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Bu tez c¢alismasinda, ses isleme yontemleri ve smiflandrma teknikleri
kullanilarak 5 farkli model ve tipteki otomobilin motor seslerinden, bu otomobillerin
modellerinin taninmasi amacglanmistir. Ses kayitlari, yalittmli ve kapali bir ortamda
imkanlar dahilinde alinamamistir. Bu nedenle ses kayitlari, dis ortam seslerinin (insan
sesi, kus sesi, ¢evre sesleri vb.) en az olacagi diislinlilen gece saatlerinde agik bir
ortamda alinmistir. Ses kayitlar1 alinirken tiim araglar rélanti halinde c¢alistirilmustir.
Otomobiller rolanti halinde ¢alisirken her otomobilin motorundan ayr1 ayr1 ortalama
10’ar saniyelik siireler ile 50’ser adet ses verisi toplanmistir. Toplanan ses verileri
bilgisayar ortamia aktarilarak dijitallestirilmistir.

Ses verileri incelendikten sonra, her araca ait 50 adet ses verisine welch yontemi
uygulanarak sinyallerin gii¢ spektrum yogunluklar1 hesaplanmis ve grafikleri tiim sesler
icin ayr1 ayri ¢izdirilmistir. Giig spektrum grafiklerinden 17 adet farkl frekans bolgesi
belirlenmistir. Bu frekans bolgelerindeki genlik degerleri her arag¢ i¢in 6znitelik olarak
almmustir. Toplamda her arag i¢in 50 adet ses kaydi olup 17 adet 6znitelik se¢ildiginden
17x50’lik Oznitelik matrisi olusturulmustur. Calismada 5 farkli ara¢ bulundugu igin
toplamda 17x250’lik bir 6znitelik matrisi elde edilmistir. Bu 6znitelik matrisinden
17x125’lik kismi siniflandirma i¢in egitimde kullanilmistir geri kalan 17x125°1ik kismi
ise egitilen smiflandirma yapisinda basar1 hesaplatmak i¢in kullanilmistir. Siniflandirma
icin Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri ve k-En Yakin Komsuluk yontemleri
kullanilmistir. Yapay Sinir Aglar1 ve k- En Yakin Komsuluk yontemleri kullanilarak
%99.2 basar1 oraninda, Destek Vektor Makineleri yontemi kullanilarak %100 basari
oraninda simniflandirma yapilmis ve ara¢ modelleri taninmustir.
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In this thesis study, it is aimed to recognize the vehicle models of 5 different
model vehicles using their own motor sounds by using sound processing and
classification techniques. Sound recordings were not taken in an isolated and enclosed
environment. For this reason, the sound recordings were taken in an open environment
at night, where the ambient sounds (human voice, bird sound, ambient sounds, etc.) are
expected to be minimal. All the vehicles were operated in idle mode while sound
recordings were taken. While the vehicles were operating in idle mode, 50 voice sounds
were collected every 10 seconds for each car. The collected sound data was digitized by
being transfered the computer.

After examining the sound data, the power spectral densities of the signals were
calculated by applying the welch method to 50 sound data of each interval and the
graphs were ploted separately for all sounds. 17 different frequency regions were
determined from the power spectrum graphs. The amplitude values in this frequency
domain are taken as attributes for each vehicle. When there are 50 voice recordings and
17 feature vectors for each vehicle, the feature matrix is set to 17x50. Since there were 5
different vehicles in the study, a total of 17x250 feature matrices were obtained. The
17x125 part of this matrix was used in training for classification and the remaining
17x125 was used to calculate success in the trained classification. Artificial Neural
Networks, Support Vector Machines and k-Nearest Neighbors method were used for
classification. 100% success rate was achieved by Support Vector Machine method and
99.2% success rate was achieved by Artificial Neural Networks and k- Nearest
Neighbors methods. With these high success rates, the vehicle models were recognized.

KEYWORDS: Vehicle Classification, Sound Processing, Classification Methods,
Artificial Neural Networks
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ONSOZ

Otomobiller glinlimiiz kosullarinda en ¢ok ihtiya¢ duyulan ulagim organlarindan
biridir. Bu c¢alisma, yillar ge¢sede kullaniminda bir azalma olmayacagi diisiiniilen
otomobiller iizerinde, otomobillerin motor seslerini kullanarak modellerini
smiflandirmak amaciyla yapilmistir. Smiflandirma calismasi sinyal isleme yontemleri
kullanilarak yapilmigtir. Bu ¢alismada elde edilebilecek basar1 gelecekte arag
motorlarmin taninmasi diginda ariza tespiti vb. gibi alanlarda da veri tabaninin
artirilmasi ile uygulanabilir olacag: diisiiniilmektedir. Ayrica gliniimiizde ara¢ tanima,
savunma sistemlerinden akilli ulasim sistemlerine kadar bir¢ok alanda da yaygin olarak
kullanilmaya baglanmustir. Calismada, ses verilerinin toplanmasindan, sinyal isleme
yontemlerinin 6grenilmesi ve ses verilerinin bu yontemlerle islenmesine kadar uzun bir
slire¢ gecmistir.

Bu siiregte, bana bu konuda ¢alisma olanagi veren, her zaman ve her konuda
yardimlarmni gordiigtim danisman hocam Saym Prof. Dr. Hikmet RENDE’ye (Akdeniz
Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi), calismanin her asamasinda yardimini eswgemeyen
hocam Sayin Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Feyzi AKSAHIN’e (Baskent Universitesi,
Miihendislik Fakiiltesi), her zaman ve her kosulda, tiim kararlarimda yanimda olan,
maddi ve manevi desteklerini hi¢cbir zaman benden esirgemeyen ¢ok degerli ailem;
annem Binhan’a, babam Ismail’e, kardesim Ecem’e, diger aile biiyiiklerime ve nisanlim
Irem’e sonsuz sevgi ve tesekkiirlerimi sunarm.
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GIRIS E.KARAMAN

1. GIRIS

Glinlimiiz teknolojisinde, otomobillerde olusan arizalar hala deneyimli ustalarin
kulak aginaligindan ya da aracin islevini yerine getirememesi sonucu mecburen servise
gotliriilmesi ile burada bulunan yetkili kisilerin tecriibeleri sayesinde tespit
edilebilmektedir. Oysa bu konuda bir ¢alisma yapilarak otomobil sahipleri,
otomobillerinin motorlarinda olusan bir takim sorunlar1 veya arizalari, bir uygulama
sayesinde cep telefonlariyla ya da bir bagka cihaz yardimiyla yalnizca ses kayitlarindan
tespit etmeleri miimkiin olabilecegi diisiiniilmektedir. Boyle bir uygulamanin gercege
donlismesi i¢in ¢ok fazla sayida ara¢c Ornegi ile calisgabilme imkaninin olmasi, bu
araclarin ariza vermedigi zamanlarda ve ariza verdigi zamanlarda alinmis ses kayitlari
ayrica her ariza tipinin araglarda olusmasi ve bu ariza tiplerinin de ses kayitlar
kullanilarak tamimlanmas1 dolayisiyla kapsamli bir veri tabaninin olusturulmasi
gereklidir. Boyle bir veri tabani ile araglarda meydana gelecek arizalarin ses tanima
yontemleri kullanilarak siniflandirilmasi gergeklestirilebilir. Bu ¢alismanin temelini, ses
isleme yontemleri ve smiflandirma yontemlerinin kullanilmas1 ile ses tanima
calismalarinin yapilmasi olusturmaktadir.

Ses tanima temelde elde edilen ses sinyallerinin analiz edilerek sayisallastirilma
stirecidir. Bu siire¢ sesin kayit edilmesi ile baslayip, sesin iglenmesi, 6zniteliklerinin
cikarilmasi ve karsilastirma yapilarak sesin siniflandirilmasi ile sonuglanmaktadir. Ses
tanima {lizerine yapilan ¢alismalar 1950’11 yillardan bu yana devam etmektedir. 1950’11
yillarda yapilan c¢alismalar c¢ogunlukla kelime ve rakam tanima c¢alismalarini
icermektedir. Ancak yillar ilerledik¢e ses tanima, haberlesme sektorii yaninda savunma
ve saglik sektoriinde de dnemli ¢alismalarda kullanilmaya baglamistir. Bu nedenle ses
tanima calismalar1 gliniimiizde yaygm bir kullanim alanina sahip ve gilincel konulari
icermektedir.

Bu tez ¢alismasinda, araclarin motor sesleri kullanilarak ses tanima calismasi
yapilmistir. Bilindigi lizere bircok farkli tipte, modelde ve farkli yakit tipine sahip
araclar bulunmaktadir. Bu araglarin motor seslerinden faydalanilarak smiflandirilmasi
gelecekte bu alanda yapilacak yukarida da bahsedildigi gibi calismalara 6rnek teskil
edecegi diisiinlilmektedir. Farkli tip araglarda meydana gelecek ariza tiplerinin
taninmasi ile ilgili bir ¢alisma, ilk olarak bu araglarin hangi tipte hangi modelde
oldugunun belirlenmesi yani bu araglarin taninmasi ile baglamaktadir. Bu amagla, bu tez
calismast otomobillerin modellerinin tanmabilirliginin tespiti iizerine yapilan bir
calismadir. Tanima islemi ise araglarm motor sesleri kullanilarak yapilmistir. Ciinkii
araglardaki motor sesleri, giic aktarma organlarinin olusturdugu sesler, lastikler, egzoz,
sanziman veya siispansiyon sesleri gibi sesler arag¢ tipini tanimlamak i¢in dnemli bir
ipucu saglamaktadir. Literatiir taramasi yapildiginda araglarda tanima veya bir baska
deyisle smiflandirma ¢aligmalarinin siklikla ara¢ goriintiileri ile goriintii isleme
teknikleri, akustik ve sismik sinyal 6zellikleri, arag icerisindeki elektronik aksamlarin
yarattig1 elektromanyetik yayilimlar vb. ses veya sinyallerin kullanilmas: ile de ses
isleme teknikleri kullanilarak yapildig1 goriilmiistiir. Literatiirde araglarm motor
seslerinin kayit edilmesi ile siniflandirilmasina yonelik bir ¢alismaya rastlanmamustir.

Calismada, 5 farkli modelde ara¢ kullanilmistir. Bu araglarin 6zelliklerinden
materyal boliimiinde bahsedilmektedir. Genel anlamda aracglar igerisinde farkli yakit
tiplerine, farkli kasa tiplerine sahip araclar ve ayni motora ait fakat farkli modeldeki
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araglar bulunmaktadir. Bu araglarin motorlarindan alinan ses verileri ile ¢esitli ses
isleme yontemleri kullanilarak siniflandirma galigmasi yapilmistir. Ses verileri yalitimli
ve kapali bir ortamda alinamadig1 i¢in, trafik sesleri, insan ve kus sesleri, ¢evre sesleri
gibi dis ortam seslerinin en aza indigi gece saatlerinde alinmistir. Her aragtan 50°ser
adet ses kaydi alinarak ses verileri olusturulmustur. Ilk olarak ses verileri 10’ar
saniyelik siirelere sabitlenmistir. Daha sonra cesitli yontemlerle ses verilerinden
Oznitelikler olusturulmustur. Bu Oznitelikler kullanilarak da farkli smiflandirma
yontemlerinde araglarin modellerin taninmasi tizerine ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde araclarin motor sesleri ile siniflandirilabilecegini sdylemek miimkiin
olmaktadir.

Yapilan tez ¢aligmasinda, otomobil motor sesinden otomobil modelleri taninarak
ileriye doniik ariza tespit uygulamalarma baslangic asamasinda 151k tutmasi ve araglarin
smiflandirilmasma  yonelik  ¢aligmalara katkida bulunmasi amaglanmaktadir.
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1.1. Ses Kavramlan
1.1.1. Sesin temelleri

Ses, enerjinin kati1 sivi veya gaz ortamda transferi esnasinda olusturdugu
mekanik titresimlerdir. Ses sivi, kati ya da gaz ortamda nesnelerin titresmesiyle
olusturdugu basing degisimlerine insanlarin verdigi tepki olarak da tanimlanabilir. Ses
olusmasi i¢in cismin titresimi gerekmektedir. Cisimlerin titresmesi sonucu olusan
dalgalar, ses dalgalar1 olarak isimlendirilir. Ses, ortamda dalgalar halinde yayilmaktadir.
Ses dalgalarmi basit¢e sinilis dalgalar1 olarak tanimlayabiliriz. Cisimlerin titresmesiyle
olusan ses dalgalari, ilerleyebilmek i¢in farkli bir maddenin araciligma ihtiyag
duymaktadir. Ornegin, sesin yayilmasini suyun i¢ine atilan bir tasin suda olusturdugu
dalgalara benzetmek yanlis olmaz. Suya atilan tas yiizeye ¢arptiginda o noktada basing
olusturur. Su sikistirilamaz oldugu i¢in tasin suya degdigi noktadaki partikiiller yukari
dogru hareketlenir. Tas su icine girdigi zaman ise elastik yapiya sahip olan su yapisi
ylizeyini  diizgiinlestirmeye c¢aligmaktadir. Bu diizgiinlestirme c¢aligmasi, Su
damlaciklarinin hareketleri etrafinda salinmalara sebep olur. Bu salinma hareketi
yakindaki su damlaciklarma iletilir ve dalgacik enerjisi suyun merkez noktasindan
uzaklagsmaya baslamaktadir. Bu durumda anlatilanlardan yola c¢ikilarak titresen bir
cisimden, meydana gelen dalgalarin kati,s1v1 veya gaz ortamda meydana gelen sikisma
ve gevseme noktalari ile birbirini takip ederek ilerlemesi ses dalgalarini olusturmaktadir
(Demirkale 2007). Ses vakumlu ortamlarda ilerlemez, havada basing farkliliklari
yaratarak ilerler. Bir ses kaynagmnin ilerleyisi asagidaki Sekil 1.1°de verilmistir.

y  2000;
1500 - *

1008}
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Sekil 1.1. Ses dalgasi (x; zaman y; genlik) (Mut 2005)
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Daha oncede bahsedildigi gibi ses bilesik titresim hareketidir. Periyot ve
genlikleri farkli ve baglangi¢ fazlar1 birbirinden bagimsiz birgok titresimden meydana
gelmektedir. Mikrofon ile saf sesli bir veri girisi yapildig1 diisliniiliirse siniizoidal bir
basing degisimi olusur ve dolayisiyla bir siniis egrisi olusur. Ancak ger¢cek durumda
elde edilen egri bir siniis egrisinden daha karmasiktir. J. Fourier, F frekansli herhangi
bir fonksiyonun, F, 2F, 3F,.. frekanslarindaki sonsuz sayida siniizoidal egrinin st {iste
gelmesi ile meydana geldigini gostermistir (Nabiyev 2012).

2F

3F

Sekil 1.2. Temel ses dalgalar1 (Nabiyev 2012)

Sinyal; zaman uzay ya da baska bir bagimsiz degiskenle degisiklik gdsteren
fiziksel nicelik olarak tanimlanabilmektedir. Matematiksel olarak bir sinyal, bir ya da
daha fazla bagimsiz degiskenin fonksiyonu olarak tanimlanabilmektedir. Ornegin,

s1(t) = 5t (1.1)
s,(t) = 20t2 (1.2)
s(x,y) = 3x + 2xy + 10y? (1.3)

fonksiyonlar1 iki sinyali gostermektedir. Denklem 1.1°de verilen ilk sinyal, bagimsiz
degisken olan zaman degiskeni t ile dogrusal olarak degismektedir. Denklem 1.2’de
verilen diger sinyal ise bagimsiz degisken olan zaman degiskeninin karesi ile orantilidir.
Denklem 1.3’de verilen tigiincii fonksiyonu ele aldigimizda, fonksiyon iki bagimsiz x ve
y degiskeni olan bir sinyaldir ve bu iki degisken bir diizlemde bulunan iki koordinat1
temsil etmektedir (Proakis ve Manolakis 2010). Yukarida verilmis olan fonksiyonlar
bagimsiz degiskenlerle bir bagint1 kurularak tanimlanabilen sinyaller smnifina girerler.
Ancak bazi durumlarda, bagmnti kurulamaz ya da bagmtilar uygulamada
kullanilamayacak kadar karmasik olabilir.

Konusma sinyali fonksiyonel olarak yukaridaki fonksiyonlarla tanimlanamaz.
Konusma sinyali genel olarak farkli genlik ve frekanslarda siniizoidal frekanslarin
toplam1  olarak asagidaki fonksiyon gibi tanimlanabilmektedir. Fonksiyonda
{Ai(©)}, {Fi(©)}, {0i(t)} sirasiyla siniizoidlerin genlik, frekans ve faz degiskenleridir.
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Z A, () sin[27F,()¢ + 6,(0)] (1.4)

Aslinda konusma sinyalinin kisa bir pargasinin iletmekte oldugu bilgi veya
mesaj igerigini yorumlamanin bir baska yoluda sinyalin kisa zaman pargaciklarinin
genlik, frekans ve fazlarmi 6lgmektir (Proakis ve Manolakis 2010). Konusma sinyalleri,
zamanin yani tek bagimsiz degiskenin bir fonksiyonu olarak bilgi tasiyan sinyallere
ornek olarak gosterilirken, goriintii sinyali ise iki bagimsiz degiskenin fonksiyonudur.
Konusma sinyalleri, insan beyni ve kalbi hakkinda bilgi veren elektroensefalogram ve
elektrokardiyogram sinyalleri dogal sinyallerin birka¢ 6rnegidir.

Dogal sinyallerin nasil iiretildikleri nemlidir. Ornegin, konusma sinyali havanin
kuvvetli bir sekilde ses telleri arasindan itilmesiyle olusmaktadir. Sinyal olusturma
durumu, bir kuvvete ya da bir diirtiiye tepki veren sistemle ilgilidir. Konusma
sinyalinde, sistem ses telleri ve ses boslugundan olugmaktadir. Sistemle bir arada
bulunan diirtiiye ise sinyal kaynagi adi verilmektedir. Konusma kaynagi, goriintii
kaynag1 gibi birgok cesit sinyal kaynagi vardir. Sinyalin {izerinde analizler yapmak
amaciyla sinyali bir sistemden gegirdigimizde ise sinyali islemis oluruz. Sinyal islemede
ses sinyalleri, goriintii, elektromanyetik dalgalar vb. kullanilabilmektedir. Ses isleme de,
sinyal isleme alanlarindan birisidir. Sinyal isleme kategorilendirilecek olursa;

- Analog Sinyal Isleme,
- Ayrik Zamanl Sinyal Isleme,

olarak, sinyal islemeyi 2 ayr1 kategoride toplamak miimkiindiir. Analog sinyal isleme,
sayisal sinyale doniistiiriilmemis sinyallerin islenmesinde kullanilmaktadir. Televizyon
ve radyolarda bulunan sinyaller analog sinyallere 6rnek olarak verilebilir. Sayisal sinyal
isleme, bilgisayarlar araciligiyla gergeklestirilen teknikte sinyal analizi aritmetik
operatorler kullanilarak yapilmaktadir. Ayrik zamanli sinyal islemede ise analog
sinyaller drneklenerek ayrik zamanli sinyallere gevrilir. Isleme teknolojisi farkli geri
beslemeli vb. devrelerde kullanilabilmektedir. Analog ve Ayrik zamanli sinyaller
genellikle lineer degisim gostermezler. Lineer bir baska deyisle dogrusal olmayan sinyal
islemede ise dogrusal olmayan sistemlerden {iretilen sinyaller iizerinde islem
yapilmaktadir. Bu yontemde zaman, frekans gibi parametreler ile analiz
yapilabilmektedir fakat karmasik bir sinyal igleme teknigidir (Erdemir 2015).

1.1.2. Ses dalgalan

Hava olan ortamdaki maddeler hava molekiilleri ile kaphdir. Titresen bir obje,
etrafindaki kapli molekiilleri digar1 dogru itmektedir. Disar1 dogru itilen molekiiller ise
etrafindaki diger molekiilleri itmektedir ve bu itme eylemi siirekli olarak devam eder.
Bu itme eylemi esnasinda molekiiller bir araya toplanarak sikisir. Bu sikigma, hava
basmcint arttirir. Diger taraftan, itilmeye ve sikigmaya devam eden molekiiller titregim
meydana gelen objeden uzaklastik¢a, bu molekiillerin uzaklastigi yerde diisiik basinca
sahip bir alan olusmaktadir. Ses dalgalarinm yayilimi titresen cisimden kiiresel ve ii¢
boyutlu olarak disar1 dogru olmaktadir. Yayilim esnasinda ses dalgalar1 karsisina ¢ikan
yiizeylere carpip yansiyabilir bu duruma ses dalgalarinin yansimasi denebilir.
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Ses dalgalar1 yiizeylerin i¢inden gegerek ilerlemeye devam ederse bu duruma da
iletim denebilir. Ses dalgalarinin elektrik olarak temsili sinyal ya da ses sinyali olarak
adlandirilir.

1.1.3. Sesin hiza

Ses dalgalarinin yayilmasi igin kati, sivi ve gaz gibi kiitle ve esneklik nitelikleri
bulunan ortamlar gerekmektedir. Ortam cinsine gore de ses dalgasinin yayilma hizi
degiskenlik gosterir. Sesin hiz1, hava iginde 21°C sicaklikta yaklasik 344 m/s’dir (Onen
2016). Ses, havada diger ortamlardan daha yavas yol almaktadir. Ornegin, sesin suda
yayilma hiz1 yaklasik 1450 m/s iken ¢elikte ise yaklasik olarak 5000 m/s’dir. Asagidaki
Cizelge 1.1°de sesin ¢esitli ortamlarda yayilma hizlar1 goriilmektedir.

