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OZET

Sualt1 akustik sinyallerin siiflandirilmasinda SONAR sistemleri ile elde edilen bilgiler
kullanilarak operatorler tarafindan gerceklestirilmektedir. Askeri alanda savas
durumlarinda dost/diigman hedefleri tespit/teshis ve kimliklendirilmesinde SONAR
operatoriine destek olmasi icin otomatik siiflandirma algoritmalar1 kullanilmasi

gerekmektedir.

Bu tez ¢alismasinda sualt1 akustik sinyaller kullanilarak su iistiinde yer alan hedef ya da
nesnelerin otomatik olarak siniflandirilmast gergeklestirilmistir. Su {isti ve sualti
platformlarin sualtina yayilan giiriiltiilerinde baskin olani pervane kavitasyonu sonucu
ortaya ¢ikan genis bant giiriiltiileridir. Kavitasyon giiriiltiisinii kullanilarak hedef tespit
ve tanimasi i¢in Giriiltide Genlik Modiilasyon Tespit (DEMON, ing. Detection
Envelope Modulation on Noise) algoritmast gelistirilmistir. Literatiirde yer alan
DEMON algoritmalar1 gelistirilerek elde edilen yeni DEMON  algoritmasi ile

siiflandirma performans analizleri ve katkilar incelenmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda onerilen DEMON algoritmasi agik kaynak veri setleri
kullanilarak literatiirde yer alan diger c¢alismalar ile performans karsilastiriimasi
yapilmistir. Literatliirde yer alan veri setlerine 6rnek olusturmasi maksadiyla benzer
yontemler kullanilarak sahadan veriler toplanmistir. Toplanan veri ile elde edilen

algoritmanin dogrulandig1 gézlemlenmistir.



ABSTRACT

Underwater acoustic signals are classified by operators using information obtained from
SONAR systems. Automatic classification algorithms should be used to assist the
SONAR classify in detecting/diagnosing and identifying friendly/hostile targets in

combat situations in the military domain.

In this study, the automatic classification of targets or objects above water was
performed using underwater acoustic signals. The dominant noise among the
underwater radiated noise of surface and underwater platforms is the broadband noise
that occurs as a result of propeller cavitation. Detection Envelope Modulation on Noise
(DEMON) algorithm has been developed for target classific and recognition using
cavitation noise. With the new DEMON algorithm obtained by developing DEMON
algorithms in the classifica, classification performance analyzes and contributions are

examined.

The DEMON algorithm proposed within the scope of this thesis study was compared
with other studies in the classifica by using open source datasets. The data obtained with
the proposed In order to set an example for the data sets in the literature, data were
collected from the field using similar methods. It was observed that the algorithm

obtained with the collected data was verified.
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1. GIRIS

Sesin sualtinda ortaminda, elektromanyetik enerji veya isik ortamina gore daha uzaklara
ulagtig1 eskiden bilinmekdir. Ses hiz1 6lgmek maksadiyla, sualti akustigi alaninda ilk
calisma 1827 yilinda Fransiz matematik¢i Charles Sturm ve Isvigreli fizik¢i Daniel
Colloden tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismanin amaci sesin sualtt ortamindaki hizini
tespik etmek amaciyla yapilmistir. Arastirmacilar, isvigre’de Geneva Gélii'nde bir su
alt1 gan1 ve bir fener arasindaki zaman farkini yaklasik olarak dlgerek yapilmis olup bu

deneme, gliniimiizde kullanilan ses hiz1 degerlerine olduk¢a yakindir [1].

20. yiizyilinda baslarinda ise, gemilerde bulunan bir su alt1 ¢ani1 ve bir sis didiigiiniin
kullanimi ile uzaklik 6lgme sistemi olarak kullanilmaya balanmigtir. Bu yontem
sayesinde diger gemilerdeki personel her iki sesi de duyabiliyordu. Bu yontem
sayesinde, geminin karinasina yerlestirilen hidrafon ile giivertesindeki bulunan

hidrofonlara ulasan sesin zaman farkindan tahmini mesafesi 6lgebilmekteydi.

Birinci Diinya Savasi esnasinda ingiliz, Fransizlar ve Amerikalilar tarafindan yer altinda
olusan buz daglarim1 ve denizaltilarin1i bulmak amaciyla ilk sonar sistemleri
gelistirilmistir. Birinci Diinya Savasinda kullanilan sonarlara “ASDIC” (Denizalti
Tespiti Sorusturma Komitesi ing. AntiSubmarine Detection Investigation Committee)
diye isimledirilmekteydi. Savastan sonraki donemde denizalti alinda caligmalar hiz
kazanmastyla birlikte, onu tespitin yonelik sualti akustigi alaninda ¢alismalar hizlandi.
Ikinci Diinya savas1 déneminde akustik alanindaki ¢alismalar sonucunda denizaltilarinin
suiistii gemileri tarafindan kolay olarak tespit edilebilir hale gelmistir. Bunun sebebi
yapilan c¢alismalar sonucunda yOnlendirilmis ve daha giicli sesi suya
gonderebilmesidir. Uretilen ses sinyali, hedef denizaltinin giivertesine carpar ve
yanstyarak geri gelmektedir. Gonderilen ses ile gelen ses arasinda zaman farki dlgiilerek

hedefe ait mesafesi bilgi 6l¢iilebilmektedir [2].

Gilinlimiizde sonarlar ¢esit alanlarda kullanilmaktadir. Bunlar; petrol ve dogal gaz
arastirmalari, balik stoklarmin bulunmasi, derinlik 6lgme, sismik stratigrafi, deniz
tabaninin morfolojisinin ¢ikartilmasi, kabuk o6zellikleri ve kalinliginin belirlenmesi,

miihendislik ve akustik uygulamalar, gibi bir¢ok ¢alismada kullanilmaktadir.

Son yillarda akustik arastirma c¢alismalari hiz kazanarak artis gostermektedir.



Arastirmacilarin  yaptiklart caligmalarda acgik veri setleri ve kendi ekipmanlarini

kullanarak olusturduklar1 veri setleri kullanilmaktadir.

Bu calismada, Pasif SONAR uygulamalarindan biri olan kavitasyon gilriiltiisiinii
kullanilarak hedef tespit ve tamimasi i¢in Giiriiltide Genlik Modiilasyon Tespit
(DEMON, ing. Detection Envelope Modulation on Noise) analizi ile pasif sistemler ile
elde edilen akustik veriler kullanilarak sualti akustik imza elde edilmesi kavramini
incelemek ve arastirmaktir. Bu sebeple farkli sualti ve su {istii platformlarin iiretmis
olduklar1 farkli seslerin elektronik ortamdaki kayitlar1 kullanilarak bunlarin gorsel

analizlerinin yapilmasi ¢aligilmistir.

1.1. Tez Motivasyonu

Bu calismanin motivasyonunu sualti akustik sinyaller kullanilarak otomatik hedef
siniflandirma problemini siniflandirmay1 en iyi yapan SONAR Operatoriine destek

olarak, karar destek sistemini otomatik gerceklestirecek bir algoritma gelistirmektir.

1.2. Tez Amaci ve Katkisi

Son yillarda sualt1 akustik alaninda yapilan aragtirma gerek askeri gerekse sivil ve ticari
alanda hizla biiyimektedir. Sualti akustik teknolojileri, deniz ortami Kirlilik takibi,
arastirmacilar i¢in otomatik bilimsel veri toplanmasi, Insansiz sualti arama kurtarma
araglari, Askeri Dalgic Tespit SONAR’lari, Askeri gemiler ve denizaltilarda
uygulamalarinda kullanilan SONAR, kurtarma i¢in deniz tabanmin haritasinin
cikartilmasi ve benzeri uygulamalar i¢in oldukg¢a 6nemlidir. Akustik ortam giirtiltiisiinii
baliklar, karidesler, gemiler, vb. tarafindan meydana gelmektedir. Tiim bu karmasik
sinyal ortaminda akustik sinyaller kullanilarak hedeflere ait parmak izi bilgisi

c¢ikarilabilmektedir.

Sualtinda iletisim i¢in radyo dalgalar1 ve 1sik kullanilmamasinin sebebi su iginde
yayilimlar1 ¢ok cabuk zayiflarlar ve soniimlemeye ugrarlar. Bu sebepten dolay1 sualti
ortaminda ses dalgalar1 yayilimi idealdir. Geneva Goéli’ndende baglamak iizere
giiniimiize kadar gecen siire igerisinde, su alti akustigi konusunda devamli olarak

arastirmalar, ¢alismalar ve uygulamalar yapmaktadirlar.



Bu ¢aligmada, akustik sinyaller akustik sinyal isleme yontemleri kullanilarak DEMON
algoritmasi ile elde edilen ¢iktilar 6znitelik olarak degerlendirilerek makine §grenmesi
algoritmalari ile siniflandirma gergeklestirilmistir. Literatiirde yer alan diger ¢alismalar

ile karsilastirilmasi yapilarak en basarili siniflandirma algoritmasi gergeklenmistir.

Problemin zorlugu sebebiyle literatiire bu ¢alismanin kazandirilmasi gerek ticari sivil
alanda gerekse askeri alanda MILLI teknoloji sistemlerine katki saglayarak giiciimiiziin
artmasi ve en Onemlisi Ui¢ tarafi denizlerle cevrili olan iilkemizin denizlerimizin

korunmasinda biiyiik katkis1 olacaktir.

1.3. Tez Cahismasi Organizasyonu

Bu tez calismasi kapsaminda tezin organizasyonu alti1 béliimden olusmaktadir. Bolim
2’de daha once yapilmis ¢calismalarin kisa bir 6zeti olarak literatiir taramasit yapilmistir.
Boliim 3’te sualti akustik sinyaller kullanilarak siniflandirma problemi i¢in, DEMON
algoritmas: ve algoritma gelistirilerek karsilagtirmali analizi anlatilmistir. Bolim 4’te,
acik veri setleri, veri toplama ve 6n hazirlik ile analizler gerceklestirilmistir. Boliim 5°te

sonugclar ve analizler sunulmustur. Devaminda sonug ile tez sonlandirilmstir.

2. LITERATUR OZETI

2.1. Sualt1 Akustigi ve Tarihi

Sualt1 akustiginin insanlar tarafindan 1490 yillarindan kullandigi diisiiniilmektedir.
Leonardo da Vinci’inin “Geminizi durdurur ve uzun bir borunun basini suya sokar ve
dis ucunu kulaginiza koyarsaniz, sizden ¢ok uzaktaki gemileri duyarsiniz." soézleri buna
isaret etmektedir [2].

Sualt1 akustiginin gelistirilmesindeki bir sonraki biiylik adim, Fransiz matematikg¢i
Charles Sturm ve Isvigreli fizik¢i Daniel Colladon’un 1826’da Geneva Gélii'nde, bir
151k ile bir su alti dinleme kornasi kullanilarak batik bir geminin zilinin sesi arasinda
gecen siireyi Sekil 2.1°de gosterilen yontemi kullanilarak hesapladilar [3]. Giiniimiizde
ses hizin1 1461 m olarak kullanilmakta iken 1826°da yapilan dlgiimlerde sadece %2’°lik
fark ile 1435 m olarak hesaplanmistir.



Sekil 2.1. Goldeki ik Ses Hiz1 Olgiim Denemeler [1].

Birinci Diinya Savagi sualti akustigi arastirmalarinin hizlanmasi: ve gelistirilmesine
onemli katkilar saglamistir. Birinci Diinya Savasi’nin baslamasiyla miittefiklerin uzak
mesafelerden denizalt1 tespiti ve savunmaya yonelik ¢alismalar gergeklestirilmistir. Bu
dénemde Thomas Edison tarafindan tasarlanan karbon graniil mikrofonu hedefin
varligini algilamak i¢in kullanilmistir. Bu cihaz basit bir ¢ift kulakli pnomatik sistemden
olusan akustik alanda yapilan ¢aligmalar i¢in 6ncii olmustur. Cihaz “ASDIC” (Denizalti
Tespiti Sorusturma Komitesi - ing. AntiSubmarine Detection Investigation Commitee)
diye adlandiriyordu. Giintimiizde ise SONAR (Ses Navigasyonu ve Menzil- ing. Sound
Navigation and Ranging) adi verilmektedir.

Birinci Diinya Savasindan sonra bircok Amerikali, Fransiz ve Ingiliz bilim adami ve
mithendis sualti akustigine yonelik uygulamalar {izerine c¢alismalara bagladi.
Langevin’in donistiirliciilerin aralikli eko {ireten cihazlar olarak calisabilecegini,
George W. Pierce, derinlik sondaji i¢in manyetostriktif transdiiksiyon gelistirilmesi,
Rochelle piezoelektrik kristalleri tizerine birgok ¢alisma gergeklestirildi.

Ikinci Diinya Savas’indan bu yana gegen yillar hem askeri hem de askeri olmayan
amaglar i¢in sualti akustiginden yararlanma konusunda dikkate deger ilerlemeler
kaydedilmistir.

Askeri tarafta aktif sonarlar daha biiyiikk ve daha giiclii hale gelirken pasif sonarlarda
tespit olasiligin1 arttirmak maksadiyla diisiik frekansa yonelirken askeri olmayan
amaglarda ise derinlik sondaji, balik¢1 sonari, dalgig¢lara yardim amagli vb. sistemler

gelistirilmistir [2].



2.1.1. Ses Teorisi

Ses, bir ses seviyesi Olcer veya canlilarin isitme organlari tarafindan algilanabilen
periyodik basing dalgalanmalardir. Olusan basing dalgalanmalar1 buldugu ortama gore,
Suda 1453 m/s, havada 340 m/s, kat1 cisimlerde yogunluklarina gore degismekle birlikte
yaklasik olarak 5000 m/s hizla yayilirlar. Sekil 2.2°de gosterilen dalganin bir genligi,
frekansi, dalga boyu vardir.

