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OZET

Hareketli yer hedeflerinin tespiti ve siniflandirilmasi sinir glivenligi ve 6zel bolgelerin
korunmasi i¢in 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada siir giivenligi i¢cin mikrofon ve
ivme Olger sensorleri kullanilarak insan araba ve bos ortam siiflandirmasi yapabilen
bir algoritmanin gelistirilmesi amaglanmistir. Hedeflerin zemin yiizeyinde
olusturduklar1 sismik dalgalar ve etrafa yaydiklar1 akustik sinyaller ivmedlcer ve
mikrofon sensorleri aracihigi ile SAYKAL ELEKTRONIK firmas: tarafindan
gelistirilen veri toplama sistemi kullanilarak kayit altina alinmis ve bilgisayar ortamina
taginmistir. Elde edilen sinyaller lizerinden zaman uzay1 ve frekans uzay1 analizleri
yapilmis ve 6znitelik ¢ikartimi islemi gergeklestirilmistir. Zaman uzay1 6znitelikleri
olarak sinyallerin istatistiksel 6zellikleri, enerji, entropi gibi bilgileri kullanilmistir.
Frekans uzayinda ise sinyallerin gii¢ spektral yogunlugu ve MFCC gibi farkl
Oznitelikleri kullanilmistir.

Siniflandirma islemini gergeklestirmek amaciyla k-EYK, DVM ve XGBoosting
algoritmalar1 kullanilmigtir. Calismanin baslangi¢c asamasinda, ivmedlcer ve mikrofon
verileri iizerinde farkli modeller egitilerek problemin ¢ézlimii iizerinde her bir sensor
icin basar1 analizleri gerceklestirilmistir. Ancak, bu analizler sonucunda siniflandirma
performansinin smirli kaldigi gozlemlenmistir. Sonraki asamada, ivmedlger ve
mikrofon sensorlerinden elde edilen veriler birlestirilmis ve yeni bir model
gelistirilmistir. Bu kaynastirilmis veri yaklasimi ile siniflandirma performansinda
belirgin bir iyilesme saglanmigtir. Bununla birlikte, modelin smiflandirma
performansini daha da artirmak amaciyla alternatif bir yontem onerilmistir.

Onerilen yéntem, siniflandirma  islemini iki asamali bir algoritma ile
gerceklestirmektedir. Algoritmanin ilk asamasinda, sensor verileri ayri ayri ele
alinarak analiz edilmektedir. Sensorlerin farkli tepki verdigi ornekler kaynastirilarak
bir tespit iyilestirme modeli olusturulmustur. Bu yaklasim, hareketli hedeflerin tespit
performansini artirmay1 saglamaktadir. Ikinci asamada ise tespit edilen hareketli
hedeflerin smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Yapilan testler sonucunda,
onerilen yontemin siiflandirma basarimini artirdigi ve mevcut yaklasimlara kiyasla
daha yiiksek bir performans sagladigi gdsterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sismik sinyal, Akustik sinyal, Makine 6grenmesi, Destek
Vektor makinasi, En yakin komsu, Karar agaci



ABSTRACT
The detection and classification of moving ground targets are important for border
security and protection of special areas. In this study, an algorithm was developed for
border security that can classify human, vehicle and empty environment using
microphones and accelerometer sensors. The seismic waves created by the targets on
the ground surface and the acoustic signals they emit were recorded using a data
collection system developed by SAYKAL Electronics company with accelerometers
and microphone sensors and transferred to a computer environment. Time domain and
frequency domain analyses were performed on the obtained signals. Feature extraction
was performed. Statistical properties of signals, energy, entropy were used as time
domain features. In frequency domain, different features of signals such as power
spectral density and MFCC were used.
To perform the classification process, k-NN, SVM, and XGBoosting algorithms were
used. In the initial phase of the study, different models were trained on accelerometer
and microphone data, and performance analyses were conducted for each sensor to
solve the problem. However, it was observed that the classification performance
remained limited. In the subsequent phase, data from the accelerometer and
microphone sensors were fused, and a new model was developed. This data fusion
approach resulted in a significant improvement in classification performance.
Nevertheless, to further enhance the classification performance of the model, an
alternative method was proposed.
The proposed method performs the classification process using a two-stage algorithm.
In the first stage, sensor data are analyzed separately. Examples that elicited different
responses from the sensors were fused and passed through a detection improvement
model. This approach enhanced the detection performance of moving targets. In the
second stage, the classification process for the detected moving targets was carried out.
Test results demonstrated that the proposed method improved classification
performance and achieved higher accuracy compared to existing approaches.

Keywords: Seismic signal, Acoustic signal, Machine Learning, Support Vector
Machine, Nearest neighbor, Decision tree
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1. GIRIS

Sinir gibi genis alanlarin korunmasi ve bu bolgelere izinsiz girislerin tespit edilmesi
oldukg¢a zor bir siirectir. Ciinkii bdlgenin biiyiikliigiine gore yeterli sayida giivenlik
personelinin  bulundurulmasi1  gerekmektedir. ~ Yeterli  sayida  personel
bulundurulamamas1 giivenlik zafiyetlerinin olusmasina sebep olmaktadir. Bu tiir
alanlar genellikle gorsel olarak takip edilse de goriilemeyen kor noktalarin olusmasi
olas1 olabilir. Bu da smir giivenligi icin biiyiik bir problemdir. Bu noktalarda olas1

hedeflerin sinira yaklagilmadan tespit ve siniflandirilmasi biiyiik 6nem arz etmektedir.

Sensor ve gomiilii sistem teknolojilerinin gelismesi, hareketli yer hedeflerinin tespiti
ve siniflandirilmasi konusunda yapilan ¢alismalarin artmasina neden olmustur. Sinir
giivenligi, 6zel bolgelerde yasanan izinsiz girisler ve akilli trafik sistemlerinde trafik

yogunlugu tespiti yapabilen sistemler gelistirilmistir.

Yer hedefleri genellikle arag, insan veya hayvan gibi ¢esitli nesneler olabilmektedir.
Literatiirde bu hedeflerin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in aktif ve pasif tespit yontemleri
kullanilmaktadir. Aktif tespit yontemleri, bir kaynaktan ¢evreye sinyal dalgalarinin
gonderilmesi ve geri donen sinyallerin analiz edilmesine dayanir. Ancak bu yontemin
en biiylik dezavantaj1 yayilan sistemlerin kolayca konumunun tespit edilebilmesidir.
Ek olarak bu sistemlerin gelistirilmesi ve kurulmasi maliyetlidir. Bu sistemleri

kullanabilecek egitimli personellere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Pasif tespit yontemleri ise ¢evredeki sinyallerin dinleyerek caligmaktadir. Boylelikle
sinyallerin analiz edilmesine olanak saglar. Bu yontemde termal kameralar, akustik
sensorler, fiber optik sensorler, kizil 6tesi sensdrler ve sismik sensorler sik¢a kullanilir.
Pasif sensor teknolojisinde yasanan gelismelerden dolayr insan, ara¢ tespiti ve
smiflandirilmas: konusunda pasif sensor kullanimi artmistir. Goriintii ve kizilotesi
sinyallerin analizi daha kolay oldugundan dolay:r hedef tespit ve siniflandirma
caligmalar1 bu tip sensorlerden elde edilen sinyaller lizerine yogunlagsmistir. Bu tarz
sistemlerin akustik ve sismik sensorlere gore daha maliyetli olmasi arastirmacilar

akustik ve sismik sinyalleri analiz etmeye itmistir.

Zemin titresimleri temelli glivenlik sistemleri, sensorlerin yer altina veya kapali bir

alan igerisinde zemin yilizeyinde gizlenebilmesi sayesinde tespit edilmesi ve



durdurulmasi gii¢ sistemler haline getirmektedir. Bununla birlikte ¢evre sartlarindan
cok az etkilenirler. Diisiik pil tiikketimlerinden dolay1r bakim gerektirmeden uzun
stireler kullanilabilmektedir. Bu avantajlarina ek olarak titresim sinyallerini kullanarak
hedef tespiti yapmanin zor yanlarindan birisi, hedefin hareketi sonucu olusan titresim
sinyallerinin ¢evresel giiriiltiilerden ayirt edilmesidir. Giiriiltii kaynaklar1 genellikle
periyodik degisim gostermemesine ragmen hedef ile sensOr arasi mesafe arttikca

sinyal-giirtiltii oran1 azalir ve bu da tespit ve siniflandirma islemini giiglestirebilir.

Akustik temelli glivenlik sistemleri ise, diisiikk maliyetli olusundan dolay1r genis
alanlarda ¢oklu kullanima uygundurlar. Bununla birlikte diisiik gii¢ tiiketimine sahip
olmalar1 uzun gorev siirelerine erismelerine katki saglar. Bu avantajlarinin yani sira
cevresel giiriiltiilere duyarli sistemlerdir. Yagmur, riizgar, hayvan sesleri gibi dis

giiriiltiilerden olumsuz etkilenebilirler.

Bu ¢alismada sinir glivenligi i¢in mikrofon ve ivme dlger sensorleri kullanilarak insan
araba ve bos ortam smiflandirmasit yapabilen bir algoritmanin gelistirilmesi
amaclanmistir. Hedeflerin zemin yiizeyinde olusturduklar: sismik dalgalar ve etrafa
yaydiklar1 akustik sinyaller ivmedlger ve mikrofon sensorleri araciligi ile SAYKAL
ELEKTRONIK firmasi tarafindan gelistirilen veri toplama sistemi kullanilarak kayit
altina alinmis ve bilgisayar ortamina taginmistir. Elde edilen sinyaller {izerinden zaman
uzayr ve frekans wuzayr analizleri yapilmis ve Oznitelik ¢ikartimi islemi
gerceklestirilmigtir.  Zaman uzay1 Oznitelikleri olarak sinyallerin istatistiksel
ozellikleri, enerji, entropi gibi bilgileri kullanilmistir. Frekans uzayinda ise sinyallerin
giic spektral yogunlugu ve MFKK (Mel Frekans Kepstrum Katsayilari) gibi farkli

Oznitelikleri kullanilmistir.

Siniflandirma problemini ¢ézebilmek i¢in tek bir sensor bilgisinin kullanilmasi yeterli
olur mu? Sorusuna cevap aranmistir. Bu kapsamda her bir sensor verisi i¢in k-EYK
(K-En Yakin Komsu), DVM (Destek Vektor Makinasi) ve XGBoosting (Asir
Gradyan Gii¢lendirme) algoritmalari kullanilarak basarim analizi yapilmistir. Yapilan
analizler sonucunda basarimin sinirh kaldigi goézlemlenmistir. Calismanin ikinci
adiminda ise sensdrlerin sahip olduklari farkli bilgilerin birlestirilmesi basar1 artis
saglayabilir mi? Sorusuna cevap aranmistir. Gergeklestirilen testler sonucunda

siniflandirma basarisinda artis saglanmastir.



Fakat, sensor bilgilerinin hangi asamada birlestirilmesi gerektigi, coklu sensor
kullanilan sistemlerde sistem performanst ve smiflandirma basarisint dogrudan
etkileyen bir faktor olarak one ¢ikmaktadir. Bu baglamda, ¢alismada yenilik¢i bir
yaklagim Onerilmistir. Onerilen model, iki asamali bir siniflandirma siirecine
dayanmaktadir. ik asamada, hareketli hedeflerin tespit edilmesi amaglanmistir. Bu
asamada, sensor verileri ayr1 ayr1 analiz edilmis ve sensorlerin farkli cevaplar verdigi
durumlarda sensor bilgileri birlestirilmis ve tespit islemine o sekilde karar verilmistir.
Bu siire¢ sonucunda elde edilen tespitlerden hareketli hedefler, siniflandirilmasi i¢in
ikinci asamaya aktarilmistir. Ikinci asamada, hareketli hedeflerin siiflandiriimasi

gerceklestirilmistir.

Yapilan testler sonucunda onerilen yontem ile gergeklestirilen siniflandirma igleminin
sonucu, sensorlerin tekil olarak degerlendirilmesi ve birlestirilerek degerlendirilmesi

senaryolarindan daha basarili bir siniflandirma performansi ortaya koymaktadir.

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Sinir giivenliginin saglanmasi, {ilkelerin milli giivenlik politikalariin temel
unsurlarindan biri haline gelmistir. Ozellikle smir bolgelerinde hareketli yer
hedeflerinin tespit edilmesi ve smniflandirilmasi, mevcut giivenlik Onlemlerinin
etkinligini arttirmak icin kritik bir ihtiya¢ olarak ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirde, bu
tiir hedeflerin tespiti ve siniflandirilmasi genellikle sismik sinyal temelli yontemlerle
ele alinmaktadir. Ancak, bu yontemlerde kullanilan jeofon sensorleri, analog bir
yaptya sahip olmalar1 nedeniyle, topladiklar1 verilerin bilgisayar ortamina taginmasi
icin gliglendirme devreleri, filtreler ve yiliksek ¢Oziiniirlikli analog-dijital
dontigttirticiiler ~ gerektirmektedir.  Bu  gereksinimler, sistem  tasariminm
karmagiklastirirken maliyetlerin artmasimna da neden olmaktadir. Ayrica bu tiir
sistemlerde veri isleme siire¢lerinin yogunlugu, diisiik maliyetli ve dagitik ¢oziimler
olusturmay1 zorlagtirmaktadir. Bu durum, sinir giivenligi i¢in daha etkili, ekonomik ve

pratik sistemlere olan ihtiyaci agik bir sekilde ortaya koymaktadir.

Son yillarda pasif sensor teknolojilerindeki gelismeler, diisiik giic tiiketimi saglayan
sensorlerin yayginlasmasi ve IoT (Nesnelerin Interneti) teknolojisindeki ilerlemeler,
alternatif giivenlik ¢oziimlerinin gelistirilmesi i¢in 6nemli firsatlar sunmustur. Bu

baglamda, dijital ¢ikis saglayan hassas ivmedlcer sensorlerinin kullanimi, geleneksel



sismik veri toplama sistemlerine alternatif bir yaklasim olarak one c¢ikmaktadir.
Mikrofon sensorleriyle elde edilen akustik verilerin degerlendirilmesi ise tespit ve
smiflandirma siireglerine ek bir boyut kazandirmaktadir. Bu sensorlerin birlikte
entegre edilmesi, sinir glivenligi agisindan daha verimli, diisiik maliyetli ve etkili

cozlimler gelistirilmesi potansiyeli tagimaktadir.

Bu calisma kapsaminda, sinir giivenligi i¢in ii¢ eksen ivmedlger ve mikrofon
sensorlerinin entegre kullanimu ile hareketli yer hedeflerinin insan, araba ve bos ortam
tespit ve smiflandirmasini  gergeklestirebilecek bir sistemin  gelistirilmesi
hedeflenmistir. Bu sistemin gelistirilmesi mevcut optik ¢oziimlere ek olarak akustik
ve sismik sinyallerin de degerlendirilmesi, daha kapsamli ve giivenilir bir
smiflandirma siireci sunacaktir. Boylece diisiik maliyetli ve etkin bir giivenlik

¢cOziimiine ulagilmasi amac¢lanmaktadir.

Literatiirde hareketli yer hedeflerinin tespiti ve simiflandirilmast {izerine farkl
caligmalar gerceklestirilmigtir. Bu ¢alismalar askeri alanda paletli askeri araglarin
simiflandirilmasi, kacakeiligi onlemek amaciyla insan ve at siniflandirilmasi gibi
bununla birlikte acik ve kapali alanlarin giivenligi i¢in adim algilama sistemleri
izerine iken sivil alanda ise trafik yogunlugunun tespit ve siniflandirilmasi iizerine
caligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalar genellikle jeofon sensorii kullanilarak sismik
temelli calismalar olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Mikrofon sensorleri ile yapilan
akustik sinyal temelli caligmalar ise ortam giiriiltiisiinden ve dogal olaylardan
etkilendikleri icin siniflandirma performanslari olumsuz etkilenebilmektedir. Diger
senaryolar iizerinde siniflandirma performanslar1 genellikle iyi sonuglar vermektedir.
Iki sensoriin birlikte kullamldig1 calismalarda ise tespit islemi i¢in sismik sinyaller
kullanilirken hareketli hedeflerin siniflandirilmasi i¢in akustik sinyallerin kullanilmas1
yolu genellikle kullanilan yontem olarak kullanilmaktadir. Bu yoniiyle tek tip sensor
verileriyle sonug elde edilmesi bu alanda yapilan ¢aligmalarin sinirli kalmasina sebep

olmaktadir.

Bu tez c¢aligmasi, literatlirdeki bu alandaki eksikligi gidermek amaciyla yeni bir
yaklasim 6nermektedir. Iki farkli sensor tipinden elde edilen verileri kaynastirarak,
hareketli hedef tespiti ve siniflandirmasi i¢in ¢ift asamali bir algoritma énermektedir.
Ik asamada, sensor verileri ayr1 ayr1 degerlendirilir ve hareketli hedef tespiti yapulir.
Bu agamada sensor sonuglart farkli olmasi durumda sensor verileri kaynastirilir ve

tespit iyilestirme modeli ile yanlis tespit iyilestirilmesi saglanir. Ikinci asamada ise
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tespit edilen hareketli hedeflerin siniflandirilma islemi gerceklestirilir. Bdylece
onerilen algoritma ile hareketli hedef tespiti ve siiflandirmas: yapabilen algoritma

Onerilmistir.

