir.

e ¢, sifira bolme hatasin1 6nlemek i¢in kiigiik bir sabittir.
Adam, her parametre i¢in ayr1 bir 6grenme hiz1 saglar ve bu, egitim siirecinde daha
iyi bir performans saglayabilmektedir. Hareketli ortalamalar, gradyanlardaki
giiriiltiiyli diizenler ve daha stabil bir egitim siireci saglamaktadir. Adam, diger

optimizasyon algoritmalarina gore daha az hiper parametre hassasiyetine sahiptir.

Ozellikle biiyiikk modellerde Adam, gegmis gradyanlarin karesinin hareketli
ortalamasini tuttugu i¢in bellek kullanimi bir dezavantaj olabilmektedir. Bazi
durumlarda, egitim siirecinin sonlarina dogru 6grenme hizinin ¢ok hizl bir sekilde

azalmasma neden olabilmektedir.

Adam, genellikle bir¢ok uygulamada 1yi performans gosteren etkili bir optimizasyon
algoritmasidir. Ancak, model ve veri seti Ozelliklerine bagli olarak farkh

optimizasyon stratejileri tercih edilebilmektedir.[17]
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3.10 Momentum

Momentum, derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Bu algoritma, gradyan inigini hizlandirmak ve daha hizli yakinsak

saglamak amaciyla gradyan giincellemelerine bir momentum terimi eklemektedir.

Momentum algoritmasi, her adimda bir momentum terimini ekleyerek model
parametrelerini  giincellemektedir. Momentum terimi, Onceki adimlardaki

gradyanlarin birlestirilmis etkisini temsil etmektedir.

Momentum ‘un gilincelleme kurali asagidaki gibi gosterilmektedir.

velocity = 8 x velocity + learning rate x gradyan

parametre = parametre — velocity

Bu formiilde,

e S, momentum teriminin agirliklandirma faktoriidiir.
« velocity, momentum terimini temsil etmektedir.
e learning rate, 6grenme hizini temsil etmektedir.

e gradyan, model parametrelerinin gradyanini temsil etmektedir.

Hizlandirilmis yakinsak ile Momentum, gradyan inigini hizlandirarak daha hizli bir
yakinsak elde etmeye yardimci olabilmektedir. Azalmis dalgalanma ile Momentum,
gradyanlardaki dalgalanmay1 azaltarak daha diizenli bir egitim siireci saglamaktadir.
Ayrica yerel minimumlara kars1 daha direngliligi ile Momentum, yerel minimumlara
kars1 daha direngli olabilmekte ve bu sayede modelin daha iyi genelleme yapmasina

yardimce1 olabilmektedir.[18]

Hiper parametre se¢imi ile Momentumun basarisi, 6grenme hizi ve momentum
terimi agirliklandirma faktorii gibi hiper parametre degerlerine baghdir. Bu

degerlerin dogru segilmesi 6nemli olabilmektedir. Ayrica dengeleme zorlugu ile
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Hiper parametrelerin dengeli bir sekilde segilmesi zor olmaktadir. Ornegin, ¢ok

yiiksek bir momentum degeri asir1 dalgalanmaya neden olabilmektedir.

Momentum, genellikle gradyan inisinin daha hizli ve daha diizenli bir sekilde
ilerlemesini saglamak i¢in kullanilan etkili bir optimizasyon algoritmasidir. Ancak,
uygun hiper parametrelerin secilmesi ve dengeli bir sekilde ayarlanmasi

onemlidir.[19]

3.11 Nadam

Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation), derin Ogrenme
modellerinin egitiminde kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Nadam, hem
momentum hem de AdaGrad'in avantajlarini birlestirir ve Nesterov hizlandirilmisg

gradyan inisini kullanilmaktadir.

Nadam algoritmasi, hizlandirilmis gradyan inisinin bir varyasyonunu
kullanilmaktadir. Bu varyasyon, Nesterov Momentum ve AdaGrad'im bir

kombinasyonunu i¢ermektedir.

Nadam'in giincelleme kurali asagidaki gibidir.

m= 5 xm+ (1— 1) x gradyan
v =2 x v+ (1 — B2) x gradyan®

learning ra
parametre — parametre — et X (f X m

(1— 51 ) xgradyan )
Vvte

1-4
Bu formiilde,

e« m, momentum terimini temsil etmektedir.

o Vv, AdaGrad benzeri terimi temsil etmektedir.

o Biye P2 , momentum ve AdaGrad terimlerinin agirliklandirma
faktorleridir.
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e t, giincelleme adimini temsil etmektedir.
e ¢, sifira bolme hatasini 6nlemek i¢in kiiciik bir sabittir.

e gradyan, model parametrelerinin gradyanini temsil etmektedir.