Ses Basinci (P)

/ \ / \ Genlik

i ‘ Iﬁ Zaman (t)

g L4

Periyot(T) ——

Sekil 2.2 Ses Dalgasinin Genlik ve Periyot Kavramlarinin Gosterimi

Genlik: Basing degisiminin biiyiikligii (Pa = %)
Periyot(T): Bir basing devri i¢in gecen siire
Frekans(f): Birim zamandaki basing degisim devir sayist f = 1/T

Ses oOlgiimlerinde ses basinct Pascal (Pa), ses yogunlugu Watt/m2 ile sunulur ve sesin

siddet birimine “Desibel” (dB) olarak adlandirilir.
2.1.2. Ses Dalgalarin1 Meydana Getiren Faktorler

Ses dalgalarinin meydana gelmesinde {i¢ farkli grup bulunmaktadir. Canli varliklar,
Cansiz varliklar ve dogal afetlerden sesler meydana gelebilir. Olusan ses dalgalari,
yansima, sacilma, yutulma ve kivrilma meydana gelebilir. Yansima, ses dalgasinin

biiylik engellere carparak yon degistirmesine denir. Sacilma, yansima olusturacak



ylizeyin girintili ¢ikintili olmasi sonucu her yone yayilmasia denir. Yutulma, ses bir
malzeme icinden gecerken ya da bir ylize carptiginda enerjinin baska forma
bliriinmesidir. Kivrilma, ses dalgalarinin kiigiik araliklardan, engellerden ya da keskin

kenarl yerlerden gegisi ile yollarinin sapmasi olayidir.
2.1.3. Sualt1 Ses ile Tlgili Temel Paremetre ve Kavramlar

Ses dalgalar1 canli, cansiz ve dogal afetlerden meydana gelmektedir. Ileri geri siiratle
hareket eden ve titreserek etrafindaki ortami karistiran herhangi bir sey ses kaynagini

olusturmaktadir. Kaynagi meydana getiren paremetreler;

e Saykil: Bir genlesme ya da tekrar daralma olarak tanimlanur.

e Periyot: Tam bir saykilin meydana gelmesi i¢in ge¢en birim zamandir.

e Genlik: Dalganin dikey hareketinin yarisidir.

o Frekans: Saniyedeki titresim adedine frekans denir. Birimi Hertz (Hz) dir.

e Dalga Boyu: Ayni basingta bulunan iki nokta arasindaki mesafeye dalga boyu

denir. Dalga boyu ses hizinin frekansa boliinmesiyle elde edilmektedir.

Ses dalgalari, i¢inden gectikleri maddenin molekiilleri vasitasiyla yayilmaktadirlar. Ses
dalgalarinin yayilabilmesi i¢in ortam sarttir. Ortam ses enerjisini aktaran herhangi bir
cisim olarak tanimlanabilir ve gaz, sivi veya kati halde olabilir. Ses sinyallerinin

isitebilmesi i¢in aliciya ihtiya¢ duyulur. Alict yoksa ses de yoktur.

e Pitch: Bir cismin saniyedeki titresim adedinin ¢ogalarak veya azalarak ¢ikardigi
sesin tizlesmesine veya peslesmesine pitch denilmektedir. Titresim adedi
cogaldik¢a yani frekans arttikga dalga boyu kisalacagindan yiiksek pitch tiz
sesler meydana gelmektedir. Frekans azaldik¢a dalga boyu uzayacagindan algak
pitch pes sesler meydana gelmektedir.

e Siddet: Sesin frekansinda herhangi bir degisiklik olmadan ses seviyesinin
ylkselmesi veya algalmasini ifade eder.

e Kalite: Sesi iireten kaynagin kendi yapisina has olarak ¢ikardig ses ozellikleri
kalite olarak tanimlanabilir.

e Ses Olcii birimi (dB): Sensorler gelen ses dalgalarini gecisi boyunca yogunluk

degisimlerini hassas olarak dl¢cebilmektedir. Yogunluk, normal yayilma yoniinde



bir bolge i¢inden gecen ses giicliniin dl¢lilmesi olarak tanimlanabilir ve dl¢iisii
watt/m karedir. Ses 6l¢ii birimi ise BEL olarak kullanilmaktadir. BEL onda biri

olan desibel en yaygin olarak kullanilan 6l¢iidiir.

2.1.4. Sesin Yaylhmina Etki Eden Faktorler

Sesin yayilmasini etkileyen faktorler, sesin yayildigi ortamin yogunlugu ve ortamin
sicakligidir. Sualt1 ortaminda ise yogunluk, basing ve tuzluluk degismektedir. Bunun
icin sudaki ses hizi yayilimina etki eden faktorler, sicaklik, tuzluluk ve basing olarak
soylenebilir. Sudaki ses hizi, artan su sicakligi, artan tuzluluk ve artan basing (derinlik)
ile artar. Sekil 2.3’te goriildiigii tizere sesin sudaki hizi, artan su sicakligi, artan tuzluluk
ve artan basing (derinlik) ile artar ve her bir 6zellikteki bir degisiklikle ses hizindaki
yaklasik degisiklik:

e Sicakligin 1°C degismesi =4 m/s,

e Tuzlulugun 1PSU degismesi = 1,4 m/s,

e Derinlik (Basing) 1km degismesi = 17 m/s,

ses hizina etki etmektedir.

Sicaklik (C°) ——> Tuzluluk (ppt) ——> Basing (atm) ——>

2 20 34 35 0 500

Derinlik Artikga
Derinlik Artikga

<——— Derinlik Artikga

Sekil 2.3. Sicaklik, Tuzluluk ve Basinca gore Ses Hiz1 Profili.

Sualt1 ses hizt hesaplama formiilii Denklem 2.1°de gosterilmektedir [4].

c=c(T,S,z) =1429,9+ 3+ (T —10) — 6+ 10 =3 * (T —10) x 2 — 4
10— 2% (T—18) + 1,2+ (S—35)—10 — 2 = (T — 18) (2.1)
« (S —35) + z/61

Denklem 2.1°de kullanilan parametreler;




C = ses hizi

T (°C) = sicaklik
z(m) = derinlik
S(Binde bir cinsinden) = tuzluluk

Sekil 2.4’te gosterilen orta enlemlerde bulunan derin ve acik okyanus sularinda bir ses

hiz1 profili gosterilmektedir [5].
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Sekil 2.4. Munk Ses Hiz1 Profili [5].

2.2. Sualt1 Akustiginde Kullanilan Sistem ve Sensorler

Sualt1 akustiginde kullanilan sistem ve sensorler ile sualti haberlesme agi, osinografik
veri toplama, kirlilik izleme, ac¢ik deniz arastirmalari, afet onleme, yardimli navigasyon

ve taktiksel gézetim uygulamalari i¢in kullanilmaktadir.

2.2.1. Sualti Akustiginde Kullamilan Uygulamalar

Gilnlimiiz teknolojisi gelismesiyle birlikte sualti akustiginde kullanilan uygulamalar
gelismis ve gelismeye devam etmektedir. Askeri alanlarda kullaniminin yaninda sivil
alanda da kullanim1 armis ve yayginlasmaya devam etmektedir. Kullanilan uygulamalar
arasinda Sualtt Haberlesme, Sualt1 Navigasyon ve Takibi, Sismik Arastirma, Hava ve

Iklim Gozetleme, Osinografi, Deniz Biyolojisi kullanilan uygulamalar arasindadir.



Tablo 2.1. Sualti Akustik Uygulamalari.

Sualti1 Uygulamalar Kullanim Alanlart

Insanli ve insansiz sualt1 araglar1 arasindaki haberlesmeyi

fetisi saglamak icin sualt1 iletisime ihtiya¢ duyulmaktadir. En ¢ok
etisim

kullanilan uygulamalar arasinda askeri alanda sualti

telefonlarinda kullanilmaktadir.

Sualt1 navigasyonu ve takibi, otonom sualti
Navigasyon ve Takip araclari, denizaltilar tarafindan yapilan c¢alismalarda kesif

icin en 6nemli uygulamalar arasinda yer almaktadir.

Sismik arastirma uygulamalar ile deniz dip tabiatini,
Sismik Arastirma derinlikleri ile deniz tabanini arastirmak i¢in

kullanilmaktadir.

. Hava iklim gozetlemesi ile deniz durumu; sicaklik, riizgar
Hava ve Iklim ) o i _
ve yagisin denize etkisi arastirtlarak akustik sensorlerin

Gozetleme
kullaniminin ayarlanmasinda ¢ok énemli bir yere sahiptir.
Akustik SONAR ile biiyiik 6lgekli denizlerin 6zellikleri
Osinografi tespit edilebilir. Yan taramali sonarlar en ¢ok bu

uygulamada kullanilmaktadir.

Sualti1 akustik sensorler kullanilarak deniz yasamini takip
etmek ve arastirmak i¢cin kullanilir. Deniz yasami

Deniz Biyolojisi
incelenerek canlilarin dagilimlart ve davranis bilgileri takip

edilebilir.

2.2.2. SONAR Sistemleri

Sualt1 hedeflerin akustik sinyaller ile tespit edilerek hedeflerin siniflandirilmasi yerinin

belirlenmesi icin SONAR (Ses Navigasyonu ve Menzil- ing. Sound Navigation and


https://en.wikipedia.org/wiki/Autonomous_Underwater_Vehicle

Ranging) kullanilir. SONAR sistemleri hedef igin gerekli bilgileri alirken sistem analizi

ve tasarim gereksinimleri olarak iki baslik altinda toplanmaktadir. Bu sistemler Aktif ve

Pasif SONAR sistemleri olarak ikiye ayrilmaktadirlar.

Pasif SONAR: Dinleme SONAR’1 olarakta bilinmekte olan Pasif SONAR’lar
sualti hedeflerden yayilan makine, pervane giiriiltiilerini kullanarak tespit ve
kimliklendirme islemlerinde kullanilmaktadirlar. Pasif SONAR diisiik ses
enerjisini elektrik enerjisine g¢eviren su alt mikrofonu olan hidrafon denilen
aygitlar ile dinleme gergeklestirilmektedir.

Aktif SONAR: Akustik dalga gondererek, hedeften yansiyan akustik dalgalarin
tekrar yakalanarak c¢alisan sistemler olarak bilinmektedirler. Aktif sistemlerde
elektrik enerjisini ses enerjisine ve ses enerjisini elektrik enerjisine doniistiiren
TRANSDUSER’ler kullanilmaktadir. Aktif sonarlarda ses isaretini iireten
PROJEKTOR’ler mevcuttur. Aktif sonarlar arastirma, derinlik tespiti,

goriintiileme i¢in kullanilmaktadirlar.

2.2.3. Sualti1 Akustiginde Kullamlan Sensorler

Sensorler ortamdaki degisiklikleri tespit ederek elektronik cihazlara bilgi saglayan

sistemler olarak ifade edilmektedir. Sualtinda olan degisimleri tespit edilmesi ve

bilgilerin saklanmasinda akustik sensorler kullanilmaktadir. Baslica akustik sensorler

asagida gosterilmektedir.

Hidrafon: Sualtindaki akustik sinyallerin algilanmasi ve toplanmasi amaciyla
hidrofonlar kullanilir. Havadaki sesin algilanmas1 ve toplanmasi i¢in kullanilan
mikrofonun ¢aligma prensibi benzerdir. Hidrofon yapisinda bulunan seramikler
sayesinde basinca maruz birakilmasi durumunda elektrik sinyalleri tiretir. Sekil

2.5’te hidrofonun yapisi gosterilmektedir [6].
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Sekil 2.5. Hidrofon Tasarima.

Hidrafon Dizileri: Birden fazla hidrofonun bir araya getirilerek silindirik ya da
kiiresel form yapisinda olusturulmasina hidrofon dizini olarak tanimlanmaktadir.
Diizlemsel, silindirik ve kiiresel yapida olan hidrofon dizileri genellikle sualt1 ve
su ustii platformlarda pasif dinleme amacgli kullanilmaktadir [6]. Hidrofon
dizinlerini olusturulmasinin asil amaci hedeften yayilan giiriiltiilerin dizininde
bulunan ag1 bilgisi kullanilarak kerteriz bilgisi bulmak ve alis hassasiyetini

arttirmaktir. Sekil 2.6°da silindirik hidrofon dizileri semas1 gosterilmektedir [7].
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Sekil 2.6. Silindirik Hidrofon Dizi Semasi.

Sekil 2.7°de 6rnek Hidrofon dizi uygulamalar1 gosterilmektedir. Dizi uygulamalari

denizalti platformlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

N
1f
MM00000 | sensesestt™
| | |
’t“‘"uo -nn“"' 4
Silindirik Dizin Kiiresel Dizin Diizlemsel Dizin

Sekil 2.7. Hidrofon Dizileri.

