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OZET

Bu tez, gozetleme radarlarinda yapay zeka tabanli siniflandirma yontemlerinin etkinligini
incelemektedir. Gozetleme radarlari, hava trafigini giivenli bir sekilde yonetmek, hava
araglarinin konumlarini belirlemek ve potansiyel tehditleri erken tespit etmek amaciyla kritik
bir rol oynar. Calismada, Radar Kesit Alan1 (RKA), hiz ve irtifa gibi ucus verilerinin analiz
edilmesi ve bu verilere dayal1 siniflandirma islemlerinin gerceklestirilmesi hedeflenmistir.
Makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak farkli siiflandirma
yontemlerinin basar1 oranlart karsilastirilmistir. MATLAB ortaminda gergeklestirilen
uygulamalarda, Topluluk Torbalama Agaglart (Ensemble Bagged Trees) ve Agirlastiriimis
En Yakin Komsular (Weighted KNN) gibi makine 6grenmesi ile CNN ve RNN gibi derin
ogrenme algoritmalarina ait performans olgiitleri analiz edilmistir. Elde edilen bulgular,
gozetleme radarlarinin hava hedeflerini daha giivenilir ve hizli bir sekilde siniflandirmasini
saglamak amaciyla, yapay zeka temelli modellerin uygulanabilirligini ortaya koymakta olup
hava sahas1 giivenligi ve etkin hava trafik yonetimi i¢in gelecekteki radar siniflandirma
sistemlerinde yapay zeka temelli ¢oziimlerinin 6nemini ve potansiyelini vurgulamaktadir.
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out by MATLAB application, the performance metrics of machine learning algorithms such
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and RNN are analyzed. The findings reveal the applicability of Al-based models to enable
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airspace security and effective air traffic management.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

(e RKA
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ANN Artificial Neural Networks-Yapay Sinir Aglart

ASR Airport Surveillance Radar-Havaalan1 Gézetim Radari
ATM Air Traffic Management-Hava Trafigi Y onetimi
AUC Area Under the Curve-Egri Altindaki Alan

CNN Convolutional Neural Networks-Evrigimli Sinir Ag1
IFF Identification Friend or Foe- Dost Diisman Tanima
THA Insansi1z Hava Araglari

KNN K-Nearest Neighbors-En Yakin Komsular

LSTM Long Short Term Memory-Uzun Kisa Siireli Bellek
MSE Mean Squared Error-Ortalama Kare Hatas1

PDP Partial Dependence Plot- Kismi Bagimlilik Grafigi
RADAR Radio Detection and Ranging-Radyo Tespiti ve Menzil Belirleme
RelLu Rectified Linear Units-Diizlestirilmis Dogrusal Birim
RKA Radar Cross Section -Radar Kesit Alani

RNN Recurrent Neural Networks-Tekrarlayan Sinir Agi

ROC Receiver Operating Characteristic-Alic1 isletim Karakteristigi



Kisaltmalar

RPM
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SNR
SVM
TCAS
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Revolutions per Minute-Dakikada Doniis Sayist
Synthetic Aperture Radar-Yapay Aciklikli Radar
Signal-to-Noise Ratio Sinyal Giiriiltii Orani
Support Vector Machines- Destek Vektor Makinesi

Traffic Collision Avoidance System- Carpisma Onleme Sistemleri



1. GIRIS

Stratejik ©Oneme sahip askeri tesislerin giivenligini saglamak ve potansiyel tehdit
durumlarinda erken uyar1t elde etmek amaciyla tehdit kaynaklarinin zamaninda tespit
edilmesi ve siniflandirilmasi, savunma sistemleri i¢in biiyiik 6nem tasir. Hedeflerin dogru
siiflandirilmasi, askeri operasyonlarda stratejik karar almay1 destekler ve tehditlere karsi
etkili bir savunma saglar. Dost-diisman tespiti (IFF - Identification Friend or Foe) sistemleri
ile entegre edilen smiflandirma stirecleri, potansiyel tehditlere kars1 daha hizli tepkiler
verilmesi ile birlikte tehditlerin 6nceliklendirilmesi agisindan 6nem tasir. Siniflandirma
hatalar1, yanlis tehdit algisina ve/veya tepki siiresinde gecikmelere yol agarak askeri karar
alma siireclerinde giivenlik aciklarina sebep olusturabilir ve 6zellikle askeri operasyonlarda

ciddi stratejik ve operasyonel sonuglar dogurabilir [1].

"Radio Detection and Ranging” (Radyo Tespiti ve Menzil Belirleme) ifadesinin
kisaltmasindan tiiretilen radar kelimesinin fonksiyonel karsiligi, bir hedefin konumunu,
hizim1 ve diger ozelliklerini temassiz tespit etmek i¢in elektromanyetik dalgalar kullanan
sistem olarak ifade edilebilir. Elektromanyetik dalga yayan ve sonrasinda bu dalgalarin
hedefe carpip geri donmesiyle elde edilen bilgileri isleyen radar iizerinde uzun yillardir
otomasyon ve veri isleme konularinda g¢aligmalar yapilmaktadir. Gilinlimiizde radar
teknolojileri, hava tehditlerinin tespiti ve siiflandirilmas: amaciyla kapsamli bir sekilde
kullanilmaktadir. Ancak, geleneksel radar analiz yontemleri artan veri hacmi ve ¢esitliligi
ile basa ¢cikmakta yetersiz kalmaktadir [1]. Radar verilerinin analizinde yapay zeka tabanl
¢oziimler, daha hizli ve yiiksek dogrulukla siniflandirma yapilabilmesine olanak saglar.
Yapay zeka destekli siniflandirma sistemlerinin, hedeflerin boyutu, hizi, irtifasi, manevrasi,
ucus profili gibi ¢esitli 6zellikleri kullanarak daha giivenilir sonuglar iiretmesine bagl olarak
hava hedeflerinin siiflandirilmasinda yapay zeka tabanli yaklagimlar giderek daha fazla

benimsenmektedir.

Yapay zeka teknolojileri, artan bilgi islem giicii ve yenilik¢i algoritmalar sayesinde,
savunma sanayiinden sivil havaciliga kadar bir¢ok alanda devrim niteliginde yenilikler
sunmakta olup, hava araglarin1 hizli ve giivenilir bir sekilde analiz ederek hava sahasi
giivenligine 6nemli katkilar saglamaktadir. Gelistirilen yontemler, hava araglarinin hiz, rota
ve operasyonel 0zelliklerine dayali olarak radar verilerini analiz eder ve giderek yogunlagan

ucus trafiginin diizenlemesine yardimci olur. Bu teknolojiler, yalnizca askeri degil, sivil hava



trafigi yonetimi (ATM - Air Traffic Management) siireglerinde de hava sahasinin giivenli ve
verimli bir sekilde diizenlenmesini saglayarak carpisma risklerini ve diger operasyonel

aksakliklar1 azaltir [2].

Havacilik kazalari, genellikle insan hatalarindan kaynaklanir. Yapay zeka tabanh
siniflandirma sistemleri, olasi ¢arpigma durumlarini tespit etmek ve dnceden onlem almak
icin kullanilir. Ugus sirasinda yapay zeka, hava trafigi verilerini analiz ederek diger ucaklarin
ve engellerin konumlarini tespit eder ve riskli durumlar1 6nceden fark ederek pilotlara ya da
hava trafik kontroldrlerine uyarilar gonderir. Boylece, carpigsma 6nleme sistemleri (TCAS-
Traffic Collision Avoidance System) ve diger giivenlik sistemleri, yapay zeka destekli

siniflandirma ile daha etkin hale gelir [3].

Sivil havacilikta, hava sahasina giren her hava aracinin hizli bir sekilde tanimlanmasi ve
siniflandiriimasi gerekmektedir. Ozellikle tanimlanamayan hava tasitlar1 veya araglari, sivil
hava sahasinda ciddi giivenlik tehditleri olusturabilir. Yapay zeka tabanli sistemler, radar ve
diger sensorlerden gelen sinyalleri analiz ederek, hangi hava tasitlarinin sivil havacilik
kurallarina uygun oldugunu ve hangilerinin tehdit olusturabilecegini hizla belirleyebilir [1].
Yapay zeka tabanli siniflandirma, sivil havacilikta sadece giivenligi degil, ayn1 zamanda
operasyonel verimliligi de artirir. Ugaklarin rotalarinin optimize edilmesi, yakit tiiketiminin
azaltilmas1 ve uguslarin zamaninda gergeklesmesi i¢in hava sahasindaki diger araglarin
dogru bir sekilde siniflandirilmasi gerekir. Yapay zeka, ucaklarin rota planlamasinda ve hava
trafigi yogunluguna gore en uygun ugus rotalarinin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynar [2].

Bu, hem havayolu sirketleri i¢cin maliyet tasarrufu saglar hem de ¢evresel etkileri azaltir.

Son yillarda sivil ve askeri havacilikta Insansiz Hava Araglari (IHA) ve otonom hava
tagitlarinin kullanimi hizla artmistir. Bu araglarin giivenli bir sekilde entegre edilmesi i¢in,
hava sahasindaki tiim hava araglarinin dogru sekilde siiflandirilmast bir zorunluluktur.
Yapay zeka, IHAlarin hava sahasinda etkin bir sekilde ydnetilmesi ve diger hava araclariyla
olas carpisma risklerinin 6nlenmesi igin kritik bir teknoloji saglar [4]. Ayrica, IHAlar ile
ticari uguslarin ayni hava sahasinda uyumlu bir sekilde bulunmasini saglamak igin de

siiflandirma sistemleri gereklidir.

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insana benzer sekilde diisiinme ve problem ¢ézme

yeteneklerine sahip olmasini saglayan bir bilim dalidir [2]. Makine 6grenimi ise yapay



zekanin bir alt dali olup, sistemlerin verilerden 6grenme ve deneyimlerle performansini
artirma yetenegidir [3]. Toplanan veriler, makine 6grenimi modellerinin egitimi i¢in uygun
hale getirilmelidir. Bu asamada, veri temizleme, normalizasyon ve &zellik ¢ikarimi gibi
islemler gerceklestirilir. Derin 6grenme ise, ¢ok katmanli sinir aglar1 kullanarak biiyiik
miktarda veriyi analiz edebilir ve bu veriler iizerinden 6grenerek siniflandirma dogrulugunu

artirabilir [4].

Yapay zeka, makine 6grenimi ve 6zellikle derin 6grenme algoritmalar ile giiglendirilmis
siiflandirma sistemleri, hava hedeflerini gesitli 6zelliklere gore siniflandirmada 6nemli
avantajlar sunar. Radar sinyallerinin analiz edilmesi, hedefin boyutu, hareket modeli ve
radardan gelen geri doniis sinyalleri gibi unsurlarin degerlendirilmesi, yapay zeka tarafindan

otomatik olarak yapilabilir hale gelmistir [3].

Yapay zekad tabanli siniflandirma sistemleri, veri kalitesi ve miktarina bagli olarak
performans gosterebilir. Biiyiik veri, hava savunma sistemlerinde yapay zekanin etkin bir
sekilde kullanilabilmesi igin kritik bir bilesendir. Radarlar, elektro-optik sistemler ve uydu
goriintiileme sistemleri siirekli olarak biiylik miktarda veri tiretir. Bu verilerin manuel olarak
islenmesi olduk¢a zor ve zaman alicidir. Yapay zeka, biiyiik veri setlerinden anlamli

ozellikler ¢ikararak hava hedeflerinin daha hizli ve dogru siiflandirilmasini saglar [3].

Burada sunulan ¢alismamizin amaci, bir gozetleme radarn kullanilarak kapsama alaninda
olabilecek nesnelerin siniflandirilmasini saglayacak algoritmalar1 arastirmak ve farklh
modeller arasinda yapilacak uygulama neticesinde bir performans karsilastirma olanagi
sunmaktir. Literatiirdeki radar verisi ile smiflandirma calismalarinda cesitli yontemler
bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda, yapay zeka ile hava hedeflerinin siniflandirilmast
konusundaki giincel yaklasimlar, yontemler ve uygulamalar ele alinmis olup bununla birlikte
toplanan veriler MATLAB programi vasitasiyla islenmis ve tasarlanan modellere ait

dogrululuk oranlar ile islevsellikleri tartisiimigtir.
Caligma alt1 boliimden meydana gelmektedir.
Calismanin birinci boliimiinde, ¢alismanin tanimi, 6nemi ve kullanim alanlari hakkinda

genel bilgilendirme ile yapay zeka tekniklerinin hava hedeflerinin simiflandirilmasi

tizerindeki etkileri ele alinmustir.



Calismanin ikinci boliimiinde, literatiirde yer alan siniflandirma ¢alismalari, tercih edilen

algoritmalar1 ve analizleri konu alan farkli ¢alismalar incelenmistir.

Calismanin {igiincli boliimiinde, hava hedeflerine ait verilerin toplanma siireci Ve

kullanilacak algoritmalar igin verilerin nasil derlendigine dair bilgiler anlatilmistir.

Calismanin dordiincii boliimiinde yapay zeka uygulamalari1 ve yaklagimlar ayrintili olarak

gosterilmistir.

Calismanin besinci boliimiinde, tez calismast kapsaminda tasarlanan siniflandirma
uygulamalar1 ele alinmistir. MATLAB {izerinde yapilan farkli uygulamalar arasinda

sonuclarin ve yontemlerin karsilastirilmas: yapilmistir.

Calismanin altinc1 boliimiinde ise, tez g¢aligmasi kapsaminda elde edilen sonuglar ve

gelecekteki yapilabilecek ¢alismalar hakkinda bilgi sunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMALARI

Etkili bir hava savunma sisteminin tasariminda veya hava trafigi yonetiminde ucus
giivenliginin saglanmasi hem askeri hem de sivil hava sahasi agisindan kritik 6neme sahiptir.
Hava hedeflerinin siniflandirilmasi, hava araglarinin tiirlerine gore analiz edilmesine ve
radar kapsama alaninin optimize edilmesi ile daha giivenli ve etkin bir hava trafigi
saglanmasina katkida bulunur. Literatiirde, radarlardan elde edilen farkli ugus verilerini
isleyerek hedef siniflandirmasi yapmak i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirildigi goriilmiistiir.
Bu algoritmalarin performansi biiylik oranda kullanilan veri 6zelliklerine ve siniflandirma

yontemine baghdir.

Hedef smiflandirmasina ait literatiirde, radar verileri lizerinde analiz yapilirken kullanilan
parametreler ve yontemler agisindan genis bir yelpazede caligmalar bulunmaktadir.
Calismalarda, siniflandirmanin dogrulugunu artirmak igin hiz, ivme, manevra kabiliyeti gibi
kinematik ozelliklerin yani sira, Sinyal Giiriiltii Oran1 (SNR) gibi RF karakteristik 6zellikler
de dikkate alinmaktadir. Bu ozellikler, hedeflerin davraniglarinin daha dogru bir sekilde
tanimlanmasini ve smiflandirma algoritmalarinin basarisinin artirilmasini saglamaktadir.
Genel olarak literatiir ¢calismalarina bakildiginda, kinematik o6zellikler ilk tercih edilen
ozellikler arasinda iken doppler izlerinin goriintii isleme teknikleri de yaygin olarak
kullanildig1 goriilmektedir. Sahadan elde edilen gercek test verilerinin kullanildig:
caligmalar, bu tiir algoritmalarin pratikte uygulanabilir oldugunu ve operasyonel basariy1

artirabilecegini kanitlamaktadir.

Yapilan bir ¢alismada, hiz, ivme, doniis hiz1 ve doppler gibi kinematik 6zellikler ile Sinyal
Giiriiltii Oran1 (SNR) gibi RF karakteristik ozellikler kullanilarak derin 6grenmeye (CNN-
Convolutional Neural Networks) dayali siniflandirma algoritmalariyla THA, IHA olmayan
ve mikro THA tasitlarma iliskin simiflandirmalarinin yapilabilecegi gosterilmistir [5].
Sahadan alinan gergek test verilerinin islenmesi, yapilan ¢aligmanin etkinligini ortaya
koymaktadir. Farkli bir ¢aligmada, kuslarin ve insansiz hava araglarinin algak irtifa hava
sahasinda hareket karakteristikleri, ortalama hizi ve manevra profil faktorleri kullanilarak
tespit edilmesinin ardindan, makine 6grenme yontemlerinden biri olan rastgele orman
modeli kullanilarak siniflandirma yapilabilecegi agiklanmistir [6]. Kinematik 6zelliklerin
disinda, en ¢ok kullanilan 6zelliklerden biri de Radar Kesit Alanidir (RKA- Radar Cross
Section). Havadaki nesneleri yeterli dogrulukla siniflandirmak ig¢in, farkli ¢alismalarda veri

seti olarak kullanilan goérsel kaynaklarin disinda bir kaynak olarak kabul edilen ve 6nemli



bir radar imzas1 olan RKA degerleri kullanilarak makine 6grenme algoritmalarinin basari
oranlar1 aragtirilmistir. Yazarlar, farkli insansiz hava araglarinin kendi metodolojilerine gore
1yi bir dogrulukla siniflandirilabilecegini bulmuslardir [ 7]. Literatiirde insansiz hava araglari
tizerine bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Havadaki insansiz hava aracindan yansiyan yankilari
analiz ederek ve RKA gibi 6zellikleri ayirici olarak kullanarak diger hava nesnelerinden ve
kendi aralarindan ayirt edilebilir oldugu gosterilmistir [8,9]. Iki savas ugaginn ayirt
edilebilirligi, RKA veri tabami iizerinden Yapay Sinir Aglari (ANN-Artificial Neural
Networks) ile hedef siniflandirmasi yapilarak gosterilmistir [10]. Calismalardan birinde
Kaya ve Kaplan, drone, gemi ve kus hedeflerinden toplanan radar verileri 1s1ginda sinir agi
algoritmalar1 kullanarak bir siniflandirma galigsmasini yiiksek basari orani ile tamamlamistir
[11]. Baska bir ¢alismada, Chen ve meslektaslar1 farkli makine 6grenme algoritmalarini
analiz ederek dagitim sistemi ekipmanlarinda bulunan arizalarin kismi desarj kusurlarinin
tespit edilebilecegi agiklamistir [12]. Sentetik A¢iklikli Radar (SAR) tabanli denizcilik hedef
siniflandirmasinda yapay zekanin potansiyelini gosteren onemli bir uygulama olan
caligmada Bentes ile arkadaglari, uydu kaynakli SAR goriintiilerini kullanilarak gemi
siniflandirmasi i¢in derin 6grenme tabanli ¢ok c¢oziiniirliiklii giris kanallar1 kullanan
Evrisimli Sinir Agi (CNN-Convolutional Neural Networks) modeli gelistirmis ve uydu
goriintiileri 1le bes smifin (yiik gemisi, tanker, riizgar tiirbini, platform ve liman yapisi)
ayriminin yapilabilirligi gosterilmistir. Ayrica, geleneksel SVM (Destek Vektér Makinesi-
Support Vector Machines) tabanli siniflandiricilarla karsilastirildiginda, CNN modellerinin
ozellikle yilik gemisi ve tanker gibi benzer siiflar arasinda daha yiiksek dogruluk sagladig:
belirtilmistir [13]. Gomez ve arkadaslari, radar tabanli hedef siiflandirmasini mikro-
doppler 6zellikleri kullanarak yapmayi1 hedeflemistir. Bu ¢alismada, dronlar, kuslar ve
insanlarin radar verileri tizerinden smiflandirilmasi {izerine odaklanilmistir. Yiiksek
frekansh ve yiiksek ¢oziiniirliikli radar imzalar1 kullanilarak, hedefin belirli mikro salinim
(donme, titreme gibi) hareketleri analiz edilmistir. Hedefin mikro-doppler goriintiileri, Kisa
Zaman Fourier Dontisiimii (STFT) sonrasinda islenerek siniflandirma yapilmaktadir. Derin
6grenme tabanli bir Derin Evrisimli Sinir Ag1 (DCNN) modeli vasitasiyla, insan yiiriime ve
kosma hareketleri, alt1 farkli dron modeli ile kus tiirleri gibi genis bir hedef Kitlesi {izerinde
yiiksek dogrulukla siiflandirma gergeklestiren ve bu sayede giivenlik tehditleri olusturan
yetkisiz nesneleri belirlenmesinde kullanilabilecek bir yontem Onerilmistir. Ayrica, radar
siiflandirma yeteneginin, ¢alisma frekansi, bekleme siiresi, iletilen gii¢, darbe siiresi vb.
gibi radar parametrelerine tabi oldugu belirtilmistir [14]. Baska bir ¢alismada Cai ve

arkadaslari, otonom siiriiste milimetre dalga (MMW) radar sensorlerinin siniflandirma



