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Figure A. Proposed Novel Method for Sonar Data Classification

Purpose: In this study, using three different mathematical transformations as an innovative approach, the numerical
representation of sonar signal data in image format is proposed and the performance of a deep learning architecture is
compared with classical machine learning and statistical pattern recognition methods in this binary classification problem.

Theory and Methods:

The proposed method is basically based on converting the time series data into three channel (RGB) or single channel (gray)
lossless image format. When the time series data is transformed into image representation, the classification problem can be
solved by using machine learning methods on these images. The visual transformation of time series data was carried out
using three different methods called Gramian Angular Filed (GAF), Markov Transition Field (MTF), and Recurrence Plot
(RP). A custom CNN architecture was built and trained with cross validation method, and classification performance was
tested. Also, classical machine learning algorithms (Support Vector Machine, LDA, K-Nearest Neighborhood, Logistic
Regression, Gaussian Naive Bayes, Random Forest, Decision Tree) are also tested without feature engineering by using the
same sonar dataset.

Results:

The success rates obtained with the CNN model trained after RP, MTF and GADF transformations were 98.55%, 97.10%
and 95.65%, respectively. the most successful results were obtained with 98.55% accuracy for CNN trained on images
obtained by the repetition plot method, and following this result, 97.10% and 95.65% accuracy rates were obtained with
MTF and GADF methods, respectively. Classical machine learning and statistical pattern recognition methods have been
applied to the data set containing sonar signals and it was observed that results varied between 92.30% and 67.30% among
all algorithms tested, and the most successful results were obtained with SVM.

Conclusion:

Using accuracy, retrieval, precision and F1 criterion metrics and sonar data set, which is a well-known and very difficult
data set in the literature, it is compared with classical machine learning algorithms and the superiority of the proposed
approach is verified. In addition, by examining the previous studies in the literature on the sonar data set used in this study,
it was determined that the highest known scores were obtained with the proposed systematic approach.


https://orcid.org/0000-0002-9045-4238
https://orcid.org/0000-0002-2377-8486
https://orcid.org/0000-0001-8358-8150

Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:3 (2021) 1_399—1415

" 4

Muhendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi ; 2 4 Elektronik / Online ISSN

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Sualt1 objelerinin makine 6grenmesi yontemleri ile tespitinde zaman serisi-goriintii
doniisiimii tabanli yeni yaklasimlar

Mustafa Umut Demirezen!*

, Aybiike Civrizoglu Buz?'*, Uraz Yavanoglu®

'ROKETSAN A.S., STGD Yapay Zeka ve Teknoloji Yonetimi Birimi Ankara, 06852, Tiirkiye
2l-lAV]j;LSAN A.S., Komuta Kontrol ve Savunma Teknolojileri Teknoloji Gelistirme Grubu Ankara, 06510, Tiirkiye
3Gazi Universitesi MF Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Ankara, 06570, Tiirkiye

ONECIKANLAR

e  Zaman serisi-goriintil dontistimii yontemleri
e Onerilen veri temsilinin, goriintii isleme tabanli derin 6grenme algoritmalari ile kullanilmasi
e Literatiirdeki diger yontemler ile karsilastirildiginda ayni veri seti i¢in bilinen en yiiksek basarima ulasilmasi
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Ses dalgalarini kullanarak cismin boyut, uzaklik, yon ve diger 6zelliklerinin tespit edilmesi igin kullanilan sonar; denizalti
maden, petrol aramalarinda, denizalti haritalamasinda, balik siiriilerinin takibinde ve mayin tespitlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Sonar sinyallerinin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi igin kullanilmasi gereken oznitelik ¢ikarimi,
se¢imi, uygun algoritmalarin segilmesi ve hiperparametrelerinin en iyilemesi ¢aligmalari, iizerinde uzun yillardan beri
calisilan bilimsel problemlerdir. Bu ¢alismada, yenilik¢i bir yaklagimla ii¢ farkli matematiksel doniisiim kullanilarak
verinin farkli bir formatta sayisal temsili 6nerilmekte ve derin 6grenme yontemlerinin bu problem 6zelinde basarimlarinin
klasik makine 6grenmesi ve istatistiksel oriintii tanima yontemleri ile karsilastirilmasi yapilmaktadir. Markov Doniistim
Alani, Gramian Agisal Alan1 ve Tekrarlanma Grafigi matematiksel doniisiimleri verinin zaman serisi tiirlinden goriintii
formatinda ifade edilebilmesi i¢in kullanilmistir. Elde edilen doniistiiriilmiis verilerin kullanilmasiyla, derin 6grenme
algoritmalarmimn egitilmesi saglanarak, itretilen modellerin basarimi ve klasik algoritmalar ile elde edilen sonuglar,
metrikler yardimiyla karsilastirilmistir. Onerilen zaman serisi verisinin goriintiiye doniistiiriilmesi yaklagimlarmin,
problem ¢oziimiinde 6znitelik ¢ikarma gereksinimini ortadan kaldirdig1 ve bugiine kadar literatiirde tespit edilen en iyi
sonuglar1 verdigi belirlenmistir. Onerilen yeni yaklagimin, sadece zaman serisi tabanli siniflandirma problemleri i¢in degil,
farkli arastirma alanlarinda da uygulanabilecegi ve verinin temsili amaciyla, dnerilen matematiksel doniisiimler ile makine
Ogrenmesi algoritmalarimin basariminin arttirilmasi i¢in 6nemli katkilar saglayacag: degerlendirilmektedir.

Time series - image transformation-based new approaches in detecting underwater objects
with machine learning methods

HIGHLIGHTS

e Proposal of Time series - image transformation methods
e  Using the proposed data representation with image processing-based deep learning algorithms
e Achieving the highest known success for the same data set compared to other methods in the literature
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Sonar used to determine the size, distance, direction and other features of an object using sound waves; It is widely used
in underwater mining and oil exploration, submarine mapping, tracking fish shoals and mine detection. Feature extraction,
selection, selection of appropriate algorithms and optimization of hyperparameters that should be used for the
identification and classification of sonar signals are scientific problems that have been studied for many years. In this
study, using three different mathematical transformations as an innovative approach, numerical representation of data in
a different format is proposed and the performance of deep learning methods in this particular problem is compared with
classical machine learning and statistical pattern recognition algorithms. Mathematical transformations of Markov
Transform Field, Gramian Angular Field and Repetition Plot are used to express the data in image format from time series
type. By using the transformed data obtained, deep learning algorithms were trained and the performance of the produced
models and the results obtained with classical algorithms were compared with the help of metrics. It has been determined
that the proposed time series data to image transformation approaches eliminate the need for feature extraction in problem
solving and give the best results determined in the literature so far. It is considered that the proposed new approach can be
applied not only to time series based classification problems, but also in different research areas, and will provide
significant contributions to increase the performance of machine learning algorithms with the proposed mathematical
transformations for the representation of data.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Ozellikle son yillarda sualti diinyasinin kesfinde yasanan
geligmeler, sualtindaki nesnelerin ve sualti hedeflerinin
tespiti ve siniflandirilmasi, sivil ve askeri amagli ¢ok fazla
uygulamada Onemli bir yere sahip olmaktadir. Sualti
diinyasinin kesfi i¢in kullanilan sonar (Sound Navigation and
Ranging), ses dalgalarin1 kullanarak cisimlerin boyutu,
uzakligr ve yapilart hakkinda bilgi sahibi olunabilmesi igin
kullanilan bir sistemdir [ 1]. Sonar sistemleri ilk 6ncelerideniz
harpleri i¢in gelistirilmis olsa da giiniimiizde petrol ve maden
aramalari, deniz tabani haritalamalari, balik siiriilerinin
tespiti, dalga ve akintilarin &l¢lilmesi, batik gemilerin,
bogulmus ve deniz dibine batmis insanlarin, ugak gibi
enkazlarin tespiti ve su altt arama kurtarma maksadiyla bircok
o6nemli alanda kullanilmaktadirlar [2]. Giliniimiizde sonar
sistemleri, sualt1 hedef ve mayin tespiti konusunda, savunma
sanayi alaninda 6nemli yer tutmaktadir [3]. Sadece savas
donemlerinde degil ozellikle barig donemlerinde de kiyi
emniyetini korumak, gemi ¢ikarmalarini ve liman
kontrollerini saglikli bir sekilde yiiriitmek gibi konularda
siklikla kullanilan sonar sistemleri, teknolojinin gelismesiyle
birlikte yeni alanlarda, daha da gelismis imkanlar sunmaya
baglamigtir [4]. Teknolojinin gelismesiyle birlikte sonar
cihazlarindan alinan sinyallerin ve goriintiilerin hem kalitesi
hem de barindirdig: 6zellikleri artmigstir. Son yillarda gerek
goriintii ile gerekse sinyal ile yapilan ¢aligmalarda 6zellikle
mayin ve benzeri nesneler i¢gin veri setleri ve kaynaklarin az
olmasi, bu alandaki arastirmalar1 zorlagtirmakta olsa da
literatiirde yaymlannis makine Ogrenmesi tabanli ve
istatistiksel analiz yontemlerine dayanan smirli sayida
calisma bulunmaktadir [4-7].

Sualt1 mayin ¢esitliliginin fazla olmasi, kaya, enkaz, kablo
gibi diger nesnelerin sekil ve yapi olarak mayinlara
benzerligi, sinyal yansimalari, sinyal {izerine eklenebilen
bozucu etki iireten giiriiltiiler gibi nedenlerden &tiirli, mayin
objelerinin  yapay zeka algoritmalar1 ile tespiti
zorlagmaktadir. Klasik makine 6grenmesi algoritmalari temel
olarak 6znitelik ¢ikarimina dayanmaktadir. Problem 6zelinde
gelistirilen bu dzniteliklerin elde edilmesi alan uzmanlig: ile
yapilabilmektedir. Ayrica liretilen dzniteliklerin arasindan en
6nemlilerinin  segilmesi makine Ogrenimi algoritmalarinin
egitilmesinde ve elde edilen sonuglarin gelistirilmesinde ve
iyilestirilmesinde 6nemli bir rol oynar. Fazla sayida 6znitelik
iiretilmesi, "boyutun laneti" [8] olarak adlandirilan, znitelik
sayisinin artmasi sonucunda, algoritma i¢in ihtiyag
duyulacak egitim verisi sayisimnin iissel sekilde astronomik
Olclide artmas: problemlerine neden olmaktadir. Az sayida
egitim verisi ve fazla sayida 6znitelik kullanimi algoritmanin
veriyi ezberlemesine neden olmaktadir (overfitting). Bu gibi
durumlar ortaya ¢iktiginda, makine 6grenmesi algoritmalari,
genellestirme kabiliyetlerini kaybettikleri igin, siniflandirma
ya da regresyon problemlerinde basarili sonuglar elde
edilememektedir. Klasik algoritmalar yerine Oznitelik
¢ikarimi ve se¢imi islemlerinin otomatik olarak yapilabildigi
derin 6grenme yontemleri bu hususta daha fazla avantaj
sagliyor olsa da basarili sonuglar alabilmek icin daha fazla