Bu yenilik¢i yaklasim, sismik ve akustik verilerinin birlikte degerlendirilmesiyle daha
yliksek dogruluk oranlarina ulagmay1 hedeflemekte ve hareketli hedeflerin tespit ve
siniflandirilmasi alaninda 6zgiin bir ¢6ziim sunmaktadir. Calismanin test sonuglari,
oOnerilen sistemin basar1 performansinin direk olarak sensorlerin verdigi siniflandirma
sonuclarindan ve direk olarak birlestirilmis veriden daha iyi sonu¢ verdigini

gostermektedir.

Calismanin devami su sekilde organize edilmistir: Bolim 2°de literatiir incelemesi
anlatilmaktadir. Bolim 3’ de Onerilen algoritma ve kullanilan yontemler
anlatilmaktadir. Boliim 4’te yapilan testler ve elde edilen sonuglar sunulmaktadir.

Boliim 5°te ise ¢aligmanin sonuglart yorumlanarak ¢alisma tamamlanmustir.



2. LITERATUR INCELEMESI

Bu boliimde, akustik ve sismik sinyallerin fiziksel 6zelliklerinden ve bu dalgalarin
cesitlerinden hangi alanlarda kullanildigindan bahsedilerek baslanacaktir. Sonraki
asamada ise bu sinyallerin toplanmasi noktasinda literatiirde kullanilan sensdrlerin
aciklanmasi anlatilmistir. Sistemlerin nasil tasarlandigi anlatilmaya ¢alisildiktan sonra
hareketli yer hedeflerinin simiflandirma konusunda literatiirde yapilan caligmalar
anlatilmaya g¢alisilmistir. Literatliirde bu calismalara iki farkli yaklagimla ¢oziimler
iiretildigi goriilmektedir. Birinci yaklasim sinyal isleme teknikleri kullanilarak
Oznitelik ¢ikartimi islemi gergeklestirilip makine 6grenmesi algoritmalart ile tespit ve
simiflandirma yapilmaktadir. Bagka bir yaklasim ise yeterli 6rnek sayisina sahip olan

caligmalar ise derin 6grenme temelli yaklagimlar ile problemi ¢6zmeye calismistir.

2.1. Sismik Sinyaller

Sismik dalgalar, zemindeki titresimler tarafindan olusan ve zemin boyunca cesitli
yonlere dogru yayilan dalga tiirleridir. Depremler, insan, ara¢ ve hayvan hareketleri
zemine etki eden dis kuvvetlerdendir ve sismik dalgalarin olusmasina neden olurlar.
Yapilan akademik arastirmalar sismik sinyal kaynagi olarak depremleri incelemistir.
Son zamanlarda ise insan, araba ve hayvan gibi kaynaklarin ¢ikardiklar1 sismik
isaretler kullanilarak tespit ve siniflandirma yapabilen uygulamalar gelistirilmeye

baslanmustir.

Sismik dalgalar Sekil 2.1°de gosterildigi gibi iki ana kategoriye ayrilir: Yiizey dalgalar
ve Cisim dalgalari. Bu dalgalar Rayleigh ve Love olarak da adlandirilmaktadir. Yer
ylizeyine yakin ve paralel olarak ilerler. Diger taraftan, P ve S adi verilen cisim
dalgalar1 ise daha derinlere dogru inerek farkli yonlere daha hizli ilerler. Bu dalgalar 3

yonde ilerleme sergilerler.
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Sekil 2.1: Sismik dalga tiirleri.

Yapilan calismalarin gosterdigi sonuglar su sekildedir. Deprem, patlama ya da insan
hareketi kaynakli sismik hareketler, yiizeye yakin gerceklestigi icin enerjinin biiylik
kismu yiizey dalgalar1 olarak yayilmaktadir. Olusan sismik enerjinin yaklasik %701
Rayleigh dalgalar ile, geri kalan %30’u ise cisim dalgalar1 araciligr ile zeminin
derinligine dogru iletilir. Bu sebepten dolay1 insan, ara¢ ve hayvan algilamasi ve
smiflandirma islemi i¢in ¢cogunlukla yiizey dalgalarina, 6zellikle Rayleigh dalgalarina

odaklanilmistir [1].

2.1.1. Yiuzey Dalgalan

Yiizey dalgalari, elastik bir ortamda meydana gelen ve bu ortamin ylizeyi boyunca
yayilan sismik dalga tiirleridir. Bu dalgalar yeryiiziine paralel olarak hareket ettikleri
icin zemine yakin bolgelerde algilanir. Yiizey dalgalar1 genellikle iki ana tiirde

simiflandirilir. Rayleigh dalgalar1 ve Love dalgalari.

Rayleigh dalgalar, Ingiliz fizik¢i Lord Rayleigh tarafindan teorik olarak éngoriilmiis
ve onun adiyla anilmistir. Bu dalgalar hem dikey hem de yatay diizlemde eliptik bir
yorlinge boyunca hareket eden partikiiller ile karakterize edilir. Yani, yer ylizeyine
paralel ve dik bir dogrultuda ayn1 anda ilerleyerek, hem yukari-agsagi hem de ileri-geri
hareket olusturur. Bu tiir dalgalar, su dalgalarina benzer bir hareketle yeryiiziinde
yayilir. Cisim dalgalarina gore genellikle daha yavas hareket ederler. Bu nedenle
deprem sonrasinda hissedilen son dalgalardan biridir. Enerji kayiplart disiik

oldugundan dolayr uzun mesafelerde algilanabilirler. Yer yiizeyine daha yakin



kaynaklardan meydana gelen sismik olaylarda, bu dalgalar yiiksek bir enerji tagtyarak

binalara ve altyapilara 6nemli hasarlar verebilir [2].

Love dalgalari, ingiliz matematik¢i Augustus Edward H. Love tarafindan kesfedilmis
ve onun adiyla anmilmistir. Tamamen yatay diizlemde ilerleyen ve yiizeydeki yatay
hareketten sorumlu olan dalgalardir. Love dalgalarinda partikiiller ilerledikleri
dogrultuya dik yonde hareket eder, bu da saf yatay bir kayma olusturur. Bu dalgalar
sadece katmanli ortamlarda ortaya ¢ikar ve genellikle enerji yogunlugunun ytiksek
oldugu yerlerde etkili olur. Love dalgalarinin hiz1 Rayleigh dalgalarina goére daha
yiiksektir. Ancak tahrip edici etkileri yatayda hareket ettikleri i¢in daha bolgeseldir

[2].

Yiizey dalgalari, sismik olaylarin anlagilmasi ve yer alti yapisinin incelenmesi

acisindan 6nemli dalgalardir.

2.1.2. Cisim dalgalar1

Cisim dalgalari, yer kabugunun i¢ bolgelerinde yayilan ve zeminin i¢ yapisinda
ilerleyen sismik dalgalardir. Sismik olaylar sirasinda ortaya c¢ikan bu dalgalar, yer
altindaki farkli yogunluklara ve kayag 6zelliklerine gore farkli hizlarda yayilir. Cisim
dalgalari, genellikle yeryiiziine daha yakin yiizey dalgalar ile karsilastirildiginda daha

hizl1 hareket eder ve enerjiyi yeryliziine dogru tastyan énemli bir bilesendir.

Cisim dalgalar1 iki ana tiirde incelenir. P dalgalar1 (Primer dalgalar) ve S dalgalar
(Seconder dalgalar). Bu dalgalar, yer hareketlerini anlamak ve sismik olaylar1 analiz

etmek i¢in temel veriler saglar.

P dalgalari, birinci dalgalar olarak adlandirilir ¢iinkii sismik olaylar sirasinda en hizl
yayilan dalgalardir ve ilk algilanan sismik dalga tiiriidiir. P dalgalar1, boyuna dalgalar
olarak da bilinir. Hareket yoniiyle ayn1 dogrultuda sikigma ve genlesme hareketi de
olusur. Yer icerisindeki kayaglar ve sivilarda ilerleyebilirler, bu da onlari hem kat1 hem

de s1v1 ortamlarda yayilabilen tek sismik dalga tiirii yapmaktadir [3].

P dalgalarinin yayilma hizi, yer kabugunda yaklasik 5-8 km/s arasindadir, bu da onlar1
sismik olaylar esnasinda ilk algilanan dalga tiirli yapmaktadir. Depremlerin erken uyar1
sistemleri agisindan biiyiik 6neme sahiptirler. Ciinkii diger sismik dalgalardan 6nce

yer ylizeyine ulasirlar.



S dalgalar, ikincil dalgalar olarak adlandirilir ve P dalgalarindan sonra gelen daha
yavag dalgalardir. S dalgalar1 enine dalgalar olarak da bilinirler ve hareket yoniine dik
dogrultuda titresim olustururlar. Bu &zellikleri nedeniyle S dalgalari, yalnizca kati
ortamlar boyunca yayilabilirler ve sivilar iizerinden gecemez. Bu durum, S
dalgalarmin gezegenimizin i¢ yapisini anlamada onemli bir ara¢ olmasini saglar.

Cilinkii S dalgalar1 yer kabugundaki sivi ve kat1 bilesenler hakkinda 6nemli bilgi verir.

S dalgalarinin yayilma hizi, P dalgalarina gore daha yavastir ve genellikle 3-4 km/s
civarindadir. S dalgalari, biiyiik yer hareketlerine neden olabilir ve yikici etkileri artirir

clinkil yilizeye yakin kayaglarin yanal hareketlerini tetikler [4].

2.1.3. Sismik Sensorler

Sismik sinyallerin kaydedilmesi i¢in jeofon ve ivmedlcer adi verilen sensorler
kullanilmaktadir. Bu sensorler, kiitleyen etki eden hiz veya ivme degerlerini 6l¢en
cihazlardir. Jeofon ve ivmedlger farkli zeminlerde farkli davranislar sergileyen
sensorler olup cevresel kosullara bagli olarak birbirlerine gore ¢esitli avantajlar ve
dezavantajlar sunmaktadir. Bu c¢alismada sismik sensor olarak ivmedlcer

kullanilmistir.

2.1.3.1. Jeofon

Jeofonlar, yer hareketlerini algilayarak bu titresimleri elektriksel sinyallere ¢eviren
sensorlerdir. Bu sensorler pasif analog sensorlerdir. Jeofon yapisi itibari ile bir spiral
tel igerisinde hareket eden yay mekanizmali manyetik bilesenden olusur. Zemin
titresimleri, jeofon icerisindeki manyetik bileseni hareket ettirir ve bu hareket
elektriksel sinyale doniistiiriiliir. Jeofonlarin farkli zemin kosullarina gore ve titresim

kaynaklarina gore ¢esitli tiirleri mevcuttur [5].

1. Bobin/Miknatis Jeofonlar: Bu jeofonlarin c¢alismasi, elektromanyetik
indiiksiyon prensibine dayanir. Manyetik bir alan igerisindeki telin hareketi,
bir elektrik akimi olusturur. Bu elektrik sinyalinin siddeti de yer hareketlerin
hizina ve siddetine baglidir.

2. MEMS Jeofonlar: MEMS jeofonlar, ¢ok diisiik ve yiiksek frekansli titresimleri

hassas bir sekilde algilayabilir ve ivme ile orantili sinyal iiretir. Ancak, bu



sensorler genellikle daha yliksek giiriiltii seviyesine sahiptir ve pahali

olabilirler.

2.1.3.2. Ivmedslcer

Sismik c¢alismalarda siklikla kullanilan bir diger sensor tiirii ivmedlgerdir.
Ivmedlgerler, bir nesneye etki eden ivmeyi &lgebilen sensérlerdir. Hem bilimsel
aragtirmalarda hem de endiistriyel uygulamalarda genis bir kullanim alanina
sahiptirler. Ivmedlcerler cep telefonlari, fotograf makineleri, bilgisayarlar ve
stabilizasyon sistemlerinde titresimlerin olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla
kullanilmaktadir. Bunun yaninda, daha gelismis ivmedlgerler, ugaklar, gemiler,
insansiz hava araglari, flizeler ve navigasyon sistemlerinde kritik bir rol oynarlar.
Ayrica ivmedlgerler atalet 6lglim birimlerinin (Inertial Measurement Unit, IMU)

onemli bilesenlerindendir.

Sismik ¢aligsmalarda ivmedlgerler, yer hareketlerini 6lgmek amaciyla diisey ve yatay
eksenlerdeki titresimleri kaydeder. Bu sensdrlerde, jeofonlarda oldugu gibi MEMS
(Mikro elektromekanik Sistemler) teknolojisi ile iiretilir. Ivmedlgerlerin tek eksenli
veya ¢ok eksenli modelleri mevcuttur. Ivmenin biiyiikliigiinii ve yoniinii dlgerler.
Ayrica yonelim, titresim, sok ve direngli ortamlardaki diigme gibi dinamik olaylar1

tespit etmek amaciyla da yaygin sekilde kullanilirlar [6].

Bu caligmada titresim verilerini 6lgmek i¢in ivmedlger kullanilmistir.

2.2. Akustik Sinyaller

Akustik sinyaller, bir kaynaktan yayilan ve bir ortamda titresimler yoluyla iletilen ses
dalgalarinin olusturdugu fiziksel olaylardir. Ses dalgalar1 gaz, sivi veya kat1 ortamlar
boyunca yayilir ve akustik sinyaller insan kulagiyla algilanir ya da 6zel sensorler

tarafindan kaydedilebilir.

Akustik sinyaller yayilim sirasinda ses dalgalar1 olustururlar. Bu dalgalar sikisma ve
genlesme hareketleri seklinde ilerler. Akustik sinyallerin bazi temel o6zellikleri
mevcuttur. Frekans, genlik, dalga boyu ve hiz gibi bu bilgiler akustik sinyalleri

tanimlamada kullanilabilecek Ozelliklerdir.
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Akustik dalgalar, farkli ortam ve kosullarda bilgi tasima kapasitesine sahip olup, genis
bir alanda kullanilabilmektedir. Ancak bu sinyallerin islemesi sirasinda bazi zorluklar

ortaya c¢ikabilmektedir.

e Giirtltii ve Parazitler: Ortamda bulunan baska sesler, akustik sinyaller tizerinde
giiriiltii ve parazit olusturabilir, bu da sinyalin analiz edilmesini
zorlagtirmaktadir.

e Zaman-frekans Coziiniirliigii: Ozellikle diisiik frekansh sinyallerin islenmesi
sirasinda zaman ve frekans c¢oziiniirliigli arasinda denge kurmak zor

olabilmektedir.

Buna ragmen, akustik sinyaller genis uygulama yelpazesi ve taginabilirligi, onlar

birgok aragtirma ve miihendislik disiplininde vazge¢ilmez kilmaktadir.

2.3. Makine Ogrenmesi Tabanh Calismalar

Park ve arkadaslar1 tarafindan 2009 yilinda gerceklestirilen “Cadence analysis of
temporal gait patterns for seismic discrimination between human and quadruped
footsteps” adli ¢alismada, yavas bir hizda yiirliyen, dort ayakli canlinin yiiriiyiis
frekansi ile insanin yiiriiyiis frekanslar1 benzerlik gosterebilmektedir. Bundan dolayz,
siniflandirma islemlerinde diisiik tanima dogrulugu elde edilebilmektedir. Calisma
yiirliyiis frekansiin otomatik korelasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanan tempo
ile birlestirilmesinin, siniflandirma islemlerinde karsilagilan diisiik basar1 sorununun
cozlilmesinde etkili olacagini vurgulamislardir. Ayrica, sinyal-giiriiltii oranini (SNR)
iyilestirmek i¢in bir bant gegiren filtre uygulamasi gerceklestirmislerdir. Sinyalin
zarfin1 elde edebilmek i¢in Hilbert doniisiimii ve diisiik geciren bir filtre kullandiktan
sonra, GKM (Gauss Karisim Modeli) siniflandiricisi kullanmiglardir. Bu ¢alismada bir
at, bir kopek, birden fazla kisinin yiirimesi/kosmasi ve tek bir kisinin
yiiriimesi/kogmas1 ayrimi yapilmaya ¢alisildi. Gelistirdikleri yontem ile %95 dogruluk

orani yakaladiklarini caligsmalarinda rapor etmislerdir [2].

E. Ozgiindiiz ve arkadaslari “Vehicle Identification using Acoustic and Seismic
Signals” adli ¢aligsmalarinda, Amfibi Hiicum araci ile Dragon Wagon askeri tip
araclarin siniflandirilmasi icin bir algoritma gelistirmistir. Akustik ve sismik sinyaller
iizerinden MFKK yontemini kullanarak 6znitelik ¢ikartimi islemi gerceklestirmistir.

Elde ettikleri 6znitelikleri kuantalama yontemi ile azaltmiglardir. Boyut azaltma iglemi
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yaptiktan sonra k-EYK ve DVM yontemlerini kullanarak simiflandirma islemini
gerceklestirmistir. Daha sonra siniflandirma performansini karsilastirmaya yonelik bir
caligma gergeklestirmislerdir. Bu calismada DVM kullanilarak %82’lik bir basari elde
edilmistir [6].

Ghosh ve arkadaglar1 2015°te yaptiklar1 “Time-frequency analysis based robust
vehicle detection using seismic sensor” c¢alismalarinda arag tespiti i¢cin Pseudo-
Wigner-Ville Dagilimi (PWVD) tabanli zaman-frekans analizi yOntemine
kullanmistir. Bu dagilim iizerinden Renyi entropisi hesabi yaparak arag tespiti i¢in bir
yontem onermiglerdir. Kullanmig olduklart PWVD zaman-frekans uzayinda degisken
sinyallerin enerji dagilimlarini sunar. Bu dagilim bir yogunluk fonksiyonu olarak
diistintilmiistiir. Renyi entropi degeri ise enerjinin dagilimmi o6lgmek igin
kullanilmistir. Yiiksek entropi olasi sismik olayin varligint gostermektedir. Bulduklari
entropi degerleri lizerinden Sabit Yanlis Alarm (SYA) kullanmiglardir. Arag tespit
islemi gergeklestirmislerdir. Onerdikleri yontemi klasik spectogram yontemi ile
karsilagtirmiglardir. Belirgin sekilde yanlis alarm verme oraninda azalma ve tespit

oraninda artig gézlemlemislerdir [7].