kabiliyetini gelistirmek i¢in dort farkli radar veri tiiriine dayali hedef siniflandirma modeli
gelistirmistir. Caligmada, istatistiksel RKA bilgisi, dagitilmis (zaman alaninda) RKA yanuti,
2B menzil-azimut bilgilerine ait radar goriintiileri ve 3B radar goriintiileri kullanilarak
olusturulan veri setleri ANN ve CNN modelleri ile test edilmis ve ayn1 zamanda her iki
model arasinda bir karsilastirma yapilmistir. Otonom araglarin ¢esitli ortam kosullarinda
ozellikle kamera performansinin diistiigli durumlarda giivenligin artirilmasin1 amaglayan
caligmada, diisiik goriiniirliik gibi zorlayici hava kosullarinda dahi giivenilir hedef algilama
ve siniflandirma saglanabildigi gosterilmistir. Bu radar hedef simiflandirma modelleri,
ozellikle hareketsiz ve hareketli hedefleri hem kisa hem de uzun menzillerde siniflandirmada
basarili olmustur. 3B radar goriintiileri gibi gelismis radar sistemleri iizerinde en yliksek
dogruluk saglanirken, klasik radar sistemleri ile de istatistiksel RKA bilgisi ile giivenilir
sonuglar elde edilmistir [15]. Guy Ardon ve meslektaslari, farkli bir ¢alismada, hava
hedeflerinin siniflandirilmasi i¢in ANN tabanli bir siniflandirma algoritmasi gelistirmistir.
RKA zaman serileri kullanilarak, farkli hava araglarmin kendi aralarinda ve diger
nesnelerden ayirt edilebilecegi gosterilmistir. Farkli geometrilere sahip hedeflerin
ozelliklerine bagli olarak degiskenlik gosteren RKA degerleri, radar denklemine gore
dogrudan SNR degerlerinden elde edilmistir. Calisma kapsaminda, radar yankilar1 EMD
(Empirical Mode Decomposition) ile ayristirilmis ve tam baglantili bir ANN modeline girdi
olarak sunulmustur. Algoritma, biiylik ve ¢esitli bir simiile ucus yoriingeleri kiimesinde test
edilmis ve performansi birkag¢ farkli yontemle (K-En Yakin Komsular (K-Nearest
Neighbors- KNN gibi)) karsilastirilmistir. Test sonucunda, farkli hava araglarinin yiiksek
dogrulukla simniflandirildigr  goriilmistiir. Calisma, hedef siniflandirmasinda makine
Ogrenimi yontemlerinin potansiyelini ortaya koymaktadir [16]. Bagka bir ¢aligmada, Sajjan
ve arkadaslari, radar kinematigi (RKA, azimuth ve yiikselti) 6zelliklerini kullanilarak deniz
hedef siniflandirmasi i¢in makine 6grenimi yaklasimini tercih etmislerdir. Alt1 farkli gemi
modelini siniflandirarak, gemileri korumak ve nakliye kanallar i¢in kilavuzlar saglamak
amaciyla yapilan calismada, ANN modeli gelistirilmistir, Deniz hedeflerinin giivenilir
olarak tanimlanmasi ve smiflandirilmasi i¢in kullanilan S-band frekansina ait RKA veri
tabani CATIA modellerinin farkli agilardan simiilasyonu neticesinde fretilmistir.
Boylelikle, denizcilik alaninda hedef siniflandirmasinda RKA’nin basarili bir veri kaynagi
oldugu gosterilmistir [17]. Kim ve arkadaslari, diger bir ¢alismada, yine RKA verilerine
dayanarak farkli fiize modellerinin siniflandirilmasini amaglayan 1B CNN-GRU (Gated
Recurrent Unit) tabanli bir ag onermektedir. Bu ¢alisma, ¢ok sinifli fiize hedeflerini

siiflandirmak i¢in 1B CNN’in 6zellik ¢ikarma yetenegi ile GRU ’nun zaman serisi verilerini



siral1 bir sekilde isleme giiciinii birlestirerek hibrit bir model ile yiiksek dogruluk orani elde
etmigtir. Calisma, farkli fiize modelleri veya ayni rotaya sahip ama farkli tasarimlardaki
flizeleri de dogru sekilde ayirt etmistir. Giiriiltiiye dayanikli olmasi ve zaman serisi
verilerdeki siniflandirma performansinin geleneksel yontemlere kiyasla daha iyi olmasi bu
modelin gii¢lii yonleri olarak 6ne ¢ikmaktadir [18]. Danny Holt ve ekibi, havaalani gdzetim
radarlar1 (ASR) ile hava hedeflerinin smiflandirilmasina odaklandiklar1 ¢aligmada,
geleneksel radar sinyal isleme yOntemlerinin 6tesine LSTM (Long Short-Term Memory
Layer) tabanli1 bir Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Networks-RNN) modeli ile radar
verilerinde ardigik iliskiler olusturarak simiflandirma yapilabilecegini gdstermistir. Bu
calisma i¢in Cranfield Havalimani’nda Saab G1X radar sistemi kullanilarak 22 saatlik veri
toplanmis, ADS-B ve OpenSky Network gibi kaynaklardan alinan verilerle egitilen model,
dron, pervaneli ugak ve jet ucaklar1 gibi farkli siniflar arasinda siniflandirma yaptirilmastir.
Ik LSTM katmani her bir taramada ozellikleri cikarirken, ikinci katman tam baglantili
katmanlar aracilifryla nesneler arasinda smiflandirma yapmaktadir. Ozellikle, her bir radar
taramasindaki ardisik iliskileri kullanarak hedefleri ayirt etme kabiliyeti, modelin basarisini
artirmistir. Calisma, hava giivenligi i¢in radar sinyal isleme ve derin Ogrenme
entegrasyonunun potansiyelini ortaya koymaktadir. Uygulamada, daha kii¢iik drone siifi ve
pervaneli ugaklar arasinda iyi bir farklilasma oldugunu gostermis, ancak, model jet ve
helikopter siniflarini tanimakta kismen zorlanilmistir [19]. Kumawat ve arkadaslari radar
mikro-doppler imzalarina dayali kiigiik hava hedeflerinin otomatik simiflandiriimasi
amaciyla ¢aligma yiiriitmiistiir. X-bandinda ¢alisan bir siirekli dalga (CW-Continuous Wave)
radar kullanilarak diisiik RKA degerlerine sahip bes farkli hedefin (iki kanatl bir rotor, ii¢
kisa kanatli bir rotor, ii¢c uzun kanatl bir rotor, dort kanatli bir rotor, bir biyonik kus ile iki
kanatli bir rotor ve biyonik kus) siniflandirilmasi amaciyla DIAT-puSAT veri seti gelistirilmis
ve derin 6grenme tabanh transfer 6grenme tekniklerinden faydalanarak tasarlanan DCNN
modelinin yiiksek dogruluk oranima ulastig1 gézlemlenmistir. Ozellikle birden fazla hedefin
ayni anda (¢oklu) calistifi durumlarda da yiiksek dogruluk oranlar elde edilmistir [20].
Karlsson ve arkadaslarinin ¢alismasinda ise CNN tabanli siniflandiricilarin dron ve diger
kategorideki nesneleri (kus gibi) tanimlayabilme yetenegini incelenmistir. 77 GHz ile
calisan SAAB SIRS 1600 FMCW radarindan elde edilen kinematik ve goriintii veri kiimesi
islenerek hedefler iizerinde siniflandirma yapilmistir. Tasarlanan siniflandirma algoritmasi
hem gergek hem de matematiksel olarak olusturulan sentetik dron modellerine ait veriler ile

egitilmistir. Bu calismada, genel olarak siiflandiricilarin veri kiimesinde yer almayan



nesnelerle basa ¢ikma yetenekleri tizerinde odaklanilmistir. Calisma ayrica, sinyal giiriiltii

oranina (SNR) bagli olarak siniflandirma basarisinin degisimini de ele almaktadir [21].

Yapilan literatiir arastirmalari, hava hedeflerinin siniflandirilmasi i¢in radar verilerine dayali
farkl1 yaklasimlari, makine Ogrenmesi ve derin 6grenme modellerinin 6nemi ile

potansiyelini ortaya koymaktadir.
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3. VERi TOPLAMA

Hem askeri hem sivil havacilikta hava trafigini yonetmek, bununla birlikte askeri
operasyonlarda diisman unsurlarin hareketlerini izlemek ig¢in kullanilan gozetleme
radarlarindan elde edilecek ucus verilerine dayali bir caligma yapilmasina karar verilmistir.
Yapilacak uygulama cercevesinde, radar kapsama alaninda karsilasilabilecek hedeflere ait
siniflar kus, helikopter, yolcu ugagi, dron, IHA, savas ucagi Ve riizgar tiirbini olarak
belirlenmistir. Yapay zeka algoritmalar1 vasitasiyla ihtiya¢ duyulan sinif ayrimin yapilmasi

icin tercih edilen 3 (ii¢) adet ugus verisi RKA, hiz ve irtifa degerleridir.

RKA, bir nesnenin radar sinyallerine karsilik olarak ne kadar "gdriindiiglini" ifade eden bir

Olciidiir. Bu deger frekansla degisen ama uzakliktan bagimsiz bir biiyiikliiktiir.

RKA, o, ylizeye etkiyen elektromanyetik alan siddeti (incident electric field) E; ve
yiizeyden geri sagilan elektromanyetik alan siddeti (scattered electric field) Eg olmak iizere
su formiille hesaplanir.

o= lim 47rr2E= lim 47zrZM (3.1)

r—o0 |Ei|2 r—o0 Wi

3.1’de yer alan formiildeki temel varsayim E; ’nin diizlemsel bir dalga oldugu ve bu yilizden
genliginin mesafeye bagimli olmadigidir. W, ; Hedefe etkiyen gii¢ yogunlugu, W;
Hedeften radara geri donen gii¢ yogunlugu olarak tanimlanir. Uzak alanda, Eg degeri 1/r

ile degistiginden, RKA degeri de mesafeden bagimsiz olur. Radar Kesit Alani m?

cinsinden
olmasina ragmen genis bir aralikta degerler almasindan dolay1 genellikle dBsm (desibel

metre kare) cinsinden verilir. ki birim arasindaki doniisiim formiilii 3.2°de verilmistir.

o [dBsm]=10log(c{m?]) (3.2)

RKA’nin 6zellikleri, hedefin geometrik sekline, yansitma katsayisina bagli olarak malzeme

yapisina ve radarin ¢aligma frekansina gore degisiklik gostermektedir.

Ugus verilerine ait diger bir ozellik olan hiz degerini radar, hedefin konumlarii
belirlemesini miiteakip zaman igindeki yer degisikliklerini takip ederek hesaplar. Hedefler
arasinda yer alan riizgar tiirbinine ait hiz verisi 3.3’te belirtilen formiil ile hesaplanmistir.

RPM pallerin dakikada doniis sayisini, r ise pal uzunluk degerini karsilamaktadir.
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Hiz = 2nr 222 (3.3)
60

Son olarak ele alacagimiz 6zellik olan irtifa degeri ise hedefin yerden olan yiiksekligini ifade
etmektedir.

Uygulamalarda kullanilmasi amaciyla derlenen verilerin dagilimina iligkin gosterim, Sekil

3.1-7 olarak histogram grafiklerinde sunulmustur.

KUS RKA DAGILIMI

KUS HIZ DAGILIMI w0 KUS iRTIFA DAGILIMI

3
8

8 8 8 8 8 3 8 8

3

o

35 -30 25 20 -15 0 5 10 15 2 25 30 3B 4 4 0 2 4 6 8 0 12 ¥ 6 1B 2
RKA Degerleri (dBsm) Hiz Degerleri (m/s) Irtifa Degerleri )(103 (fit)

Sekil 3.1. Kus hedefine ait veri degerleri

HELIKOPTER RKA DAGILIMI HELIKOPTER HIZ DAGILIMI HELIKOPTER IRTIFA DAGILIMI

80
60
40
20
2 45 -0 5 0 5 10 15 20 25 30 ¢ 20 30 40 50 60 70 80 0 2 4 6 8 0012 14 18
RKA Degerleri (dBsm) Hiz Degerleri (m/s) irtifa Degerleri x10° (fit)

Sekil 3.2. Helikopter hedefine ait veri degerleri

YOLCU UGAGI RKA DAGILIMI YOLCU UCAGI HIZ DAGILIMI YOLCU UGAGI iRTiFA DAGILIMI

3 8 8

8 8 8 8

30 35 40

5 10 15 20 25 30 36 40 120 140 160 180 200 220 240 260 280 9 5 L __15 2 §5
RKA Degerleri (dBsm) Hiz Degerleri (m/s) Itifa Degerleri x10° (fit)

Sekil 3.3. Yolcu ugag1 hedefine ait veri degerleri
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DRONE RKA DAGILIMI DRONE HIZ DAGILIMI 5 DRONE IRTIFA DAGILIMI

40 25 20 45 10 5 01 02 o.; 04 05 o.g 07 08 09 1
RKA Degerleri (dBsm) Hiz Degerleri (mis) Irtifa Degerleri x10° (fit)

Sekil 3.4. Dron hedefine ait veri degerleri

iHA RKA DAGILIMI IHA HIZ DAGILIMI IHA IRTIFA DAGILIMI

30 20 10 0 10 20 0 10 20 30 40 5 60 70 8 90 5 10 15 20 2% 30 35 40
RKA Degerleri (dBsm) Hiz Degerleri (m/s) Irtifa Degerleri x10° (fit)

Sekil 3.5. THA hedefine ait veri degerleri

SAVAS UGAGI HIZ DAGILIMI SAVA§ UGAGI iRTiFA DAGILIMI

SAVAS UGAGI RKA DAGILIMI

0
40 ®» 2 4 0 0 2 B 150 200 250 300 350 400 450 500 550 60D 0 5 10 15 2 25 N B L &
RKA Degerleri (dBsm) Hiz Degerleri (m/s) Irtfa Degerleri x10° (fi)

Sekil 3.6. Savas ucagi hedefine ait veri degerleri
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" TURBINRKADAGILMI i TORBIN HIZ DAGILIMI o TURBIN IRTIFA DAGILIMI
° 120
60
100
50
80
4
[0
30
A0
20
10 2
0 0 0
40 30 20 -0 0 0 20 30 % 4 50 60 10 80 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
RKA Degerleri (dBsm) Hiz Degerleri (mis) Ifa Degerleri x10° (ft)

Sekil 3.7. Riizgar tiirbini hedefine ait veri degerleri

Bu calisma icin veri toplamak amaciyla agik bilgi kaynaklarindan (makaleler, cihaz
kataloglari, vb.), segilen hedeflere ait tasarim ve kurulum gibi kriterlerden ve test
alanlarindan elde edilmis ¢alismalardan yararlanilmistir [22-42]. Askeri ve ticari anlamda
gizlilik degerleri bulunan bazi veri setlerinin agik bilgi kaynaklarinda bulunmamasi

nedeniyle bazi veriler yapay olarak olusturulmustur.

Hedeflerin RKA Dagilim Ozellikleri

I T I T I T T T T
—Kip
= — Helikopter -
Yoleu Ugagi
Drone
———IHA
— Savag Ugag
—— Rizgar Tirbini
0.08 - -
o
»
-}
o)
x 006 — -
i
’3
g
-
0.04 — -
0.02 - -
0 b |
-50 40 -30 20 -10 0 10 20 30 40 50

RKA Degerleri (dBsm)

Sekil 3.8. Tiim hedef siniflarina ait RKA degerleri

Hedeflere ait RKA degerlerinin Sekil 3.8’deki yogunluk tahmini (ksdensity) ile ayirt edici
bir 6zellik olabilecegi goriilmektedir. Ornegin, dronlar -15 dBsm civarinda daha biiyiik

yogunluk gosterirken, yolcu ugaklar1 +18 dBsm degerinde gostermektedir. Bununla birlikte,
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helikopter, riizgar tiirbini ve IHA hedefleri daha genis bir alana RKA degerlerinin yayildig1
goriilmektedir. Ote yandan, savas ucaklar1 ve kuslar -20 RKA dBsm civarinda daha biiyiik

yogunluk oranlarmna sahiptir.

Hedeflerin Hiz Dagilim Ozellikleri
02 T T T T T T T T

Kus

Helikopter
Yoleu Ugag
0.16 [~ ——— Drone -
iHA

Savag Ucagi

0.14 [~ -1
Ruizgar Tirbini

Yogunluk Olasilig:
=)

=] 7%

= <)

T T

| |

o

o

=3
T
|

0.06 — -1

0.04 -~ -1

0.02 ~ -

i ! i I | | | E——
-100 0 100 200 300 400 500 600 700 800
Hiz Degerleri (m/s)

Sekil 3.9. Tiim hedef siniflarina ait hiz degerleri

Hiz verileri agisindan (Sekil 3.9), en yiiksek olasilik 5 m/s ortalama ile dronlar igin
mevcuttur. Yolcu ugaklar1 ve savas ucaklari ise en yiiksek hizlara sahiptir. Riizgar tiirbini
kanatlarinin ortalama hiz degeri 57 m/s'dir ve helikopterler ve IHA'lar bu agidan tiirbin
kanatlarina kiyasla biraz daha diigiik hiza sahiptir. Sekil 3.9'a gore en yiiksek olasilik

yogunlugu dronlar i¢in elde edilmistir.
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Hedeflerin irtifa Dagiim Ozellikleri

08—
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>
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-20

Sekil 3.10. Tiim hedef siniflarina ait irtifa degerleri
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Sekil 3.10’a gore hedeflere ait irtifa degerleri helikopter, IHA, yolcu ucaklari, savas ucaklari

icin dnemli dl¢iide artmaktadir. Tiim hedef verileri 100 feet'ten 45.000 feet'e kadar degisen

irtifa degerlerine sahiptir. Ayrica diger hedefler, dronlardan farkl: olarak daha diisiik olasilik

yogunluklarina sahiptir.

Sekil 3.8-10 ile yogunluk kestirim yontemiyle verilerin gorsellestirilmesinin ardindan,

hedefler igin toplanan verilerin ortalama ve standart sapma degerleri Cizelge 3.1°de

sunulmaktadir. Bu sekilde, veri setinin merkez noktalar1 ve veri seti degerlerinin

ortalamadan ne kadar uzak oldugu sayisal olarak goriilmektedir.

Cizelge 3.1. Verilerin ortalama ve standart sapma degerleri

Ortalama Std Sapma Ortalama | Std Sapma Ortalama irtifa Std Sapma

RKA RKA Hiz (m/s) | Hiz (m/s) x103 (feet) rtifa

(dBsm) (dBsm) x103 (feet)
KUS -22,7960 5,1760 18,3356 10,3354 3,7726 4,0136
HELIKOPTER 3,8830 9,2923 55,3476 11,1381 6,9481 3,2592
YOLCU UCAGI 18,0296 6,3628 186,1881 42,2901 19,0946 8,7471
DRONE -15,3871 5,0309 5,6097 2,2019 0,4431 0,3736
[HA -3,1605 12,1510 34,2820 23,7914 16,4008 10,1719
SAVAS UCAGI -17,3408 13,8377 361,520 96,6341 24,1656 9,9951
RUZGAR 3,2614 10,7209 56,8476 8,4312 2,1915 1,0248
TURBINI
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4. YAPAY ZEKA SINIFLANDIRMA YAKLASIMLARI

Ozellikle son on yildir olmak iizere giderek daha yogun bir sekilde konusulup tartisilan
yapay zeka konusuna bakildiginda, farkli alanlar i¢in bir¢ok tanimlamalarin oldugu
goriilmektedir. Bu tanimlamalarin arasinda yapay zekayi, bilgisayarlarin ve makinelerin
insan zekasini taklit ederek 6grenme, problem ¢ozme, karar verme gibi gorevleri yerine
getirme kabiliyetine sahip oldugu bir bilim dali olarak kabul edebiliriz. Bu kavram ilk kez
1956 yilinda Dartmouth Konferansi’nda John McCarthy tarafindan Onerilmistir ve o
zamandan beri siirekli geliserek gesitli alt dallara ayrilmistir [43]. Yapay zeka ile hedeflenen
amag, karmagik sorunlarin ele alinarak daha hizli ve verimli ¢oziilebilmesi i¢in insan
zekasini taklit edecek bir yapinin olusturulmasidir. Bu yapiyla birlikte insan gibi diisiinen ve
bu sekilde olusturulan diisiince mekanizmasini ¢ok daha hizli yiirliten bir teknoloji
gelismistir ve gelismektedir. Yapay zeka sayesinde hizli ¢6ziimlerin bulunmasi, yontem ve
yaklagimlarin yiiksek mantik ¢ergevesinde modellenmesi ile saglanmaktadir. Yapay zekay1
olusturan unsurlarin bir kismi1 makine 6grenmesi ve derin 6grenmedir. Yapay zeka, makine
ogrenimi gerektirmektedir. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt kiimesidir. Yapay

zekanin tarihsel kronolojisi Sekil 4.1°de gdsterilmistir.

