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Oz

Bitirme projesi ¢calismasi, ugak tipini belirlemek i¢in yapay zeka temelli bir yontemin
gelistirilmesini  amacglamaktadir. Gliniimiizde havacilik sektoriinde ucak tanima
siirecleri genellikle manuel olarak gerceklestirilmekte ve uzmanlik gerektirmektedir.

Bu siireclerin otomatiklestirilmesi, hiz, dogruluk ve verimlilik acisindan Onemli

avantajlar saglayabilir.

Projede, derin Ogrenme ve goriintii isleme tekniklerinden faydalinalarak ugak
goriintlilerinden otomatik olarak ucgak tipini belirleyebilen bir yapay zeka modeli
gelistirilmistir. Veri seti olarak genis ¢apli ugak goriintiilerinden olusan bir veri seti

kullanilarak modelin egitimi gerceklestirilmistir.

Gelistirilen model, ug¢ak goriintiilerini analiz ederek ugak tipini dogru bir sekilde
siniflandirabilme yetenegine sahiptir. Modelin performansi, dogruluk orani ve hata
analizi yapilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, gelistirilen modelin ytiksek
dogruluk oranlarina ulastigini ve ugak tipi belirleme konusunda etkili bir arag

oldugunu gostermektedir.

Proje, havacilik sektoriinde ucgak tanima siireglerinin otomatiklestirilmesi ve
tyilestirilmesi i¢in bir adim olusturmaktadir. Gelistirilen yapay zeka modeli, hava
trafigi yonetimi, giivenlik kontrolii, ugak bakimi ve diger havacilik siireglerinde
kullanilarak zaman ve maliyet tasarrufu saglayabilir. Ayrica, operasyonel verimliligi

artirarak gilivenlik standartlarinin saglanmasina da katkida bulunabilir.

Anahtar Sozciikler: Ugak Tanima, Havacilik Endistriisi,Goriintii Isleme, Yapay

Zeka,Derin Ogrenme



Abstract

This project aims to develop an artificial intelligence-based method for identifying
aircraft types. In today's aviation industry, aircraft recognition processes are typically
carried out manually and require expertise. Automating these processes can provide

significant advantages in terms of speed, accuracy, and efficiency.

In this study, a deep learning-based artificial intelligence model is developed by
leveraging deep learning and image processing techniques to automatically identify
aircraft types from aircraft images. A comprehensive dataset of aircraft images is used
for training the model.

The developed model has the ability to analyze aircraft images and accurately classify
the aircraft type. The performance of the model is evaluated based on accuracy rates
and error analysis. The results obtained demonstrate that the developed model achieves

high accuracy rates and is an effective tool for aircraft type identification.

This study represents a step towards automating and improving aircraft recognition
processes in the aviation industry. The developed artificial intelligence model can be
used in air traffic management, security checks, aircraft maintenance, and other
aviation processes, leading to time and cost savings. Additionally, it can contribute to

enhancing operational efficiency and ensuring compliance with safety standards.
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Bolim 1
Giris

Yapay zeka ve goriintii isleme teknolojilerindeki hizli gelismeler, endiistrilerin birgok
alaninda c¢igir acici uygulamalarin ortaya c¢ikmasma olanak saglamaktadir. Bu
teknolojilerin havacilik sektoriinde kullanimi, ugak tespiti ve tanima gibi alanlarda
biiyiik 6nem tagimaktadir. Ucaklarin hizli ve dogru bir sekilde taninmasi, hava trafigi
yonetimi, giivenlik kontrolii ve ugak bakimi gibi kritik siireclerde biiyiik bir avantaj

saglamaktadir.

Bitirme projesi, ugak goriintiilerinden yapay zeka kullanarak ugak tipini belirlemeyi
amaclamaktadir. Ugak tipinin otomatik olarak tanimmmasi, manuel olarak yapilan
tanima siireclerindeki hatalar1 ve maliyeti azaltabilirken, daha hizli ve gilivenilir
sonuglar elde etmemizi saglayacaktir. Ayrica, ugak tipinin taninmasi, havacilik
endiistrisinde verimliligi artirabilir ve giivenlik standartlarinin saglanmasina yardime1

olabilir.

Projede, derin 6grenme tekniklerinin kullanildig: bir yapay zeka modeli gelistirilmistir.
Model, genis bir ugak veri seti tizerinde egitilmis ve ugak tipini belirleme yetenegi
kazanmustir. Veri seti, farkli ucak tiplerinden elde edilen gercek diinya goriintiilerinden
olusmaktadir. Goriintiiler, onceden isleme ve veri artirma tekniklerine tabi tutulmus ve

modelin daha iyi performans elde etmesi saglanmistir.



Bu tez ¢alismasinin hedefleri sunlardir:
1. Ugak tipini belirlemek i¢in bir yapay zeka modeli gelistirmek.
2. Modelin performansini degerlendirmek ve dogruluk oranini analiz etmek.

