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Su alt1 akustik hedef tanima geleneksel olarak sonar operatdrlerinin diisiik frekans analizi
ve kaydi (LOFAR — Low Frequency Analysis and Recording) ve giriltii zarf
modiilasyonu tespiti (DEMON — Detection of Envelope Modulation on Noise)
spektrumlarini yorumlamasina dayanir. Ancak operatér basariminin psikofizyolojik
etkenlere duyarliligi bu yaklagimi siirlar. Bu operatér bagimliligini azaltmak amaciyla,
spektrogram girdileriyle ¢alisan evrigimsel sinir aglari tabanli otomatik bir siniflandirma
sistemi gelistirilmistir. Basarim tizerinde etkili olan iki tasarim degiskeni olan segment
uzunlugu ve Gauss giriiltiisii ekleme rejimi, faktoriyel bir deney tasarimi kapsaminda
birlikte incelenmistir. ShipsEar veri seti bes sinifta (dort gemi sinifi ve ortam giiriiltiisii)
gruplandirilmis; kayitlar 16 kHz'e yeniden orneklenip kareler ortalamasinin karekokii
normalizasyonundan ge¢irilmis, kisa zamanli Fourier dontisimi ile spektrogramlara
doniistiiriilmiis ve sabit global desibel degerleriyle dlgeklenmistir. Segment uzunlugu dort
diizeyde (10, 5, 3 ve 1 saniye), giiriiltii rejimi iki diizeyde [N(0, 52), N(3, 5?)] ele alinarak
sekiz ana deney ve giiriiltii eklenmemis 5 saniyelik bir kontrol deneyi olusturulmus;
ImageNet iizerinde oOnceden egitilmis EfficientNetBl modeli transfer 6grenmeyle
uyarlanip tabakali 10 kath ¢apraz dogrulama ile degerlendirilmistir. Dogruluk segment
uzunluguyla monoton olarak degismemis, her iki rejimde de 3 saniyelik segment
uzunlugunda en yiiksek degere ulagmistir. Iki rejim arasindaki fark tiim segment
uzunluklarinda 7-8 yiizde puani diizeyinde sabit kalmis; bu durum, segment uzunlugu ile
giiriiltli rejiminin basarim tzerindeki etkilerinin birbirinden bagimsiz olduguna isaret
etmektedir. 5 saniyelik segment uzunlugunda, giiriiltii eklenmemis kontrole (%82,37)
kiyasla N(0, 5%) rejimi dogrulugu %86,69'a yiikseltmis, N(3, 5%) rejimi ise kontrol
degerinin altina, %79,67'ye diistirmiistiir. En yiiksek basarim (%88,52 + %1,39; makro
F1 0,8887) 3 saniyelik segment uzunlugunda ve N(0, 5?) rejiminde elde edilmistir.
Bulgular, segment uzunlugunun yalnizca bir veri artirma parametresi degil, ayn1 zamanda
fiziksel olarak anlamli akustik baglam1 koruyan bir optimizasyon parametresi oldugunu
gostermektedir.
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Anahtar Kelimeler: Su alti1 akustik hedef tanima, Segment uzunlugu, Evrisimsel sinir
aglari, Sonar, Spektrogram.



ABSTRACT

Master Thesis

UNDERWATER ACOUSTIC TARGET RECOGNITION BASED ON
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Kadir AKBULUT

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Science
Department of Electrical and Electronics Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Asim Egemen YILMAZ

Underwater acoustic target recognition traditionally relies on sonar operators interpreting
low frequency analysis and recording (LOFAR) and detection of envelope modulation on
noise (DEMON) spectra. However, the sensitivity of operator performance to
psychophysiological factors limits this approach. In order to reduce this operator
dependency, an automatic classification system based on convolutional neural networks
(CNNSs) operating on spectrogram inputs was developed. Two design variables affecting
performance, namely segment length and the Gaussian noise addition regime, were
examined together within a factorial experimental design. The ShipsEar dataset was
grouped into five classes (four vessel classes and ambient noise); recordings were
resampled to 16 kHz, normalized by root mean square (RMS), transformed into
spectrograms using short-time Fourier transform (STFT), and scaled with fixed global
decibel values. Segment length at four levels (10, 5, 3, and 1 s) and noise regime at two
levels [N(0, 52), N(3, 5?)] produced eight main experiments plus a 5-second control
experiment without added noise; an EfficientNetB1 model pretrained on ImageNet was
adapted by transfer learning and evaluated under stratified 10-fold cross-validation.
Accuracy varied non-monotonically with segment length, peaking at the 3-second
segment length under both regimes. The difference between the two regimes remained
constant at a level of 7-8 percentage points across all segment lengths, indicating that the
effects of segment length and noise regime on performance are independent of one
another. At the 5-second segment length, relative to the control without added noise
(82.37%), the N(0, 5%) regime raised accuracy to 86.69%, whereas the N(3, 5?) regime
lowered it below the control value, to 79.67%. The highest performance (88.52% +
1.39%; macro F1 0.8887) was obtained at the 3-second segment length under the N(0, 52)
regime. These findings show that segment length is not merely a data-augmentation
parameter but an optimization parameter that preserves physically meaningful acoustic
context.

June 2026, 79 pages

Key Words: Underwater acoustic target recognition, Segment length, Convolutional
neural networks, Sonar, Spectrogram.
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1. GIRIS

Su alt1 ortami, deniz suyunun yiiksek elektriksel iletkenligi nedeniyle elektromanyetik
dalgalarin onlarca metre mesafede tiistel olarak soguruldugu, akustik dalgalarin ise
yiizlerce kilometre uzakliga gorece diistik bir yayilim kaybiyla iletilebildigi kendine 6zgili
bir fiziksel ortamdir. Elektromanyetik ve akustik yayilim arasindaki bu temel fiziksel
farklilik, su altinda hedef tespiti, siniflandirilmasi, yerinin belirlenmesi ve takip edilmesi
i¢cin sonar (Sound Navigation and Ranging) teknolojisini birincil algilama yontemi olarak
konumlandirmistir (Kaharl 1999, Neupane ve Seok 2020). 19. yiizyilda Colladon ve
Sturm'un Cenevre Golii'nde sesin sudaki hizini ilk kez dogrulukla 6l¢gmesinden II. Diinya
Savasi'nin ardindan okyanus tabanina désenen SOSUS (Sound Surveillance System)
hidrofon dizilerine ve giiniimiizde otonom su alt1 araclarina entegre edilen ¢ok 1s1nl
iskandillere uzanan yaklasik iki ylizyillik birikim, sonart modern denizciligin temel

algilama altyapisi haline getirmistir (Kaharl 1999).

Sonar teknolojileri, su alt1 ortamlarinda hedef tespiti ve siniflandirmasi igin kritik bir rol
oynamaktadir. Denizalti1 savunma harbi (DSH), mayin aveiligi ve kritik deniz altyapisinin
korunmas1 gibi askeri uygulamalarin yani sira; osinografik arastirmalar, deniz tabani
haritalama, hidrokarbon arama, arama—kurtarma operasyonlari ve su alt1 altyap1 denetimi

gibi sivil uygulamalar bu teknolojinin genis kullanim yelpazesini olusturmaktadir.

Geleneksel pasif sonar siiflandirma yaklasimlart LOFAR ile DEMON spektrumlarinin
operatorler tarafindan gorsel ve isitsel olarak yorumlanmasina dayanmaktadir (Aslam vd.
2024, Neupane ve Seok 2020). Bu paradigma gesitli yapisal sinirliliklar icermektedir. Ilk
olarak yorumlama performansi operatoriin deneyimi, dikkati, fiziksel ve psikolojik
durumu ile dogrudan iliskilidir ve uzun siireli gorevlerde dalgalanmaya agiktir. ikinci
olarak deneyimli sonar operatorii yetistirilmesi zaman ve maliyet agisindan yiiksek bir
yatirim gerektirmekte, nitelikli personel kaynagi sinirli kalmaktadir. Ugiincii olarak su
alt1 akustik ortami; biyolojik giirtiltii, dogal giiriiltii (riizgar, yagmur, dalga), antropojenik
giirtiltli (ticari deniz trafigi, sismik aragtirmalar) ve coklu yol yayilimi i¢eren karmasik bir
akustik ortama sahiptir (Aslam vd. 2024). Son olarak gemilerden yayilan giiriiltii; duragan

olmayan, dogrusal olmayan ve genis bir dinamik aralikta degisen karakteristikler



sergiledigi i¢cin geleneksel dogrusal sinyal isleme teknikleri siklikla yetersiz kalmaktadir

(Aslam vd. 2024).

Bu smirliliklarin agilmasi, operatdr bagimliligini azaltan ve siniflandirma kararlarini daha
tutarli ve hizli lireten otomatik su alt1 akustik hedef tanima sistemlerinin gelistirilmesini

zorunlu kilmaktadir.

Akustik sinyaller dogalar1 geregi zamanla degisen spektral igerik tasidigindan, yalnizca
zaman bolgesinde veya yalnizca frekans bolgesinde elde edilecek temsiller bilgi kaybina
neden olmaktadir. Bunedenle STFT, dalgacik dontisiimii, mel-frekans kepstral katsayilari
(MFCC) ve spektrogram gibi zaman-frekans temsilleri, sonar sinyallerinin analizinde
merkezi bir rol tstlenmistir (Aslam vd. 2024, Neupane ve Seok 2020). Bu temsiller
arasinda spektrogram; iki boyutlu gorsel yapisi ve hem dar bantli tonal bilesenleri hem de
genis bantli stokastik bilesenleri es zamanli barindirma kapasitesi nedeniyle 6zellikle
CNN tabanli siniflandiricilar i¢in dogal bir girdi formati olusturmaktadir (Dorfler vd.
2017, Zhu vd. 2022).

Su alt1 akustik hedef tanima alaninda derin 6grenme tabanli yaklagimlara gecis, son
yillarda biiyiik bir ivme kazanmistir (Aslam vd. 2024, Neupane ve Seok 2020). Hong vd.
(2021), optimize edilmis 6znitelik ¢ikarimi yaklagimiyla ResNet18 mimarisini kullanarak
ShipsEar veri setinde %94,3 dogruluk orani elde etmistir. Sinyal donilisiim adimlarin
azaltmaya yonelik caligmalarda, Shen vd. (2018) ham hidrofon verisinden dogrudan
Ogrenim saglayan isitsel tabanli bir CNN tanitmistir. Benzer sekilde Doan vd. (2022) ise
zaman bolgesindeki ham ses sinyalini, herhangi bir spektrogram doniislimi
uygulamaksizin dogrudan girdi olarak kabul eden yogun baglantili bir CNN mimarisi
onermistir. Spektrogram tabanl giincel yaklasimlar incelendiginde; Liu vd. (2021) ¢
boyutlu Mel-spektrogram oOzniteliklerini, veri ¢ogaltma tekniklerini ve evrisimsel-
tekrarlayan sinir agin1 (CRNN) biitlinlestiren bir yontem sunmustur. Yang vd. (2024)
tarafindan gelistirilen, alt-bant birlestirilmis Mel-spektrogram (SC-Mel) ve ¢oklu-bdlge
dikkat mekanizmasi tabanli CFTANet modeli ise DeepShip ve ShipsEar veri setlerinde
stnanmistir. S6z konusu model, DeepShip veri setinde %90,60 dogruluk ile literatiirdeki

en gelismis basarim (state-of-the-art) seviyesine ulasirken, ShipsEar veri setinde %96,40



dogruluk sergilemistir. Oznitelik ve veri zenginlestirme odakli diger galismalardan Yao
vd. (2023), Mel-frekans kepstral katsayilari (MFCC) 6zniteliklerini ve DCGAN (Deep
Convolutional Generative Adversarial Network) tabanli veri ¢ogaltmayi artik (residual)
baglantili bir CNN (ResNetl8) mimarisiyle birlestirmistir. Mimarinin kompaktligina
odaklanan Zeng vd. (2025), kritik frekans bandina yogunlasan ve frekans kanallastirmasi
uygulayan hafif bir yap1 (FCResNet5) onerirken; Xu vd. (2023) ise piiriizsiizliik saglayan
diizenlilestirme ile yerel maskeleme ve kopyalama (LMR) tabanli bir spektrogram

cogaltma stratejisi gelistirmistir.

Bu tez galismasi, ShipsEar veri seti tizerinde spektrogram tabanli bir CNN kullanarak su
alt1 akustik hedeflerin otomatik siniflandirilmasi igin biitiinciil ve yeniden iiretilebilir bir
metodoloji gelistirmeyi; ayrica segment uzunlugu ile egitim setine uygulanan Gauss
giiriiltiisii artirim1 rejiminin model performansi tizerindeki etkilerini faktoriyel bir tasarim
cergevesinde sistematik bicimde incelemeyi amacglamaktadir. Bu yaklagim, sonar
operatorlerinin tizerindeki yiikii azaltarak operasyonel etkinlii artirmayr ve insan
kaynakli hatalar1 en aza indirmeyi hedeflemektedir. Literatiirde, yapay zeka destekli
hedef tespit ve smiflandirma {izerine yapilan calismalar, bu alandaki potansiyeli

gostermektedir.

Bu tezin ikinci bolimiinde, sonar teknolojisinin tarihsel gelisimi ve temel kuramsal
temelleri detayli bir sekilde ele alinmigtir. Bu kisimda, sesin su altindaki yayilim
ozellikleri, aktif ve pasif sonar sistemlerinin ¢alisma prensipleri agiklanmis; ayrica su
altinda radar yerine neden sonar kullanildig1 deniz suyunun yiiksek iletkenligi nedeniyle
yasanan elektromanyetik kayiplarin biiytikliigli tizerinden ele alinmaktadir. Bu béliimde
ayrica, sinyal islemede kritik rol oynayan zaman-frekans ayristirma yontemleri olan
STFT, Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform), Mel-Frekans Kepstral Katsayilari
(MFCC) ve spektrogram gibi kavramlara deginilmistir.

Tezin {glincii boliimiinde, sonar teknolojisinin kiiresel ¢aptaki uygulama alanlari,
denizcilik sektoriindeki konumu kapsamli bir sekilde sunulmustur. Bu bdliimde, sonar
teknolojisinin askeri uygulamalar1 (Denizalti Savunma Harbi, Mayin Tespiti, Liman ve

Kritik Tesis Glivenligi, Su Alt1 Gozetleme, Torpidoya Kars1 Tedbirler, Denizalt1 Egitimi)



ile sivil uygulamalar1 (Balikgilik, Osinografik Arastirmalar, Petrol ve Gaz Kesfi, Arama
Kurtarma Operasyonlari, Su Alti Altyapi Denetimi, Tibbi Uygulamalar, Endiistriyel

Izleme) detayli olarak agiklanmistir.

Tezin dordiincii boliimiinde, CNN tabanli hedef siniflandirma sisteminin metodolojisi ve
gerceklestirilen deneysel calismalar ayrintili bigimde sunulmaktadir. Bu kapsamda 6n
isleme zinciri, dort farkli segmentasyon senaryosu altinda tiretilen spektrogramlarin
egitime hazirlanmasi, EfficientNetB1 mimarisinin transfer 6grenme yapilandirmasi ve
veri seti ayirma oranlari, epoch sayisi, erken durdurma, 6§renme orani azaltma ile en 1yi
modeli kaydetme gibi geri ¢agirma fonksiyonlarini igeren egitim hiperparametreleri adim
adim agiklanmistir. Deneysel ¢alismalar, segment uzunlugunun yani sira egitim setine
uygulanan Gauss giirliltlisii artirimmin da bir tasarim degiskeni olarak ele alindig
faktoriyel bir yapida kurgulanmis; bu kapsamda giiriiltii rejimi, N(0, 5?) ve N(3, 5%) olmak
tizere iki diizeyde incelenerek dort segment uzunlugu ile birlikte sekiz ana deney
olusturulmustur. Bu deneylere ek olarak, giiriiltii artinmimin basarima net katkisini
yalitabilmek amaciyla 5 saniyelik segmentasyon i¢in giiriiltii uygulanmayan bir kontrol
deneyi de yiiriitiilmiistiir. Gelistirilen sistemin performans degerlendirmesi i¢in kullanilan
hata matrisi (confusion matrix) ile kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-Skoru
metrikleri tanimlanmis olup bu metrikler tizerinden s6z konusu deney konfigiirasyonlari
karsilastirmali olarak analiz edilerek modelin genelleme yetenegini en {ist diizeye ¢ikaran

segment uzunlugu ve giiriiltii rejimi birlikteligi deneysel olarak belirlenmistir.