Cizelge 1.1. Sesin gesitli ortamlarda 21°C’deki yayilma hizlar1 (Demirkale 2007)

Ortam Yayilma Hiz1 (m/s)

Hava 344
Mantar 500
Kursun 1200

Su 1400

Sert Kauguk 1400-2400
Beton 3000-3400
Tahta 3300-4300
Do6kme Demir 3700
Celik Aliiminyum 5100

Cam 5200

1.1.4. Frekans

Birim zamanda {iretilen bir sinyaldeki tekrar etme sayisi frekans olarak ifade
edilebilir ve frekansa, siklik uzay1 da denebilir. Frekans birimi Hertz (Hz)’dir. Frekans
sesin tizligini, inceligini belirler. Birim zamandaki sinyalin tekrar etme sayisi artarsa
yani frekans artarsa ses incelir, frekans azalirsa ses kalinlasir. Bir baska deyisle frekans,

bir partikiiliin birim zamandaki yer degistirme ya da salinim sayisina verilen addir
(Demirkale 2007).
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Sekil 1.3. Ses dalgas1 (Ozgiiven 1986)

Insan kulaginm isitebilecegi frekans araligi 20 Hz ile 20000 Hz araligindadir.
1000 Hz ve tlizerindeki frekanslar icin kilo Hertz (kHz) kullanilabilir. Bu aralik kisiden
kisiye ve yasa gore de degisiklik gosterebilir. Insan kulaginim isitebilecegi aralik 20 Hz-
20 kHz olarak kabul edilse de 20 kHz gibi yiiksek frekanslar1 az sayida insan
duyabilmektedir. Cocuk ve gencgler 17 kHz, yetiskinler ise 15 kHz’in {izerindeki
frekanslar1 genellikle duyamazlar ve yas ilerledikc¢e de iist frekanslar1 duymak gittikce
zorlagsmaktadir (Onen 2016). insan kulaginin en duyarli oldugu frekans aralig1 ise 1000-
4000 Hz’dir ve anlasilabilir bir konugmanm olmasi i¢in 1000-2500 Hz araligindaki
frekanslar yeterli seviyededir. 20 Hz altindaki frekanslara infrasonik frekanslar, 20 kHz
iizerindeki frekanslara ise ultrasonik frekanslar denir (Demirkale 2007).

1.1.5. Dalga boyu, periyot, genlik

Dalga boyu, herhangi bir anda birbirine komsu iki dalga arasindaki mesafeye
verilen addir. Bir diger ifade ile iki sikisma ya da iki gevseme bdlgesi arasindaki
uzakliga da denebilir (Demirkale 2007). Ses dalgalarinda, dalga boylar1 sesin hizinin
frekansima boliinmesi ile tayin edilmektedir.

h=7 (1.5)

Yukaridaki Denklem 1.5°de, 1; Dalga boyu (m), c; ses hizi (m/s) ve f; frekans (Hz) dir.
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Sekil 1.4. Bir siniis dalgasindaki dalga boyu (Aydin 2005)

Ses dalgasinin bir tam ¢evrimini tamamlamasi i¢in gereken iki sikisma ya da iki
gevseme bolgesi arasindaki siire ses dalgasinin periyodu olarak adlandirilabilir.

r=1 (1.6)
=7 .

Yukaridaki Denklem 1.6°da, T; periyot (s) ve f; frekans (Hz) dur.

Sinyal seviyesinin yiiksekligi ise genlik olarak adlandirilabilir. Genlik, farkl
sekillerde olciilebilir. Ses titresiminde, genligin azlik ya da ¢okluk 6l¢iitii ses siddetinin
azlik ya da ¢okluk dlgiitiiyle dogru orantilidir. Dolayisiyla genligin artmasi ses
siddetinin de artmas1 anlamina gelir.

, Dalga Bovu (4) |

‘ Genlik
(Ses Siddeti)
\ . >

Sekil 1.5. Genlik (Ses siddeti)

Bir kaynaktan yayilan ses dalgasi, ses kaynagimin olmadig: alanlarda biiyiliyerek
yayilir ve yayilma kiireseldir. Sesin siddeti cismin titresim oranina baglidir ve sesin en
onemli 6zelliklerindendir. (Demirkale 2007)
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1.1.6. Ses basinc1

Ses  atmosferik  basincin  anllk  meydana gelen  degisimlerinden
kaynaklanmaktadir. Ses dalgalarinin belirli bir alan {izerinde olusturdugu basinca ses
basinci denir. Ses basmcinimn birimi Pascal (Pa, N/m?)’dir. insan kulag: tek bir noktadan
gelen sesin basincini tayin edemez ancak baska bir ses ile karsilastirirsa hangi sesin
daha yiiksek olduguna karar verebilir. Ses basinci, ses duyumunun kulakta olusmasini
saglamaktadir. Insan kulaginin algilama ozelliklerine gére yapilan calismalarda ses
glicliniin artmasi sonucu hissedilen sesdeki artisin logaritmik bir ses siddeti ile oldugu
dogrusal bir duyma olmadig1 anlasilmistir. Bu nedenle algilanan ses logaritmik oldugu
icin, ses ve sinyal ol¢iimlerinde dogrusal form yerine logaritmik form kullanilmaktadir.
Ses basing diizeyi, ses ve sinyal 6l¢timleri i¢in kullanilan logaritmik birime desibel (dB)
denir. Bir baska deyisle desibel elektrik, akustik veya diger gii¢ degerleri arasindaki
oranm logaritmik olarak ifade edilmesi igin kullanilan bir birimdir (Onen 2016).

dB = 10logP/P,.¢ (1.7)

Yukaridaki Denklem 1.7°de, P; giic degeri (Watt), Pr; Referans olarak alinan
giic degeri (Watt)’dir. Ses dalgalarinin bir alan iizerinde olusturdugu basing ise ses
basing seviyesi olarak adlandirilir. Ses basing seviyesinin birimi, Pascal (Pa) cinsinden
ifade edilir. Insan kulagmm duyma esigi 0.00002 Pa olarak kabul edilmektedir (Onen
2016). Pascal cinsinden basing seviyeleri ile ilgili olarak asagida bulunan Cizelge 1.2.
verilmistir.

Cizelge 1.2. Basing seviyesi 6rnekleri (Onen 2016)

Duyma Esigi 0.00002 Pa
Yaprak higirtilar 0.0002 Pa
Oda; gece 0.002 Pa
Konusma 0.02 Pa
Giiriiltilii bir sokak 0.2 Pa
Giiriiltili bir fabrika 2 Pa
Prova stiidyosunda rock miizik 20 Pa
Agr1 esigi 200 Pa

Pascal cinsinden olan ses basing seviyesi, dB ses basing seviyesine doniistiirmek
istenirse asagidaki Denklem 1.8’deki formiil kullanilir. (Onen 2016)

dB SPL = 2010ogP /P, (1.8)
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Denklem 2.8’de, SPL; ses basing diizeyi (dB), P; basing seviyesi (Pascal- Pa),
Prer; referans olarak alinan basing seviyesini (Pa) ifade etmektedir. Desibel, gii¢c degerine
cevirmek istenirse asagidaki Denklem 1.9°daki formiil kullanilabilir.

P = Py rx10*/10) (1.9)

Asagida bulunan Cizelge 1.3’de baz1 ses kaynaklarina ait ses diizeylerinin desibel olarak
karsiliklar1 verilmistir.

Cizelge 1.3. Bazi ses kaynaklarinin desibel (dB) degerleri (Demirkale 2007)

- Subjektif
(dB) Ornekler Degjerlendirme
140 Jet motoruna yakin
130 Agrinin baslangici Hasar verici
105 Kuvvetli rock miizik
100 3 m uzaklikta otomobil klakson sesi
90 Sehir cadde giiriiltiisii Cok yiiksek
82 Fabrika giiriiltiisi
80 Akustik yalitim yapilmamais okul, kantin giiriiltiisii .
62 Aok trafikliyol ¢ Yiiksek
62 Tali bir yolun giiriiltiisii Orta
50 Biiro giirtiltiisi
40 Konutta diisiik diizeyde ¢alinan miizik Diisiik
20 Fisilt1
8 Insan nefes alis-verisi Cok diisiik
0 Isitmenin baslangici

1.1.7. Sesin serbest alanda yayilmasi

Ortamin 6zelliklerine gore sesin yayilmasi farklilik gostermektedir. Sesin serbest
alanda yayilmasi, sesin yayilmasin etkileyecek yiizeylerle karsilasmadan ilerlemesidir.
Yani sesi yansitacak engellerin bulunmadigi ve bu sayede sesin diizgiin bir bicimde
yayildigr alanlara serbest alan denebilir. Ancak uygulamada sesin yayilmasini
engellemeyecek sekilde engellere sahip alanlarda serbest alan olarak kabul edilmektedir.
Serbest alanda yayilan ses dalgalari diizgiindiir. Ses basinci diizeyi ise serbest alanda ses
giicii diizeyinden asagidaki formiille hesaplanabilir (Ozgiiven 1986).

L, =Ly, + 10log(Q/4nr?) (1.10)

Denklem 1.10°da, Lp; kaynaktan r uzakliktaki ses basinci diizeyi, Ly; kaynagin
ses giicli diizeyi, Q; yonelme katsayisi ve r; mesafe (m)’dir. Sesin serbest alanda
yayilmasma yol acan ii¢ farkli kaynak bulunur. Bu kaynaklar nokta, diizlem ve ¢izgi
kaynak olarak incelenebilir.

Nokta kaynaklar, her yone esit dagitim yapan kiiresel kaynaklardir. Nokta

kaynak olarak tek bir ara¢ incelenirse, aragta giiriiltiiyii olusturan kaynaklar ise motor,
fren, fan sistemi, yol ile fren etkilesimi, egzoz giiriiltiisii olarak siralanabilir. Bu

10
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faktorlerin Onemi aracin blylikligline, tipine, hizina, bakimma bagh olarak
degismektedir (Onen 2016).

Cizgi kaynaklar, nokta kaynaklarin ard arda bir dogrultuda olmasi ile
olusmaktadir. Cizgi kaynaklar1 denince bir¢ok sayida ve farkli 6zelliklere sahip aracin
olusturdugu giiriiltii baz almabilir. Bu durumdaki giiriiltii kaynagma ¢izgi kaynagi
denebilir. Cok sayidaki nokta kaynaginin bir diizlem {izerinde birlikte bulunmasi ile de
diizlem kaynak olugsmaktadir. Ses dalgalarinin diizlemsel olarak yayilmasma yol agarlar
(Onen 2016).

1.2. Otomobillerde Ses Kaynaklar

Hemen hemen hareket eden her ara¢ bir ¢esit giiriiltii tiretmektedir. Bu giiriilti,
calisan motorun titresiminden, arag¢ lastiklerinin zeminle temasi ve siirtiinmesinden,
rlizgar etkileri vb. etkilerden meydana gelmektedir. Ayni siif olarak adlandirilan aym
tiirdeki ve benzer kosullarda ¢alisan araglar benzer giiriiltiiler olusturur ve kisiye aidiyeti
gosteren imzalar gibi tiim araclarin kendine 6zgii bir giiriiltii imzas1 bulunmaktadir. Bu
giiriiltii modeli de bir arac1 tespit etmek ve smifini tanimak i¢in bir ipucu vermektedir.

Araglar farkli hizlarda veya farkli ivmelenmelerle farkli yol kosullarinda
giderken farkli giiriiltii 6rnekleri yaymaktadirlar. Bu sesler bir dizi zaman diliminde
(cerceve) Orneklenebilir, dijitallestirilebilir veya gruplanabilirler. Eger spektrum
zamanla degisirse, frekans alani i¢inde frekans spektrumlarmin dagilimlarinin degisimi
seklinde tamimlanabilirler. Arag giiriiltiileri bir ¢esit rastgele (stokastik) sinyaldir (Wu
vd. 1998). Stokastik bir sinyal, stokastik 6zellikleri zamanla degismeyen ise duragan bir
sinyal olarak tanimlanir, aksi taktirde duragan olmayan sinyal olarak adlandirilir.

Arag rolanti halindeyken, gézlem noktasina ses kayit cihazinin arag konumuna
yaklasip uzaklasirken veya hizlanip yavaslarken giiriiltii olusturabilir. Ancak ses kayd1
uzun bir siireyi kapsadiginda sinyal genellikle sabit yani duragan olmayacaktir.
Genellikle, ses kayit cihazinin konumu sabit olmaktadir. Ara¢ hareket halinde degilse
calisma kosullar1 genellikle ¢cok fazla degismez, ancak ara¢ hareket halindeyse oldukg¢a
kisa bir siire ses kayit edilebilir. Bu nedenle, arag ses sinyalleri genellikle duragan halde
iken duragan sinyal olarak uygun bir sekilde iglenmektedir.

Otomobillerde 6nemli ses kaynaklarini, otomobil motoru ve giic aktarma
organlari, lastikler, egzoz, sanziman ve siispansiyon sesleri olusturmaktadir. Ornegin,
motor silindirlerinde meydana gelen yanma olay1, basing darbesi olusturur. Bu basing
darbesi ise silindir kapagi ve duvarlar1 araciligiyla motor gévdesinin titresimine sebep
olmaktadir. Olusan titresim, havanin basing salmimlar1 yapmasma dolayisiyla ses
olusumuna sebep olur. Bu elemanlardan dolay1r olusan giiriiltiileri yani istenmeyen
sesleri tayin etmek ise zordur. Ancak bu sesler siklikla olustugunda bazi fikirler
verebilmektedir.

Ses kaynagi tanima, cisimlerin ¢ikardiklar1 sesler esas alinarak smiflandirma
veya kimliklendirme islemidir. Ses kaynagi tanimaya yonelik insan sesi tanima ya da
konusma tanima alaninda yapilan ¢aligmalar literatiirde biiyiik ilgi ve kabul gérmektedir
(Aykun ve Karshigil 2009). Mekanik sesleri incelemek amaciyla yapilan arastirmalarin
basinda ise arag siniflandirma ¢aligmalar1 gelmektedir. Calismalarda motorsiklet, araba,
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gemi, otobiis, tekerlekli ve paletli ara¢ vb. araclar smniflandirilmaya calisilmakta ve
cesitli oranlarda basarilar elde edilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan ara¢ smnifi ise
otomobildir ve bu otomobillerin motor sesleri kullanilarak siniflandirma g¢aligmasi
yapilmistir. Asagida bulunan Sekil 1.6 ve Sekil 1.7.°de otomobillerdeki giiriiltii
kaynaklar1 gosterilmistir Sekil 1.6 incelendiginde, motor giiriiltiilerinin genel anlamda
arag giiriiltii kaynaklar1 i¢inde %8’lik bir dilime sahip oldugu goriilmektedir.

l Malkine Garaltiavi Kaynag Sralamas: '

Tammlanamayan goiraltd e

Esmpoz Giiriltisd Mol

Sannman Lk

Hava {=iriy Sistemni Qi Egzoz Yapin Vit

EKaroser Panosn %48 Hidrolik Sistem 04

Motor Goroltosa Va8
Radyatir Lald

Motor Biliimi Alt Krom 0all

| Malksimum motor devrinde duy ghrilti |

Sekil 1.6. Araglardaki giirtiltii kaynaklar1 (Challen ve Baranescu 1999; Demir 2017)

! Motor Bileyenleri Kayvnakh Gdiriilti Siralamasy I

Tammlanamayan Girilti 0% 78
-

Geri Kalan 9 K 10557
rihatan 2 fompone Eksautrik Digli ve Tiim Parcalar 0425.4
Devirdaim Pompas 291.4

Egzoz Manifoldu %214

Emme Manifoldu 2439

Krank Mili Kasnag %63 8

Silindir Kapafm %841

Yalat Enjeksivon Pompasn %e4.2
Karter 02158

Eilindir Blogu %248

Eosluk Titresimi 1649
Yalut Filtresi 1657

Alternatir 0478 .

lTa.m ¥ilklfi halde nominal hu: §

Sekil 1.7. Motor giiriilti kaynaklar1 (Challen ve Baranescu 1999; Demir 2017)
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1.3. Ses Tanmimada Kullanilan Yontemler

Ses tanimasi temelde, mikrofon veya telefon gibi cihazlarla alinmis olan ses
sinyallerinin analiz edilmesi yani sayisallastirilmasidir. Ses tanima sistemleri, insan-
makine iletigimini kuvvetlendirmektedir. Bu sayede insanlar arasindaki temel iletisim
aract olan sesli iletisim ile insan-bilgisayar arasindaki iletisimin saglanmasi ve bu
sayede insan hayatinin kolaylastirilmasi saglanabilmektedir. Ses tanima siireci, sesin
kayit edilmesi ile baslayip, sesin islenmesi, 6zniteliklerinin ¢ikarilip kaydedilmesi ve
karsilagtirma yapilarak sesin smiflandirilmasi seklinde devam etmektedir.

Ses tanima {izerine yapilan calismalar 1950’1l yillardan bu yana devam
etmektedir. O yillarda yapilan ¢aligmalarda arastirmacilar tek bir konugmaci icin kelime
veya rakam tanima sistemleri iizerine ¢alismislardir (Davis 1952; Olson 1956). Daha
sonraki siirecte ¢alismalar birden fazla sayida kelimenin taninmasi ve birbirinden
ayirilmasi lizerine yapilmistir. 1960’11 yillara gelindiginde ise ses tanima {izerine yapilan
arastirmalar sesli taniyici donanimlari, ve farkli sesli tanimlama metodlarinin
arastirilmasi ile devam etmistir. 1970’1i yillarda, ses tanima iizerine 6nemli ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismalara bakilacak olursa ayrilmis kelime tanima ¢alismasi
ile ses tanima igerisinde arastirmacilar Orilintii tanima fikrinin kullanilabilirligi tespit
edip gelistirmeye calismiglar ve dinamik programlama yOntemlerinin ses tanimada
kullanilabilecegini gostermislerdir.

1980’11 yillara gelindiginde ses tanimada istatistiksel modelleme yontemleri
calisiimaya baglanmistir. Bu yillarda giiniimiizde kullanim1 oldukg¢a yaygin olan ancak
fikirleri o zamanlara dayanan yapay sinir aglari teknolojisi gibi ses tanima {izerine farkl
yontemler ve fikirler olusmaya baslamistir. 1990’1 yillara gelindiginde yeni yontemler
iizerine ¢alismalar devam etmis, siire¢ bu sekilde 2000’11 yillara gelerek ses tanima,
konusmaci tanima ve dogrulama islemleri gibi uygulamalar ve yeni yontemlere dair
calismalar devam etmistir (Eray 2008). Asagida bulunan Cizelge 1.4.’de ses tanima
yontemleri ve bu yontemlerin ortaya ¢ikis tarihleri verilmistir.

Cizelge 1.4. Ses tanima i¢in gelistirilen yontemler ve tarihleri (Eray 2008)

GELISME TARIH
Dogrusal Onkestirim Kodlama (LPC) 1969-1970
Dinamik Zaman Uydurma (DTW) 1970’ler
Gizli Markov Modeller (HMM) 1975

Mel- Frekans Cepstrum Katsayilart (MFCC) 1980
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) , Dil Modelleri 1980’ler
Destek Vektor Makineleri (SVM) 1995, 1998
Cekirdek Tabanli Smiflandiricilar 1998
Dinamik Bayesian Aglar1 1999
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1950°1i yillardan bugiine kadar yapilan ¢alismalarda amag her zaman en yiiksek
dogruluk oranina ulagmak olmustur. Ses tanima sistemleri, sinyal isleme, akustik, model
tanima vb. bir¢ok farkl disiplini igermektedir. Ses tanima sistemlerinden model tanima,
ses verilerinin prototip olan modellerde gruplandirilmasi ve 6rnek model 6zellikleri esas
alimarak bu iki veri seti arasinda eslestirme yapmak i¢in kullanilmaktadir. Bu tez
caligmasinda, otomobillerin smiflandirilmas1 asamasinda yukarida verilen Cizelge
1.4°deki ses siniflandirma yontemlerinden Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor
Makineleri (SVM) yontemleri kullanilmistir. Bu nedenle bu iki siniflandirma yontemine
ait detayl bilgi alt boliimlerde verilmistir.

1.3.1. Ses tammma asamalar

Ses tanima asamalar1 ilk olarak sesin sentezi ve analizi ile baslamaktadir. Ses
analizi kisminda ses kayit cihazi ile elde edilmis olan ses sinyallerinin sayisallastirilmasi
icin ¢alisilmaktadir. Bu asamada, sesin parametrik bir ifadeye doniistiiriilmesi amaclanir
ve ses icin ayirict 6zellikler tespit edilir. Bu 6zellikler daha sonra ses tanima igsleminde
giris verisi olarak kullanilmaktadir. Ses analizinde, ses verilerinin sayisallastirilmasi,
Oznitelik vektorlerinin elde edilmesi, spektral analiz, sesin fourier doniistimii gibi
islemler yapilmaktadir.

Ses taninmasi amaciyla ilk olarak ses verisi kayit edilmektedir. Bu sekilde
herhangi bir islemden gegirilmemis bir ses verisi elde edilmis olur. Daha sonraki
asamada yukarida da bahsedildigi gibi ses sinyali sayisallastirilmaktadir. Sayisallagsan
ses sinyali lizerinde sinyal isleme tekniklerini uygulayarak sesin ayirt edici 6zellikleri
cikarilmaktadir. Daha sonraki asamada elde ettigimiz ayirt edici 6zellikler bazi teknikler
ile modellenmektedir. Modelleme asamasindan sonra elimizde bir ses modeli
Olusmustur. Elde edilen ses modeli veritabaninda bulunan diger verilerle
karsilagtirilmaktadir. Ses modeli, veritabaninda bulunan verilerle en iyi oranda
eslestirilmeye ¢alisilir. Biitiin bu siire¢ ses tanima islemini gergeklestirmektedir.

Ses girdisi bir kayit cihazi ile yapildiktan sonra, sesin sayisallastirilmasi
asamasinda analog ses sinyali sayisal ses sinyaline doniistiiriilmektedir. Bu doniisiimiin
sebebi, sayisal tekniklerin daha kolay bir sekilde ve c¢ok daha hizli olarak
gerceklestirilebilmesidir. Analog ses sinyali sayisal sinyale doniistiiriiliirken 6rnekleme,
nicelendirme ve kodlama gibi asamalardan gegmektedir. Ornekleme asamasi, sayisal
sinyalden belirlenen anda genlik degerlerinin alinmasi olarak tanimlanabilir.
Nicelendirme kisminda ise Orneklenmis olan analog ses sinyali belirli araliklara
boliinmektedir. Kodlama asamas: ise, nicelendirilen analog sinyalinin herhangi bir say1
sisteminde gosterilmesidir (Nabiyev 2012).

Ses tanima, aralarinda ortak 6zellikler bulunan ve iliski kurulabilen isaret veya
nesnelerin bazi belirgin Ozelliklerini, makineler araciligiyla tanmimlama veya
smiflandirma islemidir. Bu nedenle ses tanimanin en 6nemli amaglari, bilinmeyen ses
smiflarmni nitelendirerek bilinen bir sinifa ait sesi tanimlamaktir. Ses tanimada sistemin
egitilmesi ve sesin taninmasi iizerinde durulmaktadir. Egitme asamasinda sistemin
ozellikleri, giris ses verileri incelenerek ortaya c¢ikarilmaktadir. Tanima asamasinda ise
veri tabanindaki bilgilerle ses verilerinin 6zellikleri karsilastirilmaktadir. Giris ses
verisinde bircok ilgili ve ilgisiz bilgi bulunmaktadir. Bu nedenle ses tanima isleminde
ilgili bilgiler segilerek ilgisizlerden ayrilmalidir (Nabiyev 2012).
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Ses tamma tekniklerinin uygulamalar1 bircok alana agiktir. Ornegin;
mikroskoplardan elde edilen tibbi goriintiilerin, magnetik rezonans goriintiilerinin, X-
1511 goriintiilerinin  ve fotograflarmn  otomatik olarak analiz edilmesi, Insan
konusmasinin bilgisayarlar tarafindan taninmasi, petrol ve mineral aragtirmalar1 ve
deprem tespitinde sinyallerin smiflandirilmasi, parmak izi veya el sekli ve
biiyiikliigiinden, ses karakteristifinden veya el yazisindan kimlik tespiti gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir. Ayrica insan yasantisinda da Orlintii tanima
uygulamalarma sik¢a rastlanmaktadir. Ornegin, havada meydana gelen degisimlerin
algilanmasi, hayvan tiirlerinin ayristirilmas: gibi bircok olayda Orilintii tanima
kullanilmaktadir. Insanlarda oriintiilerin taninmas1 ge¢misde elde ettikleri tecriibelerden
elde edilen bilgilerle dogru orantilidir (Altmors vd. 2008).