Kalra ve arkadaslar1 2018’de yaptiklar1 “Target Detection using Smooth Pseudo
Wigner-Ville Distribution” SITEX02 ag¢ik kaynak veri setini kullanarak
caligmalarinda zaman-frekans uzay1 tabanli SPWVD teknigini kullanmiglardir. Bu
dagilim {izerinden Renyi entropi degerini hesaplamislardir. Daha sonra SYAH
esikleme yontemini kullanarak hedef tespiti islemini gergeklestirmisler. Elde ettikleri
sonuglar1 Gosh ve arkadaslarinin yapmis oldugu Pseudo WignerVille tabanli ¢caligmasi
ile karsilastirmiglardir. Burada onerdikleri SPWVD tabanli yontem ile daha yiiksek
dogru pozitif tespit oran1 yakalamislardir, fakat PWVD yontemine gore yanlig alarm
orani da yliksektir. Ama SPWVD yonteminin PWVD yo6ntemine kiyasla daha hizl
caligtigin1 gostermislerdir. Boylelikle daha hizli hedef tespiti yapilabilecegini
gostermislerdir. Caligmalarinda kullandiklar1 askeri hedeflerin gerceklestirdikleri
caligma icin yanlis alarm oranina bagh olarak sivil uygulamalarda hedef tespiti igin

kullanilmasinin daha uygun olabilecegini belirtmislerdir [8].

Bodhibrata ve arkadaglar1 2018 yilinda yaptiklar1 “Detection an Intruder and
Prediction of His State of Motion by Using Seismic Sensor” adli calismalarinda zemin
icerisine yerlestirdikleri jeofon ile yiiriiyiis, kosar adim yiiriiyiis ve kosan hedeflerin

siniflandirmasi yapmislardir. Calismalarinda 2 asama izlemislerdir. [lk asamada tespit
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islemini yapmiglar ikinci adimda ise siniflandirma islemini gerceklestirmislerdir.
Tespit islemi igin 4 farkli yaklagimi birbirleri ile kiyaslamislardir. Kullandiklar: tespit
teknikleri sirasiyla “Genlik Esikleme”, “Basiklik Tabanli Olay Tespiti”, “STA/LTA
(Kisa siireli Ortalama/ Uzun Siireli Ortalama) Tabanli Olay Tespiti”, “Degistirilmis
Enerji Oran1 Tabanli Olay Tespiti” bu yontemlerden her siif i¢in gergeklestirilen
tespit basar1 karsilastirmalart yanlis alarm orani iizerinden yapilmistir. “Genlik
Esikleme” yontemi ile yanlis alarm orani sifir olacak sekilde bir sonug elde etmislerdir.
Olay1 tespit ettikten sonra Oznitelik cikartimi islemi gerceklestirmislerdir. Burada
zaman ve frekans uzayi lizerinden O6znitelik ¢ikartilmistir. Zaman uzay1 6zniteligi
olarak ortalama, standart sapma, kurtosis (basiklik), skewness (¢arpiklik), sifir kesme
orani, tepe sayist orani kullanmilmistir. Frekans uzay1 6zniteligi olarak olayim tespit
edildigi sinyal pargasinin 2048 noktali fft’si hesaplanmistir. Daha sonra 0-100Hz aras1
bolgenin ortalama, standart sapmast ve sifir kesme orani Oznitelik olarak
kullanilmistir. Siniflandiric1 olarak DVM, YSA, k-EYK, DAA gibi siniflandiricilar
kullanilmistir. Dogruluk, kesinlik ve duyarlilik performans metrikleri kullanilarak
siniflandirma performanslari karsilastirilmistir. DVM siniflandiricist ile %81 gibi bir

basar1 yakalamiglardir [9].

Kalra ve arkadaslarinin 2020°de yaptiklar1 “Seismic Signal Analysis using Empirical
Wavelet Transform for Moving Ground Target Detection and Classification”
caligmalarinda sismik sinyal kullanarak hareketli yer hedeflerinin tespiti ve
smiflandirilmast  icin  Ampirik Dalgacik  doniisiimiiniin  (ADD) potansiyeli
incelenmistir. EWD, sismik sinyallerdeki bilgileri temel alarak adaptif dalgacik
fonksiyonlarin olusturan bir yontem sunmaktadir. Calisma kapsaminda hareketli yer
hedefi olarak otobilis ve traktoriin sismik imzalar1 jeofon dizisi kullanilarak
kaydedilmistir. Bu sekilde olusturduklar1 veri setinden EWD tabanli zaman-frekans
katsayilarini kullanarak ortalama, renyi entropi, enetji yogunlugu, varyasyon katsayist,
kurtosis gibi Oznitelikleri elde etmislerdir. Bu 0Oznitelikleri DVM ve k-EYK
siniflandiricilart  ile  smiflandirmiglardir.  DVM  siniflandiricisinda  ¢ekirdek
fonksiyonunu quadratic g¢ekirdek fonksiyonu secimi yapmuslardir. 5 kere g¢apraz
dogrulama islemi gerceklestirmislerdir. k-EYK smiflandirici igin 10 noktali
komsuluklarma bakilmis mesafe 6lgiitii olarak Oklid mesafesi kullanilmustir.
Performans metrigi olarak F skoru ve ROC egrisi altindaki alan (AUC) parametresi ile

degerlendirilmistir. EWD ydntemi ile bir bagka zaman-frekans analizi yontemi olan
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Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (KZFD) yontemi ile performans karsilagtirilmasi
yapilmistir. EWD teknigi kullanilarak elde edilen her bir sinif i¢in elde edilen F skoru
sonuclar1 otobiis, traktor ve giirliltii i¢in sirasiyla %78, %67, %86 olarak elde
edilmistir. KZFD yontemi ile kiyaslandig1 zaman ortalama olarak %8’lik bir iyilesme

sagladiklar1 goriilmektedir [10].

Okutan 2016 yilinda gerceklestirdigi “Sismik Sinyal isleme tabanli hedef tespiti ve
siniflandirmas1” adli tez ¢aligmasinda insan ve hayvan yiiriiylislerini tespit etme ve
siniflandirma konusunu islemistir. At ve insan titresimlerini olusturduklar1 veri
toplama istasyonu ve jeofon yardimu ile elde etmislerdir. Sinyallerin sahip oldugu DC
bilesenleri ¢ikarma islemi ve giiriiltii giderme gibi 6n isleme adimlarini uygulamistir.
Oznitelik ¢ikarimi igin zaman-frekans analizi tabanli KZFD yéntemini kullanmistir.
Elde ettigi 2 boyutlu sinyal {izerinden kurtosis 6zniteligi ¢ikartmistir. DAA (Dogrusal
Ayirict Analiz), DVM ve DVVA (Destek Vektor Veri Agiklamasi) siniflandiricilart
kullanilarak smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Calismada en basarili sonug

KZFD-DAA yontemlerinin birlikte kullanilmas: ile elde edilmistir [11].

Pucci ve arkadaslar1 2020 yilinda gegeklestirdikleri “Human activities classification
using biaxial seismic sensors” adli ¢aligmalarinda hangi tiir sismik sensor (yatay mu,
dikey mi) hangi tiir sismik aktiviteyi tanimlamak i¢in daha uygundur? Sorusuna yanit
arayan bir caligma gerceklestirmislerdir. Arastirmalarinda, dikey sismik sensorlerin
insan aktivitelerini (6rnegin kogma ve ylirlime) tanimlamada daha iyi oldugunu, yatay
sismik sensdrlerin ise ara¢ hareketlerini tanimlamada daha basarili oldugunu buldular.
Hedef aktivitelerinin gii¢ spektral yogunlugunu hesapladilar. Ardindan elde edilen
ozellikler iizerinden boyut azaltimi i¢in Temel Bilesen Analizi (TBA) uyguladilar.

DVM smiflandiricist kullanarak %98.00 ortalama dogruluk elde ettiler [12].

2.4. Derin Ogrenme Tabanh Yontemler

Wang ve arkadaslar1 2019 yilinda gergeklestirdikleri “Convolutional neural network
based moving ground target classification using raw seismic waveform as input” adli
caligmalarinda sismik sinyallerin dogasinin konuma gore degisiklik gosterecegini
belirtmislerdir. ~ Sinyaldeki  bu  farkliliklar,  aktivitelerin  tanimlanmasini
zorlagtirmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla, oOzellik ¢ikarim siirecini

otomatiklestiren 1-D ESA (Evrisimli Sinir Aglar1) tabanl bir ¢erceve olan VibESA’y1
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onermislerdir. Onerilen modelin performansmi degerlendirmek icin farkli jeofizik
kosullara sahip arazilerde, yayalar ve ¢esitli tekerlekli ve paletli araglar kullanarak veri
toplama islemini gerceklestirmislerdir. VibESA modeli, ii¢ sinifli bir siniflandirma
probleminde %95,49 dogruluk orani yakalamistir. Onerilen modelin performansini
geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarindan olan DVM, k-EYK, GKM ve YSA
yontemleri ile karsilagtirmiglardir. Geleneksel yontemlerin performans: VibESA’nin

performansina ulasamamustir [ 13].

Qian ve arkadaglar1 2023 yilinda yaptiklar1 “Target Classification in Unattended
Ground Sensors with a Two-Stream Convolutional Network™ adli ¢aligmada saha
hedeflerinin siniflandirmasi icin bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Bu ¢aligmada saha
hedefi olarak insan, paletli ve tekerlekli araglarin siniflandirilmasi amaglanmistir.
Calismay1 gerceklestirmek 2 akisli ESA tabanli bir ag tasarimi 6nerilmektedir. Ham
ses verisi ve sismik veriyi kullanan WaveNet ve log mel spektogramina dayali LMNet
olmak iizere 2 farkli ag tasarlanmistir. Onerilen ag, dért kanalli akustik sinyalin ve tek
kanalli sismik sinyalin derin 6zelliklerini ¢ikartarak birlestirmekte ve nihai hedef
smiflandirma sonuglarini elde etmektedir. Ayrica sinirli egitim verisinin olusturacagi
asir1 6grenme sorununu ¢ozmek i¢in veri arttirimi yontemi de anlatilmistir. Calismada
olusturulan model sismik, akustik ve akustik-sismik veri kiimelerinde sirasiyla %86,0,

%92,5, %98,0 basar1 skorlarini elde etmistir [14].

Sun ve arkadaglarinin 2023 yilinda yaptiklar1 “Vehicle Acoustic and Seismic
Synchronization Signal Classification Using Long-term Features” adli ¢alismada hafif
tekerli, agir vasitali arag ve binek arag¢ siniflandirmasi gergeklestirebilen bir algoritma
Onerilmistir. Akustik sensor olarak ICS-40720 mikrofonu kullanilmistir. Sismik sensor
olarak OMNI-2400 jeofonu kullanilmistir. Mikrofonun 6rnekleme frekansi 8192 Hz.
olarak jeofon verileri ise 1024 Hz. olarak toplanmistir. Elde edilen sinyaller iizerinden
Oznitelik ¢ikarimi iglemi LTCFN (Long-term correlation feature network) modeli
onerilmistir. Model AlexNet tipi bir 6znitelik ¢ikarici ve UKSB ag1 ile uygulanan
genel bir simiflandirici modeli icermektedir. LTCFN modeli ilk asamada sinyallere
pencereleme islemi uygular. Kiigiik pargalara ayrilmig Akustik ve sismik sinyaller
ESA tabanli olusturulan AlexNet modeli ile 6znitelik ¢ikarimi islemi gergeklestirilir.
Daha sonra 6znitelik kaynastirma islemi gerceklestirilir. UKSB modeli kullanilarak
siniflandirma iglemi tamamlanmistir. Calismada ek olarak AlexNet Oznitelikleri,

MFKK ve Wavelet katsayilar1 ile Oznitelikler hesaplanmis ve UKSB agi ile
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siniflandirilmistir.  AlexNet ile elde edilen sonuglar daha basarili ¢ikmustir.
Smiflandirict  performansin1  karsilastirmak UKSB ile DVM  siniflandiricist
karsilastirtlmistir. Calismanin sonucu olarak onerilen LTCFN modeli ile %96 basari

elde edilmistir [15].

Bundan sonraki bdliimde kullanilan sinyallerin fiziksel 6zelliklerinden ve kullanilan

yontemlerin teorik alt yapilarindan bahsedilecektir.
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3. YONTEM

Bu tez calismasinda sinir giivenligini saglamak amaciyla mikrofon ve yol ylizeyine
yerlestirilmis 3 eksen ivme Olger ile insan, araba ve bos ortam siniflandirmasinin
yapilmas1 amaglanmistir. Ortamdaki akustik ve sismik sinyallerin insan m1 araba mi1
olup olmadiginin belirlenmesi literatiirde siniflandirma problemi olarak ele
alinmaktadir. Birden ¢ok sensoriin birlikte kullanildigi c¢aligmalarda problemin
¢Oziimii i¢in iki sensor verisinin birlestirilmesi yaklasimi siklikla kullanimina
basvurulan bir ¢6zlim yoludur. Fakat, sensor bilgilerinin hangi agsamada birlestirilmesi
gerektigi, coklu sensor kullanilan sistemlerde sistem performansi ve siniflandirma
basarisint dogrudan etkileyen bir faktdr olarak one c¢ikmaktadir. Bu baglamda,
calismada yenilik¢i bir yaklasim Onerilmistir. Onerilen model, iki asamali bir
siiflandirma  siirecine dayanmaktadir. Ilk asamada, hareketli hedeflerin tespit
edilmesi amaclanmistir. Bu asamada, sensor verileri ayr1 ayri analiz edilmis ve
sensorlerin farkli cevaplar verdigi durumlarda sensor bilgileri birlestirilmis ve tespit
islemine o sekilde karar verilmistir. Bu siire¢ sonucunda elde edilen tespitlerden
hareketli hedefler, siniflandirilmast igin ikinci asamaya aktarilmstir. Tkinci asamada,

hareketli hedeflerin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

Ivme 6lger verisi Mikrofon verisi

e

A ey

«rmmmwmwMWV

1 saniye pencerelenmis titregim 1 l 1 saniye pencerelenmis ses sinyali
sinyali |

Veri Pencereleme

|
1 1 e
Oznitelik Oznitelik

Cikarimi Cikarimi
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| Oznitelik Segimi |

!

| Normalizasyon |

} |
Boyut Boyut
Azaltim Azaltimi
| |

| Siiflandirma

Sekil 3.1: Genel akis diyagrama.
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Calismada gerceklestirilen adimlar Sekil 3.1’te genel olarak gosterilmistir. Onerilen
algoritma ise Sekil 3.1°te gosterilen Siniflandirma adimi igerisinde temsil
edilmektedir. Siniflandirma adiminin ilk asamasinda hareketli hedef tespitinin
yapilmas1 amaglanmustir. Ikinci adimda ise hareketli hedefin siniflandirma islemi

gerceklestirilmistir. Siniflandirma adimi1 Sekil 3.2°te daha detaylandirilmistir.

Titregim Verisi Ses Verisi

A4 A

Model-1 Model-2

Her iki
sonugta
aym mi?

Hayir Her iki sensor verisi

kaynagtirihir

v

Model-3

Tespit
Hareketli

Tespit
Hareketli
mi?

Hayir Hayir

=
(=3
(=9
@
=
S
4

Siniflandirma Agamasi

L

insan Araba Arka
plan

Sekil 3.2: Detayli algoritma akis diyagrama.

Sekil 3.1° de Titresim verisi ve Ses verisi olarak ifade edilen kutucuklar Sekil 3.2° de
bahsedilen Boyut Azaltimi sonrasi elde edilmis olan verileri ifade etmektedir. Model-
1 Titresim verileri kullanilarak hareket tespit etmek {izerine egitilmis bir modeldir.
Model-2 “de ses verileri kullanilarak hareket tespit etmek iizere egitilmis bir modeldir.
Model-3 titresim ve ses verilerinin birlestirilmesi ile egitilmis ve hareket tespit etmek
izere egitilmistir. Burada Model-3 Tespit basarisini arttirmak amaciyla algoritmaya
eklenmistir. Model-4’iin minimum arka plan verisi ile karsilasmasini saglayarak
sistemin hareketli hedef smiflandirma basarisinin arttirllmasi amaglanmaktadir.
Model-4 ise insan ve araba Ornekleri kullanilarak titresim ve ses sensorlerinin

birlestirilmis hali ile egitilmis bir modeldir.
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Boliimiin ilerleyen basliklarinda veri toplama, veri etiketleme, Sekil 3.1 ve Sekil 3.2’
de gosterilen bloklarda kullanilan yoOntemlerin detayli ve teorik agiklamalar

anlatilmaktadir.

3.1. Veri Toplama

Makine 6grenmesi siirecleri i¢in gerekli verilerin toplanmasi gelistirme siirecinin ilk
adimint olusturmaktadir. Coéziim bulunacak problem igin veriler degisiklik
gosterebilmekte ve cesitli sensorler araciligi ile gelistirici tarafindan bu veriler
toplanabilmektedir. Verilerin veri tabanina kaydedilmesi bu adimda gergeklestirilir.
Toplanmis olan verilerin kalitesi, modelin 6grenme basarisin1 dogrudan etkileyen en
onemli faktordiir. Yetersiz veya hatali veriler modelin performansini olumsuz yonde

etkilemektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda, farkli zeminler iizerinden veri toplama islemi
gerceklestirilmistir. Beton, asfalt ve toprak yol iizerinde veri toplanmistir. Veri
toplama islemi Gebze’de bulunan Bilisim Vadisi igerisinde gerceklestirilmistir.
Hedefler ile sensorler arasinda 1 metre, 2 metre ve Smetre olacak sekilde veriler

toplanmustir.