sayida veriye ihtiya¢ duymaktadir. Bu arastirmada, silindirik
maynlar ile bunlara sekil ve boyut olarak ¢ok benzeyen
silindirik kayalar tizerinden alian 6l¢iimlerin bulundugu bir
veri setinin [9] kullanilmasiyla, sonar verisinin farkl: tiirlerde
sayisal temsili i¢in ti¢ farkli matematiksel doniisiim metodu
onerilmektedir. Bu yenilik¢i ¢oziim kapsaminda, Onerilen
matematiksel doniisiim metotlari ile, bir boyutlu zaman serisi
verisinin, iki boyutlu ve tek/cok kanalli resim formatina
doniistiiriilmesi saglanmistir. Onerilen doniisiim metotlar
kullanildiktan sonra orijinal verinin yeni bir tiirde sayisal
temsilinin olusturulmasiyla yontem, ikili siniflandirma
problemi olan kaya ve maynlarin ayristirilmasi probleminde
kullanilmis ve klasik makine 6grenmesi algoritmalari ile
derin O0grenme algoritmalariin basarimlari
karsilagtirtlmistir.  Ayrica, aynt veri seti {lizerinde
gergeklestirilmis literatiirdeki diger caligmalarin kullandigi
makine Ogrenmesi ve istatistiksel Oriintii tanima
algoritmalarinin basarimlari, onerilen yenilik¢i yontemin
performanst ile mukayese edilmigtir. Verinin sayisal
temsilinin degistirilmesi ile evrisimli sinir aglart (ESA)
tabanli derin Ogrenme mimarisinin  kullanilabilmesi
saglanmig ve nihayetinde sinirli sayida veri barindiran bu
veri seti ile bugiine kadar literatiirde rapor edilen en basarili
sonuglarin elde edildigi gozlemlenmistir.

2. LITERATUR OZETI (LITERATURE REVIEW)

Okyanusta bulunan mayinlarin deniz yasamindaki biiyiik
gemilerin ve diger canlilarin giivenligi i¢in biiyiik tehdit
olusturdugundan bahsedilen calismada [10] bircok faktor
nedeni ile su alt1 nesnelerine gore sonar goriintiilerinin tespiti
ve smiflandirilmasinin  karmasik bir konu oldugundan
bahsedilmistir. Hatta zamanla metal mayimnlarin pasla
kaplanacagindan otiirli  sadece goriintii  isleme ile
tanimlanamayacagint ve bu sebeple goriinti isleme
algoritmas1 ile birlikte yardimcr bir smiflandirma
algoritmasinin  kullanilmasi gerektiginden bahsedilmistir.
Yapilan bu c¢aligmada temel olarak 3 farkli simiflandirma
algoritmas1 karsilastirilmigtir. Bu  algoritmalar Gradyan
artirma algoritmasi, Karar agaci algoritmasi, K-En yakin
komsu algoritmasidir. Caligmada kullanilan 208 adet veriye
sahip olan veri seti %80 egitim, %20 test verisi olarak
boliinmiistiir. Veriler tiim 6zellik seti ve en az yanlis negatif
orana sahip Ozelliklerin secildigi, secilmis 6zellik seti olmak
izere iki ayr1 sekilde incelenmistir. Bu c¢alismanin
sonuglarina gore tiim 6zellik seti olarak bakildiginda gradyan
artirma algoritmasi ile %90 dogruluk saglanirken, K-En
yakin komsu algoritmast ile bu oran %80, karar agaci
algoritmasi ile %78 olarak elde edilmistir. Secili 6zellik
setinin oldugu veriler ile ¢alisildiginda ise gradyan artirma
algoritmasi %86, K-En yakin komsu algoritmasi %85, karar
agaci algoritmasi ise %64 oraninda dogruluk saglamistir.
Calismada elde edilen sonuglara gore en iyi sonucu veren
algoritmanin  gradyan artirma  algoritmasi  oldugu
belirtilmektedir.

Ayni veri seti ile yapilmis diger ¢alismada [11] aktif sonar
kullanilarak s1g sulardaki denizalti maymlarimin uzaktan
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tespitinin, 6nemli limanlarin ve maliyet hattt alanlarinin
giivenligini saglamak i¢in ¢ok dnemli bir konu oldugundan
bahsedilmektedir. Su alt1 sinyallerinin sonar sinyalleri
temelinde  otomatik  olarak  tanimlanmasinin ~ ve
simiflandirilmasinin  okyanus ortaminin karmasikligindan
dolay1 zor bir problem olmasi nedeniyle, uzman insanlar
tarafindan yapilmasinin miimkiin olamadig1 agir bir is
yiikiine neden olmaktadir. Bu makalede, genel regresyon
sinir ag1 (GRNN) siniflandirma performansini iyilestirmek
icin bir 6zellik ¢ikarma yontemi olan temel bilesen analizi
(PCA) ile birlikte kullanilmistir. Calismada veriler %50
egitim %50 test olarak rastgele boliinmiistiir. Higbir 6zellik
¢ikarma yontemi kullanilmadan sadece GRNN modeli ile
elde edilen basari oranit %91,34 olurken PCA eklenerek
egitilmis modelde elde edilen bagari oran1 %93,26 olarak
hesaplanmigtir. GRNN algoritmasinin temel bilesen analizi
kullanilarak elde edilen verilerle egitildiginde diisiik veri
sayisina ragmen gozle goriiliir sekilde daha iyi sonuglar
verdigi gorilmiistir.

Karmagik degerli dalgacik sinir agt (CVWANN yontemi
kullanilan bir ¢alismada [12] daha yiiksek bir dogruluk
derecesi ile azaltilmig aralikli formlarmi kullanarak
sinyalleri siniflandirmak igin yeni bir yontem belirlenmesi
amaglanmistir. Bu calismada sonar sinyallerinin karmagik
azaltilmig formlar1 igin CVWANN modeli kullanilmustir.
Simiflandirma iglemi baslamadan &nce girdi sayist 1/3°e
indirilmistir. Azaltilmig formdan elde edilen karmagik
degerli  aralikli  katsayllar CVWANN tarafindan
siniflandirilmigtir. Veriler incelendiginde sinyallerin N/3
kisminin sifirdan farkli oldugu ve digerlerinin sifira yakin
oldugu gozlemlenmistir. Doniistiiriilen sinyallerdeki bu N/3
kismmmin ~ smiflandiricrya girdi olarak  secildigi
gozlemlenmistir. CVSC elde edilmesi i¢in de Ayrik Fournier
Dontigiimii (DFT) kullanildigr belirtilmistir. DFT sonrasi
elde edilen CVSC’lere karmasik degerli sinir agi (CVANN)
uygulanmigtir. Bu yontem ile 10 kat ¢apraz dogrulama veri
secimi ile %95,19 basar1 orani alirken %50 egitim, %50 test
veri se¢imi ile %94,23 basari orani elde etmiglerdir. Yazarlar
bu ¢alisgmada CVWANN yonteminin se¢ilmesinin sebebini,
CVWANN algoritmasinin fonksiyonelliginin yiiksek ve
siiflandirma kabiliyetinin iyi olmasindan dolay1 oldugunu
belirtmislerdir.

Sualt1 objelerinin siniflandirilmasi alaninda gergeklestirilmis
bir ¢caligmada [9], iki farkli sualti objesinden donen sinyale
gore hedefin silindirik maym veya silindirik kaya olup
olmadig1 tespit edilmektedir. Bu caligmada gizli katman
sayisinin ve gorlis acisinin sonug¢ iizerindeki etkilerini
karsilagtirmak amaci ile farkli gizli katmanlarda ve goriis
acisina bagli ve bagli olmayan denemeler yapilmistir.
Calismalarda en yakin komsu smiflandirmasi (K-NN:
Nearest Neighbor Classification) yontemi kullanilmigtir. En
son elde edilen sonuglar ile bu sinyalleri inceleyen insanlarin
performanst karsilagtirilmis ve insan performansinin
caligmalarinin yaninda disiik kaldigi tespit edilmistir. Elde
edilen en yiiksek dogruluk orani %90,4 degeri, goriis agisina
bagimli ve 12 gizli katman ile yapilan denemede elde
edilmistir.

1402

Bu problem iizerine gerceklestirilen bir baska caligmada [13]
ise, 9 adet Ornek tabanli genetik algoritma (GA)
smiflandiricisi, genelleme yetenegi ve egitim verimliligi
konusunda daha iyi bir performans bulmak i¢in gesitli
varyasyonlarda kullanilmis ve bu varyasyonlarin sonucunda
elde edilen bagarim karsilagtirmistir. Bahsedilen 9 yontem,
19 adet veri seti ile denenmistir. Sonar veri setinin en yiiksek
bagar1 oraninin TS2 adi verilen modelde %53,43 oldugu
gOrilmiigtiir.

C4.5 karar agacini kullanan bagka bir ¢alismada [14], Bilgi
Kazanimi (BK) 6znitelik degerlendirme islemini eklenmesi
ile C4.5 karar agacinin basariminin iyilestirilmesi ile sonar
hedeflerinin siniflandirilmasi problemi {lizerine ¢alisilmustir.
Bu c¢aligmada dikkat ¢ekilen bir diger nokta ise, dznitelik
se¢iminin, simiflandirma dogrulugunu arttirirken hesaplama
verimliligini  de iyilestirmeye yardimci  oldugunu
gostermesidir. BK ile birlikte ¢aligilan C4.5 algoritmasinin
dogrulugunun %10’dan fazla artarak %81 olarak elde
edildigi belirtilmistir.

Sonar sinyallerinin analizi iizerine ylriitillen bir diger
calismada [15], sonar sinyallerinin kesintisiz bir veri akisi ile
biiyiikliigii giderek artan bir veri setine donecek olmasi ve bu
biiyiikliigiin performans konusunda yaratacagi problemler
incelenmistir. Sonar sinyalleri gibi siirekli akisa sahip olan
verilerin, ger¢ek zamanli olarak algilanmasi i¢in veri igleme
stiresinin miimkiin olan en kisa noktada tutulmas: gerekliligi
vurgulanmistir. Bu ¢alismada bu soruna ¢6ziim olarak, hizl
cakigma analizinin kullanilarak giiriiltiilii verilerin asamali
olarak temizlenebilmesi igin tasarlannus iDSM-CA adi
altinda yeni bir strateji sunulmustur. Bu strateji ile toplamda
6 adet siniflandirma algoritmasi ile sonar siniflandirma testi
yapilmustir.

Benzer bir problem iizerine yiiriitiilmiis bir bagka ¢aligmada
[16], smiflandirma alaninda algoritmalarin bulmasi gereken
karar smirinin karmagikliginin ¢oziilmesi amaglanmustir. Bu
sorunu ¢ozmek amaciyla, smiflandirma igin, Artiml
Maksimum Gauss Karigimi Boliimii (IMGMP) algoritmasi
Onerilmistir. Bu algoritma uygun bir karar smirini
hesaplamak i¢in bdl ve yonet stratejisi kullanmaktadir.
Veriyi kiimelere ayirmak igin K-Ortalamalar algoritmasi
kullanilmistir. Karar sinirinin olusturulmasinda IMGMP’nin
performansinin yiiksek dl¢iide kiime boyutuna bagli oldugu
vurgulanmistir ve %82,79 dogruluk oraninda sonug elde
edilmistir.