Ses tanima temel olarak ii¢ asamadan olusmaktadir. Bu asamalar; Algilayicilar,
oznitelik ¢ikarma ve smiflandirmadir. Algilayicilar, herhangi bir anda miimkiin olan
veya olabilecek dogal durumlardan biri olan fiziksel islemleri 6lger. Sesin algilandigi,
isaret veya goriintliniin filtre edildigi ve islendigi, bilesenlerine ayrildig1 veya
modellendigi kisimdir (Nabiyev 2012).

Oznitelik ¢ikarma asamasi, ses, isaret veya goriintiilerin veri boyutunun
indirgenerek, bu verilerden belirleyici 6zelliklerin tespit edilerek ayirildig1 kisimdir. Bu
asama sistemin basarili olmasinda etkin bir rol oynar.

Smiflandirma asamasi ise, elde edilen 6znitelik kiimesinin indirgendigi ve ¢esitli
yontemler kullanilarak formiilize edilmesi ile tanimlama isleminin yapilmasidir.
Smiflandiricmin rolii, sesi, elde edilen Ozniteliklerden de faydalanilarak ozelliklerine
gore kategorize etmek ve uygun siniflara ayirmaktir. Bu ¢alismanin ana konusu olan ses
tanima ise Orilintii tanima icerisinde bulunan bir alandir. Caligmada kullanilan algilayici
yani ses kayit cihazinin 6zellikleri, ses kayit islemi ve kayit edilen seslerin 6zellikleri,
Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma yontemleri tezin materyal ve metot boliimiinde
detayli olarak anlatilmistir.

/s
I
S | Oomitelik > N
Oriintii Normalizasyon Oznute Oznitelik| Smiflayica I
cikartma Karar | o
uzayi islemi _ ] uzayi

- . 1slemm . .| L
S A

Oriintiiler ./ Vektorler
T \ R

Déniisiim Islemi

Sekil 1.8. Oriintii tanima asamalar1 (Olmez ve Dokur 2009)
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2. KAYNAK TARAMASI

Bir aracin (motor, giiriiltii vb.) sesi, ara¢ tipini tanimlamak i¢in dnemli bir ipucu
saglamaktadir. Bu boliimde araglardan veya farkli nesnelerden elde edilen cesitli
sinyallerin, farkli ses isleme teknikleri ile taninmasi ve siniflandirilmasina yonelik
yapilmis ¢aligmalar incelenmistir.

Wu vd. (1998), giiriiltii kaliplarin1 karakterize ederek yeni algilanan bir sesin
bilinen tipte aractan olup olmadigini ve eger bilinen bir arag ise tipini smiflandirmaya
yonelik bir calisma yapmislardir. Kayit edilen ses dalgasi, 22.025 kHz’lik 6rnekleme
oraninda dijitallestirilmistir. IIk olarak veriler, 0 ortalama genlige normalize edilmistir.
Daha sonra veriler 4096 &rnegin bulundugu N cerceve igine, her cergeve, (X,;
n=1,2,....,N) olacak sekilde birbirine komsu 512 0Ornege ayrilarak Sekil 2.1’de
goriildiigii gibi bloke edilmistir. X,, cercevesinde bulunan x,;; i=0,1,....,4095 &rnek igin
Hamming pencerelemesi yapilmstir.

w

L

1 x |
.

Sekil 2.1. Ses dalgalarinin ¢ergevelere béliinmesi (Wu vd. 1998)

On isleme uygulanmis tiim cercevelere hizli fourier transform algoritmasi
uygulayarak 4096 fourier katsayis1 elde etmislerdir. Ses Oriintiisliniin taninmasinda
fourier faz bilgisi cok Onemli olmadigmi diisiinerek analizde gii¢c spektrumu dikkate
alinmustir. 5.4 Hz ile 11.0125 kHz frekans araliginda esit araliklara yerlestirilmis 2048
adet gili¢ spektrum bileseni elde etmislerdir. Ancak araglarin %80’inde gii¢ spektrumu
2000 Hz altindaki frekanslara yogunlasmis, %90°1nda ise 4000 Hz altindaki frekanslara
yogunlagsmis oldugundan 2048 bilesenden ilk 1200 bileseni dikkate alarak hesaplama
siiresi ve hafiza gerekliligini azaltmiglardir. Caligmada tanima yapmak i¢in hedeflenen
akig semasi, birbirinden en iyi ayrigim yapilabilecek test gruplarindan en iyi bilgiyi
almak iizerine kurulmustur. Bu yaklasimda giiriiltii frekans dagilimi1 degisimleri, kiigtik
ornekleme setlerine donistiiriiliir. Caligmada, ayni tipteki araglardan ayni kosullar
altinda alinmis olan spektrumlar ¢1, ¢2,..., dn seklinde egitim setlerine uyarlanmigtir.
Mikrofon Oniinden gegen her arag igin 4-5 sn’lik kesintisiz sinyal alinabilmektedir.
Calismada her spektrum analizi i¢in yaklasik 0.2 sn’lik bir ¢erceve kullanilmis ve
smiflandirma i¢in birka¢ diizine numuneye gerek duyulmustur. Egitim grubunun
olusturulmas1 asamasinda normal kosullar altinda kaydedilen 6rnekler, egitim grubunun
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temel O0grenme Ornekleridir. Bu c¢alismada ayni yoldan ayni hizda ve ayni hava
kosullarinda gegen sedan tipi araglar temel 6grenme Srnekleri olarak secilmistir. Egitim
setine yeni veriler eklendiginde, benzer spektrum seklinde sahip iki kiimenin
birlestirilmesi 6nemlidir. Aksi taktirde yeni veriler, orjinal verilerin ve yeni verilerin
Ozelliklerini birbirine karigtirabilir. Calismada, kayit mikrofonu gegen araglarin
giiriiltiisiinii kaydetmek i¢in sabit bir yere yerlestirilmistir. Kayit edilen verilerde sedan
araglarin gecis hizlar1 siklikla 20-30 mph oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle ses simiflarini
olustururken en tipik drnekler baz almmustir. Ozvektdrler ve ortalama spektrum vektorii
ile karakterize bir model olusturulmustur. Model olusturulduktan sonra, farkli tiplerde
araglar test edilmistir. Sekil 2.2°de kamyon ve motorsiklet giiriiltiilerinin siniflandirma
sonuglar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Sedan otomobil sinifindan kamyon ve motosiklet siniflandirilmasi: (Wu vd.
1998)
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Sekil 2.2°de bulunan figiirlerden +, egitim setindeki araglarn kalint1 vektorlerini,
x figiirli, rastgele se¢ilmis araglarin kalint1 vektorlerini ve o figiirii ise, diger simiftaki
(kamyon ve motosiklet) araglar1 ifade etmektedir. Wu vd. yaptiklar1 ¢aligma ile araba,
kamyon ve motosiklet seslerini tanimaya yonelik temel bilesen analizi yontemi ile giic
spektrumundan tiiretilen 6zellikleri kullanarak kiigiik veri tabani ile farkli siniflardaki
araglar1 kiimeleyebilmislerdir. Ayrica ¢alismalarinda daha fazla veri ile, egitim ve test
seti arasindaki dagitim farkinin azalacagini ve boylece smiflandirmanin daha dogru
olacagmi ve kayit kosullarinin dijital mikrofon veya yiliksek performansh kayit
cihazlarmin kullanimi1 gibi daha hassas ekipmanlarla saglanmasi durumunda sonuglarin
daha dogru olacagin1 diistinmiislerdir.

Aykun ve Karshigil (2009), deniz tasitlarmin c¢aligma seslerini degerlendirerek
smiflandirilmasi tizerine bir ¢calisma yapmislardir. Deniz tasitlarinin motor, pervane gibi
kisimlarmin ¢aligma sirasinda ortama yaydiklar1 sesleri inceleyerek karakteristiklerini
belirlemiglerdir. Daha sonra bu karakteristikleri degerlendirerek gemi modelini tanima
tizerine ¢alismiglardir. Karakteristik 6zelliklerin elde edilmesinde Mel Frekans Kepstral
Katsayilar1 yontemini kullanarak elde edilen o&zellikleri k-ortalama yontemi ile
smiflandirmaya hazir hale getirmislerdir. Siniflandirma asamasinda ise k-En Yakin
Komsuluk yontemi kullanilmistir. Calismalarinda seyir halindeki gemilerden
hidrofonlar araciligiyla alinmis ses Orneklerini kullanmislardir. Siniflandirma
asamasinda iki asamali hiyerarsik bir yap1 kullamilmistir. Benzer 6zelliklerdeki gemiler
bir ana smif altinda degerlendirilmis, daha sonra her bir smifta bulunan gemilerin
modelini belirlemek amaciyla ikinci bir alt siniflandirma yapmiglardir. 42 farkli 6rnek
gemi sesi kullanilmugtir.

Yaymlanan bu ¢aligmada ilk olarak 6n vurgulama yapilarak yiiksek frekanstaki
sesler giiclendirilmis ve olusan parazit etkileri engellenmistir. Daha sonra kulagin
sesleri algilamasi ve ayirt etmesini taklit etmesi amaciyla Mel Frekans Kepstrum
Katsayilar1 iglemi yapilmistir. Calismada yaklasik 30 sn uzunlukta ses Ornekleri
kullanilmistir. Analog ses sinyallerinin 6rneklemesi 16000 Hz ile yapildigi i¢in her bir
ses dosyasi i¢in yaklasik 48000 6rnek elde edilmis ve ¢ergeve adim degeri 125 olarak
hesaplamiglardir. Cerceve adim degerini hesaplarken Ornekleme degerinin cergeve
hizma oran1 alinmistir. Cergeve genisligi 256 olarak secilmis ve ¢ergeve sayis1 3838
olarak hesaplanmistir. Cergeveler elde edildikten sonra mel 6lgekli filtre bankasini elde
etmek amaciyla 0.1 kHz arahiginda 13 lineer filtre ve 1.6- 4 kHz araliginda 27
logaritmik filtre ile toplamda 40 filtre elde edilmistir. MFCC islemi i¢in kepstral
katsayis1 adeti 13 olarak secilmis ve MFCC islemi sonucunda girig sinyali uzunluguna
bagli olarak 3800-3900 araliginda degisen her biri 13 karakteristik igeren oznitelik
vektorleri elde etmislerdir. Oznitelik ¢ikariminin ardindan elde edilen 3800x39
boyutundaki 6zellik matrisleri, k-ortalama yontemi ile 128x39 boyutlu siniflandirmaya
hazir 6znitelik matrisleri haline getirilmistir.

Bilinmeyen bir gemi sesi kaydinin egitim setindeki ses kayitlarina benzerligini
degerlendirerek siniflandirma islemini gergeklestirmislerdir. Ses kaydinin egitim
setindeki drneklerden hangisine daha ¢ok benzedigine karar vermesi i¢in Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve k-En Yakin Komsuluk (k-NN) yontemlerini kullanarak
smiflandirma basar1 oranlarmi degerlendirmislerdir.
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Cizelge 2.1. SVM ve k-NN yontemlerinde smiflandirma basari oranlar1 (Aykun ve
Karsligil 2009)

. Ozellik Ana Siif Tanima Alt Sitmif Tanima
Yontem
Sayisi Basarisi Basaris1
SVM 128 2090.47 %47.61
k-NN 128 %085.71 2069.04

Cizelge 2.1°de goriildiigii gibi tasitin ait oldugu ana sinifin bulunmasinda SVM
yonteminin k-NN yontemine gore daha iyi performans sagladigi, tasitin ne oldugunun
bulunmasinda yani alt sinif taninmasinda ise k-NN yonteminin daha basarili oldugunu
tespit etmislerdir. Bu nedenle siniflandirmada k-NN yontemini kullanmislardir. Ses
veritabaninin arttirilmasi ve ses orneklerinin daha kaliteli kayit edilmesinin saglanmasi
ile basar1 oraninin artabilecegini diistinmiislerdir.

Ozgiindiiz vd. (2010), akustik ve sismik sinyal dzelliklerine gore iki farkli aracin
smiflandirilmasi tizerine ¢alismislardir. Sinyallere ait karakteristik 6zellikleri elde etmek
amaciyla Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 yontemini kullanmiglardir. Elde ettikleri
karakteristik Ozellikleri vektor kuantalama yontemini ile 6zellik azaltimi yaparak
smiflandirma agsamasma ge¢mislerdir. Siniflandirma asamasinda, k-NN ve SVM
yontemlerini  kullanmiglar ve yOntemlerin basar1 oranlarin1 degerlendirmislerdir.
Calismada, iki farkli aracin akustik ve sismik sensorlerini kullanarak 4960 Hz
ornekleme frekansinda, 9 test siirlisli esnasinda 2’ser dakikalik kayitlar alinmistir.

Gins
.'\n‘ll-l 1) M SNE|-* OV [—* C —» P |-o HFD A’I ME 41.-!;“3 44A.KI)
MEFC
Jsaltmal
SNB SonMNokia Bulma HFD Hizh Founer Dénugimi VE
OV Cn Vucgulama MF  Mel Filtrelame l
¢ Qerpeveletne LOG Dogal Logartma
P Peocereletns AED Ayrk Kosinls Déndgimil Iy ']"'l' l'""' m
nasen

Sekil 2.3. Ozellik gikarma islemi blok diyagran (Ozgiindiiz vd. 2010)

Ozellik ¢ikarma islemi yapildiktan sonra araglara ait verileri igeren sinyal
pargalarint 512 6rneklik c¢ercevelere bolmiislerdir. Her gergeve i¢in ayri ayri hamming
penceresi yontemi ile pencereleme iglemi yapilmis ve 10.32 ms’lik her bir blok i¢in 13
adet katsayiy1 Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 yontemi ile belirlemiglerdir. Bu iglem
sonunda her 120 saniyelik ara¢ sesi ornegi i¢in 1162*13 boyutlu bir 6zellik vektorii elde
edilmigtir. Vektdr kuantalama yontemi ile Ornekler 13 Ozellikli 128 kiimeye
indirgenmistir. Ozellik vektoriiniin azaltilmasi ile tanima islemi siiresinin kisalmas1 ve
smiflandirma basar1 oranininin artmast saglanmistir. Smiflandirma asamasinda ise
Destek Vektor Makineleri ve k-En Yakin Komsuluk ydntemleri uygulanarak basari
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oranlar1 karsilastirilmistir. Asagidaki Cizelge 2.2 ve 2.3°’de bu yontemler arasindaki
basar1 oranlar1 verilmistir.

Cizelge 2.2. Akustik sinyaller i¢in k-NN ve SVM ile elde edilen basar1 oranlari
(Ozgiindiiz vd. 2010)

k-NN k-NN k-NN

k=1 k=3 k=5 SVM
1.Arag 0,83 0,79 0,75 0,88
2.Arag 0,79 0,79 0,88 0,75
Ortalama 0,81 0,79 0,82 0,82

Cizelge 2.3. Sismik sinyaller icin k-NN ve SVM ile elde

(Ozgiindiiz vd. 2010)

edilen basar1 oranlari

K-NN K-NN K-NN
k=1 k=3 k=5 SVM
1. Arac 0,02 0.92 0.92 0.67
2. Arac 0.79 0.79 0.71 0.54
Ortalama 0.86 0.86 0.82 0.60

Akustik ve sismik sinyallerin smiflandirilmasi incelendiginde akustik sinyaller
icin k=5 katsayisinda, k-NN yontemi ve SVM yontemi en yiiksek ortalama sonuglari
elde etmistir. Basar1 oran1 bu iki yontemde de fazla iken tanima karmasikligit SVM
yontemlerinde k-NN yontemlerine gore daha diisiik oldugu icin SVM yontemi tercih
edilmistir. Sismik sinyallerin basar1 oranlar1 incelendiginde k=1 ve k=3 i¢in uygulanan
K-NN yontemi en basarili sonucu vermistir ve islem sayisini azaltmak amaciyla k=1 i¢in
kK-NN yontemini se¢mislerdir. Basar1 oranlar1 incelendiginde %82 ve %86 oranlar1
goriilmektedir ve bu oranlar ile ¢alismada kullanilan sensdrlerin arag tanimada
kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Dogan (2017), asfalt, cakil, karli ve tash yol olmak iizere dort adet farkli yol
kosulunda yol ve lastik arasinda elde edilen ses verilerinin islenmesi ve smniflandirilmasi
iizerine bir ¢alisma yapmistir. 44100 Hz 6rnekleme frekansinda 20 km/h sabit hizda
ilerleyen bir elektrikli aragtan asfalt, ¢akil, karli ve tasl olmak {izere dort farkli yol
kosulunda ses verileri toplanmustir.
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Sekil 2.4. Asfalt, cakil, kar ve tash yollarda toplanmis ses verileri (Dogan 2017)

Dort farkli yol kosulunda toplanan ses verilerinden, 0.1 saniye uzunlugunda
rastgele 30 6rnek alinmistir. Daha sonra 6znitelik ¢ikarma isleminde, her yol kosulu igin
30x7’lik toplamda ise 120x7’lik o6znitelik wvektdrii  olusturulmustur.  Oznitelik
vektorlerinin  veri merkezlerinin uzakliklar1 Kullback- Leibler mesafesi yontemi
kullanilarak bulunmustur. Kullback- Leibler mesafesinin kullanim amac1 yol gruplarinin
birbirlerinden ayrilabilirligine bakmaktir. Bu ¢alismada tash yol verisi Kullback-Leibler
mesafesi icin merkez olarak kabul edilmistir. Oznitelik vektdriinii belirlerken minimum
varyans ve maksimum uzaklik ilkesini dikkate alinmistir. Calismada, veri merkezlerini
karsilastirarak tash, ¢akil ve asfalt yollarin smiflandirmasi yapilmistir. Yol kosullar
arasinda simiflandirma islemi, Destek Vektor Makineleri yontemi ile kepstrumlardan
olusan 6znitelik vektoriinii kullanarak yapmis ve %97.5 basar1 oranina ulagsmustir.

Gilivensan ve Taysi (2010), ev ortamindaki sesleri degerlendirerek c¢alisan ev
aletlerinin taninmasi tizerine bir ¢alisma yapmislardir. Ortamdan toplanan sesin hangi
ev aleti veya ev aletlerine ait oldugunu ve bu ev aletlerinin ¢alisma modlarini belirlemek
amacityla smiflandirma yapmigslardir. Calisma, egitim ve test olmak {izere iki asamadan
olusmustur. Egitim ve test iglemleri i¢in gerekli veriyi, bir ev igerisinde toplanan ses
orneklerinden olusturulmus ev cihazlar1 ses veritabanindan elde etmislerdir. Sekil 2.5°de
olusturulan siniflandirma sistemi goriilmektedir.
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Ortamdan periyodik
ses orneklerinin
toplanmasi

Ses drneklerine ait
ozellik vektorlerinin
¢ikartilmasi

Ozellik vektorlerinin
egitim kiimesi ile
karsilastirilmasi

Karar Birimi

Ses 6meginin smifinin
belirlenmesi

Sekil 2.5. Cihaz tanima sistemi blok diyagrami (Giivensan ve Taysi 2010)

Ses ornekleri, farkli giin ve saatlerde 30 saniye uzunlugunda 6l¢iimler almarak
toplanmasina ragmen telsiz algilayict diigiimlerin smirhi veri depolama kapasiteleri
nedeniyle program araciligiyla 1 saniye uzunlugunda kliplere boliinerek veri tabani
olusturulmustur. Ses 6rnekleri Audacity programi kullanilarak toplanmistir. Ev cihazlar1
ses veritabaninda; buzdolabi, mikser, aspirator, bulagik makinesi, gamagir makinesi, sa¢
kurutma makinesi ve havalandirma cihazlarimin farkli ¢alisma modlarma ait ses
ornekleri yer almaktadir. Yapilan ¢alismada, ortamda ev aletlerinin sesini bastiracak
belirgin seviyede bir giriiltiiniin olmadig1r varsayillmistir. Ev aletlerinin irettikleri
seslere bakildiginda baskin frekanslarm 0-1 kHz araliginda bulundugu goézlenmistir.
Calismada kullanilan algilayici diigiimlerin kisithh veri depolama kapasitelerini de goz
Oniine alarak Ornekleme frekans1 8 kHz olarak secilmistir. Mel frekans kepstrum
katsayilarmin 6zelliklerinin hesaplanmasi i¢in 0.1 kHz araligmi kapsayan 13 adet lineer
filtre kullanilmigtir. Sistemde smiflandirma icin SVM ve Kk-NN yontemleri
kullanilmustir.