3. Modelin gergek diinya uygulamalarinda kullanilabilirligini incelemek.

Calisma, derin 6grenme, goriintii isleme ve yapay zeka alanlarindaki mevcut literatiir
ve teknikler lizerine yapilan derin bir literatiir taramasiyla desteklenmektedir. Ayrica,
veri setinin toplanmasi, veri 6n isleme siirecleri, model egitimi ve sonuglarin analizi

gibi adimlar ayrintili olarak agiklanmistir.

Proje, ucak tanima teknolojilerinin gelistirilmesi ve havacilik sektoriindeki
uygulamalarinin iyilestirilmesi i¢in bir katki saglamayi hedeflemektedir. Ugak tipini
belirleme konusundaki bagari, hava trafigi yonetimi, glivenlik kontrolii, ugak bakimi

ve havacilik endiistrisindeki diger siireclerde 6nemli avantajlar saglayabilir.

Bitirme projesi, baz1 zorluklarla da karsilasabilir. Ucaklarin farkli agilardan ¢ekilmis

gorilintiilerinin olmasi, aydinlatma kosullarinin degiskenligi ve farkli u¢gak modellerinin
benzer goriintii 6zelliklerine sahip olmasi gibi faktorler, dogru ucak tipini belirlemeyi
zorlastirabilir. Bu nedenle, veri setinin ¢esitliligi ve modelin genelleyebilme yetenegi

bliylik 6nem tagimaktadir.



Bolum 2

Nesne Tespitine Hazirlik

2.1 Veri Seti

Wu ve arkadaglar1 (2020) tarafindan olusturulan Cok Tipli Ugak Uzaktan Algilama
Gortintiileri (MTARSI) veri seti kullanilacaktir. Bu veri seti 20 ugak tipine ait 9.385
goriintli icermektedir. CV kullanarak ugak tanima i¢in bir 6l¢iit olarak tasarlanmistir.
Goriintiilerin bir kism1 Google gorsellerinden elde edilmis olsa da, ¢ogunlugu
sentetiktir ve ucaklar farkli arka planlar tizerine bindirilerek ve tizerlerinde dontistimler

gerceklestirilerek olusturulmustur.

Gelecekteki savaslarda daha iyi miicadele edebilmek i¢in veri toplamak ve daha iyi
modeller olusturmak amaciyla daha fazla ¢atigma aramak mantiga aykiri olacaktr,
¢linkii bir ordunun ilk ve en 6nemli amaci ¢atismalari en basta 6nleyen caydiriciliktir.
Burada onemli olan nokta, sentetik veri ve simiilasyonun YZ yeteneklerinin

olusturulmasi ve test edilmesi i¢in kilit yetenekler oldugudur.

2.2 Datalarin Diizeltilmesi

Setin igerisinde bazi isimlendirilme hatalar1 bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 F-15
F16 seklinde, F-4 F-22 seklinde isimlendirildigi goriilmektedir. Dogru etiketler
atandiktan sonra, veri kiimesinde 21 sinifa dagitilmis 9.320 goriintii kalmistir. Cesitli

goriintlilerden bir 6rnek sekil 1 de verilmistir:



B-2 B-52 Civilian Airliner C-5 C-17

c-130 C-135 £-3 F-15 F-16 F-18 F-2

KC-10 Light Aircraft P-3 Private Jet T-6 T-43 Twin Turboprop

Sekil 1.Ugak Tipleri

2.3 Metrikler

2.3.1 Is Problemi

Hava tasitlarinin goriintiilerini iiretmek i¢in halihazirda bir sistem oldugunu
varsaytyoruz. Bir operatoriin daha sonra bir ugak tipini ve konumunu etiketlemek icin
bunlar1 elemesi gerekir, fakat burada konumu goz ardi edilmektedir. Bu nedenle CV
modeli, ugak tipi i¢in Onerilerde bulunarak zaman ve biligsel kapasite tasarrufu

saglayarak deger sunar.

Modelin hata yapacagindan emin oldugumuz i¢in, dongiideki kisinin bu hatalarin ne
zaman meydana gelebileceginin farkinda olmasini saglamaliyiz. Bu, modelin her bir
tahmindeki giivenini ,0rnegin operatdr tarafindan tanimlanan esiklere gore yiiksek,
orta veya digiik,goriintiileyerek basarilabilir. Bu sekilde, operator (kullanici) [1]
modelin tipik olarak iyi performans gosterdigi siniflar ve [2] belirli bir giliven
seviyesinin iizerindeki tahminler igin 6neriyi otomatik olarak kabul edebilirken, belirli
bir giliven seviyesinin altindaki tahminlerde bir ¢agri yapmak i¢in devreye

girebilmektedir.