Bir diger ¢alismada ise [17], en yakin komsu simiflandirmasi
K-NN algoritmasmm, veri seti biylikligi arttig1
durumlarda, hesaplama maliyetinin artiyor olmasindan
dolay1 olugsan bu sorunu ¢ozmek i¢in yeni bir algoritma
onerilmektedir. K-NN algoritmast egitim verileri ile test
verilerinin  arasindaki mesafeyi  hesaplayarak islem
yaparken, veri setinin bilylimesi sonucu bu hesap
karmasikliginin artmasindan dolay1, smif i¢i mesafeyi
minimum ve simiflar arasi mesafeyi maksimum diizeye
cikaracak olan MIME-K-NN algoritmasi Onerilmistir.
Calismalar sonucunda K-NN algoritmasi %74,50 dogruluk



Demirezen ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:3 (2021) 1399-1415

orani saglarken MIME-K-NN algoritmasinin dogruluk orani
%82,20 olarak elde edilmistir. Literatiirde incelenen ve tim
caligmalara ait sonuglarin basarim Olgiitleri Sonuglar
boliimiinde Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Literatiirde rapor edilen deney sonuglari
(Comparison of results obtained from studies in literatiire review)

Kullanilan Ydntem Dogruluk (%)
[9] 12 gizli katmanli K-NN 90,40
Gradyan Artirma 90,00
[10] K-NN 80,00
DTA 78,00
[1] GRNN 91,34
GRNN - PCA 93,26
[12] CVANN-CVSV 95,19
RS1 49,50
RS2 51,95
RSU 51,40
TS1 51,93
[13] TS2 53,43
TSU 49,98
RWI 51,93
RW2 52,88
RWU 51,38
[14] C4.5 with BK 81,00
NBup with iDCM-CA 82,50
SVM with iDCM-CA 60,00
[15] NN with iDCM-CA 88,75
DT with iDCM-CA 96,25
IBK with iDCM-CA 85,00
LWL with iDCM-CA 96,25
[16] IMGMP 82,79
[17] MIME-KNN 82,20
Onerilen  Zaman serisi-goriintii 08 55
Yontem  doniisiimii metodu ve CNN ’

Gilinlimiizde derin 6grenme algoritmalarinin goriintii isleme
ve bilgisayarli gorii problemlerinde kullanimi oldukga
yaygindir. Smiflandirma [18, 19] ve nesne tespiti [20]
problemlerinde bir¢ok alanda etkin bigimde kullanilabilen
bu algoritmalar, halihazirda evrisimli sinir aglari

Sonar Verisi 60 Band x (1B)

yaklagimlari ile 6znitelik ¢ikarim iglemlerini veriden kendisi
yapabilmektedir. Klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin
basarisi Oznitelik ¢ikarimmin kalitesiyle dogru orantilt
oldugu disiinildiigiinde, derin O6grenme mimarilerinin
veriden kendi kendine Oznitelik ¢ikarma yetenegi
problemlerin  ¢6ziimiinde oldukga  biiyilk avantaj
saglamaktadir. Sonar verileri goriintii tabanli olabilecegi gibi
ayni zamanda zaman serisi tilirlinde de karsimiza
cikabilmektedir. Bu literatiir arastirmasi sonucunda, sonar
sinyalleri 6zelinde, bir boyutlu zaman serisi verisi tiirlindeki
sinyallerin, iki  boyutlu goriintillere = matematiksel
donlisiimler vasitast ile gevrilerek derin &grenme
algoritmalar1 ile islenmesi yontem ve yaklasimlarina
rastlanmadig tespit edilmistir.

3. TEORIK ALTYAPI (THEORETICAL BACKGROUND)

Onerilen yontem temel olarak zaman serisi tiiriindeki
verilerin ii¢ kanalli (KYM) ya da tek kanalli (gri) kayipsiz
resim formatina doniistiiriilmesi esasina dayanmaktadir. Bu
doniisimde her frekans bandindaki verilerin uzamsal ve
zamansal degisimleri farkli sekilde ele alinarak tek boyutlu
veri doniislimden gegirilerek ii¢ boyutlu bir resim formatina
doniistiiriiliir. Yeni doniistiiriilen bu resim formatinda tek
boyutta kullanilamayan ya da elde edilemeyen ancak
smiflandirmada basarimi arttirabilecek yardimci
Ozniteliklerin ortaya g¢ikmasi saglanabilmektedir. Zaman
serisi verileri gorlintii temsiline doniistiiriildiiginde, bu
resimler lizerinde goriintli isleme yoOntemleri kullanilarak
smiflandirma problemi ¢oziilebilmektedir. Sonar cihazindan
60 farkli banttan elde edilen 208 farkli sinyal, zaman serisi
formatinda bir veri seti olarak yayinlanmustir [9].

Sekil 1’de onerilen yontem i¢in akis diyagrami verilmistir.
Ilk olarak zaman serisi formatindaki veriler, belirli 6zellikler
tagiyan farkli matematiksel doniisiim metotlar1 kullanilarak
gOriintii formatina (KYM) doniistiiriillmektedir. Caligmada
zaman serisi verisinin gorsel doniligiimii Gramian Acisal
Alan (GAA), Markov Gegis Alant (MGA) ve Yineleme
Grafigi (TG) adi1 verilen {i¢ farkli yontem ile
gergeklestirilmistir. Bu doniisiim yontemleri kullanilarak

Gdriintii Verisi (2B)

Veri Formati Déniistimii

GAA, TG, MDA
Matematiksel Doniisiimler

GASF

-

Evrigimli Sinir Ag

Egitim = Dogrulama | Test
Seti Seti | Seti

Veri Seti Hatirlama

Performans Olgiimii

Model Egitme - Dogrulama
(5-Kath Capraz Dogrulama)

Sekil 1. Onerilen yontem icin akis diyagrami (Flow chart for the proposed method)
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elde edilen resimler ile yeni bir veri seti olusturulmustur.
Literatiirde bilinen egitim ve test verilerinin ayirilmasi igin
kesin bir yontem olmamakla birlikte, uygulama ve veri setine
bagli olarak genellikle biiyiik veri setlerinde ve kiigiik veri
setlerinde farkli yaklasimlar sergilenmektedir ve iizerinde
halen arastirmalar yiiriitiilen bir bilimsel problemdir [21].
Ancak, bu caligmada veri setinin sinirli sayida veri ihtiva
etmesinden &tiirii, klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin
ve Onerilen yontemin performansini daha gergek¢i olarak
oOlgiilebilmesi i¢in veri setinin %67’si egitim ve %33'i test
icin kullanmilmigtir. Derin 6grenme teknikleri arasinda,
goriintii isleme alaninda olduk¢a basarili olan ESA (CNN)
mimarisi kurularak ¢apraz dogrulama yontemi ile egitilmis
ve simiflandirma bagarimm test edilmistir. Onerilen yéntem
Ozelinde asagidaki maddelerde &zetlenmis adimlar takip
edilmektedir:

e Veri setindeki her bir verinin 60 farkl frekans bandindaki
degeri kullanilarak GATA, MGA ve TG doniisiimlerinin
gerceklestirilmesi,

e Doéniisiim sonucunda elde edilen matris formatindaki
sonucun goriintii formati olarak KYM kanallarina bilgi
olarak saglamasi ve (224x224x3) boyutlarinda resim
formatinda doniistiiriilmesi,

¢ Resim formatindaki veriler i¢in ayr1 ayr1 GATA, MGA ve
TG doniistimleri igin yeniden veri seti olusturulmasi,

e Yeni veri setlerinin her birisinin %66 egitim ve %33 test
seti olacak sekilde boliinmesi,

e Her bir yeni veri seti icin, farkli ESA mimarileri
kullanilarak, bu mimarilerin egitilmesi ve siniflandirma
metrikleri kullanilarak basarimlarinin degerlendirilmesi.

e Belirtilen adimlarda kullanilan tim ydntemler ve bu
yontemlerin detayli olarak aciklamalari, takip eden alt
boliimlerde verilmistir.

3.1. Zaman Serisi-Goriintii Doniisiimii Yaklasimi (Time Series-
Image Transformation Approach)

Bu yaklasimda, temel olarak tek boyutta zaman serisi
formatinda temsil edilen verinin, konumsal ve zamana gore
degisim bilgisini igeren iki boyutlu goriintii formatinda
temsil edilmesi hedeflenmektedir. Bu doniisiimii elde etmek
icin 3 farkli matematiksel yontem kullanilmistir. Bu
yontemler sirasiyla Gramian Agisal Alan (Gramian Angular
Field/GAF), Markov Geg¢is Alan1 (Markov Transition
Field/MTF) [22, 23] ve Tekrarlama Grafigi (Recurrence
Plot/RP) [24, 25] olarak kullanilmigtir. GAA ve MGA
metotlar1 ile déniistiiriilen degerler KYM renk haritas: ile
temsil edilmistir. Renk haritasi igerisinde mavi ve maviye
yakin olan renkler daha kiigiik degerleri temsil ederken
kirmizi ve kirmiziya yakin renkler daha biiylik genlikli
degerleri temsil eder. TG ise siyah beyaz yani tek kanalli bir
goriintii  olarak edilmektedir. Zaman serisi verilerinin
ozellikleri, donistiriildiikleri goriintiideki karsilik gelen
konumlardaki renk, noktalar ve ¢izgiler ile 2 boyutlu
goriintiiler olarak tanimlanmaktadir ve birbirlerinden
farklilik gostermektedir. Belirtilen matematiksel doniigim
yontemleri ile elde edilen yeni formath veri, verinin goriintii
formatinda ihtiva ettigi bilgileri kullanabilen derin 6grenme

1404

algoritmalarinin  kullanimint miimkiin kilmaktadir. Bu
yaklasimi ifade etmek igin: f birebir ve orten olacak sekilde
bir fonksiyon tabanl eslemeyi gostermektedir. Bu esleme Es
1-5 ile gosterilmektedir:

f: Rlxni — RM0X7o (1)

Z=fX)veX=f"1z),x e R1*M, z € R%*mo )

Zoar = fGAF(X) (3
Zyrr = fMTF(X ) “4)
Zgp = fre(X) %)

Bu tanmimlamada, n, eslemenin ¢ikig boyutunu, n;
eslemenin giris uzaymdaki boyutunu, x giris uzay1
vektoriinli, z esleme uzayr tensoriinii tanimlamaktadir.
Temel yaklasim her bir esleme fonksiyonu (far, furr, frp)
vasitastyla elde edilen farkli veri doniistimlerinin elde
edilmesidir.

