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OZET

Insansiz hava araglar1 (IHA) son yillarda yaygin sekilde kullanilmaktadirlar. Sayilar1 ve
cesitleri artan bu hava araglarinin yetenekleri onemli 6l¢iide gelistirilmistir. Bu durum, kritik
bolgelerde THA’lar1 tespit etmeyi ve siniflandirmay1 zorunlu hale getirmistir. Bu tezde,
[HA’lar1 &znitelik goriintiileriyle tespit etmek ve smiflandirmak amaciyla bir model
onerilmistir. Oznitelik goriintiilerini birbirinden ayirmak igin derin dgrenmenin bir
algoritmasi olan evrisimli sinir aglar1 (ESA) arastirilmistir. Kisa zamanli Fourier dontistimii
(KZFD), Mel frekans kepstral katsayilar1 (MFKK) ve Gramian acisal alan doniisiimii
(GAAD) kullanilarak ii¢ Oznitelik goriintiisii ¢ikarim ydntemi Onerilmistir. Ortamsal
giiriiltiiye ve iki IHAya ait gercek dis ortamda toplanmis akustik sinyallerden faydalanilarak
olusturulan &znitelik goriintiileri ESA’nin egitimi ve testi i¢in kullanilmistir. Onerilen
modelin Oznitelik gorlintiisii  ¢ikarim yoOntemine ve mesafeye gore performans
degerlendirmesi yapilmustir. IHA ve kayit alan mikrofon arasindaki mesafeye gore ii¢ farkl
veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi-1, veri klimesi-2 ve veri kiimesi-3, sirastyla 1-100
metre, 1-300 metre ve 1-500 metre arasinda kaydedilen akustik sinyalleri icermektedirler.
Ayrica, bu veri kiimelerine ortamsal giirtiltii kayitlar1 da eklenmistir. Bu veri kiimeleri i¢in,
ESA ayri ayn egitilmis ve egitimde kullanilmayan 6znitelik goriintiileriyle test edilmistir.
Deneysel siniflandirma sonuglari, ESA’nin KZFD kullanilarak elde edilen 06znitelik
gorlntiileriyle egitildiginde, veri kiimeleri i¢in sirasiyla %96.4, %87.0 ve %85.6 makro f-
ol¢tim degerlerine ulastigin1 gostermistir. MFKK kullanilarak %94.0, %78.0 ve %78.3 ve
GAAD kullanilarak %382.9, %67.4 ve %63.9 makro f-6l¢iim degerlerine ulagilmistir.
Sonuglara gore yiiksek sinyal giiriiltii oranina sahip akustik sinyallerle elde edilen 6znitelik
goriintlilerinin ESA tarafindan daha yiiksek basariyla siniflandirildigr gosterilmistir. KZFD
yonteminin MFKK ve GAAD yontemlerine gore daha giiglii oldugu gosterilmistir.
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ABSTRACT

The number and variety of unmanned aerial vehicles (UAVS) have increased, and their
capabilities have been improved in recent years. This necessitates the detection and
classification of UAVs in mission-critical applications. In this thesis, a model is proposed to
detect and classify UAVs based on their feature images. We investigate convolutional neural
networks (CNN), a subset of deep learning, to distinguish feature images. The feature images
extracted from short-time Fourier transform (STFT), Mel-frequency cepstral coefficients
(MFCC) and Gramian angular field transformation (GAFT) are used for training and testing
of the CNN. We exploit acoustic signals of two commercial UAVs collected at actual
outdoor environments, as well as ambient-noise for feature images extraction. The proposed
model is evaluated in term of feature images extraction methods and distance. Three datasets
are constructed based on the distance between UAV and the recording microphone. Dataset-
1, dataset-2 and dataset-3 include acoustic signals recorded between 1-100 meters, 1-300
meters and 1-500 meters, respectively. Then, ambient-noise recordings are added to the
datasets. For the datasets, the CNN is separately trained, and tested with unseen data. The
experimental classification results show that the network achieves macro f-score of 96.4%,
87.0% and 85.6% using STFT feature images for the datasets respectively. MFCC technique
yields macro f-score of 94.0%, 78.0% and 78.3%, and GAFT, 82.9%, 67.4% and 63.9%.
According to the results, the CNN classify the feature images obtained with acoustic signals
having high signal-to-noise ratio with higher success. STFT method outperforms MFCC and
GAFT methods in term of robustness.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

Hz Hertz

dB Desibel

m Metre

kg Kilogram

sn Saniye

GB Gigabayt

Kisaltmalar Aciklamalar

CNN Convolutional Neural Network
CPU Central Processing Unit

DFT Discrete Fourier Transform

DN Dogru Pozitif

DY Dogru Negatif

ESA Evrisimli Sinir Aglar

FFT Fast Fourier Transform

GAAD Gramian Ag¢isal Alan Doniigiimi
GAFT Gramian Angular Field Transformation
GPU Graphics Processing Unit

IHA Insansiz Hava Araci

KZFD Kisa Zamanli Fourier Doniistimii
MFCC Mel-Frequency Cepstral Coefficients
MFKK Mel Frekans Kepstral Katsayilar
RAM Random Access Memory

ReLU Rectified Linear Unit

RF Radio Frequency

SNR Signal-to-Noise Ratio,



Kisaltmalar

STFT
UAV
YP
YN

Aciklamalar

Short-Time Fourier Transform
Unmanned Aerial Vehicle
Yanlig Pozitif

Yanlis Negatif
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1. GIRIS

Insansiz hava araci (IHA), igerisinde operatér bulunmadan ucabilen hava araglarma
denilmektedir. IHA’lar uzaktan kontrol edilebilir veya otonom olarak gérev icra
edebilmektedirler. Uretim, sensor, kontrol, haberlesme ve gii¢ depolama sistemlerindeki
gelismeler, insan varliginin zor, imkansiz veya tehlikeli oldugu durumlarda kullanilabilecek
cesitli tir ve modelde THA nin gelistirilmesini miimkiin kilmistir [1]. Son yillarda yaygin
sekilde kullanilmakta olan IHA’larm, sayilar1 ve gesitleri artmis ve yetenekleri dnemli
olciide gelistirilmistir. IHA’larin, askeri amaclh uygulamalar, gézlem ve kesif, uzaktan
algilama, arama ve kurtarma, malzeme tasima, ger¢cek zamanli goriintiilleme, glvenlik,
kablosuz baglant1 saglama, tarimda 6ngorii uygulamalari ve sivil altyapr kontrolleri gibi
alanlarinda bulundugu sayisiz kullanim alani bulunmaktadir [2]. Uluslararasi insansiz arag
sistemleri birligi, 2025 yilina kadar IHA’lar i¢in 100.000'den fazla yeni is 6ngdrmektedir
[3]. Sivil IHA kiiresel satis biiyiikliigii 2018 yilinda 14 milyar dolardan, %20.5 yillik bilesik
biiyiime oraniyla 2024 yilinda 43 milyar dolara ¢ikacag: éngoriilmektedir [4]. IHA larmn
ucus gorevlerine bagli olarak, fiziksel 6zellikleri ve {izerinde kurulu ekipmanlari farklilik
gosterebilmektedir. Bundan dolay1 farkli Ozellikler temel alinarak birgok siniflandirma
yapilmistir, ornek olarak agirlik ve kanat agikligma gére IHA siniflandirilmas: Sekil 1.1°de

verilmistir [1].

<K ANAT ACIKLIG | -
61m 2m im 15cm 2.5cm 0.25cm 1mm
A A s A A A A
INSANSIZ HAVA | MIKRO INSANSIZ MIKRO NANO PIKO AKILLI TOZ
ARACI HAVA ARACI HAVA ARACI HAVA ARACI HAVA ARACI
\/ \/ \/ \/ \J \/ \/
1500kg 5kg 2kg 50g 39 0.5g9 0.005g

< AGIRLIK ot

Sekil 1.1. THA spektrumu

[HA’larin kétii niyetli kisiler tarafindan kullanilmasi durumda, insanlara, kurumlara veya
altyaptya dogrudan fiziksel saldirilarda bulunma, silah, patlayict madde veya yasakl
malzeme taginma, fotograf veya video c¢ekerek kotiiye kullanma ve izinsiz kesif gibi biiyiik

tehditler igeren gorevlerin yapilabilmesi g6z ardi edilemez bir durum haline gelmistir [5].
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16.09.2013 tarihli Spiegel gazetesinin haberine gére, IHA nin Almanya basbakaninin hemen
yanina kadar yaklastirilabilmesi [6], 26.01.2015 tarihli Time gazetesinin haberine gore,
Beyaz Saray glivenli bdlgesinde siipheli bir [HA bulunmasi [7], 16.02.2016 tarihli The Japan
Times gazetesinin haberine gére, basbakanlik ofisinin ¢atisinda IHA bulunmas: [8] ve
11.11.2018 tarihli Sabah gazetesinin haberine gore, bomba diizenekli 10 adet IHAyla Sirnak

ilinde sivilleri hedef alan terdr saldirist [9] bu durumun érneklerindendir.