Operator ayrica {ist diizey avel ugaklart (6rn. F-22) gibi belirli ugak tipleri i¢in de
tetiktedir. Bu nedenle, model (a) bir F-22'yi diisiik bir giiven seviyesiyle tahmin
ettiginde veya (b) tipik olarak F-22'lerle karistirdig1 ugaklar: (6rnegin F-16) tahmin

ettiginde bir uyar1 bayragi iiretmelidir.

2.3.2 Uygun Metrik

Modelin goriintiilerdeki ucaklar i¢in 1yl tavsiyelerde bulunma becerisine
odaklanilmaktadir. Bu nedenle, ilk 1 dogruluk, ilk 2 dogruluk ve ilk 3 dogruluk
degerlerini kullanilacaktir. Bunlar, gercek etiketin tahmin edilen ilk n sinif i¢inde

olup olmadigini Slger [3].

Basitlik agisindan, bir ISR ekibinin giinde 1.500 goriintii isledigi varsayilmaktadir, bu

da saatte yaklasik 60 veya dakikada 1 goriintii anlamina gelmektedir [4].

Denetimli otonom etiketleme (man-on-the-loop), sistem goriintiileri otomatik olarak
en iyl tahmin edilen sinifla etiketler ve etiket yanlis oldugunda operator devreye girer.

Burada Top-1 dogrulugu 6nemlidir.

Yari-otonom etiketleme , tahmin edilen olasilik %99'dan biiyiikse sistem goriintiileri
otomatik olarak en iist tahmin edilen sinifla etiketler. Aksi takdirde, ilk 3 sinifi sunar
ve operatoriin dogru etiketi girmesi gerekir. ilk 3 siifin dogru etiketi icermesi
durumunda operatoriin neredeyse hi¢ ¢aba harcamayacagi varsayilmaktadir. Her
zaman, etiket yanligsa veya oneriler dogru ucak tipini icermiyorsa operator devreye
girmelidir. Bu nedenle, burada ilk 1 dogruluk ve ilk 3 dogrulugun bir kombinasyonu

s0z konusudur.
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24 CNN

Convolutional Neural Network (Evrisimli sinir aglar1) yapay sinir ag1 kullanilacaktir.

2.4.1 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN), 6zellikle goriintli tanima ve isleme gibi
alanlarda kullanilan bir yapay sinir ag tlirtidiir. CNN'ler, veri igerisindeki desenleri

algilamak ve ozelliklerini ¢ikarmak i¢in 6zel olarak tasarlanmiglardir.

Bir CNN, genellikle ti¢ temel bilesenden olusur: evrisim (convolution), aktivasyon

fonksiyonlar1 ve pooling.

* Evrisim (Convolution): Evrigim islemi, goriintii veya veri lizerinde filtrelerin
kaydirilarak uygulanmasidir. Bu filtreler, verinin belirli 6zelliklerini
vurgulamak veya ¢ikarmak icin kullanilir. Ornegin, kenarlar1 algilamak icin
bir kenar algilama filtresi kullanilabilir. Evrisim katmanlari, goriintii
tizerindeki lokal baglantilar1 kesfetmek ve 6nemli 6zellikleri 6ne ¢ikarmak
i¢in etkili bir yontemdir.

» Aktivasyon Fonksiyonlari: Her evrisim katmanindan sonra, bir aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlari, sinir agina non-lineerlik ekler
ve ¢iktilart sikistirir. Bu, sinir agina daha fazla esneklik saglar ve daha
karmasik desenleri 6grenmesini saglar. Sigmoid, ReLU (Rectified Linear

Unit) ve tanh gibi yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.

* Pooling: Pooling, veri boyutunu kiiciiltmek ve ¢iktilarin boyutunu azaltmak
icin kullanilan bir iglemdir. En yaygin kullanilan pooling tiirii, en biiyiik
degeri veya ortalama degeri alarak veriyi 6zetler. Bu, agin 6l¢eklenebilirligini

artirir ve hesaplama yiikiinii azaltir.

CNN'ler, genellikle evrisim katmanlari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve pooling
katmanlarindan olusan tekrarlayan bir yapida tasarlanir. Bu yapi, verinin daha
karmasik 6zelliklerini katmanlar arasinda 6grenmesini ve sonunda siniflandirma
veya tanima gibi bir ¢ikt1 liretmesini saglar [7].
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CNN'ler, goriintii siniflandirmasi, nesne tespiti, yiiz tanima, otomatik siiriis gibi
bir¢ok gorevde basarili sonuglar vermistir. Bu nedenle, derin 6grenme alaninda

onemli bir yer tutarlar.

2.4.1.1 1ilk Modelleme

Genel olarak, test edilen her model icin 6zel olarak ayarlanan 6grenme orani disinda

hicbir sey degistirilmemistir.