Makine

Ogrenmesi

(1950 ) (1980 ) (2000 ) (eo )

Sekil 4.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme Kronolojisi [44]

4.1. Yapay Zeka'min Temel Bilesenleri
4.1.1. Makine é6grenmesi

Yapay zekanm bir alt dali olan Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin verilere dayanarak

o0grenme yetenegine sahip oldugu bir teknolojiyi ifade eder. Bu alanda dnciilerden biri olan
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Arthur Samuel, makine 6grenmesini "verilerden 6grenebilen bilgisayar sistemleri" olarak
tanimlamistir [45]. Sistemler, algoritmalar kullanarak verileri analiz eder ve bu analizlere

dayanarak gelecekteki kararlarini iyilestirir.

Farkli uygulamalar icin tasarlanabilen Makine Ogrenimi algoritmalari, genel olarak
denetimli (Supervised Algorithms) ve denetimsiz (Unsupervised Algorithms) olarak iki

kategoriye ayrilip tanimlanabilir.

Sekil 4.2°de islem basamaklar1 sunulan denetimli Makine Ogrenimi algoritma ile etiketli
veri kiimesi kullanarak Ogrenme yapilmaktadir. Islemler asamasinda, modelin
tasarlanmasina iliskin siirecin yonetimi denetim mekanizmasi ile yiiriitiilmektedir. Model
tasarlanirken, egitim verileri etiketlenerek algoritma yonteminin ve ¢ercevesinin netlesmesi
saglanir. Etiketli veriler (gegmis Ogretiler) referans alinarak test verilerinin (gelecekteki
olaylarin) tahmin edilmesi gergeklestirilir. Algoritma ¢iktisindaki tahmini deger ve gercek

deger karsilastirilmasindaki hatalarin analiz edilmesiyle modelde degisiklik yapilabilir.

Egitim verileri Istenlen cikti

> )
"y.’....}
: :" @ —’ @ —’

Ham veri girigi Algoritma

Cikti

Sekil 4.2. Denetimli makine 6grenimi [46]

Sekil 4.3’te akis semas: sunulan denetimsiz Makine Ogrenimi ydnteminde, verilerin
filtrelenmesinde  denetimsiz ~ algoritmalar  kullanilir.  Egitim  verilerine ait  bir
etiketlendirmenin veya verilerin bir kategoriye ayrilmasinin olmadigi kosullarda kullanilir.
Tasarlanan modelin ¢iktiyr dogru tahmin edemedigi durumlarda, etiketlenmemis verilerin

analiz edilme siireci tekrarlanarak verilerden ¢ikti elde edilme siirecine devam edilir.
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@ Bilinmeyen ¢ikti
@ Egitim verileriyok

> )
@®
V.r.’ ’.’
» o) @
Ham veri girisi Yorumlama Algoritma

Sekil 4.3. Denetimsiz makine 6grenimi [46]

Bahsedilen iki farkli Makine Ogrenme algoritmalarinin yani sira Takviyeli Ogrenme,
Regresyon, kiimeleme gibi yapilarda mevcuttur. Makine 6grenmesi, 1950'lerden bu yana
gelisim gostermeye devam etmektedir. Alan Turing’in 1950°de yazdigi “Computing
Machinery and Intelligence” adli makalesi, makine dgrenmesinin ilk teorik temellerini
atmistir [47]. 2010'lu yillarin basinda, biiyiik veri ve hesaplama giiciindeki artigla birlikte

makine 6grenmesi daha genis ¢apta uygulanmaya basladi.
4.1.2. Makine 6grenmesinin temel modelleri

Destek vektor makineleri (SVM)

Desen smiflandirmasi icin kullanilan ¢ekirdek tabanli yontemler grubunun bir pargasidir.
SVM, temel olarak dogrusal olarak ayrilabilir verileri smiflandiran dogrusal bir
smiflandiricidir, ancak 6zellik vektorleri dogrusal olarak ayrilabilir olmayabilir. Bu sorunun
iistesinden gelmek igin ¢ekirdek hilesi kullanilir [48]. SVM, baslangicta diistik boyutlu veri
kiimelerini dogrusal, polinom, radyal baz, sigmoid gibi farkli ¢ekirdek fonksiyonlarina sahip
yiikksek boyutlu veri kiimelerine doniistiirerek dogrusal olmayan ayrilabilir verilerle
caligabilir. Boylelikle, veri kiimeleri yiiksek boyutlara donistiiriilerek dogrusal olarak

siniflandirma mumkiin olmaktadir.

t o
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Sekil 4.4. Kernel haritalama iglevi
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Sekil 4.4'de, dogrusal olarak ayrilamayan verilerin ¢ekirdek fonksiyonlariyla dogrusal olarak
ayrilabilir verilere doniistiiriilme siireci gorsellestirilmistir [49]. Optimum hiper c¢izgisi
(karar sinirlar1), boyut degisikliklerinden sonra uygulanan SVM algoritmalari ile belirlenir

ve hiper ¢izgisi iki sinif arasindaki karar araliklar1 olusturulur.

Karar agaclar1 (Decision trees)

Veriyi dallara ayirarak kararlarin alinmasini saglayan bir modeldir. Hiyerarsik yap1
tizerinden siniflandirma yapilir [50]. Gozlemlerden elde edilen sonuglari islemeye gegmek
icin bir karar agacindan yararlanmaktir. Karar agaclarinda, yukaridan asagiya bir yaklagim

benimsenmektedir.

KNN (K-en yakin komsular)

KNN, bazi veri kiimelerinde en yakin K veri noktasini bulmak i¢in egitim veri kiimelerini
kullanan bir algoritmadir. Bu algoritmanin temel prensibi, bir veri noktasini, kendisine en
yakin ‘k’ komgunun sinifina gore siniflandirmaktir. Yeni bir veri noktasi siiflandirilacagi
zaman, egitim veri setindeki tiim noktalarla olan mesafesi hesaplanir. Hesaplanan mesafelere
gbre yeni veri noktasina en yakin ‘k’ adet komsu belirlenir. Segilen ‘k’ komsunun hangi
sinifa ait olduguna bakilir. Cogunlukla hangi sinif varsa, yeni veri noktas1 da o sinifa atanir.
Modelin performans: secilen ‘k’ sayisi ile dogrudan iligkilidir. Kiiclik olmasi agir

ogrenmeye, biiylik olmas1 modelin dogrulugunu azaltabilir. [51]

Topluluk (Ensemble) algoritmasi

Ensemble (Topluluk) yontemleri, birden fazla makine 6grenmesi modelini birlestirerek tek
bir giiclii model olusturmay1 amaglayan yaklasimlardir. Bu yontemler, farkli modellerin
zay1f yonlerini telafi edip, genelde daha iyi genel dogruluk ve genellenebilirlik saglarlar. En
yaygin ensemble yontemleri Bagging, Boosting ve Stacking gibi tekniklerdir.

4.1.3. Derin 68renme

Makine dgrenmesinin bir alt dali olan Derin Ogrenme yapay sinir aglarinin daha derin yapili
hallerine verilen isimdir. Sekil 4.5’de genel semas1 verilen yapay sinir aglari, her birinde
0zel hesaplamalarin yapildig1 néronlar ve bunlarin gruplastigi girdi katmani, gizli katman ve
cikt1 katmani olarak tanimlanan yapilardan olusur. Bir sinir aginda katmanlar icerisinde yer

alan bir néronu diger katmandaki norona baglayan baglantilar ve bu baglantilarin sayisal
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degerleri (agirlik) kullanilarak néronun girdi ve ¢ikis etkileri hesaplanir. Hesaplama

sonucunda modelin omurgasi tasarlanmis olur.

Girdi Katman Gizli Katman (g) Gizli Katman (k) Cikti Katmam
.o Woik1 o
wl’l_q! )
il . - Waik2 / b ___Wmm
_1'VJ'IH2 ] -
- Wiio2 o
iz . ", = -

Sigmoid RelLU Softmax

Sekil 4.5. Yapay sinir aginin genel yapisi [52]

Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde etkili sonuglar elde eden derin dgrenme teknolojisi,
gorlintii ve ses tanima gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Kendi olusturdugu 6znitelik
verilerini kullanarak gelistirdigi matematik modelleri ile 6grenme siirecini belirler. Derin
ogrenmenin kokleri, 1940'lara kadar uzanmaktadir. 1943'te McCulloch ve Pitts, sinir
hiicrelerinin islevini matematiksel olarak modelleyen ilk yapay sinir agini1 gelistirdi. Ancak,
derin 6grenme olarak bilinen modern uygulamalarin yiikselisi 2006 yilinda Geoffrey
Hinton’un 6nciiliigiinde gerceklesti. Hinton, derin sinir aglarinin egitimine yonelik yeni

yontemler 6nerdi ve bu alanin canlanmasina yardimei oldu [53].
4.1.4. Derin 6grenmenin temel modelleri

Yapay sinir aglart (ANN)

Biyolojik sinir aglarindan ilham alinarak gelistirilen ve derin 6grenme modellerinin temel
yap1 taglarindandir. Birden fazla katman igeren sinir aglariyla daha karmasik veri yapilar
izerinde 0grenme yetenegine sahiptir. Gizli katmanlar arasinda ReLU (Rectified Linear
Unit), Sigmoid ve Tanh gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanirken, Cikti katmaninda
genellikle softmax veya sigmoid aktivasyon fonksiyonlari sayesinde her siif i¢in olasiliklar

hesaplanmasi i¢in temel olusturur.
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Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Ozellikle, goriintiilerdeki uzamsal yapilari tantyarak siniflandirma yapar. Derin Ogrenmede

en ¢ok kullanilan modellemedir.

M )
v | Activation
— [—] Function
g o - i -
Input Convolutional Pooling Eonvolutional E::e“rng Pooling ™. % = Output
Layer Layer ayer Laye . —J -
Fully
Connected
Layers
|
Feature Extraction Classification

Sekil 4.6. Evrisimli sinir ag1 katmanlar1 [54]

Sekil 4.6°da genel tasarim mimarisi olarak sirali islem basamaklar1 gériilen Evrigimli Sinir
Aglari; konvoliisyon (convolution), diizlestirme (rectified linear unit), havuzlama (pooling)

ve tam baglanti (fully connection) katmanlarindan olusur.

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

Zaman serisi ve ardigik veri analizi gibi gorevler i¢in kullanilan Tekrarlayan Sinir Aglari,
onceki cikiglarii bir sonraki girig olarak kullanarak bir dongii olusturan ve bu dongii
esnasinda bilgilerin sirali olarak kullanilmasina 6zen gosteren 6grenme ve tahmin temelli bir
yapay sinir ag1 modelidir. Bu ag yapisi ile bilgilerin kalic1 olarak dongiilerde kalmasina ve

gerektigi zaman kullanilmasina izin verilmektedir. [55]
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Sekil 4.7. Tekrarlayan sinir aglart islem akis1 [35]
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Girig verileri birbirlerinden bagimsiz olmasina ragmen her verinin ¢iktist dnceki verinin
hesaplamalarina bagli olarak model gelistirilir. RNN islem akiginin gosterildigi Sekil 4.7°de,
herhangi bir t zamaninda, h aktivasyonu, x girdiyi ve y ¢iktiy1 temsil etmekte olup *h’ 6nceki

¢ikis ayn1 zamanda bir sonraki giris olarak modelin olusmasini saglamaktadir.
4.1.5. Makine 6grenmesi ile derin 6grenmenin benzerlikleri ve farklar:
Benzerlikler

e Her iki alan da verilerden 6grenmeye dayanir.
e Denetimli (Supervised Algorithms) ve denetimsiz (Unsupervised Algorithms) 6grenme
yontemleri her iki yapi i¢in de kullanilabilir.

e Genelde yapay sinir aglari iizerine kuruludur ve biiyiik veri kiimelerinden faydalanir.
Farklar

e Veri Miktar1: Derin 6grenme, genellikle biiyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duyar, makine
ogrenmesi ise daha kiiciik veri setleriyle calisabilir.

e Hesaplama Giicii: Derin 6grenme modelleri, yliksek hesaplama giicii gerektirirken,
makine 6grenmesi daha basit algoritmalarla da isleyebilir.

e Model Karmagikligi: Derin 6grenme ¢ok katmanli yapilarla karmasik problemlerde daha

1yi performans gosterirken, makine 6grenmesi daha yiizeysel ve basit ¢oziimler sunabilir.

Genel olarak, makine 6grenmesi daha basit ve hizli ¢dziimler sunarken, derin 6grenme daha
karmasgik problemlerde gii¢lii sonuclar ortaya koyar. Bu iki 6grenme yaklagimi, veri analitigi

ve yapay zeka uygulamalari i¢in biiyiik 6nem tagimaktadir.
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5. YAPAY ZEKA SINIFLANDIRMA UYGULAMALARI

Tez kapsaminda, hem makine 6grenmesi hem derin 6grenme yontemi ile uygulamalar
gerceklestirerek sonuglarin analiz edilebilmesi amaciyla 3 ugus verisinden (RKA, hiz, irtifa)
olusacak sekilde 7 farkli hedefe ait 300’er veri hazirlanmistir. Uygulamalar MATLAB

R2023Db versiyonu tizerinde yapilmistir.

Ilk etapta veriler % 85 egitim ve %15 test olacak sekilde iki farkli gruba ayrilmistir. Baska
bir ifade ile toplam 300 adet ugus verisinden 255 6rnek egitim kiimesi igin, 45 6rnek ise test
kiimesi i¢in se¢ilmistir. Egitim veri kiimesi modeli olusturmak i¢in kullanilan 6rnekleri ifade

ederken, test veri kiimesi modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan 6rneklerdir.
5.1. Makine Ogrenimine ait Uygulamalar

Makine Ogrenimi’nde siniflandirma yapilmasi icin MATLAB uygulamalarinda
Simiflandirma Ogreticisi (Classification Learner) tercih edilmistir. Uygulama iginde cesitli
siniflandirma  algoritmalar1  bulunmakta olup c¢esitli algoritmalarin  denenmesi,

karsilastirilmasi ve performans degerlendirmesinin yapilabilmesi de miimkiin olmaktadir.

R H i Etiketlenmis Egitim Verisi > Kus
K 1 r (Capraz Dogrulama)
A z t > Helikopter
| | i C
| | f — | Yolcu Ugagi
| | Makine cag
:;i -
Ogrenimi
‘ ’ \ Algoritmalar » | Drone
5 :
Vo Il [
. Smiflandirici > . -
Test/Yeni ‘ ] Savas Ugagi
Veri
@ }—0 Riizgar Tirbmu

—
Tahmin

Sekil 5.1. Smiflandirma &greticisine ait islem basamaklari

Sekil 5.1°de islem basamaklar1 sunulan ve denetimli bir 6grenme olarak kabul edilen

ssiniflandirma algoritmalar1 sayesinde test verisi (yeni bir 6ge) ile tanimlanan hedefin
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onceden tanimlanan (etiketlenen) 7 adet siniftan hangisine ait olma olasilig1 hesaplanir. Bu
sayede bir hedef siniflandirma tahmini gerceklestirilmis olur. Bu yonteme iligkin,
gelecekteki ¢iktilar1 tahmin etmek tizere etiketi bilinen giris ve ¢ikis verileri tizerinde bir
modeli egiten bir is akis1 diyagrami gosterilmektedir. Yeni/test verilerine yanit (sinif) igin
makul tahminler liretmek {izere bir model egitir. Bu ¢aligmada kullanilan denetimli 6grenme
tekniginin secilmesinin altinda yatan gerekce, tahmin etmeye calistigimiz ¢ikt1 (etiketli)

verilerinin 6nceden bilinmesidir.

Her bir ugus degeri i¢in 255 veri iceren egitim kiimesinin islendigi makine 6grenmesi
algoritmalarinda 5 kath capraz dogrulama yapilmistir. Boylelikle, egitim verileri bes alt
kiimeye boliinmiis, her biri bir alt kiimeyi dogrulama kiimesi, diger dort alt kiimeyi de egitim
kiimesi olarak secilmistir. Tim egitilmis modeller, tiim bu islemlerin beser kez
tekrarlanmasiyla elde edilmistir. Dogrulama prosediirlerinin tamamlanmasini miiteakip, tim
modellere 45 drnek igeren bir test seti uygulanmistir. Daha sonra, bilinen etiket degerlerine
sahip test setindeki modelin performans kriterleri degerlendirilmistir. Genel olarak
bakildiginda MATLAB uygulamalarinda, simiflandirma amaciyla yaygin olarak kullanilan
Vektor Makineleri, Karar Agaglari, K-En Yakin Komsular, Naive Bayes, Ayirici, Lojistik
Regresyon ve Yapay Sinir Aglart gibi makine 6grenmesine ait gesitli algoritmalar
bulunmaktadir. Kullanilan veri kiimelerine bagli olarak, bu algoritma modelleri farkli
uygulama alanlarinda basari, hiz ve yontem kolayligi agisindan birbirlerine gore avantajlara
veya dezavantajlara sahip olabilir. Bu calismada, uygulama yapilan 5 farkli algoritma
modelinin dogrulama ve test asamalar1 neticesinde elde edilen dogruluk oranlari Cizelge

5.1°de sunulmustur.

Cizelge 5.1. Siniflandirma 6greticisine ait dogruluk oranlari

Algoritma Modeli Dogruluk Orani (Dogrulama) | Dogruluk Oram
(Test)

Kernel Naive Bayes % 88,6 % 92,1

Ensemble Bagged Trees % 90,4 % 95,6

Medium Neural Network % 88,7 % 92,7

Weighted KNN % 88,2 % 96,5

Cubic SVM % 89,2 % 94,6

Cizelge 5.1°de gortilebilecegi gibi, daha iyi sonuglar elde etmek i¢in, dogruluk oranlarindaki
basarilar géz oniinde bulunduruldugunda en makul algoritmalarin Topluluk Torbalama
Agaglar1 (Ensemble Bagged Trees) ve Agirlastirilmis En Yakin Komsular (Weighted KNN)

oldugu belirlenmistir. Makine Ogrenmesi terminolojisinde, smiflandirma modelinin
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performansini 6lgmek icin karigiklik matrisi kullanilir. Siniflandirma modeline daha 6nce
gormemis oldugu ve gergek etiket degerlerinin bilindigi test kiimesinin girdi olarak
verilmesiyle gorsellestirilen karigiklik matrisi ile dogru ve yanlis tahmin edilen 6rnekler
arasindaki oran belirlenir. Yukarida tavsiye edilen siniflandirma modelleri kullanilarak elde

edilen basar1 oranlar1 Sekil 5.2°de sunulmustur.

Ensemle Bagged Trees Weighted KNN

True Class
True Class
a~

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7
Predicted Class Predicted Class

Sekil 5.2. Topluluk torbalama agaglar1 ve agirlastirilmis en yakin komsular modellerinin
karisiklik matrisleri

"1" rakamiyla etiketlenen hedef simifi kus ve "2" ile "7" arasindaki diger rakamlar ise
sirastyla helikopter, yolcu ucagi, dron, IHA, savas ucagi ve riizgar tiirbinini olarak

tanimlanmustir.

Bu diyagramlarda her siitun dngoriilen sinif etiketine, her satir ise gergek sinif etiketine
karsiik gelmektedir. Bu sekilde test oOrneklerinin kag¢ tane dogru/yanlis olarak
siniflandirildidr acikga goriilmektedir. Ornegin, modelin performansini gorsellestirmeye ve
Ozetlemeye olanak taniyan Ensemble Bagged Trees Karisiklik Matrisi ile 45 test verisinden
35’inin ‘2’ etiket numarasiyla belirttigimiz helikopter smifina ait olarak dogru tahmin
edildigini ve %77,8'lik bir basar1 oranina ulastigini, diger % 22,2’lik yanlig tahminlerin ise
’5’ ve 7’ etiket numaralar ile sirasiyla IHA ve riizgar tiirbini olarak tahmin edildigini
gostermektedir. Tim siniflar igin % 95,6'lik bir basar1 seviyesi elde edilmistir. Weighted
KNN modeline ait Karisiklik Matrisi verileri incelediginde, farkli bir 6rnek olarak, *1” etiket
numarasiyla kus hedefine ait 45 adet test verisinden 40 adedinin dogru tahmin edilmesiyle

% 88,9 basar1 oran1 yakalanmustir. Iki modeli genel olarak karsilastirdigimizda, birbirlerine
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yakin basar1 oranlari olmasma ragmen Ensemble Bagged Trees modelinin IHA hedef

tespitlerinde Weighted KNN modeline gore daha basarili oldugu goriilmektedir.

Makine Ogrenimi siniflandirmalarinda modele ait tahminlerin dogrulugu ve etkinligini
degerlendirmeye yardime1 olan karisiklik matrisinin yani sira grafiksel gosterimleri ile Alict
Isletim Karakteristigi (ROC) de diger bir performans analiz aracidir. Sekil 5.3’de sunulan
grafikte Egri Altindaki Alan (AUC) degerlerinin bire yakin oldugu durumda modellerin
yiksek performans gosterecegi ve modellerin ihtiyaci karsilayacak diizeyde egitildigi
degerlendirilmektedir. Bu dogrultuda, her iki modelde de en iyi deger “3” ile etiketli yolcu

ucagi sinifinda elde edilmistir.