IHA lar, degisken dis goriiniis, kiiciik boyut ve alcak yiksekliklerde ucabilme kabiliyeti
Ozelliklerinden dolay: tespiti ve siniflandirilmasi karmasik ve zor araglar haline gelmistir.
IHA lar tespit etmek ve smiflandirmak icin hedeften yaymlan RF sinyaller, radar, akustik
sensor, goriintii isleme ve sensor flizyonu gibi ¢oziim yaklasimlar: bulunmaktadir. Akustik,
diger yaklasgimlara onemli bir alternatiftir. Diisiik maliyet, karmasik olmayan sistem,
basarimin hedef boyutuna bagli olmamasi ve hedefin goriis hattinda olmasina gerek

olmamasi akustik sistemlerin en 6nemli avantajlarindan sayilabilmektedir [10].

Literatiire bakildiginda, IHA’larin akustik bilgileri kullanilarak farkli sinyal isleme
yontemleri araciligiyla 6znitelik ¢ikarimlarinin ve bu 6zniteliklere uygun makine 6grenmesi
tabanli siniflandiricilarn arastirildig: goriilmektedir. Ornegin, evrisimsel sinir ag1, [HA
akustik sinyallerinin kisa zamanl Fourier doniistimii kullanilarak egitilmis ve egitim g¢evrim
sayisina gore tespit performansi degerlendirilmistir [11]. Dogrusal Ongorii kepstral
katsayilar1 ve Mel frekans kepstral katsayilar1 kullanilarak olusturulan IHA 6znitelik
gorlintiilerinin destek vektor makineleri araciligiyla tespit edilme basarist arastirilmigtir [12].
IHA akustik sinyallerinin kisa zamanli enerji (short time energy), zamansal ortalama
(temporal centroid), sifir gegis oran1 (zero crossing rate), spektral ortalama (spectral
centroid), spektral azaltma (spectral roll-off) ve Mel frekans kepstral katsayilari
parametreleri hesaplanarak 6znitelik kiimesi olusturulmus ve destek vektdr makineleriyle
entegre edilerek Onerilen yaklagimin tespit basarist degerlendirmistir [13]. Bir diger
calismada, Mel frekans kepstral katsayilariyla olusturulan THA 6znitelik goriintiilerinin,
Gaussian karigim modeli, evrigimsel sinir aglar1 ve tekrarlamali sinir aglart siniflandiricilar

kullanilarak tespit basarisi arastirilmistir [14].
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Sekil 1.2. Onerilen model

Bu tez ¢alismasinda, IHA tespiti ve smiflandirilmas: amaciyla Sekil 1.2°te gosterilen yapi
onerilmistir. Bu model ii¢ asamadan olusmaktadir. Ilk asama, IHA’lara ve ortamsal
giiriiltiiye ait akustik sinyal kayitlarinin alinmas1 ve 6n islemlerden gecirilmesidir. Ikinci
asama, ham akustik sinyaller kullanilarak 6znitelik goriintiilerinin olusturuldugu asamadir.
Ug farkl1 dznitelik goriintiisii olusturma yontemi 6nerilmistir. Bu yontemlerde kisa zamanl
Fourier dontisiimii (KZFD), Mel frekans kepstal katsayilar1 (MFKK) ve Gramian agisal alan
doniisiimi (GAAD) algoritmalar1 kullanilmaktadir. Diger agsamada ise ¢ikarilan 6znitelik
goriintlilerinin birbirinden ayrilmasi i¢in derin 6grenmenin bir algoritmasi olan evrigimli
sinir aglar1 (ESA) kullanilmaktadir. IHA olarak Sekil 1.3’te verilen Phantom (DJI Phantom
4 Pro 2.0) [15] ve Mavic (DJI Mavic Pro) [16] ticari triinleri kullanilmistir. IHAlara ve
ortamsal giirtiltiiye ait akustik sinyaller dis ortamda kaydedilmistir. Alinan akustik sinyal
kayitlarindan IHA ile kayit mikrofonu arasindaki mesafeye gore ii¢ ayr1 veri kiimesi
olusturulmustur. Bu mesafe 1-100 metre arasindayken alinan akustik sinyal kayitlar1 veri
kiimesi-1, 1-300 metre arasindayken alinan akustik sinyal kayitlari veri kiimesi-2 ve 1-500
metre arasindayken alinan akustik sinyal kayitlar1 veri kiimesi-3 olarak belirlenmistir.
Ayrica bu veri kiimelerine ortamsal giiriiltiiniin akustik sinyal kayitlar1 da eklenmistir. Her
veri kiimesi ortamsal giiriiltii, Mavic ve Phantom olmak {izere {i¢ ayr1 siniftan olusmaktadir.
Onerilen modelin {i¢ ayr1 &znitelik goriintiisii olusturma ydntemine ve mesafeye gdre

basaris1 degerlendirilmistir.
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Sekil 1.3. DJI Phantom 4 Pro 2.0 (sol) ve DJI Mavic Pro (sag)







2. EVRISIMLI SINIR AGLARI
2.1. Genel Bilgiler

Evrisimli sinir ag1 (ESA), canlilarin dogal gorsel algi mekanizmalarindan esinlenerek ortaya
cikan bir derin 6grenme algoritmasidir. Yapay sinir aglarindan en 6nemli farki, farkli
katmanlar eklenerek parametre sayisinin ve dolayisiyla islem yiikiiniin azaltilmasidir.
ESA’nin bir bagska oOnemli yoOnii, giris derin katmanlara dogru yayildiginda girdi
Ozniteliklerinin genel olarak elde edilmesidir [17]. Goriintii tanimanin yani sira Oriintii
tanima, nesne bulma, nesne takip etme, yazi tanima, imza tanima, hareket tespiti , konugsma
isleme ve dogal dil isleme gibi pek ¢ok alanda arastirma konusu olmustur. Ilk olarak 1998
yilinda el yazisi rakam goriintiilerinin birbirinden ayrilmasi amaciyla Sekil 2.1’de mimarisi
gosterilen LeNet ortaya atilmistir [20]. Sonraki yillarda, c¢okca veri kiimelerinin
olusturulabilmesi ve GPU teknolojisinin gelismesiyle bilgisayarlarin hizli islem yapabilme
kapasitesi artirilarak ESA kolay uygulanabilir hale gelmistir. 2012 yilinda yapilan ImageNet
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge — ILSVRC) [18] yarigsmasinda yiiksek
dogrulukla birincilik kazanan ve LeNet’e benzeyen fakat daha derin mimariye sahip Sekil
2.2°de mimarisi gosterilen AlexNet, ESA nin popiiler hale gelmesinde biiyiik rol oynamustir.
Daha sonra ZFNet, VGGNet, GoogLeNet ve ResNet gibi farkli mimariler ortaya ¢ikmistir
[19].

Evrisim Havuzlama

Tam BaZlasim Gaussian baglanti

Evrigim Havuzlama Tam Baglagim

Sekil 2.1. LeNet mimarisi
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Sekil 2.2. AlexNet mimarisi

ESA, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak tizere kisaca iki béliimden olusmaktadir.
Oznitelik cikarimi béliimiinde genel olarak giris katmani, evrisim katmani, havuzlama
katmani, aktivasyon fonksiyonu katmani ve farkli normalizasyon ve igslem katmanlari
bulunabilmektedir. Siniflandirma bdliimiinde ise tam baglasimli katman ve ¢ikis katmani
bulunabilmektedir. Farkli katmanlar, bu katmanlarin farkli dizilimleri veya farkli hiper

parametreler kullanilarak birbirinden farkli birgok ESA mimarileri ortaya ¢ikmustir [22].

2.2.ESA Katmanlar
2.2.1. Giris katmam

Giris katmani, veri kiimesinin ESA’ya beslendigi ve 6n islem yapildigi katmanidir. Bu
katmanda, evrensel data normalizasyonu yapilabilmektedir. Bu normalizasyonla girig veri

kiimesi, sifir ortalama ve birim varyansa sahip olmaktadir [19].

2.2.2.Evrisim katmam

Birim diirtii yanit1 W (t) olan dogrusal ve zamanla degismeyen bir sistemde, I(t) girdisi igin
S(t) giktisinin verildigi varsayilmaktadir. S(t), I(t) ile W (t)’nin evrisimiyle (konvolusyon)

elde edilmektedir. Esitlik (2.1)’de evrisim islemi gosterilmistir.