»  Girdi boyutu: 70x70
* Tiim evrigimli katmanlar igin:
1. Cekirdek boyutu 3x3

2. ReLu aktivasyonu

 Tiim evrisimli bloklar i¢in:

1. 2x2 havuz boyutu ile Max pooling

2. Her maksimum havuzlama katmanindan sonra toplu normallestirme

« Tam baglantili katman(lar) i¢in:
1. 0,5 diigiimiin birakilmasi

2. RelLu aktivasyonu

« Modelin derlenmesi:
Kay1p: Kategorik ¢apraz entropi (standart bir kayip metrigi)

Iyilestirici: Adam 0.0001 6grenme orani ile (bazi deneylerden sonra bulundu)

1
2
3. Uyum:
4. 16'lik parti boyutu (baz1 deneylerden sonra bulundu)
5

Sabirl1 50 epok ile erken durdurma (baz1 deneylerden sonra bulundu)

12



10.
11.

12.
13.
14.
15.

16.

17.
18.
19.
20.
21.

22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.

24.1.2  Model

# Modeli tanit

model = Sequential()
# Blok 1

model.add(Conv2D(filters=32, kernel size=(3,3), activation='relu', p

adding="same', kernel_regularizer=L2(12=0.01),

3)))

model.add(MaxPool2D(pool size=(2,2)))

model.add(BatchNormalization())

# Blok 2

input_shape=(70,

70,

model.add(Conv2D(filters=64, kernel size=(3,3), activation='relu', p

adding="same', kernel regularizer=L2(12=0.01)))
model.add(MaxPool2D(pool_size=(2,2)))

model.add(BatchNormalization())

# Blok 3

model.add(Conv2D(filters=64, kernel size=(3,3), activation='relu', p

adding="'same', kernel regularizer=L2(12=0.01)))
model.add(MaxPool2D(pool_size=(2,2)))

model.add(BatchNormalization())

# Blok 4

model.add(Conv2D(filters=64, kernel size=(3,3), activation='relu', p

adding="'same', kernel regularizer=L2(12=0.0001)))

model.add(MaxPool2D(pool size=(2,2)))

model.add(BatchNormalization())

# Dense

model.add(Flatten())

model.add(Dense(32, activation='relu'))

model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dropout(0.5))
# Softmax

13



31.

32.
33.
34.
35.
36.
37.

model.add(Dense(21, activation='softmax'))

# Derleme

model.compile(

loss="'categorical_crossentropy’,

optimizer=Adam(learning_rate=0.0001),

metrics=["'accuracy']

)

Layer (type) output Shape Param #
covidé (CovaD)  (None, 70, 70, 32) 895
max_pooling2d 8 (MaxPooling2 (None, 35, 35, 32) 2]
batch_normalization 8 (Batch (None, 35, 35, 32) 128
conv2d_9 (Conv2D) (None, 35, 35, 64) 18496
max_pooling2d 9 (MaxPooling2 (None, 17, 17, 64) 2}
batch_normalization 9 (Batch (None, 17, 17, 64) 256
conv2d 10 (Conv2D) (None, 17, 17, 64) 36928
max_pooling2d 10 (MaxPooling (None, 8, 8, 64) 0

batch _normalization 10 (Batc (None, 8, 8, 64) 256
conv2d 11 (Conv2D) (None, 8, 8, 64) 36928
max_pooling2d 11 (MaxPooling (None, 4, 4, 64) 2]

batch _normalization 11 (Batc (None, 4, 4, 64) 256
flatten_2 (Flatten) (None, 1024) %]
dense_4 (Dense) (None, 32) 32800
dense_5 (Dense) (None, 21) 693

14



MaxPooling
S ———
[

3x3 Conv (64) l Dense (32)

Softmax (21) |

3x3 Conv (64)
17x17

3x3 Conv (64)
35x35

3x3 Conv (32)
70x70

Sekil2.Max Pooling

3 SONUCLAR

Sekil 4’te goriildigii gibi ilk olarak, dogruluk oraninin %68 oldugunu, ilk 2 ve ilk 3

dogruluk oranlarinin ise sirastyla %82 ve %89 oldugu goriilmektedir.

Loss Accuracy

= Training = Training
Validation \alidation

08

06

Accuracy

' 04

2 A I |

YA Wt i | ’ j |
Wi Hm )H ““"*'La', W\ Iﬁ "
1
00
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Epoch Epoch

Sekil3.Sonuglarin Dogruluk Oranlari
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Accuracy

82.40%

08

Top-1 Accuracy Top-2 Accuracy Top-3 Accuracy

Sekil 4.Dogruluk Oranlari

1.Denetimli otonom: Sistem %68 dogruluk oranina ulasacak ve operator saatte 60
goriintliniin %32'sini veya 19'unu manuel olarak etiketlemek zorunda kalacaktir.
2.Insan-makine ekibi %89'luk bir dogruluk oranina ulasacaktir:

3.Dogru olan otomatik etiketler: %27

4. Onerilen dogru etiketler: %62,

5.0peratdriin saatte 60 goriintiiniin %1 1'ini veya yaklasik 6,6'sin1 manuel olarak

etiketlemesi gerekecektir.