Ensemble Bagged Trees Weighted KNN
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Sekil 5.3. Topluluk torbalama agaglari ve agirlagtirilmig en yakin komsular modellerinin
ROC analizleri

Sekil 5.4, 5.5 ve 5.6’da goriilen Kismi Bagimlilik Grafikleri (PDP-Partial Dependence Plot),
Makine Ogrenmesi 6zelinde inceledigimiz iki model tarafindan yapilan tahminlerin hangi
ozelliklerden nasil etkilendigini daha iyi anlamamiza katk: sunar. PDP grafikleri, belirli bir
ozelligin (RKA, hiz ve irtifa) tahmin sonuglarina etkisini izole ederek gostermektedir. PDP
grafiklerinde x ekseni, analiz edilen bagimsiz degiskenin degerlerini temsil eder. Ornegin,
hiz verisi i¢in x ekseninde hiz degerleri siralanir. Bu eksende goriilen veri sikligi, o 6zellik
degerinin tahmin tlizerindeki etkiyi dogrudan etkilemektedir. Y ekseni, modelin tahmin ettigi
degerleri (bagiml1 degisken) temsil eder. Yani, x eksenindeki degiskenin farkli degerlerinde
modelin nasil bir tahminde bulunabilecegine yonelik degerlendirme olanagi saglar.
Grafiklerdeki analiz edilen o6zelligin tahmin degerine etkisini

cizgi seyirleri,
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gorsellestirmektedir. Cizgi yukart dogru seyrediyorsa, x eksenindeki 6zelligin tahmin edilen
degeri artirma egiliminde oldugu anlamina gelmektedir. Eksenlerde goriilen veri dagilimi,
modelin hangi deger araliklarinda tahmin yaparken daha fazla veriye dayandigini
gostermektedir. Bu dagilim, tahminlerin giivenilirligi a¢isindan 6énemlidir; ¢ok fazla veya
cok az veri dagilimi, modelin tahmin dogrulugunu etkileyebilmektedir. PDP grafikleri
ayrica, hangi 6zelliklerin modele daha fazla katki sagladigini analiz etmek i¢in kullanilir.
Soyle ki, modelin tahmin ¢izgisi belirgin bir dogrusal veya dogrusal olmayan iliski
gosteriyorsa, ilgili degiskeninin tahminlerde gii¢lii bir etkisi olup olmadigi sonucuna
varilabilir. Daha diiz ¢izgi seyirleri olan grafikler, modelin o 6zellige kars1 daha az duyarh
oldugunu gosterir. Ozetle, PDP grafikleri, 6zelliklerin model tahminleri iizerindeki etkilerini
izole ederek gosterdigi i¢in, modelin nasil tahmin yaptig1 konusunda bilgi vermekte, yani

modelin tahminlerinin daha iyi anlasilabilir kilmaktadir.
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Sekil 5.4. RKA verisinin PDP grafigi

Sekil 5.4’te yer alan PDP ile incelenen iki Makine Ogrenme modeline ait RKA verisinin
siniflandirma siirecindeki etkisi gorsellestirilmistir. Boylelikle, her iki modelin ayni veri
tizerinde nasil farkli tahminler yaptigini anlamak ve hangi modelin RKA verisiyle daha etkili
tahminlerde bulunduguna iliskin degerlendirme yapilmasina olanak saglamaktadir. Daha dik
egimli ¢izgiler, RKA degisikliklerine kars1 modelin daha hassas oldugunu, yatay ¢izgiler ise
duyarsiz oldugunu belirtir. Hangi modelin daha 1yi performans gosterdigi, RKA verilerinin
siiflandirmada ki 6nem derecesine gore degisir. Eger RKA degeri siniflandirmada kritikse,

bu degere daha duyarli model daha iyi performans gosterir. RKA degerlerinin her iki model
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izerindeki etkileri incelendiginde, her sinif i¢in modellerin farkli performans gosterdigi ve
belirli siniflarda bir modelin digerine kiyasla farkli degerlendirme kriterlerinin oldugu

gorilmektedir.
RKA degerine yonelik PDP her iki modelin 7 sinif i¢in gosterdigi performans su sekildedir:

Sinif 1: Ensemble Bagged Trees, sinif 1 icin RKA degisimlerine kars1 daha istikrarl bir seyir
gosterirken, Weighted KNN modelinde sinif 1'de belirgin dalgalanmalar gézlenmektedir.

Bu, Ensemble Bagged Trees'in bu sinifta daha giivenilir olabilecegini gosterir.

Smif 2: KNN modelinde, simif 2 i¢in RKA degerlerinde artisa bagli olarak tahmin
degerlerinde belirgin bir artig goriiliirken, Ensemble Bagged Trees daha diiz bir ¢izgi ile
siift ayirt etmektedir. Bu durum, sinif 2°’nin KNN modelinde daha belirgin ayristigini

gostermektedir.

Sinif 3: Her iki modelde de sinif 3’{in RKA degeri arttik¢a tahmin degeri yiikselmekte ancak
Weighted KNN modelinde daha keskin bir egim vardir. Bu, Weighted KNN modelinin sinif
3'ii daha duyarl bir sekilde siniflandirdigini gosterir.

Sinif 4: Ensemble Bagged Trees, sinif 4’te nispeten stabil kalirken Weighted KNN
modelinde belirgin bir dogrusal artis vardir. Bu, RKA verisinin simif 4 i¢in Weighted
KNN'de daha etkili oldugunu diistindiirtir.

Smif 5-7: Son ii¢ smif i¢in Ensemble Bagged Trees daha kararli bir seyir gosterirken,
Weighted KNN modelinde bu siniflar RKA degisimlerine karsi daha duyarli tepkiler veriyor.
Genel olarak, Ensemble Bagged Trees modeli daha diisiik varyansla siniflandirma yaparken,
Weighted KNN modelinde RKA degeri siniflar arasindaki ayrimi daha belirgin hale

getiriyor.
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Sekil 5.5. Hiz verisinin PDP grafigi

Hiz verisi i¢in Sekil 5.5’te sunulan PDP grafiklerinde modellerin sinif bazinda gosterdigi

performans:

Smif 1: Ensemble Bagged Trees hiz degerlerinde sinif 1°de daha sabit bir tahmin egilimi
gosterirken, Weighted KNN modelinde sinif 1 igin hiz degerlerine daha hassas bir yanit

gozlemleniyor.

Smif 2: Her iki modelde de sinif 2 hiz artisina paralel bir tahmin artis1 gdsteriyor, ancak
Weighted KNN modeli daha keskin bir egilim sergileyerek sinif 2’yi hiz iizerinden daha iyi
ay1rt ediyor.

Sinif 3 ve 4: Weighted KNN modelinde sinif 3 ve sinif 4 hiz degeri degisimlerine karsi
belirgin bir yanit verirken, Ensemble Bagged Trees bu siniflarda daha yatay bir seyir

gosteriyor.

Sinif 5-7: Ensemble Bagged Trees bu siniflarda daha diisiik hassasiyete sahipken, Weighted
KNN’de hiz degerleri arttik¢a siniflarin birbirinden ayrilma egiliminde oldugu goriiliiyor.
Hiz verisinde genel olarak Weighted KNN modeli siniflar arasinda daha belirgin farkliliklar

yaratiyor.
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Sekil 5.6. Irtifa verisinin PDP grafigi

Irtifa verisi icin Sekil 5.6°da sunulan her iki modele ait PDP grafiklerinde siniflarin

gosterdigi yanit:

Sinif 1 ve 2: Ensemble Bagged Trees bu siniflarda irtifa degerine gore daha kararl bir seyir
izlerken, Weighted KNN modelinde bu siniflarin irtifaya karsi daha belirgin bir tahmin

degisimi goriiliiyor.

Sinif 3: Her iki model de irtifa degerine duyarli, ancak Weighted KNN modelinde sinif 3’iin
tahmin degeri irtifa ile daha hizli artiyor. Bu, sinif 3'te Weighted KNN modelinin daha iyi

sonug verebilecegini diislindiriir.

Sinif 4-5: Weighted KNN modeli bu siniflarda irtifa verisine bagli olarak egim kazanirken,
Ensemble Bagged Trees sabit bir ¢izgi gosteriyor. Irtifa, Weighted KNN modelinde sinif 4

ve 5 ayrimi i¢in daha etkili goriiniiyor.

Siif 6 ve 7: Ensemble Bagged Trees modelinde irtifa degisimlerinin bu smiflar tizerinde
etkisi daha belirgin. Bu durum, yiiksek irtifa verilerinde Ensemble Bagged Trees’in daha

giivenilir olabilecegini gdsterir.
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Genel degerlendirme olarak;

Ensemble Bagged Trees: Genellikle RKA, hiz ve irtifa verilerinde daha diisiik varyansla,
sabit tahminler sunar. Bu model, genel siniflandirma performansi agisindan daha istikrarl

ancak bazi smiflar i¢in duyarlilik eksikligi gozlenebilir.

Weighted KNN Modeli: RKA, hiz ve irtifa degisimlerine daha duyarl olan Weighted KNN
modeli, her sinif igin belirgin ayrimlar sergiliyor. Ozellikle baz1 siniflarda Weighted KNN,
daha yiiksek dogruluk saglayabilir.

5.2. Derin Ogrenmeye ait Uygulamalar
5.2.1. ANN modeli

Sekil 5.7’de ANN modelinin mimarisi igerisinde yer alan her katman, bloklar ile temsil
edilerek gorsellestirilmistir. Bu katmanlar ile sunulan akis semasi dahilinde verilerin
siniflandirilmasini saglayan bir sinir agi modeli olusturur. RKA, hiz ve irtifa 6zelliklerinden
her biri i¢in derlenen 255’er adet verinin “cvpartition” fonksiyonu ile %80°1 egitim, %20’si
dogrulama seti olarak ayrilmasi sonrasinda giris katmanina aktarilan verilerin ilk once
format uyarlanmasi i¢in transpoze edilir, sonrasinda normalizasyonu saglanir ve sinir agina
giren bu verilere sirastyla gizli katmanlar olarak tanimlanan 128 néronlu Tam Baglantili
Katman, ReLU Aktivasyon Katmani ve 64 néronlu Tam Baglantili Katman basamaklari
tizerinden islem yapilir. Son olarak Softmax ve Classification katmanlari modelin ¢ikisini

saglar.
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| RKA ” HIZ " IRTIFA | ANN Akis Semasi (Metinsel Tanim)
l l l 1. Giris Verileri (RKA, Hiz, Irtifa)

2. Giris Katmam (Veriler normalizasyon
islemine tabi tutulur ve sinir agina
aktarilir)

3. Tam Baglantih Katman (128 Noron
ile veriyi isler ve modelin karmagik veri

Giris Katmam
(Feature Input Layer-
Normalization)

Tam Baglantili Katman
(Fully Connected Layer-128)

ReLU degerdeki giris verilerini eler)
Katmani 5. Tam Baglantih Katman (64 Noron ile

iliskilerini 6grenmesini saglar)
4. ReLU Aktivasyon Katmam (Negatif

Tam Baglantih Katman veriyi  igleyerek sonraki katmana

(Fully Connected Layer-64) aktarir)
6. Olasihk Katmam (Sinif tahminlerine

iliskin olasiliklar1 hesaplar)

7. Smflandirma Katmam (Modelin
ciktilart ile gergek etiketler arasindaki
farki minimize etmek icin agirliklar
giinceller ve nihai sinif ¢ikigini yapar)

Olasilik Katman (Softmax Layer)

Smflandirma-Cikis
Katmam (Classification
Laver-7 Classes)

Sekil 5.7. ANN modeline ait mimari ve akis semasi

Bu modelde, 'zscore' kullanilarak verilere ait her 6zelligin ortalamasi 0 ve standart sapmasi
1 olacak sekilde normalize edilmesini miiteakip verilerin belirli bir 6l¢ek standardinda
olmas1 saglanir. Olgeklenmis veriler ile modelin daha hizli ve dogru grenmesinin temeli

saglanmis olur.

Tam baglantili (fully connected) katmaninda, sinir agina gelen girisleri néronlar araciligiyla
isleyip bir sonraki katmana aktarir. Bu katmanda her bir néron, dnceki katmandaki tiim
néronlara baghdir. 1k tam baglantili katmanda ki 128 adet noron ile her giris verisi i¢in bir
agirlik ve bir bias degeri 6grenilir. Girdilerle bu agirlik degerleri ile ¢arpilir, ardindan bias
eklenir ve sonuglar bir sonraki katmana iletilir. Daha fazla ndron, daha fazla 6grenme
kapasitesi ve daha karmasik veri iliskilerini 6grenme yetenegi saglar, ancak ayni zamanda

modelin asir1 6grenme (overfitting) riskini de artirabilir.

Sonraki ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon katmaninda, girdiler negatifse sifir yapilir,
pozitifse girdiler oldugu gibi birakir. Bu sayede sadece pozitif degerler ile islem yapulir.
ReLU, hesaplama agisindan ¢ok verimlidir ve bu 6zellikle derin aglarda daha hizli ve daha

etkili 6grenme saglar.
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Softmax katmaninda, ¢ikti olarak elde edilen ham degerler olasiliklara doniistiiriir. Softmax
fonksiyonu, her bir sinif i¢in bir olasilik hesaplar ve bu olasiliklarin toplami 1 (bir) olur. Bu,
modelin bir girdiyi belirli bir siifa atama olasihigin1 gosterir. Ozetle bu katman, modelin
tahminlerini siniflara ait olasiliklara ¢evirir. Model, en yliksek olasiliga sahip sinifi tahmin

eder.

Son olarak, siniflandirma katmani olan classification layer’de modelin tahminleri ve gercek
etiketler arasindaki kayb1 hesaplar. Kayb1 minimize etmek, modelin daha dogru tahminlerde
bulunmasini saglar. Bu katmanda kullanilan Kayip (loss) fonksiyonu (cross-entropy loss)
tahmin edilen sinif olasiliklari ile gercek sinif etiketleri arasindaki farki 6lger. Bu kayip, sinir
ag1 boyunca geri yayilir (backpropagation) ve bu farki minimize etmek i¢in agirlik degerleri

giincellenir. Sonucunda nihai sinif tantmlamalari i¢in gerekli model tasarlanmis olur.

Training Progress (22-Oct-2024 21:03:59) Results

Validation accuracy 86.27%
1001~ Training finished Max epochs completed
Training Time
Start time: 22-0ct-2024 21:03:59
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Training Cycle
Epoch 300130
Iteration 1320 0f 1320
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Maximum iterations: 1320
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Sekil 5.8. ANN modeli egitim asamasi

Sekil 5.8’de yer alan grafikte, ANN modeline ait egitim siirecindeki dogruluk (accuracy) ve
kayip (loss) degerlerinin degisimi gosterilmistir. Modelin egitim asamalarinda nasil
performans gosterdigini anlamak ve modelin dogru bir sekilde Ggrenip Sgrenmedigini

degerlendirmek amaciyla grafikler tizerinde inceleme yapilabilir.

Ustteki grafik, egitim (training) ve dogrulama (validation) verisi iizerinde elde edilen
dogruluk yiizdesini (accuracy) gostermektedir. Dogruluk, modelin dogru tahmin yapma

oranidir ve %100’e yaklastikca modelin performansinin arttigin1 gosterir. Alttaki grafik,
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modelin egitim ve dogrulama verisi lizerindeki kayip degerini (loss) gosterir. Kayip degeri,
modelin tahminlerinin ne kadar hatali oldugunu ifade eder ve 0’a yaklastikca modelin

dogrulugunun arttigini1 gosterir. Egitim ve dogrulama kay1p grafigi zamanla azalmalidir.

Aym zamanda, bu grafikler, modelin asir1 6grenme (overfitting) veya eksik O6grenme
(underfitting) yapip yapmadigim tespit etmek icin incelenebilir. Ornegin, dogrulama
dogrulugu diiserken egitim dogrulugu yiiksekse, model eksik Ggreniyor olabilirken, eger
dogrulama kayb1 egitimin aksine bir noktada artmaya baslarsa, bu asir1 6grenme isareti

olabilir.

Bu grafikler, modelin egitim siirecini optimize etmek ve gerekli ayarlamalar1 yapmak icin
onemli bilgiler sunmaktadir. Bu egitim siirecinde dogrulama dogrulugu %86,27 olarak

gbzlemlenmis, ki bu deger modelin makul bir performans gosterdigini isaret etmektedir.

Grafikler tizerinde gorebildigimiz diger bir adim ise Training Cycle (Egitim Dongiisii)
asamalaridir. Bu basligin altinda yatan epoch tanimi, egitim verisinin tamaminin modele kag
kez gosterildigi anlamina gelir. Her epoch sonunda model, tiim egitim verisi tizerinden bir
giincelleme yapar. S6z konusu baglik atinda yer alan iteration (yineleme), bir mini-batch'in
(kiiciik veri parcasinin) model {izerinde ¢alistirilma islemidir. Bu ¢alismada egitim 30 epoch
boyunca yapilir ve mini-batch boyutu 32’dir. Bir epoch sirasinda model, veri setini mini-
batch'lere boler ve her birini sirayla isler. Bu grafikte, her epoch 44 iterasyondan (yineleme)

olusmaktadir ve toplamda 1320 iterasyon gerceklestirilmistir.

Frequency (siklik) degeri ile dogrulama seti iizerinde modelin performansini test etme
sikligini ifade edilmektedir. Bu grafikte, her 50 iterasyonda bir dogrulama yapilmistir. Bu
sayede, modelin her 50 iterasyonda dogrulama verisi {izerindeki performansi

gozlemlenmistir.

Learning Rate (Ogrenme Hiz1) degeri ile modelin her giincelleme sirasinda parametrelerini
ne kadar degistirecegini belirler. Diislik bir 6grenme hizi, modelin daha yavas §grenmesine
sebep olur ancak daha hassas sonuglar elde edilmesini saglar. Yiiksek bir 6grenme hizi ise
daha hizli1 6grenme saglar ancak modelin dogru bir noktada durmamasina sebep olabilir. Bu
grafikte, 0grenme hiz1 "constant" (sabit) kalacak sekilde 0.001 olarak ayarlandig:

goriilmektedir.
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Sekil 5.9’de sunulan karigiklik matrisi ve basar1 orani grafigi ile olusturulan modelde
denenen ve her sinif icin 45 adet veriden olusan test setinin islem sonucunu gérmekteyiz.
Daha once yapilan egitim siirecinde islenmeyen verilerin basar1 yiizdeleri gz oniinde
bulunduruldugunda, en basarili sinifin %100 ile 6°’nc1 sinif (savas ugagi), basar1 oraninin en
diisiik oldugu sinifin ise %73,33 ile 2’nci sinif (helikopter) oldugu goriilmektedir. Toplamda
ise %89,52 basar1 orani elde edilmistir.

NN Test Set
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Sekil 5.9. ANN modeli test verisi bagar1 orani
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Sekil 5.10. ANN modeli regresyon analizi
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Modelin performansini gorsellestirmek i¢in yapilan diger bir uygulamada regresyon
analizidir. Sekil 5.10’da sunulan ANN modeline ait analizde ger¢ek ve tahmin edilen
degerler (modelin ¢iktilar1) arasindaki iliskiyi gosterilmektedir. Output tanimi modelin
tahmin ettigi, target tanimi ise gercek hedef degerlerini karsilamaktadir. Tahmin edilen
degerlerin gergek hedeflerle birebir ayn1 oldugu ideal ¢izgi Y = T ¢izgisi ile belirtilmektedir.
Fit Cizgisi ise modelin egitim, test veya dogrulama setinde tahmin ettigi sonuglarin dogrusal
regresyonudur. Her alt grafikte, hedefe en yakin tahminin oldugu fit egrisi ile modelin (Y=T)
dogrusu karsilastirilir. Egitim, test, dogrulama ve tiim verileri i¢in yapilan bu analizde
kullanilan R degeri, modelin tahmin dogrulugunu 6lger. R Degeri, modelin dogrulugunun
bir dlgiisii olan korelasyon katsayisidir. Deger O ile 1 arasinda degisir; 1’e yakin olmasi,
tahminler ile hedefler arasinda giiclii bir dogrusal iliski oldugunu gosterir. Bazi ¢calismalarda
R degerinin yan1 sira determinasyon katsayisi olan R? degerinin de incelendigini
gormekteyiz. Her iki degerde, modelin tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki iliskiyi
ve performansi Olger, fakat farkli agilardan degerlendirirler. Modelin tahmin dogrulugunu
6lemek i¢in kullanilan iki 6nemli istatistiksel degerden birisi olan R?, modelin tahmin ettigi
varyans oranini gostermek amaciyla R'nin karesi olarak hesaplanir. Genellikle regresyon
analizinde modelin veri setindeki varyansi ne kadar agikladigini anlamak i¢in kullanilir.
Regresyon analizinde varyans, modelin tahmin edilen degerler ve ger¢ek degerler arasindaki
farklarin karelerinin ortalamasi olarak 6lgtiliir. Model varyansi bir modelin tahminlerinde ne
kadar dalgalanma oldugunu ifade eder. Yani modelin ¢iktilarinin, hedef veya gercek degerler
etrafinda ne kadar "dagildigin1" gosterir. Genel olarak regresyon analizinde modelin
dogrulugunu ve uyumunu anlamak i¢in dogrudan R degeri kullanilir iken modelin tiim veri
tizerindeki genel performansini degerlendirmek igin ise R? tercih edilir. Yapilan ¢aligmadaki
analizde elde edilen R degerlerine bakildiginda; modelin egitim setinde 0.76’lik bir
korelasyonla orta diizey basar1 oraniyla tahmin yaptigi, test setinde 0.82’lik R degeri ile
egitim setine gore daha yiiksek bir korelasyon sagladigi ve modelin, egitim sonrasi test
verisinde egitim verisinden biraz daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Test
setindeki yiiksek korelasyon, modelin genelleme giiciiniin iyi oldugunu isaret etmektedir.
Dogrulama setinde R degeri 0.79 olup, egitim setine yakin bir sonu¢ gdstermektedir. Bu,
dogrulama verisinde de hedeflere yeterli diizeyde yakin tahminler yapildigini ancak ideal bir

performansin saglanmadigini gosterir.