°° 2.1)
S(E) = I(t) * W(t) = z 100 W(t - k)

k=—o0



ESA’da evrisim iglemin yapildigi katmana evrigim katmani denilmektedir. Evrisim katmant,
ESA’nin temel katmanidir ve islem ylikiiniin en fazla oldugu katmandir [23]. Bu katman
egitilebilir agirliklara sahip filtreler ve egitilebilir yanlilik (bias) parametreleri icermektedir.
Ileri yayilim sirasinda, ilk degeri atanms tiim filtreler, girdi boyutunca yatay ve diisey olarak
kaydirilarak girdi ile nokta ¢arpimi hesaplanir ve son olarak yanlilik degerleri eklenerek ¢ikti

elde edilir [23]. iki boyutlu girdi I(i, ) ve filtre W (i, j) nin evrisim islemi Esitlik (2.2)’de

verilmistir.
SG)=1G) * W) = ) > IGHWE=m,j—n) @2)
0O 40| 2 0O 4 0| 2
2 0 1 2 0 1
1 3| 2 = 1 3243
0 1 0 0 1 0
0|12 4|0 0 2 (4|0
1 0 2 1 0 2
114|013 14|03
0| 4|0 2 0| 4|02
1 3|2 = 1 SR 2 g
2 0 1l 2 0 1
012 410 0 2|40
0 1 0 0 1 0
1 4 | 0| 3 1 4 | 0|3
il 0 2 1 0 2

Sekil 2.3. Evrigsim katmaninda, 4x4 girdi ve 3x3 filtrenin evrisim islemi

2.2.3. Havuzlama katmani

Havuzlama, ESA’nin 6nemli bir kavramidir. Havuzlama katmaninda, girdinin 6zellik
haritasinin belirlenen alt bolgelerinin maksimum, ortalama veya farkli yontemlerle 6zet
degeri aliarak boyut indirmesi yapilir ve islem yiikii azaltilir. Ilgili deger alt bolgelerin dzeti

olarak degerlendirilmektedir ve bu 6zet deger ¢ikt1 olarak atanir [23].
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Sekil 2.5. Ortalama havuzlama



2.2.4. Aktivasyon fonksiyonu katmani
Aktivasyon fonksiyonu katmani, ESA’ya dogrusal olmayan 6zellik kazandirilmasi igin

kullanilmaktadir. Genellikle evrisim katmanindan sonra eklenmektedir. Ornek aktivasyon

fonksiyonlar1 Cizelge 2.1°de verilmistir [19].

Cizelge 2.1. Ornek aktivasyon fonksiyonlari

_ _Fonksiyon ismi Esitlik _
Birim basamak Flx) = {i ; gigz(l)
. . 1
Sigmoid () = — 2
Tanh tanh(x) = 2+x0(2x) — 1= Tioox 1
ArcTan fx) = tan‘l.(x.)
e 7@ = {5 3 0igins

Leaky RelLU x < 0igcinAx*x

fx) = { x =2 Oicinx
_(x < Oigin Ay xx
f(x)—{ x = 0icinx

Randomized ReLU F(x) = x™ < 0igin 4™ * x™
x™ > 0icin x™

Parametric ReLU

Exponential LU £(x) = {x < OigcinA*(e*—1)
x = Oicinx
SoftPlus f(x) = In(1+ &%)
Softmax ey
VT S

2.2.5.Y1gin normalizasyonu katmani

Y181in normalizayonu katmani, ag egitimini hizlandirmak ve ag parametrelerinin ilk deger
atama islemine kars1 hassasiyetini azaltmak i¢in tercih edilebilmektedir. Daha ¢ok evrigim
katmani ile aktivasyon katmani arasinda kullanilmaktadir. Y1gin normalizasyonu isleminde
ilk olarak Esitlik (2.3)’te verildigi gibi, girdi x;’yi y1gin boyunca hesaplanmis ortalama deger

Ug Ve varyans o7 ile normalize etmektedir,

g = i HB (2.3)

5 _\/0§+e
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Burada € (Epsilon), varyans degeri ¢ok kiigiik oldugunda sayisal kararlilig1 artirmak igin
kullanilmaktadir. Girdiyi sifir ortalama deger ve birim varyans olarak bir sonraki katmana
aktarmak ideal olmadigi igin ofset faktorii S ve 6lcek faktorl y Esitlik (2.4)’te verildigi gibi
girdiyi kaydirir ve dlgeklendirir. Ofset faktort 5 ve Olgek faktorli y, ag egitimi sirasinda

giincellenen egitilebilir parametrelerdir [24].

Yi=vi +p (2.4)
2.2.6. Tam baglasimh katman

Tam baglasimli katman, yapay sinir aglarindan olusmaktadir. Bu katmandaki néronlar
onceki katmandaki tiim aktivasyonlarla tam baglantilara sahiptir. Onceki katmalardan elde
edilen degerler bu katmana girdi olarak verilir ve bu katmanin ¢ikis sayisi ise sinif sayisina

gore belirlenmektedir [17].
2.2.7.Cikis katmam

Cikis katmani, siniflandirmanin yapildigi katmandir. Bu katmanda genellikle softmax
siiflandirma fonksiyonu kullanilmaktadir. Softmax fonksiyonu, smif ¢ikis degerlerinin
toplam1 1 olacak sekilde, ¢ikis degerlerini O ile 1 arasinda limitlemektedir. Bu ¢ikisin

olasiliksal olarak yorumlanmasini saglamaktadir [19].

2.3. Hiper Parametreler

ESA egitiminden Once ayarlanan tiim parametrelere hiper parametre denilmektedir. Ag
eniyileme ¢alismalarinda bu parametrelerin ideal degerlerinin bulunmasi iizerine

calisilmaktadir.

Evrisim katmaninda, P miktarinda dolgulama yapilan W, X H, X D, boyutlu girdiye F

boyutlu ve K derinlikli filtre S adim sayisiyla uygulandiginda elde edilen ¢ikti boyutu Esitlik
(2.5)’te verilmistir [23].
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W,—F+2«+P (2.5)
_ g

c = 5 +1
Hg—F+2*P

¢ = 5 +1

D.=K

Egitilebilir parametrelerden, evrisim katmaninda F? * Dy * K tane agirlik ve K tane yanlilik

parametresi bulunmaktadir.

2 0 1
0 1 0
1 0 2

Sekil 2.6. Evrigsim katmaninda kullanilan 3x3 boyutlu 6rnek filtre

Sekil 2.7. P = 1 olmak {izere sifir dolgulama

Havuzlama katmaninda, W, X Hy X D, boyutlu girdiye S adim sayisiyla F boyutlu havuzlama

uygulandiginda elde edilen ¢ikti boyutu Esitlik (2.6)’da verilmistir [23].
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W, —F (2.6)
£ :
W, = S +1
Wy, —F
H. = S +1
D, =K
2.4. Kullamlan Ag Mimarisi
Onerilen modelde kullanilan ESA mimarisi Sekil 2.8’de verilmistir.
YIGIN AKTIVASYON YIGIN AKTIVASYON
NORMALIZASYONU FONKSIYONU NORMALIZASYONU FONKSIYONU
KATMANI KATMANI KATMANI KATMANI
= IM GIKIS KATMANI
//,’
13— = ,
<32> ‘Ijj qja g <256> :
g 4 = o TAM BAGLASIMLI
GIRIS KATMANI EVRISIM KATMANI MAKSIMUM EVRISIM KATMANI KATMAN
HAVUZLAMA KATMANI

Sekil 2.8. Kullanilan ESA mimarisi
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3. OZNITELIiK CIKARIM YONTEMLERI

3.1. Akustik Sinyal Kaydi ve On Isleme

Mavic [16] ve Phantom [15] olmak iizere IHA’lara ve ortamsal giiriiltiiye ait akustik
sinyaller GRAS 46AE [25] mikrofonu kullanilarak kaydedilmistir. Kayitlar, 6rnekleme
frekansini 256kHz olmak iizere dis ortamdan alinmistir. Siniflara ait kayit siireleri Cizelge
3.1’de verilmistir. 256 kHz ornekleme frekansiyla kayit alman bu akustik sinyaller
ilgilenilen frekans araligina gore alcak gegiren filtreden gecirilmis ve Ornekleme sayisi
azaltilarak 5120 Hz’e diisiiriilmiistiir. Kayit mikrofonun konum bilgisi ve IHA’lardan alinan
konum bilgisi kullamlarak THA ile kayit mikrofonu arasi mesafenin 1-100 metre, 1-300
metre ve 1-500 metre arasinda oldugunda alman IHA akustik sinyal kayitlar1 olmak {izere
ii¢ ayr1 veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri kiimelerine ortamsal giiriiltiiye ait akustik sinyal

kayitlar1 da eklenmistir. IHA lara ait SNR bilgisi Cizelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.1 Kayit Siireleri

St Kayit Siiresi (sn)
Ortamsal Giraltl 3263
Mavic 1114
Phantom 4793
Akustik sinyal

Ham veri toplama
Fs = 256 kHz

Algak gegiren filtre
Kesim frekansi = 2048 Hz

Ornek azaltma
Fs =5120 Hz

Oznitelik gérintiisii olusturmak
icin kullanilacak veri

Sekil 3.1. On isleme
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Cizelge 3.2. IHA larm mesafeye gére SNR bilgisi.

