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OZET

SONAR ile elde edilen sualti akustik sinyallerin siniflandirmast SONAR
operatorleri tarafindan yapilmaktadir. Operatorii  sualti akustik  sinyallerin
siniflandirilmasinda  desteklemek icin otomatik smiflandirma algoritmalari
kullanilmaktadir.

Bu ¢aligmada sualt1 akustik sinyaller kullanilarak otomatik hedef siniflandirma
gerceklestirilmistir. Sualt1 ve suiistii gemilerinin uzak mesafelerden tespit edilmesinde
ve giiriiltiilerinin analiz edilerek hedef tanima i¢in kullanilan Algak Frekans Analiz ve
Kaydi (LOFAR, ing. Low Frequency Analysis and Recording) algoritmasi
kullanilarak hedefler siniflandirilmistir. Pasif SONAR uygulamalarinin  6nemli
asamalarindan biri olan LOFAR algoritmasi iki farkli sekilde iyilestirilmis ve yapilan
bu degisikliklerin hedef siniflandirma performanslarina olan katkilari incelenmistir.

Bu tez caligsmast ile Onerilen yontem, mevcut yontemlere gore, tek frekans araligi
yerine 6 farkli frekans araligin1 ayr1 ayr1 hedef siniflandirma i¢in kullanirken, 7 farkli
frekans araliginda ise SONAR operatoriine LOFAR goriintiisii sunarak yenilik¢i bir
yaklasim sergilemektedir. Ayrica, LOFAR wverileri t-SNE algoritmast ile
gorsellestirilmis ve gemileri boyutlarina goére gruplandirmak yerine giiriiltii
karakteristiklerinin benzerligine goére gruplandirmanin daha yogun &beklerin
olusumuna yol actig1 gdzlenmistir. Onerilen bu yaklasimlarla hedef siniflandirma

performansinin artti1 gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sualti Akustigi, Akustik isaret Isleme, Sualti Akustik Hedef;
Tanima ve Siniflandirma, LOFAR Analizi.



SUMMARY

The classification of underwater acoustic signals obtained by SONAR is carried
out by SONAR operators. Automatic classification algorithms are used to support the
operator in the classification of underwater acoustic signals.

In this study, automatic target classification was performed using underwater
acoustic signals. The targets were classified using the Low Frequency Analysis and
Recording algorithm, which is used for detecting underwater and surface ships from
long distances and for target recognition by analyzing their noise. The LOFAR
algorithm, which is one of the important stages of passive SONAR applications, is
developed and the target classification performances of the two methods are examined.

In this study, while the proposed method uses 6 different frequency ranges
separately for target classification, instead of a single frequency range, comparing to
existing methods, it presents an innovative approach by presenting a LOFAR image to
the SONAR operator in 7 different frequency ranges. Additionally, LOFAR data is
visualized by the t-SNE algorithm and it is observed that grouping the ships based on
noise characteristics forms more compact clusters compared to groupings based on the
sizes of the ships. We show that the proposed approaches improve the performance of

target classification.

Key Words: Underwater Acoustics, Acoustic Signal Processing, Underwater
Acoustic Target; Recognition and Classification, LOFAR Analysis.
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1. GIRIS

SONAR (Sound Navigation and Ranging), sualt1 alanini, ses dalgalar1 ile hedef
ve temasin boyut, uzaklik vb. verilerini, sesin su altinda yayilmasimi kullanarak su
altinda ve tstiinde haberlesmeyi ve diger hedef ve temaslar1 tespit etmeyi saglayan
elektronik sistemdir. SONAR sistemleri Aktif SONAR ve Pasif SONAR olarak ikKi
baslik altinda gruplandirilabilir Aktif SONAR, belirli ses darbeleri tireterek ve yayilan
sesin yansimalarini kullanarak nesneleri algilar. Pasif SONAR ise aktif sonarlardan
farkli olarak aktif yayilim yapmaz; gemilerin, denizaltilarin veya ortamda bulunan
diger nesnelerin tirettigi sesleri dinleyerek nesneleri algilamaya calisir.

Pasif SONAR, aktif bir ses iletimi yapmamasindan dolay:1 tizerinde bulundugu
geminin yerinin kolayca bulunmasini 6nledigi i¢in askeri amagla tercih edilmektedir.
Pasif sistemler sahip olduklari veri tabanlar1 sayesinde gemi siniflarini, eylemleri
(geminin siiratini, yoniinii veya sualtinda kullanilan silah tiiriinii) ve hatta belirli
gemilerin siniflariin ve kimliklerinin teshis edilmesinde kullanilmaktadir.

Bu c¢aligmada, Pasif SONAR uygulamalar1 arasinda yer alan Algak Frekans
Analiz ve Kaydi (LOFAR, ing. Low Frequency Analysis and Recording) analizi ile
pasif sistemler ile elde edilen akustik verilerden sualti akustik imza elde edilmesi
konusu ele almmustir. ikinci Diinya Savasinda denizaltilarin elde ettigi basarilar
sonrasinda oOncelikle denizaltilar1 tespit edebilmek maksadiyla LOFAR ile ilgili
caligmalar baglamistir. Bu maksatla farkli tip denizaltilarin iiretmis olduklar1 farkl
seslerin elektronik ortamdaki kayitlar1 kullanilarak bunlarin gorsel analizlerinin
yapilmasi ¢aligilmistir. Elde edilen kayitlarin gorsel analizi 1950 yilindan 6nce icat
edilen ses spektrumu analiz cihazi ile yapilmasi ile konusma dilinde, LOFAR ya da
spektrum analizi olarak kullanilmaktadir.

Gecmigten giiniimiize gelisen SONAR teknolojisi sayesinde suiistii ve sualti
platformlarinin biinyesinde bulunan SONAR ekipmanlari ile hedeflere ait kayit, takip
ve analizler kolayca yapilabilmektedir. SONAR ekipmanlarin1 kullanarak, sualti
akustik sinyallerin smiflandirmasi i¢in en i1yi simiflandirici bu amag i¢in egitilmis
SONAR operatdrleridir. SONAR teknolojisinin gelismesi ile yiiksek kapasiteye sahip
ekipmanlarin artmasina ragmen operatdriin bilgi ve tecriibesine bagl olarak analiz ve
sonrasinda smiflandirma yapilmas: artan diisman tehdidi karsisinda yeterli

olmamaktadir. Askeri alanda SONAR operatdriiniin savas durumlarinda dost/diisman



hedefleri siniflandirmasina destek olmasi ve en Onemlisi deniz g¢evresinin
korunmasinda katki saglamasi literatiirde halihazirda yapilan caligmalar ve bu
calismalarin gelistirilmesi agisindan 6nemli bir yere sahiptir. Bu sebepten, otomatik
akustik simiflandirma sistemleri gelistirilerek operator {izerindeki yiikiin azaltilmasi

tizerine ¢alisilmaktadir.
1.1. Tezin Katkisi, Amaci ve I¢erigi

Denizcilik sektorii uluslararasi ticaret ve kiiresel ekonominin belkemigini
olusturmaktadir. Diinya ticaretinin hacim bazinda yaklasik %801, deger bazinda
%70’den fazlasi deniz yoluyla taginmaktadir [1]. Ticaretin yaninda, geg¢misten
giiniimiize dek onemli bir miicadele sahasi olusturan Dogu Akdeniz Bdlgesi, yeni
enerji kaynaklar1 ve birbirleriyle cakisan miinhasir ekonomik bolgelerin (MEB) ortaya
¢ikmasiyla birlikte ilan edilen MEB’ler ve bolgeye yapilan askeri tatbikatlar [2] ile
askeri alanda tilkelerin deniz giivenligine olan 6nemini anlamasini saglamistir. Ayrica,
giinlimiizde deniz trafigi yonetimi, balik¢ilik ve deniz ¢evresinin korunmasi gibi askeri
olmayan amaglar i¢in de kullanilmasi bu alanda yapilan ¢alismalarin 6nemliligi ile
bilime ve literatiire katki saglamaktadir.

Bu ¢alismada, sualt1 akustik sinyaller kullanilarak otomatik hedef siniflandirma
algoritmasi gelistirilmistir. Teshis edilip hentiz kimliklendirilememis bir gemi tespit
edilmesi durumunda, algoritma SONAR operatoriiniin gorevini otomatik sekilde
yapmaktadir. SONAR operatoriiniin bilgi ve tecriibesine bagli olarak gerceklestirecegi
siniflandirmanin otomatik yapilmasi ile performansin artmasi, savas durumlarinda
hedefin dost/diisman olarak kimliklendirilmesinde hizli olmasi saglamak bu
calismanin en 6nemli amacini olusturmaktadir.

Askeri alanda yapilan ¢aligmalar sebebiyle elde edilen veri ve bilgiler gizlilik
sebebiyle agik kaynak olarak paylasilamamaktadir. Arastirmacilar genellikle kendi
ekipmanlar1 ya da sentetik veriler kullanarak arastirmalarini gergeklestirmektedir.
Askeri alanda yapilan ¢aligmalar ¢ogu zaman ekipman, zaman, lojistik ve en dnemlisi
aragtirmaci bilgi birikimlerine yapilan ¢ok maliyetli yatirnmdir. Bu sebepler ve iilke
menfaatleri diisiiniilerek gercek verilerin acik kaynak olarak paylasilmamasi gergek
veriye ulasilmasi ve arastirmacilarin bu alanda ¢alisma yapmasini zorlastirmaktadir.

Son yillarda sualti akustik sinyalleri ekipmanlarmin yayginlagmasi sivil alanda



yatirimlarin artmasiyla birlikte sualti akustik sinyalleri kullanilarak yapilan degisim
tespiti, hedef siniflandirma, deniz kirliligi ve trafik yogunlugu calismalari ile ¢esitli
veri kiimelerine ag¢ik kaynak olarak ulasilabilmektedir.

Bu calismada, sualti akustik sinyaller; sinyal isleme ve gorintii isleme
yontemleri kullanilarak LOFAR analizi sonucu elde edilen goriintiilerden 6znitelikler
cikarillarak makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak otomatik siniflandirma
gerceklestirilmistir. Onerilen yontemlerle literatiirdeki calismalarin karsilastirmasi
yapilarak en basarili hedef siniflandirma algoritmasinin belirlenmesi ve gelistirilmesi
saglanmistir.

Problemin zorlugu sebebiyle literatiire bu calismanin kazandirilmasi askeri
alanda etkin giiclimiizlin yilikselmesi, ii¢ tarafi denizlerle cevrili olan iilkemizin ve

Mavi Vatan’nin korunmasinin yaninda bilime de 6nemli katkis1 olacaktir.
1.2. Motivasyon

Son yillarda yerli ve milli katma degeri yiiksek teknoloji sistemlerin gelismesi
sivil ve askeri alanda basarili bir sekilde devam etmektedir. Pasif SONAR
uygulamalarindan biri olan LOFAR ile hizli, operator bilgi ve tecriibelerinden
bagimsiz otomatik hedef siniflandirma Milli teknolojiler i¢in yararli uygulama alanina
sahiptir. Literatlirde yer alan agik kaynak veri kiimeleri tizerinde LOFAR kullanilarak
yapilan siniflandirma aragtirmacilar igin ilgi gekici olmasinin yaninda askeri alanda
calisan sivil firmalarin ilgilendigi 6nemli bir caligma alanina girmektedir. Bu tez
calismas1 kapsaminda c¢alisma motivasyonu, sualti akustik sinyaller kullanilarak
otomatik hedef smiflandirma problemini suiistii gemilerinin yani sira sualti i¢in
Denizalti Savunma Harbi (DSH), mayindan sakinma vb. gorevleri icra eden
platformlarin  milli SONAR sistemleri iizerinde calisabilecek bir algoritma

gerceklemektir.
1.3. Tezin Organizasyonu

Calismanin geri kalan1 bes boliim halinde diizenlenmistir. Boliim 2°de daha 6nce
yapilmis ¢aligmalarin kisa bir 6zeti olarak literatiir taramas1 yapilmistir. Boliim 3’te

sualtt akustik sinyaller kullanilarak otomatik hedef siniflandirma problemi igin,



LOFAR algoritmas: ve algoritma gelistirilerek karsilastirmali analizi anlatilmistir.
Bolim 4°’te, acik veri kiimeleri, sentetik iretilen veriler tizerinde analizler
gerceklestirilmistir. Devaminda agik veri kiimeleri tizerinde test edilmesiyle elde

edilen deneysel sonuglar sunulmustur. Boliim 5°te sonug ile tez sonlandirilmistir.



2. LITERATUR OZETI

Ses, ilk olarak insanlarin iletisim i¢in kullanarak isitme hissi olarak taninsa da
fiziksel bir olay olarak gercekte bir titresimdir. Konusma esnasinda ses tellerinin
titresmesi veya herhangi bir nesneye vurulmasi sonucunda titresim devam ederek
kulagimiz ile algilariz. Bu da titresim kaynakli sesin havada iletildiginin bir
gostergesidir. Titresimi olusturan kaynagin etkisinin tek basina yeterli olmayacagi
ayn1 zamanda iletim ortamina bagh oldugu da unutulmamalidir. Ses dalgalarinin
yayilabilmesi igin kat1, s1vi veya gaz olan ortam sarttir. Kaynak ve ortam ne olursa
olsun ses benzer sekilde hareket etmektedir. Ortama bagli olarak sicaklik, tuzluluk ve
basing ses hizina etki eden tesirlerdir. Ortamin yogunlugu artarsa ses hizi artar ve bu
sebeple su havaya goére daha yogun oldugu i¢in ses suda daha hizli ve daha iyi iletilir.

Giliniimiiz teknolojisinin gelismesiyle beraber ses tanima teknolojisi her alanda
kullanilmaya baslamistir. Pocketsphinx, Google' Konusma API (Application
Programming Interface)'si ve digerleri gibi insan konusma tanima odakli ses
siniflandirmasina ¢ok fazla ¢aba harcanmistir. Bu tiir uygulamalar ve hizmetler,
konusmay1 metne oldukea iyi kalitede tanir, ancak hicbiri ¢evresel bir ses gibi farkl
sesleri veya bu durumda bir deniz gemisinin akustik imzasini belirleyemez [3].

SONAR (Sound Navigation and Ranging), sualti alanin1 kesfetmek, haritalamak
ve iletisim kurmak i¢in faydalidir, ¢cevreyi tespit etmek i¢in diisiik frekansh akustik
sinyaller kullanir [4]. SONAR sistemleri Aktif SONAR ve Pasif SONAR olarak iki
baslik altinda gruplandirilabilir Aktif SONAR, belirli ses darbeleri iireterek ve yayilan
sesin yansimalarmi kullanarak nesneleri algilar. Pasif SONAR ise aktif yayilim
yapmayip gemilerin, denizaltilarin veya ortamda bulunan diger nesnelerin iirettigi
sesleri dinler.

SONAR sistemleri akustik verileri toplanmasinda sensorler kullanir. SONAR
ekipmanlar ile toplanan veriler sinyal isleme ve goriintii isleme adimlar1 sonrasinda
operatore sunulmaktadir. Bu caligmada giris boliimiinde bahsedildigi iizere pasif
SONAR uygulamalar1 arasinda yer alan LOFAR analizi ile otomatik hedef
siniflandirma gerceklestirilmektedir. LOFAR goriintiisti olugturulmasi icin SONAR
ile kaydedilen ham veri olan akustik ses kayitlar1 akustik sensorler asagida

sunulmustur.



2.1. AKkustik Sensorler

Genel olarak sensorler ortamdaki degisiklikleri tespit ederek elektronik cihazlara
bilgi saglayan sistemler olarak ifade edilebilir. Sualtinda olan degisimleri tespit
edilmesi ve bilgilerin saklanmasinda akustik sensorler kullanilmaktadir. Bu boliimde

Pasif SONAR uygulamalari i¢in en ¢ok kullanilan akustik sensorler anlatilmaktadir.

2.1.1. Hidrofonlar

Sualt1 akustik sinyalleri sesin sualtinda yaydig titresimleri diistik voltaj elektrik
akimina doniistiirerek kaydeden sualtt mikrofonuna hidrofon denir. Pieozoelektrik
malzemelerden {iretilen hidrofonlar basinci algilayarak akim olarak iletmektedir.
Sualtinda yayilan ses dalgalarini genis frekans araliklarinda incelememize olanak
saglamaktadir. Hidrofon kullanarak [5], [6], [7] kendi veri kiimelerini olusturan

calismalar mevcuttur.

2.1.2. Hidrofon Dizileri

Birden fazla hidrofon kullanilarak akustik sinyallerin hangi yonden geldigi tespit
edilebilir. Birden fazla hidrofonun bir araya gelmesiyle elde edilen hidrofon dizileri
olarak adlandirilir. Diziler ile hedefin agis1 hesaplanarak temas halinde kerteriz bilgisi
sunan LOFAR goriintiileme teknigi ile bilgiler elde edilmektedir.