3.1.1. Gramian agisal alan doniigiimii
(Gramian angular field / GAF)

Gramian agisal alan doniislimii, zaman serisi verisinin
Kartezyen koordinat diizlemi yerine polar koordinat
diizleminde temsil edilmesini saglamaktadir. GAA’da her bir
elemanin degeri, doniisiime ugrayacak zaman noktasindaki
verilerin, polar diizlemde, agisal karsiliklarinin toplaminin
kosiniis fonksiyonunda elde edilen degeri olarak belirlenir.
GAA’m doniisiim i¢in iki farkli yontemi bulunmaktadir. Bu
yontemler Gramian Agisal Toplama Alam1 (Gramian
Angular Summation Field/GASF) ve Gramian Agisal Fark
Alan1 (Gramian Angular Difference Field/ GADF) dur.
Gramian agisal alan yonteminde verilen zaman serisindeki
her bir nokta yeniden 6l¢eklendirilir ve her bir degerin [-1,1]
ya da [0,1] araligia diismesi saglanir. Bu 6n isleme adimi
icin gerekli matematiksel ifadeler Es. 6 ve Es. 7°de
verilmigtir:

i (xj—max(X)+x;—min(X))

= (6)

1 max(X)—min(X)

R

i _  X—min(X)
0 ™ max(X)-min(x) (7

held

[733H]
1

Burada x; degeri zaman serisinde, “i” noktasindaki elemanin
degerini (zaman damgas1), X = {x%, x2,x3,...x™} zaman
serisinin vektor olarak gosterimini, m degeri vektor olarak
ifade edilen zaman serisinin uzunlugunu gostermektedir. Es.
5’de verinin [-1,1] araligina, Es. 6’da ise veri degerlerinin
[0,1] arahigma Olgeklenmesi, sirasi ile “-1” ve “0” alt
indisleri ile gdsterilmistir. Olgekleme sonrasinda elde edilen
yeni zaman serisi degerleri, acisal olarak kosiniis fonksiyonunda
hesaplanmasi ve zaman damgasini olarak da yaricap degerinin
kodlanmasi ile kutupsal koordinat diizleminde ifade edilir.
Doniisiimiin matematiksel ifadeleri Es. 8, Es. 9 ve Es. 10°da
verilmistir.
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ypolar — @ = arccos(¥;),—-1<% <1,% €X
- r= ﬁ, ti eEN (8)
N
cos(@; + oY) cos(@; + @)
GATA = : : ©)
cos(@,, + @,) cos(@, + 0,)

GATA = %' % —JT— %2 1 - X2 (10)

Bu esitliklerde, doniisiim sonrasinda elde edilen @ kutupsal
koordinat diizlemindeki ag1 degerini, t; zaman damgasini, r
kutupsal koordinat diizleminde yarigap degerini, N kutupsal
koordinat diizleminin genisligini diizenlemek igin sabit bir
parametre olarak verilmektedir. X*°!4" déniisiim sonrasinda
elde edilen matrisi, GATA ise Gramian agisal toplama
alamin1  ifade etmektedir. Benzer sekilde Onisleme
sonrasinda, Gramian agisal fark alan1 (GAFA) ise Es. 11 ve
Es. 12 ile elde edilebilmektedir:

sin(@, — 9,) sin(@; — 9,)
GAFA = : : (11)
sin(@, — 9,)

GAFA=\I1-X2>-X-X%' -JI-X? (12)

Bu adimin sonunda zaman serisi formatindaki veri, 3 kanalli
KYM renk kodlamasi igeren bir resim formatinda
kodlanarak doniistim islemi tamamlanmis olur. Agiklanan
yontemin bir uygulamasi Sekil 2°de gosterilmektedir.

sin(@, — 0,)

3.1.2. Markov gegis alant doniigtimii
(Markov transition field / MTF)

MGA doniisiimiinde, verilen bir X zaman serisinde, Q
dagilim dilimleri ve zaman serisindeki her x; ile iliskili g;
dilimleri ile tanmimlanmaktadir. Boylece zaman ekseni
boyunca Markov zinciri geklinde dagilim dilimleri
arasindaki gecisler hesaplanarak Q X Q agilikli yakinlik

Zaman Scrisi

Genlik

15 0 45 60
Frekans Bandi

matrisi olusturulmaktadir. Olusturulan bu matristeki her w; ;
, q; dagilim dilimine ait bir nokta ve o noktay1 takip eden g;
dagilim diliminin bir noktasmin gelme sikligi ile
belirlenmektedir. Bu belirleme islemi matristeki tiim
elemanlar igin yapildiktan sonra matris Y; w;; =1
esitligine gore normalize edildiginde Markov gec¢is matrisi
elde edilmektedir. Elde edilen Markov gegis matrisi X’in
dagilimma  duyarsizdir ve  zamansal  bagimlilig1
bulunmamaktadir [23]. Es. 13°de verilen denklemde,
verilerin Q dagilim dilimine bdliinmesiyle elde edilen
Markov gegis matrisi gosterilmektedir:

[Wijlxle qpx1€qj Wijlx1€ qjxn€ q i

Wijlxze Qi X1€ q; Wijlxze qiXn€ q;j

(13)

Wijlxn€ qi%1€ q; Wijlxn€ qixn€ q;

Uygulanan bu doniigiim ile elde edilen olasilik tabanlt matris,
3 kanalli KYM renk bilgisi igeren bir resim formatinda
kodlanarak doéniisiim islemi tamamlanmig olur. Agiklanan
yontemin bir uygulamasi Sekil 3’de gosterilmistir.

3.1.3. Tekrarlanma grafigi (Recurrenceplot / RP)

Tekrarlanma grafigi; zaman serileri, periyodik veriler ve
dongiiler gibi tekrarlayan siirecler i¢in kullanilan ve bu
stirecleri iki boyutlu olarak gorsellestiren bir metottur. RP
ayrica dogrusal olmayan veri analizinin uygulamalarinda
sikca kullanilan gelismis bir tekniktir. Tekrarlanma
grafiklerinin temel amaci, yiiksek boyutlu faz uzayi
yoriingelerinin gorsel olarak incelenmesidir. RP yontemi ile
doniisiim islemi, kisa ve duragan olmayan verilere de
uygulanabilmektedir. Tekrarlanma Grafigi yonteminde
zaman serisindeki her bir noktanin, zaman serisine olan
uzaklig1 hesaplanarak goriintii olusturulur. Zamana baglt bir
davranigi  gorsellestirmek i¢in ¢aligan  bu  ydntemde,
gorsellestirmenin ana adimi, zaman serisinden elde edilen N x
N boyutlu matrisin hesaplanmasidir [24]. Bir faz uzayinda x;
durumlarinin tekrarin1 gorsellestirebilen bir arag olmasi

Polar Koordinat

Sekil 2. Gramian agisal alan doniigiimii (Gramian angular field transformation)
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amactyla gelistirmistir. Bu arag, m boyutlu faz uzay
yoriingesini ve tekrarlarini, iki boyutlu bir temsil yoluyla
arastirmamizi saglar. Farkli bir zamanda bir durumun benzer
bigimde tekrarlanmasi, iki boyutlu kare matris iginde bir ve
sifir degerleri ile (grafikteki siyah ve beyaz noktalar)
isaretlenir. Bu gosterim ile tekrarlanma grafigi (RP)
edilmektedir. Elde edilen iki degerli matris, 1 kanalli renk
kodlamasi igeren bir resim formatinda kodlanarak doniisiim
islemi  tamamlanmaktadir.  Tekrarlanma  grafiginin
matematiksel olarak gosterimi ise Es. 14’te gosterilmistir.

R,;=0(e—[%—-%[)ij=1..N (14)
Bu esitlikte € onceden tanimlanmug esik deger, N hesaplanacak
veri sayist ve @ basamak fonksiyonudur. R;; degerleri
basamak fonksiyonu sebebi ile 1 veya 0 olmalidir [25].
Tekrarlanma grafigi noktalar, ¢apraz, dikey/yatay ¢izgiler ve
bloklardan olusmaktadir. Tekrarlanma grafikleri de diger
goriintli doniisiimleri (GAA/MGA) gibi gorsel olarak kolayca
tammlanamazlar. Bu sebeple ESA’lar bu gorselleri kategorilere
ayirmak ve Ozelliklerini Ogrenmek i¢in  kullanilabilir.
Aciklananyéntemin bir uygulamasi Sekil 4’de gosterilmistir.

3.1.4. TG, MGA ve GAA déniisiimlerinin karsilastirilmasi
(Comparison of MTF, GAF and RP methods)

Tekrarlanma grafigi (TG), dogrusal olmayan veri analizinin
geligmis bir teknigidir. Burada elde edilen kare matrisin
ogeleri dinamik bir sistemin durumunun tekrarlandigi
zamanlara karsilik gelmektedir. Teknik olarak TG, dinamik
sistemin faz uzay1 yoriingesi faz uzayinda kabaca ayni alani

Markov Transition Matrix

ziyaret ettiginde her zaman ortaya ¢ikar ve daha yakindan
incelendiginde, tek noktalar, diyagonal ¢izgiler ve dikey ve
yatay cizgiler (dikey ve yatay ¢izgilerin birlesimi agik¢a
dikdortgen tekrarlama noktalari kiimeleri olusturan) olan
kiigiik olgekli dokusal (texture) yapilari ortaya cikarir.
Birinci dereceden gegis olasiligini zamansal olarak matrise
siral1 bir sekilde dagitan Markov gegcis alan1 yontemi, farkli
zaman gecikmeleri arasindaki geg¢is/doniisiim dinamiklerini
kodlayabilmektedir. Farkli zaman serilerinin, zamansal ve
frekans alanlarma gomiilii 6zel gecis dinamiklerine sahip
oldugu varsayimi ile MGA tarafindan 6zniteliklerin yeniden
hesaplanmasi igleminden sonra, gorsel olarak incelenebilen
coklu gecis/doniisiim dinamikleri elde edilmektedir. MGA,
zaman serilerinin 6nemli 6zellikleri olan gegis/doniigiim
dinamiklerini gorsel olarak kodlasa da bu 6zellikler, tanima
/ smiflandirma problemlerinin ¢dziimleri i¢in her zaman
yeterli olmayabilmektedir. Gramian agisal alan (GAA)
doniisiimii, zaman araligia gore yonlerde siiper pozisyonun
bir sonucu olarak zamansal korelasyonlar iiretirken degerler
arasindaki zamansal bagimlilik 6zelligini korumaktadir.
Ortaya c¢ikan donlisim matrisi, ¢ift yonli olarak
kullanilabilen bire bir ve orten bir 6zelliktedir. Bu nedenle,
ters fonksiyon olarak kullanildiginda, orijinal verilerin
mutlak bir yeniden yapilandirmasini ya da elde edilmesine
olanak saglar.