Genelleme yapacak olursak, modelin test verisinde yliksek bir korelasyon elde etmesini iyi

bir genel performans igareti olarak degerlendirebiliriz. Egitim, test ve dogrulama setleri
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arasindaki performans farkliliklarinin ¢ok yiiksek olmamasini modelin dengeli bir sekilde
ogrenmis oldugunu gosterirken, R degerlerinin ideal seviyede olmamasi, modelin

iyilestirilebilir oldugunu gostermektedir.

5.2.2. CNN modeli

Calismamizin bu boéliimiinde CNN modeli kullanilarak ugus verilerinin islenmesindeki

asamalar1 ve sonucunda elde edilen performans kriterlerinin incelenmesi yapilacaktir.

CNN Akis Semasi (Metinsel Tanim)
l 1. Giris Verileri (RKA, Hiz, irtifa)

2. Giris Katmani (Veriler normalizasyon iglemine

tabi tutulur)

Giris Katman

(Input Layer-3x1x1)
3. Goriintii Giris Katmam (Giris boyutu 3x1x1

olacak sekilde ayarlanarak verinin 1x1 boyutunda

Goriintti Giris Katmani
(Image Input Layer-3x1x1)

ve 3 kanala sahip "bir resim" gibi islenmesine

olanak saglar)

Konvoltisyon Katmam 4. Konvoliisyon Katmam (Kullandigi 16 filtre
(Convolution Layer-16 filters)

(kernel) sayesinde 3x1x1 giris boyutu 3x1x16

ReLU Aktivasyon Katman boyutuna doniistiirerek 16 farkli 6zellik haritasi

(ReLU Activation Layer) (feature map) elde edilir ve CNN'nin temelini

olusturur)

Havuzlama Katman
(Max Pooling-1x1)

5. ReLU Aktivasyon Katmam (Negatif degerler

stfirlanarak modelin sadece pozitif &zniteliklere

odaklanmasi saglanir)

Tam Baglantih Katman

(Fully Connected Layer) 6. Havuzlama Katmam (Verinin Ozetlenmesi

saglanir)
Olasilik Katman 7. Tam Baglantih Katman (7 smifa baglanan tiim
(Softmax Layer) noronlar ile sonraki katmanina aktarim yapar)

: 8. Olasihk Katmam (Smiflar arasinda olasilik
Smiflandirma Katman

(Classification Layer-7 Classes) dagilimin saglar)

Sekil 5.11. CNN modeline ait mimari ve akis semasi

Sekil 5.11 ile ana mimarisi gosterilen CNN modeline ait islem adimlarmin baslangi¢
noktasini olusturan giris katmaninda, 3 farkli 6zellige (RKA, hiz, irtifa) sahip veri seti igin
boyutlar 3x1x1 olacak sekilde ayarlaniyor. 3 sayisal veri, giris katmanina alinarak 1 boyutlu
bir vektor olarak uyarlaniyor. Goriintii giris katmaninda verinin CNN modeline uygun hale

getirilmesi saglaniyor. CNN yapilar1 genelde goriintii verisiyle c¢alistigindan, Reshape
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fonksiyonu neticesinde 3x1x1 formatindaki bu 3 6zellik modelin "gorsel" olarak isledigi
veriler haline dondstiiriiliiyor.  CNN modeli, genellikle goriintiileri islemek igin
tasarlanmustir ve giris olarak genelde 3B (yiikseklik x genislik x kanal sayis1) matrislerini
temel alir. Uygulamada, 3 adet sayisal 6zellikten (RKA, hiz, irtifa) olusan veriyi CNN'in
isleyebilmesi i¢in belirli bir formatta yeniden sekillendirme ihtiyaci bulunmaktadir. Bu
durumda, 3 6zellik bir gériintiiniin renk kanallar1 gibi diisiiniilebilir. Yiikseklik ve genislik 1
ve kanal sayis1 3'tlir (RKA, hiz ve irtifa verileri 3 farkli kanal gibi kabul edilir). Boylelikle
ozelliklerin her biri bir kanal olarak islenir. Bu kanallar, CNN'deki konvoliisyon ve
havuzlama katmanlarinda tipki bir gorintii gibi ele almir. CNN'deki konvoliisyon
katmanlari, bu 3 veriyi birbirine bagl olarak igleyerek her birinin farkli 6zelliklerini ve
iliskilerini 6grenmesi esnasinda filtre ad1 verilen kii¢iik matrisler (kerneller) kullanir ve giris
verisine belirli bir alan iizerinde uygulanarak bu bolgedeki bilgiyi 6zetler. Ozetleme islemi
sayesinde, giris verisinin 6nemli 6zelliklerini ¢ikartilarak modelin karmasikligi azalir. Bu
filtrelerin her biri, giris verisine ait farkli 6zellikler tizerinde kayan bir pencere gibi hareket

eder ve gortintiide belirli bir desen (pattern) arar (6rnegin, kenarlar, dokular).

Bu islemler igerisinde iki farkli adim uygulanir.

Kaydirma (stride): Filtrenin veri lizerinde ne kadar adim atacagidir. Stride degerinin 1
olmasi, filtrenin her bir adimda bir birim kayacagini gosterir. Bu, daha ayrintili bilgi
cikarilmasini saglar. Daha biiyiik bir stride degeri, daha hizli ancak daha diistik ¢oziiniirliikte

sonuglar verir.

Doldurma (padding): Kenardaki verileri korumak i¢in giris verisine sifir ekleme islemidir.
Ozellikle, verinin kenarlarinda bilgi kaybini &nlemek icin kullamilir. "Same" padding,
filtrenin boyutunu koruyarak giris verisinin ayni boyutla devam etmesini saglar. Giris ve

cikis boyutlarini ayni tutmak icin kenar dolgusu eklenir.

Yapilan islemler neticesinde olusan ¢iktida, farkli 6zellik haritalar1 (feature maps) tiretir ve
sonraki katmanlara iletir. Bu uygulamada 16 filtre kullanildiginda ¢ikis boyutu 3 X 1 x 16

olur.

Konvoliisyon islemi tamamlandiktan sonra ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir. ReLU,
negatif degerleri sifira ¢ekerken yani giris verisinin negatif kismii kirparken, pozitif

degerleri oldugu gibi birakir. Ogrenme siirecini hizlandirmak ve dogrusal olmayan
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doniistimlere olanak saglamak amaciyla kullanilan ReLU fonksiyonu ile modelin daha

karmasik iliskileri 6grenmesine olanak saglanir.

Bu islemden sonra, havuzlama (max-pooling) katmani kullanilir. Bu katmanin amact, Veri
boyutunu kiigiilterek dnemli 6zelliklerin korunmasini saglamaktir. Max-pooling fonksiyonu,
belirli bir bélgedeki en biiyiik degeri alir ve bu sekilde veri 6zetlenir. Islem yaparken her
kiigiik bolgedeki en biiyiik degeri secer. Boylelikle veri boyutu azalirken (¢oziiniirliik
diiserken) hem islem hizi artar hem de modelin genelleme kapasitesi yiikseltir. Havuzlama,
gereksiz ayrintilart eleyerek modelin daha genel 6znitelikler 6grenmesine yardimer olur.
Boylelikle model daha hizli galigir ve verinin ayrintili tutulmasi durumunda karsilasilan agiri
ogrenme (overfitting) sorununun Oniine gegilir. Ancak bu ¢alismada havuzlama islemi
boyutu degistirmedigi i¢in burada 1x1'lik kiiclik bir bolge iizerinden islem yapiliyor. Bu
agda, havuzlama islemi boyut kiigiiltme yerine 6zellik haritalarindaki en 6nemli bilgiyi
korumak amaciyla kullanilmistir. 1x1 havuzlama, herhangi bir kii¢liltme yapmadigi i¢in

secilmistir.

Tam baglantili katmanda giris veriler diiz bir vektore doniistiiriir ve her 6rnegin 7 siniftan
birine atanmast i¢in gerekli baglantilar kurulur. Bu katman, bir noronlar dizisidir ve her
noron bir sinifla iligkili olacak sekilde daha 6nceki katmandan gelen bilgileri kullanir. Her

bir sinifin agirliklandirilmis ¢ikislar1 hesaplanarak olasilik katmanina aktarilir.

Softmax fonksiyonu her sinifin olasilik dagilimini saglar ve toplami 1 (bir) olan bir olasilik

vektoriline doniistiiriir. Modelin hangi sinifa daha yakin oldugunu gdosterir.

Son katmanda ise smiflandirma (classification) fonksiyonu, nihai olarak smif tahmini
islemini yapar. En yliksek olasiliga sahip olan siif atamasi ¢ikis olarak dondiiriiliir. Bu
nedenle, Tam baglantili katmandaki noron sayisi, smiflandirma yapilacak sinif sayisina
esittir. Modelin tahmin ettigi siniflar ile gercek siniflar karsilastirilir ve modelin basarisi

Olciiliir.
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Training Progress (22-Oct-2024 22:03:38) Results

Validation accuracy. 7563%
100~ Training finished: Max epochs completed
Training Time

Start time: 22-0ct-2024 22:03:38

90—

Elapsed time: 12zec
Training Cycle

Epoch: 30030
Iteration: 1320 0i 1320

Iterations per epoch: 44

Accuracy (%)

Maximum iterations 1320
Validation
Frequency: 50 iterations

Qther Information

Hardware resource: Single CPU
Learning rate schedule. Constant

Learning rate 0.001

200 400 600 800 1000 1200
lteration

Accuracy

Training (smoathed)
Training
— 8~ - Validation

Loss

Training (smocthed)
Training
* .k ‘Y‘lﬂ O PP S — — %) - P _?O.@fm\ — 48— - Validation

200 400 600 800 1000 1200
lteration

Sekil 5.12. CNN modeli egitim agamasi

Sekil 5.12°de yer alan CNN modelinin egitim asamasina ait grafiklerde, egitim ve dogrulama
dogruluk ¢izgisinin genel olarak yiikseldiginden modelin  6grenme hedefini
gergeklestirdigine ve dogrulama dogrulugu ile egitim dogrulugunun esgiidiim hareketinden
ise modelde asir1 Ogrenme veya eksik Ogrenme sorunlarinin  olmadigina dair

degerlendirmeler yapilabilir.

Hem egitim hem dogrulama verileri i¢in dogruluk grafigi zamanla artis gostermis, siirecinin
ilk birka¢ epoch'unda dogrulugun hizli bir sekilde arttig1 ve ardindan daha stabil hale geldigi

goriilmektedir.

Egitim ve dogrulama dogruluklari arasinda 6nemli bir farkin olmamasi modelin egitim
verisine asirt odaklanmadigini ve dogrulama verisinde de basarili oldugunu gostermektedir.
Diger taraftan, egitim ve dogrulama kayip grafikleri de zamanla azalmis ve her iki grafik
birbirine yakin seyretmistir. Benzer sekilde, bu tespit 1518inda modelin dogrulama setinde de
egitim setinde oldugu kadar iyi performans gosterdigi ve asir1 6grenme belirtisi olmadigi

gorilmiistiir.
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Sekil 5.13. CNN modeli test verisi basar1 orani

Sekil 5.13’te sunulan karigiklik matrisi ve basari orani grafigi ile olusturulan modelde
denenen ve her smif i¢in 45 adet veriden olusan test setinin sonucunu gérmekteyiz. Daha
once yapilan egitim siirecinde islenmeyen, modelin ilk kez karsilastigi verilere ait basari
ylizdeleri gbz onlinde bulunduruldugunda, en basarilt simifin %97,77 ile 6’nc1 smif (savas
ucagi), basart oraninin en diisiik oldugu sinifin ise %55,55 ile 3’lincii sinif (yolcu ugagi)

oldugu goriilmektedir. Toplamda ise %78,09 basar1 oran1 elde edilmistir.
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Sekil 5.14. CNN modeli regresyon analizi

Sekil 5.14’te sunulan regresyon analizine ait alt grafiklerde, modele ait egitim, test,

dogrulama ve tiim veri setleri i¢in performans degerlendirilmesi yapilabilir. S6yle ki;

a. Egitim Seti (R=0.57306)

R degerine yonelik, modelin hedefler ile tahminler arasinda orta derecede bir iliski oldugu,
egilim c¢izgisine yonelik ise, modelin tahminlerinin hedefe yakinsamakla birlikte dogrusal

bir iligki kurmakta zorluk ¢ektigi goriilmektedir.

b. Test Seti (R=0.61926)

Test setindeki R degerinin, egitim setine kiyasla biraz daha yiiksek bir korelasyon gosterdigi,
bu dogrultuda, modelin test verileri lizerinde egitim verilerine kiyasla daha iyi bir
performans sergiledigi, regresyon c¢izgisi egiminin (0.61) ise, egitim setine yakin ancak

hedefe ulagmada hala eksik kaldig1 anlasilmaktadir.

c. Dogrulama Seti (R=0.53934)

Dogrulama setindeki R degerinin, test ve egitim setlerine nazaran biraz daha diisiikk olmasina
bagli olarak modelin dogrulama verileri ilizerinde diger iki set kadar iyi performans

gostermedigi; regresyon dogrusuna yonelik ise egimin R degerinde oldugu gibi diger veri
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setlerinden daha diisiik elde edilmesini, modelin dogrulama verilerindeki tahminlerinde hata

paymin biraz daha ytiksek olacagina dair yorum yapilabilir.

d. Tiim Veri Seti (R=0.56006)

Tiim veri seti i¢in R degerine bakildiginda, genel olarak modelin tahmin performansinin
ortalamanin biraz altinda oldugu, regresyon dogrusu Ozelinde yapilan incelemede ise,

modelin tahminlerinin hedef etiketleri ile yiiksek oranda ortiismedigi anlasilmaktadir.

Genel olarak regresyon analizi incelendiginde, her ii¢ set i¢in R degerleri yaklasik 0.5-0.6
civarinda oldugu, bunun performans degerlendirilmesindeki karsiliginin modelin hedef
smiflarii kismen tahmin edebildigi, yani, olduk¢a yiiksek bir dogrulukla tahmin
yapamadigi; veri setlerindeki regresyon ¢izgilerinin ve egim degerlerinin birbirine yakin,
ancak hedeflere ait dogrusal iliskinin tam olarak saglanamadig1 goriilmektedir. Ozetle; bu
analiz, modelin orta derecede bir basar1 sagladigimi ve daha fazla iyilestirmeye ihtiyag

duydugunu gostermektedir.

5.2.3. RNN modeli

ILKA ” HIZ ”EIFA | RNN Akis Semasi (Metinsel Tanim)

1. Giris Verileri (RKA, Hiz, irtifa)

2. Veri Analiz Katmam (verileri sirali hiicre
dizilere doniistiiriilerek kaydeder)

3. Sirah Giris Katmam (Sirali-sequence verilerin
islenebilir olmasi i¢in gerekli doniisiimleri

Swrali Giris Katman yapar)

(Sequence Input Layer) 4. LSTM Katmam (100 néron ile zaman serisi

verisini igler ve sirali bagimliliklar1 grenerek

anlamlandirir)

Tam Baglantili Katman 5. Tam baglanith Katman (Gelen veriyi sinif
(Fully Connected Layer)

Veri Analiz Katmani
(Data Loading, Preprocessing.
Validation Split)

LSTM Katmant

tahmini yapabilmek amaciyla isleyerek ndron
sayisina gore boyutlandirir.

6. Olasihk Katmani (Smiflar arasinda olasilik
dagilimi1 hesaplar.)

7.  Smiflandirma Katmam (Modelin ¢iktisini her

Olasihk Katmani
(Softmax Layer)

Suiflanduma-Cikis
Katmam (Classification
Layer-7 Classes)

simif i¢in bir olasilik dagilimima gore nihai
smiflandirmay1 yapar)

Sekil 5.15. RNN modeline ait mimari ve akis semasi



46

Derin Ogrenme ydntemlerinden inceledigimiz diger bir model ise RNN (Recurrent Neural
Networks-Tekrarlayan Sinir Agi)’dir. Sekil 5.15°de verilen mimari ve akis semasi ile takip

edilen fonksiyonel adimlar 6zetlenmistir.

Verilerin modele ilk girdigi yer olan Veri Analiz Katmaninda, veri yiikleme, 6n inceleme ve
dogrulama verilerinin ayarlanma islemleri yapilmaktadir. Sonraki agsamada analiz edilen
veriler Sirali Giris Katmanina aktarilmaktadir. RNN yapilarinda kullanilan bu girdi
katmaninda, modelin zaman serisi verisini almasi ve islenmesi saglanmaktadir. Bu katman,
modelin veri kiimesindeki zaman adimlar1 ve 6zellik sayisini alarak her adimda bir dizi veri
ornegi (ozellik vektorii) isler. Veri kiimesi (0zellik sayist x zaman adimi sayisi)
boyutundayken, Sequence Input Layer her zaman adiminda bu 6zellik vektoriini LSTM
(Long Short-Term Memory) katmanina gegirir. Boylelikle LSTM katmanina sirali bir
sekilde 6zellik vektorleri saglanir, bu vektorler her bir zaman adiminda LSTM’nin girisine
gider. Ciktinin boyutlart (inputSize, batchSize, timeSteps) formatindadir. Her zaman
adimindaki inputSize 6zellik vektoriinii, batchSize 6rnek gruplarini, timeSteps ise zaman

adimlarini temsil eder.

inputSize (Girdi Boyutu): Bu boyut, her bir 6rnegin RKA, hiz, irtifa gibi 6zelliklerden olusan
ozellik vektodriiniin uzunlugunu tanimlar. Ornegin, her bir girdinin 3 6zelligi varsa, inputSize

degeri 3 olur. Bu, modelin her zaman adiminda aldig1 bilgi miktarini ifade eder.

batchSize (Yigin Boyutu): Bu deger, modelin bir egitim adiminda isledigi 6rnek sayisini
temsil eder. Olusturulan kodda, MiniBatchSize degeri 32 olarak belirlendigi igin, bir y1gin
boyutunda 32 o6rnek bulunur. Bu, paralel olarak islenen veri miktarini artirir ve egitim

surecini hizlandirir.

timeSteps (Zaman Adimlar): RNN’lerde zaman adimlari, veri serisinin zamansal
bilesenlerini yakalamak i¢in kullanilir. Her bir zaman adimimda RNN, bir 6rnegin yeni bir
veri noktasini isler, bu nedenle zaman adimi, dizinin her bir anlik 6zellik glincellemesini
temsil eder. Koda bagli olarak her bir 6rnek, belirli sayida zaman adiminda modellenir; yani,

her zaman adiminda inputSize kadar bilgi isler.

Yukarida bahsedilen akis dogrultusunda, bu katman, ardisik veri dizilerini modelin

anlayabilecegi bir formata doniistiirerek LSTM katmanina iletir.
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LSTM Katmani dahilinde 100 néron kullanilmistir. Bu katmanda, zaman serisi verilerindeki
uzun vadeli bagimliliklar1 6grenir. Bu bagimliliklar, dizilerdeki ardigik bilgilerin dnemini
korumak i¢in kritiktir. LSTM hiicreleri, gate mekanizmalari (giris, unutma ve ¢ikis kapilar)
kullanarak sirali veri i¢indeki onemli bilgileri korur. Bu kapilar verinin hangi kisminin
hafizada tutulacagini veya unutulacagini kontrol eder. Bu calismada tercih edilen
OutputMode="last' yapisi, yalnizca son ¢iktiyr dondiirerek her bir 6rnegin tiim zaman
adimlarini iglemesine ragmen yalnizca son durumu dikkate alir. Bu tercih, zamanla siral1 bir
diziye bakip yalnizca son durumdaki sonucu anlamak istedigimizde, genellikle siniflandirma
veya dizi tamamlanmasi gibi tek c¢iktiya ihtiyag duyulan gorevlerde idealdir. Yani, tim
zaman adimlarinda LSTM katmani sirayla veriyi isler ve son zaman adimina ulasti§inda bu

son ¢iktiy1 sonraki katmana iletir.

Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer) igerisinde sinif sayist toplam 7 oldugu i¢in
7 adet néron kullanilmistir. Her sinif i¢in bir ndron olmasi, modelin her bir sinifa bir olasilik
tahmini yapabilmesini saglar. Sinif sayisina bagli olarak néron sayisinin ayarlanmasi, ¢ikt
boyutunu dogrudan siniflarla eslestirir. Bu katman, LSTM’den gelen 6zellikleri kullanarak
siniflandirma tahminlerini yapar. LSTM’den ¢ikan veriyi alir ve her sinifa karsilik gelen
ciktiy1 tiretir. Tam baglantili katmanlar, her néronun diger tim néronlarla baglantili oldugu

bir yapidadir. Bu, modelin 6grendigi bilgileri siniflandirma amagli islemesine olanak tanir.

Olasilik Katmani igerisinde softmax fonksiyonu her simnifa ait olasilik tahmini saglar.
Sonuglar, toplamlar1 1 (bir) olacak sekilde normalize edilir. Simiflandirma problemleri igin
yaygin olarak kullanilan softmax fonksiyonu her bir sinifa iligskin ¢ikt1 degerlerini olasilik
dagilimina cevirir. Yani, olasilik bazli sinif tahmini saglar ve egitim sirasinda modelin dogru

siifa yakinsamasina yardime olur.

Siniflandirma Katmani (Classification Layer) dahilinde ise modelin tahmin edilen sinif
etiketleriyle gercek etiketleri karsilagtirmasi saglanir ve bir hata hesaplamasi yapilir.
Kategori tabanli bir siniflandirma katmani, smiflarin dogruluk oranlarimi degerlendirmek
icin kullanilir. Bu katman, modelin hata fonksiyonunu optimize etmek icin kritik dneme

sahiptir.
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Training Progress (23-0ct-2024 07:27:12) Resis

Validation accuracy 88.52%

1001~ : Training finished: Max epochs completed
Training Time

Start time: 23-0ct-2024 07:27:12
Elapsed time: 21sec

Training Cycle

Epoch 300f30

Iteration 1320 0f 1320
Iterations per epoch 4

Maximum iterations: 1320

Validation

Frequency 50 iterations
Other Information
Hardware resource: Single CPU

10 Leaming rate schedule:  Constant

10 o 30 Learning rate 0001
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Sekil 5.16. RNN modeli egitim agamasi

Sekil 5.16’da RNN modeline ait Egitim asamas1 ve egitim parametreleri gosterilmistir.
Adam optimizasyon algoritmasi ile 30 epoch (modelin veri setini kag kez isleyecegi bilgisi)

boyunca egitim yapilmistir. Her adimda model 32 veri (Mini Batch Boyutu) 6rnegini isler.

Eger model asir1 6grenme yapiyor olsaydi, dogrulama dogrulugu bir noktadan sonra
diismeye baslayabilir ve dogrulama kaybi yiikselirken, egitim dogrulugu %100'e
yaklagabilirdi. Ancak burada egitim ve dogrulama dogruluklari birbirine olduk¢a yakin
seyrediyor ve benzer sekilde kayip degerleri de birbirine paralel bir sekilde azaliyor. Eksik
o0grenme durumunda ise hem egitim hem de dogrulama dogrulugu diisiik kalir ve kayip
degerleri yiiksek olurdu. Bu grafikte dogrulama dogrulugu %88,52'ye ulasmis durumda, bu

da modelin veri setini makul bir sekilde 6grendigini gosteriyor.

Iterasyon sayist, bir epoch iginde kag¢ mini-batch kullanilacagina gore belirlenir. Mini-batch
boyutu secildiginde, epoch basina iterasyon sayist otomatik olarak belirlenmis, bu sayilarda

onceki derin 6grenme yontemleri (ANN ve CNN) ile ayn1 degerler tercih edilmistir.
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Sonug olarak, bu grafige gére modelde asir1 6grenme veya eksik dgrenme gézlemlenmiyor.
Egitim ve dogrulama dogruluklar1 ve kayiplari birbirine yakin degerlerde seyrediyor, bu da
modelin dengeli bir sekilde 6grenmis oldugunu gdsteriyor. Model, egitim verisine asir

odaklanmadan dogrulama verisinde de basarili sonuglar elde ediyor.

Confusion Matrix - Test Set

11.1%

6.7%

True Class

11.1%

8.9%

1 2 3 4 5 6 7
Predicted Class

Sekil 5.17. RNN modeli test verisi basar1 orani

Sekil 5.17’de test setleri igin hesaplanan karisiklik matrisi ile sinif bazinda dogruluk oranlari
gosterilmistir. En basarili sinif 3 (yolcu ugagy) ile 100 % basar1 yakalanmisken siif 2
(helikopter) ve smif 5 (IHA) ile 80 % olarak basar1 yakalanmistir.
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Sekil 5.18. RNN modeli regresyon analizi

vs. x1
Y ®

R:0.77 (Egitim)
MSE: 1.8235 i

®

R:0.81 (Test)
MSE: 1.5651 i

/ I
®

vs. x1
y %
A
® /
% % y
% ® Gergek vs Tahmin
X Regresyon Gizgisi
% ®

vs. x1
® y ® ®

R:0.78 (Ttim Veri) P4

MSE: 1.7795 i /
® @ ®

®

Sekil 5.18’de RNN modeline ait Regresyon Analizi ve Hata Hesaplamalar1 sunulmustur.

Daha 6nceki modellerde oldugu iizere egitim, dogrulama, test ve tiim veri setleri i¢in scatter

plotlar ile regresyon analizleri yapilmistir. Her bir veri seti i¢in dogrusal regresyon ¢izgisi

¢izilmis ve MSE (Mean Squared Error-Ortalama Kare Hatasi) hesaplamasi ile R

(Korelasyon katsayilarn) alt grafikler tizerinde gosterilmistir.

Onceki modellerde MSE hesaplamas: iizerinde durulmadigindan bu béliimde bu konuda

ilave bilgi verilmistir.

1 ~
MSE= 3L (i -y

Burada:

N: Toplam veri sayis1 (6rnek sayisi).
y; : Gergek deger (etiket) icin 1. Ornegi.

y’i: Modelin i. 6rnek i¢in tahmini degeri.

(5.1)
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Regresyon problemlerinde yaygin bir metrik olan MSE 5.1°deki formiil ile hesaplanir. MSE,
tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasini ifade
eder. Modelin hatasin1 veya sapmasini gosterir. Bagka bir ifade ile, modelin tahminlerinin
hedef degerlerden ne kadar uzaklastigini gosterir. Diisiik bir MSE degeri, modelin daha
dogru tahminler yaptig1 anlamina gelir. Grafiklerde MSE degerleri, egitim, dogrulama, test

ve tlim veri setleri i¢in ayr1 ayr1 gosterilmis ve karsilastirma yapilabilir hale getirilmistir.

o Egitim Seti: Egitim setinde R degeri 0,77 ve MSE 1,8235 olarak belirtilmis. Bu degerler,
modelin egitim siirecinde tahmin giiciiniin yiiksek oldugunu, ancak miikemmel bir uyum
saglamadigin1 gosterir. Egitimdeki R degeri ve MSE'min orta seviyede olmasi, modelin

egitiminin iyi oldugunu ancak miikemmel bir uyum saglamadigini gosterir.

e Dogrulama Seti: Dogrulama setinde R degeri 0,78 ve MSE 1,7927 olarak belirtilmis.
Bu, modelin dogrulama verileri iizerinde egitim setine yakin bir performans sergiledigini
gosterir. Egitim ve dogrulama setindeki benzer MSE degerleri, modelin dogrulama
stirecinde asir1 6grenme (overfitting) yapmadigini ve genelleme yeteneginin gii¢lii oldugunu

gosterir.

e Test Seti: Test setinde R degeri 0,81 ve MSE 1,5651 olarak belirtilmis. Test setinde en
yiksek R degeri ve en diisiik MSE degeri gézlemlenmistir. Bu, modelin test verileri tizerinde

daha iyi performans sergiledigini ve test siirecinde dogrulugunun arttigin1 gosterir.

e  Tiim Veri Seti: Tiim veri seti i¢in R degeri 0,78 ve MSE 1,7795 olarak gosterilmistir.
Tiim veriler dikkate alindiginda R ve MSE degerleri, egitim ve dogrulama setiyle uyumlu
bir sonu¢ vermektedir. Bu, modelin genelde dengeli bir performansa sahip oldugunu

gosterir.

Tiim derin 6grenme modellerinin sonucunda elde edilen degerler Cizelge 5.2 ile sunulmus
olup bu degerlerin referans alinarak karsilastirilmast Sonug¢ ve Oneriler béliimiinde

irdelenecektir.
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Cizelge 5.2. Derin 6grenme modellerine ait 6l¢iim degerleri

Model ANN CNN RNN
Dogruluk (Dogrulama) %86,27 %75,63 %88,52
Dogruluk (Test) %89,52 %78,09 %88,89
Dogruluk (Egitim) %86,55 %78,09 %87,32
MSE (Dogrulama) 1,7955 3,6751 1,7927
MSE (Test) 1,5016 3 1,5651
MSE (Egitim) 1,9328 3,3214 1,8235
R (Dogrulama) 0,7935 0,5393 0,78

R (Test) 0,8219 0,6193 0,81

R (Egitim) 0,7653 0,8731 0,77
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6. SONUC VE ONERILER

Yapay zeka teknolojileri, giiniimiizde teknoloji bakimindan en hizli gelisen ve etkili olan
teknolojilerden biridir. Bu ¢alismada, yapay zeka ile bir S band radarina ait ugus verilerinin
analiz edilerek smiflandirma yapabilecegine iliskin arastirma ve uygulama yapilmistir.
Cesitli kaynaklardan toplanan ve derlenen RKA, hiz ve irtifa degerlerinden olusan ugus
verilerinin makine ve derin 6grenme yontemleri ile 7 farkli sinifa ayrimi gosterilmistir.
Siniflandirma probleminin ¢6ziilmesi amaciyla yapilan bu ¢alismada, MATLAB R2023b
programi ile yapay zeka tabanli siniflandirma algoritmalarinin test setleri ile basarilar

Olctilmiistiir.

Makine Ogrenmesi i¢in Classification Learner (Smiflandirma Ogreticisi) araci kullanilarak
yapilan uygulamada 6n plana ¢ikan modelleri basari oranlar1 Cizelge 5.1. ile sunulmustur.
Ozellikle, Topluluk Torbalama Agaclar1 (Ensemble Bagged Trees) ve Agirlastiriimis En
Yakin Komsular (Weighted KNN) modellerinde yiiksek performans gézlemlenmistir. Bu
iki modelde islenen test verilerinde sirasiyla %95,6 ve %96,5 dogruluk oranlar1 elde
edilmistir. Farkli siniflardaki (hedef tiplerindeki) basar1 dagilimi degiskenlik icermekte
olup model performansinin &zetlenmesi amaciyla karigiklik matrisleriyle (Sekil-5.2)
gorsellestirilmis ve tahmin edilen siif etiketleri ile gergek siniflara ait etiketlerin birbirini
karsilama miktarlar1 karsilastirilmistir. Her bir 6zelligin (RKA, hiz, irtifa) modellerin genel
tahmin etkisine yonelik katkist icin PDP grafikleri incelenmistir. Hangi 6zelligin tahmin
performansi i¢in daha kritik oldugu bu grafiklerin karsilagtirilmasi suretiyle ele alinmis olup
her smifa ait ozellikler iizerinden nasil bir tahmin yapildigi detaylandirilmigtir. PDP
grafikleri tizerinden, Topluluk Torbalama Agaglar1 modelinin daha kararli ve dengeli
tahminler yapabilecegi, biiyiik ve kiigiik cisim smiflarinda (RKA agisindan) ve farkl irtifa
seviyelerinde nispeten iyi sonuglar verecegi, Agirlastirilmis En Yakin Komsular
modelinin hiz ve RKA 6zelliklerine duyarli olmasi sayesinde daha spesifik sinif ayrimlar
yapabildigi, ancak diisiik irtifa veya hiz seviyelerinde dogruluk tahminlerinin azalabilecegi

analiz edilmistir.

Onerilen modellerin test edilmesi sonucunda, tutarli, hizli ve yiiksek oranda dogru kararlar
verdikleri goriilmiistiir. Boylece, makine 6grenmesine dayali siniflandirmalarin hava hedefi

siniflandirma uygulamalarinda kullanilabilecegi goriilmiistiir.
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Derin Ogrenme yontemlerinde ise ANN, CNN ve RNN modelleri ile uygulamalar
yapilmistir. Cizelge 5.2. ile sunulan sonuglarda, her ii¢ modele ait dogruluk oranlari ve MSE
degerleri yer almaktadir. Dogrulama, egitim ve test verilerinin dogruluk oranlar1 agsindan,
ANN modelinin dengeli bir performansa sahip oldugunu, CNN modelinin diger modellere
kiyasla daha diisitk dogruluga sahip oldugu, RNN modelinde ise basar1 oranlariyla ANN
modeline olduk¢a yakin, test ve dogrulama setlerinde biraz daha iyi bir basar1 alindigi
goriilmiistiir. Sonug olarak, Derin Ogrenme modellerinde, dogruluk oranlar1 agisindan RNN
modeli test ve dogrulama setlerinde en yiiksek performansi gostermis, zaman serileri ve
ardisik verilerle ¢alisirken daha verimli olmasindan kaynakli siniflandirma gorevlerinde

avantaj sagladig1 degerlendirilmistir.

MSE degerleri baglaminda, ANN ve RNN modellerinin hata oranlar1 birbirine benzer ve
hata oranlari makul diizey sayilabilecek seviyede (diisiik iken) CNN modelinde MSE
degerleri daha yiiksek olup gozle goriiliir bir hata orani hesaplanmistir. Genel olarak
incelendiginde, CNN modelinin yiiksek MSE degerleri, dogruluktaki diisiik oran ile de
tutarlidir ve bu modelin smiflandirma gorevlerinde diger modellere goére daha zayif
performans gosterdigini isaret etmektedir. R (Korelasyon Katsayisi) degerinin
karsilagtirilmasinda da ANN ve RNN modellerinin dogrusal bir iliski kurmada oldukga iyi
oldugu, her iki modelinde verilerle olan dogrusal iligkiyi daha iyi 6grendigi, CNN modelinde

ise diger modellere kiyasla daha zayif bir korelasyon degerinin hesaplandigi gériilmiistiir.

Derin Ogrenme yontemlerinden olan RNN modelinin, zaman serileri veya sirali verilerle
caligmasindan dolayi, ardisik veri analizleri gerektiren siniflandirma gorevleri i¢in iyi bir
secenek oldugu, CNN modelinin diger iki modele gore diisiik dogruluk ve yiliksek MSE
degerleri ile en zayif performans gostermesinden dolayr RKA, hiz ve irtifa gibi ugus
verilerine dayanan siniflandirma gorevinde tercih edilmesinin dezavantaj olusturacagi
belirlenmistir. Gorsel ve iki boyutlu veri analizinde giiglii olan CNN uygulamalarinin, bir
boyutlu veri olusturan RKA, hiz ve irtifa gibi sayisal degerli 6zelliklerin analizinde zayif
kaldig1 gortilmistiir. RNN'e alternatif olarak genellikle statik ozelliklerin analizinde iyi

performans gosteren ve daha basit bir mimariye sahip ANN’de tercih edilebilir.

Bu calismanin bulgular, literatlir arastirmasinda ele aliman Onceki caligmalarla hem
benzerlikler hem de yenilik¢i farkliliklar sergilemektedir. Ozellikle, literatiirde yaygin
olarak kullanilan ANN, CNN ve RNN gibi yontemler, ¢alismamizin 6nerdigi model

yapilandirmalarinda yeniden ele alimmig ve radar hedef smiflandirmasinda
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uygulanabilirlikleri detaylandirilmistir. Bu uyum g6z oniine alindiginda, literatiirdeki
yaklagimlarla benzer yoOnlerimizin, yontemin etkinligini destekleyen kanitlar sundugu
sOylenebilir. Literatiirdeki benzer calismalar, genellikle veri c¢esitliligi, siniflandirma
dogrulugu veya algoritmalarin hiz performansi lizerinde yogunlagmistir. Bu baglamda,
onerilen modelin, RKA, hiz ve irtifa gibi ¢coklu veri 6zelliklerini birlestirerek siniflandirma
bagarisin1 artiran yapisiyla ve farkli smif kategorilerine ait siniflandirma hedefiyle

literatiirdeki benzerlerinden ayristig1 gézlemlenmistir.

Sonug olarak, bu tezde, yapay zeka tekniklerinin hava hedeflerinin siniflandiriimasindaki
rolii incelenmis ve bu alanda yapilan ¢alismalar degerlendirilmistir. Yapay zeka, hava
savunma sistemlerinin etkinligini artirmakta ve hava sahasi giivenligine 6nemli katkilar
saglamaktadir. Hava sahasindaki ugaklarin ve diger hava araclarinin hizli bir sekilde
siniflandirilmasi, aninda miidahale gerektiren durumlarda dogru karar alinmasi agisindan
onem tasimaktadir. Elde edilen sonuclar géz 6niine alindiginda, yapay zeka kullaniminin
radar sinyal isleme algoritmalari igerinde yayginlasmaya devam edecegi goriilmektedir.
Boylelikle, hava gozetim radar1 kullanicist olan hava trafik kontrolérleri hava trafigini daha
giivenilir bir sekilde yonetebilecek ve hava sahasi giivenliginin saglanabilmesi i¢in daha
fazla kaynaktan bilgi alacaktir. Siniflandirmanin verimli olarak uygulanmasiyla ¢arpisma
onleme, riskli durumlarin tespiti ve tehdit unsurlarinin erken fark edilmesi gibi etkenler ugus
giivenligini artiracaktir. Gelisen teknoloji ile birlikte, yapay zeka tabanli siiflandirma
sistemleri sivil ve askeri havacilik sektoriinde daha genis bir kullanim alan1 bulmaya devam
edecektir. Ileri yillarda, otonom hava savunma sistemlerinin gelistirilmesiyle, insan

miuidahalesi olmadan etkin hava sahasi kontrolii miimkun kilinacaktir.

Gelecekte siniflandirilacak hedef sayisinin artirilmasi, egitim ve test asamasindaki
verimliligin 1iyilestirilmesi, modellerin daha karmasik hale getirilerek yeniden
yapilandirilmasi, [56] makalesinde bahsedilen makine Ogrenmesine ait algoritmalarin
entegre edilmesi suretiyle olusturulacak farkli 6grenme yontemlerinin bir arada kullanildig:
hibrit modellerin gelistirilmesi, genelleme yeteneginin artirilmasi i¢in daha fazla veri setinin
toplanmasi, kullanilan {i¢ adet wugus verisine ilave ozelliklerin dahil edilmesi

planlanmaktadir.
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function [trainedClassifier, validationAccuracy] = trainClassifier(trainingData,
responseData)

SR 3R 3R 3R 3R 3% 3% 3R 3R 3R 3R 3% 3R 3R 3R 3R 3R 3% 3R 3R 3R 3R 3R 3% 3R R 3R 3R 3% 3R 3R 3R 3R 3R 3% 3R 3R 3R 3% 3% 2% 3R R 3R 3% 3% 2% R X ¥ X

[trainedClassifier, validationAccuracy] = trainClassifier(trainingData,
responseData)

Returns a trained classifier and its accuracy. This code recreates the
classification model trained in Classification Learner app. Use the
generated code to automate training the same model with new data, or to
learn how to programmatically train models.

Input:

trainingData: A matrix with the same number of columns and data type
as the matrix imported into the app.

responseData: A vector with the same data type as the vector
imported into the app. The length of responseData and the number of
rows of trainingData must be equal.

Output:

trainedClassifier: A struct containing the trained classifier. The
struct contains various fields with information about the trained
classifier.

trainedClassifier.predictFcn: A function to make predictions on new
data.

validationAccuracy: A double representing the validation accuracy as
a percentage. In the app, the Models pane displays the validation
accuracy for each model.

Use the code to train the model with new data. To retrain your
classifier, call the function from the command line with your original
data or new data as the input arguments trainingData and responseData.

For example, to retrain a classifier trained with the original data set T
and response Y, enter:
[trainedClassifier, validationAccuracy] = trainClassifier(T, Y)

To make predictions with the returned 'trainedClassifier' on new data T2,
use
[yfit,scores] = trainedClassifier.predictFcn(T2)

T2 must be a matrix containing only the predictor columns used for
training. For details, enter:
trainedClassifier.HowToPredict

Auto-generated by MATLAB on 10-Nov-2024 22:38:56

Extract predictors and response

This code processes the data into the right shape for training the
model.