Sonug¢ boéliimiinde ise segment uzunlugu ve giiriiltii rejiminin siniflandirma basarimi
tizerindeki etkileri temelinde elde edilen deneysel bulgular sistematik olarak
Ozetlenmekte; en yiiksek basarimi saglayan segment uzunlugu ve giriiltii rejimi
birlikteligine iliskin nicel kanitlar, giirtiltii artirmminin ¢ift yonli etkisi, smif bazlh
performans farkliliklart ve modelin genelleme kapasitesi degerlendirilmektedir. Bolim
ayrica, operatér bagimliliginin azaltilmasi, yeniden iiretilebilir bir metodolojinin
saglanmasi ve gemi akustik imzasinin fiziksel dogasiyla uyumlu (6zgiin akustik
karakteristigi koruyan) veri ¢ogaltma stratejilerinin gelistirilmesi agilarindan galismanin

katkilarin1 degerlendirmektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1 Sonarmn Tarihsel Gelisimi

Sonar (Sound Navigation and Ranging) su alt1 hedeflerinin tespiti, siniflandirilmasi,
yerinin belirlenmesi, tanimlanmas1 ve izlenmesi i¢in kullanilir. Sonar sistemleri temelde
aktif ve pasif sonar olmak tizere ikiye ayrilir (Neupane ve Seok 2020, Waite 2002). Aktif
sonar, transdiiser kullanarak elektrik sinyalini akustik sinyale doniistiiriir. Su ortaminda
ilerleyen akustik sinyal bir engele carptiginda yansima meydana gelir. Transdiiser
yanstyan akustik sinyalleri tekrar elektrik sinyaline doniistiiriir. Bu elektrik sinyali aktif
sonar tarafindan algilanir ve analiz edilir. Analiz sonucunda hedefin tipi, uzaklig1 ve yonii
hesaplanir. Pasif sonar bir su alti mikrofonu olan hidrofonu kullanarak su alti
nesnelerinden (denizaltilar veya gemiler gibi) ve balinalar gibi deniz hayvanlarindan
gelen giiriiltiiyli tespit etmek i¢in kullanilir. Aktif sonarin aksine pasif sonar kendi
sinyalini yaymaz. Bu, tespit edilmek istemeyen askeri gemiler veya okyanusu sessizce
dinlemeye odaklanan bilimsel gorevler i¢in bir avantajdir. Pasif sonar kendi sinyalini
yaymak yerine yalnizca kendisine dogru gelen ses dalgalarini tespit eder. Pasif sonar diger
pasif dinleme cihazlariyla birlikte kullanilmadig: siirece bir nesnenin menzilini 6l¢cemez.
Coklu (en az ti¢) pasif sonar cihazi, bir ses kaynagmin tiggenlenmesine izin verebilir

(National Oceanic and Atmospheric Administration 2024b, Waite 2002).

Gorevin ihtiyaclarina bagh olarak, yiiksek ve diisiik frekanslarin kullanimi degistirilebilir.
Daha yiiksek ses frekanslar1 daha iyi goriintii ¢oziiniirligii elde etmek i¢in daha diisiik ses

frekanslari ise uzun mesafeler kat etmek igin kullanilir (Neupane ve Seok 2020).

Dogada bazi hayvanlarin (yunus, yarasa ve digerleri) haberlesme ve nesne tespiti i¢in ses
kullandig1 bilinse de sesin insanlar tarafindan su altinda kullanilmaya baslanmasi 1490
yilinda Leonardo da Vinci ile olmustur. “Gemini durdurup uzun bir borunun ucunu suya
daldirir ve 6teki ucunu kulagina dayarsan, senden ¢ok uzakta bulunan gemilerin seslerini
isitebilirsin.” (Leonardo da Vinci, 1490). 1687’de ses yayiliminin ilk matematiksel teorisi
Sir Isaac Newton’in Philosophiae Naturalis Principia Mathematica adli eserinde

yayinlanmistir. Sesin havadaki hiz1 17. yilizyilin ortalarindan itibaren 6l¢iilmeye baslandi



ancak Isvigreli fizik¢i Daniel Colladon ve Fransiz matematik¢i Charles Sturm sesin
sudaki hizin1 dogru bir sekilde 1826’da olgebildiler. Cenevre Golii'nde yaptiklart bu
Olciimde su altina bir zil daldirdilar ve bu zilden yayilan sesi dinleyerek ses hizin1 6lgmeye
caligtilar. S6z konusu ¢aligmada uzun bir boru kullanarak dinleme yaptilar (Leonardo da
Vinci’nin onerdigi gibi) ve sesin ne kadar slirede belirlenen mesafeye ulastigini
kronometre ile 6l¢erek ses hizini dlgebildiler. Sesin hizini su sicakligi 1,8°C“de saniyede
1435 metre olarak olctiiler ve bu 6l¢lim bugiin kabul edilen hizdan sadece saniyede 3
metre uzaktaydi. Bu arastirmacilarin gosterdigi sey, suyun ses i¢cin mitkkemmel bir ortam

oldugu ve sesi havadaki hizindan neredeyse 5 kat daha hizli ilettigiydi (Kaharl 1999).

Sekil 2.1 Charles Sturm (soldaki) ve Daniel Colladon (sagdaki), 1826’da sesin sudaki
ilk dogru dl¢timii (Kaharl 1999)

1877 ve 1878’de Ingiliz bilim adami John William Strutt, iigiincii Baron Rayleigh,
modern akustik biliminin ¢aligmalarinin baslangict olarak kabul edilen iki ciltlik ¢igir
acic1 eseri The Theory of Sound’u yayinladi. Argon elementini basarili bir sekilde izole
etmesiyle 1904’te Nobel Fizik Odiiliinii alan Lord Rayleigh, akiskanlardaki dalga
yayilimu teorisi i¢in kritik olan akustik ve optik alanlarinda 6nemli kesiflerde bulundu.
Lord Rayleigh bir ses dalgasin1 matematiksel bir denklem olarak tanimlayan ilk kisidir
(akustik tlizerine tiim teorik calismalarin temeli). 1912°de yasanan Titanik faciasi
buzdaglar1 ve diger seyir tehlikeleri konusunda uyaracak daha aktif cihazlar gelistirmeye

arastirmacilar1 motive etti. ilk islevsel mesafe dlger (echo ranger) patenti 1914 yilinda



Reginald A. Fessenden tarafindan alinmistir. Fessenden’in yaptig1 cihaz diisiik frekansl
bir ses sinyali yayan ve sonrasinda yankilar1 dinlemek i¢in alict moduna gecen elektrikli
bir osilatordiir. Bu cihaz su altindaki bir buzdagini 2 mil 6teden tespit edebilmistir. Fakat
buzdaginin yoniinii tam olarak belirleyememistir. Lord Rayleigh ve daha dncesinde
Hollandali bir astronom olan Willebrord Snell’in ¢alismalarmma dayanarak, Lichte
1919°da, 151811 bir ortamdan digerine gecerken kirilmasi gibi ses dalgalarinin da sicaklik,
tuzluluk ve basingta ufak degisikliklerle karsilastiklarinda kirilacagini kuramlastirmistir.
Ayrica okyanus akintilarinin ve mevsim degisikliklerinin ses yayillimim etkileyecegini
one stirmistiir. MIT (Massachusetts Institute of Technology) ve WHOI (Woods Hole
Oceanographic Institution) ¢alisan1 olan Athelstan Spilhaus 1937 yilinda batitermograf
(BT) adi verilen yeni bir cihaz icat etmistir. BT sicaklik sensorii su basincindaki
degisimleri tespit etmeye yonelik bir eleman1 biinyesinde barindiran kiigiik bir torpido
bigiminde olan cihazin adidir. Farkli 6zelliklere sahip katmanlar arasindan gegen ses
dalgalarinin kirilmaya ugradigi, sesin daha hizli hareket ettigi bolgeden uzaklasip
yavasladigi veya bolgeye dogru biikiildiigii kesfedildi. Bu biikiilme, daha sicak ve daha
soguk su katmanlar1 arasindaki ayrim ¢izgisinin hemen altinda konumlanan herhangi bir
denizaltinin sonar sinyallerine karsi gorlinmez olmasini saglayan akustik bir “gdlge
bolgesi” olusturur. BT kullanarak akustik gdlge bolgelerde bir denizaltiyr saklamak ve
denizaltinin bu gdlge bolgelerde saklanacagini 6ngoriip beklenen ses kirilmalarini hesaba

katarak geminin sonar dogrultusunu buna gore ayarlamak DSH i¢in kritik dnem

tasimaktadir (Kaharl 1999).

Shadow Zone

[No echo here)

Machinery noise

Sekil 2.2 Sicaklik degisimlerine bagli sesin kirilma ve biikiilmesinden dolay1 olusan
g06lge bolge (Kaharl 1999)



1943 yilinda Columbia Universitesi’nden Maurice Ewing ve J. L. Worzel, Ewing’in
teorisini test etmek i¢in Bahamalar’da bir deney yaptilar. Bu deneyin sonuglarini analiz
ederken SOFAR (Sound Fixing and Ranging) adini verdikleri bir ¢esit ses boru kanali
kesfettiler. Derin ses kanal1 olarak da bilinen bu boru hatti, Japon Denizi’ndeki su alt1
patlamalarindan alinan sinyalleri analiz eden Lebedev Fizik Enstitiisii’nden Rus akustikgi
Leonid Brekhovskikh tarafindan bagimsiz olarak kesfedildi (Kaharl 1999). SOFAR, sesin
¢ok uzak mesafelere tasinmasini saglayan dogal bir okyanus kanalidir (National Oceanic

and Atmospheric Administration 2024a).
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Sekil 2.3 SOFAR kanali (National Oceanic and Atmospheric Administration 2024a)

1950’1lerde gizlilik icinde Amerika Birlesik Devletleri (ABD) Donanmas1 Jezebel kod
adiyla bilinen bir proje baslatti. Bu proje daha sonrasinda SOSUS (Sound Surveillance
System) olarak bilinecekti. SOSUS okyanus tabanina yerlestirilen ve kablolarla kiyidaki
islem merkezlerine baglanan hidrofon ad1 verilen su alti mikrofon dizilerini igermekteydi.
Kuzey Amerika’nin her iki kiyisi ile Britanya Bati Hint Adalar1 boyunca derin ve s1g
sularda konuslandirilan SOSUS sayesinde ABD Donanmasi, yalnizca Kuzey Yarim
Kiire'nin biiyiik boliimiinde denizaltilart tespit etmekle kalmiyordu; ayni zamanda bir
denizaltinin kag pervaneye sahip oldugunu, konvansiyonel mi niikleer mi oldugunu ve
bazen hangi sinifa ait oldugunu dahi ayirt edebiliyordu. Soguk Savas’in sona ermesinin
ardindan SOSUS’un sivil kullanima acilmasi su alti biliminin gelisimine katki

saglamistir.



Bir dizi transdiiser kullanarak yelpaze bi¢iminde ¢ok sayida dar ses dalgasi yayan
gelismis aktif sonar sistemi olan ¢ok 1s1nl1 iskandil (multibeam echosounder), ilk olarak
1960’larda ABD Donanmasi tarafindan gelistirildi. O zamandan beri deniz tabaninin
yiiksek coziintirliikklii olgtimleri i¢in standart teknoloji haline geldi. Deniz tabaninin
derinligini tek bir ping ile tek Slglimde belirleyen tek 1ginli iskandilin aksine ¢ok 1s1inli
iskandil, hiizmeleme adi1 verilen bir sinyal isleme teknigi kullanarak tek bir ping dongiisii
icinde yiizlerce batimetrik 6l¢lim yapabilir. Cok 1s1nl1 sistemler yiiksek ¢ozlniirliiklii
topografya olusturmanin yani sira deniz tabaninin ve su slitununun akustik yansima
Olctimlerini de toplar ve bu da deniz tabaninin bilesimi hakkinda fikir verir. Bunlara ek
olarak su siitunundaki gaz sizintilar1 veya balik siiriileri gibi hedeflerin yerini tespit

edebilirler (Anonymous 2025b).

1490 yilinda Leonardo da Vinci’nin gemilerin su altindaki seslerini dinlemek i¢in boru
kullanma Onerisinden bu yana, sesin suyun i¢inde nasil yayildigin1 anlamaya yonelik
aragtirmalar, sonar teknolojisinin gelisimini sekillendirmistir (Kaharl 1999). Newton’un
ses yayllim teorilerinden Sturm ve Colladon’un suda ses hizini Olgmesine, Lord
Rayleigh’nin akustik dalga denklemlerinden Titanik faciasinin ardindan ivme kazanan
mesafe Olger ¢aligmalarina, SOFAR kanali ve SOSUS aglarindan ¢ok 1sinl1 iskandillere
kadar uzanan bu siire¢, DSH, iklim degisikligi izleme ve deniz yasami arastirmalart gibi
alanlarin gelisimini hizlandirmistir. Giintimiizde, evrisimsel sinir aglarit (CNN) gibi yapay
zeka yontemleriyle sonar hedeflerinin otomatik analizi, insan kaynakli hatalar1 azaltarak

bu miras1 daha da ileri tagiyacaktir.

2.2 Su Alt1 Hedeflerinin Tespiti icin Neden Radar Kullanilmaz?
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Sekil 2.4 Su altinda neden radar kullanilmaz? (Waite 2002)



Sekil 2.4'te gosterildigi tlizere radar (Radio Detection and Ranging) denizaltinin
periskopunu tespit edecek ve elektromanyetik enerjinin kiiresel olarak yayildigini
varsayarak ters kare yasasi uygulandiginda elektromanyetik yayilma kayb1 40log10000 =
160 dB olacaktir. Sonar ise denizaltinin govdesini tespit edecek ve yine kiiresel yayilma
varsayildiginda sesin yayilim kaybi da 160 dB olacaktir. Bu nedenle su {istiinde ve altinda
radar ve sonar sistemlerinin karsilagtirilabilir performanslar1 vardir. Ancak denizalti
tamamen su altindaysa, son 100 metredeki elektromanyetik kayiplar, herhangi bir radar

frekansinda iletimi tamamen engelleyecek diizeydedir (Waite 2002).

Yiiksek iletkenlige sahip deniz suyundaki elektromanyetik kayiplar 1400fY2 dB/km ile
ifade edilir (f kilohertz cinsindedir). Denizdeki sadece 100 metrelik bir yol i¢in 2000
MHz’deki kayiplar 200000 dB’dir. 30 kHz’de bile kayiplar 770 dB’ye esittir. Deniz
elektromanyetik enerjiye etkili bir sekilde kisa devre olusturur (Waite 2002).

2.3 Zaman-Frekans Ayristirma Yontemleri

Bir ses sinyali genellikle zaman bolgesinde ¢izilir. Bu sekilde sinyallerin genliginin
zaman icerisinde nasil degistigini incelemek kolaydir. Ancak bir¢cok sinyal degisen
frekans ozelliklerine sahiptir, 6rnegin konusma sinyalleri. Bu 6zelligi yakalamak i¢in
frekans alaninda ¢izilen bir sinyali incelemek faydalidir. Bu, sinyalin her verilen frekansta
ne kadarmin bulundugunu gosteren bir gosterimdir. Sinyalin hem zaman bolgesinde hem
de frekans bolgesinde ayni anda incelendigi yontem olan zaman-frekans ayristirma
yontemi, sinyal islemede yaygin olarak kullanilir. Frekans bolgesinde bir sinyalin
gosterimini bulmak i¢in genellikle Fourier doniistimii kullanilir. Fourier doniisiimiiniin en
yaygin zaman-frekans uygulamalarindan biri kisa zamanl Fourier doniistimiidiir (STFT-
Short-Time Fourier Transform) fakat wavelet gibi daha karmasik yontemler de yaygin

olarak kullanilir.
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2.3.1 Kisa zamanh Fourier doniisiimii (Short-time Fourier transform)

Sinyaller siniizoidal sinyallerin toplam1 olarak gosterilebilir. Temel siniizoidal sinyalleri
belirleyerek, istenenleri tutmak veya ¢ikarmak miimkiindiir. Ornegin bir giiriiltii kaynag
sinlizoidal bi¢imiyle biliniyorsa izole edilebilir ve ¢ikarilabilir. STFT, sinyal
parametreleri zamanla degisirken bu tiir siniizoidal sinyalleri tespit etmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Bu, bir sinyalin kisa zaman dilimlerine bdliinmesi ve her biri lizerinde
Fourier doniisiimii uygulanmasiyla yapilir. Bu sekilde her dilim i¢in katsayilar elde edilir.
Bu katsayilar, bu kisa zaman dilimlerinin her birinin frekans bolgesi olarak kullanilir. Bu
gosterimleri zaman alaninda tekrar bir araya getirerek sinyali hem zaman hem de frekans

acisindan incelemek miimkiindiir.

2.3.2 Dalgacik doniisiimii (Wavelet transform)

Dalgacik doniisimiiniin STFT’den temel farki, sabit boyutlu bir pencere yerine
Olgeklenip Gtelenen dalgacik adi verilen kisa ve yerel dalgalart kullanarak bir sinyali
temsil etmesidir. Klasik Fourier doniisiimii her frekans i¢in bir katsayr dondiiriirken,
dalgacik dontistimii her (6l¢ek, dteleme) cifti i¢in bir katsayr dondiiriir; boylece sonug,
tek bir frekans parametresi yerine Olcek ve Oteleme olmak iizere iki parametrenin
fonksiyonu olur. Oteleme, dalgacigim sinyal boyunca zaman eksenindeki konumunu
(nereye kaydirilacagini) belirler. Olgek ise dalgacigin genisleme ve sikisma miktarini,
dolayisiyla analiz ettigi frekans bandin1 (yalanci frekansini) belirler. Kiigiik 6lgekler
yiiksek frekansli detaylara, biiyiik 6lcekler ise diisiik frekansli kaba bilesenlere karsilik

gelir.

2.3.3 Mel-frekans kepstral katsayilar: (Mel-frequency cepstral coefficients)

Mel-frekans kepstral katsayilar1 (MFCC-Mel-Frequency Cepstral Coefficients),
doniistiiriilmiis spektrumda genlik katsayilarini 6znitelik olarak elde eden gelismis bir
zaman-frekans analiz teknigidir. Bu, konusma ve konusmaci tanima uygulamalarinda en

yaygin kullanilan tekniklerden biridir.
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Psikofiziksel ¢alismalara gore, insanin seslerin frekans igerigini algilamasi, Mel dlgegi
olarak adlandirilan 6znel olarak tanimlanmis dogrusal olmayan bir 6lgegi takip eder. Mel
Olcegi, insan perde algisina dayali olarak frekansin logaritmik bir Glgegi olarak
tanimlanir. Mel birimlerinde esit araliklar, esit perde araliklarina karsilik gelir. Bu 6lgek

su sekilde ifade edilir (Hossan vd. 2010):

f
fmel = 2595[0910(1 + m)

Burada f,,,.; Mel birimi cinsinden 6znel perdeyi ifade eder ve bu, Hertz (Hz) cinsinden

gercek frekans olan f'ye karsilik gelir (Hossan vd. 2010).
2.4 Spektrogram

Spektrogram, belirli bir frekans aralig1 i¢in bir sinyalin zaman i¢indeki giiciinii gdsteren
bir grafiktir. Bir spektrogramin yatay ekseni zamani, dikey ekseni ise frekansi gosterir ve
her bir frekans-zaman noktasindaki enerji yogunlugu, renk yogunlugu veya parlaklikla
ifade edilir. Bu tiir gorsellestirme, 6zellikle ses sinyallerinin analizinde yaygin olarak
kullanilir ve sesin zamanla nasil degistigini anlamak icin giiglii bir aractir.
Spektrogramlar, miizik, sonar, radar, konusma isleme, sismoloji, elektroensefalogram
(EEG) ve elektrokardiyogram (EKG) gibi biyomedikal sinyallerin analizi gibi bir¢ok

alanda kullanilmaktadir.