3.2. Veri Seti (Data Set)
Bu ¢alismada kullanilan veri seti [9] silindirik mayinlar ve

bu maymlara sekil olarak benzeyen ancak silindirik
kayalardan farkli acilardan sinyaller ile

yanstyan

L} [+ o
0.083 0 0
0.583 0334 0
0.260 0522 0.218
0.083 0.167 075

Sekil 3. Markov gegis alani1 doniisiimii. (Markov transition field transformation)

Zaman Scrisi
1
=
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o
L
15 M 45 &0 A
Frekans Band: A [0917
8 |0.083
c |0
o |0
Zaman Scrisi
1
£
-
b’:‘. 05

15 30 45 60

Frekans Band1

Recurrence Plot

Sekil 4. Tekrarlanma grafigi yontemi. (Recurrence plot method)
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olusturulmugtur. Sonar veri setinin elde edildigi silindirik
maym ve silindirik kayalarn boylar1 yaklasik 5 ft
uzunlugundadir. Veri setinde toplam 208 adet veri
bulunmaktadir. Bu veriler su altinda bulunan kayalar ve
silindirik maynlara, kayalar i¢in 180 derece ve mayinlar igin
90 dereceye kadar olmak sart1 ile farkli agilardan gonderilmis
sinyallere geri doniis olarak gelen 1200 adet sinyalden, her
goriis agisindan rastgele segilecek ortalama 5 doniis alinarak
elde edilmistir. Elde edilen 208 adet veriden 111 tanesi
silindirik mayina, 97 tanesi de silindirik kayaya aittir. Her
veri 0,0 ile 1,0 aralifinda 60 sayilik bir settir.

Sinyal Déniis Degerleri DB

Frekans Bandi

Sekil 5. Tiim mayn hedefleri i¢in 6l¢iim yapilan frekans

bandina karsilik sinyal doniisti degerleri
(Signal return values corresponding to the frequency band measured for all
mine targets.)

Her say1 belirli bir frekans bandinda sabit bir siire boyunca
toplanan enerjiyi temsil eder. Her sayr tam olarak agi
degerini yansitmasa da artan bir ag¢1 sirasina gore
siralanmustir. Her veriye ait siniflandirmada veri kaya ise R,
mayin ise M olarak etiketleme yapilmistir. Sekil 5 ve Sekil
6’da veri setinde olan tiim mayinlara ve tiim kayalara ait olan
zaman serisi ekseninde sonar sinyal doniislerinin grafigi
verilmistir.

Sinyal Diéniis Degerleri DB

Frekans Band

Sekil 6. Tiim Kaya hedefleri i¢in 6l¢iim yapilan frekans

bandina karsilik sinyal doniisii degerleri.
(Signal return values corresponding to the frequency band measured for all
rock targets.)

3.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri ile Ikili Siniflandirma

Probleminin Céziimii (Solution of Binary Classification Problem
with Machine Learning Methods)

Bu ¢alismada, ikili siniflandirma problemi igin literatiirde
sikca karsilagilan klasik makine 6grenmesi algoritmalari
secilmis ve basarimlari algoritma &zelinde hiperparametre
optimizasyonu ile en iyi hale getirilmistir. Secilen klasik
makine 6grenmesi algoritmalari: Destek Vektér Makinesi,
Karar Agaci1 Algoritmasi, K-En Yakin Komsu Algoritmast,
Dogrusal Ayrimcilik  Analizi, GaussianNB, Lojistik
Regresyon ve Rassal Orman algoritmalaridir. Asagidaki alt
boliimlerde bu  yontemler kisa  agiklannms  ve
karsilagtirtlmigtir:

3.3.1. Evrisimli sinir aglar1 / ESA
(Convolutional neural network / CNN)

Evrisimli sinir agi, goriintii smiflandirma, ses isleme ve
benzeri veri dizilerini igleyebilen &grenilebilir agirliklara
sahip noronlardan olusan ¢ok katmanli algilayicilarin bir tiirii
olan derin sinir agidir. Evrisimli sinir agmnm katmanlari;
Evrisim (Convolutional), Havuzlama (Pooling) ve Tam
Bagli (Fully Connected) olarak adlandirilir. Evrigim
katmaninda belirli bir filtre tim goriintii iizerinde
dolagtirilarak bir doniisiim iglemi yapilir. Bu doniisiim iglemi
sirasinda filtre boyutlart degisiklik gosterebilmektedir ve
islem sonrasinda bir ¢ikis verisi olusturulur. Havuzlama
katmani evrigimli sinir aginin 6grenmesi gereken parametre
sayisinin  azaltilmasi islemini yapar ve bu sayede bu
katmandan sonra elde edilecek ¢ikisi basitlestirir. Evrigimli
katmanlar ve havuzlama katmanlart mimari igerisinde
tamamlandiktan sonra tam bagli katman ile smiflarin
olasiliklart tutulur. Evrigsimli sinir aglarmin gelismis
ogrenme yetenekleri sayesinde, yapilacak olan 6n iglemenin
diger algoritmalara kiyasla ¢ok az olmasi bu agin en énemli
avantajlari arasinda sayilmaktadir.

Gerekli filtrelerin uygulanmas: ile girdi olarak verilen
goriintiilerdeki uzamsal ve zamansal bagimliliklart
yakalayabilen bu ag goriintiiniin karmasikligin1 daha iyi
anlamak ve veri setine daha iyi uyum saglamak icin
agirhiklarinin yeniden kullanilabilir olmasi sayesinde daha
iyi sonuglar i¢in egitilebilmektedir. Evrigimli sinir aginda
katmandaki vektorler bir 6nceki vektore ait kii¢iik bir girdi
alir. Her vektor kendisinden onceki katmanda bulunan
vektor iizerinden kiiciik bir pencere ile taranir. Bu tarama
islemi sonucunda bir 6zellik haritasi olusturulur ve bu 6zellik
haritas1 tim havuzlama katmanlarina bir Onceki evrigim
katmanindan gegerek gonderilir. Son havuzlama katmanina
gelindiginde ise son katmandan alinan o&zellik haritasi
diizlestirilir ve tam bagli katmana gonderilir. Bagka bir
degisle, evrisimli katmanin ana goérevi, onceki katmandaki
ozelliklerin  yerel birlesimlerini  tespit etmek ve
goriiniimlerini bir ozellik haritasina eslemektir. N&ron
aglarindaki evrigimin bir sonucu olarak, goriinti
algilayicilara boliiniir, yerel alic1 alanlar olusturur ve son
olarak algilayicilart 72 x 72 boyutundaki ozellik
haritalarinda  sikigtirir.  BOylece, bu harita, o&zelligin
goriintiide nerede meydana geldigi ve filtreye ne kadar iyi
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karsilik geldigi bilgisini saklar. Bu nedenle, her filtre
uygulandig1 hacimdeki konuma goére uzamsal olarak egitilir.
Evrisimli katmanin ana gorevi, Onceki katmandaki
Ozelliklerin ~ yerel birlesimlerini  tespit etmek ve
goriiniimlerini  bir 06zellik haritasina eslemektir. Her
katmanda, 77z filtre bankasi vardir. Bir asamada ka¢ tane
filtrenin uygulandigi, ¢iktt 6zelligi haritalarinin hacminin
derinligine esittir. Her filtre, girigsin her konumunda belirli
bir 6zelligi algilar. Evrisim katmaninin yapisi matematiksel
olarak Es. 15 ve Es. 16°da gosterilmistir.

(k=1)
) — p) m ), yk-1
Yi - Bi +Zj=11 F;] *Y] (15)

0l = (v ) (16)

Bu denklemde, Yi(k), k’ninci katmandaki i’ ninci ¢ikis degeri,
mik) Oznitelik haritas1 igin m, X ms boyutundaki filtre
degerleri ile hesaplanmaktadir. Bununla birlikte, Oi(k) cikis

katmanindaki degeri, Bi(k) bias matrisi degerlerini, F;(Jk) ise

katman (k-1) deki j’ninci ve i’ninci 6znitelik haritasi arasinda
baglantiy1 saglayan (2h§k) +1)x (Zhgk) + 1) boyutlarinda
filtreyi ve f ise aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir.
Evrisim katmanlarinin, bu katmanlari takip eden diger
katmanlarla birlikte sirali olarak bir araya getirilmesi sonucu,
goriintiiniin icerdigi bilginin hiyerarsik olarak boliimlenmesi
saglanir. Boylelikle bu islem sonunda, piksellerin kenarlara,
kenarlarin  motiflere, motiflerin pargalara, pargalarin
nesnelere ve nesnelerin sahneler halinde birlestirildigi
anlamina gelmektedir. Her bir evrisim katmaninda ve diger
noron modellerinde aktivasyon fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Evirisim katmanlarindan olugan bu yapi
son olarak bir diizlestirme islemine tabi tutularak tam
baglantili katman ile birlestirilir. Cok katmanli néron aglart
(Multilayer perceptron) ve ¢ikis katmaninda siniflandirma
olasilik degerlerini verecek softmax aktivasyon fonksiyonu
ile klasik bir mimari olusturma islemi tamamlanmaktadir.
Cikis katmanindaki degerlere gore o verinin ait oldugu sinif
bilgisi elde edilmektedir.

3.3.2. Destek vektor makineleri algoritmast / DVM
(Support vektor machine algorithm / SVM)

Gozetimli bir 6grenme algoritmasi olan Destek Vektor
Makineleri algoritmasi veriler arasinda bir karar sinir
bularak verileri birbirinden ayirmak i¢in hiper diizlemler
belirleyen vektoér uzay: tabanli bir algoritmadir. 1990l
yillarda Vapnik ve grubu tarafindan AT&T Bell
Laboratuvarlarinda o6nerilen bir smiflandirict modeli olan
destek vektor makineleri, pratikte yiiksek genelleme
kabiliyetine sahip etkili modellerden biridir [26]. DVM
algoritmas1 verileri birbirinden ayirmak i¢in kullanacagi
karar dogrusunu, yeni eklenecek wverilere karsi da
kullanilabilir olmast igin, verilere ait siniflarn  sinir
cizgilerine en yakin uzaklikta olacak sekilde belirlemektedir.
Yiiksek boyutlu verilerde etkili olmasi, kullandigi egitim
noktalar1 sayesinde bellek kullanimini daha verimli hale
getirmesi ve farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ile gok yonlii karar
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verebilmesi DVM algoritmasinin avantajlari arasinda yer
almaktadir. DVM kendisine verilen veri setinin dogrusal
olarak ayrilip ayrilamama durumlarina gore farkli ¢oziim
yontemleri sunmaktadir. DVM dogrusal olarak ayrilmayan
veriler ile basa ¢ikabilmek icin ¢ekirdek yodntemlerini
kullanir ¢iinkii bu yontemler verilere ait orijinal 6zelliklerin
dogrusal olmayan kombinasyonlarini olusturarak bu
yontemleri dogrusal olarak ayiran bir esleme yapar ve bu
esleme sayesinde egitim verilerini daha yiiksek boyutlu bir
ozellik alanma doniigtiirerek dogrusal bir destek vektor
makinesi algoritmast ile egitilebilir duruma getirir. Tiim bu
iglemler yapilirken veri setinin boyutunun ¢ok yiiksek
oldugu durumlarda hesaplama maliyeti artacagi icin ‘kernel
trick’ ad1 verilen ¢ekirdek hilesi yontemini kullanmaktadir.