Sekil 3.3: Veri toplama sahasi.

3.1.1. Veri Etiketleme

Denetimli 6grenme yontemleri i¢in gerekli olan bir deger adim ise veri etiketleme

adimidir. Veri setinde bulunan her bir 6rnek i¢in dogru etiketin belirlenmesi gerekir.
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Bu kisimda yanlis veri etiketinin verilmesi gelistirilen modelin bagarin1 6nemli 6lgiide
azaltacaktir. Clinkii model gerceklesen bir olay1 yanlis etiket ile tanimaya ve olayin
ozelliklerini yanlis olay ile tanimig olacaktir. Bu da modelin yanlis cevaplar liretmesine

sebep olacaktir.

Yapilan calismada toplanilan sinyaller {izerinden veri etiketlemek i¢cin Matlab tizerinde
bir arayiiz olusturulmustur. Mikrofon verileri 4 kHz ile 6rneklenmis ve ivmedlger
verileri ise 200 Hz. oérnekleme frekansina sahiptir. Gelistirilen Arayiiz ile mikrofon
verileri dinlenmis ve olayin baglangi¢ ve bitis anlar1 etiketlenmistir. Titresim verileri
icin sensoriin en yliksek deger yaptig1 noktanin oniinden ve arkasindan etiketleme
islemi gerceklestirilmistir. Daha sonra etiketlenen veriler etiketli halleri ile bilgisayara

kaydedilmistir.

Road Config
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Config

Open File Crop Signal
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Next Data

| ! I i | I !
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Sekil 3.4: Veri etiketleme araytizii.

3.2. Oznitelik Cikarimi

Makine 0grenmesi ve Oriintii tanima sistemlerinde 6znitelik ¢ikarma algoritmalarinin
temel amaci, ham verilerden anlamli 6zellikleri etkili ve optimal bir sekilde temsil
eden bir bilgi seti elde etmektir. lyi bir 6znitelik ¢ikarma algoritmasi, her sinifa ait
sinyal Ozelliklerini koruyarak veya iyilestirerek toplam veri miktarin1 azaltabilir ve
siniflandirma performansini arttirabilir. Bu nedenle basarili bir sistem gelistirmek igin,
her uygulamanin gereksinimlerine 6zel bir algoritma tasarlamak biiyiilk O6nem
tagimaktadir. Algoritmanin belirli bir hedefi tespit ve siniflandirabilmesi i¢in tasarimin

optimize edilmesi gerekmektedir. Bu arastirma kapsaminda, hedeflerin dogru
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tanimlanabilmesi genellemesini gelistirebilmek i¢in hangi 6zniteliklerin digerlerine
gore daha uygun oldugu deneysel olarak anlasilmasi zor ama kritik bir adimdir. Eger
algoritma iistlendigi gorevi diisiik maliyetle ve hesaplama agisindan verimli sekilde
yerine getirebiliyorsa, ¢alismada Oznitelik ¢ikarimi ideal bir se¢enek haline gelir. Bu

nedenle bu ¢alismada secilen 6znitelikler asagida incelenmis ve aciklanmustir.

Oznitelik ¢ikarma teknikleri genellikle islenen sinyalin ait oldugu islem uzayia gore
ti¢ kategoriye ayrilir: zaman, frekans ve zaman-frekans uzay1 seklindedir. Bu bolimde
bu alanda kullanilan belirli 6znitelik ¢ikarma tekniklerine iliskin yontemler ele
alimmigtir. Literatiirde bu tarz ¢aligmalarda kullanilabilecek bir¢ok teknik mevcuttur.
Ancak, bu boliimde diger arastirmacilar tarafindan da o6nerilen ve 6zellikle mevcut
akustik ve sismik sinyaller hedef smiflandirma konusuna uygun oldugu
degerlendirilen 6znitelik ¢ikarma teknikleri agiklanmaktadir. ideal bir &znitelik
algoritmasi, ayni siifa ait 6znitelik vektorlerinin birbirine yakin olmasini saglarken,
farkli siiflara ait vektorlerin 6znitelik uzayinda uzak bir mesafede kalmasini saglar.
Ayrica, yiiksek boyutlu  Oznitelik  verilerin iyi sonuglar  vereceginden

bahsedilmemektedir.

Bu caligmada 6znitelikler ¢ikarimi islemi birer saniyelik pencereler kullanilarak zaman
uzay1 ve frekans uzayi oznitelikleri kullanilarak bir 6znitelik matrisi elde edilmistir.
Kullanilan sensorler i¢in ortak hesaplanan 6znitelikler olmakla beraber ortak olmayan

Ozniteliklerde mevcuttur.

3.2.1. Zaman Uzay1 Oznitelikleri

Mikrofon ve ivmedlger sensorlerinden farkli 6rnekleme frekansi ile toplanmis olan
zaman serisi isaretler bir saniyelik dikdortgen pencere ile pencerelenerek istatistiksel
olarak farkli Oznitelikleri elde edilmistir. Titresim verileri i¢in 200 noktali bir
dikdortgen pencere ve mikrofon verileri i¢in 4000 noktali bir dikdortgen pencere
kullanilmistir. Kullanilan 6znitelikler ve bu 6zniteliklerin nasil hesaplandigi asagida

aciklanmistir.

3.2.1.1. Basiklik (Kurtosis)

Bir veri dagilimimin kuyruk yapisini ve ug degerlerinin yogunlugunu dlgen istatistiksel

ozelliktir. Diger bir degisle, veri setinin u¢ noktalara olan duyarliligmi ve veri
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dagilimimin sivriligini ifade eder. Basiklik doérdiincii ortalama etrafindaki moment

olarak ifade edilir. Asagidaki sekilde hesaplanir.

n ¥(x; —x)*

Kurtosis =

Burada:

e 1 : Veri setindeki eleman sayist.
e x;: Veri setindeki her bir 6rnek

e X : Veri setinin ortalamasi.

Ortalama asagidaki sekilde hesaplanir.

x|
I
S|

3.2.1.2. Carpikhik (Skewness)

Zx -2

3

3.1)

3.2)

Bir zaman serisi igaret i¢in verinin dagiliminin simetrik olup olmadigini ve dagilimin

hangi yone dogru egilim gdsterdigini dlgen bir istatistiksel 6zelliktir. Diger bir degisle

veri setindeki dagilimin ortalamaya gore saga veya sola kayip kaymadigini belirlemek

icin kullanilir. Bu 6zelligi sebebi ile verilerin normal dagilimdan sapma derecesini

gosterir ve verinin istatistiksel olarak modellenmesinde 6nemli bir rol oynar.

Asagidaki formiil ile hesaplanir.

Skewness = o 1)n(n — Z <Xi ; f)3

Burada:

e 1 : Veri setindeki eleman sayist.
e X; : Veri setindeki her bir 6rnek
e X : Veri setinin ortalamasi.

e s : Standart sapma
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3.2.1.3. Sifir1 Gegis Orani (Zero-Cross Rate)

Sinyal genliginin igaret degistirdigi noktalarin sayilmasini igeren teknikler genellikle
“Sifir Gegis Sayis1” olarak adlandirilir. Genellikle bunun biraz daha gelismis bir
varyasyonu olan “Sifir Ge¢is Oran1”, sifir gecis sayisinin sinyal uzunluguna gore
normalize edilmesi ile elde edilir. Ve siiflandirma ¢alismalarinda kullanilir. Bunun
nedeni, Sifir Ge¢is Orani farkli uzunluktaki sinyalleri adaptif bir sekilde inceleyebilme
yetenegidir. Ozellikle dar bant genisligine sahip sinyalleri islerken frekans
bilesenlerinin kompakt bir gostergesi olarak kullanilabilir. Bu ¢alismada 1 saniye

uzunlugundaki sinyaller i¢in hesaplanmustir.

3.2.1.4. Enerji

Zaman uzaymda toplanmis olan ayrik zamanli sinyalin genligi x[n] olarak
tanimlandiginda, bu sinyalin enerjisi sinyalin genliginin karesi x?[n] ile bulunur.
Pratik uygulamalarda, sabit ve smirli bir uzunluga sahip sinyal dilimlerinin toplam
enerji degeri Owens’mn “kisa siireli enerji fonksiyonu” olarak adlandirdigi yontem
kullanilarak hesaplanabilmektedir. Bu yontem Denklem 3.4 ile tanimlanmistir.
Sinyalin 6nceden belirlenmis bir dilim uzunluga bdliinme islemi, dikddrtgen
pencereleme fonksiyonu W[m] nin uygulanmasiyla yapilir. Benzer sekilde, dilim
boyunca ortalama enerji degerini elde etmek icin kisa siireli enerji fonksiyonu, her

dilimdeki 6rnek sayisina N’ye boliinerek Denklem 3.5 ile elde edilebilir.

By = ) Gelnl = Wn = m])? (3.4)
1 N
By = Z(x[n] s Wln — m])? (3.5)

3.2.2. Frekans Uzay1 Oznitelikleri

Bir sinyalin zaman uzaymdan frekans uzayma doniistiiriilmesi islemidir. Zaman
alaninda yapilan analizler temel olarak sinyalin genligi ve zamana goére degisimi
hakkinda verirken frekans uzayinda sinyalin hangi frekans bilesenlerinden olustugu

gozlemlenebilmektedir. Frekans uzay1 analizinde kullanilan birka¢ yontem mevcuttur
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en yaygin olan1 Fourier doniisiimiidiir. Fourier Doniisiimii, bir zaman uzay1 sinyalini
frekans bilesenlerine ayirir ve hangi frekansta ne kadar enerjiye sahip oldugunu
gosterir. Bir bagka yontem ise Fourier Doniisiimii tabanli Gii¢ spektral yogunlugu

kestirimi yontemleridir.

Bu ¢alismada titresim sinyalleri i¢in frekans uzay doniisiimii i¢in gii¢ spektral kestirim
yontemlerinden Welch yontemi kullanilmistir. Ve elde edilen frekans uzay: isaretler
tizerinden spektral entropi, spektral merkez Oznitelikleri hesaplanmistir. Mikrofon
verileri i¢in ses tanima ve smiflandirma yontemlerinde siklikla kullanilan MFKK
Ozniteligi kullanilmistir. Kullanilan 6zniteliklerin teorik arka planlar1 asagida

aciklanmistir.

3.2.2.1. Gii¢ Spektral Kestirimi

Wiener-Khinchin teoremine gdre, duragan rastgele siirecin otokorelasyon

fonksiyonunun Fourier doniisiimii, bu siirecin gii¢ spektral yogunlugunu vermektedir.
Tex (T) = E[x*(t) * x(t + 1)] (3.6)
Sxx(f) = f rxx(T) x e J2TfT 4t (37)

Pratikte S, (f) ‘yi hesaplamak igin Fourier dontisiimii kullanmak miimkiin degildir.
Cilinkii gercek otomatik korelasyon fonksiyonu 7y, (7) bilinmemektedir. Ancak belirli
bir zaman dilimi i¢in zaman ortalamali bir otokorelasyon hesaplamak miimkiindiir.

Denklem 3.8 ‘de bu tanim yapilmistir [16].

N

7 (1) = % * f jvx*(t) « x(t + 1) dt (3.8)

Burada N gozlem araligidir. Rastgele siireclerin ortalamada ve otokorelasyonda

ergodik olduklarini biliyoruz.

Tex = lim 7o (7) (3.9)

0—00
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Denklem 3.8’in Fourier transformunu aldigimiz zaman x(t) i¢in gii¢ spektral
yogunlugunu belirli bir N aralig1 i¢in elde etmis oluruz. Bu islemi ayrik zamanl bir

sinyal i¢in gerceklestirdigimiz zaman Denklem 3.10 elde edilmis olur.

N—-1 2

z x[n] x e~ /27/n

n=0

1 1
Pper(f) = N :NIX(f)IZ (3.10)

Periodagram yonteminin avantajlar1 herhangi bir parametreye ihtiya¢ duymaz ve
uygulamasi kolaydir. Direk olarak sinyalin FFT’si alinarak hesaplanabilmektedir.
Diger taraftan periodogramin dezavantajlar1 ise veri uzunluguna bagl olarak diisiik
frekans ¢Oziiniirliigiine sahip olmasidir. Ayrica periodogram yiiksek varyansa sahiptir.
Bu problemi giderebilmek i¢in farkli yontemler mevcuttur. Bu ¢alismada titresim
sinyalleri i¢in frekans uzay doniisiimii icin giic spektral kestirim yontemlerinden
Welch yontemi kullanilmigtir.  Welch yontemi ile periodograma iki farkli yenilik

eklenmistir. Pencereleme ve overlap eklenmistir.

x;(n) =x(n+iD) (3.11)
n=0,1,2,...,M-1
1=0,1,2,...,L-1
1 M-1 2
PL(F) = e |, ]+ win] « e /2 (3.12)
n=0
Burada U, penceredeki gii¢ i¢in bir normalizasyon faktoriidiir.
M-1
U= ! Z 2 3.13
= ) wi® (313)
n=0

Tiim modifiye edilmis periodogramlarin ortalamasi alinarak, Welch spektrum tahmini

elde edilir.
welch 1 i
Pex (f) = Z xx(f) (3-14)
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3.2.2.2. Spektral Entropi

Bir sinyalin frekans bilesenlerinin ne kadar diizensiz veya karmagik oldugunu 6lgmek
icin kullanilan bir yontemdir. Spesifik olarak, sinyalin giiciiniin frekans spektrumu
iizerindeki dagilimimi degerlendirir ve bu dagilimm belirsizligini hesaplar. Ornek
olarak; bir sinyal diisiik frekanslarda yogunlagsmigsa ve daha diizenli bir yapiya sahipse
entropisi diisiik olacaktir. Buna karsin, yiiksek frekanslara yayilmis ve genis bir
dagilima sahipse entropi degeri yiiksek olacaktir. Spektral entropi hesaplanirken su

adimlar izlenir.

- Sinyalin giic spektral yogunlugu hesaplanir. Ciinkii sinyalin frekans
bilesenlerinin enerji dagilimlarinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu agamadi
genellikle Fourier doniisiimii kullanilir. Bu islemi ger¢eklestirmek i¢cin FFT
algoritmasi kullanilir.

X(f) = FFT(x[n]) (3.15)
PSD = |X(f)|? (3.16)

- Sinyalin gii¢ spektral yogunlugu, her frekanstaki enerji yogunlugunu verir.
Entropiyi hesaplamak i¢in bu spektral yogunlugu bir olasilik yogunluk
fonksiyonu gibi ele alinmasi gereklidir. Bunu GSY (Gii¢ spektral
yogunlugu)’nun her bir frekanstaki bilesenini toplam GSY’ e boélerek

bulabiliriz.

IX(HI?

PSP =sxre

(3.17)

3.2.2.3. Spektral Merkez

Bir sinyalin spektrumunun “merkezini” veya “agirlik merkezini” temsil eden bir
Ozniteliktir. Bir sinyalin spektral merkezi degeri o sinyalin frekans igeriginin hangi
bolgeye yogunlastigini gdsterir. Bu 6zellik sinyalin tonu veya parlakligini tanimlamak
icin kullanilir. Yiiksek spektral merkez degerine sahip sinyal i¢in yliksek frekans

bilesenlerinin baskin oldugu ve tiz bir sinyal oldugunu gosterir.

Bu ozelligi itibariyle, ses smiflandirma ve tanima, duygu analizi ve mizik tiirii

smiflandirilmas: gibi uygulamalarda 6znitelik olarak kullanilmistir. Spektral merkez
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her bir frekans bileseninin genligi ile frekansi carpilarak tiim spektrum boyunca

ortalama alinmasi ile hesaplanir. Asagidaki denklem kullanilarak hesaplanmuistir.

_2ifix X(f)
Spektral Merkez = W (3.18)

3.2.2.4. Mel Frekansi Kepstrum Katsayillar1 (MFKK)

MFKK, ses sinyallerinin 0Ozelliklerini ¢ikartmak i¢in kullanilan bir yontemdir.
Ozellikle ses tanima ve konusma isleme gibi alanlarda yaygin olarak kullamilir. Bu
yontem, bir ses sinyalinin insan kulagmin algiladig1 6zelliklerini modellemek igin

kullanilmistir. Bu algoritma genellikle su adimlar kullanilarak gergeklestirilir:

On isleme: Yiiksek frekanslarin vurgulanmasi igin sinyal bir filtreden gegirilir. Bu

diistik frekanslarin baskinligini azaltir.

yln] = x[n] — a *x[n — 1] (3.19)

Burada a genellikle 0.95 civarinda segilir.

Cerceveleme: Ses sinyali genellikle 20-40 milisaniye uzunlugunda cergevelerle

boliiniir. Bu, sinyalin kisa siireli ve duragan oldugunu varsayar.
Pencereleme: Her cerceveye genellikle bir Hamming penceresi uygulanir.

27Tn

w[n] = 0.54 — 0.46 * cos (N —

) (3.20)

Bu, frekans spektrumunda sizintiy1 azaltir.

Hizli Fourier Doniisiimii (FFT): Her cerceve, frekans uzayina donistiiriiliir. Bu

adim, sinyalin frekans bilesenlerini analiz etmek i¢in kullanilir.