Sualt1 i¢in kullanilan silindirik diziler hedef tespiti birkag¢ silindirik diziden
olusur ve sol-sag belirsizlige sahip ¢izgi dizilerine ve yukari-asagi belirsizlige sahip
dairesel dizilere gore avantajlara sahiptir [8]. Sekil 2.1’de hedefe ait kerteriz bilgisi
saglayabilen silindirik dizilere ait koordinat semas1 gosterilmektedir [8]. Kaynak

(Source) gelen sinyali Z dairesel dizilmis hidrofonlar ile elde edilmektedir.
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Sekil 2.1: Silindirik dizinin koordinat sisteminin sematik gosterimi.
2.1.3. Onyiikselticiler

Ses dalgalarinin titresimleri sualti mikrofonlari ile diigiik voltaj elektrik akimina
dontistiirerek kaydedilir ve sinyal seviyeleri mikro volt olan diisiik seviyelerdedir.
Akustik sinyal islemenin gerceklestirilmesi i¢in diisiik seviyedeki yiikseltmek icin

onyiikselticiler kullanilmaktadir.
2.2. Pasif Goriintiileme Yontemleri

Akustik sinyalleri kullanarak analiz etmek ve bilgi ¢ikarimi i¢in kavitasyon
(DEMON ing. Detection Envelope Modulation on Noise) ve algak frekans analiz ve
kaydi (LOFAR ing. Low Frequency Analysis and Recording) analiz yontemi ile diigiik
frekans bandinda meydana gelen hareketliliklerin analizi yapilabilmektedir [9].
Yapilan analizler ile akustik sinyaller goriintiilenmektedir asagida goriintiileme igin
yontemler agiklanmaktadir. Bu yontemler daha ¢ok Pasif SONAR uygulamalarinda

kullanildig: i¢in pasif goriintiileme olarak bilinmektedir.

2.2.1. LOFAR

LOFAR denizaltilar ve su iistii gemilerinin uzak mesafelerden tespit edilmesine
ve giirtiltiilerinin analiz edilerek siniflandirilmasina imkan saglar. Analiz sonucunda
giiriiltiiler sonucu zaman-frekans ile temsil edilmesi sonucunda hatlari/tonelleri pasif

sonar uygulamalarinda LOFARGRAM ile incelenebilmektedir. LOFAR genis bandli



hedef giiriiltii spektrumunda baskin olan diisiik frekansli ve ayrik tonallarin daha
detayli tespiti ve analizi i¢in kullanilir [10].

Gemilerin akustik izlerine katki saglayan gemi makineleri dar bant karakteristige
sahip mekanik kaynakli giiriltilerdir ve temelde iki c¢esittir. Biri, geminin itki
sisteminden kaynaklanan, digeri ise yardimci makinelerin trettigi giriltidir [11].
Makinalar tarafindan tiretilen giiriiltiiler makinanin karakteristik 6zelligini tasidigindan
siiflandirma i¢in 6énemli bir ipucudur ve hedefe ait parmak izi olarak tanimlanir.
LOFAR analizi, sonar operatorlerinin sonar dalga verileri tizerindeki hedef makinelerin
frekans bilgilerini gorsel olarak tanimlayabilmelerini saglar [12]. Goriintii elemanlart
olarak genis bandli analizler i¢in kerteriz (bearing) ve dar bandli analizler i¢in LOFAR
goriintiileri kullanilir. LOFAR genis bandli hedef giirtiltii spektrumunda baskin olan
diisiik frekansli ve ayrik tonallarin daha detayl tespiti ve analizi igin kullanilir [10].

Ayrintilt LOFAR anlatimi1 Boliim 3°te yapilmaktadir.

2.2.2. DEMON

DEMON, suiistii ve sualt1 hedef pervanenin kavitasyon giiriiltiisii yani sulatinda
kabarciklarinin olusumu ve bunlarin ani olarak patlamasi ile olusan fiziksel olay1
tizerinde calisan dar bantli bir analizdir. Elde edilen parametreler hedef pervaneler
hakkinda ayrintili bilgi sagladigindan (pervane giiriiltiisi her hedef igin
karakteristiktir), genellikle verimli algilama saglanir [13]. Ciinkii Kabarcik olusumu
periyodik oldugundan, yliksek frekans kabarciklar tarafindan iiretilen giiriiltii genlik
modiile edilir. Yiiksek frekansl giiriiltiiniin zarfindaki tonlar, pervanenin doniis ve
bigak gecis hizlarinda ve harmoniklerinde bulunur [14]. DEMON algoritmasi akis
semas1 Sekil 2.2°de verilmistir [13].
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Sekil 2.2: DEMON algoritmasi akis semasi.

Dar band analizi olan DEMON selalesi ile goriintiilenebilmektedir. Akustik
sinyallerde hedefin pervaneden kaynaklanan DEMON hatlar1 Sekil 2.3’te
goriilmektedir [15].
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Sekil 2.3: DEMON gdriintiilenmesi.

2.2.3. Kerteriz Zaman EKkram

BTR (BTR ing. Bearing Time Display), akustik sinyalin zaman bagli olarak
hidrofon dizilerinden elde edilen kerteriz agisi hesabi sonucu hedefin yoniinii
belirlemek igin kullanilmaktadir. BTR’de her bir ¢izgi, Kerterizi enerjinin belirli bir

zamaninda bir 6rnege karsilik gelmektedir. Sekil 2.4’te goriildiigli gibi BTR’de yatay
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Sekil 2.4: Pasif SONAR goriintiileme igin Kerteriz zaman ekran.



2.3. Platformlarin Urettigi Giiriiltiilerin Stmflandirilmas:

LOFAR’mm ana gorevi olan platformlarin yaymis oldugu giiriiltiileri tespit ve
analiz etmektir. Bu giiriiltiiler genelde yardimc1 makine, gemi iizerinde bulunan cihaz
ve sistemler, ana tahrik sistemi elemanlar: tarafindan dretilirler ve bu boliimde algak

frekans giiriiltii kaynaklar1 agiklanmaktadir.
2.3.1. Al¢ak Frekans Giiriiltii Kaynaklari

Seyir halinde bulunan suiistii ya da sualt1 platformlar1 seyir imkanlarini yerine
getirmek icin kendi biinyesinde bulunan cihaz ve sistemleri calistirmak zorundadir. Bu
cihaz ve sistemler giiriiltii kaynaklar1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Genel olarak
gemilerin cihaz ve sistemlerinin iiretmis oldugu giiriiltiiler ii¢ baglik altinda

tanimlanabilir.
2.3.1.1. Dinamik Dengesizlik Kaynakh Giiriiltiiler

Gemi biinyesinde ¢alisan yardimci makine, cihaz ve sistemler hareketlerinden
kaynakli titresimler gemi teknesine ¢arparak deniz ortaminda yayilirlar. Yardimci
sistemlerin titresimlerinin diisiik olmas1 sebebiyle ge¢ tespit edilebilir ya da tespit

edilemeyebilirler.
2.3.1.2. Diirtii Dengesizligi Kaynakh Giiriiltiiler

Gemi ana tahrik sistem elemanlar1 olan ana makinelerden kaynakli iiretilen
giiriiltiilerdir. Dizel makinelerin ¢alismasina gore yiiksek titresim tireterek makine
tonelleri yani LOFAR hatlarinin olustururlar.

2.3.1.3. Kavitasyon Giiriiltiisii

Siv1 igerisinde yiiksek siiratle donen pervaneler arkasinda algak basing

olusturmaktadir. Sivida yer alan gazlar bu algak basingta ani olarak patlamasi ile kavite
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etkisini olusturarak giiriiltii meydana getirmektedir. Kavitasyon platformlarin siirat ve

derinligi ile orantil1 olarak tespit edilmelerine sebep olmaktadir.

2.3.2. Genis Bant ve Dar Bant Sinyaller

Algak frekans giiriiltii kaynaklar1 altinda bulunan {i¢ baslik iki ana grupta yer
almaktadir. Denizaltilar ve suiistii gemileri 0 kHz’den baslayip al¢ak frekans bandi
iginde kalan ve ayirt edici dar ve genis bant giirtiltiileri yaymaktadirlar. Sekil 2.5’te

belirli giiriilti gruplarinin frekans araligi diyagrami goriilmektedir [17].

Darband Sinyaller :
Genigband Sinyaller

Kavitasyon

dB

2 eler, Jeneratorler, Motorlar,
mpalar ve Hidrolik Sistemler

0 8 16 315 63 125 250 1000 2000 4000 8000 16000 31500 63000

Frekans / Hz

Sekil 2.5: Belirli giiriiltii gruplarinin frekans araligi diyagrami.
2.4. Veri Kiimeleri ve Performans Degerlendirme Kriterleri

Bu boliimde kullanilan agik kaynak veri kiimeleri 6zellikleri ve performans

degerlendirme kriterleri agiklanmaktadir.
2.4.1. Veri Kiimeleri

Askeri alanda yapilan caligmalar sebebiyle elde edilen veri ve bilgiler gizlilik
sebebiyle ac¢ik kaynak olarak paylasgilamamaktadir. Arastirmacilar genellikle kendi
ekipmanlar1 ya da sentetik veriler kullanarak arastirmalarini gergeklestirmektedir.

Askeri alanda yapilan ¢alismalar ¢ogu zaman ekipman, zaman, lojistik ve en 6nemlisi
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aragtirmaci bilgi birikimlerine yapilan ¢ok maliyetli yatirnrmdir. Bu sebepler ve iilke
menfaatleri diisiiniilerek gercek verilerin acik kaynak olarak paylasilmamasi gergcek
veriye ulasilmasi ve arastirmacilarin bu alanda ¢alisma yapmasini zorlastirmaktadir.
Son yillarda sualti akustik sinyalleri ekipmanlarinin yayginlasmasi sivil alanda
yatirimlarin artmasiyla birlikte sualti akustik sinyalleri kullanilarak yapilan degisim
tespiti, hedef siniflandirma, deniz kirliligi ve trafik yogunlugu ¢alismalari ile ¢esitli

veri kiimelerine agik kaynak olarak ulasilabilmektedir.

eShipsEar

Bir sualti gemisi giiriiltii veritabani: ShipEar [6] veri kiimesi 11 tip farkli
gemiden olusan ve ortam giiriiltiilerinden olusan 90 adet kayit icermektedir. Farkli
hava kosullarini igermesi, otomatik kimliklendirme sistemi (Automatic Identification
System-AIS) bilgilerini icermesi en biiyiik avantajlar1 olarak degerlendirilmektedir.
Otomatik kimliklendirme sistemi kullanilarak hedef takibi algoritmalar
gelistirilmesine katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Veri kiimesine ait bilgilerin
bulundugu internet sitesi:  (http://atlanttic.uvigo.es/underwaternoise/) analizi
kolaylastirmaktadir. En az 9 saniye en fazla 11 dakikadan olusan kayitlar digitalHyd

SR-1 marka hidrofon kullanilarak alinmistir.

Tablo 2.1: ShipEar veri kiimesi Ozeti.

R Gemi Kayit Bagina
Smif Gemi Tipi Sayisi Siire (Sn.)
A Balike1 tekneleri, troller, midye
tekneleri, romorkorler ve taraklar 17 1729
B Motorl_u tekneler, pilot tekneler ve 19 1435
yelkenli tekneler
C Yolcu feribotlari 30 4054
D Ok)_/anl_Js gemileri ve ro-ro 12 2041
gemileri
E Arka plan giiriiltii kayitlar 12 923

Tablo 2.2: DigitalHyd SR-1hidrofonun 6zellikleri.

Karakteristik Degerler

Bant genisligi 1Hzila25.8 kHz/1Hzila51.6 kHz
Dinamik Aralik 46.3dB

Duyarlilik -193.5 dB re 1V/1 uPa

Ornekleme frekansi 52734 Hz

Dahili Depolama 16 GB
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eDeepShip
DeepShip [7] veri kiimesi 265 farkli geminin 4 sinif olusturularak 47 saat 4
dakika kayit siiresi ile aragtirmacilar i¢in agik kaynak yiiksek kayit siiresine sahip en

bliyiik veri kiimesidir. icListen smart marka Hidrofon kullanilarak kayitlar alinmastir.

Tablo 2.3: DeepShip veri kiimesi 6zeti.

R Gemi Toplam Kayit Basina
Gemi Tipi Sayisi Toplam Zaman Kfyn Si}i]re (Srsl.)
Kargo Gemisi 69 10 saat 40 dakika 110 180-610
Romorkor 17 11 saat 17 dakika 70 180-1140
Yolcu Gemisi 46 12 saat 22 dakika 193 06-1530
Tanker 33 12 saat 45 dakika 240 06-700
Tablo 2.4: icListen akilli hidrofonun ozellikleri.

Karakteristik Degerler

Bant genisligi 1 Hzila 12 kHz

Dinamik Aralik 120 dB

Duyarlilik — 170 dBV re. u Pa

Ornekleme frekansi 32 kHz

Giig Girisi 12-24 Vdc, 0.8 W

Dahili Depolama 32 GB

eSentetik Veri Kiimesi
Bu veri kiimesi, baslangi¢ parametreleri kullanici tarafindan belirlenerek siniis
dalgalar ile sentetik veriler olusturulmustur. Sekil 2.6’da sentetik veri akis semasi

gosterilmektedir.

GURULTU EKLENMIS SINYALSES .
GURULTU EKLEME > FORMATINDA KAYDI 4 SENTETIK VERI

| .| SiNUSDALGASIILE SINYAL A
v URETIMI

BASLA’
PAREMETRELERE

Sekil 2.6: Sentetik veri akis semas.

Elde edilen sentetik veriler gergek verilere benzer gemi sesleri ile 4 simf
olusturularak farkli gemi makine, cihaz ve sistem durumlarini igeren senaryolar
olusturulmustur. Sekil 2.7’de 6rnek sentetik veri ile LOFAR algoritmasi kullanilarak

goriintii elde edilmistir. LOFAR Algoritmasi ve gelistirilmesi Boliim 3°te anlatilmustir.
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Sekil 2.7: Ornek sentetik veri LOFAR gériintiisii.

2.4.2. Performans Degerlendirme Kriterleri

Bir nesne tespit algoritmasiin performansinin etkili sekilde 6l¢iilmesi, farkl
algoritmalarla objektif olarak karsilagtirma yapabilmek i¢in 6nemlidir. Bu yiizden
literatiirde yer alan farkli yaklagimlardan yararlanilmistir.  Basari matrisleri,
siniflandirict igin ¢ikti sinif sayisi olarak elde edilir yani pozitif veya negatiftir. iki tiir
hata miimkiindiir. Hedef sinif, hedef olmayan sinif olarak veya hedef olmayan sinif,
hedef smif olarak yanlis etiketlenebilir. Eger hedef simiflandiricida dogru
simiflandirilirsa dogru pozitif (DP) olarak, Hedef olmayan, hedef olmayan olarak
siiflandirilirsa dogru negatif (DN) olarak, eger siniflandirict hedefi, hedef olmayan
olarak smiflandirilirsa yanlis negatif (YN) olarak ve son olarak smiflandirici hedef
olmayani, hedef olarak siiflandirir ise yanlis dogru (YD) olarak adlandirilir. Tablo

2.5’te gorildigi tizere biitiin olasi ¢iktilar goriilmektedir.
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Tablo 2.5: Olasi ¢iktilarin durumlart.

Gergek
Dogru Yanlis
Dogru Dogru Pozitif Yanlis Pozitif

Tahmin

Yanlis Yanlig Negatif Dogru Negatif

Dogru Pozitif

Dogru Pozitif O = 2.1
ogru Fozitit Lrant Dogru Pozitif + Yanlis Negatif 21)
vanlis Pozitif O _ Yanhs Pozitif 2.2)

anly Fozitt Urdm = Yanlis Pozitif + Dogru Negatif '
Doy Negatif O _ Dogru Negatif 23
ogru Regatt Urani = Yanlis Pozitif + Dogru Negatif 23)

) Yanlis Negatif

Yanlis Negatif Oran1 = (2.4)

Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

Dogru pozitif oranlar1 sistemin nesnenin ortamda bulundugu kareleri dogru
olarak tespit etme oranidir. Dogru negatif oranlar1 ise sistemin nesnenin ortamda
bulunmadig kareleri dogru olarak tespit etme oranidir. Bu oranlar ise Denklem 2.1-

2.4 kullanilarak hesaplanmaktadir.

2.4.3. Yiiksek Boyutlu Verilerin Gorsellestirilmesi

t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding), yiiksek boyutlu verileri
gorsellestirmek kullanilan algoritmadir. Algoritma yliksek boyutlu verileri birbirine
benzerliklerine gore yakin olanlar1 diisiik noktalara diisiirerek gorsellestirmeyi
saglamaktadir. t-SNE islevi, yiiksek boyutlu verilerden diisiik boyutlu nokta
olusturarak  yiiksek boyutta  gorsellestirilemeyen  veriyi  diisiik  boyutta
gorsellestirilmesini saglamaktadir.