Mesafe
THA 1m 100 m 300 m 500 m
Mavic 35dB 11 dB 2dB -1dB
Phantom 46 dB 21dB 10 dB 5dB

3.2. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Sinyallerin  frekans alanina doniisiimii, sinyal isleme alaninda yaygm olarak
kullanilmaktadir. Cogu durumda, bu tiir doniistimler, zaman alaninda islemeye kiyasla daha
etkili bir gosterim ve sinyallerin analiz ve hesaplama agisinda daha verimli bir sekilde
islenmesini saglamaktadir. Ornegin, zaman alanindaki evrisim isleminin frekans alaninda
carpma ile esdegerligi nedeniyle, bir giris sinyalinin Fourier doniisiimiinii sistem transfer
fonksiyonu ile ¢arpmak suretiyle dogrusal bir sistemin ¢iktis1 bulunabilir [26]. Kisa zamanl
Fourier doniisimii (KZFD), pencere fonksiyonundan gegirilmis bir sinyalin Fourier
dontistimlerinin dizisidir. KZFD, bir sinyalin frekans bilesenlerinin zaman iginde degistigi
durumlar igin belirlenmis zaman araliklarina gore frekans bilgisi saglarken, standart Fourier
dontigiimil, sinyali tim zaman aralig1 boyunca ortalama alinan frekans bilgisi saglar. Kisaca,
KZFD bir sinyalin frekans bilgisinin zaman igerisinde degisimini analiz etmek igin
kullanilan bir sinyal isleme yontemidir. Analiz edilecek sinyal, duragan hale getirmek
amaciyla segmentlere boliiniir. Her bir segmentin ayr1 ayr1 frekans karakteristigi ¢ikarilir ve
KZFD matrisi olusturulur. Burada 6zellikle frekans ¢oziintirliigii ve analiz edilen frekans
araligina dikkat edilmektedir. Bununla birlikte uygulama alanina gore pencereleme

fonksiyonu degisebilmektedir. Bu calismada kullanilan Hamming penceresinin formiilii

Esitlik (3.1)’de verilmistir [27].

n
w(n) = 0.54 — 0.46 cos (2m N)'O <n<N (3.1)
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Genlik
o
(9]

O 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120

Ornek numarasi

Sekil 3.2. 128 noktali bir Hamming penceresi

Bir sinyalin KZFD matrisinin hesaplanmasi i¢in ilk olarak, segilen pencere fonksiyonuyla
belirlenmis adim uzunluguna gore sinyal boyunca kaydirilarak pencereleme islemi uygulanir
ve sinyal segmentlere ayrilmig olur. Sirasiyla bu segmentlerin hizli Fourier doniisiimii (Fast
Fourier Transform - FFT) alinarak KZFD matrisinin ilgili satirina atanir [28]. Segment
sayis1, Esitlik (3.2)’deki gibi bulunabilir.

| = N, —L (3.2)
CM-L
Burada k segment sayisi, N, orjinal sinyalin uzunlugu, L segmentlerin birbiriyle ortiisme
uzunlugu ve M pencere uzunlugudur. Bir segmentin hizli Fourier doniisiimii ise Esitlik
(3.3)’teki gibi hesaplanir. Ardisik segmentlerin hizli Fourier doniisiimlerinden olusturulan

matris ise Esitlik (3.4)’te ifade edildigi gibidir.

oo

X (f) = Z x(n)g(n — mR)e j2m/n

n=—oo

(3.3)

() (3.4)
X,(f)
STFT(m, f) = | X;(f)

Xk.(f)

Burada g(n) pencere fonksiyonu, X,,(f), m. segmentin hizli Fourier donisiimii ve R

pencerenin adim uzunlugudur.
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Sekil 3.3. Sakima (Chirp) sinyalinin zaman alan1 goriintiisii

Ornek olarak, 1 saniyede 0 Hz’den 2 kHz’e ¢ikan siniizoidal bir sinyal olarak olusturulan
sakima sinyalinin zaman alan1 goriintiisii Sekil 3.3’te gosterilmistir. Bu degisim yine Sekil

3.4°de gosterilen ilgili sinyalin KZFD gorintistyle de gozlenebilmektedir.

900
800

700

[22]
[=]
o

Zaman(ms)
(42
=)
o

0 0.5 1 1.5 2 25
Frekans(kHz)

Sekil 3.4. Sakima (Chirp) sinyalin KZFD goriintusu

Ortamsal giiriiltii, Mavic ve Phantom’a ait akustik sinyallerden elde edilen KZFD
gorlintiileri sirasiyla Sekil 3.5, Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°de verilmistir.
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Sekil 3.5. Ortamsal gurtltunin KZFD goruntisi
900 -40
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Sekil 3.6. Mavic’in KZFD goriintiisii
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Sekil 3.7. Phantom’un KZFD goriintiisii

Siniflara ait 6znitelik goriintiilerin olusturulmasi i¢in kaydedilen akustik sinyaller, 250 ms
uzunlugunda parcalara boliinmiistiir. Her parga i¢in bir 6znitelik goriintiisii elde edilmistir.
KZFD matrisi olusturulmasi asamasinda 25 ms uzunlugunda Hamming penceresi
kullanilmistir. Pencere adim uzunlugu 12.5 ms olmak {izere pargalarin sirasiyla hizli Fourier
doniislimii alinmistir. Frekans araligi olarak diger frekanslarda kayda deger bir bilgi
olmadigi deneylerle gozlemlenerek 200-2000Hz arasi segilmistir. 19x46 boyutlu KZFD
matrisi olusturulmus ve bu matris elemanlarinin mutlak degeri alinmistir. Son olarak, matris
normalize edilmis ve gri tonlamali goriintiiye donistiirilmiistiir. Sekil 3.8’de KZFD
kullanilarak olusturulan 6znitelik goriintiileri sirasiyla ortamsal giirtiltii, Mavic ve Phantom

olarak verilmistir.

Sekil 3.8. Ornek KZFD o6znitelik gorintiileri
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3.3. Mel Frekans Kepstral Katsayilar

Mel frekans kepstral katsayilari (MFKK), frekanslara goére insan duyma algisinin
hassasiyetini dikkate alan ve akustik sinyallerin 6znitelik ¢ikarimi igin siklikla kullanilan bir
sinyal isleme yOntemidir. 1980’lerde Davic ve Mermelstein tarafindan ortaya atilmistir.
Akustik bir sinyalin kompakt bir gosteriminin veya temsilinin bir dizi MFKK ile
saglanacagin1 gostermislerdir. Bu katsayilar, Mel filtre bankasiyla filtrelenmis enerji
spektrumunun gergek logaritmasina kosiniis doniisiimii uygulanarak elde edilmektedir [29].
Dogrusal frekans skalasini Mel frekans skalasina ¢evrimi, F,,,,; Mel frekansi ve Fy, dogrusal
frekans olmak uzere Esitlik (3.5)’te verilmistir.

3.5)

Fpper = 2595 * logy, (1 + @)
me 700

Mel Filtre Bankasi
1||H1'|‘|t‘|‘a‘||‘;‘\w;ul‘ja'e“ﬂ 11
| I NN [ [ \
ool AN ) | A A0 VR O 1 O O ‘

Y Y Y A A Y T
o8- LIV HILILILILILEY THILEY (4 L] RS R ;

NIRRT AR AR AV AR A AR AR TRV RN R ERNAYR
0.7 || AR AR AR R R AT R R R YR
\l,\ | | [ 1] | | | | | { [ |
[ ] ARIRRRRIERRYRRYRIRY Il ] (| | \ \ [ |

ARAREE R |1 | VR R VA R VA VA Y I Y A W A ||
0.6 [l | I ‘ VI YA A Y ~
= TPy ty vy v vy
05 |H x ‘)z [ ] t A R S !
8 ‘,'\ )ﬁ | y‘, J. | | ‘ = ““ l | ‘x: ! \ | I |
(o073 O O O O O (|l I i
M\\‘ I NI A A A | [\ ‘ \
0.3‘-}”w“”\|u“j"“\ 0 O O O O O O O O 7
|M|“ (1111 |

‘ : ‘\H“ ‘,“ “|¢v l“ “ ‘H‘ “ p ok N o | | I‘. B
o2 NI VL VU Y VY VL
‘ (11 RIRIRIR! ‘\‘\‘\ | | |

| | | | | ] \ |
01 | | | "‘ | Il | \\‘ {‘ I | |

(o yty Uy ‘ 1| B o
JIFbpeTIy Sk 68 ¥ % PF ¥ %o} ¥ ¥ F |
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Frekans(Hz)

Sekil 3.9. Mel filtre bankas1

Bir sinyalin y(n) ve pencere fonksiyonunun w(n) olarak ifade edildigi Esitlik (3.6)’da
sinyalin hizl1 Fourier doniisiimii (Fast Fourier Transform - FFT), Y (m) hesaplanmaktadir.