Mel Olcegi Filtre Bankasi: Insan kulagi, frekanslar1 dogrusal bir dlgek yerine

logaritmik bir 6lgekle algilar. Bu nedenle, frekanslar Mel 6l¢egine doniistiiriliir.

M(f) = 2595 * logyo(1 + %) (3.21)

Bu 6l¢ek kullanilarak bir dizi filtre bankasi olusturulur ve FFT sonucuna uygulanir.
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Log Enerji: Her Mel frekans bandinin enerjisi alinir ve logaritmasi hesaplanir:

Ayrik Kosiniis Doniisiimii (ACD): Enerji degerlerini elde edebilmek icin ayrik
kosiniis doniisiimii uygulanir. Bu, zamanla degisen Ozellikleri sabit hale getirir ve

sinyalin en 6nemli 6zelliklerini vurgular.

MFKK yonteminin akis diyagrami Sekil 3.5°te gdsterilmistir.

A/D Doéniigiim »  Onisleme » Pencereleme > HFD
A 4
Mel Olgegi
Filtre Bankasi
Enerji
A 4
Log Enerji
A 4
Oznitelik [, Dinamik  [*
Déniigiimii | Oznitelikler [« THED

Sekil 3.5: MFKK yontemi akis diyagrama.

Sonu¢ olarak Mel-frekans1 kepstrumu, sesin temel Ozelliklerini etkili bir sekilde
yakalayan ses siniflandirma gibi gorevlerde 6znitelik olarak kullanilabilen katsayilar

kiimesidir.

3.3. Oznitelik Normalizasyonu

Elde edilen 6znitelikler farkli ¢oziiniirliikte cevaplar tiretmektedir. Bu bilgilerin belirli
bir skalaya oturtulmasi siniflandirmanin basarisinin belirlenmesinde kritik bir gorev
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ylizden dolay1 hesaplanan tiim 6zniteliklere standart
normalizasyon uygulanmigtir. Boylece farkli 6lgeklere sahip 6zniteliklerin yaniltic

olabilecek etkisi ortadan kaldirilmistir.
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3.4. Boyut Azaltma

Giris verilerinin Ozelliklerini temsil etmek i¢in kullanilan ¢ikarilmig 6zelliklerin
sayisint belirli bir boyuttan fazla arttirmak, siniflandirma sonuglarinin kétiilesmesine
neden olabilmektedir. Birgok oriintii tanima kaynaginda Onerildigi iizere o6zellik
vektorlerindeki daha az belirgin 6gelerin elenmesi i¢in uygun bir boyut azaltma
algoritmasinin, nihai karar verme slireclerinden 6nce uygulanmasi, dogruluk ve
hesaplama verimliligi agisindan siniflandirma problemlerinde performans artigsina

sebep olabilmektedir [20].

Boyut indirgeme yontemleri cesitli sekillerde smiflandirilabilir. Ik yaklasim,
smiflandirma 6ncesinde belirli kurallara gore secilen bir 6zellik alt kiimesini tutarken,
diger 6zelliklerin elenmesini icerir. Ozellikle, ¢ikarilan 6zelliklerin birbirleriyle iliskili
oldugu durumlarda, veri igerisindeki gereksiz veya yenilenen bilgiler bulunabilir. Basit
bir se¢im yoOntemi, islem performansinin iyilesmesi agisindan faydali olabilir. Bu
secim kurallar1 gelistiricinin 6znel tercihlerine dayanabilir, ancak daha sofistike

yontemler genellikle daha iyi sonuglar vermektedir.

Ikinci yaklasim ise mevcut bilgiden en iyi sekilde yaralanmay: hedefleyen daha
karmagik boyut indirgeme algoritmalarini igerir. Bu ydntemlerle, test verilerinin
egitim verilerinin Ozelliklerini kullanarak daha iyi temsil edilmesi amaciyla bazi
doniislim algoritmalarinin uygulanmasini gerektirir. Bazen bu tiir algoritmalar
gelistiricilerin yaklagimina bagli olarak 6znitelik ¢ikarma siirecinin bir pargasi olmak
yerine smiflandirici olarak goriilmektedir. Bu boélimde bu karar verme ve
performansin optimizasyonu anlatildig1 i¢in bu tarz algoritmalarin veri boyut azaltimi

yonii anlatilmaktadir.

Genel olarak boyut indirgeme algoritmasi olarak TBA, DAA kullanilmaktadir.

3.4.1. Temel Bilesen Analizi (TBA)

TBA yiiksek boyutlu veri setlerini daha diisiik boyutlara indirerek performans artisi ve
hesaplama yiikiinii azaltmak amaciyla kullanilan dogrusal bir boyut azaltma
yontemidir. TBA, temel olarak, veri setindeki varyansin en biiyiik kismin1 koruyacak
sekilde yeni bir koordinat sistemi olusturarak ¢alisir. Bu koordinat sistemi, 6z degerler

ve O0zvektorler araciligl ile tanimlanir.
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TBA hesaplama prosediirii su sekilde aciklanabilir. Ilk olarak, giris verisinin her
boyutundaki tiim girdilerin ortalama degerleri hesaplanmalidir. ikinci olarak, veri
matrisinin degerleri bu ortalamalara gore kaydirilarak “sifir ortalamali bir matris”
olusturulur. Ucgiincii olarak sifir ortalamali matrisin kovaryans matrisi elde edilir.
Dordiincii adimda ise bu matrisin 6z vektorleri belirlenir. Daha sonra, bu 6z vektorler,
ilgili 6z degerlerin biiyiikliigiine gore hiyerarsik bir sira ile diizenlenir. Son olarak,
girig verisinin ana bilesenini elde etmek i¢in, ilgili veri matrisinin, en biiyiik 6z degere
karsilik gelen 6z vektorler ¢arpilmasi gerekir. Bu adimda kullanilacak 6z vektor sayisi
orijinal verinin ne kadarinin korunmasi gerektigine, bagka bir deyisle veri boyutunun

kaca indirilecegine bagl olarak secilir [18].

Her bir 6zniteligin deger araligi farklilik gosterdiginden, otomatik boyut indirgeme
islemi yapilmadan 6nce toplanan 6znitelikler dl¢eklendirme isleminden gegirilmesi

gerekmektedir.

3.4.2. Fisher’in Dogrusal Ayiric1 Analizi (Fisher DAA)

Fisher’in Dogrusal Ayirict Analizi boyut azaltma icin kullanilan gozetimli bir
yontemdir ve sinif ayrimin1 maksimize etmeyi hedefler. Bu yontem verinin siiflar
arast ayrigtmini arttirirken smif i¢i dagilimi minimumda tutarak, siniflandirma

algoritmalar1 i¢in daha ayristirici bir veri temsili saglar [17].

Fisher DAA, smiflandirma problemleri i¢in tasarlanmis dogrusal bir projeksiyon
yontemidir. Temel amaci, yliksek boyutlu veri uzayini smif bilgesine dayali olarak

daha diisiik boyuta indirgemektir. Bu islem, iki temel dl¢iite dayanir.

e Sinif i¢ci Dagilim Matrisi (S,,):
Her smifin kendi igerisindeki veri noktalarinin varyansini temsil eder. Bu
matris, sinif icindeki noktalarin ne kadar yakin kiimelendigini gosterir ve su

sekilde hesaplanir.

S = i D a-m (6.

i=1 x€C;

Siniflar arasi ayrisim Matrisi (S):

Sinif ortalamalarinin, tiim veri setinin genel ortalamasina gore uzaklig ifade

eder. Bu matris, siniflar arasindaki ayrimi temsil eder:
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(o
Sp =) Nt = )t = )" (62)

Fisher LDA, bu iki 6lgiit arasindaki oran1 maksimize edecek bir projeksiyon vektorii
(w) arar. Bunun i¢in Fisher LDA asagidaki optimizasyon fonksiyonunu maksimize

etmeye calisir.

wTS,w

J(w) = (6.3)

wTS,w

Bu oran, siniflar arast ayrisimi sinif i¢i dagilima oranlayarak en iyi projeksiyon
vektoriinii bulmay1 saglar. Problemi ¢6zmek igin S, ~1S, matrisinin 6z degerleri ve 6z
vektorleri hesaplanir. En biiyiik 6zdegere karsilik gelen 6z vektor, optimal projeksiyon

vektori w verir.

Optimal projeksiyon matrisi belirlendikten sonra projeksiyon islemi gerceklestirilir.

z=w'x (6.4)

Boyut indirgeme sirasinda, birden fazla 6z vektor kullanilabilir. Kullanilan 6z vektor

sayisi orijinal verinin ne kadarinin korunacagina baghdir.

3.5. Siiflandirma

Oriintii tamima siireglerinde, yeni bir gdézlemin hangi smifa ait oldugu, dnceden
tanimlanmis kurallara gore belirlenir. Finans, pazarlama, saglik ve miithendislik gibi
cesitli alanlarda oriintli tanima uygulamalari i¢in gelistirilmis ¢ok sayida karar verme
yontemi bulunmaktadir. Bir veri kiimesi iizerinde Oriintli tanima islemi genellikle
kiimeleme veya smiflandirma yontemleri ile gergeklestirilir. Kiimeleme, girig
sinyallerini veya ¢ikartilan Oznitelikleri aralarindaki benzerlik veya farkliliklara
dayanarak bir dl¢iit tizerinden gruplandirmayi ifade eder. Diger yandan, siniflandirma,
yeni giris sinyallerini 6nceden belirlenmis yontemlerle sinirli sayida gruba ayirmayi

amaglar.

Oriintii tanima veya makine dgrenmesi algoritmalarinda siif ayriminin yapilabilmesi
icin genellikle egitim orneklerine ihtiya¢ duyulur. Egitim 6rnekleri, hangi sinifa ait

olduklar bilinen veri kiimelerinden olusur ve bu sayede algoritmanin dogruluk ve
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islem verimliligi ac¢isindan performansini arttirmaya yonelik olarak kullanilabilir. Bu
stirece algoritmanin 6grenme yetenegi gelistirme amaciyla gerceklestirilen “6grenme”

ad1 verilir.

Makine Ogrenmesi yontemleri iic ana kategoriye ayrilir: Gozetimli 6grenme,
gbzetimsiz 0grenme ve pekistirmeli 6grenme, Gozetimli 6grenmede hedef veriler
kullanilir; yani her bir egitim 6rnegi i¢in beklenen ¢ikt1 6nceden bilinir. Bu yontemde
genellikle algoritmanin performanst kademeli olarak arttirmay1 amaglayan bir hata
fonksiyonu veya maliyet fonksiyonu bulunur. Gézetimsiz 6grenmede ise hedef verileri
icermez. Bunun yerine mevcut veriler arasindaki benzerlik ve farkliliklari analiz eder,
verilerin dagilimin1 tahmin etmeyi veya bazen egitim orneklerinden olusturulan
kategorilere yeni bir verinin hangi olasilikla ait olabilecegini belirlemeyi hedefler.
Pekistirmeli 6grenmede ise hedef verilere gerek duyulmaz. Bu yontemde odak,

ciktilarin dogru ya da yanlis olup olmadiginin degerlendirilmesidir.

Genellikle, kiimeleme algoritmalar1 gdzetimsiz Ogrenme prensibini belirlerken,
smiflandirma algoritmalarinda hem gozetimli hem de gozetimsiz 0Ogrenme
yontemlerine rastlanabilir. Mevcut arasgtirmada oldugu gibi bir oriintii tanima
algoritmasinda karar verme siireci i¢in siniflandirma yontemlerinin kullanilmasi daha
uygun bir yaklagim olabilir. Bu béliimde bu ¢alisma 6zelinde kullanilan siniflandirma

algoritmalar1 anlatilmigtir.

3.5.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-EYK)

k-EYK algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan
basit fakat etkili bir makine 6grenmesi algoritmasidir. k-EYK, egitim siirecinde
herhangi bir modeli 6grenmek yerine, yeni bir veri noktasi i¢in tahmin yaparken egitim
veri kiimesine dayali olarak karar verir. k-EYK algoritmasi bir 6rnegin hangi sinifa ait
olduguna karar vermek i¢in dnceden tanimlanmis k sayida en yakin komsu secer. Bu
komsular genellikle bir mesafe dlgiitii kullanilarak belirlenir. En yaygin kullanilan

mesafe Olciitii sunlardir [19].

e Oklid Mesafesi

d(x,y) = (6.5)
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e Manhattan Mesafesi:

dy) = ) %= i (66)

Tahmin yapilacak drnek i¢in bu mesafeler hesaplandiktan sonra, kiigiik mesafeye sahip
k komsu segilir. Siniflandirma probleminde, bu komsularin siniflar1 arasinda ¢ogunluk
oyu kullanilarak yeni Ornegin sinifi belirlenir. Algoritma basit uygulanabilirligi
sayesinde bir¢ok problemde etkili sonuglar verebilmektedir. Ancak, 6zellikle biiyiik
veri setleri i¢in performans anlaminda problemler olusturabilmektedir. Bununla

birlikte uygun k degerinin se¢imi algoritma performansinda dnemli yere sahiptir.

3.5.2. Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan giiglii bir
gozetimli 6grenme algoritmasidir. DVM, simiflar arasinda maksimum ayrim saglayan
bir hiper diizlem tanimlamay1 amaclar. Bu hiper diizlem, iki sinifa ait veri noktalar
arasindaki en yakin mesafeyi, yani “marj1” maksimize edecek sekilde secilir. Bu
yaklasim, modelin genellestirme yetenegini arttirir ve DVM’i, 6zellikle yiiksek

boyutlu ve karmasik veri setleriyle ¢alisirken etkili bir yontem haline getirir.

DVM’in temel prensibi, dogrusal olarak ayrilabilir siniflar varsayimima dayanir.
Model, bu durumda iki siifi ayiran dogrusal bir hiper diizlem olusturur ve en yakin
veri noktalarina (destek vektorleri) olan mesafeyi maksimize eder. Ancak, gercek
hayatta birgok veri dogrusal olarak ayrilmaz. Bu tiir durumlarda DVM, “cekirdek
fonksiyonlar1” kullanarak veri noktalarim1 daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina
dontistiirtir. Cekirdek fonksiyonlar1 sayesinde, dogrusal olarak ayrilabilir olmayan veri
setleri bile yeni uzayda dogrusal olarak ayrilabilir hale gelir. Yaygin olarak kullanilan
cekirdek fonksiyonlari arasinda dogrusal, polinomsal, RBF (Radial Basis Function) ve

sigmoid fonksiyonlar1 bulunmaktadir [21].

DVM’in avantajlar1 arasinda yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili ¢calismast ve asiri
ogrenmeye kars1 dayanikli olmasi yer alir. Bununla birlikte egitim siirecinin zaman
alic1 olmasi ve biiyiik veri setlerinde yiiksek bellek kullanimi gibi dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. DVM, 6zellikle siniflarin net bir sekilde ayrildigi kiiciik ve orta 6lgekli

veri setlerinde giiclii performans sergiler. Ayrica parametre ayarlarinin dikkatli bir

33



sekilde yapilmasi (6rnegin, ¢ekirdek fonksiyonu se¢imi ve diizenleme parametresi

C’nin optimizasyonu) modelin basarisini dogrudan etkiler.

Sonug olarak, DVM hem teorik saglamlig1 hem de pratik uygulamalardaki basarisiyla
one ¢ikmis bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Dogrusal olmayan siniflandirma
problemlerinde ¢ekirdek fonksiyonlarinin sagladig esneklik, DVM’i ¢esitli alanlarda

kullanilmasina imkan tanir.

3.5.3. XGBoost Algoritmasi

XGBoost (Asirt Gradyan Giiclendirme) algoritmasi, makine 6grenmesi alaninda
siklikla kullanilan gii¢lii bir siniflandirma algoritmasidir. XGBoost, zayif 6greniciler
(genellikler karar agaclari) kullanarak bir modeli ardisik adimlarla iyilestirmeyi
hedefler. XGBoost, bu yontemi hesaplama hizini arttirmak ve modelin dogrulugunu
iyilestirmek amaciyla bir dizi teknikle birlestirir. XGBoost’un ¢alisma prensibi su
sekilde Ozetlenebilir. Ardisik sekilde yeni modeller ekleyerek toplam hata oranim
azaltir. Her yeni model, bir 6nceki modelin hatalarin1 6grenmeye odaklanir. Bu islem,
modelin genel performansin arttirirken asir1 §grenme durumunu da kontrol altina alir.
Modelin optimizasyon siirecinde, belirli bir ama¢ fonksiyonu minimize edilir. Bu

amag fonksiyonu iki bilesenden olusur [23].

e Hata Fonksiyonu: Modelin tahmin hatalarim dlger. Ornegin, siniflandirma igin
lojistik kayip fonksiyonu kullanilabilir.
e Diizenleme Terimi: Modelin karmagikligini kontrol ederek asir1 dgrenme

durumunu engeller. Bu terim, modelin genellestirme kapasitesini arttirir.

XGBoost ayrica “gradient boosting” yontemini hizlandirmak i¢in veri paralelizasyonu,
eksik veri igleme, diizenli bir agacin yapilandirilmasi ve histogram tabanli algoritmalar
gibi bir dizi yenilik¢i 6zellik sunar. Bu 6zellikler hem dogruluk hem de hesaplama

verimliligi agisindan XGBoost’u benzersiz bir yontem haline getirir.