Spektrogramlar, genellikle STFT kullanilarak olusturulur. Bir x(t) sinyali i¢in STFT
asagidaki gibi hesaplanir:

STFT (t,f) = foo [x(Dw * (t — t)] e /2™ dr

burada w(t), asagidaki kosulu saglayan pencere fonksiyonunu (window function) ifade

etmektedir:
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o]l =1

STFT'nin ayrik (discrete) formu ise asagidaki gibi hesaplanabilir:

o

STFT (n, k) = Z [x(m)aw + (m — n)]e—J2m

m=—0oo

burada w(t), ayrik alandaki (discrete domain) zaman penceresi fonksiyonunu

belirtmektedir (Ghavidel vd. 2022).
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3. SONAR TEKNOLOJISININ UYGULAMA ALANLARI VE DENIZCILiK
SEKTORUNDEKI KONUMU

Bu bolimde sonar teknolojisinin kiiresel c¢aptaki kullanim alanlari, denizcilik
sektorlindeki 0zgiil uygulamalar1 ve Tirkiye'nin bu alandaki mevcut konumu

incelenmektedir.

3.1 Sonar Teknolojisinin Uygulama Alanlari

Sonar teknolojisi askeri ve sivil olmak {izere iki alanda incelenebilir.

3.1.1 Askeri uygulamalar

Sonar, deniz kuvvetleri i¢in vazge¢ilmez bir stratejik ara¢ olup su alt1 hedeflerini tespit

etme, takip etme ve siniflandirmada kritik bir rol oynamaktadir.

Askeri uygulamalarin detayli incelenmesi, modern DSH’nin tek bir sonar sistemine
dayanmadigini, aksine ¢ok ¢esitli sonar tiirlerini (karinaya monteli, ¢ekili dizin, daldirma,
degisken derinlik) kapsadigini gostermektedir. Her bir sonar tiirii, farkli operasyonel
senaryolar ve platformlar i¢in kendine 0zgli avantajlar saglamaktadir. Ayrica, bu
sistemler sadece kendi aralarinda degil, ayn1 zamanda aktif kars1 tedbirler ve 6zel egitim
modiilleri ile de giderek daha fazla entegre edilmektedir. Bu karmasik etkilesim, bireysel
bilesenlerin daha biiyiik, daha yetenekli bir biitiine katkida bulundugu bir "sistemler

sistemi" yaklagimini isaret etmektedir.

Tiirkiye i¢in, DSH'de ve genel deniz giivenliginde operasyonel iistiinliik elde etmek ve bu
ustiinliigi stirdiirmek, sadece bireysel yiliksek performansli sonar birimlerini tedarik
etmek veya iiretmekten Gte bir gelistirme stratejisi gerektirmektedir. Odak noktasi, su iistii
gemileri, denizaltilar, helikopterler veya insansiz deniz araglari iizerinde konuslandirilmig
tiim sonar varliklar1 arasinda sorunsuz birlikte c¢aligabilirlik, saglam veri fiizyonu ve
gercek zamanli bilgi aligverisi saglamak olmalidir. Gelismis savas yonetim sistemleri

tarafindan kolaylastirilan bu biitiinsel yaklasim, Tiirk Deniz Kuvvetleri'nin kapsamli ve
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dinamik bir su alt1 taktik resmi olusturmasina olanak taniyacak, durumsal farkindaligini,
tepki yeteneklerini ve Mavi Vatan doktrini kapsamindaki deniz yetki alanlarinin

korunmasindaki genel etkinligini 6nemli 6l¢iide artiracaktir.

Sonar teknolojisinin baslica askeri kullanim alanlar1 asagidaki basliklarda 6zetlenmistir.

3.1.1.1 Denizalti savunma harbi

Denizaltilarin tespiti, takibi ve siiflandirilmasi, aktif ve pasif sonar sistemlerinin en
temel askeri uygulamasidir. Ozellikle modern, sessiz dizel-elektrik denizaltilarinin
olusturdugu tehdide karsi, diisiik frekansli aktif sonarlar gibi uzun menzilli sistemler
gelistirilmistir. Bu sistemler, sig ve derin sularda tutarli tespit performansi

sergilemektedir.

3.1.1.2 Mayin tespiti ve kars: tedbirler

Deniz tabanindaki mayinlarin tespiti, siniflandirilmasi ve etkisiz hale getirilmesi i¢in
yandan taramali sonarlar (Side-Scan Sonar) ve yiiksek ¢oziliniirliikli sentetik agiklikl
sonarlar (SAS-Synthetic Aperture Sonar) kullanilmaktadir. SAS, 6zellikle mayin
avciliginda ve deniz alti gézetiminde kritik 6neme sahip olup yliksek ¢oziiniirliikli

goriintliileme yetenegi sunar.

Gelencksel yandan taramali sonar sistemlerinde, transdiiser dizisi bir akustik darbe
gonderir ve bir sonraki darbeyi gondermeden 6nce yankinin geri ddonmesini bekler. Buna
karsilik sentetik agiklikli sonar (SAS), geri donen sinyalleri islemeksizin siirekli darbeler
gonderir ve bir bolgeden alinan goklu dlglimleri birlestirerek yapay olarak diziyi uzatir.
SAS demeti, ayn1 konumu ¢oklu kez ornekleyerek {ist iiste binen bir “huni” etkisi
olusturarak yiiksek ayrinti seviyesinde goriintiiler elde eder. Bu sayede sentetik aciklikli
sonar, bir bolgeyi geleneksel yandan taramali sonardan 30 kata kadar daha yiiksek
¢oziiniirliikle haritalayabilmektedir (National Oceanic and Atmospheric Administration
2024c).
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Sekil 3.1 Nantucket kiyilarinda kimligi belirlenemeyen bir gemi enkazinin SAS
taramasi (National Oceanic and Atmospheric Administration 2024c)

Sidescan Sonar Synthetic Aperture Sonar

A

Sekil 3.2 Yandan taramali sonar ve sentetik agiklikli sonar ¢aligma yapisinin
karsilastirilmasi (National Oceanic and Atmospheric Administration 2024c)

3.1.1.3 Liman ve Kritik tesis giivenligi

Limanlara, deniz islerine ve kritik deniz altyapilarina yonelik dalgi¢lar, su alti dronu
olarak da bilinen insansiz su alt1 araglar1 (UUV-Unmanned Underwater Vehicle) gibi su

alt1 tehditlerini tespit etmek amaciyla dalgic tespit sonarlar1 (DTS) kullanilmaktadir.
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3.1.1.4 Su alt1 gozetleme ve Kesif

Uzun menzilli ve genis alan gozetlemesi igin ¢ekili dizin sonarlar (TAS-Towed Array
Sonar) ve degisken derinlikli sonarlar (VDS-Variable Depth Sonar) tercih edilmektedir.
Otonom su alt1 araglar1 (AUV-Autonomous Underwater Vehicle) iizerine entegre edilen

sonarlar da kesif ve gozetleme gorevlerinde giderek daha fazla kullanilmaktadir.

3.1.1.5 Torpidoya karsi tedbirler

Bazi gelismis sonar sistemleri, yaklasan torpido tehditlerini algilama ve otomatik olarak
kars1 tedbir ekipmanlarini (6rnegin akustik karistiricilar ve aldaticilar) devreye sokma

yetenegine sahiptir.

3.1.1.6 Denizalti egitimi

Sonar Transponder Modiilleri gibi sistemler, denizaltilarin akustik imzalarmi ve yanki
tepkilerini gercekei bir sekilde simiile ederek, DSH egitimlerinde maliyet etkin ve tekrar

kullanilabilir ¢6ziimler sunmaktadir.

3.1.2 Sivil uygulamalar

Sonar teknolojisi, askeri alanlarin 6tesinde genis bir sivil uygulama yelpazesine sahiptir
ve giinlik yasamdan bilimsel arastirmalara kadar bircok alanda kritik roller

ustlenmektedir.

Sonar teknolojisinin askeri uygulamalari 6n planda olsa da balike¢ilik, osinografi,
petrol/gaz kesfi, arama ve kurtarma, tibbi teshis ve endiistriyel izleme gibi kapsamli ve
cesitli sivil uygulamalar, bu teknolojinin kiiresel ekonominin ve insan refahinin cesitli
sektorleri lizerinde derin ve yaygin bir etkisi oldugunu gostermektedir. Bu sadece nis
kullanimlarla ilgili degil, siirdiiriilebilir kaynak yonetimi, glivenligin artirilmasi, saglik

hizmetlerinin iyilestirilmesi ve gezegenimiz hakkindaki bilimsel anlayisin
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derinlestirilmesini saglayan temel araclarla ilgilidir. Kiiresel sonar sistemleri pazarindaki
beklenen biiyiime, bu ¢esitli uygulamalar genelinde artan ekonomik 6nemini daha da

vurgulamaktadir.

Tirkiye icin, sonar teknolojisine, Ozellikle yerli gelistirmeye yonelik siirekli yatirim,
tilkeyi sadece zorlu bir savunma giicii olarak degil, ayn1 zamanda ¢esitli yiiksek degerli
ticari ve bilimsel sektorlerde potansiyel bir lider olarak konumlandirmaktadir. Bu genis
uygulanabilirlik, ulusal Ar-Ge ¢abalari igin yatirim getirisini 6nemli 6l¢iide artirmakta,
daha saglam ve cesitlendirilmis bir teknolojik taban olusturmakta ve kritik sivil altyapi
ve endistriler i¢in dis tedarikgilere olan bagimlilig1 azaltmaktadir. Bu ¢ok sektorlii fayda,
genel ulusal inovasyon ekosistemini giiclendirmekte ve daha direngli bir ekonomiye

katkida bulunmaktadir.

Sonar teknolojisinin baslica sivil kullanim alanlar1 asagidaki bagliklarda 6zetlenmistir.

3.1.2.1 Balik¢ilik ve su iiriinleri yetistiriciligi

Sivil alanda en yaygin kullanilan sonarlar balikg¢ilik alaninda kullanilan sonarlardir. Sonar
teknolojisinin balik¢ilikta kullanimi, balik¢ilara baliklarin ve su alti yapilarin yerini
hassas bi¢gimde belirleme imkani sunarak av basarilarini artirmaktadir. Balik¢ilikta
kullanilabilecek cesitli sonar teknolojileri bulunmaktadir. Bunlar arasinda, baliklarin
varhigimi algilayarak ekranda gosteren balik bulucu sonarlar, su alti yapisim1 ayrintili
sekilde goriintiileyen yandan taramali sonar sistemleri ile taginabilir ve elde kullanilabilen
balik bulucular yer almakta olup bu sayede kullanim kolayligi ve esneklik

saglanmaktadir.

3.1.2.2 Osinografik arastirmalar ve deniz tabami haritalamasi

Deniz derinliginin hassas bir sekilde Olciilmesi, deniz tabami topografyasinin detayl
haritalarinin olusturulmasi, sediman ve deniz yatag: tiplerinin belirlenmesi i¢in tek

hiizmeli (single beam) ve ¢ok hiizmeli iskandiller (multibeam echosounders) ile yandan
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taramali sonarlar kullanilir. Bu uygulamalar, okyanus akintilarinin izlenmesi, deniz
ekosistemlerinin anlasilmasi ve iklim degisikliginin okyanuslar iizerindeki etkilerinin

arastirilmasi i¢in hayati 6neme sahiptir.

3.1.2.3 Petrol ve gaz kesfi

Deniz tabanimin altindaki jeolojik yapilarin, potansiyel petrol ve gaz yataklarinin tespiti
icin sismik yansima ve kirilma teknikleri kullanilir. Bu siirecte, basingli hava tabancalari

ses kaynagi olarak kullanilir ve ¢ekili hidrofon dizileri yansiyan sinyalleri toplar.

3.1.2.4 Arama ve kurtarma operasyonlari

Su altinda kayip nesnelerin, batik araglarin veya kisilerin bulunmasi igin sonar sistemleri
(0zellikle yandan taramali sonarlar) ve uzaktan kumandali su alt1 araglarina (ROV-
Remotely Operated Vehicle) entegre sonarlar kullanilir. Bulanik ve diisiik goriis
mesafesindeki su ortaminda dahi detayli goriintiiler saglayarak arama ve kurtarma

operasyonlarinin etkinligini ve glivenligini artirir.

3.1.2.5 Su alt1 altyapr denetimi ve bakim

Kopriiler, barajlar, boru hatlar1 ve diger deniz alt1 yapilar1 gibi kritik altyapilarin hasar
tespiti, yapisal sorunlarinin incelenmesi ve diizenli bakimi1 i¢in ROV'lara entegre sonarlar

kullanilmaktadir.

3.1.2.6 Tibbi uygulamalar

Ultrasonografi teknolojisi, insan viicudunun i¢ yapilarinin (organlar, kan damarlari, fetiis
gelisimi) radyasyon icermeden goriintiilenmesi ve tanisal amaglar i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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3.1.2.7 Endiistriyel izleme ve tahmini bakim

Endiistriyel tesislerde makinelerin ve ekipmanlarin durumunu izlemek, potansiyel

arizalar1 tahmin etmek ve O6nleyici bakim yapmak i¢in akustik sensorler kullanilir.

3.2 Denizcilik Sektoriinde Kullanilan Sonar Konfigiirasyonlari

Denizcilik sektoriinde farklt operasyonel ihtiyaglara ve cevresel kosullara gore cesitli

sonar konfigiirasyonlar1 kullanilmaktadir.

Gergek su alt1 alan farkindaligina ulagsmak, sonar sistemlerinin farkli platformlar (su iistii,
su alti, hava, insansiz) arasinda entegrasyonunu gerektirmektedir. Bu kapsamli
entegrasyon, katmanli bir savunma, daha iyi hedef lokalizasyonu ve artirilmis durumsal
farkindalik saglar. Farkli sonar konfigiirasyonlarinin bir araya gelmesi, deniz
kuvvetlerinin genis bir yelpazedeki su alti tehditlerine karsi daha etkili bir sekilde

micadele etmesini mimkiin kilmaktadir.

Denizcilik sektoriinde kullanilan sonar konfigiirasyonlarindan baslicalar1 asagidaki

basliklarda 6zetlenmistir.

3.2.1 Karinaya monteli sonar

Geminin govdesine veya pruvasina dogrudan sabitlenen sonarlardir. Genel su alt1 tespiti,
tehlike izleme ve torpido saldirist uyarilar: i¢in geminin ilk savunma hatt1 olarak islev
goriirler. Derinlik kisitlamalar1 olsa da ¢oklu konfigiirasyonlarda ¢alisabilmeleri

nedeniyle cogu savas gemisinde standart olarak bulunur.

3.2.2 Cekili dizin sonar (TAS-Towed Array Sonar)

Geminin arkasindan, bir kablo ile ¢ekilen uzun hidrofon dizinleridir. Bu konfigiirasyon,

dizinin geminin kendi giiriiltli kaynaklarindan uzakta tutulmasini saglayarak sinyal-
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giiriiltii oranin1 (SNR-Signal-to-Noise Ratio) dnemli 6l¢iide iyilestirir ve sessiz denizalti
tehditleri gibi zayif temaslarin uzun menzilde tespit ve takibini miimkiin kilar. Ayrica,
termal katmanlarin altindaki hedefleri tespit etmek icin dizinin derinligi ayarlanabilir.
Ustiin menzil ve ¢dziiniirliik sunmasina ragmen, sistemin etkin kullanimi geminin hizin1

siirlar ve kablonun hasar gorme riski bulunmaktadir.

3.2.3 Degisken derinlikli sonar (VDS-Variable Depth Sonar)

Termal katmanlardaki denizalt: takibi i¢in ¢esitli derinliklere indirilebilen sistemlerdir.
Bu sistemler, sesin farkli su katmanlarinda farkli yayilim 6zelliklerine sahip olmasindan
kaynaklanan dezavantajlar1 telafi ederek, denizaltilarin termal katmanlarin altinda
gizlenmesini zorlastirir. Ozellikle kiy1 sularinda ve gii¢lii termal gradyanlarin oldugu

bolgelerde denizaltt aveiligl igin kritik bir aragtir.

3.2.4 Daldirma Sonari

Helikopterlerden suya indirilen ve siipheli alanlarin hizli taranmasi i¢in kullanilan
sonarlardir. Bu sonar tipi dalgiglar, insansiz su alt1 araglar1 ve kiigiik denizaltilar gibi

kiiciik ve tespit edilmesi gili¢ hedefleri tespit etme yetenegine sahiptir.

3.2.5 Yandan taramah sonar

Deniz tabanimi yanal olarak ses hiizmeleriyle tarayarak deniz tabaninin seklini ve
dokusunu ortaya ¢ikaran detayl1 goriintiiler olusturur. Deniz tabani goriintiilemesi, arama
ve kurtarma, deniz ingsaat1 ve arkeoloji i¢in kullanilir. Genis alanlar1 hizli ve verimli bir

sekilde kapsayabilir.