Van der Maaten ve Hinton arastirmacilarmin gelistirmis oldugu t-SNE

algoritmasi [18] adimlar1 asagida sunulmustur.
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Yiiksek boyutlu noktalar arasindaki ikili mesafeler hesaplanarak d(x;, x;) ile

gosterilmektedir. Her bir yiiksek boyutlu nokta i i¢in bir standart sapma, ai olusturulur,
boylece her noktanin saskinligi (perplexity) 6nceden belirlenmis bir seviyede olur. i

verilen j'nin kosullu olasiligi Denklem 2.5’te tanimlanir.
Y N2
pji = eCACN/200) [, L e(CAGT/20D) s = 0 (2.9)
Kosullu olasiliklar: simetrik olarak ortak olasilik pij Denklem 2.6’da hesaplanir.

pij =P (2.6)

Pi, xi veri noktas1 verilen diger tiim veri noktalar1 iizerindeki kosullu olasilik

dagilimini temsil eder. Dagilimin karmasikligi Denklem 2.7°de gosterilmektedir.
karmasiklik(P;) = 2HP) HPP) =-3%, pj|i1092(Pj|i)- (2.7)

Yiiksek boyutlu uzaydaki bir Gauss dagilimi ile diisilk boyutlu uzaydaki
t dagilim1 arasindaki Kullback-Leibler farkliligini en aza indirmek i¢in diisiik boyutlu
noktalar1 yinelemeli olarak giincellenerek hesaplama gergeklestirilir. Her veri
noktasina iki veya ii¢ boyutlu bir haritada konum vererek yiiksek boyutlu verileri
gorsellestiren t-SNE adli yeni bir teknigi ile gorsellestirme yapilir [18]. Bu ¢alisma
kapsaminda Sekil 2.8’de ShipEar veri kiimesi Tablo 2.1°de yer alan 5 sinifa ait t-SNE
algoritmast kullanilarak verilerin farkli frekans araliklarinda elde edilen grafikler
gosterilmektedir. Gorsellestirme ile verilerin dagilimlart analiz i¢in Bolim 4’te
gosterilmektedir. Yiiksek boyutlu veri gorsellestirmesini kullanarak literatiirde mevcut

caligmalar arasinda [7], [19] yer almaktadir.
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0-100 Hz

Sekil 2.8: ShipEar veri kiimesi tablo 2.1°de yer alan 5 sinifa ait verilerin farkli
frekans araliklarinda t-SNE algoritmasi kullanilarak elde edilen grafikler.

2.5. LOFAR Literatiir Arastirmasi

LOFAR algoritmas1 kullanilarak literatiirde mevcut ¢aligmalar arasinda temel
bilesen analizi ile [20], noral sinif algilama kapesitesinin arttirilmasi [21], bagimsiz
bilesen analizine dayali [13], [16], yenilik dedektor elde etmek igin tek sinif SVM [22],
yenilik tespiti i¢in y1gilmis otomatik kodlayicilar (SAE) [23] yer almaktadir.

Akustik sensorler tarafindan kaydedilmis ve ele alinmasi gereken birgok ses
bileseni vardir. Hedeflerin imzas1 olarak kullanilabilecek ilgili diisiik frekansli ses
bilesenlerini se¢mek onemlidir. Sualtt ve suiistii savas platformlarinin deniz gorevleri
olan angajman, koruma, gdzetleme ve refakat gorevlerini yerine getirmesi igin ¢evresel
kaynakli daginik sinyal ortamindan hedef imzayr tanimlayan arastirmalardan
yararlanilmasi1 agisindan literatiirde mevcut c¢aligmalardan yararlanilmaktadir.
Hedeflere ait parmak izi niteliginde olan LOFAR o6znitelik olarak
degerlendirilmektedir.

Bu yontem, ham ses verileriyle doniistiirilen LOFAR spektrumunun
Ozelliklerini ¢ikararak hedefi tanimlar [24]. Literatiirde yer alan calismalar ve
analizleri sonucu elde edilen bilgiler ile gercekleyerek, gelistirilmektedir.

Sualti akustik hedef tanmima igin [25], [26], [27] calismalar1 spektogrami
kullanarak analizler yapilmistir. ilgili calismalarin LOFAR algoritmasiyla bazi

benzerlikleri bulunmaktadir ancak dogrudan bir LOFAR algoritmasi kullanim1 s6z
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konusu degildir. Farklardan biri, bu calismalarda kisa siireli Fourier doniisiimii
kullanilmistir. Bu ¢alismada ise LOFAR algoritmasinda Fourier doniisiimii dogrudan
uygulanmistir. William Soares ve arkadaslarinin [20] yapmis oldugu ¢alismada kendi
kaydetmis oldugu 22050 Hz 6rnekleme frekansina sahip verileri kullanmislardir. Gemi
giiriiltiilerindeki anlamli verinin 2.87 kHz olarak degerlendirip ©6n islemler
gerceklestirmislerdir. On islem asamasinda ilk olarak 22050 Hz’den 7350 Hz’e
yeniden Ornekleyerek 2048 noktali Fourier doniisiimiinii kullanmaktadirlar. 2048
noktanin 1024 noktasina sinirlandirarak operatore sadece 800 noktasini géstermesi
elde edilen 6nemli kazanimlar arasinda yer almaktadir. Smiflandirma igin 800
noktadan sadece 400 nokta kullanmasi veri kaybina yol agtig1 acik¢a goriilmektedir.
Literatiir arastirmasinda SONAR operatoriine makine giiriiltiisiinii saglayan ve
DC'den 15.625 Hz'ye kadar uzanan bir genis bant analizidir [10]. Literatiir
caligmalarinda kullanilan genel LOFAR algoritmasi Sekil 2.9’da goriilmektedir [10].

S = - i DC OFSET
n— L HANNING FFT SPEKTRUM MODUL KALDIRMA

Sekil 2.9: Genel LOFAR algoritmasi.

Mello ve arkadaslar azaltilmis bir 6rnekleme frekansi (7.35 kHz) elde etmek
i¢in ardigik 1.024 noktal1 bloklara (list liste binmeden) bir kirilim uygulanmasi, yayilan
giiriiltii [23], DC ile 2.87 kHz araliginda genlik spektrumunu elde etmek i¢in iglenerek
[20] LOFAR ig¢in 0-2.87 Hz frekanslar1 arasinda g¢alismislardir.  Farkli sonar
uygulamalari frekans araliklarinda askeri pasif sonar uygulamalarinin 10Hz — 25kHz
araliginda olduguna deginmesi [28] bu frekans arkaliklarinin dnemi ve dogrulugunu
gozler O6niine sermektedir.

Bahsi gecen c¢alismalarin ¢cogunda arastirmacilara agik veri kiimesi ilizerinde
calisilmamistir ve bu nedenle kiyaslama imkani bulunmamaktadir. Bu ¢alismada ise
arastirmacilara acik olan veri kiimeleri kullanilmistir. Kullanilan veri kiimeleri Boliim
2.5.1°de anlatilmaktadir. Agik veri kiimesi kullanan ¢alismalarin performansi Tablo
2.6’da gosterilmektedir. Tablo 2.6’da mevcut agik kaynak olarak ulasilabilir ShipEar,
DeepShip ve gizli veri kiimeleri ile ¢alisma performanslar gosterilmektedir. Y1, Y2,
Y3, Y4, Y5 ve Y6 farkli yontemleri ve farkli 6znitelik ile denenerek sonuglari

denediklerini gostermektedir.
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Tablo 2.6: Literatiirde mevcut ¢alismalar ve performanslari.

Research Institute

) Mevcut
Veri Kiimesi Y ontem Dogruluk (%)
Caligsmalar
Santos vd. [6] Y1l 75.4
Y1 62.51
) Yuan vd. [19] Y2 82.82
ShipEar
Y3 89.75
_ Y1l 80.0
Liu vd. [29]
Y2 82.0
Y1 70.18
Y2 77.53
) Y3 59.58
DeepShip Irfan vd. [7]
Y4 59.85
Y5 73.10
Y6 73.59
Brezilya Donanmasi Mello vd. [23] Y1l 85.0
Admiral Paulo
Moreira Marine De Moura vd. [22] Y1l 77.90

Bu calismada askeri pasif sonar uygulamasi olarak operatore destek olmasi

amaciyla otomatik siniflandirma caligmasi1 yapilmistir. Sualti akustik ses verisine

sirastyla dijital sinyal isleme ve goriintii isleme adimlari uygulanarak LOFAR

Sekil

gorilintiisi  ve sinyali

elde edilmistir.

2.10’da calisma akis semasi

gosterilmektedir. Acik kaynak ve iiretilen sentetik veriler kullanilarak veriler iizerinde

analizler ve sonrasinda farkli siniflandiricilar ile sonug ¢aligmalarindan olusmaktadir.
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Sekil 2.10: Caligma akis semasi.

2.6. Siniflandirma Yontemleri

Bu calisma kapsaminda farkli smiflara ait hedefler icin literatiirde mevcut
bilinen siniflandiricilar kullanilmistir. Bu boliimde kullanilan siniflandirma yontemleri
olan KNN (K Nearest Neigbours), SVM (Support Vector Machine) yontemleri

agiklanmustir.

2.6.1. KNN (K Nearest Neigbours)

K en yakin komsuluk yontemi smiflandirma ve regresyon problemleri icin

kullanilan makine 6grenme algoritmasidir. KNN, veri kiimesi olusturarak nesneleri
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veri kiimesindeki en yakin komsularinin siiflarina farkli uzaklik metrikleri kullanarak
smiflandirmaktadir. KNN birbirine yakin hedeflerin benzer oldugunu tahmin ederek
siniflandirmay1 gergeklestirir. Sekil 2.11°de goriildiigii gibi K en yakin komsuluk
yontemi ile P yeni siifin1 en yakin siniflara olan mesafesini kestirerek siniflandirma

gerceklestirilir.

X1

X2

Sekil 2.11: KNN en yakin komsuluk smiflandirici.

En yakin komsuyu bulmak icin Oklid, sehir blogu, kosiniis ve Chebyshev gibi
mesafe 6l¢imleri kullanilir. Bu ¢alismada kosiniis mesafe 6l¢timii kullanilmistir. En
yakin komsuluk katsayisi farkli degerlerde denenerek en yiiksek basarim sonucu

bulunmaktadir.

2.6.2. SVM (Support Vector Machine)

Tiirk¢e ismi Destek Vektor Makinast (DVM), smiflandirma ve regresyon
problemleri i¢in kullanilabilen kontrollii bir makine 6grenme algoritmasidir. DVM, iki
ayr1 sinifin veri kiimeleri verildiginde, iki sinif arasindaki ayrimin maksimum oldugu
yerlerde bir hiper diizlem olusturur. Boylece DVM, iki sinifi ayirmak igin
kullanilabilecek en uygun hiper diizlemi 6grenir. DVM algoritmasinin ¢aligmasi,
egitim Orneklerine en biiyilk minimum mesafeyi veren hiper diizlemin bulunmasi
prensibine dayanmaktadir. Bu nedenle, optimal ayirict hiper diizlem, egitim verisinin

ayrimini Sekil 2.12°de goriildiigii gibi en st diizeye ¢ikarir [30].

21



X2

Maksimum
Ayrm

o X1

Sekil 2.12: Hiper diizlemin olusturulmasi.
Hiper diizlem, Denklem 2.8’de goriildiigii gibi ifade edilmektedir.

f(x) = By + BTx (2.8)

B, agirhk vektorii olarak bilinir. En uygun hiper diizlem, 3 ve [y’
Ol¢eklendirilmesi ile sonsuz sayida farkli yollarla ifade edilebilmektedir. Hiper
diizlem, olasi tiim ifadeler arasindan Denklem 2.9 ile verilen sart1 saglayacak sekilde

segilir.
|Bo+ B'x| =1 (2.9)

Burada x, hiper diizleme en yakin egitim 6rneklerini, destek vektorleri temsil
eder. Bir x noktasi ile hiper diizlem arasindaki mesafe d kullanilarak hesaplanir.

Destek vektorlere olan uzaklik Denklem 2.10°daki gibi gosterilmektedir.

| Bo + BTx| 1
d=d = — 2.10
— Wdestek vektor — HBH - HBH ( )

Sekil 4.2°de marjin yani maksimum ayrimin en yakin 6rneklere olan uzakligin
iki katt oldugu goriilmektedir ve gosterilen M’yi maksimize edilmesi, Denklem

2.11°de verilen L(B) fonksiyonunun en aza indirgenmesi ile ayn1 anlama gelmektedir.
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2
M :m’minl'(ﬁ) = %“B”Z, yi(Bo+ BTx) =1, V; (2.11)

Burada y; egitim 6rneklerinin etiketlerinin her birini temsil etmektedir [30], [31].
SVM, veriyi sadelestirmeler yaparak istatiksel O0grenme teorisi kullanarak veri
tizerinde kestirim yapmaktadir. Basit ve hizli olarak kullanilabilir ayrica dogrusal

olmayan yiiksek boyutlu verileri siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir.
2.6.3. Dogrusal Diskriminant Simiflandirici

Dogrusal diskriminant analizi, mucidi R. A. Fisher'in adin1 tasiyan Fisher
diskriminanti olarak da bilinir [32]. Diskriminant analizi, hizli, dogru ve yorumlanmasi
kolay oldugu igin denenmesi gereken popiiler bir smiflandirma algoritmasidir.
Diskriminant analizi genis veri kiimeleri i¢in iyi sonuglar vermektedir. Diskriminant
analizi, farkli siniflarin farkli Gauss dagilimlarina dayal veriler tirettigini varsayar. Bir
siniflandiriciyr egitirken her sinif igin bir Gauss dagiliminin parametrelerini tahmin
eder. Dogrusal Diskriminant (Linear Discriminant) ile siniflar arasinda dogrusal
siirlar olusturur. R. A. Fischer tarafindan gelistirilen bir siniflama metodu, basit
olmasma ragmen kompleks problemlerde iyi sonuglar iireten bir model olarak
tanimlanmaktadir. Dogrusal Diskriminant, hedefler arasinda en iyi sekilde ayiran
degiskenleri lineer bir kombinasyonunu aramaya dayanir. Fisher diskriminantinin
coklu smiflar igin giris alaninin boyutsalliginin D, smiflar1 K ile ifade edilir ve
Denklem 2.12 tanimlanir. Burada W agirlik vektorleri, x verileri ve y vektorii elde

edilir.
y= WTx (2.12)

Kovaryans matris Denklem 2.13’te goriildiigii gibidir. m, toplam veri kiimesinin

ortalamasidir.

K
Sw= ) S Si= ) (i —m) e =) K> 2 (2.13)
k=1

n€Cy
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Y icin bir esik koyarsak ve y > —w0 sinif C1 ve aksi halde siif C2 olarak iki
smif i¢in siniflandirtlir ve ¢oklu siniflar i¢in uygulanabilir [33].

Bu caligma kapsaminda kullanilan grup siniflandirma (ensemble clasifier) i¢in
alt uzay diskriminant siniflandiricilart toplulugu (ensemble subspace discriminant
classifier) kullanilmaktadir. Grup metodu igin alt uzay, 6grenme tipi diskriminant

kullanilmaktadir.
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3. LOFAR ALGORITMASI VE GELISTIRILMESI

Ikinci Diinya Savasinda denizaltilarin elde ettigi basarilar sonrasinda uzak
mesafelerden Oncelikle denizaltilari tespit etmek maksadiyla LOFAR ile ilgili ilk
calismalar 1950 yilinda baglamistir. Bu maksatla farkli tip denizaltilarin {iretmis
olduklar1 farkli seslerin elektronik ortamdaki kayitlarinin alinarak bunlarin gorsel
analizlerinin yapilmasina ¢alisilmistir. Elde edilen bu kayitlarin gorsel analizi 1950
yilindan once icat edilen ses spektrum analiz cihazi ile yapilmasi nedeniyle bu islem
konusma dilinde LOFAR ya da spektrum analizi olarak adlandirilmistir.

LOFAR algak frekans analizi ve kaydinin kisaltmasidir. LOFAR denizaltilar ve
su Ustli gemilerinin uzak mesafelerden tespit edilmesine ve giiriiltiilerinin analiz
edilerek siniflandirilmasina imkan saglar. Analiz sonucunda giiriiltiiler sonucu zaman-
frekans ile temsil edilmesi sonucunda hatlari/tonelleri pasif sonar uygulamalarinda
LOFARGRAM ile incelenebilmektedir.

Su iistli gemileri ve denizaltilar, 0 Hz den baslayip alcak frekans bandi i¢inde
kalan ayirt edilebilen genis band giirtiltiileri yayarlar. LOFAR’1n ana gorevi bu ayirt
edilebilen giiriiltiileri tespit ve analiz etmektir. Bu giiriiltiiler genelde ana tahrik sistemi
elemanlar1 (dizeller ve tiirbinler) ve yardimci makinalar (jeneratorler, AC/DC
makinalar) tarafindan iiretilirler. Ana tahrik sistemi tarafindan tiretilen bu giiriiltiilerin
alcak frekansta olmasi1 uzak mesafelerden tespit edilmesini saglar. Ayrica makinalar
tarafindan Tretilen giiriiltiiler makinanin karakteristik 6zelligini  tasidigindan

siniflandirma i¢in 6nemli bir ipucudur ve hedefe ait parmak izi olarak tanimlanir.
3.1. LOFAR

Alinan gemi giirtiltiisli frekans alanina doniistiiriiliir ve zamana karsi kisa siireli
giic spektrumlari olarak goriintiilenir. Buna LOFARGRAM, diisiik frekans analizi ve
kaydmin kisaltmasidir. Belirli bir zaman araligi i¢in yalnizca tek bir hedef
gortintiilenebilir [28]. Sekil 3.1’de goriildiigii iizere ShipEar veri kiimesine ait 49
numarali geminin LOFAR goriintiisii yer almaktadir. Yatay eksen frekans, diisey

eksen zamani temsil ederken goriintii tizerinde koyu hatlar genlikleri gostermektedir.
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eFrekans
LOFARGRAM iizerinde sagdan sola dogru artan yatay spektrumdur.

oGenlik

LOFARGRAM, frekansa ilave olarak sesin genligini de gosterir. Ses enerjisinin
genligi biiylidiikce LOFARGRAM iizerindeki hat daha koyu sekilde géziikmektedir.
LOFARGRAM’da hedefe ait LOFAR hattinin tespit edebilmek i¢in genliginin ¢evre

giiriiltiisiinden daha biiyiik olmas1 gerekmektedir.

eZaman
LOFARGRAM kaydmin bilgi giincellestirilmesi yukaridan asagi dogru
yapildiginda son bilgi en asagida yer alan bilgidir.

