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OZET

Su alti hedef tespiti, deniz giivenligi, kesif ve denizcilik alanlarinda kritik bir rol oynamaktadir. Fakat
hedef tespit calismalar, deniz ortaminin karmasik ve dogal giiriiltiilerle dolu olmasimin bir sonucu olarak
son derece zorlu bir alandir. Olusan zorluklarin iistesinden gelmek i¢in yapilan bir¢ok farkl geleneksel ve
venilik¢i yontem mevcuttur. Geleneksel su alti tespit yontemleri, genellikle sinwrli alanlarda performans
gostermekte, degisen ortam sartlarma uwyum saglamakta zorlanmakta ve panoramik bir bakis agisini
yansitmada yetersiz kalmaktadir. Su alti hedef tespiti alaninda daha giivenilir sonuglar elde etmek ve degisen
ortam sartlarina uyum saglayabilmek igin yeni teknikler gelistirilmesi ihtiyaci olusmustur.

Bu calismada, DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) ve derin dgrenme
aglarimin  (yapay sinir aglarinin ve evrisimli sinir aglarimin) birlestirildigi yenilikci bir yaklasim
sunulmugstur. Gelistirilen yaklasimda sonar verilerinden olusturulan panoramik deniz resimleri, ilk olarak
DBSCAN algoritmasindan gegirilmis ve panoramadaki onemli veriler tespit edilmistir. Olusturulan veriler
derin ogrenme aglarina girdi olarak saglanms ve hedef tespiti yapinmustir. Elde edilen sonuclar derin
ogrenme aglan ile egitilen modellerinin sonuclari ile karsilastiriinigtir. Gelistivilen biitiinlesik yaklagimin,
sadece panoramik goriintiilerle egitilen modellerden, ¢ok daha iyi performans gésterdigi ve hedef tespiti
konusunda daha basarih oldugu gériilmiistiiv. Elde edilen sonuglar, derin dgrenme aglarimin, DBSCAN
tarafindan belirlenen yogunluklu alanlarda daha spesifik ve hassas ozellikler 6grenerek su alti hedeflerini
daha dogru bir sekilde tanima yeteneginin oldugunu gostermistir.

GIRIS
Su alti akustik verileri, denizalti savaslari, su alti hedef izleme, mayin tespiti, deniz guvenligi ve
¢esitli su alti arastirmalarinda anahtar bir rol oynayan dnemli bir parametredir. Akustik veri toplama
islemi genellikle denizalti mikrofonlari, hidrofonlar veya sonar sistemleri gibi 6zel cihazlar
kullanilarak gerceklestirilir. Sonarlar, ses dalgalarinin su altinda yayilabilme etkisinden
faydalanarak haberlesme, sualtinin ve Ustunun kesfi, hedef tespiti ve alan kesfi gibi birgok farkl
alanda kullanilirlar.

Sualti hedef tespiti, gesitli sensorlerin, sonar sistemlerinin ve goruntileme tekniklerinin kullanildigi
onemli bir faaliyet alanidir. Kullanilan sensérler ve sonar sistemler su altindaki nesnelerden gelen
ses dalgalarini algilar ve su altindaki cisimlerin tespiti igin kullanilirlar. Sonar sistemlere sahip olan
denizaltilar, torpidolar ve diger su alti araglari digsman veya potansiyel tehditleri belileme
konusunda avantajlidir. Son yillarda su alti sistemlerinin gelismesi ile birlikte hedef tespiti alaninda
yapilan arastirmalarda buyudk bir artis meydana gelmigstir. Fakat, genis su alti bolgelerindeki
karmasik topografyalar ve degisen cevresel kosullari nedeniyle su alti hedef tespiti kolay bir
uygulama degildir ve ¢ogu zaman geleneksel tespit yontemleri belirli bir alanda calismakta ve
degisen cevre kosullarina uyum saglamakta yeterli olmamaktadir.
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Derin 6grenme yontemleri, buyuk veri setlerini analiz ederek 6grenme yeteneklerinden dolayi su
altindaki karmagik ortamlarda bile, akustik sensoérlerden, su altt kameralarindan ve diger
sensorlerden elde edilen blylk veri setlerini isleyerek, hedefleri tanimak, siniflandirmak ve izlemek
konusunda son derece etkili oimustur.