Calismada mutfakta yer alan dort adet farkli cihaz ve bu cihazlara ait farkh
calisma modlar1 kullanilmistir. Bulagik makinesi, buzdolabi, aspirator, mikser incelenen
cithazlardir. Ayrica sistemde ¢ekmece/dolap kapanmasi, yliriime, konusma, bulasik
yikama vb. mutfakta gerceklesebilecek riitin aktivitelerin seslerini igeren diger isimli
veri siift da yer almistir. Yalnizca tek bir cihazin ¢alistig1 varsayilan testlerde, diger ses
smift ile birlikte 7 adet farkli smif yer almaktadir. Birden fazla cihazin calistigi
varsayilan senaryoda ise toplam 19 adet sif yer almistir. Her smif i¢in 60 adet klip
Kullanilmigtir. Destek vektor makineleri algoritmast kullanilarak %98 oraninda ayirt
etme basarist saglanmigtir. Yapilan c¢aligma sonucunda ayni anda ¢alisan, insan
kulagmin ayirt edemedigi birden fazla cihazi, iirettikleri ses bilgileri kullanilarak ayirt
etmenin miimkiin oldugu goriilmiistiir.
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Literatiirdeki ¢aligmalar incelenmis olup, literatiirden farkli olarak bu tez
caligmasinda ses tanima islemi otomobillerin motor sesleri kullanilarak yapilmistir.
Literatiirde siniflandirma ¢alismalarinda kullanilan yontemlerin ¢ogunlukla SVM ve k-
NN yontemleri oldugu goriilmistiir. Literatiirde kullanilan bu yontemlerden de
faydalanilarak calismaya ayrica yapay sinir aglar1 yontemi de eklenmistir. YSA, SVM
ve k-NN yontemlerinin smiflandirmadaki basar1 oranlari ayri1 ayri incelenmistir.
Calisma detay1, materyal ve metot bolimiinde anlatilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT

Tez c¢aligmasinda, tanimlamada kullanilacak araglar iizerinden ses kayitlari
almmustir. Kullanilan ara¢ cesidi otomobildir. Otomobil rélantide calistigindan elde
edilen sesler stokastik yani bir ¢esit duragan sinyal tiiridiir. Bu sekilde otomobilden
makul bir sekilde sinyal almabilir (Wu vd. 1998). Ancak otomobil hareketi esnasinda
oldukca degisken bir ses sinyali alinir. Bu nedenle otomobiller rélanti halinde galigirken
ses verileri toplanmistir. Farkli modeldeki 5 adet otomobil motorundan belli araliklarla
ses kayit cihazi yardimiyla ses verileri toplanmistir. Ses verileri dijitallestirilmistir.
Daha sonra akustik sinyaller bilgisayar ortamina atilmig ve araglar1 karakterize edecek
parametreler ¢esitli yontemler kullanilarak belirlenmistir. Sinyallerden elde edilmis olan
ayirt edici parametreler farkli smiflandirma metotlarinda kullanilarak otomobil
modellerinin taninmasi ve bu yontemlerin tanimadaki basar1 oranlarmin karsilastiriimasi
yapilmistir.

3.1. Materyal
3.1.1. Cahismada kullanilan araglar

Deney caligmasinda, ses kayit islemi farkli zaman araliklarinda, fazla sayida ses
verisi ile yapildigi i¢in ve caligma ortami agik ortam olup ses yogunlugundan
etkilenmemek adina en uygun ses kaydinin alinacagi zamanlarin da geg saatler olacagi
dikkate alnarak calismada kullanilan araclarin seciminde erisimi kolaylikla
saglanabilecek araglar secilmistir. Calismada 5 farkli tipte ve modelde arag
kullanilmistir. Calismada kullanilan araglarin 6zelliklerinden asagida bahsedilmistir;

1. Renault Symbol 1.5 dci Joy model, 90 hp, 1461 cm® motor hacminde, 220 Nm torka
sahip ve yakit tipi dizel olan Sedan kasa tipinde bir arag (1. arag),

Sekil 3.1. Calismada kullanilan 1. ara¢ (Renault Symbol)

24



MATERYAL VE METOT E.KARAMAN

2. Renault Fluence 1.5 dci Touch model, 90 hp, 1461 cm® motor hacminde, 200 Nm
torka sahip ve yakit tipi dizel olan Sedan kasa tipinde bir arag (2. arag),

Sekil 3.2. Calismada kullanilan 2. ara¢ (Renault Fluence)

3. Peugeot 207 1.4 hdi Active model, 70 hp, 1360 cm® motor hacminde, 160 Nm torka
sahip ve yakit tipi dizel olan Hatchback kasa tipinde bir arag (3. arag),
" - e

i

Sekil 3.3. Calismada kullanilan 3. ara¢ (Peugeot 207)

4. Peugeot Partner Van 1.9 Kombi model, 71 hp, 1867 cm® motor hacminde, 125 Nm
torka sahip ve yakit tipi dizel olan camli van- kamyonet kasa tipinde arag (4. arac),
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Sekil 3.4. Calismada kullanilan 4. ara¢ (Peugeot Partner Van)

5. Opel Zafira 1.6 Comfort model, 105 hp , 1598 cm® motor hacminde, 150 Nm torka
sahip ve yakit tipi benzin olan ¢ok amagli genis kasa tipinde arag (5.arag)

07 AUG 70

Sekil 3.5. Calisgmada kullanilan 5.arag¢ (Opel-Zafira)

olmak iizere tez ¢alismasinda 5 farkli tipte ve modelde ara¢ kullanilmistir.
3.1.2. Cahsmada kullanilan ses kayit cihazi

Caliymada kullanilan ses kayit cihazi, Sony ICD-PX240 marka ses kayit
cihazidir. Ses kayit cihazinin kolay ve pratik kullanimi sayesinde ses kayitlar1 alinarak
bilgisayar ortamina USB baglant1 kablosu sayesinde aktarilmistir. Asagida ses kayit
cithazinin teknik 6zellikleri belirtilmistir.
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Sony ICD-PX240 Ses Kayit Cihazi Teknik Ozellikler

- Boyut; 38,5x115,2x21,3 mm

- Agirlik; 72 gr

- 4 gbdahili bellek

- Mono dahili mikrofon

- MP3 kayit formati

- Disiik kesim filtresi

- 1043 saat kayit

- QGirilti kesme 6zelligi

- 44100 Hz frekans 6rnekleme orani

Sekil 3.6. Ses kayit cihazi

3.1.3. Ses verilerinin ahinmasi

Ses verilerinin alimmas1 agamasinda, yukaridaki kisimda da bahsedildigi gibi 5
farkli modeldeki otomobil kullanilmigtir. Bu otomobillerden ses kayitlar1 ilk olarak
farkli zaman dilimlerinde sabah, 6gle, aksam, gece saatlerinde alinmistir. Ancak giindiiz
ve Ogle zamanlarinda alman ses kayitlarinda trafik, kus, insan vs. gibi istenmeyen
seslerin etkisinin fazla olmasi dikkat ¢ekmistir. Ayrica ses kayitlarmmn yalitimli ve
kapali bir ortamda alimamayip, acik bir ortamda alinabilecek olmasi, dis ortam vb.
seslerin olabildigince Onlenebilecegi bir zaman diliminde ses kayitlarinin alimmasini
gerekli kilmistir. Dig ortam vb. istenmeyen ses faktorlerin engellenmesi ve deney
diizeneginin ag¢ik ortamda bulunmasi sebebiyle gece saatleri ses kayitlar1 i¢in en uygun
zaman dilimi olarak belirlenmistir. Bu nedenle ses kayitlar1 gece saatlerinde alinarak ses
verilerinden amaca uygun istenilen nitelikte bir sonug elde edilmistir.

Ses kayit asamasinda, ses kayit cihazinin yerlesimi ile ilgili standartlar
incelenmigtir. ISO 1996 uluslararas1 standardi, i¢ ve dig mekanlarda yapilan ses
Olctimleri sirasinda ses kayit cihazinin konumu ile ilgili yonlendirici bilgiler
icermektedir. Ses kayit cihazmin yerlestirilecegi konum 6l¢lim amacma bagl olarak
degisiklik gostermesine ragmen genellikle i¢ ve dis mekan 6l¢iimlerinde mikrofon veya
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ses kayit cihazinin yerden 1.2-1.5 m yliksekte olmasi gerektigi goriilmiistiir (Aydin
2008).

1.2-15m

Sekil 3.7. Ses dl¢limlerinde ses kayit cihazinin yerden yiiksekligi (Aydmn 2008)

ISO 1996 standardi baz alinarak, ses kayit islemi yerden 1.2 m ytikseklikten
yapilmis, her bir aragtan gece saatlerinde ve ayni agik ortamda, kaput agik halde iken
elle ortalama 10 sn siire ile 50’ser adet ses kayd1 alinmustir.

Sekil 3.8. Ses kayit cihaz1 konumu (6rnek olarak ses kayit islemini gdstermek amaciyla
ve goriintliniin net olmasi i¢in glindiiz ¢ekilmistir)
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Sekil 3.9. Ses kayit islemi (Ses kayit islemini gostermek amaciyla ve goriintiiniin net
olmasi i¢in gilindiiz ¢ekilmistir)

Ses kayit cihazi ile ses kayit esnasinda olusan farkli siireler (10-12 sn araligi)
dikkate aliarak, her ses kayd1 verileri Audacity programi kullanilarak 10 sn uzunlukta
olacak sekilde kisitlanmistir ve sesler .mp3 formatindan .wav formatina
dontstiiriilmistiir. .wav formatina doniistiiriilen tiim ses dosyalar1 Matlab programida
uygun bir sekilde islenebilmeleri amaciyla .mat uzantili dosyalara ¢evrilmistir.

Dosya Duozenle Goranom  Hareketler Izler Olustur  Etkiler Cozamle Yardim
: T = ¢ | P 55 54 51 4s 45 +Jibomove baglamak igin thayn 118 15 1 & 5 ol
H I 2 S\ Fep 845 4] [zlemeye baglamak icin tklayn 1815 g 6 30

n) b)) W) ) @)- e o e T e e

S T T T ple k{0l sssids s s sk nndenisise s s
1p . gwig. ... [fu(m@ wm] o] & #lel2L{pe.. .. :
= [mme + | # Mikrafon (Realtek High Definiti ~ [ 1 (Mona) Kayt Ka | 42) |Heparlér Realtek High Definiti + |

-1,0 0 1,0
|3 [ 1,0 -
Tek Kanals, 44100Hz
22-bit kayan 0,5-
Sustur | Solo
- + | 0,0-
L@t
L R |.g5-
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-~ -1,0 =

« M 3
EijeHm(Hz)' SunaHizala: Segim Baslangicr: @ Bitis () Uzunluk Ses Konumu
S a0 - | Kapal ~|[00h00m00.000s7 [00h0Om10.000s~ ||uuhuumuu.uuu s~
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Sekil 3.10. Audacity programinda ses verileri lizerinde yapilan islemler
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Bu caligmada alinan ses kayitlar1 10’ar saniyelik siireler icermekte olup, her arag
icin 50 adet ses kaydi bulunmaktadir ve sinyaller 44100 Hz Ornekleme frekansina
sahiptir. Kayit edilen bu ses sinyallerinden Oznitelikler olusturularak ses verileri
smiflandirilmastir.

3.2. Metot
3.2.1. Oznitelik vektorlerinin cikarilmasi

Oznitelik vektdrlerinin ¢ikarim amaci, verinin taninmasi igin taninmasi istenen
nesneye Ozgii karakteristik bilgilerin tespit edilmesidir. Ses tanima sistemlerinde
Oznitelik ¢ikarmak oOnemlidir (Altndrs vd. 2008). Eger ozellikler iyi secilmezse
siniflandirma islemi basarisiz olmaktadir. Oriintiilerin tanimlanmasinda vektorler
kullanilir. Ornek olarak 3x4 boyutunda matris yapisina sahip bir veri tabaninda 6znitelik
cikarimi asagidaki Sekil 3.11°de verilmistir.

1 Ici dolu

0 Ici bos

Vi=[1,0,0,1,0,0,1,0,0,1,1,1]

Sekil 3.11. L alfabetik oriintiisii ve 6znitelik vektorii (Tiirkoglu ve Aslan 1996)

Oznitelik vektorleri ¢ikarilirken, tanima yapilmasi hedeflenen ilgili nesnenin
belirgin dzelliklerini kapsayan en az miktarda vektdr bulunmalidir. Oznitelik vektorleri
¢ikarimi yapilmasindaki amagclar, siniflandirma islemini yaparken siniflama siiresini
azaltmak, Oznitelik vektoriiniin adindan da anlasilacagi tizere hedefe yonelik belirleyici
Ozelliklerin ¢ikarilmasi1 sayesinde daha az miktarda bilginin islenmesi, tanimlama
yapacak olan karar verici sistemin daha giivenilir islem yapmasi ve basari oranini
arttirmaktir (Altmors vd. 2008).

Giris ses verisi faydali faydasiz olmak tizere bircok veri icermektedir. Bu
nedenle ses tanima isleminde faydali bilgi se¢ilmelidir. Faydali bilgi demek, veriler
cisme yada tanima yapilacak olan maddeye bagh Ozellikleri icermeli ve Oriintiileri
birbirinden ayirtmaya yeterli olmalidir (Nabiyev 2012).

3.2.1.1. Spektral analiz

Spektral analizin amaci, duragan rastgele ve sonlu uzunluga sahip bir sinyalin
frekans bandi tizerindeki gii¢c dagilimin1 tahmin etmektir. Spektral analiz sonlu, ardigik
ve degismeyen verilerin giicliniin, frekans tizerinde nasil dagildigimi gostermektedir.
Spektral analizde incelenecek veriye ait olan, tekrarlanan ve gizli olan davraniglarin
ortaya ¢ikarilmasi amag¢lanmaktadir. Ekonomi, elektromanyetik, haberlesme, astronomi,
meteoroloji, radar sistemleri gibi farkli alanlarda spektral analiz yOntemleri
kullanilabilmektedir.
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Spektral analiz konusunda, klasik yani parametrik olmayan metodlar ve model
tabanli metodlar yani parametrik metodlar olmak iizere iki farkli yaklagim vardir.
Incelenmekte olan sinyal hakkinda az miktarda bilgi bulunan uygulamalarda parametrik
olmayan metodlar kullanilmaktadir. Incelenmekte olan sinyal iizerinde herhangi bir
varsayimin  yapilmadigr spektral kestirim metodlar1 klasik metodlar olarak
adlandirilmaktadir. Korrelogram, periodogram, Blackman- Tukey, Welch, Barlett
yontemleri klasik metodlardandir (Ubeyli 2004).

Parametrik yani model tabanli metodlarda, veriye ait bir model varsayilir. Bu
model spektrumun parametrelerini ifade etmektedir ve spektral tahmini varsayilan
modelin parametrelerinin tahminine doniistiiriir. Varsayilan model, gercek veriyi
tamamlarsa o durumda parametrik yontemler daha etkilidir. Model dogru secildigi
taktirde dogru kestirimler birka¢ veriden elde edilebilir. Parametrik yontemler sinyaller
icin modeller olusturur ve olusturulan bu modellere 6zgii parametreler tretirler. Model
tabanli metodlarda verinin, ortalama otokorelasyon, giic spektrum yogunlugu gibi
bilinmeyen parametrelerinin kestiriminde eldeki veriden bir 6rnek veri araligi alinarak
yapilacak kestirimler kullanilabilmektedir. Bu nedenle model tabanli metodlarda model
dogru secilmis ise kisa kayit edilen veriler ile dogru kestirimler yapilmas1 miimkiindiir
(Ubeyli 2004). Sinyal, olusturulan model icin gerekli 6zellikleri saglarsa parametrik
yontemler daha iyi performans gostermektedir. Eger boyle bir durum olusmazsa
parametrik olmayan yontemler tercih edilmektedir. Ayrica parametrik yontemler uzun
stireli kayitlarda tercih edilmemektedir. Bu nedenle spektral tahminlerde parametrik
olmayan yontemlerin kullanilmasi1 daha uygun denebilir (Mikaeili 2015).

Spektral analiz  yontemleri konusma tamimada, ses  birlesiminde
kullanilabilmektedir. Konusma analizinde ses sinyalinin spektral analizi ses iiretim
sliresinin anlasilmasina yardimci olmaktadir. Radar sistemlerinde sinyallerin spektral
analizleri kaynak veya istenen hedefe ait konum bilgilerinin elde edilmesini saglarken,
ornegin sismoloji alaninda bir deprem sirasinda alinan sinyalin spektral analizi yerin
hareketi ile ilgili bilgiler saglayabilmektedir. Yapilan calismada oldugu gibi ses
tanimada kullanilan klasik spektral analiz yontemlerinden diger béliimde bahsedilmistir.

3.2.1.2. Gii¢ spektral yogunlugu

Giic spektral yogunlugu, sinyalin frekans bandi tlizerindeki giic dagilimi olarak
tanimlanabilmektedir. Bir sinyalin giicii, o sinyalin karesi alinarak hesaplanmaktadir.
Ancak Fourier doniisimii olmayan bir sinyalin spektral yogunlugu, oto ilinti (R(t))
fonksiyonunun Fourier doniisiimii alinarak hesaplanir.Gii¢ spektral yogunlugu denklemi
asagida verilmistir (Bayrak 2012).

[00]

S(f) = f R(x)eC?"Ndr = F(R(1)) (3.1)

— 00

Gli¢ spektral yogunlugu, kovaryans dizisinin (r(k)) kisa zamanli Fourier
doniisiimii olarak tanimlanmaktadir. (¢p(w));
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[ee]

dw) = Y rge I (3.2)

k=—o0

Glig¢ spektral yogunlugun diger bir tanimu ise, birinci tanimin varsayim altindaki
ifadesi olarak gosterilmektedir. Denklem 3.3’de gosterilmektedir.

N 2

! Z x(n)e /wn

o0 =l £ 1)), (33)

Parametrik olmayan gii¢ spektral yogunlugu bulma yontemleri korrelogram ve
periodogram olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Korrelogram gii¢ spektral yogunlugunun
ilk tanimindan, periodogram ise giic spektral yogunlugunun ikinci tanimindan
tiiretilmektedir (Bayrak 2012). Sinyal genisligi yeterli diizeyde oldugu taktirde bu
yontemlerle spektral analiz yapilabilir. Bu yOntemlerin varyanslar1 yiiksektir.
Periodogram, gii¢ spektral yogunlugunun ikinci tanimina dayanir. Bir noktadan sonsuz
toplamlarin kesilmesi ve olasiligin azalmasi ile ifade edilmektedir.

N

BpyW) = ) x(n)e — (34)

n=1

Korrelogram ise gii¢ spektral yogunlugunun birinci tamimina dayanir. Asagidaki
Denklem 3.5’de gosterilmistir.

N-1

¢ (w) = r(k)e Iwk (3.5)

3.2.1.3. Welch yontemi

Gli¢ spektral yogunluklarmin hesaplanmasi icin Welch yontemi 20 yili askin
siiredir yaygin olarak kullanilmaktadir. Welch yontemi ilk olarak 1961°1i yillarda ortaya
¢ikmistir. Daha sonra 1967’11 yillarda ise Welch yontemini 6zetleyen dort sayfalik bir
rapor olusturulmustur. Welch yonteminin yaygin bir kabuliiniin sebebi fourier
donlisimii kullanmasidir ve bu durumda hesaplamayr verimli kilmaktadir. Birgok
program ve bilimsel yazilim kiitiiphaneleri Welch yoOntemini i¢ermektedir. Bu
yazilimlara; Matlab, Matfor, dijital spektral analiz, sinyal igleme algoritmalar1 vb.
uygulamalar 6rnek verilebilir (Solomon 1991). Spektral analiz yonteminin uygulamasi
veri degerleri veya Ornekler dizisi ile baglamaktadir.

x(0),x(1), v ven oo ,X(N—=1) (3.6)
Veri dizisinin bagimsiz degiskeni 0 ile N-1 arasinda degismektedir. Veri

degerleri x(n), 6rnek numarasi n ile indekslenir. Bu deger siralamanin baslangicina gore
ornek bir degerin konumudur. Veri 6rnekleri sabit bir oranda elde edilir. Tki ardisik veri
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ornegi x(n) ve x(n+1) arasindaki siire T saniyedir. Ornekleme oram 1/T°dir. Veri
dizisinin saniye cinsinden uzunlugu Tgi;= N.T’dir. Bir veri degerinin elde edilme
zamani t=to+tnT Ornek sayisi ile ilintilidir. Burada to ilk veri 6rneginin elde edildigi
stiredir. Spektral analizin amaci, verileri agirlikl siniizoitlerin toplamina ayirmaktir. Bu
ayrisma, incelenen olgunun frekans icerigini degerlendirmeyi saglamaktadir. Spektral
analiz iki major alana ayrilmaktadir. Bunlardan biri gii¢ spektrum yogunlugunun digeri
ise fourier doniistimiiniin  hesaplanmasidir. Veriler rastgele etki veya girilti
icermediginde, deterministik olarak ifade edilir ve fourier transformu ile hesaplanir.
Rastgele bir etki oldugunda ise gii¢ spektrum yogunlugu hesaplanmaktadir. Tek bir
sabit frekansta fy, giic spektrum yogunlugunun nasil tahmin edilecegi asagidaki sekilde
gosterilmektedir. Bu yontem Blackman ve Tukey tarafindan olusturulan direkt analog
hesaplama olarak ve Gardner tarafindan olusturulan dalga analizi olarak
adlandirilmaktadir. Konsept olarak, giic spektrum yogunlugu tahmininin tasarimi, bant
geciren filtre tipi, filtrenin band genisliginin se¢imi, band gecis filtresi ¢ikis verilerinin
ortalamasini ve karesini alma yontemi ile iliskilidir.

Merkez frekanst f0 ve Bant
Xt) — s oenislifiB olan Bant Gegiren| — | OrtalamaveKae | ——|  Byebilim | —— S(H)
Filtre

yio) 1)

Sekil 3.12. Giig spektral yogunlugu tahmininde dalgacik analizi yontemi (Solomon
1991)

Gii¢ spektral yogunlugunun hesaplanmasindaki amag, x(n) frekans igeriginin
frekansa gore nasil degistigini gérmektir. Bunu yapmak i¢in ise Sekil 3.12’deki bant
geciren filtre i¢cin bir¢ok farkli merkez frekansi se¢ilmelidir. Daha sonra bant geciren
filtrenin farkli merkez frekanslarina karsi S(f)- f grafigi ¢izilir. Tek bir sabit frekans
fo’da tek bir giic spektral yogunlugu degerini tahmin etmeye c¢alisan bir Grnek
incelenecek olursa, fy frekansinin tek sabit bir frekans oldugunu bize hatirlatmasi i¢in 0
degerinin kullanildig1 varsayilsim. Band gegiren filtenin ideal oldugu yani bant
gecislerinde 1 degerinin elde edildigi, baska yerlerde ise 0 oldugu diistiniiliirse, bant
gegiren filtre veri dizisini fo-B/2 ile fo+B/2 Hz arahiginda bir frekans bandinda sinirlar.
Bant geciren filtre x(n)’nin DC bilesenini kaldirir. Bant geciren filtrenin ¢ikisi y(n)
sifira yaklagir. y(n) ortalama degeri yaklagik sifir olur. Sekil 3.12°deki z(n) ise bant
geciren filtre ¢ikisi y(n)’nin ¢ikisinin karesinin ortalama degeridir yani y(n)’nin
ortalama kare degeri olarak adlandirilabilir. x(n) giris dizisinin frekans igerigine
baghdir. z(n), yalnizca y(n) dizisi sfir oldugunda sifir olabilir. Ornegin, x(n) siniis
dalgasi frekansi fo-B/2’den az olursa bu durumda bant geciren filtre ¢ikiginin karesinin
ortalama degeri z(n) sifir olur. Eger x(n) frekansi fy olan bir siniis dalgasi ise bu
durumda z(n) sifir olmayan bir dizidir. z(n)’nin degeri, fo-B/2 ile fo+B/2 Hz arasinda
kalan siniis dalgalarinin giicii ile orantilidir.
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Bant geciren filtre ve ortalama se¢imi, birbirine ve veri dizisinin uzunlugu ile
iligkilidir. Ancak bant gegiren filtre ve ortalama se¢iminde bazi kisitlamalar da
mevcuttur.