» Onyiikselticiler: Ses dalgalarmin titresimleri hidrofon ile diisiik voltaj elektrik
akimina doniistiirerek kaydedilir ve sinyal seviyeleri mikro volt olan diisiik
seviyelerdedir. Diisiik seviyedeki sinyal seviyelerini yiikseltmek icin on

ylkselticiler kullanilmaktadir.
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2.3. Sualt1 Akustigi SONAR Sistemleri Goriintiileme Yontemleri

Sualt1 akustik sensorler ile kaydedilmis ve analiz edilmesi gereken birgok ses bileseni
icermektedir. Hedeflerin imzas1 olarak kullanilabilecek ilgili frekanslarin ses
bilesenlerini segmek c¢ok oOnemlidir. Sualti ve su {istli savas platformlarinin deniz
gorevlerini yerine getirmesi igin ortamsal sartlar kaynakli daginik sinyal ortamindan
hedef izi tanimlayan arastirmalardan yararlanilmasi agisindan literatiirde mevcut
calismalardan yararlanilmaktadir. Hedeflere ait parmak izi niteliginde olan DEMON
verisi 6znitelik olarak degerlendirilmektedir. DEMON’un ana gorevi olan sualt1 ve su
istii platformlarin yaymis oldugu kavitasyon giiriiltiilerini tespit etmek ve analiz
etmektir. Ses verisi cesitli analizler ile goriintiilenmektedir asagida goriintiileme igin
yontemler agiklanmaktadir. Bu yontemler daha c¢ok Pasif SONAR sistemleri

goriintiileme yontemleri olarak bilinmektedir.

2.3.1. DEMON

DEMON (Giirtltiide Zarf Modiilasyonun Tespiti - ing. Detection Envelope Modulation
on Noise), kavitasyon giiriiltiisiinii kullanilarak hedef tespit ve tanimasi ig¢in Giriltiide
Genlik Modiilasyon Tespit kisaltmasi olarak bilinmektedir. DEMON denizaltilar ve su
istli gemilerinin tespit edilmesine ve giiriiltiilerinin analiz edilerek siniflandirilmasina
imkan saglar.

Gemi giiriiltlislinlin tespiti ve smiflandirilmast i¢in sualt1 pasif akustiZinde DEMON
yaygin olarak kullanilmaktadir. DEMON algoritmasi, bir gemi pervanesi tarafindan
olusturulan yiiksek frekansl kavitasyon giiriiltiislinii modiile eden frekanslar1 ¢ikarir ve
Giiriiltii Uzerinde Zarf Modiilasyonu Algilama ile gemi tespit ve siniflandiriimasin
saglar. DEMON, biiyiik gemilerin siniflandirilmasi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir,
¢linkli bu modiilasyon frekanslari, pervanenin doniis hiz1 ve pervane kanatlarinin sayisi
ile dogrudan iligkilidir [8].

Literatiirde yer alan klasik DEMON algoritmasi i¢in ham giris sinyalinden son DEMON
spektrumuna kadar DEMON siirecinin temel yapist Sekilde 2.8’de gosterilmektedir [9].
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Zarf Izleme guu Déniisiimii Spektrum

Sekil 2.8. Giiriiltiide Zarf Modiilasyonunun Tespiti (DEMON).

Dar bant frekans se¢iminin bir 6rnegi Sekil 2.9'da bir DEMON spektrograminda
gosterilmektedir [8].

500

400

300

Frekans (Hz)

200

100

Sekil 2.9. DEMON Spektograminda Dar Bant Spektrumunun Gdosterimi [8].

2.3.2. LOFAR

LOFAR (Algak Frekans Analiz ve Kayit - ing. Low Frequency Analysis and Recording)

alcak frekans analiz ve kaydmin kisaltmasidir. Su istii ve sualti platformlari olan
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gemilerin uzak mesafelerden giiriiltiileri analiz edilerek tespit ve smiflandirilmasina
imkan saglamaktadir. Sualti akustik sensorler tarafindan kaydedilen akustik sinyalleri
olusturan gemi giiriiltiileri frekans-zaman alanina doniistiiriilerek giic spektrumlari
goriintiilenerek elde edilmektedir. LOFAR’da yatay eksen frekansi dikey ekran zamani
gostermektedir ve buna LOFARgram denmektedir.

LOFAR, gemilerin {izerinde bulunan cihaz, sistem, yardimci ve ana tahrik sistemlerinin

gemi teknesine ¢arpmasi sonucunda olusan titresim kaynakli giiriiltiileri inceleyen ve

odaklanan Pasif SONAR uygulamalari i¢inde yer alir.

LOFAR spektrumu akustik sinyallerin kisa siireli duragan 6zelligi nedeniyle sinyallerin
etkin bir temsili niteliginde olup, sinyalin frekans-zaman spektrumunu elde etmek igin
kisa zamanli Fourier doniistimiine (STFT ing. Short Time Fourier Transform) dayanir
ve hat spektrumunu tespit etmek icin diisiik frekansli hat spektrumunun zaman
birikimini kullamir [10]. Omek olarak Sekil 2.10°da gosterilen LOFARgram, selale

(waterfall) ekran1 hem frekans hem de zaman bilgisi, belirli bir edinim penceresi dikkate
alinarak gosterilir [11].
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Sekil 2.10. Ornek LOFARgram [11].
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2.3.3. KERZE (Kerteriz Zaman Ekrani)

Pasif SONAR sistemi, denizaltilar tarafindan belirli bir operasyon alaninda gozetleme
ve ortam dinleme gergeklestirmek igin kullanilir. Hiizme olusturma, belirli bir hedeften
varis yoniinii (DOA, ing. Direction of Arrival) tahmin etmeyi amaglar. Selale ekraninda
(ing. waterfall display) yatay eksen, —180 ile 180 derece temsil eder ve dikey eksen,
zamani temsil etmektedir. Kerteriz zaman ekraninin amaci hedeflerin varis yoniini
tespit etmeyi ve hedeften yayilan enerjiyi tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Sekil

2.11’de kerteriz zaman ekrani (ing. bearing rate display) goriintiisii gosterilmistir [12].

> 360° >
En Geg z 4
Zaman 10-30 dk
A Diimen Suyu
Giiriiltiisii
En Erken v

Kerteriz

Sekil 2.11. Genis bandli analiz i¢in Kerteriz/Zaman ekran1 [13].

2.4. Sualt1 Akustigi Giiriiltii Tipleri

Sualt1 akustiginde 2 ¢esit giiriiltii bulunmaktadir. Bu giirtiltiiler Gemi ve Cevresel
giiriiltiilerden olugsmaktadir. Gemi giiriiltiileri tespit etmeyi amagladigimiz giirtiltiiler
sinifindayken c¢evresel gilriiltiller ise gemi giiriiltiilerini tespit etmeyi zorlastiran

giirtiltiilerdir.

2.4.1. Gemi Girultiileri

Sualt1 ve su {lstii platformlarin biinyesinde bulunan tiim sistem ve cihazlar baslica
giiriiltli kaynaklaridir. Sistem ve cihazlarin yarattiklari titresimlerin gemi teknesine
carparak sualtinda uzak mesafelere yayilarak giiriiltilyi meydana getirmektedir.

Platformlardan yayilan giiriiltiilerin frekans grafigi Sekil 2.12°de gésterilmektedir [14].
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Sekil 2.12. Frekansa bagimli platformlarin yaydigi sualti giiriiltii grafigi.

2.4.2. Cevresel Giiriiltiiler

Cevresel giiriiltii, cok yonlii bir sensor tarafindan alinan ve sensdriin kendisinden veya
monte edilme seklinden kaynaklanmayan sestir. Ortam giiriiltiisii hem dogal hem de

antropojenik birgok kaynagin katkilarindan olusur.

Ortam giriltiisii genellikle ti¢ bilesen tipinden olusur. Bunlar genis bant siirekli giiriiltii,
tonlar ve diirtiisel giiriiltiilerdir. Diirtiisel giiriiltii dogas1 geregi gecicidir ve genellikle
genis bant genisliginde ve kisa siirelidir. Siirekli genis bant giiriiltiisli, normalde 1 Hz.
bant genisligindeki seviye olan bir spektrum seviyesi olarak karakterize edilir. Ortam
giiriiltiisti, 1 HZ'in altindan 100 kHz'in ¢ok {istiine kadar tiim akustik spektrumu kapsar

[15].
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Tablo 2.2. Cevresel Giirtiltiiler.

Frekans Cevresel Girilti Tipleri
DC-1Hz Sismik, Hidrostatik
1-20Hz Okyanus Tiirbiilansi

20 —-500 Hz Uzak Trafik Giiriltiist
500 — 5000 Hz Yiizey Giiriiltiisti

5000 Hz Is1l Giiriiltii

2.5. Veri Setleri

Bu tez ¢alismasi kapsaminda agik kaynak veri setleri kullanilmaktadir. Aragtirmacilar
sualti akustik wveri setlerine askeri gizlilik kapsaminda acik kaynak olarak
ulagilamamaktadir. Sualti akustik veri setleri olusturulmasinda kaynak, zaman,
arastirmact bilgi birikim ve tecriibesi sebeplerinden dolay1 oldukca maliyetlidir. Agik
kaynak verilere ulasma kisitli olmas1 sebebiyle arastirmacilar kendi verileri iireterek
sentetik veriler ya da kendi verilerini toplayarak veri seti olusturmaktadir. Giiniimiizde
makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme yontemleri kullanilarak otomatik hedef
siniflandirma algoritmalari ile askeri alanda oldugu gibi sivil alanda da deniz trafigi ve
kirliligi vb. yonelik ¢esitli deneyler yapilmasi ile veri setlerine agik kaynak olarak
ulasilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda literatiirde yer alan iki veri seti kullanilmis ve
analizler gergeklestirilmistir. Literatiirde yer alan Santos-Dominguez ve arkadaslarinin
2016 yilinda ShipEar [16], Muhammed Irfan ve arkadaslarinin 2021 yilinda DeepShip
[17] veri setleri aragtirmacilar igin agik kaynak olarak paylagilmistir. Veri setlerine
iliskin detayli1 bilgi ve analizler ShipEar i¢in Boliim 4.1°de, DeepShip i¢in Boliim 4.2°de

gosterilmektedir.

2.6. Simiflandirma Yontemleri

Tez caligmast kapsaminda literatiirde yer alan yaygin olarak makine Ogreniminde
kullanilan siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Bu 6grenim, insan zekasmi taklit
etmek maksadiyla gelistirilmis algoritmalara denir. Makine 6grenimi i¢in en Onemli

parametrelerden biri veri bilimidir. Veri biliminde, bir veri setine ait siiflar1 en iyi
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ayrimi gerceklestirmeye siniflandirma denilmektedir.

Sualt1 akustik veriler kullanilarak literatiirde yer alan ve yaygin olarak kullanilan
smiflandirma yontemleri SVM, Naive Bayes, En Yakin Komsu (K-NN — ing. K-Nearest
Neighbor)’dur.

e Naive Bayes Siiflandirici:

Naive Bayes istatiksel siniflandiricilar igerisinde yer alan temelinde Bayes teoremi
iceren yontemdir. Bayes siniflandiricilari, biiyiik veri setlerine uygulandiginda yiiksek
dogruluk ve hiz sergileyerek yaygin olarak kullanilmaktadir. Bayes teoremi kosullu
olasilik teoremi prensibine dayanmaktadir. Veriler i¢in olasiliklar hesaplanarak en
yiiksek olasiligin oldugu degere gore siniflandirma islemi gergeklestirilir. Sekil 2.13’te

siiflandirma teoremi gosterilmektedir.

Hipotezin dogru
oldugu verili Hipotezin 6nceki
kanitm olasilign =~ <+~ , olasihig

- P(BIA)*P(A)

P(A|B)=
,. P(B)
Kamtin dogru olmasi Kalvntm do.gn.l.
durumunda hipotezin Oldugu].na ldlillf on
olasil

sonsal olasiligi

Sekil 2.13. Naive Bayes Siniflandirma.

e Destek Vektor Makinalari (SVM — Support Vector Machine):

Destek Vektor Makinast (SVM), siniflandirma ve regresyon problemleri igin
kullanilabilen kontrollii makine 6grenme algoritmasidir. SVM, ayri siniflara ait veri
setleri i¢in smiflar arasindaki ayrimm maksimum oldugu yerlere hiper diizlemler
olusturur. Bdylece smiflar1 aymrmak ic¢in kullanilan en uygun hiper diizlemi
ogrenmektedir. SVM algoritmasinin ¢alisma prensibi, egitim setine en biiyiik minimum
mesafeyi veren hiper diizlemin bulunmasina dayanmaktadir. SVM kendi i¢inde Lineer

Destek Vektor Makineleri, Lineer Olamayan Destek Vektor Makineleri ve Cok Sinifli
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Destek Vektor Makineleri olarak 3’e ayrilmaktadir. Sekil 2.14’te iki sinifa ait 6rnek en

uygun hiper diizlem ile ayrilmig maksimum ayrim gosterimi yer almaktadir.

Maksimum Ayrim

Sekil 2.14. SVM Maksimum ayrim gdsterimi.

e KNN (K Nearest Neigbours) Simiflandirici:

KNN algoritmas1 ya da diger adiyla En Yakin Komsu algoritmasi makine 0grenim
algoritmalari igerisinde en ¢ok bilinen ve kullanilan algoritmalardan biridir. KNN, veri
setinde yer alan nesneleri en yakin komsularinin birbirine yakin nesnelerin farkli
uzaklik metrikleri kullanarak benzer oldugunu tahmin ederek smiflandirmay1
gerceklestirir. Segilen bir 6zelligin kendine en yakin olan 6zellikle arasindaki yakinlig:
kullanarak siniflandirma yapilir. K degeri 6rnek olarak 3, 5 veya 7 gibi bir sayi ile ifade
edilmektedir. Esitlik olmamasi i¢inde K degeri tek say1 olarak belirlenmektedir. Calisma
prensibine gore yeni gelen verinin degeriyle K degeri karsilastirilmaktadir. Yeni gelen
veriyle diger siniflandirmadaki veriler arasindaki mesafe Ol¢limii ise literatiirde sikca
karsilasilan Oklid, Manhattan ve Kosiniis uzaklik l¢iim yontemleri kullanilmaktadir.
Sekil 2.15°te gortildiigii gibi K en yakin komsuluk yontemi ile H yeni sinifin1 en yakin

siniflara olan mesafesini kiyaslayarak siniflandirma gergeklestirilir.
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Sekil 2.15. KNN Siniflandirici.