Convert input to table

inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames', {'column_1', 'column_2',
"column_3'});
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predictorNames = {'column_1', 'column_2', 'column_3'};
predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = responseData;

isCategoricalPredictor = [false, false, false];
classNames = [1; 2; 3; 4; 5; 6; 7];

% Train a classifier
% This code specifies all the classifier options and trains the classifier.

classificationkKNN = fitcknn(...
predictors,
response,
'Distance', 'Euclidean',
"Exponent’, [],
"NumNeighbors®', 10, ...
'DistancelWeight’, 'SquaredInverse',
'Standardize', true,
'ClassNames', classNames);

% Create the result struct with predict function

predictorExtractionFcn = @(x) array2table(x, 'VariableNames', predictorNames);
knnPredictFcn = @(x) predict(classificationkNN, x);
trainedClassifier.predictFcn = @(x) knnPredictFcn(predictorExtractionFcn(x));
% Add additional fields to the result struct

trainedClassifier.ClassificationkKNN = classificationkNN;

trainedClassifier.About = 'This struct 1is a +trained model exported from
Classification Learner R2023b.';

trainedClassifier.HowToPredict = sprintf('To make predictions on a new predictor
column matrix, X, use: \n [yfit,scores] = c.predictFcn(X) \nreplacing ''c'' with
the name of the variable that is this struct, e.g. ''trainedModel''. \n \nX must
contain exactly 3 columns because this model was trained using 3 predictors. \nX
must contain only predictor columns in exactly the same order and format as your
training \ndata. Do not include the response column or any columns you did not
import into the app. \n \nFor more information, see <a
href="matlab:helpview(fullfile(docroot, ""stats'', "'stats.map''),
'"appclassification_exportmodeltoworkspace'')">How to predict using an exported
model</a>.");

Extract predictors and response

This code processes the data into the right shape for training the
model.

Convert input to table

3R 3R 3 ¥

inputTable = array2table(trainingData, 'VariableNames', {'column_1', ‘'column_2',
"column_3'});

predictorNames = {'column_1', ‘'column_2', 'column_3'};

predictors = inputTable(:, predictorNames);

response = responseData;

isCategoricalPredictor = [false, false, false];

classNames = [1; 2; 3; 4; 5; 6; 7];

% Perform cross-validation

partitionedModel = crossval(trainedClassifier.ClassificationkKNN, 'KFold', 5);

% Compute validation predictions

[validationPredictions, validationScores] = kfoldPredict(partitionedModel);

% Compute validation accuracy

validationAccuracy = 1 - kfoldLoss(partitionedModel, 'LossFun', 'ClassifError');
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% Veriyi yikle

load('ysaveril.mat');

% Verilerin boyutlarini kontrol et

XTrain = trainysaveri; % Egitim i¢in giris verileri
YTrain = trainysasonuc; % Egitim icin hedef etiketler
XTest = testysaveri; % Test i¢in giris verileri
YTest = testysasonuc; % Test icin hedef etiketler
% Verileri uygun formata getir
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XTrain = XTrain'; % Egitim verisi (0Ozellik sayisi, Ornek sayisi) seklinde

transpoze edildi

XTest = XTest'; % Test verisi (0Ozellik sayisi, Ornek sayisi) seklinde transpoze

edildi

% Hedef etiketleri kategorik hale getir

YTrain = categorical(YTrain);

YTest = categorical(YTest);

% Egitim verisinin boyutlarini kontrol et

disp(['XTrain boyutu: ', num2str(size(XTrain))]);
disp(['YTrain boyutu: ', num2str(size(YTrain))]);

% Check if dimensions match before splitting
assert(size(XTrain, 2) == numel(YTrain), 'XTrain ve
eslesmiyor."');

% Egitim verisini %80 egitim, %20 dogrulama olarak ayirma

YTrain  boyutlari

cv = cvpartition(numel(YTrain), 'HoldOut', ©.2); % %20 dogrulama i¢in ayir

idx = cv.test; % Test indekslerini al

% Dogrulama setini olusturma
XValidation = XTrain(:, idx); % Dogrulama verisi
YvValidation = YTrain(idx); % Dogrulama etiketleri

% Kalan egitim verisini ayirma
XTrain = XTrain(:, ~idx); % Egitim verisi
YTrain = YTrain(~idx); % Egitim etiketleri

% Egitim ve dogrulama verisinin boyutlarini kontrol et
disp(['Yeni XTrain boyutu: ', num2str(size(XTrain))]);
disp(['Yeni YTrain boyutu: ', num2str(size(YTrain))]);
disp(['XValidation boyutu: ', num2str(size(XValidation))]);
disp(['YValidation boyutu: ', num2str(size(YValidation))]);
% Neural Network Modeli Tanimlama

input_size = size(XTrain, 1); % Giris veri boyutu (6zellik sayisi)

num_classes = numel(categories(YTrain)); % Sinif sayisi
layers = [

featurelnputLayer(input_size, 'Normalization', 'zscore')

(normalizasyon ile)
fullyConnectedLayer(128)
baglanti katmani
reluLayer
fonksiyonu (RelLU)
fullyConnectedLayer(64)
baglanti katmani
reluLayer
fonksiyonu (RelLU)
fullyConnectedLayer(num_classes)
(sinif sayisi kadar)
softmaxLayer

% Giris katmani

% 128 birimlik tam
% Aktivasyon

% 64 birimlik tam
% Aktivasyon

% Cikis katmani

% Softmax katmani

classificationLayer]; % Siniflandirma katmani
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% Egitim opsiyonlarini belirleme
options = trainingOptions('adam’,

'MaxEpochs', 30, ... % Epoch sayisi
'MiniBatchSize', 32, ... % Mini batch boyutu
'ValidationData', {XValidation', YValidation}, ... % Dogrulama verisi

'Verbose', false,
'Plots', 'training-progress'); % Egitim ilerlemesini godsteren grafik
% Modeli egitme
net = trainNetwork(XTrain', YTrain, layers, options); % Egitim i¢in transpoze!
%% Egitim Verisi i¢in Tahmin ve Confusion Matrix
YPredTrain = classify(net, XTrain'); % Egitim setinde tahmin yap
figure;
cmTrain = confusionchart(YTrain, YPredTrain); % Egitim seti ig¢in karisiklik
matrisi
title('Confusion Matrix - Egitim Seti');
% Basari oranlarini hesaplama
train_class_accuracies = zeros(numel(categories(YTrain)), 1);
classes = categories(YTrain);
for i = 1l:numel(classes)
class_idx_train = (YTrain == classes{i});
class_accuracy_train = sum(YPredTrain(class_idx_train) ==
YTrain(class_idx_train)) / sum(class_idx_train);
train_class_accuracies(i) = class_accuracy_train;
end
% Basari oranlarini ekleme

axes('Position', get(cmTrain.Parent, 'Position'), 'Color', ‘'none', 'XColor',
'none', 'YColor', 'none');
for i = 1:numel(classes)
text(i, max(cmTrain.NormalizedValues(:)) + 0.02,
sprintf('%.2f"', train_class_accuracies(i)),
'Color', 'r', 'FontSize', 12,
'"HorizontalAlignment', 'center');
end

%% Test Verisi icin Tahmin ve Confusion Matrix
YPredTest = classify(net, XTest'); % Test setinde tahmin yap
figure;
cmTest = confusionchart(YTest, YPredTest); % Test seti i¢in karisiklik matrisi
title('Confusion Matrix - Test Seti');
% Basari oranlarini hesaplama
test_class_accuracies = zeros(numel(classes), 1);
for i = 1:numel(classes)
class_idx_test = (YTest == classes{i});
class_accuracy_test = sum(YPredTest(class_idx_test) ==
YTest(class_idx_test)) / sum(class_idx_test);
test_class_accuracies(i) = class_accuracy_test;
end
% Basari oranlarini ekleme

axes('Position', get(cmTest.Parent, 'Position'), 'Color', 'none', 'XColor',
'none', 'YColor', 'none');
for i = 1:numel(classes)
text(i, max(cmTest.NormalizedValues(:)) + 0.02,
sprintf('%.2f"', test_class_accuracies(i)),
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'Color', 'r', 'FontSize', 12,

"HorizontalAlignment', 'center');

end

%% ROC Analizi - Egitim verisi i¢in
scoresTrain = predict(net, XTrain');
figure;
hold on;
for i = 1:numel(classes)
classlLabel = classes{i};
[XTrain_ROC, YTrain_ROC, ~, AUC_Train] = perfcurve(YTrain == classlabel,
scoresTrain(:, i), true);
plot(XTrain_ROC, YTrain_ROC, 'DisplayName', ['Class ' classlLabel ' (AUC: '
num2str(AUC_Train) ')']);
end
xlabel('False Positive Rate');
ylabel('True Positive Rate');
title('ROC Curve - Egitim Seti (Tim Siniflar)');
legend('show");
hold off;

%% Tahminler i¢in Dogrulama Verisi
YPredValidation = classify(net, XValidation'); % Dogrulama setinde tahmin yap
% Basari oranlarini hesaplama

validation_class_accuracies = zeros(numel(categories(YValidation)), 1);
for i = 1:numel(classes)
class_idx_val = (YValidation == classes{i});
class_accuracy_val = sum(YPredValidation(class_idx_val) =
YValidation(class_idx_val)) / sum(class_idx_val);
validation_class_accuracies(i) = class_accuracy_val;

end
% ROC Analizi - Dogrulama verisi ic¢in

scoresValidation = predict(net, Xvalidation');
figure;
hold on;
for i = 1:numel(classes)
classlLabel = classes{i};

[Xval_ROC, YvVal ROC, ~, AUC Validation] = perfcurve(YValidation ==
classLabel, scoresValidation(:, i), true);

plot(XvVal ROC, YVal ROC, 'DisplayName', ['Class ' <classlLabel ' (AUC: '
num2str(AUC_Validation) ')']);

end

xlabel('False Positive Rate');

ylabel('True Positive Rate');

title('ROC Curve - Dogrulama Seti (Tilm Siniflar)');

legend( 'show');

hold off;

mse_train = mean((double(YPredTrain) - double(YTrain)).”2);
mse_test = mean((double(YPredTest) - double(YTest)).”2);
mse_validation = mean((double(YPredValidation) - double(YValidation)).”2); % MSE
for validation data

disp(['Egitim verisi MSE degeri: ', num2str(mse_train)]);
disp(['Test verisi MSE degeri: ', num2str(mse_test)]);
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disp(['Dogrulama verisi MSE degeri: ', num2str(mse_validation)]);
%% Egitim, Test ve Dogrulama Veri Seti i¢in Regresyon Analizi
YPredTotal = [YPredTrain; YPredTest; YPredValidation]; % Toplam tahminler
YTotal = [YTrain; YTest; YValidation]; % Toplam gerc¢ek degerler
figure;
plotregression(double(YTrain), double(YPredTrain), 'Egitim Seti’,
double(YTest), double(YPredTest), 'Test Seti',
double(YValidation), double(YPredValidation), 'Dogrulama Seti',
. % Validation data
double(YTotal), double(YPredTotal), 'Tim Veri Seti');
title('Regression Analysis - Egitim, Test ve Dogrulama Seti');

%% Her sinifin basari oranini gosteren c¢ubuk grafik

figure;

bar(train_class_accuracies);

set(gca, 'xticklabel', classes);

title('Egitim Seti - Her Sinif I¢in Dogruluk Orani');
xlabel('Siniflar');

ylabel( 'Dogruluk Orani');

ylim([e 1]);

figure;

bar(test_class_accuracies);

set(gca, 'xticklabel', classes);

title('Test Seti - Her Sinif Ic¢in Dogruluk Orani');
xlabel('Siniflar');

ylabel('Dogruluk Orani');

ylim([@ 1]);

figure;

bar(validation_class_accuracies);

set(gca, 'xticklabel', classes);

title('Dogrulama Seti - Her Sinif I¢in Dogruluk Orani');
xlabel('Siniflar');

ylabel('Dogruluk Orani');

ylim([e 1]);

EK-3. CNN modeline ait kod

% Veriyi yilkle

load('ysaveril.mat');

% Verilerin boyutlarini kontrol et

XTrain = trainysaveri; % Egitim i¢in giris verileri
YTrain = trainysasonuc; % Egitim ic¢in hedef etiketler
XTest = testysaveri; % Test i¢in giris verileri
YTest = testysasonuc; % Test icin hedef etiketler

% Verileri uygun formata getir

XTrain = XTrain'; % Egitim verisi (0zellik sayisi, Ornek sayisi) seklinde
transpoze edildi

XTest = XTest'; % Test verisi (0Ozellik sayisi, Ornek sayisi) seklinde transpoze
edildi

% Hedef etiketleri kategorik hale getir

YTrain = categorical(YTrain);
YTest = categorical(YTest);
% Veri kimesini egitim ve dogrulama setlerine ayir
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cv = cvpartition(YTrain, 'HoldOut', ©.2); % %20 dogrulama seti
idx = cv.test;

% Egitim ve dogrulama verilerini olustur

XValidation = XTrain(:, idx); % Dogrulama verisi

YValidation = YTrain(idx); % Dogrulama etiketleri

XTrain(:, idx) = []; % Egitim verisinden dogrulama Orneklerini c¢ikar
YTrain(idx) = []; % Egitim etiketlerinden dogrulama etiketlerini
cikar

% CNN Modeli i¢in uygun formata donilistirme (N x H x W x C formati)
num_samples_train = size(XTrain, 2); % Egitim Ornek sayisi

num_samples_test = size(XTest, 2); % Test ornek sayisi

num_samples_validation = size(XValidation, 2); % Dogrulama Ornek sayisi

% Verileri 3D diziye donlistiirme (Ozellik sayisi x Yikseklik x Genislik x Ornek
say1si)

XTrain = reshape(XTrain, size(XTrain, 1), 1, 1, num_samples_train); % (0Ozellik
sayisi, 1, 1, Ornek sayisi)

XTest = reshape(XTest, size(XTest, 1), 1, 1, num_samples_test); % (0zellik
sayisi, 1, 1, Ornek sayisi)
XValidation = reshape(XValidation, size(XValidation, 1), 1, 1,

num_samples_validation); % (0zellik sayisi, 1, 1, Dogrulama 6rnek sayisi)

4% CNN Modeli Tanimlama

input_size = size(XTrain, 1); % Giris veri boyutu (6zellik sayisi)

num_classes = numel(categories(YTrain)); % Sinif sayisi

layers = [
imageInputLayer([input_size 1 1]) % Giris katmani (ylkseklik ve genislik 1)
convolution2dLayer([input_size 1], 16, 'Padding', ‘'same') % Konvoliisyon

katmani

reluLayer % ReLU aktivasyon
maxPooling2dLayer([1 1]) % Max pooling
fullyConnectedLayer(num_classes) % Tam baglantili katman
softmaxLayer % Softmax katmani
classificationLayer % Siniflandirma katmani

15

% Egitim opsiyonlarini belirleme
options = trainingOptions('adam’,
'MaxEpochs', 30, ... % Epoch sayisi
'MiniBatchSize', 32, ... % Mini batch boyutu
'ValidationData', {XValidation, YValidation}, ... % Dogrulama verisi
'Shuffle', 'every-epoch', ... % Her epoch'da veriyi karistar
'Verbose', false,
'"Plots', 'training-progress'); % Egitim ilerlemesini gOsteren grafik
% Modeli egitme
net = trainNetwork(XTrain, YTrain, layers, options);
%% Egitim ve Test Seti i¢in Tahmin ve Confusion Matrix
YPredTrain = classify(net, XTrain); % Egitim setinde tahmin yap
YPredTest = classify(net, XTest); % Test setinde tahmin yap
YPredValidation = classify(net, XValidation); % Dogrulama setinde tahmin yap
% Egitim, Test ve Dogrulama setleri i¢in karmasiklik matrisi
figure;
confusionchart(YTrain, YPredTrain);
title('Confusion Matrix - Egitim Seti');
figure;
confusionchart(YTest, YPredTest);
title('Confusion Matrix - Test Seti');
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figure;
confusionchart(YValidation, YPredvValidation);
title('Confusion Matrix - Dogrulama Seti');
%% Mean Squared Error (MSE) Hesaplama
mse_train = mean((double(YPredTrain) - double(YTrain)).”2);
mse_test = mean((double(YPredTest) - double(YTest)).”2);
mse_validation = mean((double(YPredvalidation) - double(YValidation)).”2);
disp(['Egitim verisi MSE degeri: ', num2str(mse_train)]);
disp(['Test verisi MSE degeri: ', num2str(mse_test)]);
disp(['Dogrulama verisi MSE degeri: ', num2str(mse_validation)]);
%% Test Seti Icin Basari Orani (Accuracy)
test_accuracy = sum(YPredTest == YTest) / numel(YTest) * 100;
disp(['Test Seti Basari Orani: ', num2str(test_accuracy), '%']);
%% Her sinifin basari oranini gosteren ¢ubuk grafik (Test verisi)
test_class_accuracies = zeros(numel(categories(YTest)), 1);
classes = categories(YTest);
disp('--- Test Verisi Sinif Bazinda Dogruluk ---');
for i = 1l:numel(classes)
class = classes{i};
% Her sinif i¢in dogruluk oranini hesapla
class_idx_test = (YTest == class);
class_accuracy_test = sum(YPredTest(class_idx_test) ==
YTest(class_idx_test)) / sum(class_idx_test);
test_class_accuracies(i) = class_accuracy_test;
disp(['Sinif ', class, ' dogruluk (Test): ', num2str(class_accuracy_test *
100), '%'1);
end

% Test seti i¢in dogruluk oranlari

figure;

bar(test_class_accuracies);

set(gca, 'xticklabel', classes); % X eksenine sinif isimlerini ekle
title('Test Seti - Her Sinif Icin Dogruluk Orani');
xlabel('Siniflar');

ylabel('Dogruluk Orani');

ylim([@ 1]);

% Egitim, Test ve Dogrulama Verisi i¢in Regresyon Analizi

YPredTotal = [YPredTrain; YPredTest; YPredValidation];

YTotal = [YTrain; YTest; YValidation];

figure;

plotregression(double(YTrain), double(YPredTrain), 'Egitim Seti',
double(YTest), double(YPredTest), 'Test Seti',
double(YValidation), double(YPredvValidation), 'Dogrulama Seti',

double(YTotal), double(YPredTotal), 'Tim Veri Seti');
title('Regression Analysis - Egitim, Test, Dogrulama ve Tim Veri Seti');

EK-4. RNN modeline ait kod

% Veriyi yiukle

load('ysaveril.mat');

% On isleme

XTrain = num2cell(trainysaveri', 1); % Egitim verisini hiicre dizisine donistir
(sirali veri i¢in)
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YTrain = categorical(trainysasonuc); % Hedef etiketleri kategorik veriye donustir

XTest = num2cell(testysaveri', 1); % Test verisini hilicre dizisine donistir
YTest = categorical(testysasonuc); % Test etiketlerini kategorik veriye
donlstir

% Egitim verisini %80 egitim, %20 dogrulama olarak ayir
cv = cvpartition(YTrain, 'HoldOut', ©.2);

idx = cv.test; % Test verisini elde et

% Dogrulama setini olustur

XValidation = XTrain(idx); % Dogrulama verisi
YValidation = YTrain(idx); % Dogrulama etiketleri

% Egitim setinden dogrulama verisini ¢ikar

XTrain(idx) = []; % Egitim verisinden dogrulama verisini ¢ikar
YTrain(idx) = []; % Egitim etiketlerinden dogrulama etiketlerini
cikar