Ikinci olarak, modelin iyi performans gosterdigi ucak tiplerine bakildiginda ,sonuglar
oldukga sezgisel goriinmektedir. B-2, E-3 ve T-6'nin hepsi ¢ok benzersiz 6zelliklere
sahiptir. F-18'lerin ilk birkag sirada yer almasinin nedeni muhtemelen goriintiilerdeki
cesitlilik eksikligidir. Hafif ugaklar hantal, kare sekilleri nedeniyle oldukga iyi bir

sekilde 6ne ¢ikmaktadir.

16



Class Accuracy

. Accuracy
100
80
60
42
| | I
0
82 18 K0 B3 76 B1 Light PR3 43 A0 CA7 F10 852 C135 F15 Boeng Twin G130 Povate G5 2
Arcraft Turboprop Jat

Aircraft Type

Sekil 5.Ucaklara gore dogruluk degerleri

Uciincii olarak, baz1 smiflardaki diisiik performans1 anlamak icin karisiklik matrisini

incelememiz gerekmektedir.Sekil-6 da bu durum gosterilmektedir.

Confusion Matrix
o o o0 1 0 O 0 0 0 1 1 0 ©

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

6 4 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
1 2 3 0 0 0 2 6 0 14 0 0 0
6 1 0 5 0 0 1 0 0 1 0 0 0
5 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 60
14 0 0 1 0 0 o 0 0 3 0 0 0
fi 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% F15 0 2 3 1 0 2 3 3 0 0 n 10 0 0 0 0 0 0 0 1 0
g F16 0 2 0 8 0 1 o 0 0 0 0 n 0 1 0 ] 0 2 0 0 0
F18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 " 0 0 0 0 0 0 0 0 “
F22 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 8 0 0 0 0 0 0 0
KC-10 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1] 0 0 0 0 u 0 0 0 0 0 0
Light Aircraft 0 2 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 B 0 0 0
P3 1 0 0 0 3 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 ﬂ 0 0 0 0 -20
Private Jet 0 0 0 0 16 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 B % 0 0 17
43 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 7 0 1 [ 3 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 S 0
Twin Turboprop 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 (1] 0 0 0 0 0 0 5 0 0 2
A0 B1 B2 BS52 Boemg C130 C135 C17 C5 E3 F15 F16 F18 F22 KC-10 Ught PR3 Favate T43 76 Twin e
Arcraft et Turboprop

Sekil 6.Karisiklik Matrisi
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Karisikliklardan bazilari sunlardir:

+  Boeing'ler (sivil ucaklar) B-52'ler, E-3'ler ve Ozel Jetler ile karistirild:
* C-130'lar C-135'ler ve C-17"lerle karistirildi

* C-5'ler C-130'lar ve C-135'lerle karistirildi

* F-15'ler F-16'larla karistirildi, ama tersi olmadi

»  Garip bir sekilde, F-16'lar B-52'lerle karigtirildi.

e F-22'ler F-16'larla fena halde karistirildi, ama tersi olmadi

»  Ozel Jetler ikiz Turboproplar, Hafif Ugaklar ve Boeing'lerle karistirildi
« ikiz Turboproplar Boeing'lerle karistirild:

Mantiken, bir ISR operatorii modelin gergekte oldugundan daha az tehlikeli bir ugak
tiiriinii tahmin etmesini istemeyecektir. Operatorler savas ugaklarini daha hizli ve
olumciil olduklar1 i¢in daha gabuk tespit etmek istemektedirler. Buna karsilik, bir
nakliye ugaginin tespit edilmesinde gecikme olursa bagslar1 belaya girmeyebilir ¢linkii
bunlar daha yavas ve tespit edilmesi daha kolaydir. Eger operator gergekte bir F-16
varken modelin B-52 tahminini kabul ederse, mesru bir tehdide gecikmeli bir yanit

verilebilmektedir.

Dordiincti olarak, modelin tahminlerde bulunurken ne kadar emin olduguna dair bir
degerlendirme gerekmektedir. Ideal olarak, model dogru oldugunda yiiksek olasiliklar,
yanlis oldugunda ise diisiik olasiliklar iiretilmesi gerekmektedir. Bu degerlendirmeyi

yapmak i¢in iki tiir grafik kullaniriz [5] :

1.Dogru ve yanlis tahminler i¢in ortalama tahmin edilen olasiligin ¢ubuk grafigi. Bu

bize ugak tipleri arasindaki giivene genel bir bakis saglamaktadir.

2.Dogru ve yanlisg tahminler i¢in tahmin edilen olasiliklarin yogunluk grafikleri. Bu

bize dagilimlardaki kesin farki gosterir.