1 3.7
Tdizi = Tort > E ( )

Denklem 3.7°de, Ty;,;= saniye cinsinden veri dizisi uzunlugu, T,,.=saniye cinsinden
ortalama siire, B ise bant gegiren filtrenin Hz cinsinden bant genisligidir. Buradaki
kisitlama Ty;,; = T, denkleminden yola ¢ikarak veri dizisinin uzunlugunun ortalama
siireye esit veya daha biiyiik olmas1 gerektigidir. Yani veri ortalamas1 alinmadan 6nce
elde edilmelidir. Rastgele varyasyonlarin azaltilmasi i¢in ise bagimsiz verilerin
ortalamas1 gereklidir. Ornek verilecek olursa, bir konu hakkinda bir kisiye evet hayir
sorusu soruldugunu diislindiigiimiizde, konu hakkinda bir bilgi elde etmek amaciyla
yalnizca evet hayir sorular1 sormak yeterli bilgi edinmemize yardimci olmaz. Ancak
farkli sorularn sorulmasi ile daha dogru bir sonug¢ alinir. Bu sayede sorulan farkli
sorulara karsilik alman farkli cevaplara gore elde edilen ortalama dogru cevap sayisi ile
konuya dair bilgi edinme sans1 artmaktadir. Ayni soruyu tekrar tekrar sormak konu
hakkinda yeni bir bilgi saglamadigi i¢in bir kazang saglamaz. Ayni soru sorularak alinan
ayni cevaplarm ortalamasini tekrar tekrar almak rastgele giiriiltiiyli diizeltmemektedir.
Her yeni sorunun cevabi ise konu hakkinda daha fazla bilgi edinmeyi saglamaktadir. Bu
durumda bagimsiz verilerden elde edilen ortalama rastgele degisimleri azaltmaktadir.

Cok kisa bir darbe, bant gegiren filtreli oldugunda sonu¢ genligi zamanla
degisen bir siniis dalgasidir. Bu sonuca filtrenin impuls yanit1 denir. Sekil 3.13’de bir
bant geciren filtrenin giris ve ¢ikislar1 gosterilmektedir. Filtre, = 210 Hz’lik bir merkez
frekansma ve B= 20 Hz’lik bir 3 dB bant genisligine sahiptir. Genlik modiilasyonlu
sinilis dalgasinin uzunlugu yaklasik 1/B = 0.05 saniyedir. To= 1/B oldugunda ortalama
alma, rastgele etkileri diizenlemeye baslar. Etkili diizenleme i¢in Torx » 1/B olmalidir.
Yani ortalama siire sinyalin uzunlugundan c¢ok daha uzun olmalidir. Sekil 3.13’de
bulunan alt grafikteki sifirdan farkli veri degerlerinin tiimii st grafikteki sifira esit
olmayan tek sifir gibi géziiken degerden iiretilmistir.
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Bant geciren filtre giris
1 ———— T
08} .
06}
04
02r .
D n i i A L L
-0.01 Q 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Siire (s)
Bant geciren filtre cikas
0.1 T v = T # T - -
0.05+ .
oF — ——— e e
-0.05+ 4
0.1 . ' : - : :
-0.01 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
Siire (s)

Sekil 3.13. Bant geciren filtre tepkisi (Solomon 1991)

[k sifirdan farkli veri degerinden yaklasik 1/B saniye sonra bant geciren filtre
ilk veri degerine cevap verir. 11k sifirdan farkli veri degerinden yaklasik 1/B+T saniye
sonra bant gegiren filtre ikinci veri degerine cevap verir. Genel olarak ilk sifirdan farkli
veri degerinden 1/B+(n-1)T saniye sonra bant gegiren filtre n. veri degerine yanit vermis
olur. Bant gegiren filtre ¢iktisinin iki komsu degeri y(n) ve y(n+1) hemen hemen ayni
bilgileri icerir yani ayni girdi degerlerine cevaptir denebilir. y*(n) degerleri birbirleri ile
1/B saniyeden daha yakin iliskilidir. Rastgele etkiler diizenlemek icin ise y?(n)’nin
bagimsiz degerlerinin ortalamasi almmalidir. {yi bir giic spektrum yogunlugu elde

etmek i¢in yz(n)’nin bircok bagimsiz degerinin ortalamasmin alinmasi1 gerekmektedir
(Solomon 1991).

Sekil 3.12°de goriilen akis semas1 birgok farkli yolla da yapilabilir. Asagidaki
denklemler ile Welch yontemi tanimlandiktan sonra Sekil 3.12°de bulunan akis semasi
ile olan baglantis1 da agiklanacaktir. Welch yontemindeki adimlar su sekildedir
(Solomon 1991);

Veri dizisinin boliinmesi;
x(0),x(1),...,x(N—1) (3.8)
Gruplarina veya K. Segmentine bolersek;

Segment 1: x(0),x(1), ...,x(M — 1) (3.9

Segment 2: x(S),x(S+ 1), ..., x(M+ S5 —1) (3.10)
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Segment K:x(N — M), x(N —M +1),...,x(N — 1) (3.11)

Segmentlerde bulunan M; her segmentteki veya kiime biiytikliigiindeki nokta sayisi, S;
segmentler arasinda gecis yapilacak nokta sayisi, K; segment veya kiime sayisidir.

k=1 ile K arast her segment igin, v = ¢/}, —(M/, = 1) <i <M/, aralikhi frekansta
pencereleme uygulanmis ayrik fourier doniisiimii hesaplanirsa;

Xe(f) = ) x(mw(m) exp(—j2mvm) (3.12)

m

Burada; m = (k — 1)S,..., M + (k — 1)S — 1ve w(m) = pencereleme fonksiyonudur.
k=1 ile K aras1 her segment i¢in, periodogram Py(f) degerini olusturmak i¢in ayrik
fourier doniisiimiinden faydalanilirsa;

PP = 55 ()P (3.13)
M
W= w2(m) (3.14)

Periodogram degerlerinin ortalamasi alinarak ise gii¢ spektrum yogunlugunun Welch
yaklasimi elde edilir;

K
SN =2 Pulh) (3.15)
k=1

Welch yontemi, periodogram ortalama metodu veya agirlikli ortiisen segment
ortalamas1 yontemi olarak da adlandirilmaktadir. M parametresi her segment icin
uzunlugu ifade eder. M parametresine kiime biiyiikliigii de denebilir. M ayrik fourier
doniisiimiiniin uzunlugudur. S parametresi segmentler arasinda gecis yapilacak nokta
sayisidir. Her segment veya kiimedeki yeni noktalarin sayisidir. ki komsu segment
arasindaki ortak nokta sayis1t M-S’dir. S=M oldugundan segmentler arasinda st iiste
binme olmaz. S=0.5M oldugunda ise segmentler arasinda %50 oraninda Ortiisme
meydana gelir. M nokta dizisi, w(m) ise pencereleme fonksiyonudur. Hamming,
Blackman, Blackman-Harris, Kaiser-Bessel, Hann gibi yaygin kullanilan pencereleme
islemlerinin ¢ogu dikddrtgen pencerelemedir. K parametresi ise segment veya
kiimelerin sayisidir. Sx(f) ise gii¢ spektrumu tahminini olusturmak i¢in bir araya gelen
ortalama periodogram sayisidir.
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Bu durumda welch yontemini 6zetlememiz gerekirse, bu yontem gii¢c spektrum
yogunlugunun gelistirilmis bir tahmincisidir. Zaman dizisi vektorlerinin segmentlere
boliinmesini, her segmentin degistirilmis bir periodogramimin hesaplanmasint ve
ardindan gii¢ spektrum yogunlugu tahminlerinin ortalamasmi igermektedir. Sonug,
Welch yonteminin gili¢ spektrum yogunlugu tahminini olusturur. Degistirilmis
periodogramlarin ortalamasi, tiim veri kaydinin tek bir periodogram tahminine gore
tahminin varyansini azaltma egilimindedir. Segmentler arasindaki {ist iiste binme
gereksiz bilgi ortaya ¢ikarmasina karsin dikdortgen olmayan bir pencere kullanimi ile
iist iiste binme etkisini azaltir.

Kisa veri kayitlarinin ve dikddrtgen olmayan pencerelerin birlesik kullanima,
tahmin edicinin azaltilmis ¢oziiniirliigiiyle sonuclanir. Ozet olarak, varyans azaltimi ve
¢oziiniirlik arasinda bir fark vardir. Ozellikle sinyal giiriiltii oram diisiik oldugunda
periodograma gore gelismis tahminler elde etmek i¢cin welch yontemi kullanilabilir.

Calismada, Hamming pencereleme ve welch yontemi kullanilarak gii¢ spektrum
yogunluklar1 hesaplanmistir ve her ses verisine ait ayr1 ayr1 gii¢c spektrum
yogunluklarmin grafikleri ¢izdirilmistir. Gii¢ spektrum yogunluk grafiklerinin ayr1 ayri
incelenmesi sonucunda 26, 27, 28-32, 51-52, 54, 55, 59-61, 76-77, 80, 85, 107, 113,
133, 230-235, 266-273, 320, 411-425 Hz’lik frekans degerlerinde farkliliklar tespit
edilmis ve bu frekans degerlerine karsilik gelen gii¢ spektral genlik degerleri 6znitelik
olarak belirlenmistir. Daha sonra asagidaki boliimde belirtilen smiflandirma yontemleri
kullanilarak siniflandirma islemi yapilmistir. Ayrica belirtilmelidir ki baz1 bolgelerde
frekans araliklar1 (230-235, 59-61 vb.) goriilmektedir. Bu frekans araligina sahip
bolgelerde maksimum genlik degerleri 6znitelik olarak alinmustir.

3.2.2. Siniflandirma yontemleri

3.2.2.1. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma sisteminin yapay olarak benzetimi
sonucu ortaya c¢ikmustir. Genel olarak yapay sinir aglari, insan beynindeki bir ¢ok
néronun (sinir hiicresi) ya da yapay olarak basit islemcilerin birbirlerine degisik etki
seviyelerinde baglanmasi sonucu olusan karmasik bir sistem olarak tanimlanabilir.
Yapay sinir aglar1 genelde ¢ok farkl yapida ve formda bulunan veri yapilarimin hizli bir
sekilde tanimlanmasi ve algilanmasi tizerine kullanilmaktadir. YSA’lar 6rneklerle ilgili
bilgiler toplamakta, genellemeler yapmakta ve daha Once gormedigi ornekler ile
karsilastirildiginda 6grendigi  bilgileri kullanarak o Ornekler hakkinda karar
verebilmektedir. Giiniimiizde yapay sinir aglari, kontrol ve sistem tanimlama, goriintii
ve ses tanima, tahmin ve Kestirim, ariza analizi, tip, haberlesme vb. alanlarda genis bir
kullanim alanma sahiptir. Yapay sinir aglarinin giinlimiizde yaygin kullanimmin en
onemli sebebi klasik yontemlerle ¢oziimii zor olan karmasik problemlerin basarili bir
sekilde ¢oziimiine olanak saglamasidir (Tiirkoglu ve Aslan 1996).

Sinir aglarinda giris sinyallerini alan, yorumlayan ve uygun c¢iktiya ileten
islemcilere néron adi verilir. Bir ndron, soma olarak adlandirilan hiicre goévdesi,
govdeye giren sinyal alicilar1 (dentrit) ve govdeden ¢ikan sinyal iletici (akson) olmak
tizere ii¢ kisimdan olusur (Sagiroglu vd. 2003). Hiicre govdesi (soma), hiicreyi denetler
ve hiicre etkinliklerinin tiimiinii yonetmekle sorumludur. Dentritler, sayisal olarak
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birden fazla olabilen ve ndrona bilgiyi alan, i¢ yapilar1 néronlarla ayni olan yapilardir.
Aksonlar, dentritten aldiklar1 bilgileri diger hiicrelere aktaran elemanlardir. Her nronun
yalnizca bir aksonu vardir. Yapay sinir aglar1 bu biyolojik sinir aglarindan esinlenerek
birbirine bagli dogrusal ya da dogrusal olmayan bir¢ok islemci elemandan olusmaktadir.
Bir yapay noron temel olarak giris, agirlik, toplam fonksiyon, aktivasyon fonksiyonu ve
¢ikis olmak tizere 5 kisimdan olusmaktadir (Aydin 2005).

Giris, yapay hiicreye disaridan gelen ve agin 6grenmesi istenen bilgilerdir.
Agirliklar, yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre lizerindeki etkisini gosterir.
Toplama fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi hesaplamaktadir. Net girdiyi hesaplamak
icin farkli fonksiyonlar kullanilmasma ragmen en yaygin kullanilan agirlikli toplami
bulmaktir. Bu fonksiyonda her gelen girdi degeri kendi agirligi ile carpilarak toplanir.
Boylece net gelen girdi bulunmus olur. Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net
girdiyi isleyerek bu girdiye karsilik hiicrenin Ttretecegi ¢iktiyr belirlemektedir.
Aktivasyon fonksiyonunun kullanim amaci, zaman s6z konusu oldugunda toplama
islevinin ¢ikisinin degismesine izin vermesidir. Aktivasyon fonksiyonunun segimi,
yapay sinir aginin verilerine ve dgrenilmesi istenen veriye baghdir.

Hiicre ciktis1 ise aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir.
Uretilen ¢ikt1 disarida kullanilir yada bir baska hiicreye gonderilir. Hiicre kendi ¢iktisini
kendisine girdi olarak da gonderebilir. Norondan ¢ikan tek bir ¢ikti degeri bulunur.
Ancak ayn1 deger birden fazla nérona girdi olarak gider. Sekil 3.14°de basit bir néron
modeli goriilmektedir.

Agirliklar

Girisler

X3 o—n net girdi Cikis
netj
@ o

Transfer Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 3.14. Basit néron modeli (Uslu (2016)’dan degistirilerek alinmustir)
Biitiin sinir ag1 modellerinde giris degerleri (x), agirlik degeri (w) ile ¢arpilarak toplanir.
Agirliklandirilmis girislerin toplami néronun ¢ikis degerini verir.

n

netj = z xin'j (316)

i=1
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Denklem 3.16’de x; sinyali kendine ait olan katsayi ile carpilarak toplam sinyale
eklenmektedir. “net” seklinde toplanan deger g¢ekirdek tarafindan akson kullanilarak
sinapsise gonderilmektedir. Sinapsis ise gelen toplam sinyal degerini esikleyerek ¢ikt1
degerini verir.

oj = f(netj) (3.17)

Denklem 3.17°de f; aktivasyon fonksiyonu olarak gosterilmektedir. Bu
fonksiyon, néron modelinin bir dizi aktivasyon degerini i¢ermektedir. f fonksiyonu,
matematiksel herhangi bir fonksiyona denk olabilir. Yapay sinir aglarinda aktivasyon
fonksiyonlar1 noronun ¢ikis genligini istenen degerler arasinda sinirlamaktadir.
Smirlama genellikle [0,1] veya [-1,1] degerleri arasinda yapilir. Islemde kullanilacak
olan aktivasyon fonksiyonunun tiirevi alinabilir olmalidir. Yapay sinir aglarinda
katmanlar arasinda genellikle Hiperbolik Tanjant (tansig), Lineer (purelin) ve Sigmoid
(logsig) aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

- Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlar1 giris uzaymnin genisletilmesinde
kullanilan etkili bir fonksiyondur. Bu aktivasyon fonksiyonunun degisim araligi [-1,1]
araligidir ve fonksiyon bu aralikta dogrusal olmayan bir degisim gostermektedir.
Hiperbolik tanjant fonksiyonlarma Tanjant Sigmoid (tansig) fonksiyonlarida
denilmektedir. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu tanimi, Denklem 3.18’de
verilmistir.

1-e2a (3.18)
14 e2a

]__

-1

Sekil 3.15. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu (Sagiroglu vd. 2003)

- Lineer Aktivasyon Fonksiyonu
Lineer aktivasyon fonksiyonlar1 néronlarin girdisini direkt olarak néron ¢ikigina

veren fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar genellikle yapay sinir aglarinin ¢ikis katmaninda
kullanilmaktadir. Lineer aktivasyon fonksiyonlarmin degisim araligi [-1,1] araligidir.
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Lineer aktivasyon fonksiyonu tanimi, Denklem 3.19°da verilmistir. Denklem 3.19’daki
“X” degeri sabit bir katsayidir.

k=X.a (3.19)

Sekil 3.16. Lineer aktivasyon fonksiyonu (Sagiroglu vd. 2003)

- Sigmoid Aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid  aktivasyon  fonksiyonlarna  Logaritmik  sigmoid  (logsig)
fonksiyonlarida denebilmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin degisim araligi
[0,1] araligidir. Bu aralikta sigmoid fonksiyonu dogrusal olmayan bir degisim
gostermektedir. Sigmoid fonksiyonu tanimi, Denklem 3.20°de verilmistir.

1 (3.20)

k =
1+e @

Sekil 3.17. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Sagiroglu vd. 2003)

Yapay sinir aglarinin yapisi genel olarak incelendiginde, milyonlarca biyolojik
sinir hiicresinin (ndron) baglantilar araciligiyla birlesip beyni olusturduklar1 gibi, yapay
sinir hiicrelerinin birlesmesinden de yapay sinir aglari meydana geldiginden yukarida
bahsedilmisti. Noronlarin ayni dogrultu iizerinde dizilmesi ile katmanlar ve bu
katmanlarin birlesimiyle de yapay sinir aglar1 olugsmaktadir. Bu sistemdeki néronlardan
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bazilar1 yalnizca girdileri almak i¢in, bazilar1 ise ¢iktilart iletmek i¢cin dis mekan ile
baglant1 halindedir. Diger tiim noronlar ise gizli katmanlardir. Genel olarak sinir
hiicreleri, girdi katmani, gizli katman veya ara katman ve ¢ikt1 katmani olmak iizere 3
katman halinde ve her katman i¢inde paralel bigimde olacak bigimde bir araya gelerek
ag1 olustururlar (Oztemel 2006). Bu katmanlar;

e Girdi Katmant: Bu katmandaki néronlar, dis diinyadan bilgileri alarak gizli
katmanlara iletirler. Bazi aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme
olmaz. Sadece girdi degerlerini bir sonraki katmana iletirler. Bu nedenle bazi
arastirmacilar, bu katmani aglar katman sayisina ilave etmezler.

e Ara Katman: Girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanina
gonderilir. Bu bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gergeklestirilir. Bir ag i¢inde
girdi ve c¢iktr katmani tek katmandan olusabilirken, ara katman birden fazla
katmandan olusabilmektedir. Ara katmanlarda ¢ok sayida néron bulunur ve bu
noronlar birbirleriyle baglantilidir. Agmn biiylkligiiniin tanimlanmas1 ve
performansinin bilinmesi agisindan ara katmanda bulunan ndronlarin sayisinin
secimi oldukca dnemlidir.

e (ikt1 Katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan
sunulan girdi seti i¢in ¢ikt1 tiretirler.

Bahsedilen katmanlarda bulunan noronlar ve bu katmanlar arasindaki iligkiler Sekil
3.18’de gosterilmektedir. Sekil 3.18’deki yuvarlak turuncu renkteki sekiller noronlari
ifade etmektedir. Her katmanda birbirine paralel elemanlar bulunmaktadir. Bu paralel
elemanlar1 birbirine baglayan c¢izgiler ise agin baglantilarin1 gostermektedir. Noronlar
ve bunlarin baglantilar1 bir yapay sinir agini1 olusturmaktadir.

— —
CIKTILAR
GIRDILER >
—_—
—
Cikts Tabakast

| Gizli (Ara) Katman |

Sekil 3.18. Bir yapay sinir agmin genel yapisi (Oztemel 2006)

Yapay sinir aglar1 genel olarak ii¢ ana kritere gore smiflandirilmaktadir. Bu
kriterler; yapay sinir aglarinin baglant1 yapisina goére, 6grenme sekline gore ve katman
sayilarina goredir. Yapay sinir aglarinin baglant1 yapisi, sinirler arasindaki baglantilarin
yoniine gore birbirinden ayrilir ve bazi aglar ileri besleme ag yapisi igerirken kimisi ise
geri beslemeli ag yapisi igerir. Ogrenme sekillerine gore yapay sinir aglari ise
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danigmanli, kendi kendine 6grenme (danigsmansiz) ve destekliyici 6grenme olarak
ayrilmaktadir. Smiflandirma kriterlerinden katman sayilarina gelindiginde ise, yapay
sinir aglar1 tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

Baglant1 yapisina gore yapay sinir aglari incelendiginde, bazi aglar ileri besleme
seklinde iken bazilar1 geri besleme yapisi icermektedir. Ileri beslemeli yapay sinir
aglarinda, noronlar arasindaki baglantilar dongii olusturmazlar ve bu aglar girdi veriye
genellikle hizli bir sekilde karsilik iretir. Noronlar, genellikle katmanlara ayrilmistir.
Her katmandaki noronlar bir sonraki ile iliskilidir. Bilgi akisi, girdi katmanindan
baslayarak ¢ikt1 katmanina dogru geri besleme olmadan tek yonde olur. Sekil 3.19°da
ileri beslemeli bir ag yapis1 verilmistir.

N\ Baglant|

N Hicre

/
N
\\
Y
\F
|
/s
N
.'\ B 4
2N
_/

»\\
\_ // N V
Girig Katmani Ara Katmanlar Cikig Katmani

Sekil 3.19. ileri beslemeli ag yapis1 (Oztemel 2006)

Geri beslemeli aglarda ise, c¢ikt1 katmani ve ara katmandaki cikislarm, giris
birimlerine veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Noronlar
arasinda geri besleme baglantilar1 bulunur. Geri beslemeli aglarda herhangi bir hiicrenin
ciktis1 girdi katmanma direkt olarak gonderilerek tekrar girdi katmami olarak
kullanilmas1 miimkiindiir. Geri besleme, hiicreler arasinda ve noronlar arasinda olabilir.
Geri beslemeli yapay sinir aglari, dogrusal olmayan bir davranis gosterir.