3.5.4. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay Sinir Aglart (YSA), insan beyninin bilgi isleme bigiminden esinlenerek
gelistirilmis giiclii bir makine 6grenmesi yontemidir. YSA’lar siniflandirma 6znitelik

cikartimi gibi gorevlerde karmasik veri setlerinden anlamli sonuglar ¢ikartma
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yetenegine sahiptirler. Bu aglar, 6zellikle biiylik ve karmasik veri setleriyle ¢alisirken
derin 6grenme yontemlerinin temelini olusturur. YSA’lar1 li¢ ana katmandan olusur.
Bunlardan ilki giris katmanidir. Bu katmanda giris verileri alinir ve bu bilgiyi bir
sonraki katmana aktarir. Kullanilan bir diger katman ise Gizli Katmanlar, bilgi isleme
siirecinin biiyiik kismin1 gergeklestiren bir veya birden fazla katmandan olusur. Bu
katmanlar, giris verilerini farkli agirliklarla ¢arpar, aktivasyon fonksiyonlarini uygular
ve ¢ikt1 iiretir. Son katman ise ¢ikis katmanidir. Modelin tahminlerini veya ¢iktisini

iireten katmandir [24].

YSA, her bir baglanttya bir agirlik atar ve bu agirliklar1 6grenme siirecinde giinceller.
Ogrenme islemi, genellikle geriye yayilim (backpropagation) algoritmasiyla
gerceklestirilir. Bu algoritma, hata oranini azaltmak icin agin agirliklarini ayarlar. Hata
orani, genellikle bir kayip fonksiyonu (6rnegin, ortalama kare hata veya capraz

entropi) ile dl¢iiliir. YSA’lar kullanimina gore birtakim avantajlara sahiptirler.

e Karmagik ve dogrusal olmayan iliskili modelleme yetenegi
e Oznitelik miihendisligi yapmaya gerek kalmadan veri seti iizerinden 6znitelik

¢ikarimi
Bu avantajlarinin yaninda ise birtakim dezavantajlar1 da mevcuttur.

e Biiyiik veri setlerine ve yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyarlar.
e Hiper parametre optimizasyonunun yapilmasina ihtiya¢ duyarlar ve zaman
alic1 bir siirectir.

e Asir1 6grenme riskine sahiptir.

Bu avantaj ve dezavantajlarina ragmen makine 6grenmesi konulu ¢aligsmalarda siklikla

kullanilan yontemlerdendir.

3.6. Boliim Ozeti

Ucgiincii béliimde bu calismada gelistirilen yontemin akis diyagrami veri toplama
isleminin detaylar1 anlatilmaya calisilmistir. Literatiir incelemesine dayanarak, mevcut
arastirmaya katki saglayabilecek cesitli 6znitelik ¢ikartma teknikleri ele alinmistir. Bu
teknikler, sinyal igleme alanlar1 dogrultusunda siniflandirilmis olup, her bir alanin
sonuglar tlizerindeki etkileri goz oOniinde bulundurulmustur. En uygun yontemi

secerken yontemlerin hangi uzayda kategori edildiginden ziyade, ayirt edici 6zellikleri
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ne kadar etkili bir sekilde cikardiklari, hesaplama hizi ve verimlilikleri gibi pratik
uygulanabilirlik unsurlarina oncelik verilmistir. Yukarida agiklanan her bir teknik

gercek hayat verileri lizerinde degerlendirilmis ve secilmistir.

Karar verme siireglerini iyilestirmek amaciyla, bazi boyut indirgeme teknikleriyle
birlikte kullanilabilecek ¢esitli siniflandirma algoritmalar1 {izerinde durulmustur.
Anlatilan yontemler haricinde, bu ¢alismadaki konu tizerinde kullanilabilecek farkl
bircok yontem mevcuttur. Fakat literatiirdeki sonuglar incelendigi zaman ve elde
edilen verilen {lizerinde gergeklestirilen 6n c¢alismalar sonuglarina dayanilarak
kullanilan yontemler belirlenmistir. Kullanilan yontemler ayarlanabilecek farkl
parametrelere sahiptir. Ancak gelistirici agisindan, her bir parametrenin sonuglar
izerinde etkisi oldugu g6z onilinde bulundurulursa, ayarlanmasi gereken parametre

sayisinin arttyor olmasi en iyi parametre setini bulmay1 zorlagtirmaktadir.

On isleme ve Oznitelik cikarma tekniklerinin belirlenmesinin 6nemi kadar
siniflandirma tekniklerinin belirlenmesi de dnemlidir. Bu calismada kullanilan k-

EYK, XGBoosting ve DVM siniflandiricilar kullanilmistir.

36



4. TESTLER VE ANALIZ

Bir makine 6grenmesi sisteminde Sekil 3.1 gdsterildigi gibi ii¢ ana adimdan olusan her
bir baglik icin farkli yoOntemleri iceren algoritmalar gelistirilerek bir ¢6ziim
olusturulabilir. Bu ydntemlerin birbiriyle olan kombinasyonlarinin siniflandirma
performansin1 dlgmek ¢oziim yolu olarak kullanilabilir. Bu yontemler i¢in parametre
optimizasyonu performansin belirlenmesinde kritik bir 6neme sahiptir. Ciinki
kullanilan yontemlerin maksimum performansi verecegi parametre setleri literatiirde
mevcut degildir. Bu noktada performans degerlendirmesi uygulama, veri seti ve
gelistiricinin uzmanlik seviyesine bagli olabilmektedir. Bu degiskenlerin hepsi
performans siireci tlizerinde dikkate almmasit gereken bir belirsizlik siireci

olusturmaktadir.

Bu boéliimde ¢alismanin ana konusu olan insan ve arag¢ siniflandirmasini yiiksek
dogrulukla gerceklestirebilen makine 6grenmesi algoritmasinin gelistirilmesi igin
kullanilan 6znitelikler, performans degerlendirme yontemleri ve algoritma iizerinde

gerceklestirilen testler ve senaryolar 6zetlenmektedir.

4.1. Degerlendirme Yontemleri

Makine 6grenmesi modellerinin basarisin1 degerlendirmek, gelistirilen algoritmanin
ne kadar etkili oldugunu ve farkli veri setleri iizerinde nasil performans gosterdigini
anlamak agisindan kritik Oneme sahiptir. Model performansi, dogru secilmis
degerlendirme yontemleriyle OoOlgiilerek hem modelin giicli yonleri hem de
iyilestirilmesi gereken alanlar1 belirlenmesinde faydali olmaktadir. Degerlendirme
stirecinde kullanilan yontemler veri setinin yapisina, problem tiiriine ve uygulama
alanina gore degisiklik gosterebilmektedir. Bu ¢alisma da siniflandirma problemi igin

kullanilan dogruluk, kesinlik duyarlilik ve F-1 Skoru metrikleri kullanilmistir.

4.1.1. Dogruluk

Tim dogru tahminlerin, toplam tahminlere oranidir. Ancak, smniflar arasinda

dengesizlik oldugunda yaniltici1 olabilmektedir.
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. Dogru tahminler
Dogruluk = - (4.1)
Toplam Tahminler

4.1.2. Kesinlik

Pozitif tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu &lger. Ozellikle yanlis pozitiflerin

onemli oldugu durumlarda kullanilir.

Kesinlik = Dogru Pozitifler 42)
esmite = Dogru Pozitifler + Yanlis Pozitifler |

4.1.3. Duyarhhk

Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini gosterir. Yanlis negatiflerin

kritik oldugu durumlarda kullanilir.

Dogru Pozitifler

Duyarlilik = (4.3)

Dogru Pozitifler + Yanlis Negatifler
4.1.4. F-1 Skoru

Kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi dlgen bir metriktir. Ozellikler dengesiz veri

setleri i¢in kullanighdir.

Kesinlik = 2 Kesinlik * Duyarlilik @)
= * .
estnt Kesinlik + Duyarlilik

4.2. Veri Seti Ozellikleri

Degerlendirme igin, veri toplama islemi gerceklestirilmistir. Bu boliimde olusturulmus
veri setinin 6zellikleri agiklanmustir. Titresim verilerini toplamak amaciyla ti¢ eksenli
ivme Olger zemine sabitlenmis ve yakininda bir mikrofon sensorii yerlestirilmistir.
Sensorler ile hedefler arasinda 1 metre 2 metre ve 5 metre mesafe olacak sekilde veri
toplama islemi gerceklestirilmistir. fvme 6lger verileri 200 Hz frekansinda érnekleme
frekans1 ile Orneklenmistir. Mikrofon verileri 4000 Hz ornekleme frekans: ile

orneklenerek kaydedilmistir. Veri etiketleme islemi gerceklestirildikten sonra
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sinyaller bir saniyelik zaman pencerelerine bdliinerek analiz edilmistir. Calismada

kullanilan veri setine ait bilgi Tablo 4.1‘de verilmistir.

Tablo 4.1: Toplam veri seti.

Sensor Insan Araba Bos Ortam Toplam (6rnek)
Mikrofon 8111 7130 11846 27087
Ivmedlger 8111 7130 11846 27087

4.3. Kullanilan Oznitelikler

Makine Ogrenmesi algoritmalarini igeren sistemlerde Oznitelik c¢ikartma, model
performansin1 dogrudan etkileyen 6nemli bir adimdir. Bu ¢alismada, mikrofon ve

titresim sinyalleri i¢cin zaman ve frekans uzayindan 6znitelikler ¢ikartilmistir.

4.3.1. Zaman Uzay1 Oznitelikleri

Zaman uzay1 analizinde mikrofon ve titresim sinyalleri i¢in ortak olarak asagidaki

Oznitelikler ¢ikarilmigtir:

e Ortalama

e Standart Sapma

e Carpiklik (Skewness)
e Basiklik (Kurtosis)

e Sifir Kesme Orani

e Enerji

e QGiig

Bu 6znitelikler, sinyalin temel istatistiksel ve zaman tabanli karakteristiklerini temsil

etmektedir.

4.3.2. Frekans Uzay1 Oznitelikleri

Titresim sinyallerinin frekans uzayi analizinde Gii¢ Spektral Yogunlugu (GSY)
hesaplamasi icin Welch Yontemi kullanilmistir. Bu yontem, sinyalin baskin frekans

bilesenlerini tespit etmek amaciyla kullanilmistir.
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e Her yarim saniyelik zaman dilimi i¢in L=100 olacak sekilde dikdortgen
pencereleme islemi yapilmistir. (Denklem 3.13)

e Pencerelenmis her bir dilim iizerinden Fourier Doniistimii hesaplanir.
(Denklem 3.12)

e Fourier doniisiimii sonucunda elde edilen degerlerin ortalamasi hesaplanarak

GSY hesaplanmstir. (Denklem 3.14)

GSY hesaplanan sinyaller iizerinden ortalama ve standart sapma degerleri 6znitelik
olarak kullanilmigtir. Ayrica, spektral merkez ve spektral entropi degerleri de 6znitelik

olarak kullanilmistir.

Mikrofon verilerinin frekans analizi i¢cin MFKK kullanilmigtir. Toplamda 15 noktali

MFKK hesaplanarak sinyalin frekans uzayindaki 6znitelikleri elde edilmistir.

Mikrofon verileri igin elde edilen dznitelik matrisinin boyutu 27087x24. Uc eksen

ivmedlcer verileri i¢in elde edilen 6znitelik matrisinin boyutu 27087x36 seklindedir.

4.3.3. Oznitelik Secimi ve Boyut Azaltimi

Normalize edilen 6znitelikler, XGBoosting algoritmasinin 6znitelik 6nemi 6zelligi
kullanilarak modelin hangi Ozniteliklere daha fazla 6nem verdigi hesaplanmistir.
XGBoost agag tabanli bir algoritma oldugundan, her bir 6zelligin modeli olustururken

nasil katkida bulundugunu 6l¢en ¢esitli metrikler sunar.
Temel metrikler su sekilde agiklanabilir.

1- Frekans: Her bir 6zelligin, model tarafindan agaclarin dallarinda kag kez
kullanildigini 6lger. Calisma yontemi ise daha sik kullanilan 6znitelikler daha
onemli olarak degerlendirilir.

2- Kazan¢: Bir o6zelligin agaglarda dallanmasi sirasinda sagladigr bilgi
kazancinin ortalamasidir. Calisma yontemi ise bdliinme yapilirken, dallanma
sonucunda hata oOlgiistindeki azalmay1 temsil eder. Daha yiiksek kazang,
ozelligin modele daha fazla bilgi kattigimi gosterir. Bu sebepten dolay1
Ozniteligin modele ne kadar deger kattigin1 dogrudan Olger ve bu nedenle

genellikle daha giivenilir bir metrik olarak kabul edilir.
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3- Kapsam: Her bir 6zelligin, modelde dallanma yaptig1 yerlerde etkiledigi veri

noktalarinin oranidir. Calisma yontemi ise daha fazla veri 6rnegini etkileyen

bir 6zellik, daha 6nemli kabul edilir.

Bu calismada kazan¢ metrigi kullanilarak model i¢in Oznitelik 6nem hesab1

yapilmistir. Modelin gelisimine etkisi olmayan Oznitelikler veri kiimesinden

kaldirilmistir. Kalan mevcut 6zniteliklerin birbirleriyle olan iliski Pearson Korelasyon

teknigi ile analiz edilmistir. Bu yontem ile birbirleriyle korelasyon iligkisi bulunan

Ozniteliklerin siniflandirma igleminde sapma (bias) olusturabilme durumundan dolay1

TBA uygulanmuistir.

4.4. Testler ve Senaryolar

Bu boliimde, problemin ¢oziimii i¢in Sekil 3.3 ve Sekil 3.4 onerilen algoritmanin

tasarlanma asamasinda gercgeklestirilen testler ve elde edilen sonuglar sunulmustur.

Test kurgusu su sekilde yapilmistir:

Test-1: Problemin ¢oziimiine yonelik olarak, her bir sensoriin simiflandirma
performanst DVM, k-EYK ve XGBoost yontemleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Siniflandiricilarin  parametreleri k katmanl c¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak farkli parametreler i¢in gergeklestirilmistir.
Bu dogrultuda en uygun siniflandirict parametrelerini belirlenmis ve her bir
sensor i¢in ayr1 ayri siniflandirma performanslari ortaya koyulmustur.

Test-2: ikinci asamada, farkli sensorlerden elde edilen verilerin birlestirilmesi
yoluyla olusturulan birlesik veri seti ilizerinde c¢alisilmistir. Bu siirecte,
birlestirilmis ~ sensor  verileri  kullanilarak  simiflandirma  islemleri
gerceklestirilmis ve bu verilerin siniflandirma performansi tlizerindeki etkisi
incelenmistir. Bu testin temel amaci, birlestirilmis verilerin tekil sensor
verilerine kiyasla siniflandirma basarisina nasil katkida bulundugunu
gostermektir.

Test-3:  Sekil 3.4‘de Onerilen algoritmanin tespit sonuglar1 farkl
siiflandiricilar ve parametreleri i¢in gerceklestirilmistir. Bir sonraki adimda
sensorlerin  tespitlerinin  birbirinden farkli oldugu noktalarda tespit
performansini arttirmasi i¢in algoritmaya eklenen Model-3 siniflandiricisinin

test performansi analiz edilmis ve sonuglar sunulmustur. Onerilen yéntemin
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toplam tespit basar1 ile sensor verilerinin birlestirilmesi ile olusturulacak olan
bir modelin tespit basarisinin karsilagtirmasi yapildi. Son katmanda hareketli
hedef siniflandirmast yapmak {izere algoritmaya dahil edilen Model-4’{in test
performanst sunulmus. Biitiin iglemler tamamlandiktan sonra Onerilen

yontemin siniflandirma performansi hesaplanmustir.

Yapilan testlerin her biri ayr1 basliklar altinda ele alinmis ve sonuglar1 belirtilen

performans metrikleri i¢in hesaplanarak sunulmustur.

4.4.1. Test-1 Senaryolar1 ve Sonuclari

4.4.1.1. Titresim Verileri Analiz ve Sonuclar

Toplanan titresim verileri lizerinde 36 adet Oznitelik elde edilmistir. Elde edilen
Oznitelikler icerisinde Oznitelik analizi gerceklestirilmistir. XGBoost algoritmasinin
Oznitelik onem Ozelligi kazang parametresiyle kullanilarak o6zniteliklerin model

tizerindeki agirliklart hesaplanmistir. Her bir 6znitelik i¢in Sekil 4.1°de ve Sekil 4.2°de

gosterilmigtir.
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Sekil 4.1: Titresim verileri i¢in 6znitelik Gnem sonucu.

Sekil 4.1 incelendiginde zaman uzayinda her eksen i¢in hesaplanmis olan gii¢
Ozniteliginin etkisi olmadig1 gozlemlenmektedir. Etkisi olmayan Oznitelikler veri

setinden ¢ikartilmistir. Bu islem sonrasinda veri seti 33 boyuta diismiistiir. Etkisiz
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Oznitelik analiz yapildiktan sonra diger Ozniteliklerin birbirleri ile olan iligkileri

Pearson Korelasyon Analizi yapilarak sicaklik haritasinda incelenmistir.

Acc Feature Pearson Correlation Result

Acc_Td_MeanX - -10
Acc_Td_MeanY
Acc_Td_MeanZ
Acc_Td_StdX -0.8
Acc_Td_StdY

Acc_Td_StdZ
Acc_Td_ZeroCrsX
Acc_Td_ZeroCrsY
Acc_Td_ZeroCrsZ

Acc_Td_SknewnessX
Acc_Td_SknewnessY
Acc_Td_SknewnessZ
Acc_Td_KurtosisX
Acc_Td_KurtosisY
Acc_Td_KurtosisZ
Acc_Td_EnergyX
Acc_Td_EnergyY
Acc_Td_EnergyZ
Acc_Td_EntropyX
Acc_Td_EntropyY
Acc_Td_EntropyZ
Acc_Fd_SpectralCentroidX
Acc_Fd_SpectralCentroidY
Acc_Fd_SpectralCentroidZ
Acc_Fd_SpectralEntropyX
Acc_Fd_SpectralEntropyY
Acc_Fd_SpectralEntropyZ
Acc_Fd_PSDWelch_MeanX
Acc_Fd_PSDWelch_MeanY
Acc_Fd_PSDWelch_MeanZ
Acc_Fd_PSDWelch_StdX
Acc_Fd_PSDWelch_StdY
Acc_Fd_PSDWelch_StdzZ
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Sekil 4.2: Titresim verileri 6znitelik pearson korelasyon analizi.