Genel olarak, modelin nispeten kotii performans gosterdigi ugak tipleri igin tahmin
edilen olasiliklarin dagilimlarinda daha disiik farklilagma goriilmektedir: Boeing,

C130, C-135, C-5, F-15, F-22, Ozel Jet ve ikiz Turboprop. (Bknz. Sekil 7-8)

18



A10 ; B-1 B-2
T — Comect — Correct 50
== Incorrect === Incorrect
6 4
200
5
3
150
4
§ i i
c c c
£ K »
2
1 50
1
0 0 0 e
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
" B-52 Boeing 130
= Correct 25 = Correct = Correct
95 = Incorrect = Incorrect 20 ~Incorrect
20
20 15
15
215 g 8
i H &10
10 1.0
@ ds 05
00 00 00
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
Sekil 7.Dagilim Grafikleri
C-135 C17 (2]
20 — Ot — Cored — Cortect
~— Incorrect Y Incorrect 30 ~— Incorrect
25 25
15
20 20
g1 §15 g
8 8 15
10 10
05
05 05
00 00 00
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
E-3 F-15 F-16
— Correct = Correct = Correct
12 = Incormect 4~ Incomect 25 = Incormect
10 20
3
8
i g gv
g8 42 8
10
4
1
2 05
0 0 00
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
F-18 F22 KC-10

Sekil 8.Dagilim Grafikleri

19



F-18 F-22 KC-10

o5 R Correct \ 8
30 ¥ TS
Incorrect
7
300 215 .
250
£ 21
& 200 @
% %
8 150 é 10
100
05
50
0 00
00 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 08 1.0
Light Aircraft P-3 Private Jet
— Correct 40 —— Correct 25 —— Correct
5 Incorrect Incorrect Incorrect
4
ol
€3
&

02 04 06 08 10 0.0 02 04 06 08 10 00 0.2 04 06 08 1.0

Sekil 9.Dagilim Grafikleri

Genel olarak, model kesinlikle denetimli otonom modda yeterince iyi performans
gostermemektedir. Bununla birlikte, yar1 otonom modda calistirilirsa ISR operatoriine

biraz zaman ve ¢aba kazandirabilir.

Modelin muhtemelen ugak tanima konusunda tamamen egitimsiz birinden daha iyi
performans gostermektedir. Mantiken, egitimsiz bir kisi ugaklar1 kategorize etmek i¢in

basit bir sezgisel yontem kullanir.

* Nakliye ugag: Cok fazla sey tasiyabilecekmis gibi goriinen genis kanat
acikligina sahip biiyiik ucaklar

» Hafif ugak: Nispeten kiigiik ve zararsiz/hantal goriinimlii.

* Savas ucagi: Nispeten kiiciik, keskin ve vahsi goriintimlii.

* Diger: Sadece A-10 yukaridaki kategorilerden herhangi birine sigdirilamaz.

Hafif ucak ve nakliye ugaginin bir melezidir.

Her kategoriden en yaygin sinifi tahmin ettigini varsayildig: diisiiniildiigiinde
(nakliye ucagt i¢in C-130, hafif ugak olarak kare seklinde herhangi bir sey, avci

ucaklari i¢in

20



F-15 ve digerleri i¢in A-10), %25-30'luk bir dogruluk elde edilecektir. Buna karsilik,

model %68'lik bir dogruluk oranina ulagmaktadir.

3.1 SON MODEL

Son model, 13 agirlik katmaninda 12 milyon parametre ile yapilmaktadir.

# Initialise model model

= Sequential()

# Block 1

model.add(Conv2D(filters=64, kernel size=(3,3), activation='relu', padding

='same', kernel regularizer=L2(12=0.01), input_shape=(70, 70, 3)))

model.add(Conv2D(filters=64, kernel size=(3,3), activation='relu', padding

="'same', kernel_regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(Conv2D(filters=64, kernel _size=(3,3), activation='relu', padding

="'same', kernel_regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(MaxPool2D(pool size=(2,2))) model.add(BatchNormalization())

# Block 2

model.add(Conv2D(filters=128, kernel_size=(3,3), activation='relu', paddin

g="same', kernel regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(Conv2D(filters=128, kernel size=(3,3), activation='relu', paddin
g="'same', kernel_regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(Conv2D(filters=128, kernel size=(3,3), activation='relu', paddin
g="'same', kernel_regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(MaxPool2D(pool size=(2,2))) model.add(BatchNormalization())
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# Block 3

model.add(Conv2D(filters=256, kernel_size=(3,3), activation='relu', paddin

g="same', kernel regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(Conv2D(filters=256, kernel size=(3,3), activation="relu', paddin

g="same', kernel regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(Conv2D(filters=256, kernel_size=(3,3), activation='relu', paddin
g="same', kernel regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(MaxPool2D(pool size=(2,2))) model.add(BatchNormalization())