Hizlandirilmis konvergens ile Nadam, momentum ve AdaGrad'in avantajlarini
birlestirerek daha hizli bir yakinsak saglayabilmektedir. Daha iyi genelleme ile
Nesterov  Momentum, genellikle daha 1yi genelleme performansina katkida
bulunabilmektedir. Ogrenme hiz1 dengelemesi konusunda Nadam, égrenme hizini
otomatik olarak ayarlar, bu da hiper parametre se¢cimi konusunda daha az hassasiyet

gerektirmektedir.

Nadam, hesaplama maliyeti daha yiiksek olan bir algoritmadir. Hiper parametre

hassasiyeti ile Nadam'in basarisi, B, B2 ve gibi hiper parametre degerlerine

baghdir.

Nadam, genellikle karmagsik problemlerde ve biiyiik veri setlerinde iyi performans
gostermektedir. Ancak, hesaplama maliyeti nedeniyle kiigiik veri setlerinde veya

kaynak sinirli ortamlarda tercih edilmeyebilmektedir.[9]

3.12 Sigmoid

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, genellikle binary simiflandirma problemlerinde
kullanilan bir tiir aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu, girdiyi 0 ile 1
arasinda bir degere doniistiirtir ve genellikle ¢ikis katmanindaki bir sinir hiicresinde

kullanilmaktadir. Bu fonksiyon, lojistik fonksiyon olarak da adlandirilmaktadir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilmektedir.
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Bu formiilde,

. (@) sigmoid fonksiyonunu temsil etmektedir.

« € Euler sayisi (yaklasik olarak 2.71828).

e L girdi degeridir.
Sinirlt ¢ikig araligr ile Sigmoid fonksiyonu, herhangi bir gergel sayiy1 (negatif veya
pozitif) O ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir. Bu oOzellik, o6zellikle binary
siniflandirma problemlerinde kullanislidir, ¢linkii ¢ikis1 olasilik olarak yorumlamak
miimkiindiir. Diiz alan duyarsizligi [20](\Vanishing Gradient) ile birlikte Sigmoid
fonksiyonunun tiirevi, girisin mutlak degerinin biiyiikligiine bagl olarak ¢ok kiiciik
olabilmektedir. Bu durum ile geriye dogru yayilim sirasinda gradiyanin
kaybolmasina neden olabilmektedir. Bu da derin sinir aglarinda egitim sirasinda
sorunlara yol agabilmektedir. Sigmoid fonksiyonunun ¢ikisi, girisin negatif veya
pozitif olmasina bagli olarak asimetrik olmaktadir. Bu da agin Ggrenmesini

yavaglatabilmektedir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, genellikle ¢ikis katmanindaki binary siniflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. Ancak, derin sinir aglarinda daha iyi performans
elde etmek igin baska aktivasyon fonksiyonlar da tercih edilebilmektedir. Ozellikle
ReLU (Rectified Linear Unit) gibi fonksiyonlar tercih edilmektedir.

3.13 ELU (Exponential Linear Unit)

Derin 6grenme modellerinde kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. ELU, negatif
girislere karsi1 sifirdan farkli bir egriye sahiptir. Bu sayede ReLU tabanli aktivasyon

fonksiyonlariin bazi sorunlarina ¢6ziim sunmay1 amaglamaktadir.

ELU fonksiyonu matematiksel olarak asagidaki gibidir.

26



a(exp(z)-1) for =<0 () = flz)+a for <0
x for >0 = 1 for >0

x ifz >0

a(e” — 1), otherwise endcases
Bu formiilde,

(BLU(2) ) ELU fonksiyonunu temsil etmektedir.

o (#):girdi degeridir.

o (@)kiiciik bir pozitif sabittir (genellikle 1).
Negatif girislere duyarliligi ile ELU, negatif girisler i¢in sifirdan farkli bir egri
kullanmaktadir. Bu sayede negatif girislere kars1 daha duyarlhidir ve "dying ReLU"
problemiyle basa ¢ikmaktadir. ELU fonksiyonu, negatif girislerde bile siirekli ve
tiirevlenebilir bir egriye sahiptir. Bu, modelin egitilmesini ve geriye dogru yayilimi
daha diizglin hale getirebilmektedir. Asimetrik davranig konusunda ELU, negatif

girislere karsi sifirdan farkli bir egri kullanarak asimetrik bir davranisa sahiptir

olabilmektedir.