3.2.6 Sentetik agikhikli sonar (SAS-Synthetic Aperture Sonar)

Yapay bir dizin kullanarak yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler yakalayan gelismekte olan

bir sonar tiirtidiir. Geleneksel yandan taramali sonara gore 30 kata kadar daha yiiksek
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cozlinlirliikte haritalama yapabilir. Maymn avciligi, denizalti gézetimi, kiiltiirel miras
alanlarin (batiklar) goriintiilenmesi ve deniz tabani sediman yapisinin karakterizasyonu
icin Onemlidir. Genellikle otonom su alt1 araclariyla (AUV) eslestirilir ve hassas
haritalama ve su alti nesnelerinin tespiti i¢in kullanilir. SAS'!n yliksek ¢oziiniirliik
yetenegi, her bir alanin birden fazla kez 6lgiilmesi ve sinyallerin birlestirilmesiyle yapay
olarak dizinin agikliginin uzatilmasi prensibine dayanir. Dezavantajlart arasinda yiiksek
isletme maliyeti, yandan taramali sonardan genellikle daha az alan kapsamas1 ve hassas

bir hareket yoriingesi gerektirmesi yer alir.

3.2.7 Iskandil (Echo Sounder)

Deniz tabaninin derinligini 6l¢mek i¢in kullanilan sonar sistemleridir. Ses dalgalarinin
deniz tabanina gonderilip geri donmesiyle gegen siireyi Olcerek derinlik hesaplamasi
yapar. Navigasyon, haritalama ve deniz tabani topografyasinin belirlenmesi i¢in temel bir
aractir. Tek 1s1nl1 (single-beam) ve ¢ok 1s1nl1 (multi-beam) iskandil sistemleri olmak iizere
iki ana tiiri bulunur. Tek 1s1nl1 sistemler, daha basit ve ekonomik olup genellikle kii¢iik
alanlarin taranmasinda kullanilirken, cok 1smnli sistemler genis alanlarda yiiksek
¢oziiniirliiklii derinlik haritalar1 olusturmak icin tercih edilir. Iskandil sistemleri,
balik¢ilik, hidrografik arastirmalar ve deniz tabani haritalandirmast gibi sivil

uygulamalarin yani sira askeri amaclarla da kullanilir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolim, su altt akustik hedef tanima problemine yonelik olarak gelistirilen CNN
modelinin materyal ve yontemlerini agiklamaktadir. Calismanin tekrarlanabilirligini ve
giivenilirligini saglamak amaciyla, kullanilan veri seti, 6n isleme adimlari, model

mimarisi, egitim kriterleri ve performans degerlendirme metrikleri agiklanmaistir.

4.1 Giris ve Problem Tanimi

Su alt1 akustik hedef siniflandirma hem askeri hem de sivil uygulamalarda kritik bir rol
oynamaktadir. Askeri alanda, dost ve diisman hedeflerinin belirlenmesi ve DSH gibi
stratejik gorevler i¢in vazgecilmezdir. Sivil uygulamalarda ise ¢evresel izleme, balik¢ilik

ve deniz kirliliginin tespiti gibi alanlarda 6nemli katkilar saglamaktadir.

Su alt1 akustik hedef siiflandirma alaninda karsilagilan temel zorluklar, bu teknolojinin
gelistirilmesini karmasik hale getirmektedir. Yiiksek kaliteli ve etiketli su alt1 akustik
verisi elde etmenin maliyeti oldukga yiiksektir ve bu siire¢ biiyiik zorluklar icermektedir.
Askeri verilerin gizliligi nedeniyle agik kaynak veri setlerinin sinirli olmast,
arastirmacilarin bu alanda ¢aligmasini kisitlamaktadir. Ayrica, su alt1 ortaminin dogasi
geregi karmagik olmasi, arka plan giiriiltiisii (dogal, biyolojik ve insan kaynakl1), frekansa
bagli sogurma, c¢oklu yol etkileri (yansima, kirilma, sagilma) ve Doppler etkisi gibi
faktorler sinyal islemeyi zorlagtirmaktadir. Gemilerden yayilan giiriiltiinlin zamanla
degisen, dogrusal olmayan, salinimli ve duragan olmayan yapisi, sinyal
karakteristiklerinin degiskenligini artirmaktadir. Geleneksel olarak su alt1 akustik hedef
tanima, sonar operatdrlerinin uzmanligina dayanmaktadir, ancak bu yaklagim stirekli
izleme gerektirmesi, insan faktorlerinden (ruh hali, fiziksel durum) etkilenmesi ve
maliyetli egitim siirecleri nedeniyle sinirliliklara sahiptir. Bu zorluklar, su alti akustik
hedef tanimay1 sadece bir sinyal isleme problemi olmaktan ¢ikarip, ayn1 zamanda bir veri
miihendisligi, makine 6grenmesi ve gevresel modelleme problemi haline getirmektedir.
Veri kitligi, derin 6grenme modellerinin genelleme yetenegini dogrudan etkileyen en

biiyiik engellerden biridir. Sinirli ve dengesiz dagilimli veri setleri, modellerin veri
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achigini tetikleyerek asirt 6grenme riskini artirir ve gergek diinya uygulamalarinda diisiik

performansa yol agabilir.

Son yillarda derin 6grenme yaklagimlarinin farkli alanlardaki kayda deger basarilari, su
alt1 akustik hedef tanima alanina uygulanmasi i¢in gii¢lii bir ilham kaynagi olmustur.
Ozellikle CNN gibi modeller, su alt1 akustik sinyallerindeki karmasik driintiileri otomatik
olarak o6grenme yetenegi sunmaktadir. Geleneksel o6zellik ¢ikarim metotlarindan
(LOFAR, DEMON) derin 6grenmenin otomatik 6zellik ¢ikarimina gecis, karmasik ve
giirtiltilii su alt1 verileri i¢in daha saglam ve uyum saglayabilir ¢ozlimler sunmaktadir. Bu
paradigma degisimi, insan uzmanligina olan bagimlilig1 azaltma potansiyeli tagimaktadir.
Geleneksel yontemlerin siirliliklar ve giiriiltiiye karsi zayif direnci derin 6grenmenin

karmagik Oriintiileri otomatik 6grenme yetenegi ile asilabilmektedir.

Bu calismanin temel amaci, ShipsEar veri kiimesi iizerinde spektrogram tabanli CNN
modellerinin su alt1 akustik hedef siniflandirma performansini kapsamli bir sekilde analiz
etmektir. Ozellikle, farkli segmentasyon uzunluklari ile egitim setine uygulanan Gauss
giiriiltiisii artirma rejimlerinin, modelin 6grenme dinamikleri ve genelleme yetenegi
tizerindeki etkileri iki faktorli bir tasarim c¢ercevesinde karsilastirmali olarak
gosterilmistir. Calisma, EfficientNetB1 gibi 6nceden egitilmis mimarilerin su alt1 akustik
hedef siniflandirma problemine uygulanabilirligini ve performansini degerlendirmeyi

amaglamaktadir.

Bu béliimde ayrintilandirilan yontemin biitiinlinli olusturan islem adimlar1 ve bunlarin
birbiriyle iliskisi Sekil 4.1°’de 6zetlenmistir. Siireg, birbirini izleyen alt1 temel asamadan
meydana gelmektedir: (1) veri hazirlama ve segmentasyon, (i1) veri artirma, (ii1) yeniden
ornekleme ve normalizasyon, (iv) spektrogram iiretimi ve smiflara ayirma, (v) model
egitimi ile capraz dogrulama ve (vi) basarim degerlendirmesi. Sekil 4.1, ayn1 zamanda
calismanin iki faktorlii tasarimini (segment uzunlugu ve egitim setine uygulanan Gauss
guiriiltiisti rejimi) gorsel olarak belirginlestirmekte; izleyen alt boliimler (Bolim 4.2-4.6)

ise her bir asamanin ayrintilarin1 sunmaktadir.
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Sekil 4.1 Calismada izlenilen metodolojinin genel akis semasi

4.2 Veri Seti ve On Isleme

Bu c¢aligmada kullanilan ShipsEar veri seti, 2012-2013 yillar1 arasinda kuzeybati
Ispanya'nin Atlantik kiyis1 boyunca seyahat eden gesitli gemilerden elde edilen ses
kayitlarini icermektedir. Kayitlar, digitalHyd SR-1 hidrofonu kullanilarak alinmistir. Bu
hidrofonun 6rnekleme frekans1 52734 Hz ve ornekleme ¢oziiniirligli 24 bittir. 11 farkh
gemi tipi ve arka plan giiriiltiilerinden olusan ShipsEar veri seti, en kisa kaydi 9 saniye,
en uzunu ise 11 dakika olmak iizere toplami 3 saat 9 dakika olan 90 adet ses kaydi
icermektedir (Santos-Dominguez vd. 2016). Bahsedilen veri seti, bu ¢alismada Class A,
Class B, Class C, Class D ve Class E olmak iizere 5 ana sinifa ayrilmistir. Gemi

biiyiikliigiine gére yapilan bu siniflara ayirma islemi Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 Olusturulan 5 smifin ayrintili agiklamasi

Simf Tip
Class A | Okyanus gemisi, RORO
Class B | Balik¢i teknesi, Trol teknesi, Midye teknesi, Romorkor, Tarak gemisi
Class C | Motorlu tekne, Kilavuz botu, Yelkenli tekne
ClassD | Yolcu gemisi
Class E | Arka plan giiriiltisii

Ses dosyalarindaki segmentasyon yontemi uygulanmadan once 90 adet ses kaydinin
spektrogramlari ¢ikarilmis olup 5 farkli sinifa ait spektrogramlarin olusturulma yontemi

acgiklanmis ve sinifsal bazda incelenmistir.
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Veri setinin sinirli olmasi nedeniyle, Xu ve digerleri tarafindan raporlanan veri ¢ogaltma
yaklasimi uyarlanarak ham ses sinyallerine Gauss giiriiltiisii eklenmistir (Xu vd. 2024).
Cogaltma islemi yalnizca egitim setine uygulanmis olup dogrulama ve test setleri ham
halleriyle korunmustur. Bu sayede egitim seti dort kat artirtlmistir. Bu ayrimin amaci, test
dogrulugunun modelin simiflandirma kabiliyetini yansitmasini saglamak ve eklenen
giiriiltii dagilimina asir1 uyumun olugsmasini engellemektir. Calismada giiriiltii artirima,
tek bir sabit ayar yerine iki ayri1 rejim olarak ele alinmistir: O dB ortalama ve 5 dB standart
sapmaya sahip N(0, 5%) rejimi ile 3 dB ortalama ve 5 dB standart sapmaya sahip N(3, 5?)
rejimi. Ayrica giirliltii artinminin bagsarima net katkisini yalitabilmek amaciyla, 5
saniyelik segmentasyon i¢in giriiltiiniin hi¢ eklenmedigi bir kontrol deneyi de
yirtitilmiistir. Guiriiltii rejiminin siniflandirma basarimi tizerindeki etkisi Boliim 4.6’da

ayrintili olarak degerlendirilmektedir.

Oncelikle bu ¢alismada ShipsEar veri setinin 6zgiin 6rnekleme frekansi olan 52734 Hz,
hesaplama verimliligini artirmak amaciyla 16 kHz’e disiirilmistiir (Yang vd. 2024).
Nyquist 0rnekleme teoremi geregi bu islem sonucunda analiz edilebilir maksimum
frekans 8 kHz ile sinirlanmaktadir. Su alt1 akustik hedef tanimada daha ayrintili 6znitelik
bilgisinin genellikle diisiik frekanslarda elde edildigi bilinmektedir (Yang vd. 2024). En
1yi siniflandirma orani i¢in ilk 8 kHz’lik kisim akustik bilgi agisindan en anlamli frekans
bandi olup 8 kHz {izerindeki frekans bilesenlerinin analiz edilmesi deneysel anlamda
herhangi bir iyilestirme saglamamaktadir (Santos-Dominguez vd. 2016). ikinci olarak bu
calismada, farkli kayit kosullar1 ve mesafelerden kaynaklanan sinyal enerjisi

farkliliklarini gidermek amaciyla RMS normalizasyonu uygulanmistir (Liu vd. 2021).

Son olarak bu c¢alismada, egitim Seti taranarak belirlenen dB cinsinden sinyalin global
minimum ve maksimum gii¢ degerleri sabit tutularak STFT araciligiyla spektrogramlar
elde edilmistir. Bu yaklagimla tiim spektrogramlarin aym1 renk skalasinda

gorsellestirilmesi ve siniflar arasi karsilastirilabilirlik saglanmistir.
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Sekil 4.3 Class B’ye ait 6rnek spektrogramlar
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Sekil 4.5 Class D’ye ait 6rnek spektrogramlar
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ShipsEar veri setine ait bes smifin spektrogramlar incelendiginde, siniflar arasindaki
akustik farkliliklarin spektral yapi, tonal bilesen dagilimi ve zamansal degiskenlik
acisindan belirgin bigimde kendini gosterdigi goriilmektedir. Sekil 4.2°de Class A
simifindaki biiyiik tonajli gemilere (okyanus gemisi, RORO) ait spektrogramlarda diisiik
frekans bandi1 boyunca yiliksek enerji yogunlugu ve belirgin tonal hat yapilar
gozlemlenmistir. Zhu ve digerleri (Zhu vd. 2022), bir aragtirma gemisine ait spektrogram
verilerini analiz ederek gemi giiriiltiisiiniin 0-3 kHz arasinda baskin oldugunu ve gemi
tarafindan yayilan sinyalin dar bantli makine tonal bilesenleri ile genis bantli pervane
kavitasyon giiriiltiisiinii es zamanli olarak barindirdigini gostermistir. Class B'de yer alan
balik¢1 teknesi, trol ve romorkdr gibi orta 6lgekli deniz araglarina ait spektrogramlarda
ise ani enerji baslangiclar1 ve belirgin zamansal degiskenlikler dikkat cekmektedir.
Shipton ve digerleri (Shipton vd. 2025), gemilerin su altina yaydigi akustik giiriilti
profilinin; motor ateslemesi sirasinda meydana gelen yiiksek enerjili anlik darbe
dalgalarin, itici sistemler, ana makineler, pompalar ve jeneratorler tarafindan tiretilen dar
banth giiriiltiileri ve kavitasyon giiriiltiilerini kapsadigini belirtmistir. Class C'ye ait kii¢lik

motorlu teknelerin (motorlu tekne, kilavuz botu, yelkenli tekne) spektrogramlarinda 0—4
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kHz bandinda yogunlasan enerji dagilimi ve bu bant i¢inde belirgin harmonik hat yapilari
gozlemlenmis olup bu durum 25 metreden kisa teknelerin biiyiik cogunlugunun, hizlarina
bagli bicimde 1-10 kHz arasinda genis banth yiiksek frekansl giiriiltii iirettigi bulgusuyla
ortismektedir (Anonymous 2025a). Class D kapsamindaki yolcu gemilerine ait
spektrogramlar, bekleme konumunda goérece diisiik enerji, seyir halinde ise diisiik-orta
frekans bandinda enerji yogunlugu sergilemistir. Bu oriintii, sabit giizergahlarda calisan
gemilerin tahrik sistemlerinin kararli calisma rejimini yansitmaktadir. Class E'yi
olusturan dogal ortam giiriiltiisii kayitlar1 ise diger dort siniftan tonal hat veya sistematik
harmonik yapr icermemesi bakimindan ayrigmakta; tim analiz bandinda homojen
dagilmig genis bantli stokastik bir zemin sergilemektedir. Siniflar arasinda gozlemlenen
bu farkliliklar, ShipsEar veri setinin CNN tabanli smniflandirma igin yeterli akustik
ayrigtirilabilirlige sahip olduguna isaret etmekte ve gorsel temsili olan spektrogramlarin

girdi olarak kullanimini desteklemektedir (Zhu vd. 2022).

Parlaklik, kontrast, doygunluk ve renk tonu degisimlerini kapsayan color jitter gibi
fotometrik veri artirim1 (photometric data augmentation) teknikleri bu tez ¢aligmasinda
kullanilmamustir. Spektrogramda yatay eksen zamani, dikey eksen frekansi temsil eder
ve renk, desibel cinsinden ses giicliniin bir boyutu oldugundan dolay1 spektrogram
tizerinde yapilan herhangi bir veri artirma yontemi sesin gerg¢ek diinyadaki fiziksel bir
doniistimiine karsilik gelmek zorundadir. Aksi takdirde bu tiir yontemler model
performansi {izerinde bozucu etkiye yol agmaktadir. Zhou ve digerleri (Zhou vd. 2022)
tarafindan “spektrogram kisit1” (spectrogram constraint) olarak ifade edilen bu durumu

yaptiklar1 ¢alismanin deneysel sonuglart dogrulamaktadir.

Uygulanan segmentasyon islemi, toplam 6rnek sayisini artirmak ve gemilerden yayilan
giiriiltii 6zelliklerinin periyodikligini ve gecerliligini bozmadan sabit uzunlukta girdiler
elde etmek amaciyla gergeklestirilmistir. Bu calismada 4 farkli segmentasyon yontemi

uygulanmustir.

Segment uzunlugunun kisaltilmasi, her bir siniftan elde edilen 6rnek sayisini artirarak
derin 6grenme modellerinin veri azlifina karsi daha dayanikli egitilmesine katki

saglamaktadir. Bu durum, derin 6grenme modellerinin veri agligin1 gidermeye yardimci
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olabilmekte ve potansiyel olarak asir1 Ogrenmeyi azaltabilmektedir. Daha kisa
segmentler, modelin daha cesitli Oriintiiler gormesini saglayarak daha iyi genelleme
yetenegi kazanmasina ve asir1 6grenmenin azalmasina katkida bulunabilir. Ancak, ¢ok
kisa segmentler, zaman i¢inde daha uzun siireler boyunca kendini tekrar eden veya
birbiriyle iliskili olan &riintiileri kaybetme riskini de tasimaktadir. Ornegin, bir geminin
motorunun siirekli ugultusu, pervanesinin diizenli vuruslart veya belirli bir makinenin
caligma ritmi gibi karakteristik sesler, ancak yeterince uzun bir zaman dilimi boyunca
gozlemlendiginde anlam kazanan 6zelliklerdir. Bu durum, sinyalin biitiinsel baglaminin
kaybolmasina ve pervanenin déonme hiz1 gibi periyodik bazi karmasik ozelliklerin
yakalanamamasina neden olabilir. Baska bir deyisle, eger ses kaydi ¢ok kisa parcgalara
boliiniirse, model pervanenin tam bir donilis dongiisiinii veya motorun karakteristik
calisma ritmini algilayamayabilir. Bu da geminin kimligini belirlemek i¢in kritik olan bu

tiir ayirt edici 6zelliklerin gézden kagmasina yol agabilir.