# Block 4

model.add(Conv2D(filters=512, kernel size=(3,3), activation='relu', paddin

g="same', kernel regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(Conv2D(filters=512, kernel_size=(3,3), activation='relu', paddin

g="'same', kernel_regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(Conv2D(filters=512, kernel size=(3,3), activation='relu', paddin
g="same', kernel regularizer=L2(12=0.01)))

model.add(MaxPool2D(pool size=(2,2))) model.add(BatchNormalization())

# Dense model.add(Flatten())

model.add(Dense(512, activation='relu'))

model.add(Dropout(0.5))

# Softmax model.add(Dense(21,

activation="softmax'))

# Compile
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model.compile(
loss="'categorical_crossentropy',
optimizer=Adam(learning_rate=0.00004),

metrics=["accuracy']

)

Layer (type) Output Shape Param #
(Com20)  (None, 70, 70, 64) 1792
conv2d_1 (Conv2D) (None, 70, 70, 64) 36928
conv2d_2 (Conv2D) (None, 70, 70, 64) 36928
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 35, 35, 64) 0
batch_normalization (BatchNo (None, 35, 35, 64) 256
conv2d_3 (Conv2D) (None, 35, 35, 128) 73856
conv2d_4 (Conv2D) (None, 35, 35, 128) 147584
conv2d_5 (Conv2D) (None, 35, 35, 128) 147584
max_pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 17, 17, 128) 0
batch_normalization_1 (Batch (None, 17, 17, 128) 512
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conv2d_6 (Conv2D) (None, 17, 17, 256) 295168

conv2d_7 (Conv2D) (None, 17, 17, 256) 590080
conv2d_8 (Conv2D) (None, 17, 17, 256) 590080
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 8, 8, 256) 0
batch_normalization_2 (Batch (None, 8, 8, 256) 1024
conv2d_9 (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 1180160
conv2d_10 (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 2359808
conv2d_11 (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 2359808
max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 512) 0
batch_normalization_3 (Batch (None, 4, 4, 512) 2048
flatten (Flatten) (None, 8192) 0

dense (Dense) (None, 512) 4194816
dense_1 (Dense) (None, 21) 10773

Total params: 12,029,205
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Trainable params: 12,027,285

Non-trainable params: 1,920

. MaxPooling

Softmax (21) |
Dense (512)
3x3 Conv (512) x 3
3x3 Conv (256) x 3 .—'m
17x17

3x3 Conv (IZB) x3
35x35

3x3 Conv (64) x 3
70x70

Sekil 10.Max Pooling
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2.1.1 SON MODELIN SONUCLARI
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Sekil 11.Dogruluk Oranlari
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%
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. First 89.01%
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Sekil 12.Dogruluk Oranlar1
Model denetimli otonom ve yar1 otonom modda ¢alisiyor ise:

1.Denetimli otonom: Sistem %86 dogruluk oranina ulasacak ve operatoriin saatte 60

goriintliniin %14'linii veya yaklasik 8,4'linii manuel olarak etiketlemesi gerekecektir

2.Insan-makine ekibi %96'lik bir dogruluk orania ulasacaktir: Dogru olan otomatik

etiketler: %66
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3.0Onerilen dogru etiketler: %30

4.Operatoriin saatte 60 goriintiiniin %4'liinli veya 2,4'linli manuel olarak

etiketlemesi gerekecektir.

Ikinci olarak, 6zellikle daha 6nce iyi performans gdstermeyen ugak tiplerinde siif
dogrulugunun genel olarak iyilestigi goriilmektedir. Hala diisiik dogruluga sahip olan
F-15, F-22 ve C-5 icin daha fazla calisma yapilabilir ve daha fazla veri eklenebilir.
(Bknz.Sekil 13)
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Sekil 13.Ucaklarin Dogruluk Oranlari

Ucgiincii olarak, "karisikliklardaki" gelismeleri kontrol etmek igin karisiklik matrisini
incelenecektir. Genel olarak, avcr ucaklar1 birbirleriyle karigtirilmakta ve nakliye
ucaklart i¢in de aymi sey gegerlidir. Artik aver ugaklart ile nakliye ugaklarini

karistirma sorunu bulunmamaktadir.(Bknz. Sekil-14)

1. Boeing'ler (sivil wugaklar) arttk C-135'er ve Twin Turboprop'lar ile
karistirilmaktadir

2. C-130'lar artik sadece C-135'lerle karistirilmaktadir
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C-5'ler hala C-130'lar ve C-135'lerle karistirilmakta
F-15'ler hala F-16'larla karistirilmakta,
F-16'lar artik B-52'lerle karistirilmakta
F-22'ler hala F-16'larla ve simdi de F-18'lerle karigtirilmakta
Ikiz Turboproplar hala Boeing'lerle karistirilmaktadar.