Uygulamada ileri beslemeli aglar, geri beslemeli aglarla kiyaslandiginda daha
sik kullanilmaktadir. Bunun nedeni, pratikte geri beslemeli aglarm uygulanabilirliginin
zor olmasidir. Geri beslemeli aglarin farkli yapilarla olusturulabilir olmasi, belirli bir
model yapisinda uzmanlagsmasini engelleyebilirken, egitim algoritmalarinin tutarsiz
olmas1 nedeniyle egitim asamasinin da zor olmasina neden olabilmektedir, ayrica geri
beslemeli aglarin egitim siireleri uzun zaman almakta ve egitim kiimesindeki veri sayis1
arttikca bu silire daha da uzamaktadir (Altan 2008).
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Bulunan hatay yayma yoni

-
-

Giris Cikig

Cikis hesaplama yond (ileri)

Giris katman Gizh katman Crkis katmam

Sekil 3.20. Geri beslemeli ag yapis1 (Oztemel 2006)

Ileri beslemeli sinir aglarinda (FFNN), sinirler katman yapisina gdre organize
olmaktadir. Ileri beslemeli sinir aglarinda giris ve ¢ikis katmanlar1 mutlaka
bulunmaktadir. Giris katmaninda alinan degerler ¢ikis katmanina aktarilir. leri
beslemeli sinir aglarinda giris verilerinin olusturdugu giris katmaninda herhangi bir
hesaplama olmadigindan toplam katman sayisma dahil edilmez. ileri beslemeli sinir
aglar1 bir veya birden fazla gizli katman igerebilir. Gizli katmandaki sinirlere gizli sinir
ad1 verilir. Giris katmani olusturan giris vektorleri ikinci katmana dogrudan giris
olarak aktarilmaktadir. Diger katmanlarda da sistem ayni sekilde devam etmektedir.
Ileri beslemeli 2 katmanli bir yapay sinir ag1 yapis1 Sekil 3.21°de goriilmektedir.

Sekil 3.21. ileri beslemeli 2 katmanli yapay sinir ag1 yapist (FFNN) (Sokouti vd. 2014)
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ileri beslemeli aglarda baglantilardan birinde eksiklik olmasi durumunda, aga
kismi baglantili denilmektedir. Ileri beslemeli sinir aglarinda genellikle gizli katman
sayist siniflandirmada olusturulabilecek grup sayisini belirlemektedir. K tane gizli
katman bulunduran ileri beslemeli sinir k grubuda siniflandirabilir denebilir (Aksahin
2010). FFNN’lerde hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve katmanda bulunan
hiicrelerin ¢ikiglar1 diger katmana giris olarak verilmektedir. Giris katmani, dis
ortamdan aldig1 bilgileri degisiklige ugratmadan orta katmandaki hiicre veya hiicrelere
aktarir. Alman bilgi, orta katman ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir. ileri
beslemeli yapay sinir aglari, nesne tanima, sinyal isleme, sistemlerin tanimlanmasi ve
denetimi gibi yaygin kullanim alanina sahiptir (Toprak 2007).

Yapay sinir aglarmin temel 6zelligi 6grenme yetenegidir. Ogrenme, bir olay
hakkinda ger¢eklesmis Ornekleri kullanarak olayin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iliskiyi
belirlemek ve bu ilisgkiye gore daha sonra olusabilecek yeni Orneklerin ¢iktilarini
belirlemektir. Olay ile ilgili orneklerin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iliskinin olayin
genelini temsil edebilecek bilgiler icerdigi kabul edilmektedir ( Oztemel 2006).

Bir yapay sinir agina ait noronlarin baglantilarinin agirhik degerlerinin
belirlenmesi siirecine agin egitilmesi ad1 verilir. Bu agirlik degerleri rastgele verilerek
O0grenme siireci baglar. Belirlenen 6rnekler aga tanitildik¢a agin agirlik degerleri degisir
ve bu slireg, ag istenen ¢iktilar1 iiretmeye basladigl ana kadar devam eder. Ag egitimi,
istenen ¢iktilarin tretilip, ag temsil edilen olayla ilgili genellemeler yapacak duruma
geldiginde tamamlanmis demektir. Bu siirece ag 6grenmesi adi verilir. Yapay sinir
aglarinda 6grenme i¢in iki yaklasim vardir; danismanli ve danismansiz 6grenme.

Yapay sinir aglarinda danismanli 6grenmede, yapay sinir agi1 ilk olarak
O0grenilmesi istenen olayla ilgili egitilmelidir. Egitme isleminde olay ile ilgili girdiler ve
bu girdiler karsiliginda olusturulmasi gereken ¢iktilar sisteme verilir. Girig bilgisinden
iiretilen ¢ikt1 degeri ile hedef ¢ikt1 degeri karsilastirilarak agirliklarin degistirilmesi igin
gerekli bilgi hesaplanir. Karsilagtrmadan olusan fark, hata olarak tanimlanir ve bu fark
istenen degerden kiigiik oluncaya kadar egitim devam eder. Hata degeri istenen degerin
altina diistiiglinde agirhik degerleri sabitlenir ve egitim sonlanir. Bu Ogrenme
yonteminde, Ogrenmeye disaridan miidahale eden bir danisman bulunmaktadir.
Ogrenme damigman kontroliindedir. Danisman egitim kiimesi ve hata degerlerini
belirleyerek egitimin ne kadar siire devam edecegine karar verir. Bu yOntemin en
onemli Ozelligi ise egitim esnasinda gercek girig, ¢ikis degerlerinin kullanilmasidir
(Ataseven 2013). Sekil 3.22’de danigmanli 6grenme yapis1 goriilmektedir.

44



MATERYAL VE METOT E.KARAMAN

. Yapa I
| -Glns g Si:iry Gergek ¢ikig
x(t ; o
(t) A Ag > y(t)

w '
' Danisman
Ogrenme
Isarcti
Hata A
d J/
p(d.y) =
Istenilen gikis (

Sekil 3.22. Danigmanli 6grenme yapisi (Ataseven 2013)

Kendi kendine 6grenmede ise sistemin 6grenmesine yardimci olan herhangi bir
danigman bulunmamaktadir. Kullanilan girdi vektorlerinin hangi smnifa ait oldugu
sisteme verilmez. Siniflama islemini, girdileri birbirleriyle karsilastirarak sistemin
kendisi yerine getirir. Sisteme yalnizca girdi degerleri verilir, hedef c¢iktilar1 ise
belirtilmez. Sistem girdiler icinde birbirlerine en ¢ok benzeyenleri gruplar ve her bir
grup icin farkh bir 6riintii tanimlamaktadir (Aydin 2005). Orneklerdeki parametreler
arasindaki iliskileri sistemin kendi kendine 6grenmesi beklenmektedir. Sekil 3.23’de
kendi kendine 6grenme yapis1 goriilmektedir.

YTapay

Sirar

Girig Gergek cikag

Sekil 3.23. Danigmansiz 6grenme yapisi (Sagiroglu vd. 2003)

Ileri beslemeli aglarda kullanilan Sgrenme algoritmalar1 kendisinden &nce
gelistirilen algoritmalara alternatif olarak ortaya ¢ikmustir ve 6nceki algoritmalarin iyi
yonlerinin gelistirilmesine yonelmektedir. Algoritmalardan bazilar1 deneme yanilma
tekniklerini kullanirken bazilar1 da standart sayisal optimizasyon ydntemlerini
kullanmaktadir. Newton, Levenberg- Marquardt gibi ikinci dereceden tiirev gerektiren
algoritmalar 6grenme hizin1 O6nemli oranda arttwmaktadir. Tez g¢aligmasinda, ¢ok
katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve Ogrenme algoritmalarindan sayisal
optimizasyon yontemlerini kullanan Levenberg- Marquardt 6grenme algoritmasi
kullanilmastir.
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Levenberg-Marquartd algoritmasi dogrusal olmayan en kiiglik kareler
problemlerinin ¢oziimiinde standart bir tekniktir. En kiigiik kareler problemleri, veri
noktalar1 ve fonksiyon arasindaki hatalarin karelerinin toplamini en aza indirerek
Olgiilen veri noktalarina bir parametreli fonksiyonun yerlestirilmesi baglaminda ortaya
cikmaktadir. Eger fit fonksiyonu parametrelerde dogrusal degilse, en kiiciik kareler
problemi lineer degildir. Dogrusal olmayan en kiiclik kareler yontemleri, fonksiyon
degerleri ile Olgiilen veri noktalar1 arasindaki hatalarin karelerinin toplamini, parametre
degerlerine yapilan giincellemeler dizisi boyunca yinelemeli olarak azaltir. Levenberg-
Marquardt algoritmasi, Gradyen algalma metodu ve Newton metodlarinin birlesimidir.
Gradyen O0grenme algoritmasma alternatif olarak sunulan Newton metodunda, temel
adim Hessian matrisini olusturmaktir. Hessian matrisi karmasik ve ileri beslemeli yapay
sinir ag1 i¢in hesaplamasi zor bir matristir. Newton yontemlerinde ikinci derece tiirev
hesab1 yapilmadan islem yapilan bir smif mevcuttur. Bu smniftaki yontemlere Quasi
Newton yontemleri denir. Quasi Newton yontemleri, algoritmanin heriterasyonunda,
Hessian matrisinin yaklasik bir seklini kullanmaktadir (Dursun 2009).

Levenberg Marquardt algoritmas1 da Quasi Newton yontemleri gibi, Hessian
matrisinin yaklagik degerini kullanir. Levenberg Marquardt algoritmas: i¢in Hessian
matrisinin yaklagik degeri su sekilde hesaplanabilir (Dursun 2009);

Hn) =J"T(n)J(n)+o I (3.21)

Denklem 3.21°’de J matrisi Jakobien matrisi olarak adlandmrilir ve ag hatalarinin
agirliklara gore birinci tiirevinden olusmaktadir;

de(n) (3.22)

I =50 m—D

Denklem 3.22°de e, ag hatalar1 vektoriidiir. Jakobien matrisi, hesaplamada Hessian
matrisinden kolay oldugu i¢in tercih edilmektedir. Ag gradyeni,

g@m) =JT(n)e(n) (3.23)
olarak hesaplanir ve agirliklar Denklem 3.23’ya gére degistirilir;
wn+1) =w®) - [H)]g(mn) (3.24)

Marquardt parametresi, p, skaler bir sayidir. Eger p sifirsa, bu yontem Newton
algoritmasi, eger p biiyiik bir say1 ise, kiigiik adimli gradyen azalmasi yontemi haline
gelir. Newton yontemleri, en kiigiik hata hesaplamalarinda daha hizli ve kesin sonuglar
vermektedir. Her performans fonksiyonu azalmasinda p azaltilir ve sadece deneme
niteligindeki bir adim performans fonksiyonunu yiikseltecekse p arttirilir. Bu yontemle,
algoritmanm her iterasyonunda, performans fonksiyonu siirekli azaltilir (Dursun 2009).

Genel olarak Levenberg- Marquardt algoritmasi yavas yakisama probleminden
etkilenmez. Yontemdeki hedef, performans fonksiyonunu en kii¢iik yapacak agirlik
degerini bulmaktir (Dursun 2009).
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Yapay sinir aglar1 katman sayilarina gore ise, tek katmanli ve ¢ok katmanli
olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Tek katmanli yapay sinir aglari, sadece girdi ve ¢ikt1
katmanlarindan olugsmakta iken ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 birgok ndronun birbirine
baglanmasi ile meydana gelen birka¢ katmandan olusmaktadir. Tek katmanli aglarda
her agin bir ya da daha fazla girdisi ve yalnizca bir ¢iktis1 bulunmakta iken ¢ok katmanl
aglarda, girdi katmani, ¢ikt1 katmani ve bu iki katman arasinda da bir veya birden fazla
gizli katman bulunmaktadwr. Egriselligi saglayacak gizli tabakanmn bulunmamasi
sebebiyle tek katmanli aglar daha ¢ok dogrusal problemler i¢in kullanilmaktadir. Cok
katmanli aglar ise karmasik problemlerin ¢oziimiinde 6zellikle de siniflandirma, tanima
ve tahminlerde kullanilmaktadir dolayisiyla cok katmanli aglar dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde basarili sonuglar elde etmektedir.

Yapay sinir aglarinin yapisini, agda bulunan katman sayilari, bu katmanlarm kag
adet norondan olusacagi, noronlarmn birbirlerine gore konumu ve ndronlar arasi
sinyallerin akis yonleri belirlemektedir. Yapay sinir aglar1 yapilar1 arasinda performans
ve karakteristik Ozellikleri bakimindan farkliliklar bulunmaktadir. Yapay sinir agmnin
tasarimi asamasinda bu ag yapilar1 arasindan uygulamaya en elverisli olani segilir.
Yapay sinir ag1 kurulumu asamasinda ornek veri seti, agin egitimi ve test iglemleri igin
iki ayr1 veri setine ayrilir. Veri tipi, veri miktar1 ve problem karakteristigi veri setini
ayirma igleminde Onemli etkenlerdir. Egitim ve test veri seti se¢iminde yanliglik
yapilmasi ag performansini etkilemektedir. Yapay sinir ag1 modeli olusturulurken, ag
yapisinin ve yapi Ozelliklerinin belirlenmesi, nérondaki fonksiyonlarin 6zelliklerinin
belirlenmesi ve Ogrenme algoritmasmin segilerek parametrelerinin  belirlenmesi
asamalar1 dikkatle ve uygulanacak problemin 6zelligine gore yapilir.

3.2.2.2. k-Kat ¢apraz dogrulama algoritmasi

k-Kat ¢apraz dogrulama algoritmalar: ile 6rnekler k tane rastgele alt 6rneklere
boliintirler. Boliinen k tane rastgele alt 6rnek, modelin dogrulanmasi asamasinda, k-1
tane alt ornek ise egitim asamasmda kullanilir. Capraz dogrulama algoritmasi ile,
dogrulama islemi k kere tekrarlanmaktadir. Her alt 6rnek, dogrulama sirasinda bir kere
kullanilir. Sonug iiretmek amaciyla k sonuglarinin ortalamasi alinabilmektedir. Yontem,
rastgele tekrarlanan alt 6rnekleme {izerinden elde edilen gruplarda egitim ve test igin
kullanilabilmektedir (Aksahin 2010). Calismada, veriler 3’li ve 5°1i setler halinde
rastgele olarak secilerek siniflandirilmistir.

3.2.2.3. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri istatistiksel O0grenme teorisine dayali parametrik
olmayan bir smiflandirma yontemidir. Temel olarak iki sinifa ait verileri birbirinden en
uygun sekilde ayirmak i¢in kullanilir ve bu yontem kullanilarak az sayida veri ile dogru
smiflandirma sonuglar1 elde etmek miimkiindiir. Smiflandirma i¢in iki grup arasinda bir
siir ¢izilerek iki grup birbirinden ayrilir. Burada, Destek Vektér Makineleri sinirin
cizilecegi yeri belirlemektedir. Bu islem i¢in iki gruba da yakin ve birbirine paralel iki
smir ¢izgisi ¢izilir ve bu smir ¢izgileri birbirlerine yaklastirilarak ortak sinir ¢izgisi
tiretilir (Seker 2008). Destek Vektor Makineleri ile smiflandirma siirecinde iki smifa ait
orneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu ile birbirinden ayrilmasi
amaclanmaktadir. Karar fonksiyonu kullanilarak egitim verisini en uygun sekilde
ayirabilecek hiper-diizlem bulunur. Sekil 3.24°de goriildiigii gibi iki smifli verileri
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birbirinden ayirabilen bircok hiper diizlem c¢izilebilir. Ancak destek vektor
makinelerinin amact kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakligi maksimuma
¢ikaran hiper-diizlemi bulabilmektir. Sekil 3.25°de goriildigi gibi sinir1 maksimuma
¢ikararak en uygun ayrimi yapan diizleme optimum hiper diizlem ve sinir genisligini
smirlandiran noktalar ise destek vektdrleri olarak adlandirilmaktadir. Ozetle Destek
Vektor Makinelerinde amag, farkli smiflara ait destek vektorleri arasindaki uzakligi
maksimize etmektir. Destek vektor makineleri verilerin dogrusal ayrilip ayrilamama
durumuna gore ikiye ayrilir. Dogrusal olarak ayrilabilien verileri arasinda maksimum
uzakligin bulunmasi iglemi kolaydir ancak dogrusal olarak ayrilmayan veriler lizerinde
smiflandirma yaparken, Oncelikle veriler dogrusal olarak ayrilabilecekleri bir uzaya
aktarilmalidirlar. Destek vektor makineleri, el yazisi tanima, yiiz tanima, ses tanima,
konugmaci tanima, metin siniflandirma gibi alanlarda uygulanabilmektedir (Kavzaoglu
ve Colkesen 2010).

@@@@@
@
o o O @ @ @
o o @@ @
o O @ @
) © N ©
o O O
o O

Sekil 3.24. Iki smifl1 bir problem i¢in hiper diizlemler (Kavzaoglu ve Colkesen 2010)

Dastek Vekidrken

] ) ' Optirmurm

Hipar-Diizlam

Sekil 3.25. Optimum hiper diizlem ve destek vektorleri (Kavzaoglu ve Colkesen 2010)
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3.2.2.4. k-En yakin komsuluk yontemi

k-En Yaki Komsuluk yontemi basitligi sebebiyle en ¢ok tercih edilen makine
O0grenmesi ve smiflandirma yontemlerinden biridir. k faktoriine goére oOrnek veri
noktasinin bulundugu sinifin ve en yakin komsunun belirlendigi bir siniflandirma
yontemidir. Bu yontemde siniflandirma, karsilastirma yapilacak olan ornek, egitim
setinde bulunan Ornekler ile arasindaki benzerlige gore yapilmaktadir. k-NN
yonteminde, egitim setinde yer alan drnekler n boyutlu sayisal nitelikler ile belirtilir. N
boyutlu uzayda her 6rnek bir noktayr temsil edecek sekilde bulunur. Bu durumda tiim
ornekler n boyutlu Ornek uzayinda tutulmaktadir. Bilinmeyen bir 06rnek ile
karsilagildiginda, egitim setinden ilgili 6rnege en yakin k tane 6rnek belirlenir ve yeni
Ornege, en yakin komsusunun katsayisi atanir. k-NN yonteminin performansinda en
onemli ve etkili parametreler uzaklik olciitii, (k) komsu sayis1 ve agirliklandirma
yontemidir. Ayrica performansta onemli bir diger nokta ise 6rnekler arasi yakinligin
oletimiidiir. Olgiim, Oklid ya da baska bir uzaklik &lgiitii kullanilarak yapilabilir.
Yontem basit ve az sayida parametre gerektiren bir yapiya sahiptir. k-NN yonteminde,
komsu sayis1 (k) parametresinin degerine dayali olarak siniflandirma yapilir.
Smiflandirma siirecinde k=1 i¢in, en yakin komsunun bulundugu smifa atanirken, k
sayis1 Ornek sayisina (N) yaklastik¢a veri setinde yer alan tiim veriler dikkate alarak
oylamaya gore se¢cim yapilmaktadir (Zengin 2017).

kK-En Yakin Komsuluk yonteminde ilk adim 6grenme siirecidir. Bu siirecte
Oznitelik vektorleri ¢ikarilmis olan veri, siniflandirma sistemine 6gretilir ve hangi sinifa
ait oldugu belirtilir. Daha sonra test verisinin 6grenme verilerine olan uzaklik metrikleri
hesaplanarak test asamasima gecilir. Uzaklik metrikleri hesaplandiktan sonra sonuglar
artan sekilde siralanir. Test verisinin ait oldugu sinif tespiti k tane en yakin komsudan
en fazla iiye sayismin oldugu smif secilerek yapilmaktadir (Yazgag 2016).

3.2.3. Otomobil seslerinin siniflandirilmasinda kullanilan yontemler

Bu c¢alismada, otomobil motorlarindan elde edilen sinyallerde araglari
birbirlerinden ayrabilecek derecede pik noktalar1 olustugu goriilmiis bu nedenle
sinyallerin islenmesinden Once on filtreleme islemine gerek duyulmamistir. Alinan
sinyallerde zaman ve frekans bolgesi analizleri yapilmistir. Sinyallere welch yontemi
uygulanarak gii¢ spektrum yogunluklar1 (PSD) elde edilmis ve ¢izdirilmistir. Sinyallerin
hangi frekans bandinda farkliliklar verdigi incelenmistir. 5 ara¢ i¢inde farkli frekans
bolgeleri belirlenmistir. Sinyal isleme yontemleri kullanilarak farkli 6znitelikler elde
edilmistir. Oznitelik ¢ikarma ses tanimlama ve sesin dnemli dzniteliklerinin ¢ikarilip
Oznitelik vektoriiniin elde edilmesi islemidir. Elde edilen 6znitelikler sonucunda cesitli
yapay sinir ag1 yontemleri, destek vektdr makineleri yontemleri ve k-en yaki komsuluk
yontemleri kullanilarak smiflandirma yapilmigtir.

Tez calismasinda ilk olarak gii¢ spektrum yogunluklar1 welch ydntemi
kullanilarak elde edilmistir. Spektrum analizi bir sinyalin frekans igerigi hakkinda bilgi
vermektedir. Sinyallerin frekans bilgileri baz1 durumlarda zaman bolgesi ¢ozliimiinden
daha yararli a¢ilimlar saglamaktadir. Genel olarak spektrum yaklasim yontemleri iki
grupta incelenir. Bu gruplardan ilki iginde Welch yontemininde bulundugu, spektral
yaklasim veya parametrik olmayan yaklasimdir ve spektrumun tamaminm sekli ile
ilgilenir. Diger grup ise parametrik olan gruptur ve spektrumun tamami yanisira yerel
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ozelliklerini de dikkate alir. Gli¢ spektrum yogunlugu (PSD)’nin en basit sekli
periodogram ile ifade edilir (Dursun 2009). Welch yontemi ise periodogram ydnteminin
tyilestirilmis hali olan bir yontemdir.

Welch yonteminde sinyaller, iist iiste ¢akigabilecek boliimlere ayrilirlar. Her
boliimiin iyilestirilmis periodogrami alinip daha sonra bu periodogramlarin ortalamasi
bulunmaktadir. Welch yontemi giic spektral yogunlugunu, iyilestirilmis
periodogramlarin ortalamasini alarak hesaplamaktadir. lyilestirilmis periodogram
denklemi, Denklem 3.25’de verilmistir (Kogak vd. 2016).

S0 () = 2| D ximwn). e (3.25)
n=0

Burada; f=f; normalize edilmis frekans degiskenidir. Olcekleme faktorii Ts ayrik zaman
isaret spektrumunun genligini analog isaret spektrumuna esit olmasini saglar. Bu son
esitlikte w(n) pencereleme fonksiyonu ve K normalize sabiti olup Denklem 3.26’da
verilmistir (Kocak vd. 2016).

1 M-1 ,
K=o ; w2(n) (3.26)

Sonug olarak gili¢ spektral yogunlugu kestirimi Denklem 3.27’daki hali almaktadir
(Kogak vd. 2016).