ELU, genellikle ReLU ve tiirevleri gibi diger aktivasyon fonksiyonlariyla
karsilastirilarak kullanilmaktadir. ELU'nun avantajlari, negatif girislere karsi daha
toleransli olmasi ve bazi egitim sorunlarina ¢oziim sunmasidir. Ancak, her
aktivasyon fonksiyonu gibi, kullanilacak veri seti ve probleme bagli olarak

performansi degisebilmektedir.[21]

3.14 ReLU (Rectified Linear Unit)

ReLU (Rectified Linear Unit), derin 6grenme modellerinde sik¢a kullanilan bir

aktivasyon fonksiyonudur. ReLU fonksiyonu, giris degeri pozitifse, giris degerini
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dogrudan ¢ikis olarak alabilmektedir. Eger giris degeri negatifse, ¢ikis degerini sifir
yapmaktadir.[22]

ReL U fonksiyonu matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilmektedir.
ReLU(z) = max(0, z)
Bu formiilde:

o ReLU(z), ReLU fonksiyonunu temsil etmektedir.

e I, girdi degeridir.
Basit ve etkili olan ReLU, hesaplama agisindan basit ve hizli olmaktadir. Bu,
ozellikle biiylik veri setleri ve karmagik modellerle ¢alisirken avantajlhidir. Sparsity
tegviki ile ReLLU, negatif girisleri sifira diislirdiigii i¢in, agin aktivasyon haritasini
seyrek hale getirebilmektedir. Bu da daha az bellek kullanimina ve daha etkili
ogrenmeye katkida bulunabilmektedir. Vanishing Gradient sorununu azaltma
hakkinda Sigmoid ve tanh gibi aktivasyon fonksiyonlari, geriye dogru yayilim
sirasinda gradiyan kaybina neden olabilen kiigiik tiirevlere sahiptirler. ReLU'nun

tirevi, pozitif girigler i¢in her zaman 1 oldugu i¢in bu sorunu azaltabilmektedir.
Ancak bununla birlikte ReLU'nun bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir.[23]

Dying ReLU problemi gibi ReLU'nun negatif girislere sifir ¢ikis vermesi, bazi
ndronlarin  egitim sirasinda hi¢ aktive olmamasma ve "Olmesine" neden
olabilmektedir. Bu durumu ¢6zmek i¢in degisiklikler yapilan tiirevleri olan Leaky
ReLU gibi varyasyonlar kullanilabilmektedir. Exploding Gradient Sorunu ile ReLU,
girisin pozitif olmasi1 durumunda sinirli bir ¢ikis araligina sahip olmadigi i¢in, biiytlik
giriglerle caligirken "exploding gradient" sorununa neden olabilmektedir. ReLU,
negatif girislere karst tamamen kapalidir, bu da asimetrik davranmiga neden

olabilmektedir.[24]

Gilinimiizde, ReLU ve tiiretilmis varyasyonlar1 (Leaky ReLU, Parametric ReLU,
Exponential Linear Unit - ELU vb.) birgok derin 6grenme modelinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. [25]
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3.15 Stokastik Gradyan Inisi (SGD)

Stokastik Gradyan Inisi (SGD), derin dgrenme modellerinin egitiminde yaygin
olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, model

parametrelerini glincellerken egitim verilerinden rastgele 6rnekler kullanilmaktadir.

SGD, her bir egitim adiminda bir mini-batch (kii¢iik bir 6rnek alt kiimesi) secer ve
sadece bu mini-batch iizerinde gradyan hesaplar. Bu gradyan kullanilarak model
parametreleri giincellenmektedir. Bu siireg, tiim egitim verisi lizerinde tamamlanana

kadar tekrarlanmaktadir.

SGD'nin giincelleme kurali agagidaki gibi gdsterilmektedir.
parametre=parametre—learning ratexgradyan

Bu formiilde,

e learning rate, 6grenme hizini temsil etmektedir.

e gradyan, model parametrelerinin gradyanini temsil etmektedir.