Derin 6grenme modellerinin egitimi esnasinda modelin genelleme yetenegini artirmak ve
asir1 0grenmeyi (overfitting) dnlemek amaciyla biiyiik miktarda etiketli veriye ihtiyag
duyulur. Ancak, su alt1 akustigi alaninda giiriiltiisiiz ve etiketli veri toplamanin maliyetli
ve zor olmasindan dolayr sinirli veri setleriyle ¢alismak bir zorunluluk olmaktadir. Bu
kisitt asmak amaciyla literatiirde yaygmn olarak kullanilan veri artirma (data
augmentation) yontemleri degerlendirilmistir. Goriintii siniflandirma problemlerinde
siklikla basgvurulan goriintii dondiirme (rotation) ve dikey c¢evirme (vertical flip) gibi
doniistimler, spektrogram tabanli smiflandirma problemleri i¢in uygun degildir.
Spektrogramlar yatay eksende zamani, dikey eksende ise frekansi temsil eder. Bir
spektrogramin yatay/dikey eksende dondiiriilmesi gibi islemler zaman ve frekans
eksenlerinden elde edilecek anlamli veri elde edilmesine engel olur. Bu durum ise akustik
sinyalin fiziksel ger¢ekligini bozar ve anlamsiz bir veri iiretilmesine yol agar. Bu nedenle,
akustik sinyalin zaman—frekans yapisini bozan geometrik doniisiimler yerine, sinyalin
fiziksel dogasiyla uyumlu iki artirma stratejisi benimsenmistir: ses verisinin farkl
uzunluklarda segmentlere ayrilmasi ve ses sinyallerine Gauss giriltiisii eklenmesi.
Girtilti tabanli bu artirma, spektrogramin zaman—frekans yapisini korudugundan
geometrik doniisiimlerin aksine sinyalin fiziksel anlamii bozmamakta; ilgili giiriiltii

rejimleri ve etkileri Boliim 4.6'da ele alinmaktadir.
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Bu ¢alismada 10 saniye, 5 saniye, 3 saniye ve 1 saniyelik olmak iizere dort segmentasyon
senaryosu olusturulmus; bu senaryolardan sirasiyla 1797, 3644, 6126 ve 18524
spektrogram elde edilmistir. Segment uzunlugu kisaldik¢a elde edilen spektrogram sayisi
artmakta; en kisa pencere (1 saniye) en uzun pencereye (10 saniye) kiyasla yaklasik on
kat daha fazla ornek tiretmektedir. Segment uzunlugunun bu sekilde denetimli olarak
degistirilmesi, bu degiskenin siiflandirma bagarimi {izerindeki etkisinin Bolim 4.6’da
kurulan faktoriyel deney tasarimi ¢ergevesinde sistematik bicimde incelenmesine olanak

tanimaistir.

4.3 Spektrogram Olusturma ve Simif Dagilimlar:

Segmentlere ayrilmis ses dosyalari CNN modeline girdi olusturmak {izere
spektrogramlara doniistiiriilmiistiir. Spektrogram iiretiminde ayni 6n isleme adimlari
korunmus ve veriler 10 saniye, 5 saniye, 3 saniye ve 1 saniyelik olmak iizere 4 farkl
segment uzunlugunda bdliitlenerek her segment uzunlugu icin ayri bir spektrogram
kiimesi elde edilmistir. Olusturulan spektrogramlar, gemi biiytikliigline gore 5 farkli sinifa

ayrilmistir.

4.4 CNN Model Mimarisi ve Egitim Detaylar:

Bu calismada, su alt1 akustik hedef tanima performansini artirmak amaciyla, ImageNet
veri setiyle egitilmis bir evrisimsel sinir ag1 olan EfficientNetB1 mimarisi transfer
o0grenme yontemiyle kullanilmistir (Tan ve Le 2019). Sekil 4.7°de EfficientNetB1l

modelinin mimarisi gosterilirken Sekil 4.8’de ise modelin parametreleri yer almaktadr.
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Sekil 4.7 EfficientNetB1 mimarisi
I | | |
| Layer (type) | output Shape | Param # |
1 I | i
f T T 1
| input layer 1 (InputLayer) | (None, 224, 224, 3) | o |
| | | ]
I I I )
| sequential (Sequential) | (None, 224, 224, 3) | 0 |
| l | ]
P T T 1
| efficientnetbl (Functional) | (None, 7, 7, 1280) | 6,575,239 |
1 L L ]
f | T 1
| global average pooling2d | (None, 1280) | o |
! (GlobalAveragePooling2D) ! ! !
f T ] 1
| dropout (Dropout) | (None, 1280) | 0 |
1 1 l ]
I I I )
| normalization 1 | (None, 1280) | 2,561 |
| (Normalization) | | |
: | | i
l dense (Dense) l (None, 5) l 6,405 ,

Total params: 6,584,205 (25.12 MB)

Trainable params: 6,519,589 (24.87 MB)
Non-trainable params: 64,616 (252,41 KB)

Sekil 4.8 EfficientNetB1 modelinin parametreleri

Modelin egitim konfigiirasyonu, su alti akustik hedef siniflandirma literatiiriindeki
yaklagimlar ve hesaplama verimliligi goéz oniinde bulundurularak yapilandirilmistir.
Modelin egitiminde Tensorflow, Keras,
kullanilmigtir. Modele 224x224x3 boyutlarindaki goriintiiler veri girisi olarak verilmistir
(He vd. 2015). Modelde aktivasyon fonksiyonu olarak “softmax” kullanilmis olup
“pooling” degeri “average” olarak ele alinmistir (Hong vd. 2021, Tian vd. 2021, Yao vd.
2023). Modelde “batch size” degeri 32, “epoch” degeri ise 100 olarak kullanilmistir.
Modelde “optimizer” olarak, “Adam” kullanilmistir (Hong vd. 2021, Tian vd. 2021, Zeng
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vd. 2025). “loss” fonksiyonu olarak ise “categorical crossentropy” kullanilmigtir (Tian
vd. 2021, Xu vd. 2024, Zeng vd. 2025).

Ag yapisina dogrusal olmayan bir karakter kazandirmak ve veri kiimesindeki karmasik
ortintiilerin 6grenilmesini saglamak amaciyla ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon
fonksiyonu tercih edilmistir (Hong vd. 2021, Neupane ve Seok 2020, Xu vd. 2024, Zeng
vd. 2025). Modelin ezberleme (overfitting) egilimini minimize etmek ve genelleme
kabiliyetini artirmak adina diizenlilestirme (regularization) teknigi olarak dropout
yontemi mimariye dahil edilmistir (Du ve Hong 2024, Hong vd. 2021, Neupane ve Seok
2020). Bu dogrultuda, ¢ikis katmanindan 6nce ndronlarin rastgele %10'u gegici olarak
devre dis1 birakilarak agin belirli oriintiilere bagimli kalmasi engellenmistir (Du ve Hong
2024).

Cok siniflt siniflandirma kapsaminda, ag mimarisinin ¢ikis katmani ¢alismadaki 5 sinifla
uyumlu olacak sekilde 5 ndronlu olarak yapilandirilmistir (Hong vd. 2021, Santos-
Dominguez vd. 2016, Yang vd. 2024). Bu katmanda, karar mekanizmasinin ham ¢ikt1
degerlerini olasiliksal bir ifadeye doniistirmek amaciyla “softmax” aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir (He vd. 2015, Hong vd. 2021, Lee vd. 2020, Shen vd. 2018, Xu
vd. 2024).

Modelin egitim siirecinin kararliligini saglamak ve ezberleme riskini en aza indirmek
amactyla, siirece dinamik 6grenme oran1 ve geri ¢agirma fonksiyonlar: (callbacks) dahil
edilmistir (Doan vd. 2022, He vd. 2015). Baglangi¢ 6grenme orani, egitim esnasinda sabit
birakilmamig, dogrulama kaybinin (validation loss) gidisatina gore adaptif olarak
ayarlanmistir. Bu dogrultuda kullanilan dinamik 6grenme orani azaltma fonksiyonu,
dogrulama kaybinin ardisik 5 epoch boyunca iyilesme gostermedigi duraganlik (plateau)
evrelerinde, 6grenme oranini 0,1 azaltma katsayisi ile ¢arparak 10 kat kiigiiltecek sekilde
yapilandirilmistir. Ulasilabilecek en diisiik 6grenme oram1 10 olarak belirlenmistir.
Modelin gereksiz hesaplama yapmasimi 6nlemek ve ezberlemeye gegisini engellemek
amaciyla erken durdurma (early stopping) fonksiyonu kullanilmigtir. Dogrulama
kaybinda ardisik 10 epoch boyunca (patience) herhangi bir gelisim olmadig: takdirde
egitim siireci otomatik olarak sonlandirilmaktadir (Hong vd. 2021, Zeng vd. 2025). Erken
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durdurma mekanizmasi tetiklendiginde, modelin genellenebilirlik kapasitesini en tist
seviyede tutmak adina, modelin parametreleri dogrulama kaybimin en diisiik oldugu

epochtaki degerlerine geri dondiiriilmektedir.

Veri kiimesinin sinirli boyutu ve siniflar arasindaki dengesiz dagilim dikkate alinarak
tabakali 10 katli c¢apraz dogrulama (stratified 10-fold cross-validation) ydntemi
uygulanmistir. Bu yontem sinif oranlarinin her bir katlamada (fold) sabit tutulmasiyla,
simif dengesizliginden kaynaklanabilecek olasi yanliliklarin (bias) en aza indirgenmesi

amaciyla tercih edilmistir (Zhou vd. 2022).

Capraz dogrulamanin her katinda veri setinin %10'u test kiimesi olarak ayrilmis; kalan
%90'lik kisim ise %80/%20 oraninda egitim (toplamin %72'si) ve dogrulama (%18')

kiimelerine bolinmiistiir.

Model, her bir egitim senaryosunda (segment uzunlugu ve girilti rejimi

kombinasyonlarinda) maksimum 100 epoch boyunca egitilmistir.

4.5 Performans Degerlendirme Kriterleri

Gelistirilen su alt1 akustik hedef siniflandirma modelinin etkinligini, giivenilirligini ve
pratik uygulanabilirligini tespit etmek, yalnizca genel bir dogruluk orani belirtmenin
otesinde, ¢ok yonlii ve titiz bir degerlendirme siirecini zorunlu kilmaktadir. Ozellikle
savunma sanayii gibi hata maliyetinin yiiksek oldugu kritik alanlarda, bir modelin sadece
ne kadar basarili oldugu degil, ayn1 zamanda ne tiir hatalar yaptig1 ve bu hatalarin hangi
simiflar arasinda yogunlastigr kritik onem tasir. Bu baglamda, modelin performansini
biitiinciil bir bakis agisiyla analiz etmek ve zayif yonlerini ortaya ¢ikarmak amaciyla,
makine 6grenmesi modellerinin performansini anlamakta kullanilan hata matrisinden
(confusion matrix) ve bu matristen tiiretilen metriklerden faydalanilmistir. Bu kriterler,
modelin siiflandirma kabiliyetinin derinlemesine anlasilmasi i¢in temel bir c¢ergeve

sunmaktadir.
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4.5.1 Hata matrisi

Hata matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini gérsellestiren ve her bir sinif igin
dogru ve yanlis tahmin sayilarini detayl bir sekilde 6zetleyen giiglii bir analiz aracidir.
Hata matrisi, modelin genel dogruluk oraninin ardindaki karmasik dinamikleri anlamak
icin vazgegilmezdir. Ozellikle, modelin hangi hedef siniflarini (6rnegin, bir askeri gemi
ile bir sivil konteyner gemisi) birbiriyle karistirdigini net bir sekilde gostererek,

potansiyel riskleri ve modelin iyilestirilmesi gereken alanlar1 dogrudan isaret eder.

Hata matrisinin yorumlanmasinda kullanilan temel bilesenler sunlardir:

e Dogru Pozitif (DP): Modelin bir 6rnegi dogru bir sekilde ilgili sinifa ait olarak
tahmin ettigi durumdur. Ornegin, gercekte "Class A" olan bir geminin, model
tarafindan da "Class A" olarak tahmin edilmesi.

e Dogru Negatif (DN): Modelin bir 6rnegi dogru bir sekilde ilgili smifa ait
olmadigini tahmin ettigi durumdur. Ornegin, gercekte "Class B" olan bir geminin,
model tarafindan "Class A" olarak tahmin edilmemesi (yani, "Class A" disindaki
bir siif olarak tahmin edilmesi).

e Yanhs Pozitif (YP): Modelin bir 6rnegi yanlis bir sekilde ilgili sinifa ait olarak
tahmin ettigi durumdur (Tip I hata). Ornegin, gercekte "Class B" olan bir geminin,
model tarafindan yanliglikla "Class A" olarak tahmin edilmesi.

e Yanhs Negatif (YN): Modelin bir 6rnegi yanhis bir sekilde ilgili smifa ait
olmadigini tahmin ettigi durumdur (Tip II hata). Ornegin, gergekte "Class A" olan
bir geminin, model tarafindan yanlislikla "Class A" disinda bir sinif olarak tahmin

edilmesi.

4.5.2 Performans metrikleri

Hata matrisinden elde edilen DP, DN, YP ve YN degerleri, modelin performansini
standart, objektif ve karsilagtirilabilir 6l¢iitlerle ifade etmek i¢in kullanilir. Bu metrikler,

modelin farkli operasyonel senaryolardaki davranigini anlamamizi saglar.
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Dogruluk (Accuracy), modelin tiim tahminleri i¢inde dogru yaptig1 tahminlerin oranidir.
Genel bir performans gostergesi olmasina ragmen, veri setindeki sinif dagilimi dengesiz
oldugunda (baz1 siniflarin digerlerinden ¢ok daha fazla 6rnege sahip olmasi) yaniltici

olabilir. Bu nedenle, tek basina yeterli bir 6l¢iit degildir.

DP + DN
DP + DN+ YP + YN

Dogruluk =

Kesinlik (Precision), modelin pozitif olarak etiketledigi hedefler arasinda ne kadarinin
gercekten pozitif oldugunu dlger. Bu metrik, yanlis pozitiflerin maliyetinin yliksek oldugu
durumlar igin kritiktir. Ornegin, zararsiz bir sivil geminin tehdit olarak etiketlenmesi

(diisiik kesinlik) gereksiz yere alarm durumuna gecilmesine neden olabilir.

DP

Kesinlik = ——
eSUE = DP + YP

Duyarlilik (Recall), gergekte pozitif olan hedeflerin ne kadarinin model tarafindan
basariyla tespit edildigini gosterir. Bu metrik, yanlis negatiflerin maliyetinin ¢ok daha
yiiksek oldugu savunma uygulamalari i¢in hayati 6neme sahiptir. Gergek bir tehdidin

tespit edilememesi (diisiik duyarlilik), feci sonuglar dogurabilir.

DP

D =
uyarlilik DP T YN

F1-Skoru (F1-Score), kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu iki
metrik arasinda bir denge kurar ve 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu veya hem
yanlis pozitif hem de yanlis negatif maliyetlerinin dikkate alinmas1 gereken durumlarda,

model performansinin daha adil ve giivenilir bir degerlendirmesini sunar.

2. Kesinlik. Duyarlilik

F1 Sk =
ort Kesinlik + Duyarhlik

Destek (Support) degeri, belirli bir sinifa ait 6rneklerin toplam sayisidir. Bu deger her bir

siifin veri setindeki dagilimini gosterir ve sinif dengesizligi hakkinda bilgi verir.

Makro ortalama (Macro average), her bir sinif igin metrik (kesinlik, duyarlilik, F1-Skoru)
ayr1 ayr1 hesaplanir ve ardindan bu degerlerin basit (agirliksiz) ortalamasi alinarak

bulunur. Makro ortalama, tim simniflara esit onem verir. Bu nedenle, azinlik siniflarin
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performansindaki diistislere karsi hassastir ve dengesiz veri setlerinde modelin genel

performansini daha adil bir sekilde yansitabilir.

Agirlikli ortalama (Weighted average), her bir sinif i¢in metrik (kesinlik, duyarlilik, F1-
Skoru) ayr1 ayr1 hesaplanir ve ardindan bu degerler, ilgili sinifin destek (6rnek) sayisina
gore agirliklandirilarak ortalamasi alinarak bulunur. Agirlikli  ortalama, smif
dengesizligini dikkate alir ve daha fazla 6rnege sahip siniflara daha fazla 6nem verir. Bu,
modelin genel performansinin veri setindeki gerg¢ek sinif dagilimini daha iyi yansitmasini

saglar.

Bu kapsamli degerlendirme kriterleri seti, gelistirilen CNN modelinin sadece genel
basarisin1 degil, ayn1 zamanda operasyonel acidan kritik olan niianslarini da ortaya

koymaktadir.