Daha sonra gug¢ spektrumunun formuli Esitlik (3.7)’de verilmistir.

< I (3.6)
Yon) = ) y(n) s w(n) x e 2

X(m)=|Y(@m)|? 3.7)
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fa (3.8)
S[k] = ZWk(j)*X(j),l <k<M
=0

M - (3.9)
Cln] = Zlog(S[k]) * COS [n* (k—0.5) *M]'l <n<lL
k=1

W (j), Mel skalasinda olusturulmus Sekil 3.9°da gdsterilen tiggen filtre bankalaridir ve M
filtre bankas1 sayisidir. Esitlik (3.9)’de ayrik cosiniis doniisiimii uygulanarak Mel frekans
kepstral katsayilari, C elde edilmektedir. Burada L katsay1 sayisidir.

Ornek olarak, 1 saniyede 0 Hz’den 2 kHz’e ¢ikan siniizoidal bir sinyal olarak olusturulan

sakima sinyalinin MFKK gorintlsu Sekil 3.10°da verilistir.

1.9

1.29

0.83

Frekans(kHz)
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0.235

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Zaman(ms)

Sekil 3.10. Sakima (Chirp) sinyalin MFKK goruntusi

Ortamsal giiriiltii, Mavic ve Phantom’a ait akustik sinyallerden elde edilen MFKK
gorlintiileri sirasiyla Sekil 3.11, Sekil 3.12 ve Sekil 3.13’de verilmistir.
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Sekil 3.11. Ortamsal guriltiinin MFKK gorintusi

Frekans(kHz)
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Sekil 3.12. Mavic’in MFKK goriintiisii
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Sekil 3.13. Phantom’un MFKK goriintiisii

KZFD yontemine benzer olarak, siniflara ait 0znitelik goriintiilerinin olusturulmasi igin
kaydedilen akustik sinyaller, 250 ms uzunlugunda her biri Oznitelik goriintiisiine
doniistiiriilecek parcalara boliinmiistiir. Her parga sinyal, 25 ms uzunlugunda Hamming
penceresiyle segmentlere ayrilmis ve her segmentin ayri ayr1 Mel frekans kepstral katsayilari
hesplanmistir. Pencere adim uzunlugu 12.5 ms olmak iizere pargalarin sirasiyla hizli Fourier
doniisiimii alinmistir. Bu sekilde MFKK matrisinin olusturulmasi amaglanmistir. Katsay1
sayi1s1 28 olarak belirlenmistir. 19x28 boyutlu MFKK matrisi olusturulmus, son olarak matris
normalize edilmis ve gri tonlamali goriintiiye dontstiirilmiistiir. Sekil 3.14°’de MFCC
kullanilarak olusturulan 6znitelik goriintiileri sirasiyla ortamsal giiriiltii, Mavic, Phantom

olarak verilmistir.

Sekil 3.14. Ornek MFKK 6znitelik gériintleri
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3.4. Gramian Agisal Alan Doniisiimii

Gramian agisal alan doniisimiiyle (GAAD) bir vektor, vektor elemanlariin arasindaki
trigonometrik toplam ile olusturulan Gramian matrisi olarak polar koordinat sisteminde

temsil edilir. Gramian matrisinde, her eleman ag1 toplamlarinin kosiniisiidiir [30].

5 = x; — min(X) 12 (3.10)
P omax(X) —min(X)' poo
0; = arccos(X;), X; €X;i=1.2,..,n (3.11)
COS(Gl + 91) ce COS(Gl + Hn) (312)
G = cos(6, +6,) - cos(8,+6,)
cos(6,+6;) -+ cos(6,+6,)

Burada, X = [x4, X5 ... X, ] n uzunlugunda bir vektor ve X; dlgeklenmis bir degerdir. Esitlik
(3.10)’da gosterildigi gibi normalize edilen X vektorii, Esitlik (3.11) uygulanarak polar
koordinat diizleminde gosterilmistir. 6; ise doniistiirilmiis agisal degerlerdir. Esitlik
(3.12)’de gosterildigi gibi agisal degerlerle X vektoriinun Gramian agisal alan matrisi G elde

edilmektedir.

Ornek olarak, Sekil 3.15’te bir vektdriin Gramian acisal alan déniisiimii gdsterilmistir.

Polar koordinat

Vektor

Gramian agisal alan doniisimii

Sekil 3.15. GAAD 06rnegi

Ortamsal giiriilti, Mavic ve Phantom’a ait akustik sinyallerden elde edilen GAAD
goriintiileri sirasiyla Sekil 3.16, Sekil 3.17 ve Sekil 3.18da verilmistir.
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Sekil 3.17.

Mavic’in GAAD goriintiisii
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Sekil 3.18. Phantom’un GAAD goriintiisii

GAAD yonteminde, Oznitelik goriintiilerinin  olusturulmas: igin sinyaller,

25

25 ms

uzunlugunda her biri 6znitelik goriintiisiine doniistiiriicek pargalara boliinmiistiir. Her parca,

25 ms uzunlugunda Hamming penceresinden gecirilerek hizli Fourier doniisimi (Fast

Fourier Transform - FFT) almnur. Ilgilenilen frekans bandma gére kirpildiktan sonra 1x46

boyutlu vektdr olusturulmustur. Bu vektdrlerden GAAD metoduyla 46x46 boyutlu GAAD

matrisi olusturulmustur. Matrisler normalize edilmis ve gri tonlamali goriintiiye

donistiirilmistiir. Sekil 3.19°de GAAD kullanilarak olusturulan 6znitelik goriintiileri

sirastyla ortamsal giiriiltli, Mavic, Phantom olarak verilmistir.

!
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™

Sekil 3.19. Ornek GAAD 6znitelik gortintileri
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Ortam giiriiltiisii, Mavic ve Phantom smiflart sirastyla Sinif-1, Siif-2 ve Smif-3 olarak
temsil edilmektedirler. Veri kiimesi-1 (1-100m), Veri kimesi-2 (1-300m) ve Veri kiimesi-3
(1-500m)’e sirasiyla KZFD 6znitelik ¢ikarim yontemi uygulanarak elde edilen 6znitelik
goriintii sayilar1 siniflara gore ayr1 ayr1 Cizelge 4.1°de verilmistir. Benzer sekilde veri
kiimelerine, MFKK &znitelik ¢gikarim yontemi uygulanarak elde edilen goriintii sayilar
Cizelge 4.2°de ve GAAD 6znitelik ¢ikarim yontemi uygulanarak elde edilen goriintii sayilari
Cizelge 4.3’te verilmistir. Onerilen model Matlab Deep Learning Toolbox [31] kullanilarak,
12 core 2.67 GHz CPU, 24 GB RAM ve NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti GPU donanimsal
bilesenlerine sahip bir bilgisayar ortaminda gerceklenmis ve test edilmistir. Deneylerde
toplam G6znitelik goriintilisii sayisinin %80°1 ag egitiminde, %10°u ag egitim dogrulamasinda
ve %10’u test i¢in kullanilmistir. Her ag egitimi, momentumlu stokastik egim inisi

(Stochastic Gradient Descent with Momentum) [32] algoritmasiyla 50 tur yapilmistir.