L-1
Pracr () =7 D Sux() (3.27)
i=0

Burada L zaman dizisi serisi uzunlugunu olusturmaktadir. Ozellikle sinyal giiriiltii orani
diisiikse periodograma gore daha iyi bir ¢oziiniirlik elde etmek amaciyla Welch
yontemi kullanilabilmektedir (Kogak vd. 2016).

Gili¢ spektrumu otokorelasyon fonksiyonunun Fourier doniigiimii olarak
tanimlanabilir. Sonlu enerjisi olmayan dolayisiyla Fourier doniislimii almamayan
sinyaller bir ortalama giice sahiptir ve gii¢ spektral yogunlugu ile karakterize edilirler
(Dursun 2009; Proakis ve Manolakis 2010). Frekans analizi yapilacak olan sinyallerin
tamami1 sonlu sayida 6rnek igermektedir. Dolayistyla Fourier doniisiimii, sonsuz ve
sirekli sinyaller igin uygulandigindan kullanilmamaktadir. Bu nedenle sonlu
uzunluktaki bir sinyalin Fourier katsayilarmi veren Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT)
kullanilmaktadir. Ayrik Fourier doniigiimii, ayrik zamanli sinyal isleme, algoritma ve
sistemlerin analizi, tasarimi, dogrusal filtreleme, spektrum analizi gibi sinyal isleme
uygulamalarinda 6nemli bir yere sahiptir. Ayrik ve sonsuz uzunluktaki bir x[n] dizisinin
ayrik zamanli fourier doniigiimii ayn1 sekilde x(w) ile ifade edilir. Denklem 3.28, sonsuz
uzunluktaki bir sinyalin ayrik zamanli Fourier doniisiimiinii ifade etmektedir
(Oppenheim vd. 1997; Rangayyan 2002; Aksahin 2010).
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> 3.28
X(w) = z x[n]e~jen (529

n=—oo

Sonlu sayidaki bir sinyalin uzunlugu N oldugu taktirde ®, Denklem 3.29°deki gibi
tanimlanmaktadir (Oppenheim vd. 1997; Rangayyan 2002; Aksahin 2010 ).

w = (2m/N)k (3.29)

Burada k pozitif bir tam sayiy1 ifade eder. Sonlu sayidaki ayrik bir sinyalin, Ayrik
Fourier Dontisiimii, Denklem 3.30°de gosterilmektedir (Oppenheim vd. 1997;
Rangayyan 2002; Aksahin 2010 ).

N-1
X(k) = Z x[n]e~ MmN | = 01, ..., N — 1 (3.30)
n=0

Benzer sekilde frekans uzay: katsayilarini zaman uzayma tasiyan Ters Ayrik Fourier
Doniigiimiiniin denklemi, Denklem 3.31’deki gibi yazilmaktadir (Oppenheim vd. 1997;
Rangayyan 2002; Aksahin 2010 ).

N-1

1 )
x[n] = Nz X(k)el2™n/N . n=0,1,..,N—1 (3.31)
k=0
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada 5 adet farkli arag motorundan alinan ses verileri incelenmistir. Her
aragtan 50 adet ve ortalama 10’ar saniyelik siirelerle ses kayitlar1 alinmistir. Ses
siddetlerinin farkliliklar1, analiz sonucunu etkilememesi i¢in tiim sinyaller 1’e normalize
edilmistir. Tiim ses kayitlarindaki 10 saniyeyi asan siireler kirpilarak, tiim kayitlar net
10 sn olacak sekilde ayarlanmistir. Asagidaki sekillerde 5 arag icin, her aragtan alinmig

olan 50 adet ses kayit orneginden, 1 adet 10’ar saniyelik ses kayit Ornekleri
gosterilmistir.

1. Arag (Renault Symbol) Ornek Ses Kaydi

Ty

Genlik
=

Sekil 4.1. Renault Symbol (1.arag) 50 adet ses kaydi arasindan alinmis 1 adet 10 sn’lik
ses kayit ornegi

2. Arag (Renault Fluence) Ornek Ses Kaydi

i

T

Genlik

Sekil 4.2. Renault Fluence (2.arag) 50 adet ses kaydi arasindan alinmis 1 adet 10 sn’lik
ses kayit Ornegi
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Aragclara ait 50°ser adet ses kayitlar1 incelenmis olup grafikleri ¢izdirilmistir. Bu
ses verilerinden, Welch yontemi kullanilarak Gii¢ Spektrum Yogunluklar1 (PSD)
hesaplanmistir. Her arag i¢in gii¢ spektrum yogunlugu grafikleri ¢izdirilmistir. Ancak 1
aracgta toplam 50 adet ses kaydi olup, her ses kaydina ait ayr1 giic spektrum genligi
grafigi bulundugu icin, 6rnek olarak 5 adet aracin 50 ses kaydindan yalnizca 1 adet ses
kaydina ait gii¢ spektrum yogunluk grafikleri asagidaki sekillerde gosterilmistir.

1. Arag (Renault Symbol) Ornek PSD Grafigi
0.025 " . : . ; .
0.02 -
0.015
=
=
14}
U]
0.01 71
0.005
0 . f T L1 ||| L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Hz

Sekil 4.6. Renault Symbol (1.arag) 50 adet ses kayd1 arasindan alinmis 1 adet ses kayit
orneginin PSD grafigi

%1073 2. Arag (Renault Fluence) Ornek PSD Grafigi

Genlik
iy

N b | A . “L . |

wl o
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Hz

Sekil 4.7. Renault Fluence (2.arag) 50 adet ses kaydi arasindan alinmis 1 adet ses kayit
orneginin PSD grafigi
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3. Arag (Peugeot 207) Omek PSD Grafigi
0.035 T T T T T T

003 b

0.025 7

0.02 b

Genlik

0.015 7

0011 b

0.005 [ 7

1 A y s L \ 1 La L P
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Hz

Sekil 4.8. Peugeot 207 (3.arag) 50 adet ses kaydi arasindan alinmis 1 adet ses kayit
orneginin PSD grafigi

4. Arag (Partner Van) Ornek PSD Grafigi
0.1 T T T T . T

0.09 7

0.08 |

0.07 b

0.06 7

0.05}

Genlik

0.04 b

0.03 7

0.02 T

0.01 b

1] 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Hz

Sekil 4.9. Partner Van (4.ara¢) 50 adet ses kaydi arasindan alinmig 1 adet ses kayit
orneginin PSD grafigi
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5. Arag (Opel Zafira) Omek PSD Grafigi
0.045 T T T T T .

0.04

0.035

0.03

0.025

Genlik

0.02

0.015

0.01

0.006

) wt B L A | h L oL | L s
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Sekil 4.10. Opel Zafira (5.ara¢) 50 adet ses kaydi arasindan alinmis 1 adet ses kayit
orneginin PSD grafigi

Gii¢ spektrum yogunlugu (PSD) grafikleri ¢izdirildikten sonra her grafik ayri
ayr1 incelenmistir. PSD grafiklerinden 17 adet farkl frekans bolgesi se¢ilmistir. Secilen
17 adet frekans bdlgesinin gili¢ spektrum genlik degerleri her ara¢ i¢in 6z nitelik olarak
almmustir. Her aractan 50 adet ses kaydi oldugu i¢in bu ses kayitlarinin 17 adet frekans
bolgesindeki degerleri tek tek alinip toplamda her arag i¢in 17x50’lik 6znitelik matrisi
olusturulmustur. Asagidaki Cizelge 4.1°de, f1-fi7 frekans bolgeleri verilmistir.
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Cizelge 4.1. 17 adet 0znitelik ve bu 6zniteliklerin tespit edildigi frekans degerleri

17 Adet Farkh Bolgelerden Frekans Degerleri
Alinmis Oznitelikler

f1 26 Hz

f2 27 Hz

fs 28-32 Hz (Bu araliktaki maksimum genlik
degeri alinmistir.)

fa 51-52 Hz (Bu araliktaki maksimum genlik
degeri alinmistir.)

fs 54 Hz

fs 55 Hz

f; 59-61 Hz (Bu araliktaki maksimum genlik
degeri alinmigtir.)

fs 76-77 Hz (Bu araliktaki maksimum genlik
degeri alinmistir.)

fg 80 Hz

fio 85 Hz

f11 107 Hz

fiz 113 Hz

fi3 133 Hz

fia 230-235 Hz (Bu araliktaki maksimum genlik
degeri alinmigtir.)

fis 266-273 Hz (Bu araliktaki maksimum genlik
degeri alinmigtir.)

f16 320 Hz

fi7 411-425 Hz (Bu araliktaki maksimum genlik
degeri alinmistir.)

Sekil 4.11°de belirlenen 17 adet frekans bolgesinden biri i¢in secilen 6z nitelik
degeri 6rnek olarak gosterilmistir. Sekil 4.11°¢ bakilacak olursa, 1. arag i¢in 50 adet ses
kayd:r arasmdan yalmizca 1 adet ses kaydma ait giic spektrum yogunlugu grafigi
goriilmektedir. Grafik iizerinde goriilen X: 80.08 degeri, ¢izdirilen grafigin ait oldugu
ses kaydi i¢inden belirlenmis olan 17 adet farkli frekans degerinden sadece biri olan 80
Hz’lik frekans degerini gostermektedir. Y: 0.01027 degeri ise, 80 Hz’lik frekans
degerine karsilik gelen genlik yani 6z nitelik degerini gostermektedir. Bu durumda
Renault Symbol (1. Arag) i¢in 6z nitelik degerlerinden birisi Y: 0.01027 degeridir. Bu
degeri yukariya yuvarlayacak olursak Y: 0.0103 genlik degeri 6znitelik olarak alinabilir.
Yukarida anlatilanlardan da anlagilacagi iizere bir araca ait 50 farkl ses kaydindan, her
bir ses kaydma ait 17 farkl frekans bolgesinden ¢ekilen genlik degerleri 6znitelikleri
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olusturmaktadir. Asagidaki Sekil 4.12°de Renault Symbol (1.Arag) aracina ait, 50 adet
ses kaydinin Oznitelik degerleri ekran goriintiisiiniin sayfaya sigmamasi nedeniyle
verilemedigi i¢in kiigiiltillerek 12 adet ses kaydina ait ve her ses kaydindan segilen 17
farkl 6znitelik degeri 6rnek olarak verilmistir.

1. Arag (Renault Symbol) Ornek PSD Grafigi
0.025 T T . . T : . .
0.02r 1
0.015 b
x
T X: B80.08
U] Y: 0.01027
0.01} n j
0.005 1
0 L TN Lo I [ I M| ]... I] i ' L
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Hz

Sekil 4.11. Renault Symbol (1.ara¢) aracina ait 1 adet 6znitelik degeri

[ 1750 double

(7 Editor - freq_charm
F feat_set_arach

feat_set_aracl

Ed Variables - feat_set_aracl

@ x

1
:
2 00157
3| 71.8520e-04
4 5615605
5 00212
6 20281le5
7 3471905
g 1.9030e04
9 00103
10 2.2502e-05
11 00230
12 41818e05
13 5.2872¢-04
14 86223e-06
15 5769904
16 3.2928e-04
17 7.2811e05

12

2

4.2355¢-05

00155
8.3348e-04
24090e-05

00212
31311e-05
3.0364e-05
37472605

00107
1.9751e-05

00233
27133e-05
3.9109e-04
1.7624e-05
7.7430e-04
2.5645e-04
3.5181e-05

1}

3

5.8048e-05

0.0164
§1399e-04
1274405

00209
1332805
3231905
16123e-05

0.0102
11900e-05

0.0237
30216e-05
5.0402e-04
16335e-05
7.5038e-04
16163e-04
4.7075e-05

4

5.4892e-05

0.0166
7789404
7.8630e-05

00210
9.62162-05
7.1483e-05
1.5601e-05

0.0109
§.8749e-06

0.0250
25254205
51685204
§.3592e-06
79225e-04
1672704
3.6999e-05

5

5.3862e-05

00172
§.3339e-04
6.0373e-05

00222
6.6613e-05
4.6463e-05
2.0099e-05

00113
1.2112e-05

0.0261
49547e-05
5.0902e-04
1.5605¢-05
9.2375e-04
2.3619e-04
3.4656e-05

]

5.5566e-05

00151
7.7033e-04
2841805

00208
6.2168e-05
6.4045e-05
8.9838e-05

00118
1.5650e-05

0.0244
45140e-05
2.9050e-04
1.2954e-05
6.7604e-04
2732304
2.8816e-05

7

3884405

00164
74553e-04
1.0973e-04

00205
20167e-05
7.2352e-05
24859e-05

00115
9.5802e-06

00249
28740e-05
33202e-04
23047e-05
8.5120e-04
20978e-04
1.7700e-05

g

6.2252e-05

00176
9011404
1711105

0.0214
46826205
9175405
3.7890e-05

00118
20332e-05

0.0258
3.9959e-05
44565204
1.6564-05
8.2885e-04
3.3046e-04
1.7352e-05

9

41667e-05

00171
8.7596e-04
4503105

0.0226
2.5785¢-05
4.8816e-05
2.9961e-04

0.0116
1.7736e-05

0.0261
2.8050e-05
6.5617e-04
1.2661e-05
6.7420e-04
2.8567e-04
21180e-05

10

41404e05

00160
8659804
1.3091e-05

00224
24620e-05
5988305
2.7685e-05

0017
1.8075e-05

00250
28060e-05
5.3203e-04
8.8428e-06
9.5169e-04
4.2710e-04
5.0870e-05

1

4.0450e-05

00130
5.9213e-04
6.5118e-05

00186
9.2946e-06
1.9922e-04
1.0255e-04

00116
1.8778e-05

00195
9.5411e-05
5.7988e-04
1131305
8.1543e-04
26358e-04
7.2047e-05

12

3.5706e-05

00156
7837704
2426805

00213
1.5566-05
6.6661e-05
53952e-05

0.0130
2.2902e-05

0.0248
31546e-05
9.2064=-04
7.2866e-06
9.8862e-04
3.0555e-04
51108e-05

Sekil 4.12. Renault Symbol aracina ait 12 adet ses kaydinin 17 farkh 6znitelik degerleri
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Her arag i¢in ayr1 ayri olusturulan 17x50’lik 6znitelik matrisindeki 6znitelikler
cekildikten sonra bu verilerden 17x25’lik kismi egitim asamasinda geriye kalan
17x25°1ik veri kismu ise test asamasinda kullanilmistir. Smiflandirma asamasinda ilk
olarak ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Yapay sinir aglar1 farkli néron
sayilar1 ve farkl gizli katman sayilarinda denenmistir. Denemesi yapilan yapay sinir
aglaridan, Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilarak 17 adet giris verisinde 4 gizli
katman sayisinda ve ¢ikis katmaninda 5 ndron igeren Ornek bir yapay sinir aginin
egitimi Sekil 4.13 ve Sekil 4.14’de verilmistir.

A\ Meural Network Training (nntraintool) Elﬂlg

Neural Network

Bl (2ol Pl S

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

N
Progress |
Epoch: 0 | 4000 iterations | 4000 |
Time | 0:00:36 | |
Performance: 121 (S| 10015
Gradient: 237 [ | 1.00e-20
Mu: 0.00100 | 1.00e-11 | 1.00e+300
Validation Checks: 0| 0 | 5000000
Plots

Training State (plottrainstate) |

Plot Interval: U 1 epochs

v Opening Performance Plot

@ Stop Training @ cancel

Sekil 4.13. Yapay sinir ag1 egitim asamast

Meural Network
il il gl gl i

Sekil 4.14. Yapay sinir aginda kullanilan giris veri sayisi, gizli katman sayis1 ve ¢ikis
verisindeki noron sayisi
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4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 573, Performance g... E=REENC X
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Sekil 4.15. Yapay sinir ag1 egitim performans egrisi

Sekil 4.15 ise yapay sinir agmnmn egitiminde istenen performans egrisini
gostermektedir. Yapay sinir agmin iyi egitilip egitilmedigi bu grafikten gézlemlenebilir.
Calismada ortalama hata karesi diizeyi 10" olacak sekilde yapay sinir ag1 egitilmistir.
Egri, 10" lik diizeye ne kadar yaklasirsa egitim oramnin o oranda basar1 gosterecedi
beklenir ve dolayisiyla iyi egitim sonucunda test islemininde o oranda basarili bir
sekilde smiflandirma yapacagi beklenmektedir.

Yapay sinir ag1 egitildikten sonra test edilmis ve ¢ikis verileri incelenmistir.
Egitim setinin ¢ikis verileri 1 ve 0 tanimlamasi yapacak sekilde egitilmistir. Tanima
islemi su sekilde anlamlandirilmaktadir; Her arag¢ icin bir satir bulunmaktadir. ilk satir
l.ara¢ i¢in, ikinci satir 2. arag, ili¢lincii satir 3.arag, dordiincii satir 4.ara¢ ve besinci satir
ise 5.arac1 temsil etmektedir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi test 25 veri ile yapilmustir.
Her arag i¢in 25 adet test verisi, 5 arag i¢in toplamda 125 adet test verisi bulunmaktadir.
Test asamasindan sonra ¢ikis verisinde, 1. arag¢ i¢in 0-25 arasindaki siitun incelenir ve
l.satirda 1 veya 1’e yakin degerin ne kadar bulundugu 1. aracin o kadar tanindigi
anlamini tasir ve oranlanarak tanima yiizdesi hesaplanabilir. Ayni1 sekilde 2.arag i¢in 25-
50 arahigindaki siitiin incelenir ve 2. satirdaki 1 ve 1’e yakin degerlerin sikligina
bakilarak tanima orani hesaplanir. Bu islem 5 arag i¢in, her ara¢ kendi satirinda olmak
lizere yapilmustir. ileri beslemeli yapay sinir ag1 kullanilarak yapilan siniflandirma
caligmasinda, her katmanda 5 ndron bulunan 4 gizli katmanla yapilan test sonucunda %
99.2 basar1 oraninda siniflandirma yapilmustir.

Smiflandirma ¢aligmasi, diger smiflandirma yontemlerinden Destek Vektor
Makineleri (SVM) ve k- En Yakin Komsuluk (k-NN) yontemleri ile de ayrica
yapilmistir. Bu siniflandirma yontemleri, MATLAB programinda uygulamalar kisminda
bulunan Makine Ogrenmesi ara¢ kutusu kullanilarak yapilmistir. Sekil 4.16°da
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MATLAB programinda diger smiflandirma ydntemlerinin bulundugu ara¢ kutusu
gosterilmistir.

\ MATLAB R2017b

HOME PLOTS VARIABLE VEW BEHsBI9E E (2)] Search Docu

088 - v @8 @8 @ 8 0 @ 8 & @ &

GetMore Istal Package  Curvefiing  Optimzaton ~ PDTuner  Anaoghput  System  SignalAnalyzer  Image Instrument ~ SimBiology  MATLAB Coder  Application ~ Classification
Amps | Amp A Recorder  Identification Acquistion Control Compiler Learner

HLE APPS

Sekil 4.16. MATLAB programindaki siniflandirma yontemlerinin bulundugu arag
kutusu

Destek Vektor Makineleri yontemi MATLAB programmnin uygulamalar
penceresi kullanilarak agilmustir. {lk olarak egitim i¢in olusturulan 17x125’lik dznitelik
matrisi, veri setine girdi olarak verilmistir. 18. satir ise siniflandirma asamasinda 1-5
araligindaki araglarin ayrimi i¢in kullanilmaktadir. Egitim asamasinda, 5-kat capraz
dogrulama ve 3-kat ¢apraz dogrulama segilerek veriler, 5°li setler halinde ve 3’li setler
halinde rastgele egitilmistir. Sekil 4.17’de Egitim asamasidaki veri seti gosterilmistir.

|4 New Session = | @ S

Data set Validation

Workspace Variable _ o
@ Cross-Validation

inputmitrain 18x125 double T || Protects against overfitting by partitioning the data set

into folds and estimating accuracy on each fold.
) Use columns as variables

@ Use rows as variables Cross-validation folds: 5 folds

Response 4 r | »
row_18 double 1.5 -
Predictors () Holdout Validation
Name Type Range Recommended for large data sets.

row_1 double 3.40254e-08 .. 0.0713021 -

row_2 double 2.95166e-06 .. 0.0400831

row_3 double 0.000115354 .. 0.123356 L

row_4 double 6.18588e-06 .. 0.0268621 T

row_5 double 5.19552e-08 .. 0.0225514 1

row_6 double 3.33406e-06 .. 0.00172134 i

row_T double 1.43097e-05 .. 0.00338124 © MNo Validation

row_g double 1.01299e-05 .. 0.0131456 No protection against overfitting.

row_% double 3.32168e-06 .. 0.0133852

[l _rowe 40 dnuihle 130%e R0 DASANAN1 i

Add All l [ Remowe All
How to prepare data Read about validation
Response variable is numeric. Distinct values wil be interpreted as class labels. ’ Start Session ” Cancel

Sekil 4.17. Destek vektor makineleri yonteminde egitim seti
Destek Vektor Makineleri yonteminde Lineer, Cubic ve Fine Gaussian

yontemleri karsilastirilmistir. Lineer SVM’de 5-kat capraz dogrulamada, %100
dogruluk oraninda egitim gerceklesmistir. Bu nedenle egitim asamasinda Lineer SVM
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yontemi kullanilmistir. Sekil 4.18’de farkli SVM ydntemlerinin egitim asamasindaki
dogruluk oranlart verilmistir. Sekil 4.19°da  Oznitelik matrisinin  dagilimi
gosterilmektedir.