2.7. Smiflandirma Sonucu Performans Degerlendirme Yontemi

Akustik veriler kullanilarak DEMON algoritmast sonucu elde edilen veriler 6znitelik
olarak degerlendirilerek hedeflerin, nesnelerin tespit ve siniflandirilmasi performansinin
Olgtilebilmesi gerekmektedir. Performans karsilastirmasi gergeklestirilirken ayni veri
setini kullanana farkli algoritmalarla karsilastirma yapmak Onemlidir. Bu sebeple
literatiirde yer alan yaklagimlardan yararlanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda makine
o0greniminde denetimli O6grenme i¢in siniflandirma problemi ¢oziimii aranarak
performansi1 gorsellestirmek i¢in karigiklik matrisi kullanilmistir. Karigiklik matrisi,
smiflandirma  algoritmasinin ~ performansin1  gorsellestirerek  tablo  formatinda
sunmaktadir.  Siniflandirma  sonrasinda  kullanilan  yontemlerin  performans

degerlendirmelerinde karisiklik matrisi 6rnegi Sekil 2.16°da gosterilmektedir.
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Sekil 2.16. Karisiklik Matrisi.

Karigiklik matrisi, dogru siniflandirilmis TP degerlerini, bagka bir sinifta olmasi

gerekirken ilgili smiftaki FP degerlerini, ilgili sinifta olmasi gerekirken baska bir

smiftaki FN degerlerini ve diger smiftaki dogru siniflandiriimis TN degerlerini temsil

eder. Bu degerlere gore smiflandirma i¢in en sik kullanilan performans olgiitleri

Denklem 2.2°de dogruluk (ACC),

TP+TN

ACC = S TN T FP T FN

Denklem 2.3’te kesinlik (P),

p TP
~ TP +FP
Denklem 2.4’te duyarlilik (Sn),
o = TP
"TTPYFN
Denklem 2.5’te 6zgiilliik (Sp),
o = TN
P= TN +FP

ve Denklem 2.6’da F-skor degerleri hesaplamalari gosterilmektedir [18].
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3. DEMON

Giirtiiltiide Genlik Modiilasyon Tespit ingilizce Detection Envelope Modulation on
Noise kisaca Demodulated Noise kelimelerinin bas harfleriyle olusturularak DEMON
olarak adlandirilir. Bir gemide tespit edilen giiriiltiiler ¢esitli kaynaklar vasitasiyla
tiretilirler. DEMON tespiti sadece donen bir pervanenin sebep oldugu kavitasyon
giirliltiisiinii dikkate alir. Kavitasyon giiriiltiisii sonucu genliklerde meydana gelen
frekans degisikliklerinin azami tekrarlar1 DEMON analizi sonucu tespit edilir.
Frekansinda daha az degisiklik olan genis band giiriiltiisiinii tasiyici frekans olarak
kullanir. Farkli frekanstaki ses dalgalarinin demodiile edilmis tasiyict dalgalardan
ayrilmasiyla spektrum analizi yani DEMONgram’da dar band analizi sonucu

sergilenmektedir.

3.1. DEMON Literatiir Arastirmasi

Platformlarin pervaneleri kaynakli DEMON hatlar1 diisiik frekanslarda ortaya
cikmaktadir ve DEMON algoritmasi kullanilarak literatiirde mevcut ¢alismalar arasinda
benzetim ve kestiriminde sira istatistigi [19], siirat botlarinin akustik imzalarinin analizi
fiziksel parametreler (saft ve motor hizi, pervane sayist ve bicaklar ve motor atesleme
hizi) detayli incelemesi [8], DEMON Spektrum analiz teknikleri ve akustik sinyal
smiflandirmasi igin ampirik bilgiye dayali referans kriteri [20], Stevens Pasif Akustik
Sistemi, yiizey gemisi tespitini ve siiflandirmasini DEMON analizi ile test edilmesi
[21] gibi 6nemli ve giincel ¢aligmalar arasinda yer almaktadir.

DEMON, giiriiltii izerinde zarf modiilasyonunun algilanmasi anlamina gelmektedir. Bu
islem, sualtinda bulunan nesnelerin pasif tespiti i¢in ulasilabilir en etkili yollardan
biridir. Bu analiz, sinyalin zaman alani modiilasyonunun, bant gegiren filtre ile
filtrelenerek akustik sualti sinyalinin hizli Fourier doniisiimiinden tespit edilebilecegi
uygulamasina dayanmaktadir [22]. DEMON analizi, pervane 6zelliklerini tespit etmek

icin kullanilir ve dar bant analizi olan DEMON dar frekans bilesenleri ile gemi
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simiflandirmasi i¢in kullanilabilir. Bu isleme teknigi, kavitasyon giiriiltiisiinlii genel
sinyal spektrumundan ayirmaya ve saft sayisini, doniis frekansini ve kanatlarin hizini
tahmin etmeye izin verir. Bu teknik, hedef pervane hakkinda yeterli bilgi verir ve hedef
tespit amaciyla kullanilabilir [23].

Akustik sensorler tarafindan kaydedilmis ve analiz ve incelenmesi gereken bir¢ok ses
bileseni vardir. Hedeflerin imzas1 olarak kullanilabilecek ilgili dar bant bdlgesinde
bulunan diisiik frekans ses bilesenlerini se¢mek Onemlidir. Sualti ve su istii savas
platformlarinin deniz gorevleri angajman, koruma, gozetleme ve refakat gorevlerini
yerine getirmesi icin c¢evresel kaynakli daginik sinyal ortamindan hedef imzayi
tanimlayan arastirmalardan yararlanilmasi agisindan literatiirde mevcut ¢aligmalardan
yararlanilmaktadir. Hedeflere ait parmak izi niteliginde olan DEMON 6znitelik olarak
degerlendirilmektedir. Bu teknigin smirlamasi, iyi ¢aligma becerileri gerektiren bir
giiriiltii band1 segcmede yatmaktadir. Ek olarak, diisiik giiriiltii bagisiklig1 bu yontemin
bir baska dezavantajidir. DEMON islemenin ¢iktisi, bir zaman-frekans spektrumu,
spektrogrami olan DEMONGRAM’da gorsellestirilebilir [24]. Sekil 3.1°de literatiirde

yer alan genel DEMON algoritmasinin akis semasi gosterilmektedir.

m I::) I:> [ DEMODULASYON }

DC OFSET
KALDIRM A = e [ YENIDEN ORNEKLEME }

Sekil 3.1. Literatiirde yer alan DEMON algoritmas1 [12].

DEMON analizi asagidaki prosediirleri igerir:

e llgilenilen yon secimi (Veriniz i¢inde yon bilgisi igeriyorsa se¢im yapilmaktadir
fakat Hidrofon ile kaydedilmis verilerde yon bilgisi tahsis edilemeyecegini
unutmamak gerekir.)

e Sinyalin kavitasyon frekans araligini kaldirmak i¢in bant geciren filtreleme

e Sinyalin karesi (Demodulasyon adiminda i¢ermektedir)
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e Arka plan giriltisiinii azaltmak ve hedefi vurgulamak i¢in sinyalin
normallestirilmesi (Normalizasyon adimi ayni zamanda goriintiide uygulanarak
DEMONGRAM olusturulmasinda en 6nemli adimlarda birisidir.)

e Normallestirilmis sinyale FFT kullanmak

e DC Ofset kaldirma (Frekans alaninda bozulmalar1 engellemek i¢in kullanilan
yontemdir)

Genel olarak DEMON analizi ve algoritma akisi ile literatiirde halihazirda yer alan
adimlar yukarida goriilmektedir. Arastirmacilarin yapmis oldugu ¢alismalarin ¢ogunda
acik veri kiimesi lizerinde calisma yapmamislar ve bu nedenle kiyaslama imkani
bulunmamaktadir. Bu ¢alismada ise arastirmacilara agik olan veri setleri kullanilmistir.
Kullanilan veri setleri Bolim 4’te anlatilmaktadir.

Tablo 3.1°de mevcut acik kaynak olarak ulasilabilir ShipEar, DeepShip ve gizli veri
setleri ile galisma performanslar gosterilmektedir. ShipEar veri setini kullanan,

e Santos, Gaussian Mixture Modelini,

e Yuan, Acoustic, Visual ve Acoustics-Visual,

e Liu,D_1+VGG + Acoustic ve D_1+D2+D3+VGG+acoustic

farkli 6znitelik ile denemeler yapmislar. DeepShip veri setini kullanan Irfan ise,

e Mel-spectrogram,

e CQT,

e MFCC,

e Wavelets,
e Cepstrum

e Gammatone,
farkli  Ozniteliklerini  kullanarak denemeler yapmuglardir. Yapilan caligmalar
incelendiginde farkli yontemleri ve farkli Oznitelik ile elde ettikleri sonuglar1 Tablo

3.1°de gostermektedir.
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Tablo 3.1. Literatiirde yer alan ¢aligmalar.

Veri Seti Mevcut Calismalar Yontem DOE%;:)IUI(

Santos[16] Gaussian Mixture Model 75.4

_ Acoustics 62.51

S Yuan [25] Visual 82.82

= Acoustics-Visual 89.75
(9p]

_ D_1+ VGG + Acoustic 80.0

Liu [26] D_1+D2+D3+VGG+Acoustic ~ 82.0

Mel-spectrogram 70.18

CQT 77.53

2 MFCC 59.58

@_ 1] Wavelets 59.85

3 Cepstrum 73.10

a Gammatone 73.59

Literatiir sonucu olarak giiriiltii zarf modiilasyonu tespiti, hedef tarafindan iiretilen
akustik isaretlerin tespiti ve siniflandirilmasi igin SONAR'da kullanilan bir isleme
teknigi DEMON’dur. Bu teknik, deniz araci pervaneleri tarafindan tretilen genis bant
kavitasyon giiriiltiisiinii modiile eden frekanslar1 belirlemek i¢in modiilasyon analizini
kullanir.

Sualt1 hedeflerinin tespiti ve smiflandirilmasi, pasif bir sonar alicisinin en Onemli
gorevidir. DEMON, giirtiiltiide zarf modiilasyonunun tespiti anlamina gelir ve pervane
suda dondigiinde, kavitasyon, pervane donilis frekansi1 tarafindan giiriltiinlin
modiilasyonu ile sonuglanir. Kavitasyon giiriiltiisi dar bantli bir giriltidiir ve
modiilasyon, makine tonunun kapladigi bandin iizerindeki daha diisiik bantlarda
meydana gelir.

Bolim 3.3.2°de hesaplama formiilleri anlatildigi gibi 6rnek olarak literatiirde analiz
asagida sunulmustur.

e Saft hiz1: bu saftin dénme frekansidir. Ornegin, belirli bir geminin saft devri
dakikada 120 devir ise frekans1 120/60 yani 2 Hz'dir. Dolayisiyla iblis
ekraninda, bu 2HZ'lik bir temel frekans olarak terciime edilecek ve harmonikler
2HZz'in katlar1 olacaktir. Harmonikler giderek azalir.

e Kanat Hiz1: Kanat hiz1 — Her bir pervane saftinin belirli sayida kanadi olacaktir.
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Saftin her doniist i¢in, bicak hizi, herhangi bir bicagin belirli bir noktadan
geeme sayist olacaktir. Bu, kanat sayisi ile carpilan saft hizi olacaktir.
Ornegimizde, saftin ii¢ pervane kanad1 varsa, kanat hiz1 2*3 yani 6Hz olacaktir.
Kanat frekansi, saft frekansina kiyasla daha yogun olacaktir

e Saft Sayisi: Makine ne kadar bakimli olursa olsun, ayn1 devirde (dakikadaki
devir sayis1) birden fazla saft1 dondiirmek miimkiin degildir. Ornegin yukaridaki
ornekte geminin iki saft1 varsa, siralanan rpm 120 olmasina ragmen 118 rpm ve
122 rpm'de donebilirler. Boylece saft hiz1 1.96 Hz ve 2.03 Hz olur ve yakin
aralikli olarak gosterilir. Ekranda olusan cift hatlar daha sonraki harmoniklerde
frekans ayrimi arttik¢a ikili olusumu daha belirgin olacaktir. DEMON islemcinin
1,96 Hz ve 2,03 Hz'yi iki farkli frekans olarak ¢6zmek icin yeterli ¢oziiniirliige
sahip olmasi gerektigine dikkat edilmelidir [27].

3.2. DEMON Algoritmasi ve AKkis Semasi

Tez calismasi kapsaminda Sekil 3.2°de gosterilen DEMON algortimasi gergeklenmistir.
Literatiir ¢alismasinda yer alan klasik DEMON algoritmalarindan ziyade yenilik¢i bir
DEMON algoritmast olusturularak SONAR sistemlerine entegre edilebilecek hizli ve
yiiksek ornekleme frekansina sahip verileri is yiikiinii azalticak sekilde akstik sinyal

isleme adimlar1 kullanilmastir.

L

L] ..
L
.o@9 °.

" ° - BANTGECiREN GENiSBANT

VERI ORNEKLEME ? )

° FITRE ANALIZ

8

eoco’

L
oc KOMPL;ﬁzBABANU DAR BANT

KOMPANZASYONU MODULASYONU iSLEME

Sekil 3.2. DEMON Algoritmast Akis Semasi
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Ormnekleme: Kullanilan sistemlerdeki veri setlerinde &rnekleme frekanslarinin
farkli olmasi ve veri boyutlarinin biiylik olmasindan dolayr veri ilk olarak
resample isleme uygulanmistir. Bu sekilde veriler bir standart haline

getirilmistir.