% RNN mimarisini tanimla
inputSize = size(XTrain{1}, 1); % Girdi boyutu (6zellik sayisi)
numClasses = numel(categories(YTrain)); % Hedef sinif sayisi
layers = [
sequenceInputLayer(inputSize) % Girdi katmani
lstmLayer(100, 'OutputMode', 'last') % LSTM katmani (100 gizli birim)
fullyConnectedLayer(numClasses) % Tam bagli katman
softmaxLayer % Siniflandirma i¢in softmax katmani
classificationLayer]; % Kategorik siniflandirma katmani
% Egitim seceneklerini belirle
options = trainingOptions('adam',
'MaxEpochs', 30, ... % Maksimum epoch sayisi
'MiniBatchSize', 32, ... % Mini batch boyutu
'ValidationData', {XValidation, YValidation}, ... % Dogrulama verisini ekle
'"Verbose', false,
'Plots', 'training-progress',
"ExecutionEnvironment', 'auto', ... % Istemci ortamini otomatik olarak sec
'ValidationPatience', 5); % Erken durdurma i¢in dogrulama sabri
% RNN modelini egit
net = trainNetwork(XTrain, YTrain, layers, options);
% Tahmin ve Degerlendirme
% Egitim verisi Uzerinde tahmin yap
YPredTrain = classify(net, XTrain);
YPredProbTrain = predict(net, XTrain); % ROC ic¢in olasiliklari elde et
% Dogrulama verisi lizerinde tahmin yap
YPredValidation = classify(net, XValidation);
YPredProbValidation = predict(net, XValidation); % ROC i¢in olasiliklari elde
et
% Test verisi lizerinde tahmin yap
YPredTest = classify(net, XTest);
YPredProbTest = predict(net, XTest); % ROC ic¢in olasiliklari elde et
% Egitim seti i¢in karisiklik matrisi

figure;
cmTrain = confusionchart(YTrain, YPredTrain);
cmTrain.RowSummary = 'row-normalized';

title('Confusion Matrix - Training Set');
% Dogrulama seti i¢in karisiklik matrisi

figure;
cmValidation = confusionchart(YValidation, YPredValidation);
cmValidation.RowSummary = ‘row-normalized’;

title('Confusion Matrix - Validation Set');
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% Test seti icin karisiklik matrisi

figure;
cmTest = confusionchart(YTest, YPredTest);
cmTest.RowSummary = 'row-normalized';

title('Confusion Matrix - Test Set');
% Egitim verisi i¢in sinif dogruluklarini hesapla
train_class_accuracies = zeros(numClasses, 1);
disp('--- Egitim Verisi Sinif Bazinda Dogruluk ---");
trainCategories = categories(YTrain);
for i = 1l:numClasses
class = trainCategories{i};
class_idx = (YTrain == class);
class_accuracy =  sum(YPredTrain(class_idx)
sum(class_idx);
train_class_accuracies(i) = class_accuracy;
disp(['Sinif ', class, ' i¢in dogruluk
num2str(class_accuracy)]);
end
% Dogrulama verisi i¢in sinif dogruluklarini hesapla

validation_class_accuracies = zeros(numClasses, 1);
disp('--- Dogrulama Verisi Sinif Bazinda Dogruluk ---");
validationCategories = categories(YValidation);
for i = 1l:numClasses

class = validationCategories{i};

class_idx = (YValidation == class);
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YTrain(class_idx)) /

orani (Egitim): 'y

class_accuracy = sum(YPredValidation(class_idx) == YValidation(class_idx)) /

sum(class_idx);
validation_class_accuracies(i) = class_accuracy;
disp(['Sinif ', class, '
num2str(class_accuracy)]);
end

% Test verisi i¢in sinif dogruluklarini hesapla

test_class_accuracies = zeros(numClasses, 1);
disp('--- Test Verisi Sinif Bazinda Dogruluk ---');
testCategories = categories(YTest);
for i = 1:numClasses

class = testCategories{i};

class_idx = (YTest == class);

class_accuracy = sum(YPredTest(class_idx)
sum(class_idx);

test_class_accuracies(i) = class_accuracy;

i¢in  dogruluk orani (Dogrulama): ,

YTest(class_idx)) /

orani (Test): ,

disp(['Sinif ', class, ' i¢in dogruluk
num2str(class_accuracy)]);
end
% Egitim, dogrulama ve test verisi ig¢in sinif dogruluklarini bar grafigi ile
gorsellestir
figure;
subplot(3,1,1);

bar(train_class_accuracies);

set(gca, 'xticklabel', trainCategories);
title('Sinif Bazinda Basari Orani (Egitim Seti)');
xlabel('Siniflar');

ylabel('Dogruluk Orani');
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ylim([@ 1]);

subplot(3,1,2);
bar(validation_class_accuracies);

set(gca, 'xticklabel', validationCategories);
title('Sinif Bazinda Basari Orani (Dogrulama Seti)');
xlabel('Siniflar');

ylabel('Dogruluk Orani');

ylim([e 1]);

subplot(3,1,3);

bar(test_class_accuracies);

set(gca, 'xticklabel', testCategories);
title('Sinif Bazinda Basari Orani (Test Seti)');
xlabel('Siniflar");

ylabel( 'Dogruluk Orani');

ylim([@ 1]);

% Regresyon Analizi ve MSE Hesaplamasi

allData = [YTrain; YValidation; YTest];

allPredictions = [YPredTrain; YPredValidation; YPredTest];
allPredictionsNumeric = double(allPredictions);

% Regresyon sonu¢larini gorsellestir

figure;

hold on;

% Egitim Seti Regresyon Grafigi

subplot(2, 2, 1);

scatter(double(YTrain), double(YPredTrain), 'b', 'DisplayName', 'Egitim Seti');
xlabel('Gerc¢ek Degerler (Egitim)');

ylabel('Tahminler (Egitim)');

title('Egitim Seti: Gerg¢ek vs Tahmin Degerleri');

grid on;

hold off;

% Dogrulama Seti Regresyon Grafigi

subplot(2, 2, 2);

scatter(double(YValidation), double(YPredValidation), 'g', 'DisplayName"’,
'Dogrulama Seti');

xlabel('Ger¢ek Degerler (Dogrulama)');

ylabel('Tahminler (Dogrulama)');

title('Dogrulama Seti: Gerg¢ek vs Tahmin Degerleri');

grid on;

% Test Seti Regresyon Grafigi

subplot(2, 2, 3);

scatter(double(YTest), double(YPredTest), 'r', 'DisplayName', 'Test Seti');
xlabel('Gerg¢ek Degerler (Test)');

ylabel('Tahminler (Test)');

title('Test Seti: Gerg¢ek vs Tahmin Degerleri');

grid on;

% Ortalama Kare Hatasi (MSE) Hesaplamasi

mseTrain = mean((double(YTrain) - double(YPredTrain)).”2);

mseValidation = mean((double(YValidation) - double(YPredValidation)).”2);
mseTest = mean((double(YTest) - double(YPredTest)).”2);

disp(['Egitim Seti MSE: ', num2str(mseTrain)]);

disp(['Dogrulama Seti MSE: ', num2str(mseValidation)]);

disp(['Test Seti MSE: ', num2str(mseTest)]);
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Abstract— Determination of radar traces are world-widely
important issue for the defense industry and civil aviation. Due to
many objects such as drones, birds, higher energy plants
components, there have been many artifacts to determine real
flying object (i.e. target) from these surrounding factors
mentioned. Therefore, a series of target classes are of critical
importance in surveillance radars, which are used to manage air
traffic or detect targets within the territory. In the present work,
we report a comprehensive comparison of various machine
learning algorithms by considering the flight data series of the
objects. Different machine learning algorithms are applied to the
problem by considering the statistical features the obtained 3
typical flight data, namely, real and synthetically created S band
Radar Cross Section (RCS), Velocity and Altitude values.
Following the analyses, it has been proven that the proposed model
can diagnose the classes of air targets with good accuracies namely
from 85.71% to 90.16% during the testing phase of 5 different
machine learning algorithms.

Keywords— Aerial Target Classification, Machine Learning,
S Band, Radar Cross Section, Air Surveillance Radar.

I.  INTRODUCTION

Design of an effective air defense system or ensuring a high
level of flight safety in air traffic management either civil or
defense basis is a hot and important topic. Analyzing and
classifying a wide variety of object types and their different
scale groupings for the air targets will contribute to better
management in the radar coverage area. Algorithms developed
to classify the target by processing different flight data obtained
by an air surveillance radar are available in the literature. Of
course, the success of the algorithms would be determined by
the characteristics of the data to be used for classification in this
manner.

There exist different studies in the literature in terms of
parameters and methods used for the target classification. When
selecting features that can discriminate in solving classification
problems, the suitability of these features is taken into
consideration. Kinematic features are generally among the first
preferred features. In the present work, different classification
algorithms based on deep learning have been discussed by
using kinematic features such as velocity, acceleration, turn
rate, doppler, as well as RF characteristics features such as
Signal to Noise Ratio (SNR).

It has been shown that UAV, non-UAV and micro-UAV
classifications can be made with these algorithms by using real
test data taken from the field [1]. In a different study, it was
explained that after detecting birds and drones in low altitude
airspace by using motion characteristics such as average speed,
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standard deviation of speed and maneuverability factors, a
classification can be made using the random forest model,
which is one of the machine learning languages [2]. Apart from
the kinematic features, one of the most commonly used features
is radar cross-section (RCS). In order to classify airborne
objects with sufficient accuracy, the success rates of alternative
machine learning algorithms were investigated using the RCS,
which is an important radar signature and is considered to be a
source other than the visual sources used as a data set in
different studies. The authors found that different drones can be
classified with a good accuracy according to their methodology
[3]. There are many studies on drones in the literature: The
flying drones could be distinguished from other aerial objects
as well as among themselves by analyzing the echoes reflected
from a flying drone with radar and using features such as RCS
as discriminators [4,5]. The distinguishability of two fighter
aircrafts has been demonstrated by performing target
classification with artificial neural networks over the RCS
database [6]. In a recent work, Kaya and Kaplan [7] performed
another study on neural networks algorithms in the light of]
radar data collected from drone, ship and bird targets. Their
work was completed successfully with high accuracies. In a
different work, Chen and the colleagues analyzes different
machine learning algorithms and a data-based method was used
in their scheme. It was stated that faults existing in the
distribution system equipment can be identified by analyzing
partial discharge defects [8].

The aim of our study presented here is to investigate
algorithms that will enable the classification of objects that may
be in the coverage area using an S-Band operating radar. The
targets in the radar coverage area are divided into 7 different
classes and defined as birds, helicopters, passenger planes,
drones, UAVs, fighter aircraft and wind turbines. Initially an
information on how the data is prepared for machine learning
algorithms is explained in Section 2. In the next section,
classification approaches are explained. The third section
includes the findings with a discussion on the accuracy rates for
various algorithms. Finally, the results and planned future
studies are presented.

II. DATA COLLECTION AND LABELING

In the present work, the class of the target was decided by
using the information obtained from the S band radar for the
classification problem. The data processed by the radar are the
RCS, velocity and altitude values of the target as a set of]
information. The target identified with the number “1” is the
bird, and the other numbers from “2” to “7” represent
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helicopter, passenger plane, drone, UAV, fighter aircraft and
wind turbine in a wide object sequence, respectively.

RCS DISTRIBUTIONS OF TARGETS

Bird
Helicopter
01F Passenger Plane
~——Drone
—— UAV
[ Fighter Aircraft
L Wind Turbine

Probability Density
o
8

=]
®

S50 40 -30 -20 -10 0 0 20 30 40 50

RCS Values (dBsm)
Fig. 1. The collected Radar Cross Section (RCS) data distributions.

Open information sources (articles, device catalogs, etc.)
have been used to collect the data for this project. The RCS
values of different targets are presented in Fig. 1. The data on
velocity has been presented in Fig. 2 and finally the altitude
values are shown in Fig. 3. Note that all those are presented in
the corresponding plots by using kernel density estimation
(ksdensity) in this context. According to all these probability
densities, many different patterns are obtained. For instance,
drones indicate larger density around RCS of -15, whereas
passenger planes show an RCS of +18 and between them,
helicopters and wind turbine blades and other UAVs exist in
terms of RCS values. On the one hand, fighter aircrafts and
birds have larger densities around -20 RCS. From the point of
velocity data (in Fig. 2), the highest probability exists for the
drones with 5 m/s average. Whereas, passenger planes and
fighter aircrafts have the highest velocities.

VELOCITY DISTRIBUTION OF TARGETS
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Fig. 2. The collected Velocity data distributions.

The wind turbine blades have mean velocity value of 57 m/s
and helicopters and UAVs have slightly lower velocity
compared to the turbine blades in this respect. According to Fig.
3, the highest probability density is obtained for drones. The
other altitude values increase substantially for other target
groups, i.e., helicopters, UAVs, passenger planes, fighter
aircrafts. However all those have a variable altitude values
starting from 100 feet to 45.000 feet. In addition, these have
lower probability densities, which are differed from the drones.

ALTITUDE DISTRIBUTION OF TARGETS
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Fig. 3. The collected Altitude data distributions.

Following the visualization of the data collected with the
kernel density estimation method in Figs. 1-3, we also introduce
Table I, where the mean and standard deviation values of the
data collected for the targets are given. In this way, the central
points of the data set and how far the data set values are from
the average are shown, numerically.

TABLE I. MEAN AND STANDARD DEVIATION VALUES OF THE DATA

) 7 = >wn # #
- 22| & Bl 75| T5| 2% | ot
| 2R 27| £| Z| E5|fF
Fl 87 ¢ sl F| TE 7%
g |8 2 &
1| -2279 | 5.17 1833 | 1033 | 3.77 4.01
2 [ 388 9.29 5534 | 1113 [ 694 3.25
3 18.02 | 636 186.18 | 4229 | 19.09 8.74
4 [ -1538 | 5.03 5.61 22019 | 044 0.37
5 [-316 | 1215 [ 3428 | 23.79 | 1640 10.17
6 | -1734 | 1383 | 361.52 | 96.63 | 24.16 9.99
7 326 1072 | 56.84 | 843 2.19 1.02

III. CLASSIFICATION APPROACHES

A. Methodology for Machine Learning Algorithms

This subsection provides details about the steps followed in
the machine learning procedure. Initially, it should be pointed
out that machine learning consists of algorithms accustomed to
learning new information from the available data and to create
a more suitable model with this learned information. In this
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manner, machine learning process uses some techniques such
as supervised learning, unsupervised learning, reinforcement
machine learning, etc. The underlying reason for choosing the
supervised learning technique used in this study is that the
output (labeled) data we are trying to predict is known in
advance. A supervised learning algorithm takes a known set of
input data and known responses to the data (output) and trains
a model to generate reasonable predictions for the response to
the new/test data. In this technique, a workflow diagram is
shown in Fig. 4, which trains a model on known input and

output data to predict future outputs.
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Fig. 4. The workflow diagram of supervised machine learning process.

The data sets for the supervised machine learning are generally
divided into two groups: Training and test sets. Here, the
training data set refers to the samples that were used to
construct the model, whereas the testing data set is used to
evaluate the model's performance. In this study, 300 data have
been prepared from 3 flight parameter data (RCS, Velocity,
Altitude) for each of 7 different classifications. The data is split
into 85% training and 15% testing. Of the flight data for a total
0f 300 sets, 255 samples have been selected for the training set
and 45 samples for the test set. Machine learning algorithms
have been used for the training set containing 255 data for each
flight data, and also through S5-fold cross-validation. The
original data have been divided into five subsets, each using one
subset as the validation set and the other four subsets as the
training set. All the trained models have been obtained by
repeating all these processes five times. Following the
completion of the verification procedures, a test set containing
45 samples has been applied to the five models with the highest
accuracy rates. The model's performance on the test set with
known values can then be evaluated. The success rates of
different classification algorithms are examined by using the
“Classification Learner” included in Matlab applications.
Common algorithms used for classification purposes include
vector machines (SVMs), boosted and bagged decision trees, k-
nearest neighbors, Naive Bayes, discriminant analysis, logistic
regression, and neural networks in this context.

B. Accuracy and Success of Classification Algorithm Models

TABLE II. ACCURACY OF S MACHINE LEARNING MODELS

Algorithm Model Type Accuracy (Validation) | Accuracy
(Test)
Fine Tree 87.34 % 85.71 %
Trilayered Neural Network | 87.17 % 90.16 %
SVM Kernel 88.80 % 86.98 %
Cubic KNN 84.93 % 85.71 %
Gaussian Naive Bayes 86.50 % 86.98 %

In Matlab applications, there are various machine learning
algorithms, which are commonly used for the classification
purposes. Depending on the data sets used, these algorithm
models may have advantages over each other in terms of]
success, speed and ease of method in different application
areas. In this study, the accuracy rates of 5 different algorithm
models in the validation have been obtained during the training
phase and testing phases are presented in Table II, clearly. As
can be seen from the table, it would be appropriate to use
Trilayered Neural Network and SVM Kernel models to have
better results. The classification in machine learning is the
process of separating a given set of data into different
categories. In the machine learning terminology, the confusion
matrix is used to measure the performance of the classification
model. The ratio between correctly and incorrectly predicted
samples is determined with the confusion matrix obtained from
the test set, which the classification model has not been seen
before and where the real label values are known. The success
rates obtained using Trilayered Neural Network and SVM
Kernel classification models are presented in Figs. 5 and 6,
respectively.

44%

4.4%

True Class

178%

4.4%

FNR

1 2 3 4 5 6 7
Predicted Class

Fig. 5. Test confusion matrix (Model Trilayered Neural Network).
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True Class

2 3 1 5 6 7
Predicted Class

Fig. 6. Test confusion matrix (Model SVM Kernel).

In these diagrams, each column corresponds to the predicted
class label, and each row corresponds to the actual class label.
In this way, how many correct/incorrect classifications of the
test samples are made is obvious. For example, with the
Confusion Matrix of Model Trilayered Neural Network, which
allows visualizing and summarizing the performance of the
model, it is seen that 36 out of 45 test data belonging to class of
bird which we indicate with the label number “1”. It gives us
that this is perfectly predicted as achieving a success rate of
80%. A success level of 90% is achieved for all the classes.
When the Confusion Matrix of SVM Kernel examines the data,
the success rate for the same class, is found to be 71.1% by
correctly classifying 32 out of 45 targets. When we compare
two models in general, it is obvious that the SVM Kernel model
is successful in the passenger plane classified with label number
“3”, but the Trilayered Neural Network model is superior in
other classes, too. Therefore, this method can be considered as
a performance measurement in machine learning classifications
so that it helps evaluate the accuracy and effectiveness of the
model's predictions.

Receiver Operating Characteristic (ROC) analysis results,
which are graphical representations showing how well the
classification models perform, are presented in Figs. 7 and 8.
The ROC curve is an important tool for evaluating the
performance of a machine learning model. Considering that the
Area Under the Curve (AUC) value is close to one, it means
that the model would perform well, it seems that the models are
at a level that meets the need. In the model of Trilayered Neural
Network, the best value is obtained in classes with “6” labels,
and in the model of SVM Kernel, in classes with “3” labels.
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Fig. 7. ROC Curve (Model Trilayered Neural Network)
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Fig. 8. ROC Curve (Model SVM Kernel)

C. Methods of Proposed Classification Algorithms

In this subsection, the definition of the logic underlying two
different classifiers will be given. The first of these classifiers,|
Support Vector Machine (SVM) is part of a group of kernel-
based methods which are used for pattern classification. SVM
is basically a linear classifier that classifies linearly separable]
data, but in general, the feature vectors might not be linearly
separable. To overcome this issue, kernel trick is used [9]. SVM
can work with non-linearly separable data by turning originally
low-dimensional data sets into high-dimensional data sets with
different kernel functions such as linear, polynomial, radial
basis function, sigmoid. Thus, if datasets can be converted to
high dimensions, it is possible to classify them as linear. In Fig,
9, the conversion of linearly non-separable data into linearly
separable data with Kernel functions is visualized [10].
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Fig. 9. Kernel Mapping Function

The optimum hyperplane (decision boundaries) is determined
with the SVM algorithm applied after the dimension change,
and the hyperplane forms the decision mechanism between the
two classes.

The second classifier, a neural network is used for different
purposes in many different fields. One of the areas, where a
neural network is used is to process data as a machine learning
model and classify them under different categories. It makes
predictions on unlabeled data using the information learned
from labeled training data. The main purpose of a neural
network model is to try to find the relationship between features
in a data set. It mimic human brain processing. Each connection
between neurons as a mathematical function that improves the
network's ability to make accurate predictions and classifies
information (data) according to special algorithms. The output
of each neuron is determined by using an activation function
such as sigmoid, (Rectified Linear Unit) ReLU [9].

The neural network consists of interconnected nodes, or
neurons, organized in layers. The neurons interconnection link
carries certain weight. The input layer receives the initial data,
which is then processed through hidden layers before producing
an output in the final layer. In this study, the neural network
algorithm we specifically examined has 3 layers, each size 10.
In our model used, ReLU activation function for layers was
preferred. The three-layer neural network structure is presented
in Fig. 10 [11].

Hidden Layer |

Input Layer Output Layer

Fig. 10. The three-layer Neural Network Structure.

The direct comparison between other classifiers may not be
possible since neural networks are nonlinear model-free
method while statistical methods are basically linear and model
based [12-15].

IV. CONCLUSION

In this study, machine learning algorithms solved the target
classification problem. In particular, the high performance of]
Trilayered Neural Network and the SVM Kernel models in
Matlab Applications was observed. Accuracy rates of 90.16 and
86.98 were obtained from these two machine learning
algorithms, respectively. The variables that feed the algorithms
were selected as RCS, velocity and altitude. The distribution of]
these variables in different classes (target types) constituted the
data set.

As a result of testing the proposed models, they have been
confirmed that they make consistent, fast and highly accurate
decisions. This is visualized with the Confusion matrix (Fig-5
and 6), which is graph that summarizes the performance of a
classification model/algorithm for machine learning processes.
Thus, it has been seen that machine learning-based
classifications can be used in air target classification
applications. Considering the obtained results, air traffic
controllers who are air surveillance radar users will be able to
manage air traffic more reliably and ensure airspace security. In
the future, it is planned to collect more data, increase the
number of targets to be classified (7 in this study), and improve
the accuracy rate by increasing the efficiency in the training
phase.
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