3.3.3. Karar agaci algoritmasi / KAA
(Decision tree algorithm / DTA)

Karar agaci algoritmalart hem smiflandirma hem de
regresyon problemlerine ¢6ziim olarak kullanilmaktadir.
Karar agaglari, karar diigiimleri ve yaprak diigiimlerinden
olusan bir agac¢ yapisindadir. Bu algoritmanin temel fikri,
verilerdeki temsili bilgilerle en iyi niteligi bulmaktir. Veri
seti, iyl tanimlanmus kriterlerle alt gruplara boliinmiis olsa
da, bu islem daha sonra agaci biiyiitmek i¢in 6zyinelemeli
olarak uygulanir; bu nedenle, durdurma kriterleri
dogrulanana kadar her yinelemede veriler kademeli olarak
kiigiiliir [27]. Karar algoritmasi kullanilarak aga¢ kokiinden
baslanir ve en fazla bilgi kazanim olan 6zellikler iizerindeki
veriler boliinerek diiglim en saf halini alana kadar islem
tekrar edilir. Karar agaglar1 bu yontemle bir¢ok diigiimii olan
bir agag olabilir ve bu da asir1 uyuma sebep olabilir. Karar
agaci algoritmalarinda asir1 uyumun 6niine gecilmesi i¢in
olusturulacak olan agacin maksimum diigiim sayis1 i¢in sinir
belirlenerek budama yapilmalidir. Karar agact algoritmasi
hem sayisal hem de kategorik verilerin islenmesi igin
kullanilabilir ayrica diisiik hesaplama maliyetine sahip
oldugu i¢in yiiksek boyutlu verileri kisa siirede isleyebilir.
Bu sebeple alternatifi olan algoritmalar arasinda veri boyutu
arttiginda tercih sebebi olmaktadir.

3.3.4. K-en yakin komsu algoritmasi / K-EYK
(K-nearest neighbor algorithm / K-NN)

K-EYK algoritmast diger smiflandirma algoritmalari
arasinda en tembel algoritma olarak ge¢gmektedir. Bu durum
egitim veri setinden ayirt edici bir 6zelligi 6grenme yerine
veri setini ezberleme egiliminde olmasindan
kaynaklanmaktadir. K-En yakin komsu algoritmasi,
parametrik olmayan 6rnek tabanli 6grenme olarak bilinen bir
algoritmadir. Bu algoritmadaki model, egitim veri kiimesini
ezberler ve bir tahmin yapilmas: istenildiginde segilen
mesafe metrigine bagli olarak veri setindeki algoritmaya
verilen k sayisi kadar en yakin komsulart bulur ve verinin
siiflandirma etiketini cogunluga gore belirler [28]. K-EYK
algoritmasi yeni veriler i¢in kolay uyum saglanmasina imkéan
tanimaktadir. Ancak bu yeni Orneklerin hesaplanmasinin
maliyetinin en koti durumda egitim veri setindeki &rnek
sayistyla dogru orantili olarak artmasinin bu algoritmanin en
temel dezavantajlarindan biri oldugu unutulmamalidir.
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3.3.5. Dogrusal ayrimcilik analizi algoritmast / DAA
(Linear discriminant analysis algorithm / LDA)

DDA algoritmasi, veri kiimesindeki boyutlarin sayisini
azaltmak i¢in kullanilan denetimsiz bir algoritmadir.
Dogrusal ayrimcilik analizi  algoritmasi, hesaplama
verimliligini arttirmak ve diizenli olmayan verilerde
“boyutun laneti” nedeni ile asir1 uyumu azaltmak i¢in 6zellik
c¢ikarma teknigi olarak da kullanilabilir [29]. DDA
algoritmasi, N boyutlu bir veri setini standartlagtirarak her
sinif igin N boyutlu ortalama vektorii hesaplar. Siiflar arasi
ve siiflar i¢i dagilim matrisini olusturur. Burada olusturulan
matrisleri diisiik boyutlu 6zellik uzaylarina doniistiiriir. Veri
setini ayrigtirmak i¢in kovaryans matrisini kullanan bir
algoritmadir. Fisher’in skor fonksiyonuna gére ¢aligmakta ve
skoru maksimize eden dogrusal katsayilar1 tahmin
etmektedir. Verileri en iyi agiklayan degiskenlerin dogrusal
kombinasyonlarini bulmaya ¢alisarak islem yapar ve veri
siniflar1  arasindaki farki modellemeye c¢alisgir [30].
Smiflandirma iglemleri Oncesinde 6zellik ¢ikarmak ve
siniflar1 belirlemek i¢in 6n islem olarak kullanilabilir.

3.3.6. GaussianNB algoritmasi / GNB
(GaussianNB algorithm / GNB)

GaussianNB algoritmasi, Naive Bayes algoritma tiirlerinden
bir tanesidir. GaussianNB siirekli degerlerden olusan
ozelliklere sahip olundugunda kullanilan gézetimli 6grenme
algoritmasi tiiriidiir. Bayes teoremi temel alinarak gelistirilen
bu algoritmada her 6zellik birbirinden bagimsiz kabul edilir
bu da lojistik regresyon gibi bagimli kabul eden modellerden
daha iyi performans gostermesine olanak saglamaktadir [29].
Hem kiiciik boyutlu verilerde hem de yiiksek boyutlu
verilerde iyi sonuglar elde edilebilir. Naive bayes algoritmasi
kullanilmadan ©nce verinin 6n islemesinin ve 0Ozellik
seciminin ¢ok iyi yapilmis olmasi gerekmektedir. Ciinkii
naive bayes algoritmasinda sonucu degistirmek i¢in optimize
edilebilecek ¢ok fazla parametre bulunmamaktadir, dolayisi
ile bu optimizasyon 6nce yapilmalidir.

3.3.7. Lojistik regresyon algoritmasi / LR
(Logistic regression algorithm / LR)

Gozetimli makine 6grenme algoritmalarindan uygulamasi
cok kolay ancak dogrusal olarak ayrilabilen siniflarda daha
iyi bir performans gosteren bir simiflandirma modeli olan
lojistik regresyon algoritmasi siniflandirma problemlerinin
yani sira regresyon problemlerinde kullaniimaktadir.
Lojistik regresyon, bir bagimli ikili degisken ile bir veya
daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi aciklamak
igin verilerin tanimlanmasinda ve analizinde kullanilir [31].
Dogrusal ve ikili smiflandirma problemleri igin basit ama
giiclii bir algoritma olan lojistik regresyon, 6zellikle tahmin
edilmek istenen degisken tipinin kategori tiiriinde oldugu
durumlarda daha iyi sonuglar vermektedir. Lojistik
regresyon algoritmasi bir degiskenin olma olasiligi ile veri
setindeki oznitelikleri arasindaki iligkiyi kurmaktadir.
Sadece tahmin edilecek sinifile degil, ayni zamanda siniftaki
degiskenin olma olasiliginin tahmin edilmesi ile ilgilenir.
Lojistik regresyon algoritmasi bir olayin logaritmik oranini

tahmin eden logit fonksiyonunu kullanir. Logit fonksiyonu,
0 ile 1 araliginda girdi degerlerini alir ve bu verileri bir
iligkiyi ifade etmesi i¢in tiim gercek say1 araligi boyunca
degerlere doniistiirtir.

3.3.8. Rassal orman algoritmasi / RO
(Random forest algorithm / RF)

Rassal orman algoritmasi, birden fazla karar agaci
olusturarak asir1 uyumun (overfitting) 6niine gecebilen hem
siiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan
bir algoritmadir. Rassal orman algoritmasinda verilerin
dogrusal olarak ayrilip ayrilmadigmma bakilmaksizin
olusturulan tiim karar agaglari ile en onemli 6zelliklerin
¢ikarimi yapilmaktadir. Rassal orman algoritmas: klasik
karar agaci algoritmasindan farkli olarak bir digimii alt
diigiimlere ayirirken en Onemli 6zelligi bulmak yerine
rastgele bir dzellik alt kiimesi i¢inde en 6nemlisini bulmaya
calismaktadir. Rassal orman algoritmasi, rasgelelik 6zelligi
ile genellikle tek bir karar agacindan daha iyi bir genelleme
performansina sahiptir ve bu da modelin varyansini
azaltmaya yardimci olur. Veri kiimesindeki aykir1 degerlere
karst daha az duyarlidir ve ¢ok fazla parametre ayari
gerekmeden topluluktaki agaglarin sayisi parametresi ile
basarili bir sekilde calisabilmektedirler [29].

4. DENEYSEL CALISMA (EXPERIMENTAL STUDY)

Veri setindeki sonar sinyalleri ile zaman serisi tizerinden
goriintii transformasyonu yapilmadan dnce ilk olarak klasik
smiflandirma yontemleri olan DVM, KAA, K-EYK
algoritmasi, DAA, GNB, LR ve RO algoritmalari ile
modeller egitilmis ve test edilmistir. Her algoritmada, ayrilan
test veri seti i¢in 1zgara tabanli hiperparametre arama
yontemi uygulanmig ve sonuglar not edilmistir. Klasik
makine &grenme algoritmalarnin 6zelliklerini belirlemek
icin veri setinde 6zellik olarak 60 frekans bandindan eclde
edilen enerji seviyeleri kullanilmistir ve 6znitelik segimi
yapilmamistir. Oznitelik segimi yapilmamasimin baslica
nedeni, literatiirde ayni1 veri seti iizerinde gergeklestirilmis
calismalar igerisinde farkli 6znitelik se¢imi tekniklerinin hali
hazirda denenmis olmasi ve bu ¢alismadaki sonuglarin hem
literatiirdeki sonuglar ile hem de klasik algoritmalar ile
karsilagtirilacak olmasidir. Bu caligmadaki temel amag,
Oznitelik  se¢imi  yapilmadan  Onerilen  y6ntemin
performansinin  hem literatiirdeki yaklagimlar hem de
onerilen yontemin basarimlarinin  karsilastiriimasidir.
Onerilen yontemin ESA’larmin karakteristik 6zelligi olan
kendiliginden Oznitelik se¢imi yapabilmesi 6zelligini de
yontem igerisinde kullanilabilmesinin saglanmasidir. Zaman
serisi-goriintii  donligiimii  yontemleri ile elde edilen
resimlerle, klasik algoritmalarda kullanildig: gibi ayni sirada
olan yeni bir veri seti olugturulmustur. Bu c¢aligmada veri
setinin smirl sayida veri ihtiva etmesinden otiirii, klasik
makine &grenmesi algoritmalarinin ve onerilen yontemin
performansim1 daha etkin olarak Ol¢iilebilmesi igin veri
setinin %67°si egitim ve %33"0 test i¢in kullanilmig ve test
setinde performansin gercekei olarak degerlendirilebilecegi
sayida verinin bulunmasi saglanmistir. Dogrulama i¢in bir
tanesini digsarida birak ¢apraz dogrulama (10-fold leave one
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out cross validation) yontemi uygulanmistir ve boliitleme
degeri (fold) 10 olarak segilmistir. Tim algoritmalarin
performans:t dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F;-Skor
oOlgiitleri agagida verilen Es. 17, Es. 18, Es. 19 ve Es. 20’ye
gore hesaplanmstir.