ZAMAN _
(Saniye)

FREKANS
(Hz)

Sekil 3.1: ShipEar veri kiimesi 49 numarali geminin LOFAR goriintiisii.
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3.1.1. LOFAR Goriintiilerini Etkileyen Faktorler

LOFAR goriintiilerini ortam giirtiltiileri, hedefin hareketleri (siirat degisimi,
cihaz ve sistemlerinin acik/kapali durumlari, hedefin yonii (yaklasma/uzaklagma) ve

doppler etkileri etkilemektedir.

eDoppler Etkisi

Kaynak ve sensor arasindaki nispi hareketten kaynaklanan etkiyi ifade
etmektedir. Ses kaynagi sensore dogru hareket ediyorsa zaman iginde kaynagin
trettiginden daha fazla saykili alacaktir. Kaynak uzaklagiyorsa tersi bir durum

olacaktir.

eHedefin Hareketleri

Hedefin hareketlerinden kaynakli LOFAR goriintiileri etkilenmektedir. Hedefin,
hidrofona yakin, uzak ya da hidrofana paralel, dikey olarak hareket etmesi
durumlarinda LOFAR goriintiilerinden anlagilabilmektedir. Zaman farkliliklarinda
hedefin hidrofona en yakin oldugu durum LOFAR goriintiilerinden tespit
edilebilmektedir.

oCevre Etkileri
Riizgar, dalga durumu, yagis ve deniz trafigi gibi farkli ortamsal etkiler LOFAR

goriintiilerini etkileyebilmektedir.

Sekil 3.2°de goriildiigi gibi hedefin hidrofona paralel hareket etmesi sonucunda
azami yaklagma mesafesi (CPA ing. Closest Point of Approach) 80. saniyede (yatay
kesikli ¢izgi) en yakin oldugu ve bu hareketinden dolay1 LOFAR goriintiisiinde banyo
kiiveti etkisi yarattigr goriilmektedir. Ayrica kirmizi ile gosterilen Doppler etkisi

goriilmektedir.
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Doppler Etkisi Hedef Yonii

Hidr:bfon

ZAMAN 80
(Saniye)

1500

FREKANS
(Hz)

Sekil 3.2: ShipEar veri kiimesi 49 numarali geminin hedef hareketleri banyo
kiiveti (bathtube) LOFAR goriintiisii.

3.1.2. LOFAR Goriintiisii ile Sinyal Tanima

Akustik ses sinyalinin LOFAR goriintiisii elde edilerek operator tarafindan
incelenmesi sonucunda hedefin sinifi tespit edilebilmektedir. Operatdriin bilgi, beceri
ve tecriibesi ile smiflandirma sonucu basarili ya da basarisiz olmaktadir. LOFAR
goriintiileri iizerinde bulunan hatlar ile sinyal tanima yapilarak benzer karakteristik
ozelliklerini  tasiyyan  gemiler  eslestirilmesi ~ sonucunda  siniflandirma
gergeklestirilmektedir.

Hedefe ait frekans hatlarinin LOFAR goriintiiler1 tlizerinde sergilenmesi
sonucunda operator frekans hatlarinin dl¢iilmesi, tekrar eden sinyal gruplarin tespit
etmesi, hatlarin belirlenmesi ve belirgin hatlarin tespit edilmesi islemleri

gerceklestirerek sinyal tanima islemini saglamaktadir.
3.1.3. LOFARGRAM Ozellikleri ve Sinyal Degisiklikleri
LOFAR hatlarmin Lofargram tizerinde band genisligi, stabilite ve spektrumu

SONAR operatorii icin Onemli bilgiler elde edilebilir ve bu alt baghkta

agiklanmaktadir.
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3.1.3.1. Band Genisligi

LOFARGRAM iizerindeki hatlar genislik olarak olduk¢a degiskendir. Bir hattin
genisligi yayilan ses enerjisi boyunca frekans bandini gdsterir. Bu nedenle hat genisligi
band genisligi olarak adlandirilabilir. Hattin band genisligi sag ve sol kenarlarin

frekanslar1 arasindaki farktir. Sekil 3.3’te band genisligi farkini kirmizi oklar ile

hatlarin kalinliklari ile goriilmektedir.

Sekil 3.3: Band genisligi.

3.1.3.2. Stabilite

Siirat degisimleri esnasinda LOFAR icinde degisen makine giiriiltiileri tespit
edilebilir. Frekansin zamana kars1 degisme derecesi stabilite olarak adlandirilabilir.
Sekil 3.4’te kirmiz1 ok ile gosterilen frekans hatti stabilitesi yiliksek, mavi ok ile

gosterilen zayif olarak degerlendirilmektedir.

Sekil 3.4: Stabilite.

3.1.3.3. Spektrum

En diisiik frekanstan en yiiksek frekansa uzanan sinyaldir.
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3.1.4. LOFARGRAM Sinyal Hatlar ile ilgili Terimler

Bu bolimde LOFARGRAM iizerinde LOFAR hatlarinin sonar operatori

tarafindan incelenerek elde edilen bilgiler ile ilgili 6nemli terimler agiklanmaktadir.

3.1.4.1. Temel (Ana) ve Harmonik Frekanslar

Genel olarak bir kaynak belli bir frekansta giiriiltii nesretti§i zaman, bu
frekanstaki giiriiltii katlarinda da giiriiltiiye ait hatlar tespit edilebilmektedir. Giiriiltiiyt
tireten frekansa Temel (ana) Frekans, bu frekansin katlarini takip eden hatlara da

Harmonik Frekans denir. Sekil 3.5’te Temel ve Harmonik Frekanslar goriilmektedir.

LOFARGRAM

|

Zaman / Sn.

|

Temel Frekans
1. Harmonik
2. Harmonik
3. Harmonik
4. Harmonik
5. Harmonik

Frekans / Hz

Sekil 3.5: Temel (Ana) ve harmonik frekanslar.

Ornek olarak 5 Hz giiriiltii {ireten bir giiriiltii kaynagmin frekans ve harmonik
hatlar1; 5 Hz temel frekans, 10 Hz 1’inci Harmonik, 15 Hz 2’nci Harmonik, 20 Hz
3’lincii Harmonik ve katlar1 olarak takip eden diger harmonik hatlar1 olarak tespit
edilir. LOFARGRAM iizerinde temel ve harmonik frekans hatlar tespit edilirken en
kiiciik temel frekans degerinin tespit edilmesi gerekmektedir. Tespit edilen frekans

hatlarin1 asagida yer alan terimler ile ifade edilmektedir.

eHarmonik Ailesi

Ayni1 temel frekansa sahip harmonik iliskili olan hat gruplarina denir.

eHarmonik Sayis1

Temel frekansin katlarini gosteren sayidir.
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eHarmonik Ustiinliik

En biiyiik genlik siddetine sahip harmonik iliskili olan hatlardir.

eBelirgin Frekans
LOFARGRAM’da ortam giirtiltiisii lizerinde sergilenebilecek siddete genlige
sahip kaynak frekansidir.

oCozilintirliik
LOFAR goriintiisiinde iki ya da daha fazla birbirine yakin aralikli frekans

hatlarinin ayirt edilmesi kabiliyetidir.
3.1.5. LOFAR ile Tespit Edilen Dizel Makine Terimleri

Dizel makineler ana tahrik sistemi olan askeri, sivil ugak ve gemilerde
kullanilmaktadir. Dizel makineler tizerinde bulundurduklar1 hareketli parcaciklardan
dolay1 giiriiltiilii calismaktadir. Asagida dizel makinelere ait terimler, anlamlar1 ve

hesaplamalar agiklanmaktadir.

3.1.5.1. Dizel Makineler ile ilgili Terim Kisaltma ve Anlamlar

Dizel giiriiltiistinii lireten en 6nemli etken silindirlerdeki piston vuruslaridir ve
bu vuruslar darbe tipi bir titresim firetir ve tekne iizerinden su altina yayilir [11].

LOFAR’1n temel amaci1 bu titresim ve giiriiltiileri kestirmektir.

oSilindir Atesleme Orani
Bir silindirin bir saniyedeki atesleme sayisidir. CFR (CFR ing. Cylinder Firing
Rate) makinenin bir silindiri i¢inde tekrarlanan ateslerden kaynaklanir. Ses frekansi

gaz yanmasi giicii ve vurum giiciinden olusur.

eKrank Saft Doniis Orani
Krank saftin bir saniyedeki doniis sayisidir. CSR (CSR ing. Crank Shaft Rate)
kaynakli giiriiltii, donen krank saftin ve krank safta baglh pistonun doniisiine bagh

olarak titresiminden kaynaklanir. Bu titresim ses frekansi olarak sualtinda iletilir.
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eMakine Devri
ERPM (ERPM ing. Engine RPM) krank saftin bir dakikada doniis sayisidir.

eMakine Atesleme Orani

Bir saniyede biitiin silindirlerdeki toplam atesleme sayisidir. Ses frekanslari,
makine silindirleri i¢inde birbirini takip eden ateslemelerden dolayr EFR (EFR ing.
Engine Firing Rate)’de {iretilir. Ses, gaz yanma giicii ve silindir duvarlarina ¢arpan
pistonun carpma giiciinden olusur. Her bir atesleme meydana geldiginde titresim

meydana gelmektedir.

Silindir Sayis1
NOC (NOC ing. Number of Cylinders) makinede yer alan toplam silindir

sayisidir.

3.1.5.2. Dizel Makine Sinyallerinin LOFARGRAM ile Tespiti

LOFARGRAM iizerinde yeterli sinyal bilgisi mevcut oldugunda makine
konfigirasyonu hakkinda makine tipi, silindir sayist tespit edilebilmektedir.
LOFARGRAM’da hatlar1 inceleyerek tesirlerine band genisliklerine gore belirlenen
temel frekans ve harmonik ailesine bakarak CSR VE CFR hatlarinin arasindaki
bosluklar1 sayarak sirasiyla iki zamanli, dort zamanli makinelerin silindir sayilari
hesaplanmaktadir. Sekil 3.6 ve 3.7°de iki ve dort zamanl dizel makine CSR ve CFR

etkileri olmasi beklenen hatlarin gorsellestirilmis halleri yer almaktadir.

LOFARGRAM
=1 =4 -4 -4 ~ =
= = = = = =)
Zaman / Sn. v uﬁ © Uﬂ b U,
-1 - = -4 =4 -1
17 17 17 7 w 7
O @] @] Q o 8]
Frekans / Hz

Sekil 3.6: iki zamanl dizel makine CSR ve CFR etKisi.
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LOFARGRAM

Zaman / Sn.

CFR
CSR, CFR
CFR
CSR, CFR
CFR
CSR, CFR

Frekans / Hz

Sekil 3.7: Dort zamanli dizel makine CSR ve CFR etkisi.
3.1.5.3. LOFARGRAM Sinyallerinin Hesaplanmasi

LOFARGRAM iizerinde tespit edilebilen ii¢ ana frekans CSR, CFR ve EFR’dir.

ERPM
CSR=—— 3.1
20 (3.1)

Denklem 3.1 kullanilarak 600 ERPM’e sahip geminin 60 Sn. ’ye bdliinmesi ile
CSR degerini 10 Hz olarak hesaplanmaktadir.
CFR hesabi yapilirken iki zamanli dizel makine i¢in Denklem 3.2 gegerli iken

dort zamanli makineler i¢in Denklem 3.3 gecerlidir.
CSR = CFR (3.2)

CSR =2 X CFR (3.3)

EFR frekans1 hesaplamasi i¢in dort zamanli makinelerde Denklem 3.4 ile

gerceklestirilir. Iki zamanli makineler icin Denklem 3.5 ile yapilmaktadir.

1
EFR =5 X CSR X NOC = CFR x NOC (3.4)

EFR = CSR X NOC (3.5)
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3.2. LOFAR Algoritmasi

Bu ¢alisgamada, pasif sonar goriintiileme teknigi olan LOFAR (Low Frequency
Analysis and Recording) algoritmasi gelistirilmistir. Sonar operatorii hedeften gelen
akustik seslere ait isaretin siddeti, salinimlarini duysal olarak analiz edebilme
yetenegine sahip olmasiin yaninda akustik isaretin karakterini gorsel olarak analiz
etmesi son derece dnemlidir.

Yogun olarak kullanilan goriintii elemanlar1 olarak genis bandli analizler i¢in
kerteriz (bearing) ve dar bandli analizler icin LOFAR goriintiileri kullanilir. LOFAR
genis bandli hedef giiriiltii spektrumunda baskin olan diisiik frekansli ve ayrik

tonallarin daha detayli tespiti ve analizi i¢in kullanilir [10].

3.2.1. Frekans Araliklari

Frekans, sonar sistemlerinin 6nemli bir parametresidir. Aktif sonar sistemlerde
frekans se¢imi uzamsal ve aralik ¢ozlinilirliigiinii belirler. Pasif sonar sistemleri tespit
edilecek kaynagin frekans araliginda c¢alismak zorundadir. Sekil 3.8’de goriildigi
tizere farkli sonar uygulamalari igin frekans araliklar1 goriilmektedir [28]. Askeri pasif
sonar uygulamalar1 20-20000 Hz arasinda hedeflerin ¢aligma frekanslarini
gostermektedir. Bu calismada pasif sonar goriintiilleme birimi LOFAR i¢in gerekli

frekans aralig1 belirlenmesinde dikkate alinmistir.

1 10 100 1000 10000 100000 1000000

Yank ile derinligi saptama (Echo Sounding)

Ball]:qlllk

e ——
Mayin Avlama
Askeri Aktif Sonar

Askeri Pasif Sonar

Ses Otesi Duyulabilir Ses Ses iistii Dalga

1 10 100 1000 10000 100000 1000000
Frekans / Hz

Sekil 3.8: Farkli sonar uygulamalari i¢in frekans araliklari.

34



Bu calismada askeri pasif sonar uygulamasi olarak operatore destek olmasi
amaciyla otomatik siniflandirma calismast yapilmistir. Sualti akustik ses verisine
sirastyla asagida goriilen sinyal isleme ve goriintii isleme adimlar1i uygulanarak
LOFAR goriintisi ve sinyali elde edilmistir. Adimlar asagida sirasiyla

anlatilmaktadir.

3.2.2. Al¢ak Gegiren Filtre

Sualt1 akustik ses verisine algak geciren filtre (LPF ing. Low Pass Filter)
uygulanarak segilen bir kesme frekansindan daha diisiik bir frekansa sahip sinyalleri

ileten ve kesme frekansindan daha yiiksek frekansl sinyaller zayiflatilmistir.

3.2.3. Yeniden Ornekleme

Bu calismada rasyonel oran ile yeniden ornekleme kullanilarak istenilen
ornekleme frekansina sahip veriler elde edilmistir. Istenen yeniden o6rnekleme
oraninin, P / Q drnekleme oranindaki bir artis i¢in yukar1 P ve asag1 Q gibi tamsayilarin
bir orani ile yeniden 6rnekleme gergeklestirilmektedir [34]. Yeniden 6rnekleme islemi
gerceklestirilirken dncesinde algak geciren filtre ile uygulanmaktadir. Filtre katsayilari
P ve Q tamsayilarinin oranina gore yeni elde edilecek sahip veriler i¢in oran sonucu
istenilen 6rnekleme frekansina gore belirlenmektedir. ShipEar veri kiimesinde yer alan
sualtt akustik ses verilerinin Ornekleme frekansi 52734 Hz’tir. DeepShip veri
kiimesinde yer alan sualt1 akustik ses verilerinin 6rnekleme frekans1 32000 Hz’tir. Ses
verilerinin spektrumlart incelendiginde anlamli verilerin 4 kHz’e kadar oldugu
anlasilmistir. Ayrintili analiz B6liim 4°te anlatilmaktadir. Sualti akustik sinyale 6nce
ortisme oOnleyici algak geciren filtre uygulanmis ve yeniden Orneklenerek 8 kHz

ornekleme frekansina sahip sinyaller elde edilmistir.

3.2.4. DC Ofset Kaldirma

DC ofseti, sifirdan ortalama bir genlik yer degistirmesidir. Hidrofon ile
kaydedilen akustik ses verisinin kaydedilen dalga formunun merkez sifir noktasindan

uzakta bir kaymasi olarak goriilebilir. Ses kaydinda, bir DC ofseti istenmeyen bir
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ozelliktir. Sesin kaydediciye ulagsmadan Once yakalanmasinda meydana gelir ve
normalde arizali veya diisiik kaliteli ekipmanlardan kaynaklanir. Bu, iki ana soruna
neden olabilecek kayit dalga formunun merkezinin yer degistirmesine neden olur.