4.6 Deneysel Sonuclar ve Performans Analizi

Bu boliimde, ShipsEar veri seti iizerinde EfficientNetB1 mimarisi ile gergeklestirilen
smiflandirma deneylerinin sonuglart sunulmaktadir. Calisma, iki bagimsiz tasarim
degiskeninin sistematik big¢imde birlikte ele alindig1 faktoriyel bir deneysel tasarim
temelinde yapilandirilmistir. Birinci degisken, ses sinyallerinin boliitlendigi segment
uzunlugu olup 10, 5, 3 ve 1 saniye olmak iizere dort diizeyde incelenmistir. Ikinci
degisken, egitim setine uygulanan Gauss giirtiltiisii artiriminin siddetini belirleyen giiriiltii
rejimidir; s6z konusu rejim, segment basina ¢ekilen giriiltii seviyesinin dagilim
ortalamasi1 bakimindan iki diizeyde ele alinmistir: 0 dB ortalama ve 5 dB standart sapmaya
sahip N(0, 5%) rejimi ile 3 dB ortalama ve 5 dB standart sapmaya sahip N(3, 5%) rejimi.
Bu tasarim sonucunda sekiz ana deney elde edilmistir. S6z konusu sekiz deneye ek olarak,
giiriiltii artinminin basarima katkisini yalitabilmek amaciyla 5 saniyelik segmentasyon

i¢in giiriiltli artirtminin uygulanmadigi bir kontrol deneyi de yliriitiilmiistiir.

Iki giiriiltii rejimi yalnizca eklenen giiriiltii seviyesinin dagilim ortalamas1 bakimindan

birbirinden ayrilmaktadir: N(3, 5%) rejimi, N(0, 5) rejimine kiyasla ortalamada 3 dB daha
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yiiksek bir giiriiltii seviyesi eklemekte ve dolayisiyla egitim 6rneklerinde ortalama olarak
daha diisiik bir etkin sinyal-giiriiltii oranina (SNR) karsilik gelmektedir. Bu yoniiyle N(3,
5%) rejimi, modelin giiriiltii dayanikliligin1 daha zorlayici kosullar altinda sinayan bir
nitelik tasimaktadir. Tiim deneylerde egitim hiperparametreleri, 6n isleme adimlar1 ve
tabakali 10 katli capraz dogrulama protokolii sabit tutulmus; bdylece gézlenen basarim
farkliliklarinin yalnizca segment uzunlugu ve giiriiltii rejimi ile iliskilendirilebilmesi
hedeflenmistir. Tiim deneyler, gemi biiyiikligiine gore olusturulan Class A, Class B,

Class C, Class D ve Class E olmak iizere bes sinif lizerinde gergeklestirilmistir.

Sekiz ana deneyin 6zet basarim gostergeleri (ortalama dogrulama dogrulugu ve makro
ortalama F1-Skoru, 10 kat iizerinden hesaplanan standart sapmalariyla birlikte) Cizelge
4.2'de topluca verilmistir. Alt boliimlerde her segment uzunlugu, iki giiriiltii rejimi altinda
ayr1 ayri ele alinmig; 6grenme egrileri, hata matrisleri ve sinif bazli metrikler ayrintili
bicimde degerlendirilmistir. Bolim sonunda ise segment uzunlugu ve giiriilti rejiminin

etkileri kargilastirmali olarak sentezlenmektedir.

Cizelge 4.2 Sekiz ana deneyin ve giiriiltiisiiz kontrol deneyinin 6zet bagsarim gostergeleri

Segment Uzunlugu Giiriiltii Rejimi Dogrulama Dogrulugu F1-Skoru (Makro)

10 saniye N(O0, 5?) %85,92 + %3,14 0,8568 + 0,0308
10 saniye N(3, 5?) %77,96 + %3,08 0,7804 + 0,0323
5 saniye N(0, 5?) 986,69 + %1,47 0,8655 + 0,0143
5 saniye N(3, 5?) %79,67 + %2,78 0,7967 + 0,0271
5 saniye Giiriiltii yok %82,37 + %3,21 0,8243 + 0,0297
3 saniye N(0, 5?) %88,52 + %1,39 0,8887 + 0,0131
3 saniye N(3, 5?) %80,51 + %1,77 0,8084 + 0,0199
1 saniye N(0, 5?) %86,02 + %0,72 0,8636 + 0,0083
1 saniye N(3, 5?) %78,62 + %1,52 0,7903 + 0,0149

Cizelge 4.2 iki temel Oriintiiyii ortaya koymaktadir. Birincisi, her iki giiriiltli rejiminde de

dogrulama dogrulugu segment uzunluguyla tekdiize bi¢imde de§ismemekte; 3 saniyelik
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konfigiirasyonda tepe noktasina ulasmaktadir. ikincisi, N(3, 5%) rejimi tiim segment
uzunluklarinda N(0, 5%) rejiminin belirgin bi¢imde altinda kalmakta ve iki rejim
arasindaki fark yaklasik 7-8 puan bandinda seyretmektedir. Bu iki Oriintii, sirasiyla
segment uzunlugunun ve giiriiltii rejiminin model basarimi tizerindeki bagimsiz etkilerini

isaret etmektedir.

4.6.1 10 saniyelik segmentasyon deneyi sonuclar:

10 saniyelik segmentasyon, ses kayitlarindan toplam 1797 spektrogram tiretmekte ve dort
segment uzunlugu arasinda en diisiik 6rneklem hacmini olusturmaktadir. Bu alt boliimde
s0z konusu konfigiirasyon, N(0, 5%) ve N(3, 5?) giiriiltii rejimleri altinda ayr1 ayr ele

alinmaktadir.

N(0, 5?) rejiminde ortalama dogrulama dogrulugu %85,92 + %3,14 ve makro F1-Skoru
0,8568 + 0,0308 olarak elde edilmistir. Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da verilen 6grenme
egrileri, egitim dogrulugunun erken epoch'larda 0,98 diizeyine yaklasirken dogrulama
dogrulugunun 0,86-0,89 bandinda dengelendigini gostermektedir. Egitim ve dogrulama
egrileri arasindaki bu agiklik, sinirli 6rneklem hacminin (yalnizca 90 ham kayittan
tiretilen 1797 6rnek) modelde belirli diizeyde bir ezberleme (overfitting) egilimine yol
actigina isaret etmektedir. Nitekim standart sapmanin dort N(0, 5%) deneyi arasindaki en
yiikksek degere (+%3,14) ulasmasi da bu smirli 6rneklem hacminin katlamalar arasi

kararlilig diisiirdiigiinii desteklemektedir.
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Egitim ve Dogrulama Dogruluklan
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Sekil 4.9 10 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 5%) rejimi) sonucu egitim ve dogrulama
dogruluklari

Egitim ve Dogrulama Kayiplari

1.75 A — Egitim Kaybi
~—— Dogrulama Kaybi

1.50 4

0.50 1

0.25 1

—
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Sekil 4.10 10 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 52) rejimi) sonucu egitim ve
dogrulama kayiplari
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Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°deki hata matrisleri ile Cizelge 4.3'teki smif bazli metrikler
birlikte degerlendirildiginde, modelin Class E (F1-Skoru = 0,9706) ve Class D (F1-Skoru
= 0,8940) smiflarim1 yiiksek bir ayirt edilebilirlikle siniflandirdigi goriilmektedir. Class
E'nin en yiiksek basarimi, dogal ortam giirtiltiisiiniin gemi kaynakli sinyallere kiyasla
belirgin bigimde farkli bir yapiya sahip olmasiyla; tonal hat veya sistematik harmonik
bilesen icermeyen, genis bantli ve stokastik bir zaman-frekans dagilimi sergilemesiyle
aciklanabilir (Zhu vd. 2022). Buna karsilik Class A, B ve C, spektral igeriklerinin
ozellikle 0—4 kHz diisiik-orta frekans bandinda ortiismesi nedeniyle kendi aralarinda
belirgin bir karigma (confusion) Oriintiisii gdstermekte; bu siniflarin F1-Skorlar1 0,7811

ile 0,8418 araliginda yer almaktadir.

Hata Matrisi
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Sekil 4.11 10 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 52) rejimi) sonucu hata matrisi
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Sekil 4.12 10 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 5%) rejimi) sonucu normalize hata

matrisi

Cizelge 4.3 10 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 5?) rejimi) sonucu performans

metrikleri
Siiflar Kesinlik ~ Duyarhhk F1-Skoru Destek
Class A 0,8431 0,8405 0,8418 326
Class B 0,7785 0,7838 0,7811 296
Class C 0,8054 0,7901 0,7977 262
Class D 0,8928 0,8952 0,8940 744
Class E 0,9649 0,9763 0,9706 169
Dogruluk 0,8592 1797
Makro Ort. 0,8569 0,8572 0,8570 1797
Agirhikh Ort. 0,8590 0,8592 0,8591 1797

N(3, 5?) rejiminde giirtiltii seviyesinin ortalamada 3 dB yiikseltilmesiyle birlikte ortalama

dogrulama dogrulugu %77,96 + %3,08 diizeyine gerilemis; makro F1-Skoru ise 0,7804 +
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0,0323 olarak elde edilmistir. N(0, 5?) rejimine kiyasla ortalama dogrulukta 7,96 puanlik
belirgin bir diislis gozlenmektedir. Sekil 4.13 ve Sekil 4.14'teki 6grenme egrileri,
dogrulama dogrulugunun bu rejimde daha diisiik bir platoda (0,74—0,83) dengelendigini
ve egitim—dogrulama a¢ikliginin korundugunu gostermektedir. Bu bulgu, artan giiriilti

siddetinin siif ayirici bilgiyi kismen orttiigiine ve 6grenme problemini zorlastirdigina

isaret etmektedir.

Egitim ve Dogrulama Dogruluklan
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0.5 1

0 20 40 60 80 100
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Sekil 4.13 10 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 5%) rejimi) sonucu egitim ve
dogrulama dogruluklar
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Egitim ve Dogrulama Kayiplan
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Sekil 4.14 10 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 5%) rejimi) sonucu egitim ve
dogrulama kayiplari

Cizelge 4.4'te goruldiigii tizere, giirlilti siddetindeki artistan en fazla etkilenen siniflar,
Class B (F1 = 0,6667) ve Class C (F1 = 0,7165) olmustur. Bu smiflarin akustik imzalar
gorece zayif ve belirsiz oldugundan, eklenen giiriiltii bu siniflar1 ayirt edilebilirlik esiginin
altina tagimaktadir. Buna karsilik Class E, F1-Skorunu 0,9322 diizeyinde koruyarak

giirtiltiiye en dayanikli sinif olma 6zelligini siirdiirmektedir.

45
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Sekil 4.15 10 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 52) rejimi) sonucu hata matrisi
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Sekil 4.16 10 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 52) rejimi) sonucu normalize hata
matrisi
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Cizelge 4.4 10 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 5?) rejimi) sonucu performans

metrikleri
Simiflar Kesinlik ~ Duyarhhk F1-Skoru Destek
Class A 0,7911 0,7669 0,7788 326
Class B 0,6820 0,6520 0,6667 296
Class C 0,7192 0,7137 0,7165 262
Class D 0,7982 0,8239 0,8108 744
Class E 0,9294 0,9349 0,9322 169
Dogruluk 0,7796 1797
Makro Ort. 0,7840 0,7783 0,7810 1797
Agirhikh Ort. 0,7786 0,7796 0,7789 1797

4.6.2 5 saniyelik segmentasyon deneyi sonuglari

5 saniyelik segmentasyon, 6rnek havuzunu 3644 spektrograma cikararak veri hacmini
yaklasik iki katina yiikseltmistir. Siniflar arasi oransal dagilimin bu deneyde de

korundugu goriilmektedir.

N(0, 5?) rejiminde ortalama dogrulama dogrulugu %86,69 + %1,47, makro F1-Skoru ise
0,8655 + 0,0143 olarak elde edilmistir. 10 saniyelik konfigiirasyona kiyasla ortalama
dogrulukta 0,77 puanlik bir iyilesme ve standart sapmada belirgin bir azalma (£%3,14 —
+%1,47) gozlenmektedir. Sekil 4.17 ve Sekil 4.18'deki 6grenme egrileri, artan 6rneklem
hacminin katlamalar aras1 kararlilig1 artirdigin1 ve dogrulama dogrulugunun daha dar bir

aralikta dengelendigini gostermektedir.
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Sekil 4.17 5 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 5%) rejimi) sonucu egitim ve dogrulama
dogruluklari
Egitim ve Dogrulama Kayiplan
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Sekil 4.18 5 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 52) rejimi) sonucu egitim ve dogrulama
kayiplari
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Hata Matrisi
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Sekil 4.19 5 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 52) rejimi) sonucu hata matrisi
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Sekil 4.20 5 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 52) rejimi) sonucu normalize hata
matrisi
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Cizelge 4.5'te raporlanan sinif bazli metriklerde Class E (F1-Skoru = 0,9784) ve Class D
(F1-Skoru = 0,8998) yine en yiiksek basarimi sergilemektedir. Class A, B ve C'nin F1-
Skorlar1 sirasiyla 0,8429, 0,8010 ve 0,8053 diizeyindedir. Orneklem hacmindeki arts,
Ozellikle destek degeri en yiliksek olan Class D'nin basarimmi 10 saniyelik

konfigiirasyona kiyasla iyilestirmistir.

Cizelge 4.5 5 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 52) rejimi) sonucu performans

metrikleri
Simiflar Kesinlik ~ Duyarhhk F1-Skoru Destek
Class A 0,8501 0,8359 0,8429 658
Class B 0,7938 0,8083 0,8010 600
Class C 0,8091 0,8015 0,8053 534
Class D 0,9004 0,8992 0,8998 1508
Class E 0,9687 0,9884 0,9784 344
Dogruluk 0,8669 3644
Makro Ort. 0,8644 0,8667 0,8655 3644
Agirhikh Ort. 0,8668 0,8669 0,8668 3644

N(3, 5%) rejiminde giiriiltii ortalamasinin 3 dB ylikseltilmesiyle ortalama dogrulama
dogrulugu %79,67 £ %2,78 diizeyine, makro F1-Skoru ise 0,7967 + 0,0271 diizeyine
gerilemektedir. N(0, 5?) rejimine kiyasla diisiis 7,02 puandir.

50



Egitim ve Dogrulama Dogruluklan
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Sekil 4.21 5 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 5%) rejimi) sonucu egitim ve dogrulama
dogruluklari
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Sekil 4.22 5 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 52) rejimi) sonucu egitim ve dogrulama
kayiplar1
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Sekil 4.23 5 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 52) rejimi) sonucu hata matrisi
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Cizelge 4.6 5 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 5?) rejimi) sonucu performans

metrikleri
Simiflar Kesinlik ~ Duyarhhk F1-Skoru Destek
Class A 0,7970 0,7994 0,7982 658
Class B 0,7091 0,6867 0,6977 600
Class C 0,7319 0,7210 0,7264 534
Class D 0,8216 0,8336 0,8275 1508
Class E 0,9308 0,9390 0,9349 344
Dogruluk 0,7967 3644
Makro Ort. 0,7981 0,7959 0,7969 3644
Agirhikh Ort. 0,7958 0,7967 0,7962 3644

Giiriltiisiiz kontrol deneyinde giiriiltii artirrminin basarima katkisin1 anlamak amaciyla, 5
saniyelik segmentasyon ayn1 protokol altinda herhangi bir giiriiltii artirimi uygulanmadan
egitilmistir. Bu kosulda ortalama dogrulama dogrulugu %82,37 + %3,21 ve makro F1-
Skoru 0,8243 + 0,0297 olarak elde edilmistir (Cizelge 4.7). Elde edilen bu deger, iki
giiriiltli rejimiyle birlikte degerlendirildiginde giiriiltii artiriminin ¢ift yonlii etkisini ortaya
koymaktadir: N(0, 5%) rejimi, giirliltiisiiz temele kiyasla dogrulugu 4,32 puan artirmakta
(982,37 — %86,69); buna karsilik N(3, 5?) rejimi, dogrulugu giirtiltiisiiz temelin 2,70
puan altina disiirmektedir (%82,37 — %79,67). Diger bir ifadeyle, 1limli bir giiriilti
artinmi (0 dB ortalama) diizenlilestirici (regularizing) bir etki saglayarak modelin
genelleme yetenegini iyilestirmekte; asir1 yiiksek siddetli bir giiriiltii artirrmi (3 dB
ortalama) ise egitim isaretini bozarak, giiriiltii artinminin hi¢ uygulanmadigi duruma

kiyasla dahi daha diisiik bir basarima yol agmaktadir.
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Cizelge 4.7 5 saniyelik segmentasyon deneyi (giiriiltii eklenmeden) sonucu performans

metrikleri
Simiflar Kesinlik  Duyarhhk F1-Skoru Destek
Class A 0,8278 0,8210 0,8244 486
Class B 0,7695 0,7236 0,7458 369
Class C 0,7050 0,7542 0,7287 301
Class D 0,8519 0,8529 0,8524 843
Class E 0,9605 0,9777 0,9690 224
Dogruluk 0,8237 2223
Makro Ort. 0,8229 0,8259 0,8241 2223
Agirhikh Ort. 0,8240 0,8237 0,8236 2223

4.6.3 3 saniyelik segmentasyon deneyi sonuglari

Ormek sayisinin 6126'ya yiikseldigi 3 saniyelik deney, her iki giiriiltii rejiminde de en
yiksek dogrulama dogrulugunun elde edildigi deney olarak 6ne ¢ikmistir. Bu sonug,
segment uzunlugunun akustik baglam zenginligi ile 6rneklem hacmi arasinda kurdugu

Odiinlesimin 3 saniyede en elverisli dengeye ulastigina isaret etmektedir.