GP+GN _  GP+GN

Dogruluk = P+N  GP+GN+YP+YN a7
Kesinlik = —— (18)
GP+YP
Geri Getirme = —— (19)
GP+YN

F1 =2 x Geri. Get%nne X Kes?nl?k (20)
Geri Getirme + Kesinlik

Bu denklemlerde Gp, gercek pozitif sayisini, Gn, gergek
negatif sayisini, Yp, yanlis pozitif sayini, Yn ise yanlis negatif
sayini, P tiim dogru olarak nitelendirilen sonug sayisini, N
tim yanlis olarak nitelendirilen sonu¢  sayisini
gostermektedir. Bu degerler kullanilarak kesinlik, geri
getirme, dogruluk ve F1 6l¢iitii degerleri hesaplanmaktadir.

Siniflandirma ydntemlerinden ilk olarak DVM algoritmasi
secilmigtir. Dogrusal olmayan destek vektér makinesi
algoritmasi kernel yontemlerinden radyal tabanli fonksiyon
ve C=1,5 parametre degerleri ile ¢alisilmis ve en yiiksek
basari1 oranina ulasilmigtir. Bu ¢alismada kullanilan ve en iyi
sonucu veren karar agaci parametreleri; Gini Bilgi Kriteri,
bir diiglimii bolmek i¢in gereken minimum 6rnek sayis1 2,
bir yaprak diiglimiindeki minimum O&rnek sayist 1,
maksimum yaprak digiimi kullanim dis1, smuf agirhig:
kullanim dig1, karmagiklik parametresi 0,0 olarak segilmistir.
K-En yakin komsu algoritmasi, bu ¢aligmadaki veri seti ile k
degeri 1 olarak egitildiginde en yiiksek basar1 oranina
ulagmustir. Agirlik olarak uniform degeri verilmis, algoritma
olarak auto segilerek degerlere gore en uygun algoritmaya
karar vermesi saglanmistir. Bu c¢alismadaki veri seti ¢ok
sayida Ozellige sahip oldugu icin DAA algoritmasi
parametreleri ile calisilirken ¢oziicii olarak tekil deger
ayristimi ~ (TDA)  kullanilarak ~ kovaryans  matrisi
hesaplatilmamigtir. Bu parametreye ek olarak diger
parametreler kii¢iilme auto, 6ncelik none, boyut azaltma i¢in
bilesen sayisi none, kovaryans depolamasi false ve ¢oziicii

_ MP(2,2)C(33) C(3.3)
MP(22)C(33) C(3.3)

C(3,3) C(3,3)

T MPER,2
7 T MP2,2)C(3.3)C(3.3)

TDA olarak kullanildig1 igin tolerans degeri 1,0e-4 olarak
secilmistir. GaussianNB bu ¢alismada kullanilan veri seti ile
en ideal sonuglara ulagmak icin calisilan parametrelerde
smiflarm Onceki olasiliklar1 belirtilmemis ve hesaplama
kararliligi icin gereken yumusatma degeri 1.0e-9 olarak
secilmistir. Lojistik regresyon, bu ¢alismada veri seti ile en
ideal sonuglara ulagmak i¢in parametreler cezalandirma
normu L,, ¢6ziiciisii veri seti boyutu yiiksek olmadigi igin
"dogrusal", maksimum yineleme sayist 100, i1lik baslama
(warm start) degeri ise ¢oziicii degeri dogrusal secildigi igin
kullanilmayacak sekilde secilmistir. Rassal orman, bu
calismadaki veri seti ile en iyi sonuglara ulagmak igin
parametreler, boliinme kriteri entropi, maksimum derinlik
15, maksimum o&zellik sayisini bulmak ig¢in gereken
fonksiyon logaritma, bir yaprak diigiimiindeki minimum
ornek sayist 5, bir diiglimii bolmek i¢in gereken minimum
ornek sayisi 3, olusturulacak agag sayist 1000, ve islemci
sayisi sinirsiz olacak sekilde galigilmigtir.

Bu ¢alismada 6nerilen derin 6grenme mimarisi olarak, veri
sayisinin az olmasi nedeniyle Sekil 7’de verilen bir ESA
tasarlanmis ve kullanilmigtir. Literatiirde yaygin olan
kullanilan diger mimarilerin genellikle asir1  uyum
gostermesi (overfit) ve veriyi ezberlemesi nedeniyle daha az
karmagik bir ag kullaniminin uygun oldugu belirlenmistir.
Calisma kullanilan model 8 evrisimli katman ve 4 havuz
katmandan olusmaktadir. Kullanilan her evrisimli katman
3x3 boyutundadir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu olarak
bilinen RELU fonksiyonu tiim evrisimli katmanlara
uygulanmis, pozitif girdilerin dogrudan, negatif girdilerin ise
0 olarak ¢ikmast saglanmistir. Bu islem Es. 21 ile
tanimlanabilir [32].

f(x) =x* =max(0,x) (©2))

Asirt uyumun Oniine gegmek ve egitim performansini
arttirmak amaci ile modele iki adet 0,3 oraninda birakma
katman1 eklenmistir. Her parametre igin uyarlanabilir
6grenme hizlarinin hesabini yapabilen uyarlanabilir moment
tahmini olarak bilinen (Adaptive Moment Estimation-
ADAM) optimizasyon algoritmasi 6grenme orani 1.0 e-5
olarak kullanilmistir. ADAM algoritmasina ait gradyan g, ,
m; ve v, ise gradyanlarin sirast ile ilk ve ikinci
momentlerinin tahminleridir [33].

Sigmoid
64 32 .2
Tam Bagh Katman

Tam Bagh Katman
Tam Bagh Katman

Diizlestirme

Tam Bagh Katman

Sekil 7. Kullanilan ESA mimarisi. (The convolutional neural network architecture used.)
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my = Bime_1 + (1 — B)g:

2 (22)
Ve = Pave-q + (1 — Bo)gi
B1 ve (2 hiperparametreleri ile yanlilig1 diizeltilmis birinci
moment M;, ikinci moment 9, ve ADAM giincelleme iglemi
yapilir. Bu islemler Es. 23 ve Es. 24’te tanimlandigi gibidir
[33].

A~ m,
e 1—12{
. vt (23)
Ve T g
N
Or41 = 6; Wmt (24)

Calismada en sonda modelin basarisinin dlgiilmesi i¢in, ikili
capraz entropi kayip fonksiyonu (binary cross entropy loss
function) kullamlmugtir. ikili capraz entropi kayip
fonksiyonu bu ¢alismada sinyal verisinin ait oldugu objenin
silindirik mayin mi1 yoksa silindirik kaya m1 olduguna karar
vermektedir. Bu entropinin hesaplanmasi Eg. 25°de verildigi
gibidir [34].

LGy) =—2V [ylogy; + (1 —y)log(1 — 9] (25)

Burada £ kayip fonksiyonu degerini, y; i’ninci veri igin
etiket degerini, ¥; modelin i’nici veri i¢in lretmis oldugu
sonucu ve N ise toplam veri sayisint gostermektedir. Bu ESA
mimarisi, kayip fonksiyonu ve etiket degerleri kullanilarak
geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ile egitilmigtir.
Sekil 7°de belirtilen ESA mimarisinde kullanilan her bir
katmanin 6zellikleri ve kullanilan parametrelerin detaylar1
Tablo 1’de gosterilmistir. Bu mimarinin egitilmesi i¢in

gereken tliim parametrelerin sayist 53,226,401 olarak
hesaplanmugtir.

5. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Zaman serisi verilerinin derin 6grenme algoritmalar1 ile
kullanilabilmesi i¢in yeni bir ydntemin onerilmistir. Ug
farkli matematiksel doniisiim yonteminden faydalanilarak
yeni bir bilgi temsili yaklagimmin Onerilmesi ile derin
O0grenme  algoritmalarinin  birlestirilmesi ~ sonucunda
literatiirde rapor edilen en iyi sonuglar elde edilmistir. Klasik
makine oOgrenmesi algoritmalarinin  performansi ile
karsilagtirildiginda 6nerilen yaklagim ile literatiirde bilinen
en yiiksek basarim elde edilmistir.

Tablo 2’de bu veri seti iizerinde literatiirde daha oOnce
gerceklestirilen klasik makine 6grenmesi, istatistiksel oriintii
tanima ve Oznitelik ¢ikarma yontemleri ile elde edilen
sonuglar gosterilmektedir. Literatiirdeki ¢aligmalarda kendi
onerdigimiz basarim Olgiitlerinden ortak olarak genelde
dogruluk degeri rapor edildigi goriillmekte ancak kesinlik,
geri getirme ve F; Olgiitii degerlerinin tiim ¢aligmalarda
verilmedigi tespit edilmistir. Bu nedenle bu ¢aligmalardaki
basarim karsilastirilmasi sadece dogruluk degeri iizerinden
yapilabilmektedir.  Tablo 2’den  goriildiigii  iizere,
calismalarda rapor edilen dogruluk degerlerinin en yiiksek
oldugu c¢alismada [15], karmasik islemler ve Oznitelik
¢ikarma yontemleri kullanilarak elde edilen dogruluk degeri
%96,25 olarak verilmistir. Buna en yakin diger basarim
sonuglar ise sirasiyla %95,19 [12] ve %93,26 [11] olarak
goriilmektedir. Klasik makine &grenmesi ve istatistiksel
oriintii tanima yontemleri, sonar sinyallerinin bulundugu veri
setine uygulanmustir. Karsilastirmanin daha saglikli olarak

Tablo 2. ESA mimarisinin veri {izerinde uygulanmasi sonucu elde edilen ve ¢alismada kullanilan parametre sayis1
(The number of parameters used in the study obtained as a result of applying the CNN architecture on the data)

Katman Cikis Parametre
2 Boyutlu Evrisim 224x224x32 896

2 Boyutlu Evrigim 224x224x32 9248
Maksimum Havuzlama 112x112x32 0

2 Boyutlu Evrigim 112x112x64 18496

2 Boyutlu Evrigim 112x112x64 36928
Maksimum Havuzlama 56x56x64 0
Birakma Katmani 56x56x64 0

2 Boyutlu Evrisim 56x56x128 73856

2 Boyutlu Evrigim 56x56x128 147584

2 Boyutlu Evrisim 56x56x128 147584
Maksimum Havuzlama 28x28x128 0

2 Boyutlu Evrisim 28x28x256 295168

2 Boyutlu Evrigim 28x28x256 590080
Birakma Katmani 28x28x256 0
Maksimum Havuzlama 14x14x256 0
Diizleme 50176 0

Tam Bagli YSA 1024 51381248
Tam Bagli YSA 512 524800
Tam Bagli YSA 1 513
Toplam Parametre 53,226,401
Egitilebilir Parametre 53,226,401
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Tablo 3. Siniflandirma algoritmalari ile veri setindeki sonar sinyallerinin klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 sonuglari