Hafiza Verimliligi ile SGD, her adimda sadece bir mini-batch kullanarak hafiza
verimliligi saglamaktadir. Bu 6zellik, biiylik veri setleri iizerinde ¢alisirken 6nemli
olmaktadir. SGD, her adimda yeni veri 6rnekleri kullanarak online 6grenme igin
uygundur. Ciinkii her adimda sadece bir mini-batch kullanilmaktadir. Gradyan

hesaplama ve model giincelleme islemleri daha hizli gergeklestirmektedir.[20]

SGD, gradyanlarin her mini-batch'te degiskenlik gdstermesi nedeniyle dalgalanmaya
neden olabilmektedir. Bu, egitim siirecini daha giiriiltiili hale getirebilmektedir.
Konverjans Hizi ile SGD, diizensiz gradyanlar ve giiriiltiilii glincellemeler nedeniyle
diger optimizasyon algoritmalarina kiyasla daha yavas bir yakinsak hizina sahip

olabilmektedir. Hiper parametre hassasiyeti ile de O6grenme hizi gibi hiper
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parametrelerin se¢imi, SGD'nin basarisini etkiler ve bu se¢im problemine hassas

olabilmektedir.

SGD, hafiza verimliligi ve hizli giincelleme avantajlar1 nedeniyle genis bir uygulama
alanina sahiptir. Ancak, dalgalanma ve konverjans hizi gibi dezavantajlari
bulunmaktadir. Bu nedenle bu dezavantajlar gz oniine alinarak model ve veri seti

ozelliklerine uygun bir optimizasyon stratejisi segilmelidir.[26]
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4. BOLUM

4.1 Savas Ucaklarinda Gériintii Tamimanin Onemi

Savas ucaklarinda model, tip, tasarimsal degisiklikler beraberinde kabiliyetlerinin
yiikselmesi ile Tiirkiye de dahil baz1 giiglii iilkelerin kendi iirettikleri taktiksel
muhabere ucaklarinda kiiresel bir artis bulunmaktadir. Ugaklarin tespit edilerek
akillica se¢me bilinci, dogru bir yonlendirme i¢in temel faktorlerden birisidir. Savas
ucaklari i¢in goriintii tanima sistemi tasarlamak i¢in, birgok ugak goriintiisii bir mobil

cihazdan yakalanmaktadir.

4.2 Askeri Hedeflerin Onemi ve Savas Alam1 Nesnelerinin Tespiti

Bugiin, diinyanin dort bir yamindaki birgok askeri sube, Istihbarat, Gozetleme ve
Kesif i¢in Bilgisayarla Gorme 'ye (ISR) yatirim yapiyor. Bu alanla ilgili baz1
uygulamalar arasinda sosyal medyada askeri araglarin taninmasi[1], kamufle edilmis
askeri hedeflerin taninmasi [2] ve savas alani nesnelerinin tespiti [3] yer almaktadir.
Amerika Birlesik Devletleri gibi askeri stiper giicler, yapay zeka ve derin 6§renmeye
biiyiik yatirimlar yapiyor ve gOriintii tanima ana uygulamalardan biri olarak
goriiliiyor [4]. Bu alanin temel amaci, ISR yeteneklerini gelistirmektir. Giiniimiizde,
savas ve kesif dronlari, diinyanin dort bir yanindaki modern ordularda giderek daha
onemli ve 6nemli hale geliyor. IHA ve SIHA 'larda en 6nemli unsurlardan biri de
yiiksek irtifalardan goriintiileme kabiliyetleridir. Bununla birlikte, bugiin oldugu
gibi, kesif ve uzaktan istihbarat toplama hala uydu goriintiileri araciligiyla
yapilmaktadir. Bu proje, Gériintii Isleme'nin ordular tarafindan ISR amaglar1 icin

nasil kullanilabileceginin temellerine odaklanmaktadir.
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4.3  Veri Setleri ve Kategorileri

Veri (veriseti) 9 farkli askeri ugaktan olusan bir veri setinin yani sira, hava tislerinin
beton asfalti veya diinyadaki belirli kemik sahalari ve hava isleri i¢cin kumlu
zeminler gibi ¢esitli arka planlar i¢in bir veri seti gelistirdik. Genel olarak, veri seti,
her biri 120 x 120 olan 6.300 goriintiiden olusur ve her ugak tipi ~ 610 - 660 goriintii

icermektedir.