Bant Gegiren Filtre: Geleneksel olarak, gemi giiriiltiisii, envelope analizinden
once farkli frekans bantlarinda bant gegiren filtreden gecirilir. Sekil 3.3’te
gosterilen bant gecirilen filtre, frekanslar1 belirli bir aralikta ileten ve o

araliginda disindaki frekanslar1 zayiflatan bir filtredir.

Veikis

Kazang =——
N Vgiris ) . E
Band Gegiren Filtre [
0B fmmmmmm e e g m e
12 T /0SS
£ Band genisligi
& and genisligi
i
-dB - + 1 >
Fmin Fmrkz Fmaks

Sekil 3.3. Bant Gegiren Filtre.

= DC Kompanzasyonu: Dalga formunun ortalama genligi sifir olmadiginda bir
sinyalin DC ofset bozulmasina sahip oldugunu tespit ediyoruz. Normal bir
ses, yiksek tepe noktasinin diisiik tepe noktasina esit oldugu simetrik bir
siniis sinyalidir. DC kaymasi1 olmasi durumunda siniis sinyali simetrik
degildir ve zaman i¢indeki ortalama sifir degildir. Ayrica, sinyal sessizlik
donemlerinde de sifir degildir. Bir ses sinyalinin dalga bigimine bakarken bir
DC kaymasimi fark etmek ¢ok kolaydir. Sekil 3.4’te dalga formu 6rneginde,
DC kaymali sinyalin hem konusma alanlarinda hem de sessiz alanlarda
ortanin biraz altinda goriindiigiinii gorebilirsiniz. DC kompanzasyonu ile
sinyal de anomali tespiti yapilarak, algoritmanin iraksamasini 6nlenmesi

amaclanmaktadir. Anomali sebebi, analog sinyal dijital degerlere
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doniistiiriilmeden 6nce neredeyse her zaman ses zincirinde bir yerde sabit bir
voltaj kaymasidir. Ornegin, voltaj dogrudan hatali bir ses arabiriminden
kaynaklaniyor olabilir veya ses kartina takili baska bir aygittan gelebilir.
Herhangi bir sapma normalde fark edilemeyecek kadar kiigiiktiir, ancak
kusurlu veya diislik kaliteli donanim ile sorun olusturacak kadar biiyiik
olabilir. Bunun i¢in DC offset diizeltmesi yapilmistir. DC kompanzasyonu
daha iyi anlasilmasi maksadiyla bir wav. dosyasi Audacity programi ile

diizeltmesi yapildi. DC offset bulunan kayit ve DC Offset cikarildiktan

sonraki ses kaydi Sekil 3.4’te gosterilmektedir.

| Without DC offset

Sekil 3.4. Ses Kaydmin DC Ofset Uygulanmis Gosterimi.

= Complex Baseband Modulation: Bir ses verisinin modiile ve demodiile
edilmesidir. Bu kism1 anlatilmasinin kolaylastirmak icin bir 6rnek iizerinden
anlatilmaktadir.  Complex Baseband  Modulation islemleri icin
gerceklestirilen adimlar Sekil 3.5’te gosterilmektedir. DeepShip veri setinin
icinden alman bir wav dosyasinda ses verisinden elde edilerek yapilmistir.
Sekil 3.5’te birinci slitunda zaman grafigi, ikinci siitunda ise birinci grafigin

ayrmtilt hali, ticlincii siitunda ise frekans spektrumu gosterilmektedir.
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Tablo 3.2. Complex Baseband Adimlart Sekil 3.4 Agiklanmasi.

Takip Listesi

Aciklama

Adim 1

Adim 2

Adim 3

Adim 4

Adim 5

Orijinal modiile edilmemis verilerin grafigini

gosterilmektedir.

Verileri modiile etmek icin kullanilacak olan tasiyici sinyalin

grafigidir. Bu saf kosiniis sinyalini gdsterimidir.

“Sinyal * tasiyc1” sonucu anlamina gelen modiile edilmis
sinyalin grafigidir. Spektrum kismina dikkat edildigimde
sinyal frekansinin tasiyici frekansi tarafindan kaydirildigi
goriilmektedir.

Demodiilasyon isleminin ilk adimin grafigidir. Burada,
modiile edilmis sinyalin tekrar tasiyici ile ¢arpilmasi sonucu
ile elde edilmektedir. Spektrum kismina bakildigi zaman
spektrumun orijinal sinyalle neredeyse ayni hale geldigi fark

edilmektedir.
Demodiilasyonun igsleminin son ¢iktisidir. Bu adimda sinyal,

bir algak geciren filtre tarafindan filtrelenmektedir. Algak

Gegiren filtre uygulanan sinyalin Adim 4’tin sonucudur.
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Original sound (time) S Original soundtime) . Original soundifreq)

Adim 1

Carrior(time) Carrler(time) Carrier(treq)
Tvil i il

Adim 2

Modulated sound(time) Modulated soundifreq)

Adim 3

xmod * carrier(time) xmod * carrier(freq)

Adim 4

' . S— i

Filter(xmod * Filter(xmod * Filter(xmod * carrier)(freq)

Sekil 3.5. Complex Baseband Modulation Adimlari

3.3. SONAR Operatorii DEMON Kullanim

DEMON bir genis band giiriiltiisiiniin degisimini tespit ve analiz etmek ig¢in
gelistirilmistir. DEMON kullanim1 i¢in iki sart gerekmektedir. Hedef olan gemiler
tarafindan tastyici frekans olarak kullanilabilmesi i¢in bir genis band giiriiltiisii

yaymalidir ve genis band giiriiltiisii maksimum tekrara ulagmalidir.

Gemilerin ¢ogunda genis band giiriiltiilerinin biiyiik bir boliimii pervane tarafindan
tiretilir. Donen pervane kanatlar1 sabit bir sekle sahip olamamalar1 ve pervane kanatlari
donlis yolunu izlerken en alt noktadan en iist noktaya ulagmasi esnasinda farkli

frekanslarda giiriiltiiler iiretirler.

Kavitasyon seviyesi pervanenin doniis hizina bagl olarak degismektedir. Pervanenin
doniis hiz1 arttik¢a kavitasyonda artmaktadir. Ayrica derinlige bagl olarak kavitasyon
degisecek bu hiza gore ters orantili olarak derinlik arttikca kavitasyon azalmakta fakat
derinlik azaldikca kavitasyon artmaktadir. Bu yorumlara baglh olarak yiiksek siiratli
gemilerin s1g sularda olan kavitasyonunun yiiksek olmasi tespitinin daha kolay ve ayirt

edici DEMON analizi yorumunu gostermektedir.

SONAR operatérii DEMON analizi ile hedefleri siniflandirma ve kimliklendirme
islemlerini gergeklestirmektedir. Bu islemleri gergeklestirirken bilgi ve tecriibesine

bagli olarak yorumlama katarak hedefleri siniflandirmakta ve asagida sunulan terimler
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ile sonuca ulagsmaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda DEMON ciktilar1 kullanilarak
simiflandirma otomatik olarak gerceklestirilmis ve SONAR operatoriiniin yapmakta

oldugu islemler otomatik olarak gergeklestirilmesi saglanmaktadir.

3.3.1. DEMON Terimleri ve A¢iklamalari

Bu bolimde DEMON ile ilgi terimler ve agiklamalar1 verilmektedir. Bu terimler ile
SONAR operatorii  hedefe ait Dbilgiler elde ederek simiflandirma islemi
gerceklestirmektedir. Elde edilen bu bilgiler hedefe ait parmak izi olarak

degerlendirilerek hedef tespit ve kimliklendirilme islemini gergeklestirmektedir.

* Pervane Saft Oran1 (Propeller Shit Rate — PSR): Gemi pervanesi doniisii ile saft
ayni olup pervane saftinin 1 saniye iginde belli bir referans noktasinda gecis
sayist veya kisaca 1 saniyede pervane saftinin doniis sayisidir. Pervane saftinin
doniisiinden kaynakli olusan titresimler giiriiltii yaratmaktadir ve bu PSR
frekansin1 meydana getirmektedir.

» Pervane Safti Donilis Sayisi (Propeller Shaft Revolutions — RPM): Pervane
saftinin 1 dakika i¢indeki toplam doniis sayisidir. PSR frekansinin 60 ile ¢arpimi
sonucu pervane devri (RPM) hesaplanabilmektedir. PSR frekansinin dogruluk
orani pervane devrinin bulunmasinda en biiyiik etkendir ve SONAR operatdrii
icin en 6nemli siniflandirma paremetresi olarak degerlendirilmektedir.

» Kanat Sayist (Number of Blade — NOB): Pervane iizerindeki toplam kanat
sayisidir.

» Kanat Oran1 (Blade Rate — BR): Bir referans noktasindan 1 saniyede gegen
toplam pervane kanat sayisidir. Referans noktasindan 1 saniye iginde gecen
kanat sayisina gore BR frekansi tiretilmektedir.

* Bir Deniz Mili i¢in Saft Déniis Oran1 (Turn per Knots — TPK): Bir geminin bir
deniz mili mesafeyi gidebilmesi igin yapmasi gereken saft doniis sayisinin adedi
olarak tanimlanmaktadir. Bu deger her gemi icin farkli degere sahip oldugu icin

smiflandirmada diger 6nemli parametreler arasinda yer almaktadir.

Sekil 3.6’da Pervane, saft goriintiisii ve 4 kanat sayist belirgin olarak gdsterilmektedir.

Sekilde yer alan pervane saftinin 1 saniye icinde referans noktasindan 4 kez dondiigii
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varsayilir ise PSR 4 Hz olarak DEMONgram’da goziikmesi beklenir. Ayn1 zamanda
referans noktasindan 4 kez donmesi 4 kanat icin 1 saniyede 16 kanatin referans

noktasindan ge¢mesi 16 Hz BR frekansini meydana getirecektir.

KANAT

Sekil 3.6. Gemi Pervane ve Saft Ornegi [28].

3.3.2. DEMON Hesaplama Formiilleri

DEMON analizi ile DEMONgram’da tespit edilen en énemli parametreler PSR, BR ve
NOB’dur. Elde edilen bu parametreler ile SONAR operatorii hedef hakkinda bilgi
edinerek tecriibe ve bilgisine bagli olarak siiflandirma islemini gerceklestirmektedir.

Bu boliimde PSR, BR ve NOB hesaplamalari gosterilmektedir.

Denklem 3.1 kullanilarak 1200 RPM’e sahip geminin 60 Sn. ’ye boliinmesi ile PSR
frekans1 20 Hz olarak hesaplanmaktadir. Ya da DEMONgram {izerinde belirlenen PSR

frekans hattinin degerine gore tam tersten pervane devri hesaplanabilir.

RPM
- 3.1
PSR = (3.1)

DEMONgram iizerinden belirlenen PSR ve BR frekans degerleri ile Denklem 3.2°de
gosterilen NOB degeri hesaplanmaktadir.
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NOB = —— (3.2)

Yukarida verilen hesaplamalar ile SONAR operatdrii ayrica gemilerin siirat bilgisini
elde edebilmektedir. Siniflandirma siirecinde siirat bilgisi operatére hedef hakkinda bir
ipucu vermesini saglamaktadir. Siirat bilgisi o esnada hedefin ticari, sivil ya da askeri
hedef bilgisini yansitabilmektedir. Denklem 3.3’te TPK degeri bilinen bir geminin siirat

bilgisi hesaplamasi1 gosterilmektedir.

. RPM
SURAT = —— 3.3
TPK 33)
SONAR operatorii DEMONgram iizerinde hedefe ait PSR degerini 2 Hz belirledigi
varsayilirsa Denklem 3.1 kullanilarak pervane devri 120 hesaplanmaktadir. TPK degeri
10 olarak bildigi bir hedefin siirat bilgisini Denklem 3.3 kullanarak 12 knots olarak
hesaplayabilmektedir.

3.3.3. DEMON Goriuntiisii Kullanimi

Boliim 3.2°de yer alan algoritma sonucunda elde edilen DEMON c¢iktilar1 kullanilarak
olusturulan DEMONgram goriintiileri asagida sunulmustur. Bu c¢iktilar sayesinde
yukarida gosterilen DEMON terimleri ve hesaplamalar1 kullanilarak gemilerin saft
sayis1, pervane kanat adeti ve rpm degerlerine ulasilabilmektedir. Sekil 3.7-10 sirasiyla
Deepship veri setinden alinan 4 tip geminin DEMONgram goriintiileri yatay frekans
dikey eksen zamani gosterilmekte olup farkli tip gemilerin farkli goriintiileri oldugu
goriilmektedir. Bu sebeple gemi smiflandirmasinda DEMON analizi sonucu ¢iktilarin
kullanilmast hem SONAR operatoriine karar destek sistemi olarak yardimci olmasi hem

de otomatik yapmasi ile 6nemli bir gemi parmak izi olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 3.7. Kargo Gemisi DEMON Goriintiisti.

Sekil 3.8. Yolcu Gemisi DEMON Goriintiisti.
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Sekil 3.9. Tanker Gemisi DEMON Goriintiisii.

Sekil 3.10. Romorkdr Gemisi DEMON Gortintiisii.