(Classical machine learning algorithms results of sonar signals in data set with classification algorithms)

Hedef Tiirti

Geri Getirme

Deney Tiirii Dogruluk (%) (Mayim/Kaya) Kesinlik (%) %) F, Olgiitii (%)
DVM (SVM) 92,30 M/K 87,50 100,00 93,33
RO (RF) 86,53 M/K 81,81 96,42 88,51
LR (LR) 90,38 M/K 87,09 96,42 91,51
GNB (G-NB) 67,30 M/K 78,94 53,57 63,82
KA (DT) 75,00 M/K 77,77 75,00 76,35
K-EYK (K-NN) 86,53 M/K 83,87 92,85 88,13
DAA (LDA) 76,92 M/K 78,57 78,57 78,57

Tablo 4. Zaman serisi-goriintii doniisiimii metodu ve ESA mimarisine ait en iyi sonuglar
(Time series-image transformation method and the best results of the evolutionary nerve network architecture)

Hedef Turt

Geri Getirme

Yontem Dogruluk (%) (Mayin / Kaya) Kesinlik (%) (%) F, Olgiitii (%)
TG (RP) 98,55 M/K 100,00 97,29 98,62
MGA (MTF) 97,10 M/K 97,29 97,29 97,29
GAFA (GADF) 95,65 M/K 94,73 97,29 95,99

yapilabilmesi i¢in 6nerilen performans metriklerinin tamami
hesaplanarak rapor edilmistir. Dogrulama ve model se¢imi
yontemi olarak ¢apraz dogrulama (cros-validation) yontemi
kullanilarak algoritmalarin her birinin, en basarili sonucu
veren hiperparemetre setinin bulunmasi sonucu elde edilen
performans metrikleri raporlanmuigtir. Bagarim
performanslarinin Tablo 3’de verildigi iizere %92,30 ile
%67,30 arasinda degistigi ve en basarili sonuclarin DVM ile
elde edildigi gorilmiistiir.

Onerilen yoéntemin ayn1 veri seti iizerinde uygulanmas: ile
Tablo 4’te verilen sonuglar elde edilmistir. Modelin
egitilmesi ve sonuglarin elde edilmesi i¢gin ESA’nin bir
katmandaki noron sayisi, evrisim katmani parametreleri,
katman say1si, aktivasyon fonksiyonu tiirii, 6grenme oran1 ve
katmanlar i¢in ilkleme yontemleri, hiperparametre olarak
farkli kombinasyonlarda kullanilarak ¢apraz dogrulama
algoritmalar1 ile bagarimlart Sl¢lilmiistir. En iyi sonucu
veren hiperparametreler  kullanilarak  asirim  uyum
gostermeyen (overfit) modellerin sonucu raporlanmustir.

ESA mimarisi, veri doniigiimleri tamamlandiktan sonra her
bir doniisiim islemi i¢in ayrt ayrt egitilmistir. Egitim i¢in
ADAM optimizasyon algoritmasi 6grenme orani 1e-5 olarak
secilerek 100 devir (epoch) boyunca 5 kat ¢apraz dogrulama
ile yineleme (iterasyon) yapilmistir. Yineleme boyunca
o6grenme orant da belirli bir oranda azaltilarak kayip
fonksiyonunda minimum degere ulagilmaya ¢aligilmustir.

TG, MGA ve GAFA doniisimleri sonras1 egitilen ESA
modelleri  ile elde  edilen  basarim  oranlari
sirastyla %98,55, %97,10 ve %95,65 olarak elde edilmistir.
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Elde edilen basarim metrikleri 15181nda, tekrarlanma grafigi
yontemi ile elde edilen goriintiiler ilizerinden egitilen ESA
icin %98,55 dogruluk ile en basarili sonuglarin elde edildigi
ve bu sonucu takiben %97,10 ve %95,65 dogruluk
oranlarinin sirastyla MGA ve GAFA yontemleri ile elde
edildigi goriilmektedir. Tablo 4°te elde edilen sonuglar i¢in
karmagiklik matrisleri Sekil 8, 9 ve 10°da verilmektedir.

Karmasiklik Matrisi

35
30
25
5
2
{2
2 20
-t
2
3 15
10
5
0 1 0

Tahmin Edilen Degerler

Sekil 8. Tekrarlanma grafigine ait karmasiklik matrisi
(Confusion matrix related to recurrence plot)
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Karmagiklik Matrisi

35

30

25

20

Gergek Degerler

0 1 0
Tahmin Edilen Degerler

Sekil 9. Markov gegis alanina ait karmasiklik matrisi.
(Confusion matrix related to markov transition field.)

Karmagikhk Matrisi
35

30

25

20

Gergek Degerler

0 I 0
Tahmin Edilen Degerler

Sekil 10. Gramian agisal alana ait karmagiklik matrisi.
(Confusion matrix related to gramian angular field)

Gergeklestirilen her bir deneyin, model egitme siireleri 10
defa tekrar edilerek Sl¢iilmiistiir. Deneylerin tamamu Intel 17
7700K islemcili, 32 GB RAM’e sahip bir bilgisayar iizerinde
gergeklestirilmistir.

ESA modelinin egitilmesi i¢in NVidia 2080 TI marka ve
modelli bir GPU kullanilmistir. Elde edilen ortalama egitim
stireleri ve standart sapma degerleri Tablo 5’de sunulmustur.

Tablo 5. Klasik makine 6grenmesi algoritmalar: ve ESA

mimarisi ile yapilan ¢alismalara ait ¢caligma siireleri
(Running times of studies with classical machine learning algorithms and
CNN architecture)

Deney Tiirii Calisma Siiresi
DVM (SVM) 0,105+ 150 ms
RO (RF) 6,82 5 £ 500 ms
LR (LR) 1,27 s £ 151 ms
GNB (G-NB) 0,92 s £ 15 ms
KA (DT) 0,28 s + 18 ms
K-EYK (K-NN) 0,44 s £2 ms
gg;mg Hll‘jt( iy 30,5905+ 17 s

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu calismada; zaman serisi tlriindeki verilerin derin
O6grenme algoritmalart ile kullanilabilmesi i¢in yeni bir
yontem onerilmistir. Uc farkli matematiksel doniisiim
yonteminden faydalanilarak (MGA, TG, GAA) yenilikgi bir
bilgi temsil yaklagimi ile derin 6grenme algoritmalarinin ilk
kez bir sistem altinda birlestirilmesi saglanarak yiiksek
performansli ve basarimli bir sistem gelistirmigtir ikili
siiflandirma probleminin ¢6ziimil i¢in, dnerilen sistematik
yaklasimin performansi; dogruluk, geri getirme, kesinlik ve
F; dlciitii metrikleri ile literatiirde iyi bilinen ve ¢ok zor bir
veri seti olan sonar veri seti kullanilarak, klasik makine
O6grenmesi algoritmalar1 ile karsilastirilmis ve Onerilen
yaklagimin tstiinliigii dogrulanmustir. Ayrica, bu ¢alismada
kullanilan sonar veri seti iizerinde literatiirde daha once
yiriitillen caligmalar da incelenerek, elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde Onerilen sistematik yaklasimin ile
bilinen en yiiksek skorlarin elde edildigi belirlenmistir. TG,
MGA ve GAFA doéniisiimleri sonras egitilen ESA modelleri
ile elde edilen basarim oranlar1 sirasiyla %98,55, %97,10
ve %95,65 olarak hesaplanmistir. Hesaplanan basarim
metrikleri 15181nda, tekrarlanma grafigi yontemi ile iiretilen
goriintiiler tizerinden egitilmis ESA modeli i¢in %98,55
dogruluk, %100 kesinlik, %97,29 geri getirme ve %98,62 F1
Olgiitii  degerleri ile en basarili sonuglara ulasildig
goriilmektedir.

Literatiirdeki yaklagimlar ve yontemler incelendiginde boyut
azaltma yaklasimlarmin kullanildigi yontemlerin  daha
basarili sonuglar verdigi goriinmektedir. On isleme
asamasinda kullanilan bu boyut diisiirme algoritmalar1 ve
diger oOznitelik c¢ikarma yontemleri, ikili siniflandirma
probleminin ¢dziimiinde kullanilarak makine 6grenmesi ve
istatistiksel Oriintli tanima ydntemleri igin girdi olarak
kullanilmaktadir. Yine literatiirde goriildigii lizere, bu
problemin ¢oziimiinde olduk¢a karmasik Ozniteliklerin ve
matematiksel doniisim yontemlerinin uygulandigi ve
smiflandirma algoritmalar ile birlikte kullanildigi tespit
edilmektedir.
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TG ve MGA doniisiimii sayma tabanli olasiliksal bir
matematiksel doniisiim tiiriidiir ancak GAFA ve GATA
yontemleri zamansal ve uzaysal korelasyonu dikkate alan bir
donlisim metodudur. Bu veri seti i¢in sayma tabanlt
olasiliksal goriintii doniistimlerinin daha iyi sonug verdigi
yiriitilen deneysel caligmalar ile tespit edilmistir [35].
Onerilen yontemin TG, GAFA ve MGA déniisiimleri
sayesinde klasik yontemlerden daha etkin bir &znitelik
¢ikarici olarak kullanilabilecegi goriilmektedir. Bu hipotez
daha farkli ve basarim zor birgok veri seti ile de gelecekteki
caligmalarda test edilerek dogrulanacaktir.

Bu caligmada agiklanan ve kullanilan yontemin zaman
serisinden  goriintiiye  doniistiiriilmesi  6zelinde  bir
dezavantaj1 olarak, doniisiim metodu olarak kullanilan TG,
GAFA ve MGA’nin sonucunda verinin matrisler olarak ifade
edilmesinden dolayi, bu matrislerin hesaplamasinda zaman
serisinin uzunlugunun biiyiik oldugu durumlarda, doniigim
sonucunun da elde edilmesi uzun olabilmektedir. Daha
geligmis donanimlar ile daha kisa siirede tamamlanabilecek
bu hesaplamalar, 60 frekans bandindan olusan veri seti
kullanildiginda, Intel 17 7700K islemcili bir bilgisayarda,
ortalama olarak TG i¢in 523 ms + 15 ms, MGA i¢in 892 ms
+ 25 ms ve GAFA i¢in 1.21 ms + 5 ms slirmektedir.

Miiteakip caligmalarda farkli derin dgrenme mimarilerinin
bu doniisiimler ile birlikte kullanilarak performanslarinin
incelenmesi saglanacaktir. Ayrica tekrarlama grafigi
yonteminin iki farkli tiiri olan ¢apraz tekrarlama grafigi
(cross repetition plot) ve ortak tekrarlama grafigi (joint
repetition  plot)  yontemlerinin  de  simiflandirma
problemlerinde bagariminin l¢iilmesi planlanmaktadir.
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