Sinyalin en giiriiltiilii kisimlari, dalga formunun taban1 yukari tagindigindan beri
erken kirpilacak veya duyulmayan diisiik frekansli bozulma meydana gelecektir. Tlk
kayitta diisiik frekansli bozulma duyulmayabilir, ancak dalga formu WAV (Waveform
Audio File Format) gibi sikistirilmis veya kayipli bir dijital formata yeniden
orneklenirse, bu bozulmalar duyulabilir hale gelebilir. DC ofseti, olas1 bir tiklama,
bozulma ve ses hacmi kayb1 kaynagidir. Bunun nedeni, analog sinyal dijital degerlere
doniistiiriilmeden 6nce neredeyse her zaman ses zincirinde bir yerde sabit bir voltaj
kaymasidir. Ornegin, voltaj dogrudan hatali bir ses arabiriminden kaynaklanabilir veya
ses kartina bagl bagka bir aygittan gelebilir.

Sekil 3.9°da goriilen 6rnekte biiyiik bir DC ofseti olan bir sinyale FFT (Fast
Fourier Transform) uygulanmis genellikle 0 Hz frekansinda biiyiik bir darbeye neden
oldugu goriilmektedir. FFT gerceklestirmeden dnce DC ofsetini orijinal sinyalden
¢ikarmak icin iki yontem uygulanarak 0 Hz civarinda biiyiik darbeye sebep olabilecek
etkileri kaldirmak i¢in; DC uzakliklarini kaldirmanin bir yolu, yiiksek geg¢is filtreleri
(HPF ing. High Pass Filter) kullanmaktir [35]. Islem yiikii agisindan daha az karmasik
olan sinyalin ortalamasinin sinyalden ¢ikarilarak elde edilen yeni sinyal DC kaldirma
islemi uygulanmis sinyal elde edilmistir. Sekil 3.9°da DC ofseti kaldirilan sinyalin
spektrum analizi incelendiginde 0 Hz civarinda biiyiik bir darbe goriilmemektedir.

Herhangi bir ofset normalde fark edilmeyecek kadar kiiciiktiir, ancak arizali veya
diisiik kaliteli donanim ile sorun olacak kadar biiyiik olabilecegi i¢in bu ¢alismada DC

ofset kaldirma islemi uygulanmigtir.
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DC Ofset kaldinlmug Sinyal

......

Sekil 3.9: DC ofset etkisi.

3.2.5. Pencere Fonksiyonu

Pencereleme islemi, sonsuz uzunluktaki veri dizisi ile ¢alismanin imkéansiz
olmasindan dolay1 sinyalin zaman alanindaki Fourier doniisiimii sirasinda frekans
bilesenlerinin duraganligini saglamaktir. Zaman alanindaki pencereleme, gercevenin

ve pencere fonksiyonunun ¢arpimidir ve asagidaki denklemde gosterilmistir.
x(n) = x(n)w(n), 0<n<N-1 (3.6)
Iyi bir pencere fonksiyonu, yer degistirmeyi azaltmak igin dar ana lob ve diisiik
yan lob seviyelerine sahiptir, transfer fonksiyonlarinda maalesef ana lob seviyeleri
daraldiginda, yan lob seviyeleri de artar [36].
3.2.6. Fourier Doniisiimii
Fourier doniisiimii, genellikle zaman icindeki bir sinyali frekans alanina

aktarmak i¢in kullanilan matematiksel islem olarak tanimlanmaktadir. Zaman
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alanindaki bir x(t) sinyali i¢in Fourier doniisiimiiniin matematiksel tanim1 asagidaki

Denklem 3.7’de oldugu gibi ifade edilir.

x(f) = foox(t)e_iznftdt (3.7)

Bu calismada ise 1024 noktali Fourier donilisimii alinarak 1024 nokta
siniflandirmada, 512 noktasi LOFAR goriintilemede kullanilmistir. LOFAR
algoritmas1 gelistirilmesiyle 1024 nokta goriintileme gergeklestirilmektedir. Hali
hazirda literatiirde yer alan diger ¢aligmalarda 1024 nokta simirlandirilarak

goriintiilenmesi gergeklestirilmistir.

3.2.7. Enerji Hesaplanmasi

Parserval teoremi periyodik bir sinyaldeki ortalama giiciin, sinyalin DC
bilesenindeki ortalama giic ve harmoniklerinin ortalama giiclerin toplamina esit

oldugunu ifade eder ve asagidaki denklemde metod gosterilmistir.

oo

E= %Z (Ix /) [*dw) (3.8)

— 00

|X (e’®) | Zenerjinin frekans alaninda nasil dagildigim1 belirledigi i¢in enerji
yogunlugu spektrumu denir. Zorunlu olarak, enerji yogunlugu spektrumu sadece sonlu

enerji sinyalleri i¢in tanimlanir [37].
3.2.8.1ki Gecisli Boliinmiis Pencere algoritmasi

Tahmini arka plan giiriiltiisii (TPSW- Iki Gegisli B6liinmiis Pencere algoritmasi
ile hesaplanir) ve azaltma spektrumlar TPSW algoritmasi kullanilarak normallestirilir.
Normallestirme, her spektrumda bulunan arka plan giiriiltiisiinii tahmin ederek ve bu
tahmini normallestirme faktorii olarak kullanarak normallestirilmis bir frekans
bolmesini hesaplayarak uygulanabilir. Bu tahmin, spektrum yanliligini ortadan kaldirir

ve spektrum genligini esitler [13]. Orijinal spektrumun her bir 6rnegini karsilik gelen
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yerel ortalamasina bolerek spektrumu diizeltmek i¢in kullanilir. TPSW ile yapilan
diizeltme yerel ortalamay1 kaldirir, bu arka plan giiriiltiisiine karsilik gelmektedir ve
ayni anda spektrumlari esitleyerek farkli frekans araliklarina farkli kazancglar saglar
[20]. Yerel bir ilk gegis ortalamasi olan Z hesab1 Denklem 3.9°da gosterilmektedir. m
her araliktaki hiicreyi, n huzmeleri ve t anindaki parametrelerle Z ilk gecis ortalamasi
ifade edilmektedir. n x t ilk gecis araliklarini gostermektedir. Ws, normallestirilecek
hiicrenin bir tarafindaki aralik hiicrelerinin sayisidir. Wg, toplam pencerelerinin

ortasindaki tek sayida atlanan aralik hiicresidir. kK = ZWsile ifade edilir.

wg-1
m+(Ws+—2—)

=2 Y p®xnD @9)

. Wg-1
i=m+Ws+ 2 )

¢ cinsinden bosluk penceresi Wg, hedefin beklenen aralik kapsamindan daha
fazla aralik hiicresine sahip olacak sekilde segilir ve Denklem 3.10°da

gosterilmektedir.

oetrti=mis (")
0(i) = ,eger [i —m| < >
1, diger

(3.10)

Toplam penceresi, yeterli ortalamay1 saglamak i¢in yeterli aralik hiicrelerine
sahip olmali, ancak giiriiltii giicliniin ¢ {izerinde yaklasik olarak sabit olmasi i¢in
yeterince kii¢iik olmalidir. Her ilk gecis ortalamasi daha sonra her bir t 'deki tiim
huzmeler i¢in ilgili aralik hiicresiyle karsilagtirilir ve Denklem 3.11°da goriilmektedir.
T esigl , sinyal tahmininin asaglr dogru Onyargis ile yiiksek seviyenin sinyalin bir

pargast olma olasilig1 arasinda bir uzlagsma olarak se¢ilmektedir [38].

x(m,n,t), eger x(m,n,t) <r Z,(m)
Zp,e(m), eger x(m,n,t) = r Z, (m)

Yn,e(m) = { (3.11)
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3.2.9. Medyan Normalizasyonu

TSPW normalize edilmis veri medyan normalizasyonu ile %25 altinda kalan
degerler giiriiltii olarak degerlendirilerek LOFAR hatlar1 6n plana ¢ikartilmakta ve
arka plan giiriiltiisii bastirilmaktadir. LOFAR sinyalinin medyan degerleri alinarak
elde edilen sinyalin belli bir seviyesi giiriiltii olarak degerlendirilmektedir. Medyan
normalizasyonu asirt sapmalardan etkilenmemesi [39] LOFAR hatlarinin 6n plana
c¢ikarilmasinda gii¢lii bir adim oldugunu goéstermektedir ve Denklem 3.12 kullanilarak

%25 altinda kalan degerler giiriiltii olarak degerlendirilmesi gosterilmektedir.

median{s(x)} = s(x)’
(%) (%) (3.12)
uzunluk(s(x)") x 0.25 = girilti seviyesi

Tiim adimlar sonucunda LOFAR veri dizisi sinyali elde edilmistir. Elde edilen
LOFAR veri dizisi smiflandirma isleminde kullanilarak hedefin sinif tespiti
gerceklestirilmistir.  Vektor LOFAR sinyali matrise doniistiiriilmiis  olup
normalizasyon ve goriintli yogunlugu degerleri ayarlanarak LOFAR goriintiisii elde

edilmistir.

3.2.10.Normalizasyon

LOFAR veri dizisi sinyali vektor matris doniisiimii yapildiktan sonra elde edilen
matris LOFAR goriintiisii elde edilmistir. Elde edilen LOFAR goriintiisii Sekil 3.10°da
(solda) goriilmektedir. Sonar operatdrii i¢in hatlarin belirlenmesi ve hedef hakkinda
yorum yapabilmesi i¢in yeterli olmamasindan dolay1 goriintiiye normalizasyon
ardindan goriintli yogunlugu ayarlanarak sagda yer alan goriintii elde edilmistir.

Gortintiiler arasinda yapilan aritmetik islemler sonunda elde edilen tiim goriintii
degerler araliginin sabit bir bit sayisina atanmas1 garanti eden yaklagim bir f goriintiisti
icin asagidaki denklem uygulanir ve bu islem en kiigiik degeri 0 olan bir f,,, goriintiisii

olusturur.

fm = f — min (f) (3.13)
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Sonra da asagidaki Denklem 3.14 uygulanir.

fs = [max (fm) (3.14)

Islem sonucunda [0, K] araliginda olan lgeklenmis bir f; goriintiisii elde edilir.
8 bitlik goriintiilerle calisirken K = 255 yapilir. Boylece yeginlikleri 0°dan 255°e
kadar olan 8 bitlik 6lgegi kapsayan 6l¢eklenmis bir goriintii elde edilir [40].

ZAMAN 80 &
(Saniye) X

500 1000 1500 2000

FREKANS
(Hz)

Sekil 3.10: Normalizasyon yapilmamis (solda) ve yapilmis (sagda) LOFAR
goruntisu.

3.2.11. Goriintii Yogunlugu

Gorilintlii yogunlugu degerlerini ve renk haritas1 kullanilarak, normalize edilen
goriintii  ¢ikt1 gorlintiisiindeki degerlerle eslemek istenilen giris gri tonlamali
goriintiideki kontrast sinirlar1 belirlenerek degerler [0 1.0] araliginda se¢ilmistir. Sekil
3.11°de goriilen normalize edilen goriintiiden farkli kontrast sinirlart kullanilarak
goriintiiler i¢in sonar operatoriine en ideal [0.15 0.85] kontrast sinirlar1 secilerek

goriintii yogunlugu degerleri ayarlanmstir.
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ZAMAN 80 &
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Sekil 3.11: ShipEar veri kiimesi 49 numarali goriintii yogunlugu degerleri.

Normalize edilmis goriintii analizi yapilirken Sekil 3.12’de goériilen kirmizi,
mavi ve yesil logaritmik goriintiileme paleti kullanilarak ayri ayr1 yapilmis ve yesil
kanaldaki goriiniirliik sonar operatorii igin diger iki kanala gore daha belirgin oldugu

gdzlenmistir.

ZAMAN
(Saniye)

FREKANS
(Hz)

Sekil 3.12: ShipEar veri kiimesi 49 numarali geminin kirmizi, mavi ve yesil
kanallar1 LOFAR goriintiisii.

3.2.12.LOFAR-D Algoritmasi1 Akis Semasi

Sekil 3.13’te goriilen akis diyagraminda yer alan sinyal isleme ve goriintii isleme

uygulamalar kullanilarak LOFAR algoritmas1 gelistirilmistir. Gelistirilen LOFAR
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algoritmast LOFAR-D olarak isimlendirilmistir. LOFAR-D algoritmasinda sinyal
isleme adimlarindan biri olan ikinci yeniden oOrnekleme ve Normalizasyon
adimlarindan biri olan medyan normalizasyonu literatiirde yer alan LOFAR

algoritmalarina kiyasla en énemli farklar1 olusturmaktadir. Medyan normalizasyonu

ile LOFAR hatlar1 daha belirgin hale gelmektedir.

DC OFSET

SUALTI AKSUTIK AGF (ALCAK GECIREN FILTRE) YENIDEN ORNEKLEME by HANNING PENCERE
SES VERISI
MEDYAN TSPW (TPSW- Two-Pass 2 . B g
NORMALIZASYONE Spiit Window ) 11 1024-NOKTA YENIDEN ORNEKLEME
LOFAR GORONTUSL
VEKTOR LOFAR NORMALIZASYON

SINVALININ
MATRISE
DONCSTORME

HEDEF

SINIFLANDIRMA SINIFIN
TESPITI

Sekil 3.13: LOFAR-D algoritmasi akis semast.

3.2.13.LOFAR-DDC Algoritmasi Gelistirilmesi

LOFAR-D algoritmas1 iyilestirilmis bir versiyonu olan LOFAR-DDC
algoritmasi bu boliimde sunulmaktadir. LOFAR-D ve LOFAR-DDC algoritmalarinin
performans karsilastirmas1 Boliim 4’te verilmektedir. LOFAR-D algoritmasinda hiz,
islem yiikii ve LOFAR goriintii performansi agisindan iyilesme saglamak iizere Sayisal
Asagi Doniisiim (DDC ing. Digital Down Conversion) islemi kullanan LOFAR-DDC

algoritmasina iligkin detaylar asagida verilmektedir.

3.2.13.1. Sayisal Asag1 Doniisiim

Sayisal asag1 dontisiim, iletisim ve sinyal islemede temel islemdir. Sayisal agsagi
dontisiim islemi, simiilasyonu basitlestiren, hesaplama bellegi gereksinimlerini ve
calisma siiresini azaltan modellerdir. Sualt1 akustik sinyaller yiiksek ornekleme
frekansi ile kaydedilmesi sinyal isleme uygulamalarinda biiyiik ve karmasik filtrelere

ithtiya¢c duymaktadir.
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Iletisim sistemlerinde kullanilan temel pargalar arasinda sayisal asag
doniistiirme (DDC) elemanlaridir. DDC, ilgilenilen frekans bandini spektrumdan
ayirarak ornekleme hizinin azaltilmasimi saglar. Boylelikle filtre gereksinimleri ve
ilgili sinyal isleme islemleri daha kolay gergeklestirilebilir hale gelmektedir [41].

Asag1 doniistiiriiciiler, bant genisligini daraltmak ve sinyal ¢ikis verisi miktarini
azaltarak sinyalin sifir frekansta ortalanmis bir temel bant sinyaline doniisiimiinii
gerceklestirir. Ilgilenilen daha kiiciik sinyal bant genisligi i¢in ek islem kazanci elde
etmek i¢in kullanilir. Sinyali karmasik temel bant sinyaline doniistiiriir.

DDC'ler ayrica karmasik giris sinyalleriyle yaygin olarak kullanilir. DDC’nin
temelini frekans kaydirma oOzelligi olusturmaktadir. Sinyalin karmagsik dstel ile

carpilmasi ile gerceklesir ve Denklem 3.15’te goriilmektedir.
e~ 2t = cos(2mf.t) — i sin(2mf.t) (3.15)

Frekans spektrumu £, kadar kaydirilmis olmaktadir. Matematiksel olarak
sinyalin frekansta kaydirma zamanda {istel fonksiyonla c¢arpilmasi anlamina

gelmektedir [37]. Denklem 3.16’da goriilmektedir.

F(f) = Fx®)}, F(f — f) = Flx(®) ™t} (3.16)

Standart sayisal asagi doniisiim blok diyagramui Sekil 3.14'te gosterilmistir ve
sinyal, siniis ve kosiniis sinyallerinde sinyal ¢arpimi, al¢ak gegiren filtreler ve M
faktorii seyreltme islemlerinden olusur. Bu islemden sonra, kosiniis ve siniis
terimlerine karsilik gelen faz (I) ve karesel (Q) sinyal ornekleri aliriz. Bu I/ Q ciftleri,

orijinal sinyalin tim bilgilerini korur ve sinyal demodiilasyonu i¢in kullanilabilir.

e :hg{ZI{j}tj‘"‘\‘
£ 7 ~

$
AT [ AGF (ALCAK £ :
| ) GECIREN | ) ‘ vnl > Q

L FILTRE)

== SINYAL

™M ]
| FILTRE) | | »

Ny A P \ N [ AGF (ALCAK .
. ] GECIREN | B
pE. L
&

N ojsin@nfe)”

Sekil 3.14: Sayisal asag1 doniisiim blok diyagramu.
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Sinyal isleme ve goriintii isleme adimlart ile SONAR operatoriine iki kez
yeniden ornekleme ile 7 farkli frekans aralifinda LOFAR goriintiisii sunmaktadir. 7
farkl1 frekans araligindan 6’s1  siiflandirma i¢in  kullanilarak  hedefler
smiflandirilmistir. Sekil 3.15°te farkli 6rnekleme frekansina ait LOFAR goriintiileri
gosterilmektedir. Sonar operatorii hedefe ait bilgileri farkli frekanslara denk gelen
LOFAR hatlarindan edinirken ayn1 zamanda veriler smiflandirmada kullanilarak
otomatik hedef tespiti ile farkli frekans araliklar1 kullanilmasi ile yeni bir yaklasim

saglanmaktadir.