Yapilan galismada, su alti hedef tespiti alaninda DBSCAN ve derin 6grenme aglarinin beraber
kullanildigr yeni bir model ele alinacak ve gelistirilen modelde kullanilan veri seti, yontem ve
sonuglardan bahsedilecektir.

YONTEM

Yontem bdliminde kullanilan veri setinin olusturulma asamalarindan ve gelistirilen modeldeki
mimariden bahsedilecektir. Veri seti olarak simUlasyon verileri kullaniimig olup, olusturulan veri seti
islendikten sonra DBSCAN ve derin 6grenme aglarindan olusan modele girdi olarak saglanmistir.

Veri Seti

Veri setinin olusturulmasi: Yapilan ¢alisma kapsaminda simulasyon ortaminda olusturulmus sonar
verileri ve beamforming algoritmasi kullanilarak agi, frekans ve gurilti seviyesinden olusan
panoramik su alti resimleri olusturulmustur. Beamforming algoritmasi ile islenen sonar verileri,
simulasyon ortamindaki cesitli sensoérlerden elde edilen bilgileri birlestirerek, belirli bir yonde
odaklanmis ve giclendiriimis sinyallerle panoramik bir su alti resmi olusturmustur [Jiang, Wu,
Huang, Xiao, 2022]. Olusturulan resim, su altindaki detaylari daha iyi anlamak ve nesneleri daha
net bir sekilde gdrmek icin kullaniimigtir. Sekil 1°de simuilasyon ortaminda olugturulan farkli
panoramik goérintiler bulunmaktadir. Sekil 1’de de gorildigu UGzere hedefin bulundugu ve
cevresindeki agi ekseninde gurlltl seviyesi diger agilara kiyasla daha yuksektir. Gardlti
seviyesinin yuksek olmasi hedef tespiti icin énemli bir bilgi sunar. Geligtirilen yaklasimin test
edilmesi icin simulasyon ortaminda hedefsiz, tek hedefli ve iki hedefli olmak Uzere toplam 39 bin
panoramik veri olusturulmus ve verilerin 33 bini egitim, 6 bini ise test verisi olarak kullaniimigtir.
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Sekil 1: Simiilasyon Ortaminda Uretilen Sagdan Sola Sirasi ile Hedefsiz, Tek Hedefli Ve iki Hedefli
Panorama Ornekleri

Veri setinin islenmesi: Olusturulan panorama resminde x ekseninde derece cinsinde agI degerleri,
y ekseninde Hz cinsinden frekans verileri ve z ekseninde dB cinsinden gurlltu seviyeleri
bulunmaktadir. Veri seti olusturulduktan sonra ag¢i1 ve frekans bandindaki 6lgek farkhligini ortadan
kaldirmak icin frekans ve agi ekseni normalize edilmis ve iki eksende O ile 1 de@erleri arasina
getirilmigtir. Guraltt seviyesi degerleri ortam kosullarina gore ¢ok cesitli degerler almaktadir. Sakin
deniz ortaminda daha dusuk guriltt seviyeleri olugurken, hareketli deniz ortaminda gurGlti
seviyesi degerleri artmaktadir. Ortam farkliliklarini ortadan kaldirmak ve gurdlti seviyesindeki
anlaml verilerin kaybolmasini engellemek icin normalizasyon ydntemi olarak z skor kullaniimigtir.
Boylece hem tum veriler birbirine yakin degerler arasina indirgenmis, hem de anlaml verilerin
kaybi dnlenmigtir. Z skor hesabi su sekilde yapiimaktadir:
X—pn
o