Tablo 4.1: Veri boyutu, hangi veri, kag tip var, sinif kategorisi

Gorlnti Tipi Resim Sayis1
B-1 620
B-2 663
B-52 607
C-5 616
C-17 667
C-130 632
C-135 616
E-5 626
KC-10 638
BareLand (Yerytizii) 615
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Sekil 4.1: Ucak Cesitleri ve Ornek Gérselleri

Model, biri nispeten kiiciik veri kiimemiz, ikincisi ise ¢apraz dogrulama kaybini
miimkiin oldugunca en aza indirmek olmak tizere iki dnemli hususa dayali olarak
tasarlanmistir. Asirt uyumu dnlemek icin, kii¢iik bir veri kiimesi boyutu goz 6niine
alindiginda daha az karmasikliga sahip nispeten kiigiik bir model ¢ok Onemlidir.

Evrisimli sinir agimiz asagidakilerden olusur.

33



Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output
" Rl Connected  Connected perdctions

o
-

Sekil 4.2: Tipik CNN Model Mimarisi

4.4  Gériintii islemede Uygulanan Yeni Algoritma ve Modeller

Veri Yiilkleme ve Hazulama Model Tanunlama Modelin Degerlendiritmesi
Gorzelleri Yiildeme Sequential Model K-Fold Cross Validation (n_splits=5)
Y A Y
Yeniden Boyutlandirma Conv2D (32-64 filtre, 3x3 kernel, Rel.U) E&itim ve Dogrulama Kiimeleri
 J l y A
Veri Ayrinu MaxPooling2D (2x2 havuz) Model Egituni (epochs=5)
\J l y Y
Normallegtinme Dropout (0.25) Model Degerlendirme
Y AJ
Flatten Sonuglart Gosterme
Y
Dense (32-256 néron, ReLU)
Y
Dropout (0.5)
Y
Dense (Cikig, Softmax)

Sekil 4.3: Goriintii islemede kullanilan model 6rnegi
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Girdi Katmanm
(Gomintii Verisi)

Y
Conv2D
(Filtre: 32-64, Kemnel: 3x3, ReLU)

Y

MaxPooling2D
(Havuz: 2x2)

Y

Dropout
(Oran: 0.25)

Y

ConviD
(Filtre: 32-64, Kemnel: 3x3, ReLU)

Y

MaxPooling2D
(Havuz: 2x2)

Y

Dropout
(Oran: 0.25)

Dense
(Birlegik Noron: 32-256, ReLU)

Y

Dropout
(Oran: 0.5)

Y

Dense
(Cikag, Softmax)

Sekil 4.4: Goriintii isleme dizininde temel olarak kullanilan adimlar
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Onceki Model katmanlarina Tablo 4.2 de bakacak olursak:

Tablo 4.2: Model Ciktisi: Model: "sequential_8"

Layer (type)

conv2d_24 (Conv2D)
activation_40 (Activation)

max_pooling2d_24 (MaxPooling2D)

conv2d_25 (Conv2D)

activation_41 (Activation)
max_pooling2d_25 (MaxPooling2D)
conv2d_26 (Conv2D)

activation_42 (Activation)
max_pooling2d_26 (MaxPooling2D)
flatten_8 (Flatten)

dense_16 (Dense)

activation_43 (Activation)
dropout_8 (Dropout)
dense_17 (Dense)

activation_44 (Activation)

Total params: 2865216 (10.93 MB)

Trainable params: 2865216 (10.93 MB)

Non-trainable params: 0 (0.00 Byte)

Output Shape

Param #

(None, 128, 128, 32)
(None, 128, 128, 32)
(None, 64, 64, 32)

(None, 62, 62, 64)
(None, 62, 62, 64)
(None, 31, 31, 64)
(None, 29, 29, 32)

(None, 29, 29, 32)
(None, 14, 14, 32)
(None, 6272)
(None, 450)

(None, 450)
(None, 450)
(None, 10)
(None, 10)

2822850




Keras tarafindan saglanan hiper parametre ayarlama fonksiyonunun yardimiyla,
Sekil 4.15’te en yiiksek capraz dogrulama dogrulugunu ve en diisilk capraz
dogrulama kayip degerini elde etmeye odaklanan bir model bulunmustur. Modelin
ozeti Sekil 4.5'te goriilebilmektedir. Modelin elde edebildigi en yiiksek capraz
dogrulama dogrulugu ~ %96'dir ve elde edilen en diisiik capraz dogrulama dogrulugu
~0.3322'dir. Egitim dogrulugu ~ %98 ve egitim kayb1 ~ 0.0610'dur. Model, seyrek
kategorik ¢apraz entropi kaybi1 yontemi kullanilarak 0.0001 6grenme oranina sahip
Adam optimizer ile derlenmistir. Model, 30 donem, 64 parti boyutu ve .30 dogrulama

boliimii ile yapilmistir.