No ogs~w

Confusion Matrix

A0 ﬂ 0 0 0 o 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
81 0 0 2 0 0 2 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0
B2 0 0 9 0 0 0 o} 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
BS52 0 U 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Boeing 0 0 0 2 e+0 Y 0 0 1 0 0 0 0 2 2 2 2 0 0 10
c130 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 1 3 0 0 0 o 0 0 1
c135 0 0 1 - 0o 0 0 0 0 0 o 0 0 0 0 1] 0 0 0 @
c1 0 1 0 0 0 1 0 n 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
cs 0 0 0 0 5 1" 18 0 31 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
-4 E3 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0
e 60
= 5 0 1 1 0 ] 1 0 0 0 0 ”_ I 2 o 0 0 0 0 0 0 0 0
g F18 0 ] 0 0 ] 1 0 0 0 0 1 0 7 0 0 0 0 0 ] o
F18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 n 0 0 0 0 1] 0 0 0
F22 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 2 18 8 13 0 (1} 0 0 0 o [} - 40
KC-10 0 0 o 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 u 0 0 ] 0 0 0
ght Aircraft 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2
rvate Jet 0 U] 0 0 1 0 1 0 0 0 0 5 0 0 0 2 0 n 0 0 3 -2
T43 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 1 0 (1] m 0 0
T8 0 ] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Twin Turboprop 0 0 0 0 7 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 n
A0 B1 B2 BS52 Semg C130 C135 CG17 C5 E3 F15 F16 F18 F22 KC-10 Ught P3 Prvate T43 T6  Twin 2
parcraft et Turboprop

Sekil 14.Karigiklik Matrisi

Modelin nispeten kotii performans gosterdigi ucgak tipleri icin tahmin edilen
olasiliklarin dagilimlarindaki farklilagsmada bazi iyilesmeler goriilmektedir. Boeing, C-
130, C-135, C-5, F-15, F-22, Ozel Jet ve Ikiz Turboprop. F-22 iizerinde en ¢ok

calisilmasi gereken ugak tipi olmaya devam etmektedir.

Ayr olarak, ¢ubuk grafikte (ilk grafik) A-10 i¢in dogru ve yanls tahmin edilen
olasiliklarin ortalama degerinin neredeyse ayni olduguna dikkat ¢cekmektedir. Bunun
nedeni, C-130'un A-10 olduguna dair tam olarak tek bir yanlis tahminde bulunulmus

olmasidir. (Bknz. Sekil -15,Sekil -16,Sekil -17,Sekil -18)
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Sekil 18.0lasilik Dogruluk Grafikleri

hava aractanima i¢in bilgisayarla gérmeyi kullanma is problemi anlatilmistir, ilk ve
son modeller gosterilmistir ve bir sinir agina ine ayar yapmak icin bazi 6grenme
ipuclar1 paylasilmistir. Bu modelin hava aractanima konusunda ISR operatorlerine ne
kadar yardimci olabilecegine [6] iliskin asil soruna doniiliirse, bir operatoriin
gerceklestirmesi gerekebileek manuel islem miktarina iliskin kabaa bir tahmin

kullanilmistir. Eger nihai model denetimli otonom ve yar1 otonom modda ¢alistirilirsa:

30



Denetimli otonom etiketleme (man-on-the-loop):

1. Sistem goriintiilerin %86'sin1 otomatik olarak dogru sekilde etiketleyecektir
2. Operatoriin goriintiilerin kalan %14'linli manuel olarak etiketlemesi gerekecektir;

bu da saatte 60 goriintiiden 8,4'line denk gelmektedir

3. Genel olarak, insan-makine ekibi goriintiilerin %96'sin1 dogru sekilde etiketlemistir

4. 66's1 otomatik olarak dogru sekilde etiketlenecektir (tahmin edilen olasilik >=
%99)

5. 30 model tarafindan dogru bir sekilde tavsiye edilecektir

6. Operatoriin goriintiilerin kalan %4'tinii manuel olarak etiketlemesi gerekecektir; bu

da saatte 60 goriintiiden 2,4'iine denk gelmektedir

7. Modeller bazi iyi sonuglar iiretmis olsa da, modelin dahil edilip edilmemesi
konusunda hala bir degerlendirme yapilmasi gerekmektedir. Islerin nasil
yapildigina dair sorular sormamiz gerekiyor bu operatorlerin cevaplayabilecegi

sorulardir.
Ornegin:

* Ne kadar dogruluk gerekiyor?

» Sonuglara ne kadar ¢abuk ihtiyaciniz var?

* Hangi hedefler daha ¢ok ilgi ¢ekiyor?

* Bu hedefler i¢in ne diizeyde giivene ihtiyaciniz var?

*  Operator arayiizle nasil etkilesime giriyor?

Bu temel hususlar veri bilimi uzmanlhiinin disinda kalsa da, dahil edilmeleri zor

degildir.
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