Cizelge 4.1. KZFD yontemiyle olusturulan 6znitelik goriintiisii sayisi

Ortam giiriiltisii (Simif-1) | Mavic (Sinif-2) Phantom (Sinif-3)
Veri kiimesi-1 11420 110 882
(1-100m)
Veri kiimesi-2 11420 1385 6883
(1-300m)
Veri kiimesi-3 11420 3821 11521
(1-500m)

Cizelge 4.2. MFKK yontemiyle olusturulan 6znitelik goriintiisii sayisi

Ortam giiriiltisii (Sinif-1) | Mavic (Simif-2) Phantom (Sinif-3)
Veri kiimesi-1 11420 110 882
(1-100m)
Veri kiimesi-2 11420 1385 6883
(1-300m)
Veri kiimesi-3 11420 3821 11521
(1-500m)



https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/stokastik
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Cizelge 4.3. GAAD yontemiyle olusturulan 6znitelik goriintiisii sayisi

Ortam guraltusi (Smif-1) Mavic (Sinif-2) Phantom (Sinif-3)
Veri kiimesi-1 81800 1094 5906
(1-100m)
Veri kiimesi-2 81800 13796 43310
(1-300m)
Veri kiimesi-3 81800 38092 72956
(1-500m)

Sonu¢ degerlendirmesi i¢in siniflandirma calismalarinda siklikla kullanilan hata matrisi
diger adiyla karmasiklik matrisi (confusion matrix) kullanilmigtir. Hata matrisi, test
verilerine gore bir siniflandiricinin siniflandirma performansini 6zetlemektedir. Bir boyutu,
orneklerin gercek siniflari, diger boyutu, 6rneklerin siniflandirici tarafindan atandigi siniflari
olmak tizere iki boyutlu bir matristir. Ayrica hata matrisinde, gercek sinif ve tahmin edilen
sinif olacak sekilde ornek sayilarini her bir smf icin verilmektedir [35]. Bu matris
araciligtyla genel dogruluk (overall-accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve f-
olglim (f-score) metrikleri hesaplanmistir. Bu metriklerin hesaplanabilmesi i¢in dogru
pozitif (DP), dogru negatif (DN), yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) parametrelerinin
bilinmesi ve hata matrisi araciligiyla hesaplanmas1 gerekmektedir. Bu parametreler her bir
smif icin ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Bir sinifin DP degeri, o sinifin dogru tahmin edilen
ornek sayisidir. Bir smifin DN degeri ise siniflandirict tarafindan o siif olarak tahmin
edilmeyen ve ayn1 zamanda dogru sinifa atanan 6rnek sayisidir. DP ve DN, siniflandiricinin
dogru tahmin sayilaridir. Bunlarin aksine, bir sinifin YP degeri, o sinifa hatali atanan 6rnek
sayisidir. Bir smifin YN degeri ise o sinifa ait olup farkli siniflara atanan 6rnek sayisidir

[33]. Bu parametrelerin hesaplanisi 6rnek olarak Cizelge 4.4’te verilmistir.
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Sekil 4.1 Ug sinifli 6rnek hata matrisi

Cizelge 4.4 Ornek hata matrisi parametre degerleri

DP DN YP YN
1.simf A E+l B+C D+G
2.smif E A+l D+F B+H
3.smif | A+E G+H C+F

Ug veri kiimesine ayr1 ayr1 uygulanan {i¢ 6znitelik goriintiisii ¢tkarrm ydntemi araciligiyla
iiretilen 0znitelik goriintiileriyle dokuz farkli durumda ESA egitilmis ve test edilmistir. Veri
kiimesi-1’e KZFD, MFKK ve GAAD yontemleri uygulanarak olusturulan 6znitelik
goriintlileriyle yapilan testler sirasiyla Test-1, Test-2 ve Test-3 olarak adlandirilmistir.
Benzer sirayla veri kiimesi-2 ile Test-4, Test-5 ve Test-6 ve veri kiimesi-3 ile Test-7, Test-8
ve Test-9 adli testler yapilmistir. Bu testlerin sonuglarina gore olusturulan hata matrisleri

Sekil 4.2 ile Sekil 4.10 arasindaki sekillerde verilmistir.
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Sekil 4.2. Test-1 (Veri kiimesi-1, KZFD) sonuglarina gére hata matrisi

Test-1’in sonuglarina gore olusturulan hata matrisi Sekil 4.2°de verilmistir. Matrise gore
1142 adet ortamsal gurulti (Smif-1) 6znitelik goriintiisii, 11 adet Mavic (Sinif-2) 0znitelik
goriintiisii ve 88 adet Phantom (Sinif-3) Oznitelik goriintiisii test edilmistir. Sinif-1’in
duyarhilik degerinin %99.1 ve kesinlik degerinin %99.3, Simif-2’in duyarlilik degerinin
%100 ve kesinlik degerinin %100 ve Smif-3’in duyarlilik degerinin %90.9 ve kesinlik
degerinin %88.9 oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte Test-1 genel dogruluk degerinin
%98.5 oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.5. Test-1 hata matrisi parametreleri.

DP DN YP YN
1.smf 1132 91 8 10
2.smif 11 1212 0 0
3.smif 80 1143 10 8




e 1138 0 16 98.6%
E 91.7% | 0.0% | 1.3% | 1.4%
c
% S0 10 0 100%
': 0.0% | 0.8% | 0.0% | 0.0%
€
E 3 4 1 72 93.5%
0.3% | 0.1% | 5.8% | 6.5%
99.6% | 90.9% | 81.8% | 98.3%
04% | 91% |18.2% | 1.7%
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Sekil 4.3. Test-2 (Veri kiimesi-1, MFKK) sonuglarina gore hata matrisi
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Test-2’nin sonuglarma gore olusturulan hata matrisi Sekil 4.3’te verilmistir. Matrise gore

1142 adet ortamsal giiriiltii (Sinif-1) 6znitelik goruntusd, 11 adet Mavic (Smif-2) 6znitelik

goriintisi ve 88 adet Phantom (Sinif-3) Oznitelik goriintiisii test edilmistir. Siif-1’in

duyarhilik degerinin %99.6 ve kesinlik degerinin %98.6, Smif-2’in duyarlilik degerinin
%90.9 ve kesinlik degerinin %100 ve Smif-3’in duyarlilik degerinin %81.8 ve kesinlik

degerinin %93.5 oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte Test-2 genel dogruluk degerinin

%98.3 oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.6. Test-2 hata matrisi parametreleri.

DP DN YP YN
1.smf 1138 82 16 4
2.smif 10 1210 0 1
3.smif 72 1148 5 16
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Sekil 4.4. Test-3 (Veri kiimesi-1, GAAD) sonuglarina gore hata matrisi

Test-3’lin sonuglaria gore olusturulan hata matrisi Sekil 4.4’te verilmistir. Matrise gore
8180 adet ortamsal giirtiltii (Sinif-1) 6znitelik géruntusd, 109 adet Mavic (Sinif-2) 0znitelik
goruntist ve 591 adet Phantom (Sinif-3) Oznitelik goriintiisii test edilmistir. Sinif-1’in
duyarhilik degerinin %97.9 ve kesinlik degerinin %97.1, Smif-2’in duyarlilik degerinin
%84.4 ve kesinlik degerinin %89.3 ve Sinif-3’in duyarlilik degerinin %61.1 ve kesinlik
degerinin %67.9 oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte Test-3 genel dogruluk degerinin

%95.3 oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.7. Test-3 hata matrisi parametreleri.

DP DN YP YN
1.smif 8008 453 237 172
2.s1mif 92 8369 11 17
3.smif 361 8100 171 230
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Sekil 4.5. Test-4 (Veri kiimesi-2, KZFD) sonuglarina gére hata matrisi

Test-4’{in sonuglara gore olusturulan hata matrisi Sekil 4.5’te verilmistir. Matrise gore
1142 adet ortamsal giiriiltii (Sin1f-1) 6znitelik gorintisa, 138 adet Mavic (Sinif-2) 6znitelik
gorintist ve 688 adet Phantom (Sinif-3) Oznitelik goriintiisii test edilmistir. Sinif-1’in
duyarhilik degerinin %93.3 ve kesinlik degerinin 9%91.0, Smif-2’in duyarlilik degerinin
%79.0 ve kesinlik degerinin %85.8 ve Siif-3’in duyarlilik degerinin %85.3 ve kesinlik
degerinin %87.5 oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte Test-4 genel dogruluk degerinin

%89.5 oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.8. Test-4 hata matrisi parametreleri.