-( 0-50 Hz

f— — -{ 0-100 Hz
SUALTI AKSUTIK <
SES VERISi

h | B ~  0-200 Hz

YENIDEN ORNEKLEME
(RESAMPLE)

—1*> 0-400 Hz

—  0-800 Hz

-" 0-1600 Hz

-{ 0-3200 Hz

il

Sekil 3.15: ShipEar veri kiimesi 23 numarali geminin farkli frekanslarda
LOFAR goriintiisii.

Sekil 3.16°da ShipEar 23 numarali gemiye ait 10 saniyelik ses verisinin farkli
ornekleme frekanslarinda LOFAR goriintiisii goriilmektedir. Sonar operatoriiniin
farkli 6rnekleme frekanslarinda LOFAR goriintiilerine bakarak hedef hakkinda bilgi
edinmesini saglamaktadir. LOFAR goriintiilerinde farkli frekanslarda ¢ikan hatlar
gemi hakkinda bilgi vermektedir. Bu hatlar geminin makine, cihaz ve sistemlerden
kaynakli titresimler sonucu olugmaktadir ve her geminin kendisine ait LOFAR
goriintiisii olmaktadir. Gemiler hakkinda bir iz olarak degerlendirilirken geminin
karakteristigini gdstermektedir ve siniflandirma isleminde kullanilabilir oldugu yani
bir 6znitelik olarak degerlendirilmelidir. LOFAR goriintiisiiniin anlamlandirilabilmesi
icin en az 10 saniyelik bir goriintiiniin olmasi gereginden biitiin veriler 10 Sn ye

boliinerek LOFAR sinyali elde edilmistir.
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Sekil 3.16: 10 Sn ses verisinin farkli 6rnekleme oranlar1 kullanilarak elde
edilen LOFAR goriintiileri.

LOFAR-D algoritmasi gelistirilerek LOFAR-DDC OLARAK isimlendirilmigtir

ve algoritmasinin akis semasi1 Sekil 3.17°de goriilmektedir.
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HoI#
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low )
MEDYAN
NORMALIZASYONU
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Sekil 3.17: Gelistirilen LOFAR-DDC algoritmasi.
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3.2.13.2. Sayisal Asagi Doniisiim’iin LOFAR Goriintiisiine Etkisi

Sekil 3.15’te DDC kullanimi etkisi gosterilmektedir. DDC kullanilarak 1024
noktalt Fourier Doniisiimii sonrasinda noktalarin tamami anlamli frekanslara denk
gelmektedir. Kullanilmadigi durumda DDC frekansta kaydirma olmamasi simetrik
512 noktas1 anlamli LOFAR goriintiileri elde edilmektedir. DDC kullanilarak 1024
nokta kullanilirken uygulanmadigi durumda 512 nokta LOFAR goriintiisii saglamasi
ve siniflandirma adiminda da performansi etkilemektedir. DDC ile siniflandirma

performansi artmaktadir.

A
3125 Hz
» 10 sn
A
3125 Hz

FREKANS (Hz)

’ DDC UYGULANMAMIS |

Sekil 3.18: DDC uygulanmis ve uygulanmamis LOFAR goriintiileri.

3.2.14.LOFAR Hesaplama Siireleri

Bu ¢aligmada algoritmalarin ¢alisma siireleri hesaplanarak farkli veri kiimeleri
ile karsilagtirmalar yapilmistir. Tablo 3.1°de yer alan iki farkl veri kiimesinde 2 farkl
algoritmanin, farkli 6rnekleme frekanslarina sahip verilerin 10, 30 ve 60 Sn.
uzunlugunda yer alan akustik ses verisinin 0-3200 Hz sabit frekans araliginda LOFAR

goriintiisii elde edilmesi i¢in gegen siireler goriilmektedir.
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Tablo 3.1: ShipEar ve DeepShip LOFAR hesaplama siireleri karsilastirmasi.

Siire (Sn.)
Algoritma | Veri Kiimesi (ESZ) 10 | 30 [ 60 Zzll(lavrlls/
Gergek Zaman / Sn. Hzg
ShipEar [6] | 52734 | 0.079 | 0.125 | 0.195
LOFAR-D
DeepShip [7] | 32000 | 0.069 | 0.105 | 0.165
0-3200
LOFAR- ShipEar [6] 52734 | 0.235 | 0.596 | 1.091
DDC | DeepShip [7] | 32000 | 0.221 | 0.553 | 1.042

Sekil 3.19°da Tablo 3.1°de yer alan iki farkli algoritmanin ¢alisma siirelerinin
grafigi goriilmektedir. Sekil 3.13’te yer alan algoritma kullanilarak kirmizi ve mavi ile
goriilen hesaplama stiresi elde edilerek Sekil 3.17°de kullanilan algoritmaya gore daha
hizli oldugu gozlenmektedir. Sekil 3.17°de gelistirilen LOFAR algoritmasinda
kullanilan DDC yeniden 6rnekleme islemini yavaslatarak sinyal isleme adimlarini
kolaylagtirarak 60 Sn. uzunlugundaki veri ic¢in hesaplama siiresinin 1.091 Sn.
hesaplama siiresi ile gergeklestirmektedir. Algoritma gelistirilerek hesaplama siiresi
artmasina sebep olurken basart dogrulugunun arttigi sonuglar bolimiinde

gosterilmektedir.

Hesaplama Siiresi

= ShipEar 1
= @ =DeepShip 1
1r ——— ShipEar 2
= @ =DeepShip 2

Algoritma Zaman / Sn.
= =
=2 (=]

=
.
T

D21

0 10 20 30 40 50 60 70
Veri Zaman / Sn.

Sekil 3.19: ShipEar ve DeepShip LOFAR hesaplama siireleri grafigi farkli
uzunlukta akustik ses verisi i¢in.
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Bu calismada algoritmalarin ¢aligma siireleri hesaplanarak farkli veri kiimeleri
ile karsilagtirmalar yapilmistir. Tablo 3.2°de yer alan iki farkli veri kiimesinde farkli
algoritmanin, farkl frekans araliklarinda yer alan 60 Sn. uzunlugundaki akustik ses

verisinin LOFAR goriintiisii elde edilmesi i¢in gegen siireler goriilmektedir.

Tablo 3.2: ShipEar ve DeepShip LOFAR hesaplama siireleri karsilastirmasi.

. Frekans Aralig1/ Hz
Algoritma | Ve Fs Sii
g Kiimesi (Hz) 0-50 | 0-100 | 0-200 | 0-400 | 0-800 | 0-1600 (Suan;
g
.Q_E 52734 | 0.225 | 0.165 | 0.158 | 0.142 | 0.139 | 0.155
Q »
(nd
<
S 2
| <
%)_E 32000 | 0.185 | 0.127 | 0.110 | 0.102 | 0.099 | 0.118
Jo5)
()]
60
g
@) _Q-E 52734 | 0.950 | 0.635 | 0.482 | 0.416 | 0.395 | 0.638
a &
o
< o
LL -
9 %E 32000 | 0.905 | 0.601 | 0.447 | 0.380 | 0.364 | 0.592
J<5)
()]

Sekil 3.19°da Tablo 3.2°de yer alan iki farkli algoritmanin ¢aligma siirelerinin
grafigi goriilmektedir. 60 Sn. uzunlugundaki akustik ses verisi kullanilarak farkli
frekans araliklarinda LOFAR goriintiisii elde edilmesi i¢in gecen siireler
goriilmektedir. Mavi ve Siyah ile gosterilen LOFAR-D algoritmasinin farkli veri
kiimelerinden alinan 6rnek i¢in hesaplama siirelerini gostermektedir. Pembe ve Siyah
ile gosterilen LOFAR-DDC algoritmasi i¢in iki farkli veri kiimesinden alinan 6rnek
icin hesaplama siirelerini gostermektedir. 0-800 Hz frekans aralifinda LOFAR
goriintiisii hesaplama siiresi en hizli gergeklesmis olup LOFAR-D algoritmasina gore
yavas kaldig1 goriilmektedir. LOFAR-DDC algoritmasi daha yavas hesaplama

stiresine sahipken dogrulugun artmasi sonug¢ boliimiinde gozlemlenmektedir.
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Sekil 3.20: ShipEar ve DeepShip LOFAR hesaplama siireleri grafigi farkli
frekans aralig1 sabit uzunluktaki akustik ses verisi igin.

Sonu¢ olarak hesaplama siirelerinde diisiik Ornekleme frekansina sahip
orneklerin yiiksek drnekleme frekansina sahip verilerden daha hizli hesaplama stiresi
oldugu gozlemlenmistir. Ideal LOFAR goriintiisii elde edilmesinde 10 Sn. verilerin

kullanilmas1 hesaplama siiresi agisindan daha yararli oldugu goriilmektedir.
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4. SINIFLANDIRMA, ANALIZ VE SONUCLAR

Bu béliimde ShipEar, veri kiimesi kullanilarak detayli analizler ve sonrasinda
smiflandirma sonuglar1  gdsterilmektedir. Devaminda DeepShip veri kiimesi
kullanilarak analiz ve smiflandirma sonuglar1 gosterilmektedir. Son olarak operator

tarafindan uretilen sentetik veri amaci ve analizi ile sonlandirilmaktadir.
4.1. ShipEar Veri Kiimesi Analiz ve Sonuclari

Bu alt boliimde ShipEar veri kiimesi analiz sonuglar1 verilmektedir. Oncelikle
zaman frekans spektrum analizi, gli¢ spektrum yogunlugu kestirimi, enerji analizi
devaminda verilerin gorsellestirilmesi ve son olarak siniflandirma sonuglar

gosterilmektedir.
4.1.1. Zaman Frekans Spektrum Analizi

Zaman frekans analizi ile akustik sinyallerin yogun oldugu frekans araliklar
incelenmektedir. ShipEar veri kiimesinde yer alan sualti akustik ses verilerinin
ornekleme frekans1 52734 Hz’tir. Ses verilerinin spektrumlari incelendiginde anlamli
verilerin 4 kHz’e kadar oldugu anlagilmistir. Sualti akustik sinyale Once Ortlisme
Onleyici algak gegiren filtre uygulanmis ve yeniden Orneklenerek 8 kHz 6rnekleme
frekansina sahip sinyaller elde edilmistir. Sekil 4.1°de farkli gemiler igin spektrumlar

gosterilmektedir.
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Sekil 4.1: Sualt1 akustik sinyal spektrum analizi.
4.1.2. Gii¢ Spektrum Yogunlugu Kestirimi ve Enerji Analizi

Geminin yaydig: giiriiltii kisa stirede yaklasik olarak kararlidir, bu nedenle giic
spektrumu ile tanimlanabilir [42]. Gii¢ spektrum analizi ile frekans alanindaki
gemilerden yayilan giiriiltiili sinyallerin enerji dagilimlarim1 analiz etmek igin
kullanilabilmektedir. Gemilerden yayilan giiriiltiiler ile giic spektrum yogunlugu
analizi ile geminin karakteristik 6zellikleri ile seyir durumu hakkinda 6nemli bilgiler
elde edilebilir. Sekil 4.2°de goriildiigii tizere farkli gemi siniflarina ait gemilerin gii¢
spektrumlarinin farki goriilmektedir. Hedef tanima icin kullanilan 6zelliklerin ¢ogu,

LOFAR, MFCC, GFCC, vb. dahil olmak tizere gii¢ spektrumuna goére olusturulmustur
[42].
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Sekil 4.2: ShipEar veri kiimesi motor yat (solda) ve okyanus gemisi (sagda)
gii¢ spektrum grafikleri.

Sekil 4.3’te gorildigli iizere farkli gemi smiflarina ait gemilerin giig
spektrumlarinin benzer oldugu goriilmektedir. Hedef tanima i¢in kullanilan LOFAR,
MFCC, GFCC, vb. 6znitelik olarak kullanilarak Tablo 2.1°de yer alan karakteristik
olarak farklh

sermektedir.

gemilerin smiflandirilmasinda  kullanilabilecegini goézler Oniine

& A
S

Power Spectrum (dB)
-3

Power Spectrum (dB)

0 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Frequency (kHz) Frequency (kHz) Frequency (kHz)

Sekil 4.3: ShipEar veri kiimesi benzer karakteristik 6zelliklerine sahip 3 farkli
geminin gli¢ spektrum grafikleri.

Smiflandirma  islemi  gergeklestirilmeden 6nce  verilerin  analizleri
gerceklestirilip operator tarafindan karar verilmesi asamasinda destekleyici bilgiler
verilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Ortam sartlari; riizgar durumu, yagmur, dalga
durumu ve en Onemlisi mesafe durumu siniflandirmay1 etkileyebilmektedir. Sekil
4.4’te 49 numarali geminin mesafeye bagli olarak LOFAR goriintiisii ve gii¢ spektrum

degisimi goriilmektedir.
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Sekil 4.4: ShipEar veri kiimesi 49 numarali geminin mesafeye baglh olarak gii¢
spektrum yogunlugu degisimi ve LOFAR goriintiisii.

Sekil 4.5’te farkli ortam kosullarinda gii¢ spektrum degisimleri gosterilmektedir.

Maksimum dalga, yagmur ve akis durumlarindaki farkliliklar gézlemlenmistir.

-4
: .

e al

Maximum Wave Maximum Rain Maximum Flow
Flow - 6.4 cm/s Flow - 11,42 cm/s Flow - 27.25 em/s
Rain 0 L/m2 Rain 2.9 I./m2 Rain 0
Wave 2m Wave 1.5m Wave 1.2m
Wind 1.93m/s Wind 3.34m/s Wind 5.29m/s

Sekil 4.5: ShipEar veri kiimesi ortam giiriiltiisiiniin farkli ortam sartlar
durumunda gii¢ spektrum grafikleri.

Sekil 4.6’te goriilen iki farkli geminin gii¢ spektrum kestirimleri ve enerjileri
sinyal isleme adimlari uygulanmadan ve uygulanarak karsilastirilmas: yapilmis ve

sinyallerin enerjileri analiz edilerek karsilagtirilmalar1 yapilmistir. ShipEar veri kiimesi
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kullanilarak yapilan ¢aligmalarda gemileri boyutlarina gére Tablo 4.1’de kullanilan

smiflar olugturulmustur.

Tablo 4.1: ShipEar boyuta gore siniflar.

e Gemi Siire basina
Siif Gemi Tipi Sayist Kayit (Sn.)
A Baliker tekneleri, troller, midye 17 1729
tekneleri, romorkorler ve taraklar
B Motorl_u tekneler, pilot tekneler ve 19 1435
yelkenli tekneler
C Yolcu feribotlari 30 4054
D Okyanl_Js gemileri ve ro-ro 12 2041
gemileri
E Arka plan giiriiltii kayitlar 12 923
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Sekil 4.6: Farkli iki gemi tipi gii¢c spektrum ve enerjilerinin sinyal igleme

adimlarinin uygulanmadan ve uygulandiktan sonra karsilagtirilmasi.

Olusturulan siiflardaki gemilerden yayilan giiriiltii sinyalleri kullanilarak enerji

hesaplamas1 yapilarak ortalama enerji, toplam enerji ve maksimum enerji degeri

kullanilarak smiflandirma gerceklestirilmigtir. Egitim verileri kullanilarak 10-
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katlamali ¢apraz dogrulama (10-fold cross validation) kullanilarak farkli frekans

araliklar validasyon dogruluklar1 Tablo 4.2°de gosterilmektedir.

Tablo 4.2: Enerji hesaplamasi yapilarak ortalama enerji, toplam enerji ve
maksimum enerji degeri ile siniflandirma sonuglari.

Model Frekans Araliklar1 / Hz
. Dogruluk
Tipi 0-50 | 0-100 | 0-200 | 0-400 0-800 | 0-1600
Validasyon | o2 765 | 774 | 748 | 711 | 664
Badges (%)
Trees Test
69.1 | 73.51 | 66.48 | 62.23 55.67 55.67
(%)
A 90 | 7 |22 | 22| 1 A 23 2 | 14
B 10 |54 ]|s53] 3| 2 B 1 |12 |12
5 5
| c 12 | 10 12 | c 2 4 | 1
o o
D 9 23 D 0
E 2 3 66 E 2 3 | 8 17
AlB|lc|Dp|E AlB|lc|D]|E
Tahmin Tahmin

Sekil 4.7: Bagar1 matrisleri (solda validasyon, sagda test).