Z =

x = Deger
u = Verilerin Ortalamasi
o = Verilerin Standart Sapmast
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DBSCAN

DBSCAN algoritmasi, verilerin yogunluk tabanl bir sekilde kiimeleme yapilmasina olanak saglayan
bir kimeleme yontemidir [Moreira, Maribel, Carneiro, 2005]. DBSCAN, veri noktalarinin yogunlugu
ve sekli konusunda dnceden bilgiye ihtiyagc duymaz. Bundan dolayl kiime sayisinin ve seklinin
bilinmedigi durumlarda avantaj saglar. Algoritma girdi olarak € (epsilon) ve MinPts parametrelerini
alir. Epsilon, bir noktanin komsuluk yarigapini belirtir. MinPts ise bir noktanin €-yakinligi icinde
bulunmasi gereken minimum nokta sayisini belirtir [Ester, Kriegel, Sander, Xu,1996]. DBSCAN
algoritmasi, geleneksel tespit yontemlerinin 6tesinde, guriltili ortamlarda iyi performans goésterir
ve hedeflerin dogal olarak olugan yogunluk bélgelerinde algilanmasina imkan tanir.

Derin Ogrenme

Derin 6grenme aglari, genis ve detayli panoramik goruntulerdeki karmagik Ozellikleri 6grenme
kabiliyetleri ile 6ne ¢ikar[Xue, Zhu, Xiao, Tong, Huang, 2020]. Calisma kapsaminda derin 6grenme
yontemlerinden yapay sinir aglari (ANN) ve evrigsimli sinir aglar (CNN) mimarileri kullaniimistir.
CNN'ler, gorsel tanima problemleri igin etkili olan derin 6grenme mimarileridir [Goodfellow, Bengio,
Courville, 2016 ]. ANN’ler ise ses, goruntu, video, radyo frekanslari ve diger tlrlerdeki sinyallerin
analizi, filtrelenmesi, siniflandirilmasi ve islenmesiyle ilgilenir [Xianlu, Wang, Qi, 2023]. Veri setleri
iki model Uzerinde test edilmis ve sonuglar degerlendirilmigtir. Olusturulan ANN ve CNN mimarileri
Sekil 2 ve 3’te gosterilmistir.

CustomANN(
(flatten): Flatten(start dim=1, end dim=-1)
(fcl): Linear(in features=16384, out features=4896, bias=True)
{RelU3): RelU()

(fc2): Linear(in features=4896, out features=1024, bias=True)
{RelUl): RelU()

(fc3): Linear(in features=1824, out features=128, bias=True)
{RelU2}: RelU()

(fc4): Linear(in features=128, out features=32, bias=True)
{5igmoid): Sigmodid()

Sekil 2: ANN Mimarisi

Panorama resimleri 3 boyutlu oldugunda tek boyutlu vektor haline getirmek icin flatten islemi
uygulanmistir. Ardindan klasik ANN mimarisi olugturulmustur. Cikti olarak her agi ekseni icin hedef
var/ hedef yok tahmini yapilmistir. Cikis katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullaniimigtir.

padding=8, dilation=1, ceil_mode=False}
stride=(1, 1), padding=(1, 1})

2d(kernel_size=2, stride=2, padding=8, dilation=1, ceil mode=False)

): Sequential(
Linear(in_features
RelLU()
Linear(in_features=512, out_features
Sigmoid()

Sekil 3: CNN Mimarisi

Onerilen Yaklagim

Onerilen yaklasimin akis semasi Sekil 4'de gdsterilmis olup akis semasindaki adimlar sirasiyla
takip edilmigtir.