DP DN YP YN
1.siif 1065 696 105 77
2.smif 109 1652 18 29
3.smif 587 1174 84 101
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Sekil 4.6. Test-5 (Veri kiimesi-2, MFKK) sonuglarina gore hata matrisi

Test-5’in sonuglarina gore olusturulan hata matrisi Sekil 4.6’da verilmistir. Matrise gore
1142 adet ortamsal giiriiltii (Sinif-1) 6znitelik goriintiisii, 138 adet Mavic (Sinif-2) 0znitelik
goriintiisii ve 688 adet Phantom (Simif-3) Oznitelik gorintusi test edilmistir. Sinif-1’in
duyarhilik degerinin %89.9 ve kesinlik degerinin %87.0, Smif-2’in duyarlilik degerinin
%57.2 ve kesinlik degerinin %72.5 ve Smif-3’in duyarlilik degerinin %80.2 ve kesinlik
degerinin %81.4 oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte Test-5 genel dogruluk degerinin

%84.2 oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.9. Test-5 hata matrisi parametreleri

DP DN YP YN
1.smif 1027 631 154 115
2.s1mif 79 1579 30 59
3.smif 552 1106 126 136
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Sekil 4.7. Test-6 (Veri kiimesi-2, GAAD) sonuglarina gore hata matrisi
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Test-6’nin sonuglarina gore olusturulan hata matrisi Sekil 4.7°de verilmistir. Matrise gore

8180 adet ortamsal giiriiltii (Sin1f-1) 6znitelik goruntusi, 1380 adet Mavic (Smif-2) 6znitelik

goruntist ve 4331 adet Phantom (Sinif-3) 6znitelik goriintiisii test edilmistir. Sinif-1’in

duyarhilik degerinin %90.6 ve kesinlik degerinin %75.8, Smif-2’in duyarlilik degerinin
%52.1 ve kesinlik degerinin %51.3 ve Simif-3’in duyarlilik degerinin %52.0 ve kesinlik

degerinin %83.0 oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte Test-6 genel dogruluk degerinin

%74.7 oldugu goriilmiistQr.

Cizelge 4.10. Test-6 hata matrisi parametreleri

DP DN YP YN
1.smif 7408 2970 2369 772
2.s1mif 719 9659 683 661
3.smif 2251 8127 461 2080
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Sekil 4.8. Test-7 (Veri kiimesi-3, KZFD) sonuglarina gore hata matrisi

Test-7°nin sonuglarina gore olusturulan hata matrisi Sekil 4.8’de verilmistir. Matrise gore
1142 adet ortamsal giiriiltii (Sin1f-1) 6znitelik gorintist, 382 adet Mavic (Sinif-2) 6znitelik
goruntist ve 1152 adet Phantom (Sinif-3) 6znitelik goriintiisii test edilmistir. Sinif-1’in
duyarhilik degerinin %87.6 ve kesinlik degerinin %81.0, Smif-2’in duyarlilik degerinin
%86.6 ve kesinlik degerinin %91.4 ve Simif-3’in duyarlilik degerinin %80.7 ve kesinlik
degerinin %86.1 oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte Test-7 genel dogruluk degerinin

%84.5 oldugu goriilmiistUr.

Cizelge 4.11. Test-7 hata matrisi parametreleri

DP DN YP YN
1.smif 1000 1261 234 142
2.s1mif 331 1930 31 51
3.smif 930 1331 150 222




- 1 958 56 235 | 76.7%
c 35.8% | 2.1% | 8.8% |23.3%
[75]
(=
% 5 43 7 4 36 |77.8%
= 1.6% | 10.4% | 1.3% |22.2%
IS
< g 141 49 881 |82.3%
= 53% | 1.8% |32.9% | 17.7%
83.9% | 72.5% | 76.5% | 79.1%
16.1% | 27.5% | 23.5% | 20.9%
N 94 2o}
Gergek Sinif

Sekil 4.9. Test-8 (Veri kiimesi-3, MFKK) sonuglarina gore hata matrisi
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Test-8’in sonuglarina gore olusturulan hata matrisi Sekil 4.9’da verilmistir. Matrise gore

1142 adet ortamsal giiriiltii (Sinif-1) 6znitelik goriintiisii, 382 adet Mavic (Sinif-2) 0znitelik

goriintiisii ve 1152 adet Phantom (Sinif-3) Oznitelik goriintiisii test edilmigtir. Sinif-1’in

duyarhilik degerinin %83.9 ve kesinlik degerinin %76.7, Smif-2’in duyarlilik degerinin
%72.5 ve kesinlik degerinin %77.8 ve Smif-3’in duyarlilik degerinin %76.5 ve kesinlik

degerinin %82.3 oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte Test-8 genel dogruluk degerinin

%79.1 oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.12. Test-8 hata matrisi parametreleri

DP DN YP YN
1.smf 958 1158 291 184
2.smif 277 1839 79 105
3.smif 881 1235 190 271
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3876 464 1148 | 70.6%
20.1% | 2.4% | 6.0% | 29.4%

1503 | 2761 | 657 |56.1%
7.8% | 14.3% | 3.4% |43.9%

2801 | 584 | 5491 |61.9%
14.5% | 3.0% |28.5% | 38.1%

Tahmin Edilen Sinif
)

47.4% | 72.5% | 75.3% | 62.9%
52.6% | 27.5% | 24.7% | 37.1%

N Vv %
Gergek Sinif

Sekil 4.10. Test-9 (Veri kiimesi-3, GAAD) sonuglarina gore hata matrisi

Test-9’un sonuglarina gore olusturulan hata matrisi Sekil 4.10°da verilmistir. Matrise gore
8180 adet ortamsal giiriiltii (Sin1f-1) 6znitelik goruntusi, 3809 adet Mavic (Smif-2) 6znitelik
gorintlst ve 7296 adet Phantom (Sinif-3) 6znitelik goriintist test edilmistir. Sinif-1’in
duyarhilik degerinin %47.4 ve kesinlik degerinin %70.6, Smif-2’in duyarlilik degerinin
%72.5 ve kesinlik degerinin %56.1 ve Simif-3’in duyarlilik degerinin %75.3 ve kesinlik
degerinin %61.9 oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte Test-9 genel dogruluk degerinin

%62.9 oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.13. Test-9 hata matrisi parametreleri

DP DN YP YN
1.smif 3876 8252 1612 4304
2.s1mif 2761 9367 2160 1048
3.smif 5491 6637 3385 1805
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Genel dogruluk (overall-accuracy), genel olarak dogru tahmin sayisinin degerlendirilen
toplam Ornek sayisina oranidir. Kesinlik, siniflandirict tarafindan bir sinif olarak dogru
tahmin edilen 6rnek sayisinin ilgili sinif olarak tahmin edilen toplam 6rnek sayisina oranidir.
Ornegin; “IHA olarak tahmin edilen 6znitelik goriintiilerinden yiizde kac¢1 IHA dir?” sorusu
keskinlik metrigi ile yanitlanmaktadir. Duyarlilik, bir sinifa ait 6rneklerden dogru tahmin
edilen ornek sayisinin o sinifa ait toplam Ornek sayisina orani olarak belirtilmektedir.
Ornegin; “IHA 0znitelik goriintiilerinden yiizde ka¢1 IHA olarak tahmin edildi?” sorusu
duyarhilik metrigi ile yanitlanmaktadir. F-6l¢iim, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin

harmonik ortalamasidir [33].

. Dogru tahmin yapilan 6rnek sayist (4.1)
Genel Dogruluk = - "
Tahmin yapilan toplam 6rnek sayist
. DP (4.2)
Kesinlik = m
DP (4.3)
Duyarllllk = m
2 * kesinlik * duyarlilik 4.4
F — slgim = Y (4.4)

kesinlik + duyarlilik
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Sekil 4.11. Siniflandirma genel dogruluk metrigi degerleri

Sekil 4.11°’de tiim testlerin genel dogruluk degerleri verilmistir. Ancak siniflandirma
caligmalarinda, siniflara ait test edilen ornek sayilariin birbirinden énemli derecede farkli
olmas1 durumunda performans degerlendirmesi i¢in dogruluk metrigi yerine f-61¢iim metrigi
kullanilmaktadir [34]. Bu durumdan dolay1 test sonuglarini f-0l¢im metrigi de hesaplanarak
degerlendirilmigtir. Veri kiimelerine gore test sonuglarindan hesaplanan kesinlik ve

duyarlilik metrigi degerleri Cizelge 4.14-Cizelge 4.19 arasindaki ¢izelgelerde verilmistir.