Burada pozitif veya negatif yonde giiclii korelasyonlu o6zniteliklerin oldugu
gozlemlenmistir. Bu durum siniflandirma sirasinda bir bias olusturabileceginden
dolay1r TBA islemi uygulanmistir. TBA islemi i¢in parametre veri setindeki toplam
varyansin yiizde 95’ini agiklayacak sekilde secilmistir. Veri setinin boyutu 20’e
diisiiriilmiistiir. Oznitelikler iizerindeki analizler tamamlandiktan sonra 3 farkli
smiflandirict i¢in farkli farkli parametrelerle modeller egitilmistir. K=3 katmanh
capraz dogrulama yontemi kullanilarak farkli parametreler ile modeller egitilmis ve

test sonuclar1 sergilenmistir. Asagidaki tabloda egitim ve test veri kiimelerinin bilgileri

verilmistir.
Tablo 4.2: Titresim verisi egitim veri kiimesi bilgileri.
Insan Araba Bos Ortam Toplam (6rnek)
5272 4634 7700 17606
Tablo 4.3: Titresim verisi test veri kiimesi bilgileri.
Insan Araba Bos Ortam Toplam (6rnek)

2839

2496

4146 9481
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XGBoost algoritmas1 i¢cin 4 farkli model egitilmis ve test performanslar

sergilenmistir.

Tablo 4.4: XGboost modelleri parametre tablosu.

Model Ad1

Parametre bilgileri

XGBoost Modell

objective="multi:softmax’,num_class=3,learning_rate=0.01,
n_estimator=200

XGBoost Model2

objective="multi:softmax’,num_class=3,learning_rate=0.1,
n_estimator=200

XGBoost Model3

objective="multi:softmax’,num_class=3,max_depth=10,
learning_rate=0.01,n_estimator=200

XGBoost Model4

objective="multi:softmax’,num_class=3,max_depth=5,
learning_rate=0.01,n_estimator=200

Burada olusturulan modeller

uzerinde

ogrenme

orani

ve aga¢ derinligi

parametrelerinin model performansi lizerinde durulmustur. Yapilan testler sonucunda

elde edilen karmasiklik matrisleri Asagida verilmistir.

Tablo 4.5: Titresim verisi XGBoost Modell karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2434 73 332

Gergek Araba 0 2020 476

Gergek Arka plan 16 44 4086

Tablo 4.6: Titresim verisi XGBoost Model2 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2481 21 337

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 20 2 4124

Tablo 4.7: Titresim verisi XGBoost Model3 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2465 32 342

Gergek Araba 0 2474 22

Gergek Arka plan 15 4 4127
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Tablo 4.8: Titresim verisi XGBoost Model4 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2419 91 329

Gergek Araba 9 1959 528

Gergek Arka plan 15 62 4069

XGBoost siiflandiricist igin kullanilan 4 farkli modelin performans metriklerine gore

sonuglar1 agagidaki tabloda sergilenmistir.

Tablo 4.9: Titresim verileri icin XGBoost modellerinin performans sonuglari.

Model Ismi F-1 Skoru (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%)
XGBoost Modell 91.0 90.0 90.0
XGBoost Model2 96.0 96.0 96.0
XGBoost Model3 96.0 96.0 96.0
XGBoost Model4 90.0 89.0 89.0

Titresim verileri iizerinde smiflandirma performans: hesaplamak icin farkli bir

siniflandirici olarak DVM simiflandiricist kullanilmistir. Olusturulan 4 farkli model

icin  farkl
gerceklestirilmistir.

cekirdek fonksiyonlarina

sahip modeller

egitilmis  ve

testler

Tablo 4.10: DVM modelleri parametre tablosu.

Model Adi Parametre bilgileri

DVM Modell kernel="rbf’, decision_function shape="ovr’

DVM_Model2 kernel="linear’, decision_function_shape="ovr’, C=0.95

DVM Model3 kernel="poly’, degree=3, decision_function shape="ovr’,
C=0.95, gamma="scale’

DVM Model4 kernel="sigmoid’, decision_function _shape="ovr’, C=0,95,
gamma="scale’

Burada farkli

performanslari sergilenmeye ¢alisilmistir.
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Tablo 4.11: Titresim verisi DVM_Modell karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2434 73 332

Gergek Araba 0 2020 476

Gergek Arka plan 16 44 4086

Tablo 4.12: Titresim verisi DVM_Model2 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2321 139 379

Gergek Araba 50 1727 719

Gergek Arka plan 7 37 4102

Tablo 4.13: Titresim verisi DVM_Model3 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 1808 52 979

Gergek Araba 0 1198 1298

Gergek Arka plan 0 4 4142

Tablo 4.14: Titresim verisi DVM_Model4 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2197 168 474

Gergek Araba 219 2245 32

Gergek Arka plan 429 39 3678

DVM siniflandiricist i¢in kullanilan 4 farkli modelin performans metriklerine gore

sonuglar1 agagidaki tabloda sergilenmistir.

Tablo 4.15: Titresim verileri icin DVM modellerinin performans sonuglari.

Model Ismi F-1 Skoru (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%)
DVM_Modell 91.0 90.0 90.0
DVM_Model2 88.0 86.0 86.0
DVM_Model3 83.0 75.0 74.0
DVM_Model4 69.0 71.0 69.0

Titresim verileri iizerinde smiflandirma performans: hesaplamak icin farkli bir

siniflandirici olarak k-EYK simiflandiricist kullanilmistir. Olusturulan 4 farkli model

icin farkli komsu sayis1 ve uzaklik tipleri kullanarak modeller egitilmis ve testler

gerceklestirilmistir.
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Tablo 4.16: K-EYK modelleri parametre tablosu.

Model Adi

Parametre bilgileri

k-EYK Modell

n=21, metrik = oklid

k-EYK Model2

n=31, metrik = oklid

k-EYK Model3

n=31, metrik = manhattan

k-EYK Model4 | n=31, metrik = minkowski, p=3

Burada farkli komsu sayisi se¢cimi ve metriklerin siniflandirma tizerindeki etkileri

incelenmeye calisilmistir.

Tablo 4.17: Titresim verisi k-EYK Modell karmagiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 1948 269 622

Gergek Araba 6 1750 740

Gergek Arka plan 3 183 3960

Tablo 4.18: Titresim verisi k-EYK Model2 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 1928 279 632

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 0 62 4084

Tablo 4.19: Titresim verisi k-EYK Model3 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 1920 294 625

Gergek Araba 0 1654 842

Gergek Arka plan 2 118 4026

Tablo 4.20: Titresim verisi k-EYK Model4 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 1899 295 645

Gergek Araba 8 1626 862

Gergek Arka plan 4 161 3981
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Tablo 4.21: Titresim verileri i¢in k-EYK Modellerinin performans sonuglari.

Model Ismi F-1 Skoru (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%)
k-EYK Modell 81.0 83.0 81.0
k-EYK Model2 89.0 91.0 90.0
k-EYK Model3 80.0 83.0 80.0
k-EYK Model4 79.0 79.0 82.0

4.4.1.2. Mikrofon Verileri Analiz ve Sonuclari

Toplanan mikrofon verileri lizerinde 24 adet 6znitelik elde edilmistir. Elde edilen

Oznitelikler igerisinden 6znitelik analizi ger¢eklestirilmistir. XGBoost algoritmasinin

Oznitelik onem Ozelligi kazang parametresiyle kullanilarak o6zniteliklerin model

izerindeki agirliklar1 hesaplanmistir. Her bir 6znitelik i¢in Sekil 4.3°te gOsterilmistir.
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Ses veri seti i¢in 6znitelik 6nem sonucu.

Sekil 4.3 incelendiginde zaman uzayinda hesaplanmis olan gii¢ ve frekans uzayinda

hesaplanan spektral entropi 6zniteliklerinin etkisi olmadig1 gézlemlenmektedir. Etkisi

olmayan Oznitelikler veri setinden ¢ikartilmistir. Bu islem sonrasinda veri seti 22

boyuta diigmiistiir. Etkisiz Oznitelik analiz yapildiktan sonra diger Ozniteliklerin

birbirleri ile olan iliskileri Pearson Korelasyon Analizi yapilarak sicaklik haritasinda

incelenmistir.
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Mic Ozellikleri Pearson Korelasyon Sonugclari
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Sekil 4.4: Ses verileri 6znitelik pearson korelasyon analizi.

Burada pozitif veya negatif yonde giiclii korelasyonlu o6zniteliklerin oldugu
gozlemlenmistir. Bu durum siniflandirma sirasinda bir bias olusturabileceginden
dolay1r TBA islemi uygulanmistir. TBA islemi i¢in parametre veri setindeki toplam
varyansin ylizde 95’ini agiklayacak sekilde secilmistir. Veri setinin boyutu 16’ya
diisiiriilmiistiir. Oznitelikler iizerindeki analizler tamamlandiktan sonra 3 farkli
smiflandirict i¢in farkli farkli parametrelerle modeller egitilmistir. K=3 katmanh
capraz dogrulama yontemi kullanilarak modeller egitilmis ve test sonuclari

sergilenmistir. Asagidaki tabloda egitim ve test veri kiimelerinin bilgileri verilmistir.

Tablo 4.22: Ses verisi egitim veri kiimesi bilgileri.

Insan Araba Bos Ortam Toplam (6rnek)
5272 4634 7700 17606

Tablo 4.23: Ses verisi test veri kiimesi bilgileri.
Insan Araba Bos Ortam Toplam (6rnek)
2839 2496 4146 9481
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XGBoost algoritmasi i¢in Tablo 4.5’te ki modeller i¢in mikrofon veri seti kullanilarak

egitim ve test faaliyetleri gerceklestirilmistir. Elde edilen karmagsiklik matrisleri ve

model performans sonuglari asagida verilmistir.

Tablo 4.24: Ses verisi XGBoost Modell karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2677 10 152

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 16 0 4130

Tablo 4.25: Ses verisi XGBoost Model2 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2736 4 99

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 16 0 4130

Tablo 4.26: Ses verisi XGBoost Model3 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2705 7 127

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 21 0 4125

Tablo 4.27: Ses verisi XGBoost Model4 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 Tahmin insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2666 12 161

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 22 0 4124

XGBoost siiflandiricist igin kullanilan 4 farkli modelin performans metriklerine gore

sonuglar1 agagidaki tabloda sergilenmistir.

Tablo 4.28: Ses verileri icin XGBoost modellerinin performans sonuglari.

Model Ismi F-1 Skoru (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%)
XGBoost Modell 98.0 98.0 98.0
XGBoost Model2 99.0 99.0 99.0
XGBoost Model3 98.0 98.0 98.0
XGBoost Model4 98.0 98.0 98.0
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Ses verileri iizerinde siniflandirma performansi hesaplamak i¢in farkl bir siniflandirici
olarak DVM smiflandiricis1 kullanilmistir. Tablo 4.11°de verilen 4 farkli model igin

farkli ¢ekirdek fonksiyonlarina sahip modeller egitilmis ve testler gergeklestirilmistir.

Tablo 4.29: Ses veri setit DVM_Modell karmagiklik matrisi.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2643 4 192

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 24 0 4122

Tablo 4.30: Ses veri seti DVM_Model2 karmagiklik matrisi.

Test Veri Sayist: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2588 27 224

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 66 0 4080

Tablo 4.31: Ses Veri seti DVM_

Model3 karmagiklik matrisi.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2551 7 281

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 24 0 4131

Tablo 4.32: Ses veri setit DVM_Model4 karmagiklik matrisi.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2197 168 474

Gergek Araba 219 2245 32

Gergek Arka plan 429 39 3678

Tablo 4.33: Ses verileri igcin DVM modellerinin performans sonuglari.

Model Ismi F-1 Skoru (%) | Kesinlik (%) Duyarlilik (%)
DVM_Modell 98.0 98.0 98.0
DVM_Model2 97.0 97.0 97.0
DVM_Model3 97.0 97.0 97.0
DVM_Model4 86.0 86.0 86.0

Ses verileri iizerinde siniflandirma performansi hesaplamak i¢in farkli bir siniflandirict

olarak k-EYK siiflandiricisi kullanilmigtir. Tablo 4.17°de verilen 4 farkli model i¢in

modeller egitilmis ve testler gergeklestirilmistir.
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Tablo 4.34: Ses veri seti k-EYK Modell karmagiklik matrisi.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2213 46 580

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 1 1 4144

Tablo 4.35: Ses veri seti k-EYK Model2 karmasiklik matrisi

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2178 52 609

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 0 0 4146

Tablo 4.36: Ses veri seti k-EYK Model3 karmagiklik matrisi.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2222 46 571

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 2 0 4144

Tablo 4.37: Ses veri seti k-EYK Model4 karmagiklik matrisi.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2112 53 674

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 1 2 4143

Tablo 4.38: Ses verileri i¢in k-EYK modellerinin performans sonuglari.

Model Ismi F-1 Skoru (%) | Kesinlik (%) | Duyarlilik (%)
k-EYK Modell 93.0 94.0 93.0
k-EYK Model2 93.0 94.0 93.0
k-EYK Model3 93.0 94.0 93.0
k-EYK Model4 92.0 93.0 92.0

Test Senaryosu-1 in sonucunda titresim verilerinin siniflandirma performansi biitiin
smiflar bazinda ses verilerinin siniflandirma performansina gore diisik kaldig
gbzlemlenmigtir. Biitiin siniflardaki basarinin arttirilmasi igin birlestirilmis sensor

verileri kullanilarak bir siniflandirma yapilmasinin siniflandirma performansi

iizerindeki etkilerini analiz etmek i¢in Test Senaryosu-2 adimu isletilmistir.
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4.4.2. Test Senaryosu-2

4.4.2.1. Birlestirilmis Sensor Verileri Analiz ve Sonuclari

Kaynastirma sonrasinda toplamda 60 adet Oznitelik elde edilmistir. Bu Oznitelikler
XGBoost algoritmasinin 6znitelik 6nem analizi gergeklestirilmistir. Her bir 6znitelik

icin Onem analizi Sekil 4.5°te gosterilmistir.

0.1s

Sekil 4.5: Kaynastirilmis veri seti i¢cin 0znitelik 6nem sonucu.

Sekil 4.5 incelendiginde zaman uzayinda hesaplanmis olan gii¢ ve frekans uzayinda
hesaplanan spektral entropi 6zniteliklerinin etkisi olmadig1 gézlemlenmektedir. Etkisi
olmayan Oznitelikler veri setinden ¢ikartilmistir. Bu islem sonrasinda veri seti 55
boyuta diigmiistiir. Etkisiz Oznitelik analiz yapildiktan sonra diger Ozniteliklerin
birbirleri ile olan iligkileri Pearson Korelasyon Analizi yapilarak sicaklik haritasinda

incelenmistir.
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Sekil 4.6: Birlestirilmis veriler i¢in 6znitelik pearson korelasyon analizi.

Oznitelikler arasinda pozitif veya negatif yonde giiclii korelasyonlarin bulundugu
tespit edilmistir. Bu durum, siniflandirma siirecinde olas1 bir yanliliga (bias) neden
olabilecegi icin TBA uygulanmistir. TBA islemi veri setindeki toplam varyansin
%95’ini koruyacak sekilde yapilandirilmis ve veri setinin boyutunu 48 bilesene
indirgemistir. Oznitelik analizi tamamlandiktan sonra, ii¢ farkli siniflandirici
kullanilarak Test Senaryosu-1’de yapilan testler sonucunda iki sensor i¢inde en iyi
sonucu veren model parametreleri i¢in testler gerceklestirilmistir. XGBoost
smiflandirici igin XGBoost Model2, DVM siniflandiricist icin DVM_Modell ve k-
EYK smiflandiricist i¢in k-EYK Model2 parametresi ile birlestirilmis veri seti i¢in

model egitilmis ve test sonuglari sergilenmistir. Siniflandirma islemi igin Test

Senaryo-1’deki gibi veri setinin %65°1 egitim %35°1 test olarak ayrilmistir.

Tablo 4.39: Kaynastirilmis veri seti XGBoost-Model2 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2780 5 54

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 7 2 4137
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Tablo 4.40: Kaynastirilmis veri seti DVM-Modell karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2621 5 213

Gergek Araba 15 2481 0

Gergek Arka plan 5 0 4141

Tablo 4.41: Kaynastirilmis veri seti k-EYK-Model2 karmasiklik matrisi.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2342 31 466

Gergek Araba 15 2496 0

Gergek Arka plan 0 2 4144

Test Senaryo-1’de elde edilen sonuglar, titresim verilerinin problem ¢dzlimii siirecinde
tek basina kullanildigr zaman yetersiz performans sergiledigini ortaya koymaktadir.
Ses verileri incelendigi zaman ara¢ sinifini ayirma noktasinda basarili oldugu ancak
insan ve bos ortam siniflandirmasinda performansinin sinirl kaldigr gézlemlenmistir.
Test Senaryo-2’de sensor verilerinin kaynastirilmast sonucunda, insan ve bos ortam
smiflarinin ayriminda kayda deger bir performans artigi saglanmistir. Tablo 4.31° de
uygulanan degerlendirme metrikleri kullanilarak tiim senaryolar i¢in agirlikli skor

tahminleri tablo halinde sunulmustur.