4.5 Modelin Pratik Yetenekleri

Modelin pratik yeteneklerini, diinya ¢apindaki hava kuvvetleri iislerinin ¢esitli genis
govdeli anlik goriintiileri lizerinde tahmin iglevini kullanarak test ettik. Bu, modelin
iki ana yetenegini test etmek i¢in yapildi; modelin her tiirlii ucagi basarili bir sekilde
tanimlama ve tespit etme yetenegi ve tespit edilen ucagin ait oldugu kategoriyi
belirleme yetenegi. Modelin ucagi tespit etme yetenegi Sekil 4.5, 4.6, 4.7'de
goriilmektedir. Ayrica modelin bir u¢agi dogru bir sekilde siniflandirma yetenegi
Sekil 4.8, 4.9, 4.10'de goriilmektedir. Test asamamiz sirasinda sunu fark ettik: model
belirli ugak tiirlerini yanhs smiflandirma egilimindeydi. Daha derinlemesine
baktigimizda, modelin yiiksek derecede benzerlige sahip ugak tiirleri arasinda ayrim
yapmakta genellikle zorlandigim fark ediyoruz. Ornegin, E-3 ve C-135'in her ikisi
de asag1 yukar1 ayni dl¢iilere ve 6zelliklere sahip, son derece benzer ugaklardir. Bu,
modelin, diger ucaklar arasinda yaygin olabilecek ucagin genel seklinden ziyade
benzersiz Ozelliklerini daha fazla tanimlamak i¢in egitilmesi gerektigi anlamina
gelir. Bu, veri kiimemizi geniglettigimiz ve piksellestirme, veri artirma ve dengeleme
acisindan kalitesini iyilestirdigimiz takdirde daha karmasik bir model araciligiyla

basarilabilir.
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20 4 60 8 100 120

Sekil 4.5: C-135 Ugagimin Tespit Edilmesi

Sekil 4.6: E-3 Ugaginin Tespit Edilmesi
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Sekil 4.8: Ugaklarin Yeryiiziinde Tespit Edilebilmesi
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Sekil 4.9: Ugaklarin Yeryiiziinde Hatalarla Tespit Edilebilmesi

o

100

g 8 8 8 8 8

0 200 400

Sekil 4.10: Ugaklarin Yeryiiziinde Tespit Edilebilmesi Ornegi
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4.6 Modelin Onceki Modeller ile Karsilastirmasi

Bir dnceki Modelden degistirilmis yerler belirtilerek katmanlarina Tablo 4.3’e
bakacak olursak;

Tablo 4.3: Yeni Model Ciktisi: Model: "sequential_9"

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_24 (Conv2D) (None, 128, 128, 32) 896
activation_40 (Activation) (None, 128, 128, 32) 0
max_pooling2d_24 (MaxPooling2D) (None, 64, 64, 32) 0

activation_41 (Activation) (None, 62, 62, 64) 0

max_pooling2d_25 (MaxPooling2D) (None, 31, 31, 64) 0

activation_42 (Activation) (None, 29, 29, 32) 0
max_pooling2d_26 (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 32) 0

activation_43 (Activation) (None, 450) 0

dropout_8 (Dropout) (None, 450) 0

activation_44 (Activation) (None, 10) 0

Total params: 23,737,952 (90.55 MB)

Trainable params: 7,912,650 (30.18 MB)



Optimizer params: 15,825,302 (60.37 MB)

4.7  Test Modellerinde Savas Ugaklarimin Yeryiiziinde Tespitinin Yapilist

Test yapilan modellerde ugaklarin yeryiiziinde tespit edilememesi ile ilgili alinan
hatalar ve hatalarin azaltilarak ugaklarin tespit edilmesine kadar olusturulan modeller