Proje kapsaminda ilk olarak simulasyon ortaminda olugturulan sonar verileri igslenmis ve panoramik
bir resim haline getirilmigtir. Ardindan normalizasyon ve z skor hesaplamalari yapiimigtir. Uygun
hali getirilen veriler DBSCAN algoritmasindan gegcirilmigtir. DBSCAN algoritmasina tum panorama
degerleri degil, her bir panorama igin gurilti seviyesi (z skor degeri) sifirdan blylk olan veriler
verilmistir. Bunun nedeni panorama resminde bulunan hedeflerin dB seviyeleri ylksektir ve

3

Ulusal Havaclilik ve Uzay Konferansi



AKIN KUCUK,OZKOL UHUK-2024-1059

olusturulan kimeler icinde hedef bulunan kimelerin dB seviyesinin ylksek olmasi beklenir. Bu
nedenle dB seviyesi yuksek olan kimelere odaklanmak gerekir. Hem gereksiz veriler modele
verilimeyerek model hizlandiriimis hem de sadece anlamli veriler tasiyan kimelerin olusmasi
saglanmistir. DBSCAN tarafindan kimeler olusturulduktan sonra DBSCAN’in  kimeleme
yapmadigi ve modele veriimeyen verilerin hepsinin dB seviyesi sifir yapiimigtir ve boylece hedefin
bulundugu acilar daha belirgin hale getirilmigtir.

Sonar Vens!

Hedet lespm |
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Sekil 4: Onerilen Yaklagimin Akis Diyagrami

Sekil 5'te DBSCAN’den gegirilen panorama o6rnekleri bulunmaktadir. DBSCAN’den gegirilerek
olusturulan yeni panoramalar sirasi ile ANN ve CNN modellerine girdi olarak verilmis ve sonuglar
analiz edilmisgtir.

Ham Veri

Sekil 3: DBSCAN’den Gegirilen Panorama Resimleri
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UYGULAMALAR VE DEGERLENDIRME

Veri seti hazirlandiktan ilk olarak sadece acgi ve frekans eksenleri normalize edilerek Sekil 2 ve 3'te
gosterilen ANN ve CNN modellerine girdi olarak verilmis, ardindan gurultl seviyeleri de normalize
edilerek egitim tekrarlanmistir. Onerilen yaklagimin test edimesi icin veri setinde z skor
hesaplamalari yapilmig ve DBSCAN algoritmasindan gegirilip, ANN ve CNN modeline girdi olarak
verilmigtir. Ayrica kiyaslama yapmak igin z skor hesaplamasi yapilip DBSCAN’den gegiriimeyen
veriler ile de egitimler yapilimistir.

Yapilan egitimlerin sonuglari Tablo 1'de gosterilmistir ve z skor hesaplamasinin sonuglari
iyilestirdigi gorulse de hem ANN hem de CNN modelinde en iyi sonucu 6nerilen yeni modelin
vermistir.

Tablo 1: Egitim ve Test Sonuclari

Egitim Hatasi 0.0698 0.0537 0.0186 0.0166

Test Hatasi 0.0725 0.0541 0.0261 0.0231

Egitim Hatasi 0.0604 0.0580 0.0332 0.0317

Test Hatasi 0.0583 0.0584 0.0361 0.0321
SONUG

Yapilan ¢alisma kapsaminda su alti hedef tespiti yapmak icin DBSCAN ve derin 6grenme aglarinin
birlikte kullanildigi yeni bir yaklagim énerilmistir. ilk olarak olusturulan similasyon verileri normalize
edilmis ve DBSCAN algoritmasindan gegirilmistir. Olusturulan yeni veri setleri derin 6grenme
modellerine verilerek sonuglar analiz edilmigtir ve hem egitim hem de test hatalarinin en dusuk
oldugu model elde edilmistir. Ham egitim verileri ile kiyaslandiginda ANN modeli igin %76’hk, CNN
modeli icinse %45'lik bir iyilesme elde edilmigtir. Parametre optimizasyonu yapilarak mevcut
iyilestirme miktarinin artmasi beklenmektedir. Elde edilen sonuglar ayni zamanda derin 6drenme
aglarinin DBSCAN algoritmasi ile spesifik ve hassas 6zellikler 6grenerek su alti hedef tespitinde
daha iyi bagari performansi oldugunu gostermistir.
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