4\ Classification Leamner - Scatter Plot -B S — | — — | — - E‘E—@
CLASSIFICATION LEARNER &84 D e
= ¥ : B [ T pa ey
e @ ([ . e %
-
New Feature  PCA Lingar SVM| Quadratic  Cubic SVM Fing Advanced | Use | Traim Scater Confusion ROC Curve Parallel Export
Session > Selection SV Gaussian ... Plot Watrix Coordinates Plot  Model >
FILE FEATURES WODEL TYFE TRAINING FLOTS. EXFORT =
Data Browser ® | Scatter Plot |
¥ History .
Predictions: model 1 ot
1 SVl Accuracy: 100.0% & Data
Last change: Linear 3VM 1717 features. L L) B
0.12 . '.3\:00 @ Model predictions
2 SVM Accuracy: 98.4% °y L
Last change: Cubic SVM 1717 features. . ®  Correct
3 7 s Accuracy: 712% L X Incorrect
Last change: Fine Gaussian SWM 17T features. .
Predictors
0.08 X |row_17 =
| Y. |row_3 -
Z 0.06 :
Classes
0.04
¥ Current Model
- 0.02
Model 1: Trained 5 L] %, o @
| ot Bos
Results W _ .o saun . .
Accuracy 100.0% or | | ) f M ‘.. |. “T * | * ? ‘. * [
» How to investigate features
?remcﬂatn speed EEQEEUggbsisec 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
raining ime sec
a il ow_17 %104
Data set: inputmltrain Observations: 125 Size: 22 kB Predictors: 17 Response: row_18 Response Classes: 5 Validation: 5-fold Cross-Validation

Sekil 4.18. Farkli SVM yontemlerinde egitim dogruluk oranlar1

| Scatter Plot |
Predictions: model 1 Plot
() Data
. C
0.12 - "\.'..o (@ Model predictions
.
*® * Correct
04F * e, X Incorrect
*
L ]
Predictors
0.08 -
X |row_17 x|
] -
‘ ¥ |row_3 -
Z 006 _
Classes
0.04
0.021
* . % *
” e * » > .
o * Qome il
0 [ —-—_ * ettson o ce@ s * o o . o
) I I ' ' : ' ' ' ' ' How to investigate features
] 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10
I’DW71? x‘ID'4

Sekil 4.19. Oznitelik matrisinin dagilim grafigi
Sekil 4.19°dan da goriildiigii iizere tiim 6znitelikler ayristirilabilmistir. Sekilde 5

farkli renk ile tanimlanan 1., 2., 3., 4., ve 5. araglar rahatlikla goriilebilmektedir. Egitim
asamasiin nasil tamamlandigini ayrica gosteren hata matrisi Sekil 4.20°de verilmistir.
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Sekilden 4.20°den de anlasilacagi iizere, 25 adet egitim

verisi her ara¢ icin

4\ Clazsification Learner - Confusion Matrix [S[E] = ]
CLASSIFICATION LEARNER ERSR A o o =Q)
o [ -n
o2 B ¥ [ @HHHHUEEIW
New Fealure PCA Lingar SV Quadratic  Cubic SVM Fine Advanced | Use | Trai Scatter Confusion ROC Curve Parallel Export
Session ¥ Selec\m S Erwar Parallel] Plot  Matrix Coordinates Plot  Model ~
FILE FEATURES MODEL TYPE TRAINING PLOTS EXPORT -
Data Browser [C] Scatter Plot Confusion Matrix
w History
Model 1 Hot
1 svm | Accua cy: 100.0%
Last change: Linear SVM 1717 features. @ Humber of observations
2 SVM Accuracy: 98.4% 1 2
Last change: Cubic SVI 17HT features TR LR
3 SVM Accuracy: 712% False Negative Rates
Last change: Fine Gaussian SVM 1717 features
2 25 Posttive Predictive Values
False Discovery Rates
@
@
E 3 25 What is the confusion matrix?
el
=
4 25
w Current Model
Model 1: Trained =
3 5 2
Results
Accuracy 100.0%
Prediction speed ~850 obs/sec 7 2 K3 7 &
Training time 5.9696 sec L Predicted class
Data set: inputmitrain  Observations: 125 Size: 22kB  Predictors: 17 Response: row 18 Response Classes: 5 Validation: 5-fold Cross-Validation

Sekil 4.20. SVM yonteminde egitim agamasini gosteren hata matrisi

Destek vektor makineleri yonteminde test asamasina gelindiginde ilk olarak
testte kullanilacak olan 1 arag¢ i¢in 17x25, 5 arag i¢in toplamda 17x125 olan 6znitelik
matrisi komut satirma gonderilir. Daha sonra Destek Vektor Makineleri yontemi igin
smiflandirma kodu yfit = SVM.predictFen(X) komut satirina yazilarak siniflandirma
sonugclar1 incelenmistir. Araglarin tanima oranlar1 su sekilde anlamlandirilabilmektedir;
Daha o6nce de bahsedildigi lizere egitim asamasindaki 18. satir araclarin taninmasi igin
numaralandirilma yapilan satirdir. 1. aracin taninma orani ilk 25 adetlik test verisinde
ka¢ kere 1 rakammin bulundugu ile, 2. aracin taninma oram ikinci 25 adetlik test
verisinde kag kere 2 rakaminin bulundugu 3. aracin taninma orani iiglincii 25 adetlik test
verisinde ka¢ kere 3 rakaminin bulundugu, 4. ve 5. araglarinda ayni sekilde takip eden
25 adetlik test verilerinde kag kere 4 ve 5 rakamlarinin bulundugu ile dogru orantilidur.
Destek Vektor makineleri yontemi ile araglar hem egitim asamasinda hem de test
asamasinda %100 basar1 oraninda ayristirilarak smiflandirilmagtir.

Diger siniflandirma yontemlerinden ise, k-En Yakin Komsuluk Yo6ntemi
kullanilmistir. Farkli k degerlerinde yontem ayr1 ayr1 incelenmistir. Sekil 7.21°de farkl
k degerlerinde wuygulanan yontemlerden elde edilen egitim basar1 oranlari
goriilmektedir. Sekilden goriilecegi lizere k=3 degerinde Fine KNN yontemi ile egitim
basar1 oran1 %100 olarak bulunmustur. Test kism1 daha dnce Destek vektér makineleri
yonteminde bahsedildigi gibi toplamda 125 adet test verisinin her ara¢ i¢in 25’er adet
test verisine ayrilmasiyla olugmaktadir. Ik 25 test verisi 1. arag, 25-50 araligindaki test
verisi 2. arag, 50-75 araligindaki test verisi 3. arag, 75-100 araligindaki test verisi 4. arag
ve 100-125 arahigindaki test verisi 5. ara¢ i¢in kullanilmaktadir. Test asamasma
gecildiginde, k-En  Yakin Komsuluk yOntemi i¢in smiflandrma  kodu
yfit=Fineknn.predictFcn(X) komut satirmna yazilarak smiflandrma  sonuglari
incelenmistir. Yontem 1., 2., 3. ve 4. ara¢lar1 dogru sekilde smiflandirirken 5. aracin 1
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verisi 4. arag olarak tanimlanmistir. Bu nedenle toplamda 125 adet olan test verisinde
124 adet veri dogru smiflandirilmistir. Egitimde basar1 orant %100 olmasma ragmen
test asamasinda basar1 orani (124/125)x100 olarak hesaplanmis ve %99.2 olarak
bulunmustur. Daha sonra k=1 degeri i¢in Fine k-NN yontemi tekrar denenmistir. k=1
degeri i¢in egitim basar1 orant %100 olarak bulunmus ve test edilmistir. Cikt1 verileri
incelendiginde k=1 i¢in Fine k-NN yoOntemi ile araglar tekrar %99.2 basar1 oraninda
simiflandirilabilmistir.

4\ Classification Learner - Scatter Plot =] - - - - [ - =& X
CLASSIFICATION LEARNER RS AE e o o =)
= = — = 1 s i APy
o+ @ |l . :f 4
New Feature  PCA Fing KNN | Medium KNN Coarse KNN  Cosine KNN Advanced | Use | Train  Scatter Confusion ROC Curve Paraligl Export
Session ~  Selection Paraliz! Plot  Matrix Coordinates Plot  Model ~
FILE FEATURES MODEL TYPE TRAINING PLOTS EXPORT -
Data Browser ® | Scatter Plot |
w History Tl
Predictions: model 1.1 izl
11 KNN Accuracy: 100.0% O
Last change: Fine KNN ATHT features [} -
012F . 'i‘,’oo @ Model predictions
12 KNN Accuracy. 98.4% o .
Last change: Medium KNN ATN17 fealures s ®  Carrect
13 7 KNN Accuracy: 20.0% 01p  t e X Incorrect
Last change: Coarse KNN ATHT features L]
Predictors
14 KNN Accuracy. 97.6% el
Last change: Cosing KNN 177 features X |row_17 -
15 KNN Accuracy: 96.8% )
| Y. |row_3 -
Last change: Cubic KNN AT features 2 0061
16 - KNN Accuracy: 08 4% = Classes
Last change: Weighted KNN 177 features
0.04
¥ Current Model
- 0.02
Model 1.1: Trained 3 Ot g0 0 S, e s
2 *° Qopre i
Results N P A, . .
Accuracy 100.0% or | 1 | " ¢ ... .. .'. ° | . f .. . |
ict " How ta investigate features
Prediction speed  ~1000 obs/sec 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Training time 4.3064 sec 4
s row_17 %10"
Data set: inputmitrain  Observations: 125 Size: 22kB  Predictors: 17 Response: row_ 18 Response Classes: 5 Validation: 5-fold Cross-Validation

Sekil 4.21. Farkli kNN yontemlerinde egitim dogruluk oranlari

4\ Classification Leamer - Confusion Matrix ENLC]
CLASSIFICATION LEARNER HE s BEeea’®
= — = = o Y
A =3 7 5 ey
oF @ [l . b= H v
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FILE FEATURES MODEL TYPE TRAINING FLOTS EXFORT =
Data Browser ® | ScatterPlot | Confusion Matrix |
 History
Model 1.1 (el
14 KNN Accuracy: 100.0% )
Last change: Fine KNN 17017 features BEUR Syolobs s alions
12 0 KNN Accuracy: 98.4% 1 25
Last change: Medium KNN ATNT features -, R IEEE
13 ' KNN Accuracy: 20.0% ~ False Negative Rates
Last change: Coarse KNN TNT features
P ER e e 25  Positive Predictive Values
Last change: Cosine KNN 17H17 features " False Discovery Rates
@
15 - KNN Accuracy: 96.8% &
Last change: Cubic KNN 1717 features oa 25 What is the confusion matrix?
>
16 77 KNN Accuracy. 98.4% =
Last change: Weighted KNN ATNT features
3 26
w Current Model
Model 1.1: Trained o
Results & 4
Accuracy 100.0%
Prediction speed  ~1000 obs/sec 7 ) 3 7 5
Training time 4.3064 sec i Predicted class
Data set: inputmitrain Observations: 125 Size: 22 kB Predictors: 17 Response: row_18 Response Classes: 5 Validation: 5-fold Cross-Validation

Sekil 4.22. k-NN yonteminde egitim asamasini gésteren hata matrisi
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Yapilan ¢aligmalar 6zetlenecek olursa, bu tez calismasinda 5 farkli modeldeki
otomobilin motor sesinden, otomobillerin modellerinin taninmasi tizerine ¢alisilmistir.
IIk olarak tiim araclardan 50°ser adet ses kaydi ayni ortamda almmustir. Tiim ses
kayitlar1 net olarak 10’ar sn olmasi i¢in 10 sn iizerindeki kisimlar1 Audacity programi
kullanilarak kirpilmistir. Ses verilerinin incelenmesi sonucu Oznitelikler ¢ikarilmistir.
Simiflandirma ilk olarak ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilarak farkl gizli katman
ve katmanlarda bulunan farkli ndéron sayilari ile yapilmistir. Ancak gizli katman
sayisinin artmasi egitim igin gerekli siireyi de arttiracagi diistiniilerek deneme yanilma
yontemi ile 3 ve 4 gizli katman sayisinda, gizli katman sayismin agin performansma
etkisini incelemek icin islem yapilmistir. Calisma, 17 girise sahip ileri beslemeli yapay
sinir agmin 3 katman sayisina sahip gizli katmanlarda 7 ndéron ve ¢ikis katmaninda 5
ndron olmak tizere ve 4 gizli katman sayisina sahip gizli katmanlarda 5 ndron ve ¢ikis
katmaninda da 5 noron olacak sekilde yapilmistir. Gizli katmanlarda hiperbolik tanjant
(tansig) ve c¢ikis katmaninda lineer fonksiyon, aktivasyon fonksiyonlar1 olarak
belirlenmistir. Gizli katmanlarda 7 néron ve ¢ikis katmaninda 5 ndron bulunan 3
katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 egitilirken egitim c¢iktis1 i¢in ilk satir 0-25
stitunlar arasinda 1 ve 1 degerine yakinsa 1.arag, ikinci satir. 25-50 siitunlar1 arasinda 1
ve 1 degerine yakinsa 2. Arag, liclincii satir 50-75 siitunlar1 arasinda 1 ve 1 degerine
yakinsa 3. Arag, dordiincii satir 75-100 siitunlar1 arasinda 1 ve 1 degerine yakinsa 4.arag
ve besinci satir 100-125 siitunlar1 arasinda 1 ve 1 degerine yakinsa 5.ara¢ olacak sekilde
yapilmistir. Yani ¢ikis sayis1 5’°tir ve her grubun hedef ¢iktisi (1, 0, 0, 0, 0), (0, 1, 0, O,
0), (0, 0, 1, 0, 0), (0, 0, 0, 0, 1) besli degerleri olarak verilmistir. Calismada eldeki
verilerin %50°1ik kismi1 olan 125 veri egitim i¢in geri kalan %50’lik kisim olan 125 veri
test i¢in kullanilmistir. Tim denemelerde yapay sinir aglari Levenberg-Marquardt
Ogretme algoritmasi kullanilarak egitilmistir.

3 katmanli yapay sinir ag1 test ¢iktis1 kontrol edildiginde 125 adet test verisi
icinde 6 adet veri aract yanlis tanimlamistir. Bu durumda 125-6/125x100 hesaplamasi
ile %95.2 basar1 oran1 bulunmustur. Daha sonra 4 gizli katman sayisina sahip gizli
katmanlarda 5 noron ve ¢ikis katmaninda da 5 ndron olan, gizli katmanlarda tansig ve
¢ikis katmaninda lineer fonksiyon, aktivasyon fonksiyonu olarak belirlenmis olan ileri
beslemeli yapay sinir ag1 modeli egitilmis ve test edilmistir. Test ¢iktilar1 kontrol
edildiginde 1 veri hatas1 goriilmiis ve 125-1/125x100 hesaplamasi ile %99.2 basar1 orani
bulunmustur.

Destek vektor makineleri yonteminde, Cubic, Lineer ve Fine Gaussian SVM
yontemleri ile denemeler yapilmistir. Destek vektor makineleri yonteminde k-Kat
Capraz Dogrulama algoritmasi kullanilarak eldeki verilerin egitimde ve test asamasinda
kullanilanlar1 rastgele belirlenmistir. k-Kat Capraz Dogrulama yonteminin avantaji
rastgele tekrarlanan alt 6rnekleme iizerinden elde edilen biitliin gruplarin hem egitim
hem de smniflandirma i¢in kullanilabilir olmasidir (Aksahin 2010). Egitim agamasi1 3-Kat
ve 5-Kat capraz dogrulama algoritmasi kullanilarak yapilmistir. Sekil 4.20°de goriildiigi
tizere 5-Kat ¢apraz dogrulama algoritmasi kullanilarak Lineer SVM ¢6ziim yonteminde
egitim %100 dogruluk oraninda, Cubic SVM yonteminde egitim % 98.4 dogruluk
oraninda ve Fine Gaussian SVM ¢6ziim yontemi kullanildiginda egitim %71.2 dogruluk
oraninda yapilmistir. Test ciktilar1 tanimlamasi su sekilde yapilmustir; ilk olarak
degiskenler satir olarak tanimlanmuistir. 0-25 satir aralig1 1 degerini gosterirse 1.arag, 25-
50 satir aralig1 2 degerini gosterirse 2. arag, 50-75 satir aralig1 3 degerini gosterirse 3.

65



BULGULAR VE TARTISMA E.KARAMAN

arag, 75-100 satir araligi 4 degerini gosterirse 4.ara¢ ve 100-125 satir aralig1 5 degerini
gosterirse 5. arag taninmis olacaktir. Egitimde %100 dogruluk oranmna ulasilan Lineer
SVM ¢6ziim yonteminde tiim satirlar istenen degerlerde ¢ikmis ve 125/125x100
hesaplamasi yapilarak %100 smiflandirma yapilmistir.

Son olarak k-En Yakin Komsuluk yontemi ile smiflandirma ¢alismasi
yapilmustir. Farkli k degerlerinde olan Fine KNN, Medium KNN, Coarse KNN, Cosine
KNN, Cubic KNN ve Weighted KNN ¢6zliim yontemleri denenmistir. Destek Vektor
Makineleri yonteminde uygulandigi gibi k-Kat Capraz Dogrulama Algoritmasi
kullanilarak eldeki veriler e§itim ve test asamasinda rastgele belirlenmistir. Egitme
islemi, 3-Kat ve 5-Kat capraz dogrulama algoritmalar1 kullanilarak yapilmistir. Sekil
7.21°de goriildiigli iizere 5-Kat capraz dogrulama algoritmasi kullanilarak Fine kNN
¢Ozlim yonteminde egitim %100 dogruluk oraninda, Medium kNN ¢6ziim yonteminde
egitim %98.4 dogruluk oraninda, Coarse kNN yontemine egitim %20 dogruluk
oraninda, Cosine kNN yonteminde egitim %97.6 dogruluk oraninda, Cubic kNN
yonteminde egitim %96.8 dogruluk oraninda ve Weighted kNN yonteminde egitim
%98.4 dogruluk oraninda yapilmistir. Destek Vektor Makineleri yonteminde oldugu
gibi test ¢iktilar1 tanimlamasi su sekilde yapilmustir; Ik olarak degiskenler satir olarak
tanimlanmistir. 0-25 satir aralign 1 degerini gosterirse 1.arag, 25-50 satir araligi 2
degerini gosterirse 2. arag, 50-75 satir aralig1 3 degerini gosterirse 3. arag, 75-100 satir
aralig1 4 degerini gosterirse 4.ara¢ ve 100-125 satir araligi 5 degerini gosterirse 5. arag
taninmig olacaktir. Egitimde %100 dogruluk oranina ulasilan k=1 degeri i¢in Fine KNN
¢Ozlim yonteminde, bir veri hari¢ diger satirlardaki ¢ikti verileri araglarin tanindigini
anlatan numaralarda yani istenen degerlerde ¢ikmis ve 124/125x100 hesaplamasi
yapilarak 9%99.2 basar1 oraninda smiflandirma yapilmaistir.
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5. SONUC

Bu calismada, farkli araglarin motor seslerinden araglarin modellerinin taninmast
amaclanmistir. Tanima islemi, ses verilerinin toplanmasi ile baglamis daha sonra bu ses
verilerinin welch yontemi ile giic spektrum yogunluklar1 hesaplanmis ve grafikleri
cizdirilmistir. PSD grafikleri ayr1 ayr1 analiz edilerek 17 adet farkli frekans bolgesi
belirlenmis ve bu frekans bolgelerine karsilik gelen gii¢ spektrum degerleri 6znitelik
olarak alinmustir. Oznitelik matrisi olusturulmustur. Bu 6znitelik matrisleri ile YSA,
SVM ve k-NN yontemleri kullanilarak siniflandirma ¢aligmalar1 yapilmistir.

Smiflandirma ¢alismalarinda toplam 5 arag¢ ve her aragtan alinmis 50°ser adet ses
kaydi bulunmaktadir. Araglarin rélanti halinde ¢alisirken motor sesleri kaydedilmistir.
Literatiir incelendiginde araglarin smiflandirma ¢aligmalar1 goriilmiis ancak araglarin
rOlanti halinde ¢alisirken motor sesleri kullanilarak yapilmis siniflandirma ¢alismalarina
rastlanmamigtir. Ayrica, araglarin smiflandirma c¢aligmalar1 incelendiginde, gii¢
spektrum yogunluklarmin hesaplanmasinda literatiirde siklikla kullanilan Mel Frekans
Kepstrum Katsayilar1 yontemi yerine Welch yontemi kullanilarak c¢alismaya ayrica
Ozgiinlik kazandirilmigtir. Smiflandirma islemlerinin, literatiirde siklikla k- En Yakin
Komsuluk yontemi ve Destek Vektor Makineleri yontemlerinin karsilastirmalar: ile
yapildig1 goriilmiistiir. Bu yontemlere ek olarak calismaya Yapay Sinir Aglar1 yontemi
de eklenerek, smiflandirma c¢aligmasi 3 farkli yontem kullanilarak yapilmistir.

Smiflandirma c¢aligmalari, farkli katman ve ndron sayilarinda ileri beslemeli
yapay sinir aglari ile yapilmistir. 4 gizli katman her katmanda 5 néron bulunan ve ¢ikis
katmanimda 5 néron bulunan Levenberg-Marguardt 6gretme algoritmasi kullanilan ileri
beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilarak %99.2 basar1 oraninda smiflandirma
yapilmistir. Destek Vektor makineleri ve k- En Yakm Komsuluk yontemleri
kullanilarak yapilan siniflandirma c¢alismalarinda ise sirasiyla %100 ve %99.2 basari
oranlarmda smiflandirma yapilarak araglar birbirinden oldukga yiiksek yiizde
oranlarinda ayristirilabilmistir. Literatiirde araglarin farkli bolgelerindeki sinyaller veya
sesler kullanilarak siniflandirilmasma yonelik calismalara rastlanmis ancak roélanti
halindeki motor sesleri kullanilarak smiflandirma calismalarina rastlanmamuistir. Bu
nedenle araclarin smiflandirilmasina yonelik yapilan bu calisma, ara¢ olarak
otomobillerin ve ses olarak otomobil motor seslerinin kullanilmasi ile 6zgiin bir nitelik
tasidig1 diisliniilmektedir.

Tez calismasinda kullanilan araglar incelendiginde, 5 farkli modelde olan ancak
iglerinde 2 adet ayn1 motora sahip farkli modelde arag bulunmaktadir. Siniflandirmadaki
basar1 oranlarina bakildiginda ayni motora ait olan araglarinda birbirlerinden
ayristirilabildigi goriilmektedir. Motor seslerinin frekanslari, aragta ayni motor olsa dahi
farkli govde tipinde oldugundan dolayr farklilik gosterdigi diisiiniilmektedir. Ayrica
calismada kullanilan araclar iginde benzinli motora sahip 1 adet aracta bulunmaktadir.
Siniflandirmadaki bagari oranlaria bakilarak ayni motora sahip farkli govde tipindeki
araglarin yaninda farkl yakit tipine sahip araglarin da ayristirilabildigi goriilmektedir.

Araglarin motor sesleri kullanilarak modelinin taninmas1 amaciyla yapilan bu tez
calismasmin, ileride bu alanda yapilabilecek deneysel ¢aligmalara 151k tutmasi
amaclanmaktadir. Ayrica ileride araglarin motorlarinda meydana gelebilecek olan
arizalarin tespitine yonelik bir c¢aligmanin fazla sayida araca ulasilarak ve farkli
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donemlerde ulasilan bu araglardan fazla sayida ses Ornekleri toplanarak olusturulacak
bir veri kiitiiphanesi ile ve bu tez ¢alismasinda uygulanan yontemler kullanilarak
yapilabilecegi diisiiniilmektedir.

Yapilan smiflandirma ¢aligmasi sonucunda elde edilen smiflandirmadaki yiiksek

basar1 oranlari, araglarin motor sesleri kullanilarak ayristirilabilecegini bir bagka deyisle
taninabilecegini gostermektedir.
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