4.1.3.t-SNE ile Yiiksek Boyutlu Verileri Gorsellestirilmesi Analizi

Yiiksek boyutlu verilerin gorsellestirilmesi bir¢cok farkli alanda 6nemli bir
sorundur ve genis 6l¢iide degisen boyutsalliktaki verilerle ilgilenir [18]. ShipEar veri
kiimesi kullanilarak yapilan ¢aligmalarda gemileri boyutlarina gdre ayirarak Tablo
4.1°de kullanilan siniflar olusturulmustur. Gemilere ait LOFAR sinyali elde edilmis
olup gemide bulunan makinalar, cihaz ve sistemler tarafindan {iretilen giriltiiler
gemiye ait karakteristik 6zelligini tasidigindan siniflandirma i¢in 6nemli bir ipucudur
ve hedefe ait parmak izi olarak tanimlanir. Kisaca LOFAR bir 6znitelik olarak
degerlendirilmektedir. Elde edilen LOFAR 6zniteligi yiiksek boyutlu olmasi sebebiyle
t-SNE kullanilarak veriler lizerinde gorsel analiz yapilmistir. Tablo 4.1°de yer alan
boyutlarina gore 5 sinifa ayrilan egitim verilerinin farkli frekans araliginda t-SNE

algoritmas1 kullanilarak elde edilen grafikler Sekil 4.8’de goriilmektedir.
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Sekil 4.8: ShipEar veri kiimesi tablo 4.1°de yer alan 5 sinifa ait verilerin farkli
frekans araliklarinda t-SNE algoritmasi kullanilarak elde edilen grafikler.

Sekil 4.9°da goriildiigii iizere en basarili siniflandirma performansina sahip 0-
100 Hz frekans aralig1 i¢in tiim verilere ait gemi boyutlarina gore ayrilan 5 sinifl
problemde gemilerin ayn1 boyutlu olan A sinifi i¢in farkli siniflara daha yakin oldugu
gozlemlenmektedir. Problemin ¢6ziimii i¢in boyutsal siniflara ayrilmasindan ziyade
gemilerin makine, cihaz sistem ve kullanim amaglarina gore siiflar olusturulmasi
halinde hedefe ait sinifin belirlenmesinin yaninda gemi tip ve 6zellikleri hakkinda

kesin bilgiler edilebilir.
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Sekil 4.9: ShipEar veri kiimesi tablo 4.1°de yer alan 5 sinifa ait t-SNE
algoritmasi1 kullanilarak elde edilen grafik.
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Sekil 4.10°da goriildiigii iizere ayn1 boyutlu olarak degerlendirilen A sinifi igin
gemilerin farkli karakteristik 6zelliklerinden dolay1 birbirlerinden daha uzak fakli
siiflara yakin olarak goriilmektedir. 4 farkli balik¢i teknesi ayni boyutta olmasina
ragmen farkli karakteristik 6zellige sahip cihaz, sistem ve makine konfigiirasyonu

sebebiyle kirmizi carpi olarak gosterilen farkli siniflarda oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 4.10: ShipEar veri kiimesi Tablo 4.1°de yer alan A sinifa ait t-SNE
algoritmasi kullanilarak elde edilen grafik.

Sekil 4.11°de goriilen B sinifi i¢in boyut olarak ayni sinifta yer alan 3 tip geminin
karakteristik olarak birbirinden farkli oldugu farkli siniflara yakinligi gériilmektedir.
Birbirinden farklt motor botlarin farkli karakteristik 6zellige sahip oldugu kirmizi

carpi olarak isaretlerden goriilmektedir.
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Sekil 4.11: ShipEar veri kiimesi tablo 4.1°de yer alan B sinifa ait t-SNE
algoritmasi kullanilarak elde edilen grafik.

Sekil 4.12°de C smifina ait birbirinden farkli yolcu gemilerinin karakteristik
ozellikleri birbirine benzer olmasi sebebiyle birbirlerine kiimelenmis olarak ¢ikmalar

goriilmektedir.
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Sekil 4.12: ShipEar veri kiimesi tablo 4.1’de yer alan C sinifa ait t-SNE
algoritmasi kullanilarak elde edilen grafik.
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Sekil 4.13’te D sinifina ait boyut olarak ayni olarak degerlendirilirken farkli
siiflara yakin ¢ikmasi ve farklt Ro-Ro gemilerinin karakteristik 6zellikleri farkli

olmas1 siniflariin farkli ¢itkmasina sebep olmustur.
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Sekil 4.13: ShipEar veri kiimesi tablo 4.1°de yer alan D sinifa ait t-SNE
algoritmasi kullanilarak elde edilen grafikler.
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Sekil 4.14: ShipEar veri kiimesi Tablo 4.1’de yer alan E sinifa ait t-SNE
algoritmasi kullanilarak elde edilen grafikler.
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Sekil 4.14’te E sinifina ait farkli zamanlarda kaydedilmis ortam giiriiltiisii
karakteristik olarak ayni siniflarda ¢iktigi goriilmektedir. Sekil 4.15°te inceleme

gerceklestirmek amaciyla Sekil 4.10-14 bir arada yer verilmektedir.

Sekil 4.15: ShipEar veri kiimesi sekil 4.10-14 bir arada incelenmesi.

Tablo 4.1’de goriilen smiflar Sekil 4.16’da  goriildigii lizere detayh
incelenmistir. Aykiri olan tek gemi ses kaydi olmasi, ayn1 boyutta olan gemilerin farkl
makine konfigiirasyonuna sahip olmasi vb. sebeplerden dolay1 benzer karakteristige

sahip gemilerin bir arada oldugu Tablo 4.3’te yer alan 5 sinif olugturulmustur.
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Sekil 4.16: ShipEar veri kiimesi 0-100 Hz frekans aras1 detayli incelenmesi.

Tablo 4.3: ShipEar giiriiltii karakteri benzer siniflar.

Sif Gemi Tipi Gemi Sayisi

A Balike1 tekneleri, Midye tekneleri,
Motorlu tekneler ve taraklar, Yelkenli 28
tekneler

B Okyanus Gemileri, Ro-Ro gemileri 7

C Yolcu feribotlari 25

D Pilot tekneler, Romorkorler 6

E Arka plan giiriiltii kayitlar 12

Olusturulan benzer karakteristiklere sahip gemiler ve boyuta gore gemiler t-SNE
kullanilarak gorsellestirilerek Tablo 4.1 ve Tablo 4.3’te yer alan siniflara gore
karsilastirma yapilmistir. 0-100 ve 0-200 Hz frekans araliginda LOFAR-D algoritmasi
ve LOFAR-DDC algoritmasi ile elde edilen LOFAR verilerinin sirasiyla Sekil 4.17 ve
Sekil 4.18°de yapilan gorsellestirme ile benzer karakteristiklere sahip verilerin gorsel

dagilimi daha iyi oldugu gozlenmektedir. Farkli frekans araliklar1 kullanilarak
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gosterilmesi en 1iyi smiflandirma sonuglarindan secilen araliklar segilerek

gorsellestirme gerceklestirilmistir.
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Sekil 4.17: ShipEar veri kiimesi 0-200 Hz frekans arasi tablo 4.1°de gemi
boyutlarina gore (Solda) ve tablo 4.3’te gemi karakteristik olarak benzer t-SNE
kullanilarak yiiksek boyutlu LOFAR sinyali 6zniteliginin gorsellestirilmesi.

0-100 Hz
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40 -

Py L . N L L 60
0 "

Sekil 4.18: ShipEar veri kiimesi 0-100 Hz frekans arasi tablo 4.1’de gemi
boyutlarina gore (Solda) ve tablo 4.3’te gemi karakteristiksel olarak benzer t-SNE
kullanilarak yiiksek boyutlu LOFAR sinyali 6zniteliginin gorsellestirilmesi.

Analizler sonrasi elde edilen bilgiler ile LOFAR algoritmalar1 kullanilarak
sonuclar i¢in akis semas1 Sekil 4.19°da gdsterilmektedir. Sonraki boliimde sonuglar

gosterilmektedir.
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SHIPEAR

BENZER
KARAKTERISTIKLERE
GORE SINIFLANDIRMA

BOYUTA GORE
SINIFLANDIRMA

LOFAR-D LOFAR-DDC LOFAR-D LOFAR-DDC

SONUC SONUC SONUC SONUC

Sekil 4.19: Analiz sonrasi akis semasi.

4.1.4. Simiflandirma Sonuclari

Farkl1 siniflandiricilar ile analizler sonucu farki siniflar test edilmektedir. Tablo
4.4’te LOFAR-D algoritmasi ve boyuta gore siiflandirma sonuglar1 yer almaktadir.

KNN smiflandirict ile 0-200 Hz arasi en yiiksek basar1 elde edilmistir.

Tablo 4.4: LOFAR-D algoritmasi ve tablo 4.1°e gore siniflandirma sonuglart.

Model Tipi Frekans Araliklar1 / Hz
P 0-50 | 0-100 0-200 0-400 0-800 | 0-1600
KNN 48.18 | 75.67 83.78 75.67 73.51 69.73
ENSEMBLE * 64.32 72.43 68.10 70.81 69.18
SVM * 63.78 76.21 63.78 65.40 65.40
LINEAR -
DISCRIMINANT 61.08 75.13 70.27 64.40 69.19

*%48 altinda gikan degerlerdir.

Tablo 4.5’te LOFAR-D Algoritmasi ve boyuta ve benzer karakteristiklere gore
simiflandirma sonuglar1 yer almaktadir. KNN siniflandirict ile 0-200 Hz arasi en

yiiksek basar1 elde edilmistir.
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Tablo 4.5: LOFAR-D algoritmas ve tablo 4.3’ye gore siniflandirma sonuglari.

Model Frekans Araliklar1 / Hz
Tipi 0-50 | 0-100 | 0-200 | 0-400 | 0-800 | 0-1600
KNN Benzer boyut ile siniflandirma
48.18 | 75.67 | 83.78 | 75.67 | 7351 | 69.73
KNN Benzer giirtiltii karakteristigi ile siniflandirma
49.74 | 77.38 | 86.93 | 86.92 | 8341 | 74.37

Tablo 4.6’da LOFAR-DDC Algoritmasi ve boyuta gore siniflandirma sonuglari
yer almaktadir. KNN simiflandirict ile 0-100 Hz arasi en yiiksek basar elde edilmistir.
Tablo 4.7°de LOFAR-DDC Algoritmasi ve benzer karakteristiklere gore siniflandirma
sonuclar1 yer almaktadir. KNN siniflandirict ile 0-100 Hz arasi en yiiksek basari elde

edilmistir.

Tablo 4.6: LOFAR-DDC algoritmasi ve tablo 4.1°e gore siniflandirma sonuglari.

Model Frekans Araliklar1 / Hz
- Dogruluk
Tipi 0-50 | 0-100  0-200 = 0-400 | 0-800 | 0-1600
Va"(‘?,/""syon 745 | 897 | 917 | 897 | 908 | 90.1
KNN 0)
Test
6216 | 837 | 7405 | 756 | 72.97 | 71.35
(%)

Tablo 4.7: LOFAR-DDC algoritmasi ve tablo 4.3’e gore siniflandirma sonuglari.

Model 5 Frekans Araliklar1 / Hz

Tipi | PO8uluk 550 | 0.100 | 0-200  0-400 | 0-800 | 0-1600
Validasyon | o9 955 | 934 | 916 | 896 91.2
(%)

KNN Test
(;j’) 7135 9145 | 87.43 @ 8191 | 7839 | 75.37

Tablo 4.8’de LOFAR-DDC Algoritmasi ile elde edilen basar1 matrisi sonuglari

goriilmektedir.

66



Tablo 4.8: Tablo 4.6 ve 4.7 basar1 matrisleri.

SONUCLAR
Tablo 4.6 Sonuclar1 Tablo 4.7 Sonuglari
Validasyon Basar1 Matrisi
A ||| 7|3 A 00 17 3
B 3 |94 |16 5 | 4 B 2 |w8| 2 | 4
- -
%} %}
g c 7 | 7 6 ol ¢ | 11| 3 [BXl
kg kg
O O
D 3 | 2] 1 1 D 31
E 3 1|5 | s |s7 E 3 | 4| 3| 1|60
A|lB|Cc|D]|E A|lB|c|D]|E
Tahmin Tahmin

Test Basar1 Matrisi

A 26 8 2 3 AS 2

Gercek
9]
w
(=21
(=1
Gercek
9]
=)

D 2 1 D 9
E 30 E 1 29
A B C D E A B C D E
Tahmin Tahmin

5 smfli simiflandirmanin yaninda 10 siifa gore sinif olusturularak Yuan ve
arkadaglariin [19] ShipEar veri kiimesi ile siniflandirmalar gergeklestirilmistir. Sekil
4.20’de Yuan vd. [19] ShipEar veri kiimesi i¢in10 sinif gériilmektedir.

1D
Class 1: Passenger ferries 60, 61, 62
Class 2: Tugboats 15, 31
Class 3: RO-RO vessels 18,19, 20
Class 4: Ocean liners 22,24, 25
Class 5: Pilot boats 29,30
Class & Motorboats 50,51,52,70,72,77. 79
Class 7 Mussel boats 46, 47, 48, 49, 66
Class 8: Sailboats 37, 56, 57, 68
Class 9: Fishing boats 73,74,75,76
Class 10: Dredgers B0, 93, 94, 95, 96

Sekil 4.20: Yuan vd. ShipEar 10 sinif.
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Sekil 4.21°de Tablo 4.1°de yer alan 5 sinif (Solda) ve Sekil 4.20°de yer alan 10
siifa (Sagda) gore t-SNE gorsellestirilmesi goriilmektedir. 10 sinif olusturulmast ve
benzer karakteristiklerin bir arada bulunmasiyla dagilimin daha fazla ayirt edici

oldugu gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.21: Farkli 6rnekleme frekanslarindan olusan verilerin t-SNE
algoritmasi kullanarak elde edilen grafikleri.

Tablo 4.9: LOFAR-DDC algoritmasi ve sekil 4.20’ye gore siniflandirma sonuglart.

Model Tii Frekans Araliklari / Hz
P 0-50 0-100 0-200 0-400 0-800 0-1600
KNN 69.06 79.14 81.29 84.17 86.33 83.45

ENSEMBLE 61.15 81.29 76.98 71.94 68.35 69.78

SVM 61.87 76.98 79.14 77.70 69.78 62.59

LINEAR
DIsCrIMINANT | 0691 84.89 84.17 84.17 79.86 69.78

NAIVE BAYES 69.78 82.73 85.61 82.7 77.70 68.35

Sekil 4.22’de Tablo 4.9’da yer alan 10 smifa gore farkli smiflandirici

sonuglarinin en yiiksek dogruluga sahip olan ve yesil isaretli basar1 matrisleri yer
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almaktadir. a) 0-50, b) 0-100, c¢) 0-200, d) 0-400, e) 0-800 ve f) 0-1600 Hz arasinda
yer alan yesil isaretli sonuglarin karsiligi simiflandiricilarin basari matrisleri

gosterilmektedir.

SINF1 | 14 SINF1 | 9 5
SINIF 10 2 2|22 SINIF 10 3 2 2 1
SINF2 | 2 3 1 SINIF 2 1|2 3
SINIF3 | 1 20 SINTF 3
R 21| 4 1 o | SDF4 3| 4 1
£ | siFs 3 2| siFs 3
3 3
SINIFS | 3 16 3 SINIF 6 2
SINTF 7 5 2 15 SINIF 7 1
SINIFS | 8 2|2 SINIFS | 1 1 10
sINIFS | 4 1 ° SINIFS | 2 12
~laglalalelow|lelr]a]s Alelalale]lele|lr]e]a
g le|lB|lEBE|B|B|lEBE|B|B|B ElelB|lB|lEBElEBE|B|B|B|E
& cleglelal|lec|lele|la]|a 4] clelaelalel|lale|al|e
F1e|G|B|B|G|F|F|G|& Ele|F|E|E|G|F[B|F |5
a) Tahmin b) Tahmia

SINIF 1 10 3 1 SINIF 1 12 2
SINIF 10 3 1 1] 3 SINIF 10 s 3
SINIF 2 1] 1 3 SINIF 2 1|2 3
SINTF 3 30 SINTF 3
R s |3 REAE 3| 4
£ | siFs 3 2| smiFs 3
3 3
SINIF 6 SINIF 6
SINTF 7 SINTF 7
SINTF 8 1 1n SINIFS | 2 1 2 7
SINTF 9 14 SINTF 9 3 1
alegla]lale|lowlelr]a]s alelala]ls]e]lelr]=]=
g leg|lB|B|BE|BE|B|EBE|B |8 B lelB|EBE|lEBE|BE|B|B[B|B
& clelelalal|la] & gl g ] clelelelelzclel|e &
F1e|G|B|B|G|F|F|8|& Fle|Z|F|F|F|F|[B|8|&
C) Tahmin d) Tahmin

SINF1 | 12, 2 SINIF1 | 12 2
SINTF 10 s 3 SINTF 10 5 3
SINIF 2 1] 2 3 SINIF 2 1
SINTF 3 SINTF 3
REAE 3| 4 RELE 4
2| siFs 3 2| smiFs 3
3 3
SINIF 6 SINIF 6
SINTF 7 SINTF 7
SINFS | 2 2 7 SINIFS | 2 1 2 7
SINTF 9 3 1 SINTF 9 3 1
gl wfm]slw]e|r]=]= ~lelale]s]w]lelr|=]=
& EleE|lelelElE|EB|E B le|le|le|le|lElE|E2|E|E
Z E Z|lz|z|z|Z2|2|2|¢Z E|Z|Z|2|2|z|lz|z2|2|¢&
@ FIE|F|E|E|5 |8 |8 G| G|E|B|[G|8 |5 |55
e) Tahmin f) Tahmin

Sekil 4.22: Tablo 4.9°da yiiksek basari sonuglar kalin isaretli sonuglarin basari
matrisleri.
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4.2. DeepShip Veri Kiimesi Analiz ve Sonuclar

Bu alt béliimde DeepShip veri kiimesi analiz sonuglar1 verilmektedir. Oncelikle
zaman frekans spektrum analizi, gili¢ spektrum yogunlugu kestirimi devaminda

verilerin gorsellestirilmesi ve son olarak siniflandirma sonuglar1 gosterilmektedir.
4.2.1. Zaman Frekans Spektrum Analizi

Zaman frekans analizi ile akustik sinyallerin yogun oldugu frekans araliklari
incelenmektedir. DeepShip veri kiimesinde yer alan sualti akustik ses verilerinin
ornekleme frekans1 32000 Hz’tir. Ses verilerinin spektrumlari incelendiginde anlamli
verilerin 4 kHz’e kadar oldugu anlasilmigtir. Sualt1 akustik sinyale Once Ortiisme
Onleyici alcak gegiren filtre uygulanmis ve yeniden orneklenerek 8 kHz drnekleme
frekansina sahip sinyaller elde edilmistir. Sekil 4.23’te farkli gemiler i¢in spektrumlar

gosterilmektedir.
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Sekil 4.23: Sualt1 akustik sinyal spektrum analizi.