Sekil 4.11,4.12,4.13 ve 4.14’te goriilmektedir.
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Sekil 4.11: Bir Modelde Ugaklarin Yeryiiziinde Tespit Edilememesi
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Sekil 4.12: Bir Modelde Ugaklarin Yeryiiziinde Tespit Edilememesi ve Hatalar1
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Sekil 4.13: Bir Modelde Ucaklarin Yeryiiziinde Tespit Edilememesi ve Hata
Azalmasi
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Sekil 4.14: Bir Modelde Ucaklarin Yeryiiziinde Tespit Edilmesi
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Karigiklik  Matriksi tahmin edilen degerler ile gergcek degerlerle kiyasi
yapilabilmektedir. Matris i¢cinde verilenler ise, 1: TRUE ve 0: FALSE olacak sekilde
yapilmaktadir.[27]

TP (True Positive): 1 olarak siniflandirdigimiz ve gergekten de 1 olan degerlerin

sayisidir.

FP (False Positive): 1 olarak siniflandirdigimiz fakat gergekte 0 olan degerlerin

sayisidir.

TN (True Negative): 0 olarak siniflandirdigimiz ve gergekten de 0 olan degerlerin

sayisidir.

FN (False Negative): 0 olarak siniflandirdigimiz fakat gercekte 1 olan degerlerin

sayisidir.

Bu dl¢timler Precision, Recall, F-Score, Sensitivity ve Specificity formiilleriyle

saglanimaktadir.

Precision: Dogru siiflandirilan verilerin oranini vermektedir.

TP

Precision = ———
TP+ FP

Recall: Sadece pozitif degerlerden dogru siniflandirilanlarin oranini vermektedir.

TP
Recall = P+ N

F-Score (F-measure): Precision ve Recall degerlerinin harmonik ortalamasini

vermektedir.

5 * Precision * Recall
Precision + Recall

F-Score =

45



Sensitivity: Recall ile aynidir. Pozitif olarak siniflandirilan verilerin gergekteki
pozitif verilere oranin1 vermektedir.

TP
Sensitivity = TP+ FP
Specificity: Sadece negatif olarak siniflandirilan verilerin ger¢ekteki negatif

verilere oranini vermektedir.

TN

Specificity =
P ty TN + FP

Accuracy degeri ise dogruluk degerinin kendisidir ve asagidaki gibi hesaplanir.

TP+ TN

Accuracy = ————————
¥ TP+FP+ TN+ FN
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Sekil 4.15: Karisiklik Matrisi
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- 400
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Tahmini Etiketler
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Tablo 4.4: Model Sonuglari

Model Accuracy(%)  Recall | F1-Score @ Precision Testing
Time
Model V3 50.248756 0.502488 ' 0.336569 ' 0.253281 @ 195.132124

(S.Khos,2021)

Model V4 51.641791 | 0.516418 | 0.351999  0.267142  200.798597
(S.Khos,2021)

Model V5 78.589232 | 0.785892 | 0.745684 0.753846 185588668
(S.Khos,2021)

Model V6 95.637161 0.956372  0.953594 0.951565  190.526758
(S.Khos,2021)

Model V7 98.808926 0.988089 ' 0.985645 | 0.983299 @ 140.357
(Unal,Z.,2024)

Model V8

(Unal,Z.,2024)

99.125968 0.99126 ' 0.990856 0.990536 @ 438.777848

Oncelikle, Conv2D katmanlarindaki filtre sayilarim1 ve kernel boyutlari
ayarlanmistir. Ek olarak, Dense katmanindaki néron sayisini optimize edebilerek ve
egitim siirecini daha iyi hale getirmek icin erken durdurma (early stopping) ve

Ogrenme orani azaltma (learning rate reduction) gibi callback'ler eklenebilmektedir.
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4.8  Yapilan Degisiklikler ve Performans Degerlendirmesi

Tablo 4.4 de gorildigi gibi Model v7 ve Model v8 de daha yiiksek filtre sayilar1 ve
her bir Conv2D katmaninda padding='same' kullanilarak modelin kapasitesini
arttirllmigtir. Son Dense katmanindaki ndron sayisint 450'den 512'ye ¢ikartilarak
daha fazla Ogrenme kapasitesi saglanmistir. Dropout orami 0.65'ten 0.5'e
diistirilmiustir. Model v7 her ne kadar dogrulugu diisiik oldugu tespit edilse de test
zamaninin kisa olmasindan dolay1 en iyi performans oldugu degerlendirilmistir. Bu
performanslar1 yakalayabilmek i¢in Sekil 4.16, 4.17 ve 4.18deki gibi bazi

denemeler yapilmaistir.