Tablo 4.42: Basarim sonug tablosu.

Siiflandirici Sensor Keskinlik | Duyarliik | F-1 Skoru
XGBoost-Model2 | fvme &lger %096,0 %096,0 %696,0
DVM-Modell Ivme &lger %90,0 %90,0 %91,0
k-EYK-Model2 Ivme &lger %90,0 %90,0 %91,0
XGBoost-Model2 | Mikrofon %99,0 %99,0 %99,0
DVM-Modell Mikrofon %98.,0 %98.,0 %98.,0
k-EYK-Model2 Mikrofon %94.,0 %93,0 %93,0
XGBoost-Model2 | Kaynastirilmig Veri | %99,0 %099,0 %099,0
DVM-Modell Kaynastirilmig Veri | %98,0 %97,0 %97,0
k-EYK-Model2 Kaynastirilmig Veri | %95,0 %095.0 %95,0

4.4.3. Test Senaryo-3

4.4.3.1. Onerilen Algoritmanin Analiz ve Sonuclar

Bu boliimde Sekil 3.4 de dnerilen algoritmanin tespit asamasinda gelistirilen Model-

1, Model-2 ve Model-3 egitim ve test asamalar1 anlatilmaktadir. Bir 6nceki adimlarda
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gerceklestirilen ve kullanilan egitim ve test verileri bu adimda aymi sekilde
kullanilmustir. Ik olarak egitim veri kiimesi igerisindeki insan ve araba Ornekleri
hareketli hedef sinifi icerisine koyulmus ve arka plan verileri ise hareketsiz ortam
olarak etiketlenmistir. Bu islem mikrofon ve ivme oOlger verileri i¢in ayri ayri
gerceklestirilmistir. Bu kapsamda 6nceki senaryolarda kullanilan test verileri de bu
kapsamda etiketlenmis ve yeni bir test veri seti olusturulmustur. Egitim ve test veri

kiimesi dagilimi asagida verilmistir.

Tablo 4.43: Tespit agsamas1 egitim kiimesi veri 6zellikleri.

Sensor Hareketli Hedef Bos ortam Toplam (6rnek)
Mikrofon 9906 7700 17606
Ivmedlger 9906 7700 17606

Tablo 4.44: Tespit asamasi test kiimesi veri ozellikleri.

Sensor Hareketli Hedef Bos ortam Toplam (6rnek)
Mikrofon 5335 4146 9481
Ivmedlger 5335 4146 9481

Titresim verileri tlizerinde hareketli hedef tespiti gerceklestirecek olan Model-1 iki
farkli siniflandirici kullanilarak XGBoost-Model2 ve DVM-Modell siniflandiricilari

ile egitilmis ve test edilmistir. Elde edilen karmasiklik matrisleri asagida verilmistir.

Tablo 4.45: Titresim verisi XGBoost-Model2 tespit sonucu.

Test Veri Sayist: 9481 | Tahmin Hedef Tahmin Arka plan
Gergek Hedef 5016 319
Gergek Arka plan 36 4110

Tablo 4.46: Titresim verisi DVM-Modell tespit sonucu.

Test Veri Sayist: 9481 | Tahmin Hedef Tahmin Arka plan
Gergek Hedef 4218 1117
Gergek Arka plan 68 4078

Model-1 en iyi sonug veren iki siiflandiric1 parametreleri test edilmis ve elde edilen

sonuclar 1s1¢indan XGBoost-Model2 parametreli siniflandirict kullanilmasina karar

verilmistir.
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Ses verileri lizerinde hareketli hedef tespiti gerceklestirecek olan Model-2 iki farkli
smiflandirict kullanilarak XGBoost-Model2 ve DVM-Modell simiflandiricilan ile

egitilmis ve test edilmistir. Elde edilen karmasiklik matrisleri asagida verilmistir.

Tablo 4.47: Ses verisi XGBoot-Model2 tespit sonucu.

Test Veri Sayist: 9481 | Tahmin Hedef Tahmin Arka plan
Gergek Hedef 5230 105
Gergek Arka plan 12 4134

Tablo 4.48: Ses verisi DVM-Modell tespit sonucu.

Test Veri Sayist: 9481 | Tahmin Hedef Tahmin Arka plan
Gergek Hedef 5137 198
Gergek Arka plan 18 4128

Ses verileri i¢in Model-2 sonuglar incelendigi zaman Model-2’nin XGBoost-Model2
parametreli siniflandirici ile daha basarili sonug aldig1 gézlemlenmistir. Model-2 i¢in

XGBoost-Model2 siniflandiricisinin kullanilmasina karar verilmistir.

Ivmedlger ve mikrofon sensdrlerinden elde edilen test verileri ayr1 ayri test edilmistir.
Sensorlerin farkli sonuglar iirettigi durumlarda, bu veriler birlestirilerek Sekil 3.4’te
gosterilen Model-3’e aktarilmistir. Model-3’iin temel amaci, tiim test verilerini
birlestirmeden, yalnizca sensorlerin farkli sonuglar verdigi noktalarda verileri
birlestirip isleyerek modelin tespit basarisini arttirmaktir. Bu yaklasimla, gereksiz veri
isleme maliyetlerinden kaginilmasi1 ve daha yliksek dogruluk oranin elde edilmesi

hedeflenmektedir.

Model-3’iin test verileri tizerinden iirettigi sonuglar kullanilarak, onerilen yontemin
genel tespit basaris1 hesaplanmistir. Ayrica, onerilen yontemin tespit basarisi, her bir
sensoOr icin elde edilen test verilerinin birlestirilmesiyle olusturulan veri seti lizerinden
elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirma, onerilen yontemin tespit
performansini ve sensor verilerinin birlestirilmesinin etkisi degerlendirmek ig¢in

yapilmustir.

Model-1 ve Model-2’ye test edilmek icin verilen test verilerinden tespit sonuglar
farkli olan toplam 442 adet test verisi icin Model-3 kullanilmistir. Model3 igin
XGBoost-Model2 parametreli siniflandirict kullanilmistir. Elde edilen karmasiklik

matrisi asagida verilmistir.

57



Tablo 4.49: XGBoost-Model2 parametreli model-3 tespit sonucu.

Test Veri Sayist: 442 Tahmin Hedef Tahmin Arka plan

Gergek Hedef 371 17
Gergek Arka plan 4 50

Onerilen ydntemin tespit asamasinda elde edilen toplam basarisi, Model-1 Model-2 ve
Model-3’iin test verileri tlizerinde {iirettigi sonuglar kullanilarak, onerilen yontemin
genel tespit basaris1 hesaplanmistir. Ayrica, onerilen yontemin tespit basarisi, her bir
sensoOr i¢in elde edilen test verilerinin birlestirilmesiyle olusturulan veri seti iizerinden
elde edilen sonuglarla karsilagtirilmistir. Bu karsilastirma, yontemin performansini ve

sensoOr verilerinin birlestirilmesinin etkisini degerlendirmek i¢in yapilmstir.

Tablo 4.50: Onerilen ydntemin tespit sonucu.

Test Veri Sayist: 9481 | Tahmin Hedef Tahmin Arka plan
Gergek Hedef 5308 27
Gergek Arka plan 4 4142

Tablo 4.51: Birlestirilmis test verileri i¢in tespit sonucu.

Test Veri Sayist: 9481 | Tahmin Hedef Tahmin Arka plan

Gergek Hedef 5292 43
Gergek Arka plan 7 4139

Sonuglar incelendiginde, Onerilen yontemin tespit yeteneginin dogrudan sensor
verilerinin birlestirilmesi ile olusturulan veri kiimesi ile yapilan tespitlere kiyasla daha
iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Onerilen yontemin hareket tespit etme asamasi
detayli bir sekilde degerlendirilmis ve yapilan testler sonucunda 6nerilen yontemin

tespit yeteneginin basarili oldugu gosterilmistir.

Test Senaryo-3’lin son asamasinda, hareketli hedef olarak tespit edilen veriler
birlestirilmis ve bu veriler Model-4 iizerinde insan ve araba olarak siniflandirilmaya
calisilmistir. Model-4 simiflandiricisi, Onceki test senaryolarinda kullanilan mevcut
egitim verilerinin ¢aprazlanmasiyla 6rnek sayisinin arttirilmasi saglanarak toplamda
19812 6rnek iizerinden egitilmistir. Bu modelde XGBoost-Model2 parametreleri ile

yapilandirilmis siiflandirici kullanilmigtir.

Hareketli hedef olarak tespit edilen test verileri, Model-4 ile siniflandirilmis ve

Onerilen yontemin c¢ikisindaki siniflandirma performanst degerlendirilmistir. Elde
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edilen sonugclar, dnerilen yontemin test senaryosu-1 ve test senaryosu-2 de elde edilen
siiflandirma sonuglarindan daha iyi bir sonug sagladigin1 géstermistir. Bu dogrultuda

Onerilen yontemin ¢ikisinda olusan karmasiklik matrisi agagida verilmistir.

Tablo 4.52: Onerilen ydntemin smiflandirma sonucu.

Test Veri Sayisi: 9481 | Tahmin Insan | Tahmin Araba | Tahmin Arka plan
Gergek Insan 2811 5 27

Gergek Araba 0 2496 0

Gergek Arka plan 4 0 4142

Gergeklestirilen test senaryolari sonrasinda elde edilen performanslar her smif

dogruluk parametresi i¢in hesaplanmis ve Tablo 4.42°de gdsterilmistir.

Tablo 4.53: Test senaryolar1 sonunda her sinif i¢in basar1 sonuglari.

Test Senaryosu Sensér ' Siif
Araba Insan Arka Plan
Test Senaryo-1 _Mikrofon %100,0 | %96,37 | %99,61
Ivme olger %100,0 | %87,38 | %99,46
Test Senaryo-2 Birlestirilmis Veri | %100,0 | %97,92 | %99,78
Test Senaryo-3 Birlestirilmis Veri | %100,0 | %99,01 | %99,90
(Onerilen Yontem)

4.5. Boliim Ozeti

Bu boliimde, insan arag ve arka plan siniflandirmasi i¢in tasarlanan makine dgrenmesi
algoritmalarinin gelistirilme siireci ve bu siirecte kullanilan yontemler detayli sekilde
ele alinmustir. Caligma, {i¢c ana adimdan olusan bir sistemin (Sekil 3.3) farkli yontemler
ve algoritmalar kullanilarak ¢6ziim iiretilmesi hedeflenmistir. Siniflandirma
performansini optimize etmek amaciyla parametre ayarlarinin 6nemi vurgulanmis ve

degerlendirme siirecinde kesinlik, duyarlilik ve F-1 skoru performans metrikleri olarak

kullanilmistir.

Veri setinin olusturulmasi siirecinde, ii¢ eksenli ivmedlger ve mikrofon sensorlerinden
elde edilen veriler analiz edilmistir. Sensorlerden alinan sinyallerin zaman ve frekans

uzay1 Oznitelikleri cikartilmig, bu Oznitelikler iizerinde normalizasyon ve boyut
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azaltimi1 (TBA) islemleri uygulanmistir. Dengeli bir veri seti olusturmak igin siniflar

arasindaki ornek sayilari arttirilarak sinif dengesizligi giderilmistir.

Calismada Onerilen yontemin basarili sonug sagladigini gosterebilmek icin ii¢ farkl

test senaryosu ile degerlendirmesi gerceklestirilmistir.

- Test-1: Her bir sensoriin bagimsiz siniflandirma performanst DVM, k-EYK ve
XGBoost yontemleriyle analiz edilmistir.

- Test-2: Farkli sensorlerden elde edilen veriler birlestirilerek siniflandirma
yapilmis ve birlesik veri setinin siniflandirma performansi incelenmistir.

- Test-3: Onerilen algoritmanin tespit yonteminin basarisinin birlestirilmis veri
ile yapilan tespit sonucundan daha basarili oldugu gosterilmis ve Onerilen
yontemin Dbiitlin smiflar1  siniflandirma  noktasinda Test-1 ve Test-2

senaryolarindan daha basarili sonug verdigi gosterilmistir.

Sonuglar, dnerilen yontemin hem bireysel sensor verileriyle yapilan analizlere hem de
dogrudan birlestirilmis veri setiyle yapilan simiflandirmalara kiyasla daha ytiksek
performans sagladigini gostermektedir. Onerilen yontemin, daha iyi bir tespit sonucu
ve daha yiiksek bir siniflandirma performansi sagladigi gosterilmistir. Ayrica, farkl
smiflandirma yontemlerinin ve parametrelerinin siniflandirma tizerindeki etkisi detayli

sekilde analiz edilmistir.

Bu boliim, oOnerilen algoritmanin tasarimi, kullanilan yontemleri, veri isleme

adimlarmi ve test senaryolari ile sonuglarin kapsamli olarak anlatildig: bir boliimdiir.
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5. SONUCLAR

Sinir giivenligini arttirmaya yonelik olarak, otomatik hareketli yer hedeflerinin insan
ve araba tanima sisteminin gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in
akustik ve sismik sensorler tercih edilmistir. S6z konusu sensorleri, pasif olduklari i¢in
diisiik kurulum, isletme ve bakim maliyetlerine sahip olup, ayn1 zamanda diisiik giic

tiiketimine sahiptir.

Akustik ve sismik hareketli hedef tanima {izerine yapilan literatiir taramalari
sonucunda belirli ¢dziimlere ulasilmistir. Oncelikle, bu ¢alismalarin biiyiik bir
kisminin askeri araglarin sismik karakterleri kullanilarak siniflandirilmasina yonelik
olduguna rastlanmistir. Ek olarak karayolu tasitlarinin da siniflandirilmasi igin
caligmalara da rastlanmistir. Baz1 ¢alismalarda, sismik sinyaller ile akustik sinyallerin

kullanilmasi tanima performansini belirli dl¢iide arttirdig1 gosterilmistir.

Sensorlerin sinyal karakteristigini etkileyen bircok faktér oldugu bilinmektedir.
Akustik ve sismik sinyallerin karakteristik 6zellikleri belirli oranda agiklanmaya
calisilmistir. Bu kapsamda problemin ¢6zliimil i¢in gercek veri toplanmasi islemi
gerceklestirilmistir. 3. Bolimde otomatik veri toplama sisteminin bilesenleri ve sistem
blok diyagrami gosterilmistir. Calismada optimum tanima performansina ulasabilmek
icin toplanan veriler {izerinden dznitelik ¢ikarimi islemi gerceklestirilmistir. Tki farkl
sensoOr icin kullanilabilecek ortak ve farkli 6znitelik ¢ikarimi yontemleri ele alinmstir.
Elde edilen Ozniteliklerin siniflar1 ayirabilme yeteneklerine karar verebilmek igin
kullanilabilecek siiflandirma algoritmalarindan bahsedilmistir. Calismanin esas
konusu olan hareketli yer hedeflerinin siniflandirilmasi i¢in 6zgiin ve yenilik¢i bir

yontem Onerilmistir. Onerilen yontemin algoritma akis diyagrami verilmistir.

4. boliimde ise ¢alismada 6zelinde analiz ve testler gergeklestirilmistir. Problemin
¢Oziimii i¢in iki sensoriin verileri ilk olarak ayri ayri ele alinmig ve ¢alismanin ilk test
senaryosu kurgulanmistir. Bu asamada her bir sensor icin DVM k-EYK ve XGBoost

algoritmalar1 kullanilmistir. Elde edilen sonuglar su sekildedir.

e Titresim verileri: Insan smifi i¢in dogruluk orani gorece diisiik bulunmus,
bunun nedeni titresim sinyallerinin siniflar arasinda daha az belirgin ayrimlar

icermesi olarak degerlendirilmistir.
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e Ses verileri: Insan smifi i¢in dogruluk oram ©6nemli 6lgiide arttig
gozlemlenmistir. Titresim verilerine gore ayirt etmede daha basarili oldugu
gorilmiistiir.

e Olusturulan modeller i¢erisinde XGBoost algoritmas1 diger yontemlere kiyasla

daha iyi sonug vermistir.

Test Senaryosu-2’de farkli sensorlerden elde edilen veriler birlestirilmis ve
birlestirilmis veri seti lizerinden siniflandirma gergeklestirilmistir. Bu adimda elde
edilen sonuglar, birlestirilmis sensor verilerinin sensorlerin tek basina kullanildig:
durumlara gore daha fazla bilgi tasidigi i¢in siniflandirma performansinda artig

sagladig1 gozlemlenmistir.

Test Senaryosu-3 ise ¢alismada kullanilmasi 6nerilen iki asamali ¢6ziim yonteminin
her asamasinin degerlendirilmesi seklinde kurgulanmustir. ilk asamada &nerilen tespit
yonteminin tespit performansi birlestirilmis veri kullanilarak yapilan tespit ile
kiyaslanmig ve Onerilen yontemin tespit performansinin daha iyi sonu¢ verdigi
gosterilmistir. Siniflandirma agamasi da tamamlanarak insan ve araba ayrimi yapilmis
ve Onerilen yontemin siiflandirma performansi hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar
Test Senaryosu-1 ve Test Senaryosu-2’de elde edilen sonuglar ile karsilagtirilmistir.
Biitiin siniflar 6zelinde dogruluk metrigi {izerinden karsilastirma yapilmistir. Onerilen

yontemin biitiin siiflari yliksek dogrulukla siniflandirildigr gosterilmistir.

Sonuglar incelendigi zaman Onerilen yontemin araba smifini %100,0 insan sinifini

%99,01 ve arka plan verilerini %99,90 performansla siniflandirdig1 gosterilmistir.
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