N(0, 5%) rejimi, tiim deneyler arasindaki en yiliksek basarimi vermektedir: ortalama
dogrulama dogrulugu %88,52 + %1,39, makro F1-Skoru ise 0,8887 + 0,0131 olarak elde
edilmistir. Diisiik standart sapma (+%1,39), yiliksek dogrulukla birlikte katlamalar aras1
yiiksek bir kararliliga isaret etmektedir. Sekil 4.25 ve Sekil 4.26'daki 6grenme egrileri,
dogrulama dogrulugunun 0,88-0,90 bandinda dengelendigini ve egitim—dogrulama
acikliginin diger segment uzunluklarina kiyasla daraldigini ortaya koymaktadir. Bu

daralma, artan 6rneklem hacminin ezberleme egilimini sinirladigina igaret etmektedir.
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Egitim ve Dogrulama Dogruluklari
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Sekil 4.25 3 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 5%) rejimi) sonucu egitim ve dogrulama
dogruluklari
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Sekil 4.26 3 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 52) rejimi) sonucu egitim ve dogrulama
kayiplar1
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Sekil 4.25 ve Sekil 4.26'da goriildiigii tizere, egitim ve dogrulama egrilerinin yakinsama
davranig1 dort deney arasinda en stabil profili sergilemektedir. Dogrulama kaybindaki

dalgalanmalar son derece sinirli kalmistir.
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Hata matrisinin sol iistten sag alta uzanan kosegenindeki degerlerin artmasi, 3 saniyelik
segmentasyonun gemi kaynakli periyodik bilesenleri (pervane vurusu, motor
harmonikleri gibi) tek bir spektrogramda yeterli zaman baglamiyla temsil etmesiyle

aciklanabilir.

Cizelge 4.8'de goriildigii tizere, bu konfigiirasyonda tiim siniflar en yiiksek F1-Skorlarina
ulagmaktadir. Class E 0,9913 ile en yiiksek ayirt edilebilirligi sergilerken, en zorlu siiflar
olan Class B ve Class C dahi sirasiyla 0,8351 ve 0,8434 diizeyine yiikselmektedir. Bu
durum, 3 saniyelik baglamin; diisiik-orta frekans bandinda ortiisen kiigiik ve orta dlgekli
araglarin ayrt edici Oriintlilerini yakalamaya yeterli siireyi saglamasi ve aynt zamanda

yeterli sayida egitim drnegi liretmesiyle agiklanabilir.

Cizelge 4.8 3 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 52) rejimi) sonucu performans

metrikleri

Siiflar Kesinlik ~ Duyarhhk F1-Skoru Destek
Class A 0,8696 0,8719 0,8707 1101
Class B 0,8265 0,8438 0,8351 1005
Class C 0,8425 0,8443 0,8434 912

Class D 0,9063 0,8991 0,9027 2528
Class E 0,9965 0,9862 0,9913 580

Dogruluk 0,8852 6126
Makro Ort. 0,8883 0,8891 0,8886 6126
Agirhikh Ort. 0,8856 0,8852 0,8854 6126

3 saniyelik konfigiirasyon, N(3, 5%) rejimi i¢inde de en yiiksek dogrulugu vermektedir:
ortalama dogrulama dogrulugu %80,51 + %1,77, makro F1-Skoru ise 0,8084 + 0,0199
olarak elde edilmistir. Bu sonug, segment uzunlugunun optimum degerinin gliriiltii
rejiminden bagimsiz olarak 3 saniyede kaldigini; yani segment uzunlugu ile giiriilti
siddetinin basarim tizerindeki etkilerinin bliyiik dl¢iide ayrisabilir (birbirinden bagimsiz)

oldugunu gostermesi bakimindan énemlidir.
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Egitim ve Dogrulama Dogruluklar
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kayiplar1
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Cizelge 4.9'da, giiriiltii altinda dahi Class E'nin (F1 = 0,9501) yiiksek basarimini
korudugu; buna karsilik Class B'nin (F1 = 0,7094) en fazla gerileyen smif oldugu
gorilmektedir. Bu oriintli, dnceki segment uzunluklarinda gozlenen simif duyarlilik

siralamasiyla tutarlidir.

Cizelge 4.9 3 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 52) rejimi) sonucu performans

metrikleri

Simiflar Kesinlik ~ Duyarhhk F1-Skoru Destek
Class A 0,8000 0,8247 0,8122 1101
Class B 0,7133 0,7055 0,7094 1005
Class C 0,7426 0,7434 0,7430 912

Class D 0,8364 0,8208 0,8285 2528
Class E 0,9320 0,9690 0,9501 580

Dogruluk 0,8051 6126
Makro Ort. 0,8048 0,8127 0,8086 6126
Agirhikh Ort. 0,8047 0,8051 0,8048 6126

4.6.4 1 saniyelik segmentasyon deneyi sonuglari

1 saniyelik segmentasyon deneyi, 6rnek sayisin1 18524 spektrograma ¢ikararak en biiyiik
orneklem hacmini tiretmistir. Ancak, segment uzunlugunun bu denli kisalmasi, modelin

akustik imzay1 yakaladigi zaman baglamini da daraltmustir.

N(0, 5%) rejiminde ortalama dogrulama dogrulugu %86,02 + %0,72, makro F1-Skoru ise
0,8636 + 0,0083 olarak elde edilmistir. Bu konfigilirasyon, tiim deneyler arasindaki en
diisiik standart sapmay1 (+%0,72) vermektedir; bu durum, en yiiksek katlamalar arasi
kararliligin biiylik O6rneklem hacminden kaynaklandigini desteklemektedir. Bununla
birlikte ortalama dogruluk, 3 saniyelik konfigiirasyonun (%88,52) 2,50 puan altinda
kalmaktadir. Standart sapmanin diisiik bir degere (£%0,72) inmesine ragmen ortalama
dogrulama dogrulugunun 3 saniyelik segmentasyon deneyine kiyasla 2,50 puan
gerilemesi, daha kisa segment pencerelerinin sinif ayirict baglam bilgisini yeterince

temsil edemedigini gostermektedir. Sekil 4.33 ve Sekil 4.34'teki 6grenme egrileri, egitim
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ve dogrulama egrilerinin birbirine en yakin seyrettigi; yani ezberleme egiliminin en aza

indigi durumu gostermektedir.
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Sekil 4.34 1 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 5%) rejimi) sonucu egitim ve dogrulama
kayiplar
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Hata Matrisi
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Cizelge 4.10'da raporlanan sinif bazli metriklerde, 3 saniyelik segmentasyon deneyine
gore (N(0, 5?) rejimi) performans diisiisii en belirgin bigcimde gemi siniflarinda (A, B, C,
D) goriilmektedir; Class A F1-Skoru 0,8707'den 0,8497'ye, Class B 0,8351'den 0,8198%,
Class C 0,8434'ten 0,7955'e ve Class D 0,9027'den 0,8787'ye gerilemistir. Class E igin
ise bu gerileme oldukga smirlt kalmistir (0,9913 — 0,9744). Bu farklilasmis davranis,
segment uzunlugunun diisiiriilmesinin tiim siniflar iizerinde ayni etkiyi olusturmadigini

ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.10 1 saniyelik segmentasyon deneyi (N(0, 5?) rejimi) sonucu performans

metrikleri
Siiflar Kesinlik ~ Duyarhhk F1-Skoru Destek
Class A 0,8467 0,8528 0,8497 3322
Class B 0,8084 0,8315 0,8198 3050
Class C 0,7917 0,7994 0,7955 2767
Class D 0,8875 0,8701 0,8787 7635
Class E 0,9711 0,9777 0,9744 1750
Dogruluk 0,8602 18524
Makro Ort. 0,8611 0,8663 0,8636 18524
Agirhikh Ort. 0,8607 0,8602 0,8604 18524

N(3, 5?) rejiminde giiriiltii ortalamasinin yiikseltilmesiyle ortalama dogrulama dogrulugu

%78,62 + %1,52, makro F1-Skoru 0,7903 + 0,0149 diizeyine gerilemektedir.
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Egitim ve Dogrulama Dogruluklar
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kayiplar1
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Cizelge 4.11'de, giiriiltii altinda Class B (F1 =0,6996) ve Class C (F1 = 0,7190) yeniden
en diigiik basarimi sergilerken, Class E (F1 = 0,9348) dayanikliligin1 korumaktadir.

Cizelge 4.11 1 saniyelik segmentasyon deneyi (N(3, 5?) rejimi) sonucu performans
metrikleri

Siniflar Kesinlik  Duyarhhk F1-Skoru Destek
Class A 0,7880 0,7890 0,7885 3322
Class B 0,6858 0,7141 0,6996 3050
Class C 0,7289 0,7094 0,7190 2767
Class D 0,8176 0,8022 0,8099 7635
Class E 0,9124 0,9583 0,9348 1750
Dogruluk 0,7862 18524
Makro Ort. 0,7866 0,7946 0,7904 18524
Agirhikh Ort. 0,7863 0,7862 0,7861 18524

4.6.5 Segment uzunlugu ve giiriiltii rejiminin model performansina etkileri iizerine
karsilastirmali analiz

Bu ¢alismada benimsenen iki degiskenli faktoriyel tasarim, segment uzunlugunun (10, 5,
3 ve 1 saniye) ve egitim setine uygulanan Gauss giiriiltiisii rejiminin (N(0, 5%) ve N(3, 5%))
model basarimi iizerindeki etkilerinin; 6n isleme adimlari, ag mimarisi, egitim
hiperparametreleri ve tabakali 10 katli ¢apraz dogrulama protokolil sabit tutularak birlikte
incelenmesine olanak tanimaktadir. Buna ek olarak yiiriitiilen giiriiltiisiiz kontrol deneyi,
gliriltii artirnminin basarima net katkisinin anlasilmasini1 saglamaktadir. Bu alt boliimde,
onceki dort alt boliimde ayr1 ayri raporlanan bulgular Cizelge 4.2 ekseninde bir araya
getirilerek iki tasarim degiskeninin bagimsiz ana etkileri, aralarindaki olasi etkilesim ve

giiriiltii artirnminin ¢ift yonlii niteligi karsilastirmali bi¢imde degerlendirilmektedir.

Segment uzunlugunun ana etkisi incelendiginde, dogrulama dogrulugu ile segment

uzunlugu arasindaki iligskinin tekdiize (monoton) olmadig1 ve tepe noktasi 3 saniyede
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bulunan bir oriintii sergiledigi goriilmektedir. N(0, 5?) rejiminde ortalama dogrulama
dogrulugu, segment uzunlugu 10 saniyeden 3 saniyeye indik¢e %85,92 — %86,69 —
%88,52 seyriyle yiikselmekte; pencerenin 1 saniyeye daraltilmasiyla %86,02 diizeyine
gerilemektedir. N(3, 5%) rejiminde de ayni oriintii korunmakta, dogruluk %77,96 —
%79,67 — %80,51 seyriyle yine 3 saniyede tepe yapmakta ve 1 saniyede %78,62
diizeyine diigmektedir. Optimum segment uzunlugunun her iki giiriiltii rejiminde de
degismeksizin 3 saniyede kalmasi, segment uzunlugunun etkisinin giiriiltii rejiminden
bliyiik oOlclide bagimsiz (ayrisabilir) olduguna isaret etmektedir. 3 saniyelik
konfigiirasyonun birbirinden bagimsiz iki rejimde birden tepe noktasini olusturmasi, bu
sonucun tek bir ikili karsilagtirmaya degil tutarlt bir orlintliye dayandigin1 gostermesi

bakimindan 6nemlidir.

Uzun segmentler (10 saniye) zengin bir zaman baglami sunmakla birlikte 90 ham kayittan
yalnizca 1797 o6rnek iiretebilmekte; bu sinirli 6rneklem hacmi, katlamalar arasinda en
yiikksek standart sapmaya (N(0, 5%) rejiminde +%3,14) yol acarak yiiksek varyansla
cezalandirilmaktadir. Segment uzunlugu kisaldik¢a Orneklem hacmi biiylimekte (5
saniyede 3644, 3 saniyede 6126 ve 1 saniyede 18524 spektrograma ulagmakta) ve
katlamalar arasi standart sapma her iki rejimde de tekdiize bi¢imde azalmaktadir; N(0, 5?)
rejiminde bu azalis +%3,14 — +%1,47 — £%1,39 — +£%0,72 biciminde
gerceklesmektedir. En diisiik standart sapmanin gézlendigi 1 saniyelik konfigiirasyon
(£%0,72), en yliksek ortalama dogrulugu vermemektedir. Bu durum, érneklem hacminin
sagladigy istatistiksel kararliligin (diisiik varyansin) tek basina yiiksek siniflandirma
basariminin giivencesi olmadigini; kisa pencerelerin sinif ayirict baglami yeterince temsil
edememesi nedeniyle modelin yiiksek bir yanlilikla (bias) siirlandigimi ortaya

koymaktadir.

1 saniyelik konfigiirasyonda gozlenen basarim kaybinin kaynagi, model mimarisi veya
egitim protokolii degil, dogrudan girdinin temsil ettigi fiziksel zaman penceresidir. Gemi
kaynakli akustik imzalar; pervane doniis dongiisii, makine harmonikleri ve baskin tonal
bilesenler gibi belirli bir asgari siire boyunca gozlemlendiginde ayirt edici hale gelen
periyodik yapilar {izerinden tanimlanmaktadir. 1 saniyelik bir pencere bu periyodik

yapilari tek bir spektrogramda yeterli baglamla temsil edemediginden, 6rnek sayisi artsa
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dahi her bir 6rnegin tasidigr sinif ayirict bilgi miktar1 azalmaktadir. Buna karsilik 3
saniyelik pencere, séz konusu periyodik bilesenleri temsil etmeye yetecek zaman
baglamim1 korurken ayni zamanda modelin genelleme yetenegi icin gerekli 6rnek

cesitliligini de saglayarak iki ug arasindaki en elverisli dengeyi kurmaktadir.

Gurilti rejiminin ana etkisi incelendiginde, N(3, 5?) rejiminin tim segment
uzunluklarinda N(0, 5%) rejiminin belirgin bi¢cimde altinda bir basarim verdigi
goriilmektedir. Iki rejim arasindaki ortalama dogruluk farki 10, 5, 3 ve 1 saniyelik
konfigiirasyonlarda sirasiyla 7,96; 7,02; 8,01 ve 7,40 puan olup yaklasik 7-8 puanlik dar
bir bantta seyretmektedir. Bu farkin segment uzunlugundan gorece bagimsiz ve yaklasik
sabit kalmasi, iki tasarim degiskeninin basarim tiizerindeki etkilerinin belirgin bir
etkilesim icermeksizin biiyiik Ol¢iide toplamsal (additive) bir karakter tasidiginmi
desteklemektedir. N(3, 5?) rejimi, egitim Orneklerine ortalamada 3 dB daha yiiksek
giiriiltii ekleyerek etkin sinyal-giiriiltii oranin1 diisiirmekte ve sinif ayirict bilgiyi kismen
orterek Ogrenme problemini tim segment uzunluklarinda benzer Olgiide

zorlastirmaktadir.

Girilti artinminin bagarima katkisinin yonii ve biiytikligi, giiriiltiisiiz kontrol deneyi
referans alindiginda daha ayrintili bigimde ¢6ziimlenebilmektedir. 5 saniyelik
segmentasyon i¢in herhangi bir giiriiltii artirim1 uygulanmadiginda ortalama dogrulama
dogrulugu %82,37 diizeyinde kalmaktadir. Ayni segment uzunlugunda N(0, 5?) rejimi bu
temel degeri 4,32 puan yiikseltirken (%82,37 — %86,69), N(3, 5?) rejimi basarimi temel
degerin 2,70 puan altina diistirmektedir (%82,37 — %79,67). Bu karsilastirma, giiriiltii
artiriminin tek yonlii ve monoton bigimde yararli bir islem olmadigini; etkisinin, eklenen
gliriltiiniin dagilim ortalamasina, dolayisiyla ortalama etkin sinyal-giiriiltii oranina bagl
olarak yon degistirdigini gostermektedir. Ortalamasi 0 dB olan 1liml1 bir giiriiltii artirima,
modeli spektrogramlardaki giiriiltii oriintiilerine kars1 dayamikli kilan diizenlilestirici
(regularizing) bir etki saglarken; ortalamasi 3 dB olan asir1 siddetli bir artirim, egitim
isaretini bozarak giiriiltiinlin hi¢ eklenmedigi duruma kiyasla dahi daha diisiik bir

basarima yol agmaktadir.
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Sinif bazli bagarim Oriintiileri de segment uzunlugundan ve giiriiltii rejiminden bagimsiz,
yapisal olarak kararli bir siralama ortaya koymaktadir. Dogal ortam giiriiltiisiinii temsil
eden ve tonal hat ya da sistematik harmonik bilesen igermeyen genis bantl1 yapisiyla Class
E, tim konfigiirasyonlarda 0,93'lin iizerindeki F1-Skoru ile hem en yiiksek ayirt
edilebilirligi hem de en yiiksek giiriiltii dayanikliligin1 sergilemistir. Buna karsilik
spektral igerikleri 6zellikle 0—4 kHz diisiik-orta frekans bandinda 6rtiisen Class B ve Class
C, tim segment uzunluklarinda ve her iki rejimde en diisiik basarimi1 ve giiriiltiiye kars1
en yiiksek duyarlilii gostermistir. Bu siralamanin deney kosullarindan bagimsiz bi¢gimde
korunmasi, s6z konusu oriintiiniin deneysel bir yan iirtinden degil, siniflarin igsel akustik

ayirt edilebilirlik derecelerinden kaynaklandigina isaret etmektedir.