Sekil 4.15 Karisiklik Matrisindeki oranlara bakildiginda Early Stopping ve
ReduceLROnPlateau gibi callback'ler egitim sirasinda modelin asir1 6grenmesini
engelleyerek ve Ogrenme oranini gerektiginde azaltarak bu egitim siirecini daha
verimli hale getirmektedir. Epochs ve Patience Degerleri ile Epochs sayisim
artirilarak ve patience degerleri belirlenmistir. Bu degisikliklerle modelimiz daha iyi

performans gostermistir.

Trial 2 Complete [88h 84m 24s]
val accuracy: ©.9494949579238892

Best val accuracy 5o Far: 8.9494949579238892
Total elapsed time: @8h 12m 18s
777 1s 176ms/step

25 284ms/step

15 184ms/step

25 319ms/step

3 25 244ms/step
Model 5-CV Accuracy ( Recall F1-5core Testing ()
CHNN 99.287921 ©.992879 8.99192 146.164372

Sekil 4.16: 1000 adet 6rnek ile test yapilmasi
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Default search space size: 4
conv_1_filter (Int)
{'default’: None, 'conditions': [], "min_value': 32, = , 'step’: 16, "sampling’': 'linear'}
onv_2 filter (Int)
{ default’: None, "conditions’: "min_value': 32, 3 , 'step’: 16, ‘sampling’: ‘"linear’}
dense_1_units (Int)
{'default’: None, 'conditions': [], "min_value': 32, : 5 ‘sampling’: "linear'}
learning_rate (Choice)
"conditions *valu

Reloading Tuner from 1 7 28/untitled_project/tu
Search space summary
Default search space

1 _filter (Int)

{ default’: None, 'conditions': , 'min_value': 32, : 64, 'step’: 16, ‘sampling’: "linear’}
_filter (Int)
{'default’: None, "conditions': [], 'min_value': 32, : 64, 'step’: 16, 'sampling’: "linear’}
dense_1 units (Int)
{'default’: None, 'conditions®: : 32, P » 'sampling’: 'linear'}
learning_rate (Choice)
{'default’: .01, 'conditions
19/19
19/19
19/19
19/19
19/19 [=
Model 5-CV Accuracy (%) Recall
CNN

Sekil 4.18: 3000 adet ornek ile test yapilmasi
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SONUC VE GENEL DEGERLENDIRME

Askeri kuvvetlere ait iislerin farkli genis govdeli ve kanatlar1 bulunan ugaklarinin

goriintiilerini kullanarak modelin tahmin yetenekleri test edilmistir.

Modelin gercek diinya kosullarinda nasil performans gosterdigini gérmek icin, hava
modelin iki ana yetenegini degerlendirmeyi amaglanmistir. Farkli tiirdeki ucgaklari
dogru bir sekilde tanimlayip tespit etme yetenegine bakilmistir. Tespit edilen ugagin
hangi kategoriye ait oldugunu belirleme yetenegine bakilmistir. Testler sirasinda,
modelin bazi ugak tiirlerinin benzer kanat ve goévde oranlarindan dolay1 yanlis
siniflandirma egiliminde oldugunu fark edilmistir. Daha detayli bir inceleme
sonucunda, modelin birbirine ¢ok benzeyen ugak tiirlerini ayirt etmekte zorlandigini
belirlenmistir. Ugaklarin birbirine ¢ok benzer Olgiilere ve ozelliklere sahiptir, bu

yiizden model bu tiir ugaklari ayirt etmekte zorlanabilmektedir.

Bu durumda, modelin sadece genel ugak sekillerine iizerinden olmadigi, ayni
zamanda ucaklarin benzersiz Ozelliklerine de daha fazla odaklanacak sekilde

egitilmesi gerceklestirilmistir.

Dogrulugu %99 kiisiir oranlara ¢ikartilmis olan sonug ile daha iyi bir performansa
ulagsmak i¢in daha fazla veri kiimesini genisleterek ve veri piksellestirme, artirma ve
dengeleme gibi tekniklerle verilerin kalitesini artirmak gerekmektedir. Bu sayede

daha zor agamali bir modelle bu sorun ¢oziilebilecegi degerlendirilmektedir.
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