70



4.2.2. Gii¢ Spektrum Yogunlugu Kestirimi

Gemilerden yayilan giiriltiiler ile gli¢ spektrum yogunlugu analizi ile geminin
karakteristik 6zellikleri ile seyir durumu hakkinda 6nemli bilgiler elde edilebilir. Sekil
4.24°te goriildiigi tizere DeepShip veri kiimesinde 4 sinifa ait farkli gemilerin gii¢
spektrumlarinin ~ farki  goriilmektedir. Gemi smiflarmma ait gemilerin = giig
spektrumlarinin benzer oldugu goriilmektedir. Hedef tanima i¢in kullanilan LOFAR
Oznitelik olarak kullanilarak Tablo 2.3’te yer alan karakteristik olarak benzer gemilerin
smiflandirilmasinda kullanilabilecegini gozler 6niine sermektedir. Benzer gemilerin

siiflandirma problemi olarak zor oldugu Sekil 4.24 gostermektedir.
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Sekil 4.24: DeepShip veri kiimesi gii¢ spektrum grafikleri.

4.2.3.1-SNE ile Yiiksek Boyutlu Verileri Gorsellestirilmesi Analizi

t-SNE kullanilarak LOFAR sinyali o0znitelik vektorii gorsellestirilerek
DeepShip’te yer alan t-SNE grafigi ile karsilastirilmasi Sekil 4.25’te gosterilmektedir.
Sekil 4.25 a) LOFAR sinyali Oznitelik vektorii gorsellestirmesinin b) Irfan ve
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arkadaslarinin farkli Gznitelikler kullanarak gorsellestirmeleri ile benzer ayrigim

gosterdigi gortilmektedir.
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[ e cago PassG ® Tanke @ TugBO

-150 -100 50 0 50 100 150

b) [7]

Sekil 4.25: t-SNE algoritmasi kullanilarak elde edilen a) grafigi b) Irfan ve
arkadaslarinin elde ettigi grafikler.

4.2.4. Simiflandirma Sonuclari

Farkl1 siniflandiricilar ile analizler sonucu farki siniflar test edilmektedir. Tablo
2.3’te yer alan 4 smf farkli siniflandiricilar ile test edilmektedir. Tablo 4.10°da
LOFAR-DDC Algoritmasi ve Tablo 4.11’de LOFAR-D Algoritmasi ile siniflandirma

sonuglar1 yer almaktadir.
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Tablo 4.10: LOFAR-DDC algoritmasi ve tablo 2.3’¢ gore siniflandirma sonuglari.

Model Frekans Araliklar1 / Hz
- Dogruluk
Tipi 0-50 | 0-100 | 0-200 | 0-400 | 0-800
Validasyon | 7,70 7886 | 9337 | 9213 | 9501
KNN (%)
Test 5057 | 49.85 5654 | 6196 | 6558
(%)
Va"?',fsyon 7216 | 7405 | 81.16 | 79.48 | 7857
SVM (%)
Test 56.81 | 55.04 57.04 6133 | 62.22
(%)
Validasyon
Naive %) 51.31 | 52.84 5751 @ 6261 | 64.32
Bayes Ioif’)t 48.10 | 48.89 | 4952 @ 5536 | 62.12

Sekil 4.25°te Tablo 4.10°da yer alan KNN’e ait a), b), ¢), d), e) sirasiyla 0-50, 0-
100, 0-200, 0-400, ve 0-800 Hz araliklarinda basar1 matrisleri gosterilmektedir. KNN
ile 0-400 Hz araliginda en yiiksek basar1 63.74 elde edilmistir.

KARGO 106 43 174 | 365 KARGO 119 59 173 | 357 KARGO 229 55 197 | 227

YOLCU 43 270 | 30 | 309 YOLCU 48 326 | 38 | 240 YOLCU 41 406 | 57 | 146

Gercek
Gergek
Gergek

TANKER | 189 96 | 543 | 175 TANKER 243 108 | 474 | 178 TANKER | 241 102 | 535 | 125

o =) -1 o =) -1 o =) [+
Q R R <] Sl 8]e <] S1E e
= 2 5l & | E 2l 4|E
e | = e | = g | =
- = = = = =
Tahmin Tahmin Tahmin
a) b) c)
KARGO 303 104 | 174 | 127 KARGO 372 115 | 107 | 114
= YOLCU 57 451 21 123 = YOLCU 40 506 1 95
£ £
= =
RN - BRHESEIn - B
TUG 46 111 | 32 | 479 TUG 38 130 | 40 | 460
Q =} =] =] =] o
<] Sl E|e <] CHR-NE
g z | B 3 Z [
5] a Q o
- = 2l =
Tahmin Tahmin
d) )

Sekil 4.26: Tablo 4.10 KNN siniflandirma basar1 matrisleri.

73



Sekil 4.26°da Tablo 4.10’da yer alan SVM’e ait a), b), ¢), d), e) sirasiyla 0-50,
0-100, 0-200, 0-400, ve 0-800 Hz araliklarinda basar1 matrisleri gosterilmektedir.
SVM ile 0-400 Hz araliginda en yiiksek basar1 60.54 elde edilmistir.

KARGO | 168 | 156 | 135 | 249 KARGO | 178 | 125 | 164 | 241 KARGO | 272 | 109 | 163 | 164
£ | YOLCU 48 | 440 | 32 | 132 % | yoLcu 48 | 450 | 41 | 113 % | vyoLcu 62 | 462 | 76 | 52
= & [
z z z
O | TANKER | 165 | 174 [ 47 O | TANKER | 221 | 166 6 52 O | TANKER | 256 | 127 51
TUG 14 | 132 | 25 | 497 TUG 23 | 146 | 22 | 447 TUG 44 | 182 | 16 | 426
(=] =} = [=] = [+ =] =1 =
<] Q 'lj <] <] Q g <] <] Q '[2 <]
2 E g lz|E 2 l%|E
e | 4 | 4 |4
b b > P > b
Tahmin Tahmin Tahmin
a) b) c)
KARGO | 296 | 124 | 158 | 128 KARGO | 308 | 115 | 114 | 171
% | YOLCU 62 | 494 | 46 | 50 % | yoLcU 60 | 461 | 66 | 65
& &
z 2
O | TANKER | 254 | 90 31 O | TANKER | 250 | 77 [: 31
TUG 40 | 164 | 25 | 439 TUG 52 | 121 | 23 | 472
=] =} & ] = =4
Q Q § v <] Q g <]
= : =
E |z |E E g |lz| &
>4 = ] =
Tahmin Tahmin
d) €)

Sekil 4.27: Tablo 4.10 SVM simiflandirma basar1 matrisleri.
Sekil 4.27°da Tablo 4.10°da yer alan Naive Bayes’e ait a), b), ¢), d), e) sirasiyla

0-50, 0-100, 0-200, 0-400, ve 0-800 Hz araliklarinda basar1 matrisleri gosterilmektedir.
Naive Bayes ile 0-800 Hz araliginda en yiiksek basar1 62.59 elde edilmistir.

74



KARGO | 122 | 123 | 153 | 310 KARGO | 97 | 148 | 176 | 287 KARGO | 108 | 121 | 191 | 288
£ | YOLCU 42 | 264 | 62 | 284 % | yoLcu | 32 | 299 | 93 | 228 % | yoLcu | 31 | 299 | 99 | 223
g & Z
z z z
O | TANKER | 245 | 210 | 477 | 71 O | TANKER | 215 | 193 [ 510 | 85 O | TANKER | 173 | 173 89
TUG 31 | 38 4 TUG 20 59 | 13 TUG 17 | 108 | 17 | 526
=] = ] [} = ] o = ]
<] Q 'lj <] <] Q g <] <] QO p <]
2 E g lz|E 2 l%|E
e | 4 | 4 |4
B = = = » 5]
Tahmin Tahmin Tahmin
a) b) c)
KARGO | 191 | 80 | 182 | 255 KARGO | 215 | 61 | 183 | 249
% | YOLCU 66 | 370 | 51 | 165 % | vyoLcu | 45 | 398 | 58 [ 1:1
3 g
z 2
O | TANKER | 206 | 98 67 O | TANKER | 164 | 49 64
TUG 41 | 119 | 23 | 485 TUG 43 43 | 38 | 544
] =1 & o = =
<] Q p 4] <] Q g <]
= : = ;
E 2|z |E E g |lz| &
Sl = 3l -
Tahmin Tahmin
d) e)

Sekil 4.28: Tablo 4.10 Naive Bayes siniflandirma basar1 matrisleri.

Tablo 4.11: LOFAR-D algoritmasi ve tablo 2.3’e gore siniflandirma sonuglari.

Model Frekans Araliklar1 / Hz
. Dogruluk
Tipi 0-50 | 0-100 | 0-200 | 0-400 | 0-800
Validasyon | o /0 | 745 9271 | 92.93 | 9151
(%)
KNN Test
%) 457 | 495 | 579 | 63.74 62.8
Validasyon | -2/ | 7380 | @214 | 7952 | 73.32
(%)
SVM Test
55.16 | 56.35 | 59.08 | 60.54 | 57.14
(%)
Validasyon
Naive %) 51.94 | 53.80 | 55,50 | 64.01 | 64.65
Bayes I;:)t 46.18 | 48.19 | 50.14 | 5417 | 62.59

Sekil 4.27°te Tablo 4.11°de yer alan KNN’e ait a), b), ¢), d), ) sirasiyla 0-50, 0-
100, 0-200, 0-400, ve 0-800 Hz araliklarinda basar1 matrisleri gosterilmektedir. KNN

ile 0-400 Hz araliginda en yiiksek basar1 63.74 elde edilmistir.
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KARGO | 77 | 76 | 139 | 416 KARGO | 105 | 76 | 152 | 375 KARGO | 250 | 58 | 186 | 214
£ | YOLCU 21 (216 | 9 | 406 % | yoLcu | 38 | 333 | 25 | 256 % | yoLcu | 43 | 406 | 57 | 146
= = 4
z z z
© | TANKER | 171 | 126 | 506 | 200 O | TANKER | 239 | 118 | 459 | 187 O | TANKER | 274 | 101 | 530 | 98

TUG 5 57 | 19 8 TUG 9 35 | 20 [0 TUG 33 39 | 27
=] = ] [} = ] o = ]
<] Q 'lj <] <] Q g <] <] QO p <]
= 7 = = 7 E = 7 =]
18z 2084 2084
B = = = » 5]
Tahmin Tahmin Tahmin
a) b) c)
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3 g
z 2
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] =1 & o = =
<] 3] p © Q SlE|®
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- e -
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Tahmin Tahmin
d) €)
Sekil 4.29: Tablo 4.11 KNN simiflandirma basar1 matrisleri.
KARGO | 148 | 142 | 141 | 277 KARGO | 176 | 134 | 147 | 251 KARGO | 279 | 106 | 154 | 169
% | YOLCU | 40 |379 | 29 | 204 % | YOLCU 60 | 440 | 36 | 116 % | YOLCU | 64 | 479 | 39 | 70
= - =
z z z
© | TANKER | 170 | 206 EE O | TANKER | 181 | 149 [WZIM 53 O | TANKER | 234 | 105 HE
TUG 17 | 83 | 21 | 547 TUG 13 | 156 | 27 | 472 TUG 55 | 192 | 17 | 404
=} =1 ] =] =] =] =} = [}
<] Q p <] o] Q E <] <] Q E <}
5 E g F S E
AR 285 1282
R - = = =
a) Tahmin b) Tahmin C) Tahmin
KARGO | 293 | 111 | 148 | 156 KARGO | 275 | 145 | 120 | 168
% | YOLCU 62 | 489 | 48 | 53 %2 | YOoLcU | 76 | 423 [ 95 | s8
s &
z 3
O | TANKER | 247 | 120 WJEM 28 O | TANKER | 257 | 139 N 37
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<] Clg|e Q S|1E]¢
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Sekil 4.30: Tablo 4.11 SVM smiflandirma basar1 matrisleri.
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KARGO | 115 | 76 | 293 | 330 KARGO | 112 | 110 | 299 | 293 KARGO | 124 | 103 | 312 | 275
% | YOLCU 87 | 426 | 133 | 443 % | YoLCU 56 | 467 | 187 | 379 % | yoLcUu | 67 | 513 | 178 | 331
g = &

z z z
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3 g
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Sekil 4.31: Tablo 4.11 Naive Bayes siniflandirma basar1 matrisleri.

Tablo 4.12°de Irfan ve arkadaslarinin farkli 6znitelik kullanarak elde ettigi basar1
degerleri ile bu tez ¢alismas1 kapsaminda LOFAR-D ve LOFAR-DDC algoritmalari

kullanilarak elde edilen en yiiksek basar1 degerleri ile karsilagtirilmasi

gosterilmektedir.

Tablo 4.13’te Literatiirde kullanilan LOFAR algoritmas: ile ShipEar ve

DeepShip veri kiimesi kullanilarak elde edilen basar1 degerleri gosterilmektedir.

Tablo 4.12: Irfan vd. ile karsilastirmali deney sonuglari.

Bu
Calisma Irfan vd. [7]
e
= @) <
=] - s (8]
Model 5 88 B8 o | _ | 8| 5| &
Tipi o < 5] e o = 3 £
A w < @ = O = Q.
o & = = < 5
— 9 ?') o
=
KNN 6558 | 58.11 | 54.96 | 62.71 | 50.04 | 49.75 | 61.93
SVM (%) | 6222 | 64.83 | 58.33 | 72.24 | 55.47 | 71.74 | 68.86
ga”e 6259 | 48.00 | 46.12 | 53.97 | 45.09 | 53.50 | 55.09
ayes
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Tablo 4.13: Literatiir calismalarinda kullanilan LOFAR algoritmasi sonuglari.

Veri Model PCA
Kiimesi | Tipi | <omPonent TG T 15 [ 20
) Benzerboyutile | 491 | 40.54 | 31.89 | 38.91 | 40.54
siniflandirma
S
L
2 Benzer giiriiltii
5 karakteristigi ile | 58.29 | 42.21 | 43.71 | 45.7 | 46.7
KNN smiflandirma
~
=2
) - 39.25 | 35.92 | 37.21 | 38.63 | 37.49
g
()]

4.3. Sentetik Veri Analiz

Literatiire katki amaciyla kullanici tarafindan belirlenen parametrelerle siniis

dalgalar1 kullanilarak gercek verilere benzer sentetik veriler elde edilmektedir.

Operator tarafindan belirlenen frekanslara siniis dalgalari belirli genlik ve periyotlarda

secildikten sonra giiriiltii eklenerek sentetik veriler elde edilmistir. Ayrica veri

uzunlugu ve ornekleme frekansi operator tarafindan belirlenerek elektronik harp

amaciyla sinyal karigtirma, diisman hedeflerini aldatma amaciyla kullanilmasi

amaglanmaktadir. Sekil 4.32’de operator tarafindan farkl: frekanslarda belirlenmis, 32

kHz 6rnekleme frekansina sahip 300 Sn. uzunlugunda giiriiltii eklenerek elde edilmis

sentetik veriler LOFAR algoritmasi kullanilarak goériintiilenmektedir.
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Sekil 4.32: Sentetik veri.
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5.SONUC

Bu c¢alismada LOFAR algoritmasi ile iiretilen goriintiiler Oznitelik olarak
kullanilarak simiflandirma gergeklestirilmistir. Tek bir frekans aralig1 yerine 6 farkli
frekans araliginda ayr1 ayr1 olmak iizere LOFAR algoritmasi ile elde edilen goriintiiler
Oznitelik olarak kullanilip simiflandirma performanslari incelenmistir. t-SNE
algoritmas1 kullanilarak veriler gorsellestirildiginde gemileri boyutlarina gore
siniflandirmaktan ziyade benzer giiriiltii karakteristiklerine sahip olanlar ayni sinifta
oldugunda 6znitelik uzayinda daha kompakt dbekler olusturdugu gézlemlenmistir. Bu
gbzleme gore gruplandiginda, gemileri boyutu yerine giiriiltii karakteristigine gore
gruplandirmanin daha yiiksek dogrulukta siniflandirmaya sebep oldugu goriilmiistiir.
Siiflandirma performansi farkli frekans araliklari i¢in incelenmis, tiim araliklarda

performansin iyilestigi goriilmustiir.
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