Bu bulgular biitiin olarak degerlendirildiginde, c¢alisma iki temel c¢ikarimi
desteklemektedir. Birincisi, segment uzunlugu yalnizca 6rneklem hacmini belirleyen bir
veri artirma parametresi degil; modele aktarilan akustik baglamin fiziksel anlamliligin
gbzeten bir optimizasyon parametresidir. En biiyiik 6rneklem hacmini {ireten 1 saniyelik
konfigiirasyon, bu yaklasik on katlik 6rnek artisina ragmen 3 saniyelik optimumun 2,50
puan altinda kalmis; ortalama basarimi 10 saniyelik konfigiirasyonunkiyle (%85,92)
neredeyse 6zdes bir diizeyde (%86,02) seyretmistir. Bu sonug, “ne kadar ¢ok 6rnek, o
kadar 1y1” sezgisinin, sinyallerin ayirt ediciliginin fiziksel zaman 6l¢eklerine bagl oldugu
su alti akustigi gibi alanlarda gegerliligini yitirdigini gdstermektedir. Ikincisi, giiriiltii
artirrm1 dikkatle kalibre edilmesi gereken cift yonlii bir aractir; ilimli bir artirnm
genellemeyi iyilestiren bir diizenlilestirici islevi goriirken, asir1 siddetli bir artirim isareti
bozarak basarimi giiriiltiisiiz temelin dahi altina ¢ekmektedir. ShipsEar veri seti ve
EfficientNetB1 mimarisi 6zelinde, en yiiksek ortalama dogrulama dogrulugunu (%88,52)
ve en yiiksek makro F1-Skorunu (0,8887) veren, ayn1 zamanda uzun segmentlere kiyasla
belirgin bigimde diislik bir standart sapma (£%1,39) sunan 3 saniyelik segmentasyon ile
N(0, 5%) giriilti rejiminin birlikte kullanimi, bu c¢alisma kapsamindaki optimal
konfigiirasyonu olusturmaktadir. Elde edilen bulgular, benzer veri setleri iizerinde
yiiriitiilecek gelecek arastirmalarda hem segment uzunlugunun hem de giiriiltii artirimi
siddetinin, girdinin fiziksel anlamliligin1 ve etkin sinyal-giiriiltii oranin1 koruyacak birer
optimizasyon parametresi olarak ele alinmasi gerektigini giliglii  bigimde

desteklemektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda, su alti akustik hedef siniflandirma alaninda geleneksel sonar
operatoriic uzmanligina dayanan klasik yaklasimin tasidigi siirliliklar ele alinmastir.
Mevcut sonar sistemlerinde analiz ve siniflandirma siirecleri biiyiik ol¢iide operatorlerin
bilgi ve tecriibesine dayanmaktadir. DSH ve Mavi Vatan doktrini g¢ergevesinde
Tiirkiye'nin deniz yetki alanlarmin korunmasi ve stratejik cikarlarin gilivence altina
alinmasi, yenilik¢i ¢ézlimlerin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir. Operatoriin siirekli
izleme zorunlulugu, zamana bagl yorgunluk, psikofizyolojik durumlardan kaynaklanan
kararsizliklar ve son derece maliyetli/uzun siireli egitim siiregleri, klasik yaklagimlarin
operasyonel verimliligini kisitlayan temel unsurlardir. Bu durum, 6zellikle asimetrik harp
kosullarinda hizli ve dogru karar alma siireclerini zorlastirmakta, insan kaynakli hata
riskini artirmaktadir. Bu baglamda, yapay zeka destekli otomatik siniflandirma sistemleri,
operasyonel etkinligi artirma ve insan faktoriinden kaynaklanan smirliliklart giderme

potansiyeli sunmaktadir.

Su alt1 ortaminin karmasik dogasi, arka plan giiriiltiisii, frekansa baglh sogurma, ¢oklu yol
etkileri ve Doppler etkisi gibi faktorler sinyal islemeyi zorlastirmaktadir. Ayrica, yiiksek
kaliteli, etiketli askeri akustik veriye erisimdeki kisitliliklar, su alt1 akustik hedef tanima

alanindaki galismalar1 zorlastiran 6nemli bir engeldir.

Bu c¢aligma, ShipsEar veri kiimesi iizerinde, Onceden ImageNet ile egitilmis
EfficientNetBl mimarisi kullanilarak transfer 6grenme tabanli bir CNN modelinin
uygulanmasina dayanmaktadir. Arastirmanin metodolojik 6zgilinliigli, model bagarimini
etkileyen iki tasarim degiskeninin, yani ses sinyallerinin boliitlendigi segment uzunlugu
ile egitim setine uygulanan Gauss giiriiltiisii eklenmesi rejiminin, birbirinden yalitilmig
bigimde degil birlikte ele alindig1 faktoriyel bir deney tasarimindan ileri gelmektedir. Bu
tasarimda segment uzunlugu 10, 5, 3 ve 1 saniye olmak iizere dort diizeyde; giiriiltii rejimi
ise N(0, 5%) ve N(3, 5) olmak iizere iki diizeyde ele alinmis ve boylece sekiz ana deney
olusturulmustur. On isleme adimlari, ag mimarisi, egitim hiperparametreleri ve tabakali
10 katli capraz dogrulama protokolii tiim deneylerde sabit tutularak, gozlenen basarim

farkliliklarinin yalnizca bu iki degiskenle iliskilendirilebilmesi saglanmistir. Sekiz ana
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deneye ek olarak, giiriiltii artirminin basarima net katkisini yalitabilmek amaciyla 5
saniyelik segmentasyon i¢in glriiltiniin hi¢ eklenmedigi bir kontrol deneyi

yuritilmistir.

Gelistirilen 6n isleme zinciri, ¢alismanin yeniden iretilebilirligi ac¢isindan somut bir
metodolojik sablon sunmaktadir. Bu kapsamda ses kayitlar1 16 kHz'e yeniden
orneklenmis, kayit kosulu ve mesafe farkliliklarindan kaynaklanan enerji degiskenligini
gidermek amaciyla RMS normalizasyonu uygulanmis ve desibel cinsinden 6nceden
belirlenen sabit global minimum ve maksimum gii¢ degerleri ortak bir renk skalas1 olarak
kullanilmistir. Bu sabit 06lgek, tim spektrogramlarin ayni dinamik aralikta
gorsellestirilmesini saglayarak siniflar arasi ve sinifi¢i karsilastirilabilirligi yapisal olarak
korumustur. Giiriiltii artirimi yalnizea egitim setineé uygulanmig; dogrulama ve test
kiimeleri ham halleriyle korunarak test basariminin modelin gercek siniflandirma

yetenegini yansitmasi ve eklenen giiriiltii dagilimina asirt uyum olugmasi engellenmistir.

Veri artirma stratejisinin  se¢imi, sinyalin fiziksel dogasiyla uyum ilkesine
dayandirilmistir. Goriintii siniflandirmasinda yaygin olan dondiirme ve dikey ¢evirme
gibi geometrik doniisiimler, spektrogramin yatay ekseninin zamani, dikey ekseninin ise
frekansi temsil etmesi nedeniyle sinyalin zaman-frekans yapisini fiziksel olarak anlamsiz
héle getirmekte; Zhou ve digerleri (Zhou vd. 2022) tarafindan “spektrogram kisit1” olarak
adlandirilan bu durum, model basarimi iizerinde bozucu bir etki dogurmaktadir. Buna
karsilik ses verilerine toplamsal Gauss giiriiltiisii eklenmesi, zaman-frekans yapisini
korudugu ve sinyalin fiziksel anlammi bozmadigi i¢in, bu ¢alismada segment
uzunlugunun degistirilmesiyle birlikte iki temel artirma stratejisinden biri olarak

benimsenmistir.

Deneysel bulgular, segment uzunlugu ile dogrulama dogrulugu arasindaki iliskinin
tekdiize (monoton) olmadigini ve tepe noktasi 3 saniyede bulunan bir oriintii sergiledigini
ortaya koymustur. N(0, 5?) rejiminde ortalama dogrulama dogrulugu, segment uzunlugu
10 saniyeden 3 saniyeye indikce %85,92 — %86,69 — %88,52 seyriyle ylikselmis,
pencerenin 1 saniyeye daraltilmasiyla %86,02 diizeyine gerilemistir. N(3, 5?) rejiminde

de ayni oriintii korunmus; dogruluk %77,96 — 9%79,67 — %80,51 seyriyle yine 3
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saniyede tepe yapmis ve 1 saniyede %78,62 diizeyine diismiistiir. Optimum segment
uzunlugunun, birbirinden bagimsiz iki giiriiltii rejiminde de degismeksizin 3 saniyede
kalmasi, bu sonucun tek bir ikili karsilagtirmaya degil tutarli bir 6riintiiye dayandigini

gostermektedir.

Segment uzunlugu kisaldik¢a d6rneklem hacmi biiylimiis (10 saniyede 1797, 5 saniyede
3644, 3 saniyede 6126 ve 1 saniyede 18524 spektrogram) ve katlamalar arasi standart
sapma her iki rejimde de tekdiize bicimde azalmistir; N(0, 5%) rejiminde bu azalis £%3,14
— +%1,47 — +%1,39 — +£%0,72 bi¢iminde ger¢eklesmistir. Ancak en diisiik standart
sapmay1 veren 1 saniyelik konfigiirasyon en yiliksek dogrulugu saglamamis; ortalama
dogrulugu, 3 saniyelik optimumun 2,50 puan altinda (%88,52'ye karsit %86,02) ve
neredeyse on kat daha az 6rnek iireten 10 saniyelik konfigilirasyonunkiyle (%85,92) 6zdes
bir diizeyde kalmistir. Bu durum, 6rneklem hacminin sagladig istatistiksel kararliligin
tek basina yliksek basarimin giivencesi olmadigini ortaya koymaktadir. 1 saniyelik
pencere, gemi kaynakli akustik imzayi tanimlayan pervane doniis dongiisii, makine
harmonikleri ve baskin tonal bilesenler gibi periyodik yapilar1 tek bir spektrogramda
yeterli baglamla temsil edemediginden, modeli yiiksek bir yanlilikla (bias)
sinirlandirmaktadir. Buna karsilik 3 saniyelik pencere, s6z konusu periyodik bilesenleri
temsil etmeye yetecek zaman baglammi korurken genelleme igin gerekli Ornek

cesitliligini de saglayarak iki ug arasindaki en elverisli dengeyi kurmustur.

Giriiltii rejiminin basarim {izerindeki ana etkisi incelendiginde, ortalamada 3 dB daha
yiiksek giiriiltli ekleyerek sinyal-gliriiltii oranini diistiren N(3, 5?) rejiminin, tim segment
uzunluklarinda N(0, 5%) rejiminin belirgin bi¢cimde altinda bir basarim verdigi
goriilmiistiir. ki rejim arasindaki ortalama dogruluk farki, 10, 5, 3 ve 1 saniyelik
konfigiirasyonlarda sirastyla 7,96; 7,02; 8,01 ve 7,40 yiizde puani olup yaklasik 7-8 yiizde

puanlik dar bir bantta seyretmistir.

Optimum segment uzunlugunun her iki rejimde 3 saniyede sabit kalmasi ile iki rejim
arasindaki farkin segment uzunlugundan goérece bagimsiz ve yaklasik sabit kalmas1 bir
arada degerlendirildiginde, iki tasarim degiskeninin basarim iizerindeki etkilerinin

belirgin bir etkilesim igermeksizin biiyiik dl¢iide toplamsal (additive) ve birbirinden
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ayrisabilir bir karakter tasidigi sonucuna ulasilmistir. Bu ayrisabilirlik, segment uzunlugu
ve glriiltii artirmm1 siddetinin uygulamada biiyiik 6l¢iide birbirinden bagimsiz olarak

kalibre edilebilecegini gdstermesi bakimindan metodolojik bir 6nem tagimaktadir.

Giiriilti artirmminin basarima katkisinin yonii ve biiyiikliigii, giiriiltiisiiz kontrol deneyi
referans alindiginda ¢oziimlenebilmistir. 5 saniyelik segmentasyon igin herhangi bir
giiriiltii artinm1 uygulanmadiginda ortalama dogrulama dogrulugu %82,37 diizeyinde
kalmis; ayn1 segment uzunlugunda N(0, 5%) rejimi bu temel degeri 4,32 puan yiikseltirken
(982,37 — %86,69), N(3, 5?) rejimi bagarimi temel degerin 2,70 puan altina diistirmiistiir
(%82,37 — %79,67). Bu karsilastirma, giiriiltii artirrminin tek yonlii ve tekdiize bigimde
yararli bir islem olmadigini; ortalamasi 0 dB olan ilimli bir artirimin modeli giiriilti
ortintiilerine kars1 dayanikli kilan diizenlilestirici (regularizing) bir etki sagladigini, buna
karsilik ortalamasi 3 dB olan asir1 siddetli bir artirimin egitim isaretini bozarak giiriiltiiniin
hi¢ eklenmedigi duruma kiyasla dahi daha diisikk bir bagsarima yol actigini ortaya
koymustur.

Sinif bazli basarim oriintiileri, segment uzunlugundan ve giiriiltii rejiminden bagimsiz,
yapisal olarak kararli bir siralama ortaya koymustur. Tonal hat ya da sistematik harmonik
bilesen icermeyen, genis bantli ve stokastik yapisiyla dogal ortam giiriiltiisiinii temsil
eden Class E, tim konfiglirasyonlarda 0,93'in {iizerindeki F1-Skoru (optimum
konfigiirasyonda 0,9913) ile hem en yiiksek ayirt edilebilirligi hem de en yiiksek giiriiltii
dayanikliligini sergilemistir. Kararli caligma rejimindeki yolcu gemilerini temsil eden ve
veri kiimesinde en yiiksek destek degerine sahip Class D, 0,9027'ye ulasan F1-Skoru ile
ikinci sirada yer almistir. Buna karsilik spektral igerikleri 6zellikle 0-4 kHz diisiik-orta
frekans bandinda ortiisen Class A, Class B ve Class C, optimum konfigiirasyonda dahi
strastyla 0,8707, 0,8351 ve 0,8434 diizeyinde kalmis; Class B ve Class C, tiim segment
uzunluklarinda ve her iki rejimde en diisiik basarimi ve giiriiltiiye karsi en yliksek
duyarhilign gostermistir. Bu siralamanin  deney kosullarindan bagimsiz bi¢imde
korunmasi, s6z konusu Oriintliniin deneysel bir yan iiriinden degil, siniflarin igsel akustik

ayirt edilebilirlik derecelerinden kaynaklandigina isaret etmektedir.

73



Bu bulgular 15181nda, ShipsEar veri seti ve EfficientNetB1 mimarisi 6zelinde en yiiksek
ortalama dogrulama dogrulugunu (%88,52 + %1,39) ve en yiiksek makro F1-Skorunu
(0,8887 = 0,0131) saglayan, ayn1 zamanda uzun segmentlere kiyasla belirgin bigimde
diisiik bir standart sapma sunan 3 saniyelik segmentasyon ile N(0, 5?) giiriiltii rejiminin

birlikte kullanimi, bu ¢alisma kapsamindaki optimal konfigiirasyon olarak belirlenmistir.

Elde edilen bulgular biitiin olarak degerlendirildiginde, ¢alisma su alt1 akustik hedef
tanimada derin 6grenme modeli tasarimina iliskin dort temel kavramsal ¢ikarimi

desteklemektedir.

Birincisi, segment uzunlugu yalnizca orneklem hacmini belirleyen bir veri artirma
parametresi degil, modele aktarilan akustik baglamin fiziksel anlamliligin1 gozeten bir
optimizasyon parametresidir. Mimarinin sabit tutulmasina karsin girdi spektrograminin
temsil ettigi akustik zaman penceresinin degismesi basarimda belirgin farklar olusturmus;
en biiyiik 6rneklem hacmini iireten 1 saniyelik konfigiirasyonun yaklasik on katlik 6rnek
artigina ragmen optimumun altinda kalmasi, “ne kadar ¢ok 6rnek, o kadar iyi” sezgisinin,
sinyallerin ayirt ediciliginin fiziksel zaman dlgeklerine bagli oldugu su alt1 akustigi gibi
alanlarda gecerliligini yitirdigini gostermistir. Bu ¢ikarim, alanin daha derin veya daha
genis mimari arayislarindan once girdi katmaninin optimizasyonuna oncelik vermesi

gerektigini onermektedir.

Ikincisi, veri artirma yalnizca 6rneklem hacmini artiran tek yonlii bir islem degil, dikkatle
kalibre edilmesi gereken c¢ift yonlii bir aragtir. Ilimli bir giiriiltii artirrmi genellemeyi
tyilestiren bir diizenlilestirici islevi goriirken, asir1 siddetli bir artirim etkin sinyal-giiriiltii
oranini digiirerek basarimi giiriiltiisiiz temelin dahi altina ¢ekebilmektedir. Bu nedenle
veri artirma tasarimi, artirirmin yalnizca tiiriinii degil siddetini de sinyalin fiziksel dogasini

ve etkin sinyal-giiriiltii oranini koruyacak bi¢cimde belirlemelidir.

Uciinciisii, faktdriyel tasarim, iki tasarim degiskeninin basarim iizerindeki etkilerinin
bliyiik 6lciide toplamsal ve ayrisabilir oldugunu ortaya koyarak tasarim uzayinin yapisina
iliskin bir ¢ikarim saglamistir. Optimum segment uzunlugunun giiriiltii rejiminden,

giiriiltii rejiminin etkisinin ise segment uzunlugundan gorece bagimsiz kalmasi, bu iki
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parametrenin birbirinden ayr1 bi¢cimde iyilestirilebilecegini gostermekte; ayni1 zamanda
sabit bir mimari altinda dahi girdi temsiline iliskin kararlarin basarimin birincil

belirleyicisi oldugunu vurgulamaktadir.

Dordiinciisii, sinif bazli bagsarim siralamasimin deney kosullarindan bagimsiz bigimde
kararli kalmasi, model degerlendirmesinin yalnizca genel dogruluk {izerinden
yaptlmasinin  yaniltict  olabilecegini agikca ortaya koymaktadir. Optimum
konfigiirasyonda Class E ig¢in 0,9913 diizeyindeki F1-Skoruna karsilik Class B i¢in
0,8351 diizeyinde kalan basarim, siiflar arasinda niteliksel bir glivenilirlik farkina isaret
etmektedir. Tek basina ortalama dogrulugu raporlamak bu farkliliklar1 gizlediginden,
Ozellikle hata maliyetinin yiiksek oldugu savunma uygulamalarinda kritik operasyonel
sonuglar dogurabilir. Bu nedenle hata matrisinin ve her sinif igin hesaplanan kesinlik,
duyarhilik ile F1-Skoru metriklerinin birlikte raporlanmasi, model degerlendirmesinin

asgari bir gerekliligi olarak benimsenmelidir.
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