4. AKUSTIK VERI SETI

4.1. Shipear Veri Toplama ve Analizi

Shipear veri setinin kayitlari, 2012-2013 yillar1 arasinda, kuzeybati Ispanya'daki
Ispanyol Atlantik kiyilarimin farkli bolgelerinden toplanmistir. Kayitlarin  genel
cogunlugu, Ria da Vigo’da bulunan Vigo limaninda (4214.50 K 00843.40 B) ve

36



yakinda alinmistir. Bu bdlgenin dip derinligi yaklasik olarak 45 m'dir. Diinyanin en
biiyiik balik¢1 limanlarindan biridir ve ayni zamanda yogun mal ve yolcu trafigine
sahiptir. Liman trafiginin yogunlugu ve ¢esitliliginden yararlanarak, balik¢1 tekneleri,
deniz gemileri, cesitli biiyiikliikteki feribotlar, konteyner, ro-ros, romorkérler, kilavuz
tekneler dahil olmak tizere bir¢ok farkl: tiirdeki geminin (yatlar, kiigiik yelkenli tekneler
vb.) rihtimdan kayd1 yapilmistir. [16].

Kayaitlar i¢in MarSensing Lda tarafindan tiretilen Sekil 4.1°de gosterilen digitalHyd SR-
1 cihaz1 kullamlmistir. Bu kompakt kayit cihazi, 193,5 dB re 1V/1 uPa nominal
hassasiyete ve 1 Hz-28 kHz frekans araliginda alig yapabilen bir hidrofon igerir.
Amplifikator sinirlama ile, 100 Hz'lik (s1g sularda ortam giiriiltiisiinii en aza indiren)
yiiksek gecis kesme frekansina sahip bir 6n amplifikatérden ve ardindan kullanimdan
once beklenen ses seviyelerine gore ayarlanabilen programlanabilir bir kazang
amplifikatoriinden olusur. Cihaz ayrica 52734 Hz 6rnekleme hizina sahip 24 bit A/D
sigma-delta donistiiriicti igerir. Veriler, 16 GB'lik bir SD kartta 5 dakika siireli WAV

formatindaki dosyalarda saklanir.

Sekil 4.1. digitalHyd SR-1
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Tablo 4.1. digitalHyd SR-1 Teknik Ozellikleri.

Ozellikleri Degeri

Bant Genisligi 1 Hz — 28kHz
Hassasiyeti - 193,5dBV re. pPa.
Ornekleme Frekansi 52734 Hz

Giig 3.7 Vdc, 3600mAh
Dahili Depolama 256 GB

Maksimum Derinlik 100 m

Hidrofonlar alttan sabitlenmis ve dikeyligi saglamak maksadiyla bir yiizey
samandirasina baglanmistir (Sekil 4.2.). Hidrofonlarin dipten yiiksekligi, baglama
noktasindaki su derinligine gore se¢ilmistir. Mimkiin oldugunda, kaydin dinamik
araligin1 en st diizeye ¢ikarmak icin farkli derinliklerde ve farkli kazanglara sahip 3
hidrofon kullanildi. Cok s1§ alanlarda (10 m'nin altindaki derinliklerde) 1 veya 2
hidrofon ile kayitlar yapilmistir.

Bm

a

H3

Sekil 4.2. Hidrofonlarin Yerlesimi [16].

38



Kayitlarda hem antropojenik hem de dogal arka plan giiriiltiisii ve ayrica deniz
memelileri tarafindan ara sira seslendirmeler mevcuttur. Her kayit icin, hidrofon,
hedeflenen geminin sesini miimkiin olan en iyi kalitede yakalayacak, yani bu yogun
trafik alanindan kaginilmaz olarak gecen diger gemilerin trettigi giirliltiiyli en aza
indirmeye c¢alisacak sekilde yerlestirilmistir. Verilerde farkli gemi hizi seslerini ve
yanagsma veya yanagma manevralarma karsilik gelen kavitasyon seslerini yakalamak
icin rihtimlardan yerlestirilen hidrofonlar tarafindan yapilan kayitlarla secilmistir.
Liman altyapisina c¢arpan dalgalarla aciklanan yiiksek arka plan giiriiltiisii siklikla
duyulur. Veri tabanina, bu dogal arka plan giiriiltiisi kaynaklarini daha sonra
karakterize etmek amaciyla elde edilen 4 adet riizgar, yagmur, dalga ve akint1 sesi kayit
da bulunmaktadir. Kayitlar, asir1 arka plan giiriiltiisti, yaniltict veya gemi giiriiltii

kaynaklar1 hakkinda belirsiz bilgiler iceren kayitlar ortadan kaldirildi. Nihai

veritabaninda 90 kayit yer aldu.

IRATA DE SALVORA

Sekil 4.3. ShipsEar Veritabanindaki Ekran Goriintiisii [16]

Tablo 4.1°de Shipear veri setine ait 90 kayit siire ve kayit numaralar1 gosterilmektedir.
11 tip gemi ve ortam giiriiltiilerinin yer aldig1 veri setinde farkli ortam kosullarinda

Hidrofon ile alinmis kayitlar mevcuttur.
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Tablo 4.2. ShipEar Veri Seti Ozellikleri.

Gemi Tipi Kayit No Toplam Siire
Dredger 80,93,94,95,96 04:22
Fishboat 73,74,75,76 08:34
Motorboat 21,39,45,26,27,33,50,51,77,79,72,70 16:54
Mussel Boat 46,47,48,49,66 12:10
Natural Ambiant Noise  85,86,87,88,89,90,91,92,81,83,82,84 19:00
Ocean Linear 16,24,25,23,69 11:07

10,14,6,7,13,11,12,17,8,9,38,40,43,42,41

Passenger 36,34,35.32,54.53.62.63,67,60,65 64:24
Pilot Ship 29,30 02:18
RORO 18,19,20,58,78 25.13
Sailbot 37,56,57 01:51
Trawler 28 02:43
Tugboat 15,31 03:26

Santos ve arkadaglarinin hazirlamis oldugu Shipear veri setini siniflandirma i¢in gemi
boyutuna goére 5 smif olarak degerlendirmektedir. Literatiirde yer alan [10], [26], [29]
calismalar incelendiginde Shipear veri setini gemi boyutuna gore 5 sinif degerlendirmis

ve Tablo 4.2°de 5 smuf tablo 6zellikleri gosterilmektedir.

Tablo 4.3. Shipear Gemi Boyutuna gore 5 Sinif.

Sinif Gemi Tipi Gemi Sayis1
A Balike1 tekneleri, troller, midye tekneleri, romorkdrler ve 17
taraklar
B Motorlu tekneler, pilot tekneler ve yelkenli tekneler 19
C Yolcu feribotlari 30
D Okyanus gemileri ve Ro-Ro gemileri 12
E Arka plan giiriiltii kayitlar 12
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4.2. Deepship Veri Toplama ve Analizi

DeepShip adli veri seti 2016-2018 yillar1 arasinda Kanada’nin en islek Vancouver
limaniin yakinda toplanmistir. Veri seti dort sinifa ait 265 farkli gemiden olusan 47
saatlik sualti kayitlarindan olusan bir sualti akustik veri setidir. Veri seti, gemi
sinyallerinin yan1 sira dogal arka plan giiriiltiisiine, deniz memelisi giiriiltiisiine ve insan
tarafindan baglatilan herhangi bir aktivitenin giiriiltiisi de bulunmaktadir. Verinin

toplandig1 bolgenin sualt1 tabakasi ise, silt ve kum tortularindan olusmaktadir.

Kayaitlar i¢in Ocean Sonic tarafindan iiretilen Sekil 4.4°te gosterilen icListen AF cihazi
kullanilmistir.  icListen AF hidrofonuna ait teknik ozellikler Tablo 4.3’te
belirtilmektedir. icListen akilli hidrofon, 1 Hz bant genisligine sahip genis bantli bir
dijital ultra ¢ikigh hidrofondur. Ayrica bu cihazin iginde, 6n amplifikator, filtreler,
dontistiirticiiler ve veri baglanti birimleri bulunmaktadir. Bu cihaz sayesinde gercek

zamanl1 olarak alinan verileri dogrudan dijital ¢ikisla isleyebilen kompakt bir cihazdir.

i

2 o —

> "

1
il

Sekil 4.4. icListen AF Hidrafonu
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Tablo 4.4. icListen AF Teknik Ozellikleri.

Ozellikleri Degeri

Bant Genisligi 1 Hz — 12kHz
Dinamik Menzil 120 dB
Hassasiyeti - 170dBV re. pPa.
Ornekleme Frekansi 32 kHz

Giig 12-24 Vdc, 0.8W
Cikis Arayiizi Ethernet

Dahili Depolama 32GB

Kasa Mazemesi ve Plastik — 200m
Maksimum Derinlik Titanyum — 3500m

Tablo 4.4°te DeepShip veri setine ait gemi tipleri ve kayit siire gosterilmektedir. 4 farkli
gemi tipinin yer aldigi veri setinde farkli ortam kosullarinda Hidrofon ile alinmig
kayitlar mevcuttur. Kayitlar toplanirken Sekil 4.5°te gosterilen konfigiirasyon

uygulanmis ve hidrofon yaklasik 140 metre derinlige yerlestirilmistir.

Tablo 4.5. DeepShip Veri Seti Ozellikleri.

Gemi Tipi Adet Toplam Siire Toplam Kayit Siire Basina Kayit
Kargo Gemisi 69 10 Saat 40 Dk 110 180 - 610 sn
Romorkor 17 11 Saat 17 Dk 70 180 — 1140 sn
Yolcu Gemisi 46 12 Saat 22 Dk 193 06 — 1530 sn
Tanker 133 12 Saat 45 Dk 240 06 — 700 sn
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i — Veri Aktarimi
—————

Ozellik Cikarma

Siniflandirma

=

v

Etiketleme

Sekil 4.5. icListen AF hidrofon ile sualt1 kayitlari i¢in genel kurulum.

4.3. Veri Toplama ve On Hazirhk

ShipEar ve DeepShip veri toplama yontemleri incelenip tez galismasinda benzer bir
sistem kurulumu gergeklestirilmistir. Saha ¢alismalarina baslanmadan Once test
sisteminin olusturulmasi ve dogrulugu kontrol edilmesi ¢alismalar1 ile sistem kontrol
edilmistir. Sistem kurulum semas:1 Sekil 4.6’da, laboratuvar ortaminda kurulum Sekil

4.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Laboratuvar ortaminda sistem Kurulum semasi.
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Veri toplama igin; hidrofon (bruel & kjaer 8106), on yiikselte¢ birimi, NI-Fielddaq,
220V-24V donistiiriicti ve sinyal tretici kullanmistir. Kullanilan hidrofonun teknik

Ozellikleri Tablo 4.5°te verilmistir.

Tablo 4.6. Bruel & Kjaer 8106 Teknik Ozellikleri.

Ozellikleri Degerleri

Frekans Araligi 3 Hz — 80kHz

Alis Hassasiyeti —173dB re 1 V/uPa

Maksimum Derinlik 1000m

Dayanakli Yapiya Sahip Evet

Esdeger giiriiltl seviyesi Deniz durumu sifiriin ¢ok altinda

Bilgisayar ile gili¢ yiikselteci arasinda National Instrument iiriinii olan NI-FieldDaq

(Sekil 4.8) kullanilmustir.

Sekil 4.8. National Instrument iiriinii NI-FieldDaq

National Instrument {riinii kullanilmast sebebiyle Labview arayiiziinde kod
gelistirilmistir. Gelistirilen yazilima ait blok diyagram ve kullanici arayiiz ekrani sekil

4.9-10’da sunulmustur.
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Channel Settings

Timing Settings

5 = DA Timing 5

Logging Settings Acquire Data

Sekil 4.9. Labview blok semasi.

Channel Settings
Physical Channel

[ |I/0 Dev1fai0 | m]

Max Voltage Min Voltage
[0 J R IED |
Terminal Configuration

[m | Differential |]

Timing Settings
Sample Clock Source
|I/0 OnboardClock | m]
Sample Rate Actual Sample Rate
[ 16000 [l w0000 |
window

Number of Samples

=]

Time
Amplitude Spectrum
] || N

Acqu ired Data

1 1 1 1 1 1
0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09 0,1

Logging Settings
Logging Mode

(Bl J

TDMS File Path

dB V"2 rms

1 1 1 1 | | | | | ] | | |
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000 22000 2400025550
Frequency

[ Q«f Restart averaging

Sekil 4.10. Labview arayiizi.

Sistemin dogrulugu test etmek i¢in ilk senaryo olarak hidrofon ve 6n yiikselte¢ kisimlari

cikartilarak sistem direk sinyal iireticine baglanmistir.

Sinyal iireticinden verilen

kontrollii sinyaller sonucu yazilimin dogru c¢alistigi dogrulanarak Sekil 4.11°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.11. Sinyal iireteci ile 250 Hz sinyal {iretilmesi.

Sekil 4.11°de sinyal ireteci ile kurulan sistem ile Sekil 4.10°da gdsterilen labview

arayiizli dogrulanarak sistemin ¢alistig1 gosterilerek Sekil 4.12 elde edilmistir.

Ac qmred Data

' | ' |
0,5 0,55 0,6 0,65
Tme

|
0,45

Amplitude Spectrum

20-
-40- ’
_60_
_80_

-100

- WMWW w‘\mw\ e MJ \AWWN

-140-)
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 3&)

dB VA2 rms

Sekil 4.12. Sinyal {ireteci ile sistemin dogrulanmasi.

Havuz ortaminda hidrofona kontrollu sinyal verilip sistem kontrol edilmistir. Sekil
4.13’te hidrofon havuza daldirilarak sistemin dogrulugu kontrol edilerek, kayitlar

alimustir.

47



Sekil 4.13. Sinyal iireteci ile sistemin dogrulanmasi.

Havuza daldirilan hidrofonun o6rnekleme frekanst 16 kHz oldugu Sekil 4.14’te

goriilmektedir.
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Sekil 4.14. Havuz ortaminda hidrofon ile sistemin dogrulanmas.
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4.4, MARMARA-1 Veri Toplama ve On Hazirhk

Kurulan sistemin dogrulugu gergeklestirilerek saha ortamindan veriler toplanmistir.

Saha ortaminda 220V besleme olmadigi icin 12V akiiler ile besleme yapilarak sistem

kurularak Sekil 4.15°te gosterilmektedir.

Sekil 4.15. Saha ortaminda kurulan sistem.

Saha ortaminda ticari gemilerin kayitlar1 alinarak veri seti olusturulmustur. Sekil
4.16’da sahadan veri toplanirken kurulan sistem ve konumlandirma islemi

gosterilmektedir.

Sekil 4.16. Saha ortaminda veri toplama.
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5. ANALIZ VE SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Bu bdliimde veri setlerine ait analizler ve sonuglart gosterilmektedir. Veri setlerine ait
sinyallerin zaman frekans alaninda spektrumlarmin incelenmesi, giic spektrum
yogunlugu (PSD — ing. Power Spectrum Density) analizi ve smiflandirma sonuglari

karigiklik matrisi gosterimleri yer almaktadir.

5.1. Shipear Veri Seti Sonuclari

e Frekans — Zaman analizi: Akustik sinyallerin frekans araliklarinin yogun oldugu
bolgeler gozlemlenerek siiflandirma yapilabilecegini gostergesi olarak akustik

sinyallerin spektogramlar1 asagida goriildiigl gibidir.

Sekil 5.1°de farkli siniflara ait gemilerin spektogrami goriintiileri gosterilmektedir.

Sekil 5.1. Shipear veri seti farkli siniflarin spektogrami goriintiisii.

e Gili¢ spektrum yogunlugu analizi: Gemilerden yayilan giiriiltiili sinyallerin
frekans alanindaki enerji dagilimlarini analiz edilmistir. Gemilerden yayilan
giiriiltiiler ile gii¢ spektrum yogunlugu analizi ile geminin karakteristik
ozellikleri hakkinda 6nemli bilgiler elde edilebilir. Sekil 5.2°de goriildiigii tizere

farkli gemi smiflarina ait gemilerin gii¢ spektrumlarinin farki gortilmektedir.
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Sekil 5.2. Shipear veri seti farkli siniflarin gii¢ spekturm yogunlugu grafigi.

Farkli smiflarin frekans zaman grafigini ifade edildigi ve frekans dagilimlar
siiflandirma i¢in ayirt edici oldugu gortilmektedir.

Tablo 5.1°de shipear veri setine ait validasyon basaris1 gosterilmektedir. Shipear veri
seti farkli siniflandiricilar ile test edilmektedir. DEMON verisi Oznitelik olarak
kullanilarak farkli frekans degerleri arasinda ve verilerin farkli uzunluklar birbiriyle

karsilastirilmaktadir.

Tablo 5.1. Shipear Siniflandirma Sonuglari.

Veri Uzun‘lugu/ Saniye
I 10 Saniye 20 Saniye
Model Tipi Frekans Araliklar1 / Hz
0-76 0-152 0-76 0-152
KNN %59,8 | %71,1 %71,7 %77,7
NN %59,7 | %70,4 %70,4 %74,2
SVM %59 | %68,7 %67,2 %70,9

Tablo 5.2-3-4’te sirastyla siniflandirict karigiklik matrisleri gosterilmektedir.
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Tablo 5.2. Shipear KNN Karisiklik Matrisleri.

Siiflandirma Sonuglart

Model 2 (Cosine KNN) Model 2 (Cosine KNN)
CLASSA 73 " a4 i) 3 CLASSA 80 & £ 7 5
CLASSB 8 32 53 1 7 CLASSB 5 a7 59 a 1

@ @
© ©
© cLassc 0 23 © cLassc 7 k2]
2 2
£ £

CLASSD E3 7 CLASSD 4 8

CLASSE 7 3 15 8 48 CLASSE 3 2

cLASSA cLASSB cLasse CLASSD CLASSE cLASSA CcLASSB cLasse CLASSD CLASSE
Predicted Class Predicted Class

KNN 0-76 Hz (10 Saniye) KNN 0-152 Hz (10 Saniye)

Model 1 (Wide Neural Network) Model 2 (Cosine KNN)
CLASSA 73 12 2 16 1 CLASSA a2 T 2% [ 5
CLASSB 8 2 50 1 1 CLASSB 3 a5 3 6 7

@ @
© ©
© cLassc n 1 © cLassc 4 7
2 2
£ £
CLASSD 2 3 CLASSD 3 5
CLASSE 2 4 CLASSE 1 2 ] 56
cLASSA cLASSB cLasse CLASSD CLASSE cLASSA CcLASSB cLasse CLASSD CLASSE
Predicted Class Predicted Class

KNN 0-76 Hz (20 Saniye) KNN 0-152 Hz (20 Saniye)

Tablo 5.3. Shipear NN Karisiklik Matrisleri.

Siiflandirma Sonuglart

Model 3 (Wide Neural Network) Model 3 (Wide Neural Network)
CLASSA 63 12 #“ 25 3 CLASSA 84 ] 2% 19 7
CLASSB 13 a2 a1 1 3 CLASSB 8 35 46 12 10

@ @
© ©
© cLassc u a3 © cLassc " 28
2 2
£ £

CLASSD 1 8 CLASSD 8 10

CLASSE 3 7 CLASSE 3 & 12

cLASSA cLASSB cLasse CLASSD CLASSE cLASSA CcLASSB cLasse CLASSD CLASSE
Predicted Class Predicted Class

NN 0-76 Hz (10 Saniye) NN 0-152 Hz (10 Saniye)
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Model 1 (Wide Neural Network)

CLASSA 7 12 2 18 1

CLASSE ] F 50 1" 1

2
]
2 CLASSC 21 16
2
&

CLASSD 12 a

CLASSE 2 4

CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSE

Predicted Class

Model 3 (Wide Neural Network)

CLASSA 7 9 18 19 2
CLASSE ] £ 41 1 3
2
]
2 CLASSC 14 1
2
&
CLASSD ] 5
CLASSE 2
CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSE
Predicted Class

NN 0-76 Hz (20 Saniye)

NN 0-152 Hz (20 Saniye)

Tablo 5.4. Shipear SVM Karisiklik Matrisleri.

Siiflandirma Sonuglart

Model 1 (Quadratic SVM)

Model 1 (Quadratic SVM)

CLASSA 48 a 58 28 2 CLASSA k:d 4 44 20 2

CLASSB L] 2% a2 5 CLASSB 12 32 63 10 2
@ @
g g
2 CLASSC 17 13 2 CLASSC 7 12
2 2
= =

CLASSD 8 7 CLASSD 8 6

CLASSE 4 3 CLASSE 3 1

CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSE CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSE
Predicted Class Predicted Class
Model 1 (Quadratic SVM) Model 1 (Quadratic SVM)

CLASSA 56 6 49 15 CLASSA 85 5 36 20

CLASSE 1 13 s 7 CLASSE 3 18 63 k] 3
2 2
4 4
2 CLASSC 6 3 4 2 CLASSC 2 6 3
2 2
= =

CLASSD 4 3 39 CLASSD 3 3 36

CLASSE 1 ar 30 CLASSE 1 30 ar

CLASSA CLASSBE CLASSC CLASSD CLASSE CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSE
Predicted Class Predicted Class

SVM 0-76 Hz (20 Saniye)

SVM 0-152 Hz (20 Saniye)
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TEST SONUCLARI

Shipear veri seti test sonuglari Tablo 5.5’te gosterilmektedir. Farkli siniflandiricilarda
farkli veri uzunluklar1 olan 10 sn ve 20 sn veriler ve farkli frekans araliklarinda test
edilerek basar1 dogruluklar1 elde edilmistir. Tablo 5.5’te goriildigi iizere KNN
simiflandiric1 0-152 Hz frekans araliginda 20 sn veriler kullanilarak en yiiksek basari

olan %79,58 elde edilmektedir.

Tablo 5.5. Shipear Siniflandirma Sonuglari.

Veri Uzunl‘ugu/ Saniye
- 10 Saniye 20 Saniye
Model Tipi Frekans Araliklar1 / Hz
0-76 0-152 0-76 0-152
KNN %58,37 | %76,08 | %73,30 | %79,58
NN %63,64 | %72,25 | %72,77 | %76,44
SVM %59,33 | %68,42 | %65,97 | %73,30

EarShip ¢alismasi kapsaminda en iyi sonucun KNN ulasilmistir. En iyi sonucun

sonuclar1 Tablo-5.6’da detaylandirilmistir.

Tablo 5.6. Shipear 20 sn 0-152Hz Verisi KNN Sonuglari

. SINIF

ISIM A B c D E
Dogru Pozitif 23 12 66 36 15
Yanlig Pozitif 9 12 7 9 2
Yanlis Negatif 1 7 21 3 7
Dogru Negatif 158 160 97 143 167
Hassasiyet 0,71875 0,5 0,90411 0,8 0,88235
Duyarlilik 0,95833 0,63158 0,75862 0,92308 0,68182
Ozgiilliik 0,94611 0,93023 0,93269 0,94079 0,98817
Dogruluk 0,79581 0,79581 0,79581 0,79581 0,79581
F-Skor 0,82143 0,5581 0,825 0,85714 0,76923

Tablo 5.7-8-9°da shipear veri setine ait validasyon karisiklik matrisleri gosterilmektedir.
Shipear veri seti farkli siniflandiricilar ile test edilmektedir. DEMON verisi 6znitelik
olarak kullanilarak farkli frekans degerleri arasinda ve verilerin farkli uzunluklari

birbiriyle karsilastirilmaktadir.
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Tablo 5.7. Shipear KNN Karisiklik Matrisleri.

Siiflandirma Sonuglart

CLASSA 18 1 14 3 CLASSA 24 6 5 1
CLASSB 5 7 13 2 1 CLASSB 1 12 11 1 =
@ 2
@ ol
O cLassc 9 1 8 2 © cLassc 1 2 4
p=} =
= =
CLASSD 10 1 8 26 CLASSD 2 6 2
CLASSE 4 3 2 1 CLASSE 5 15
CLASSA  CLASSB  CLASSC  CLASSD  CLASSE CLASSA  CLASSB  CLASSC  CLASSD  CLASSE
Predicted Class Predicted Class
KNN 0-76 Hz (10 Saniye) KNN 0-152 Hz (10 Saniye)
CLASSA 1 5 CLASSA 23 1 7 1
CLASSB 2 12 6 1 3 CLASSB 1 12 6 1 4
@ 2
@ ol
O cLassc 5 8 6 © cLassc 3 66 1 3
2 2
= =
CLASSD 2 2 7 CLASSD 3 6
CLASSE 1 2 14 CLASSE 2 15
CLASSA  CLASSB  CLASSC  CLASSD  CLASSE CLASSA  CLASSB  CLASSC  CLASSD  CLASSE
Predicted Class Predicted Class
KNN 0-76 Hz (20 Saniye) KNN 0-152 Hz (20 Saniye)
Tablo 5.8. Shipear NN Karigiklik Matrisleri.
Smiflandirma Sonuglari
CLASSA 19 4 6 6 1 CLASSA 24 3 2 6 1
CLASSB 1 12 10 4 1 CLASSB 4 12 8 2 2
@ 2
@ ol
O cLassc 8 7 8 1 © cLassc 4 4 6 5
2 2
= =
CLASSD 4 5 6 CLASSD 4 3 4 1
CLASSE 1 3 1 1 14 CLASSE 1 2 2 15
CLASSA  CLASSB  CLASSC  CLASSD  CLASSE CLASSA  CLASSB  CLASSC  CLASSD  CLASSE

Predicted Class

Predicted Class

NN 0-76 Hz (10 Saniye)

NN 0-152 Hz (10 Saniye)
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CLASSA 23 2 4 3 CLASSA 20 4 6 1 1
CLASSB 2 7 13 2 CLASSB 4 8 9 1 2
2 @
@ ©
© cLassc 4 1 7 2 © cLassc 2 1 6 2 1
2 2
= [
CLASSD 4 7 CLASSD 4 4
CLASSE 1 16 CLASSE 1 1 1 14
CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSE CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSE
Predicted Class Predicted Class
NN 0-76 Hz (20 Saniye) NN 0-152 Hz (20 Saniye)
Tablo 5.9. Shipear SVM Karisiklik Matrisleri.
Smiflandirma Sonuglar1
CLASSA 16 1 14 5 CLASSA 23 2 6 5
CLASSB 1 4 20 3 CLASSB 3 8 14 2 1
2 @
@ ©
© cLassc 5 7 © cLassc 4 2 72 2
2 2
= [
CLASSD 3 1 CLASSD 4 1 11 29
CLASSE 1 2 CLASSE 9 1
CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSE CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSE
Predicted Class Predicted Class
SVM 0-76 Hz (10 Saniye) SVM 0-152 Hz (10 Saniye)
CLASSA 18 10 4 CLASSA 22 2 7 1
CLASSB 2 2 19 1 CLASSB 1 5 16 1 1
@ 2
@ ol
O cLassc 1 69 3 © cLassc 1 6 3
p=} =
= =
CLASSD 2 1 14 28 CLASSD 1 12 32
CLASSE 1 7 9 CLASSE 5 12
CLASSA  CLASSB  CLASSC  CLASSD  CLASSE CLASSA  CLASSB  CLASSC  CLASSD  CLASSE

Predicted Class

Predicted Class

SVM 0-76 Hz (20 Saniye)

SVM 0-152 Hz (20 Saniye)
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5.2. Deepship Veri Seti Sonuclar:

e Frekans — Zaman analizi: Akustik sinyallerin frekans araliklarinin yogun oldugu
bolgeler gozlemlenerek siniflandirma yapilabilecegini gostergesi olarak akustik

sinyallerin spektogramlar1 asagida goriildiigl gibidir.

Sekil 5.1°de farkli smiflara ait gemilerin spektogrami goriintiileri gosterilmektedir.
Farkli smiflarin  frekans zaman grafigini ifade edildigi ve frekans dagilimlar

siiflandirma i¢in ayirt edici oldugu goriilmektedir.

Sekil 5.3. Deepship veri seti farkli siniflarin spektogrami goriintiisii.

e QGilig spektrum yogunlugu analizi: Gemilerden yayilan giiriiltiili sinyallerin
frekans alanindaki enerji dagilimlarini analiz edilmistir. Gemilerden yayilan
giriiltiler ile giic spektrum yogunlugu analizi ile geminin karakteristik
ozellikleri hakkinda 6nemli bilgiler elde edilebilir. Sekil 5.2°de gortildiigii iizere

farkli gemi smiflarina ait gemilerin gii¢ spektrumlarinin farki gortilmektedir.
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Sekil 5.4. Deepship veri seti farkli siniflarin gii¢ spekturm yogunlugu grafigi.

Farkli smiflarin frekans zaman grafigini ifade edildigi ve frekans dagilimlar
simiflandirma i¢in ayirt edici oldugu goriilmektedir. Fakat Deepship veri setinde Giig
spektrum yogunlugu analizi incelendiginde ayrim daha zor fark edildigi goriilmektedir
bu da veri setinin Shipear veri setine gore daha zor siniflandirma saglayacag:
ongoriilmektedir.

Tablo 5.9°da Deepship veri setine ait validasyon basaris1 gosterilmektedir. Deepship
veri seti farkli smiflandiricilar ile test edilmektedir. DEMON verisi 0znitelik olarak
kullanilarak farkli siniflandiricilar, farkli frekans degerleri ve verilerin farkli uzunluklar
birbiriyle karsilastirilmaktadir. Validasyon basarist KNN simiflandiricisinda 0-152 Hz

araliginda 60 sn veriler kullanilarak en yiiksek dogruluk olan %80,1 elde edilmistir.

Tablo 5.10. Deepship Siniflandirma Sonuglari.

Veri Uzunlugu / Saniye
Model Tipi > Sia:?ie)lizns A‘rahkla?? /8132 Ve
0-76 0-152 0-76 0-152
KNN %776 | %78,1 %78,2 %80,1
NN %66,6 | %67,3 %67,6 %69
SVM %66 | %67,8 %68,4 %70
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Tablo 5.11-12-13’te Deepship veri setine ait validasyon karisiklik matrisleri
gosterilmektedir. Deepship veri seti farkli siniflandiricilar ile test edilmektedir.
DEMON verisi Oznitelik olarak kullanilarak farkli frekans degerleri arasinda ve

verilerin farkli uzunluklar birbiriyle karsilastiriimaktadir.

Tablo 5.11. Deepship KNN Karisiklik Matrisleri.

Siiflandirma Sonuglart

Model 1 (Cosine KNN) Model 1 (Cosine KNN)

CLASSA 25 226 135 CLASSA 2 n 140

CLASSB 49 12 147 CLASSB 60 . 8
@ @
- =
[+] o
H H
2 2
: g

CLASSC 54 10 15 CLASSC 46 T 45

CLASSD 2 53 43 CLASSD 24 56 2

CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD
Predicted Class Predicted Class
KNN 0-76 Hz (30 Saniye) KNN 0-152 Hz (30 Saniye)
Model 1 (Cosine KNN) Model 1 (Cosine KNN)

CLASSA 26 189 118 CLASSA 24 158 125

CLASSB a4 . 149 CLASSB a“ 62 7
@ @
= =
o o
H H
2 2
g g

CLASSC 48 9 10 CLASSC 32 5 k-

CLASSD 13 47 k-l CLASSD " 54 2

CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD
Predicted Class Predicted Class
KNN 0-76 Hz (60 Saniye) KNN 0-152 Hz (60 Saniye)

59



Tablo 5.12. Deepship NN Karigiklik Matrisleri.

Siiflandirma Sonuglart

Model 1 (Wide Neural Network)

Model 2 (Wide Neural Network)

CLASSA CLASSA 125 214 163
CLASSB CLASSB 128 83 190
p p
8 8
5] 5]
H H
2 2
E E
CLASSC CLASSC 143 85 A
CLASSD CLASSD 67 107 14
CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD
Predicted Class Pradicted Class
NN 0-76 Hz (30 Saniye) NN 0-152 Hz (30 Saniye)
Model 3 (Wide Neural Network) Model 2 (Wide Neural Network)
CLASSA CLASSA 7 a2 a7
CLASSB CLASSB 26 17 45
& &
g g
o o
2 2
2 2
2 2
CLASSC CLASSC 27 14 8
CLASSD CLASSD 16 24 L]
CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD
Predicted Class Predicted Class

NN 0-76 Hz (60 Saniye) NN 0-152 Hz (60 Saniye)

Tablo 5.13. Deepship SVM Karisiklik Matrisleri.

Smiflandirma Sonuglar1

Model 1 (Quadratic SVM) Model 2 (Quadratic SVM)

CLASSA CLASSA

CLASSB CLASSB
2 2
] 3
o [+]
@ o
3 2
[= ]

CLASSC 164 135 CLASSC

CLASSD 72 155 CLASSD

CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD
Predicted Class Predicted Class

SVM 0-76 Hz (30 Saniye) SVM 0-152 Hz (30 Saniye)
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Model 1 (Quadratic SVM)

CLASSB

CLASSC

CLASSD

CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD

Predicted Class

CLASSA

Model 3 (Quadratic SVM)

CLASSA CLASSB
Predicted

CLASSC
Class

CLASSD

SVM 0-76 Hz (60 Saniye)

SVM 0-152 Hz (60 Saniye)

TEST SONUCLARI

Tablo 5.13’te Deepship veri setine ait farkli siniflandiricilarda test sonuglar

gosterilmektedir. KNN siniflandirici kullanilarak 60 sn veriler ile 0-152 Hz frekans

araliginda %84,12 dogruluk elde edilmistir.

Tablo 5.14. Deepship Siniflandirma Sonuglari.

Veri Uzunl‘ugu / Saniye
Ll 30 Saniye 60 Saniye
Model Tipi Frekans Araliklar1 / Hz
0-76 0-152 0-76 0-152
KNN %80,69 | %82,38 | %81,62 | %84,12
NN %69,07 | %69,17 | %73,63 | %71,53
SVM %66,92 | %69,54 | %7153 | %72,73

DeepShip caligmas1 kapsaminda en iyi sonucun KNN ulagilmistir.

sonuclar1 Tablo-5.6’da detaylandirilmigstir.
Tablo 5.15. DeepShip 60 sn 0-152Hz Verisi KNN Sonuglari.

En iyi sonucun

. SINIF

ISIM A B C D
Dogru Pozitif 183 191 228 240
Yanlis Pozitif 54 75 14 16
Yanlis Negatif 18 13 60 68
Dogru Negatif 746 722 699 677
Hassasiyet 0,77215 0,71805 0,94215 0,9375
Duyarlilik 0,91045 0,93627 0,79167 0,77922
Ozgiilliik 0,9325 0,9059 0,98036 0,97691
Dogruluk 0,84116 0,84116 0,84116 0,84116
F-Skor 0,83562 0,81277 0,86038 0,85106
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Tablo 5.16-16-17’de Deepship veri setine ait test karigiklik matrisleri gosterilmektedir.
Deepship veri seti farkli siniflandiricilar ile test edilmektedir. DEMON verisi 6znitelik
olarak kullanilarak farkli frekans degerleri arasinda ve verilerin farkli uzunluklari

birbiriyle karsilastirilmaktadir.

Tablo 5.16. Deepship KNN Karisiklik Matrisleri.

Siiflandirma Sonuglart

CLASSA CLASSA

CLASSB CLASSB

True Class
True Class

CLASSC CLASSC

CLASSD CLASSD
CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD
Predicted Class Predicted Class
KNN 0-76 Hz (30 Saniye) KNN 0-152 Hz (30 Saniye)

CLASSA CLASSA

CLASSB CLASSB

True Class
True Class

CLASSC CLASSC

CLASSD CLASSD
CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD
Predicted Class Predicted Class
KNN 0-76 Hz (60 Saniye) KNN 0-152 Hz (60 Saniye)
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Tablo 5.17. Deepship NN Karigiklik Matrisleri.

Smiflandirma Son

uglari

CLASSA CLASSA
CLASSB CLASSB
o 0
1% 0
o] o]
(5] (&}
@ (]
2 2
= =
CLASSC CLASSC
CLASSD CLASSD
CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD
Predicted Class Predicted Class
NN 0-76 Hz (30 Saniye) NN 0-152 Hz (30 Saniye)
CLASSA CLASSA
CLASSB CLASSB
o 0
1% 0
o] o]
(5] (&}
@ (]
2 2
= =
CLASSC CLASSC
CLASSD CLASSD

CLASSB CLASSC
Predicted Class

CLASSA

CLASSD

CLASSB CLASSC CLASSD

Predicted Class

CLASSA

NN 0-76 Hz (60 Saniye)

NN 0-152 Hz (60 Saniye)

Tablo 5.18. Deepship SVM Karisiklik Matrisleri.

CLASSA

CLASSB

True Class

CLASSC

Siiflandirma Sonuglart

CLASSA

CLASSD

CLASSB

True Class

CLASSC

CLASSD

CLASSB
Predicted Class

CLASSA

CLASSC

CLASSD

CLASSD

CLASSB CLASSC
Predicted Class

CLASSA

SVM 0-76 Hz (30 Saniye)

SVM 0-152 Hz (30 Saniye)
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CLASSA CLASSA

CLASSB CLASSB

True Class
True Class

CLASSC CLASSC

CLASSD 23 3

13

CLASSD 15 21 6

CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD
Predicted Class Predicted Class
SVM 0-76 Hz (60 Saniye) SVM 0-152 Hz (60 Saniye)

5.3. MARMARA-1 Veri Seti Analizi ve Bulgular

Tablo 5.17°de gosterilen literatiirde yer alan veri setlerini ilave olarak egitilen makine

ogrenmesini dogrulamak i¢in Balikesir/Erdek bolgesinden veri toplanmugtir.

Tablo 5.19. Literatiirde yer alan veri setleri.

DeepShip

Sinif Kargo Yolcu Romorkdor Tanker
Gemisi
Stiire 38400 sn 44520 sn 40620 sn 45900 sn
ShipEar
Siif A B C D Ortam
Gurultisi

Stiire 1729 sn 1228 sn 1098 sn 2041 sn 923 sn

Veri toplama olay1 maliyetli olmasindan dolay1 sadece test etmek maksadiyla kisitli veri

toplanabilmistir. Toplanan verilere iligskin detaylar Tablo 5.18°de yer almaktadir.

Tablo 5.20. Marmara veri seti.

Marmara Veri Seti

Sinif Kargo Yolcu Romorkdor Tanker
Gemisi
Stire 360 sn 360 sn 480 sn 360 sn
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Tablo 5.19°da toplanan veri seti Deepship veri seti egitimi ile elde edilen farklhi
siiflandirict modelleri ile test edilerek siiflandirma sonuglart gosterilmektedir. En

basarili frekans aralig1 ve kaydedilen veri uzunlugu 60 sn ile test edilmistir.

Tablo 5.21. Marmara veri seti Siiflandirma Sonuglart.

Veri Uzunlugu / Saniye
. 60 Saniye
Model Tipi Frekans Araliklar1 / Hz
0-152
Veri Seti Marmara
KNN %76,92

Tablo 5.20’de Marmara veri seti smiflandirma sonuglarina ait karigiklik matrisi

gosterilmektedir.

Tablo 5.22. Marmara KNN Karisiklik Matrisleri.

Smiflandirma Sonuglar1

CLASSA 1

CLASSB 1 3 1 1

True Class

CLASSC 1 1

CLASSD

CLASSA CLASSB CLASSC CLASSD
Predicted Class

KNN 0-152 Hz (60 Saniye)

6. SONUC

Bu ¢alismada DEMON algoritmast ile tiretilen veriler 6znitelik olarak degerlendirilerek
siniflandirma gergeklestirilmistir. Acik kaynak 2 farkli veri seti iizerinde DEMON
algoritmasi test edilerek validasyon ve test dogruluklari elde edilmistir. Validasyon
dogruluklar elde edilirken 10 katlamali gapraz validasyon (10-fold cross validation)
yontemi ile edilerek egitimde kullanilmayan test verileri ile test edilerek sonuglar elde

edilmistir. Literatiirde arastirmacilarin calistigi tek frekans araligi yerine iki farkl
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frekans araliginda smiflandirma performanslari incelenmistir. Farkli frekans araliklar
yaninda verilerin uzunluklarmin etkisi de gozlemlenmesi icin iki ayri veri seti
uzunluklarina bagli olarak Shipear veri seti i¢cin 10 ve 20 sn, Deep ship veri seti i¢in 30
ve 60 sn veriler kullanilarak siiflandirma performanslar1 incelenmistir. Sonug olarak,
DEMON algoritmas1 kullanilarak elde edilen oznitelikler simiflandirilmis ve test
sonuclart incelendiginde 20 sn ve 60 sn veriler kullanilmasi 10 ve 30 sn verilere gore
daha iyi sonug verdigi gozlemlenmistir. Frekans araliklari incelendiginde 0-152 Hz arasi

sonuglarin 0-76 Hz sonuglara gore daha basarili olmasi beklenildigi gibi ¢ikmistir.
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