Cizelge 4.14. Test-1, Test-2 ve Test-3 icin kesinlik degerleri
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Ortam giiriiltiisii (Smif-1) Mavic (Sinif-2) Phantom (Sinif-3)
KZFD %99.3 %2100 %88.9
MFKK %98.6 %2100 %93.5
GAAD %97.1 %89.3 %67.9
Cizelge 4.15. Test-4, Test-5 ve Test-6 i¢in kesinlik degerleri
Ortam giirtiltiisii (Smif-1) Mavic (Sinif-2) Phantom (Sinif-3)
KZFD %91.0 %85.8 %87.5
MFKK %87.0 %72.5 %81.4
GAAD %75.8 %51.3 %83.0
Cizelge 4.16. Test-7, Test-8 ve Test-9 i¢in kesinlik degerleri
Ortam giiriiltiisii (Sinif-1) Mavic (Sinif-2) Phantom (Sinif-3)
KZFD %81.0 %91.4 %86.1
MFKK %76.7 %77.8 %82.3
GAAD %70.6 %56.1 %61.9
Cizelge 4.17. Test-1, Test-2 ve Test-3 icin duyarlilik degerleri
Ortam giiriiltiisti (Sinif-1) Mavic (Sinif-2) Phantom (Sinif-3)
KZFD %99.1 %2100 %90.9
MFKK %99.6 %90.9 %81.8
GAAD %97.9 %84.4 %61.1
Cizelge 4.18. Test-4, Test-5 ve Test-6 i¢in duyarlilik degerleri
Ortam giirtiltiisti (Sinif-1) Mavic (Simif-2) Phantom (Sinif-3)
KZFD %93.3 %79.0 %85.3
MFKK %89.9 %57.2 %80.2
GAAD %90.6 %52.1 %52.0
Cizelge 4.19. Test-7, Test-8 ve Test-9 i¢in duyarlilik degerleri
Ortam giirtiltiisii (Sinif-1) Mavic (Sinif-2) Phantom (Sinif-3)
KZFD %87.6 %86.6 %80.7
MFKK %83.9 %72.5 %76.5
GAAD %47.4 %72.5 %75.3
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Siniflara ait kesinlik ve duyarlilik metrikleri kullanilarak siniflandiriciya ait makro kesinlik

ve makro duyarlilik metrikleri hesaplanmistir. Ayrica makro kesinlik ve makro duyarlilik

metriklerinin harmonik ortalamasi alinarak makro f-6l¢iim metrigi hesaplanmistir [34].

Kesinliky =

Duyarlilik,, =

F —o6lcimy, =

l DP;

=1pp;+yp;

l

l DP;
1=1pp,+YN;

l

2 * kesinlik,, * duyarlilik,,

kesinlik, + duyarliliky,

Cizelge 4.20 Tiim testleri i¢in makro kesinlik degerleri

(4.5)

(4.6)

4.7)

Veri kiimesi-1

Veri kiimesi-2

Veri kiimesi-3

(1-100m) (1-300m) (1-500m)
KZFD %96.1 (Test-1) %88.1 (Test-4) %86.2 (Test-7)
MFKK %97.4 (Test-2) %80.3 (Test-5) %78.9 (Test-8)
GAAD %84.8 (Test-3) %70.0 (Test-6)

9662.9 (Test-9)

Cizelge 4.21 Tim testler i¢in makro duyarlilik degerleri.

Veri kiimesi-1

Veri kiimesi-2

Veri kiimesi-3

(1-100m) (1-300m) (1-500m)
KZFD %96.7 (Test-1) %85.9 (Test-4) %85.0 (Test-7)
MFKK %90.8 (Test-2) %75.8 (Test-5) %77.6 (Test-8)
GAAD %81.1 (Test-3) %64.9 (Test-6)

%65.0 (Test-9)
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Sekil 4.12. Siniflandirma makro f-6l¢iim metrigi degerleri

Sekil 4.12°de tiim testlerin makro f-6l¢iim degerleri verilmistir. KZFD, MFKK ve GAAD
yontemlerinin, yiiksek SNR’a sahip akustik sinyalleri igeren veri kiimesi-1 kullanilarak
olusturulan 6znitelik goriintiileriyle yapilan testlerde yiiksek f-6l¢iim seviyelerine ulagtigi
goriilmistiir. Beklendigi gibi daha diisiik SNR igeren akustik sinyallerin eklendigi veri
kiimesi-2 kullanildiginda bu degerlerin diistiigii ve veri kiimesi-3 kullanildiginda biraz daha
diistiigii goriilmektedir. Sonuglara gore, KZFD ydnteminin &znitelik ¢ikarimi i¢in diger
yontemlere gore daha gii¢lii oldugu degerlendirilmistir. Buna ek olarak, MFKK ydnteminin

de GAAD yontemine gore daha gii¢lii oldugu goriilmektedir.
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Ortamsal giiriiltii sinif “IHA degil”, Mavic ve Phantom smiflar1 “IHA” etiketli olacak sekilde
tespit degerlendirmesi yapilmistir. Siniflandirma performans degerlendirmesine parallel
olarak genel dogruluk ve makro f-6l¢iim metrigi degerleri hesaplanmis ve sirasiyla Sekil
4.13’te ve Sekil 4.14’te verilmistir. Onerilen modelin tespit basarisinda yiiksek SNRa sahip
sinyallerle yapilan testlerde yiiksek performans sergiledigi gosterilmistir. Beklendigi gibi
SNR diistiigiinde tespit basaris1 da diismektedir. Bununla birlikte, KZFD 06znitelik ¢ikarim
yonteminin MFKK’dan ve MFKK’nin da GAAD yonteminden daha gii¢lii 6znitelik ¢ikarimi

yapildig1 sonuclara gore degerlendirilmistir.
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Sekil 4.13. Tespit genel dogruluk metrigi degerleri
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5. SONUG

Bu tez calismasinda, giivenli bolgelerin tehditlerden korunmasi amaciyla insansiz hava
araglariin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in bir model Onerilmistir. Bu model sirasiyla,
insansiz hava araglarinin ve ortamsal giiriiltiinlin akustik sinyal kaydi ve onislem, akustik
kayitlar kullanilarak insansiz hava araglarina ve ortamsal gurlltiye ait Oznitelik
goriintlilerinin olusturulmasi ve 6znitelik goriintiilerinin siniflandirilmasi olmak tizere ii¢ ana
bloktan olusmaktadir. Oznitelik goriintiilerinin olusturulmasi icin kisa zamanli Fourier
doniisiimii, Mel frekans kepstral katsayilar1 ve Gramian agisal alan doniisiimii kullanilarak
lic yontem oOnerilmistir. Oznitelik goriintiilerinin smiflandirilmast igin derin dgrenme

algoritmasi olan evrisimsel sinir aglar1 aragtirilmigtir.

Onerilen modeli gergeklemek igin dis ortamda insansiz hava araclarina ve ortamsal
giiriiltiiye ait akustik sinyaller kaydedilmistir. insansiz hava arac1 olarak Mavic ve Phantom
kullanilmistir. Modelin mesafe gore basarisini degerlendirmek i¢in insansiz hava araglarina
ait akustik sinyaller kayit mikrofonuyla insansiz hava araci arasindaki mesafeye ii¢ veri
kiimesi olusturulmustur. Bu mesafe 1-100 metre arasindayken alinan akustik sinyal kayitlari
veri kiimesi-1, 1-300 metre arasindayken alinan akustik sinyal kayitlar1 veri kiimesi-2 ve 1-
500 metre arasindayken alinan akustik sinyal kayitlar1 veri kiimesi-3 olarak belirlenmistir.
Ayrica bu veri kiimelerine ortamsal giirtiltiiniin akustik sinyal kayitlar1 da eklenmistir. Veri
kiimeleri kullanilarak ti¢ 6znitelik goriintiisii ¢ikarim yontemiyle ortamsal giiriiltii, Mavic ve
Phantom olmak Uzere ¢ sinifa ait 6znitelik goriintiileri olusturulmustur. Boylece onerilen
modeli, ii¢ Oznitelik gorintiisii ¢ikarim ydntemi ve mesafe karsisinda performans
degerlendirmesi yapilmistir. Sonug¢ degerlendirmesinde, smiflandirma ¢aligmalarinda
siklikla kullanilan hata matrisi kullanilmistir. Smiflara ait 6rnek sayilar1 arasindaki 6nemli
farklilik durumunda genel degerlendirme Olgiitli olarak kullanilan makro f-6l¢iim metrigi
hata matrisine gore hesaplanmistir. Sonug olarak, onerilen model, kisa zamanli Fourier
dontistimii kullanilarak uygulanan 6znitelik goriintiisii ¢ikarim ydntemiyle, veri kiimesi-1’de
%96.4, veri kiimesi-2’de %87.0 ve veri kiimesi-3’de %85.6, Mel frekansi kepstral katsayilari
kullanilarak uygulanan 6znitelik goriintiisii ¢ikarim yontemiyle, veri kiimesi-1’de %94.0,
veri kimesi-2’de %78.0 ve veri kiimesi-3’de %78.3 ve Gramian agisal alan doniisiimii
kullanilarak uygulanan 6znitelik goriintiisii ¢ikarim yontemiyle, veri kiimesi-1’de %82.9,
veri kimesi-2’de %67.4 ve veri kiimesi-3’de %63.9 siniflandirma basaris1 gostermistir.

Ortamsal giiriiltli “insansiz hava araci degil”, Mavic ve Phantom “insansiz hava arac1”
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etiketleriyle tespit performans degerlendirmesi yapilmistir. Onerilen model, kisa zamanl
Fourier doniistimii kullanilarak uygulanan 6znitelik goriintiisii ¢ikarim yontemiyle, veri
kimesi-1’de %95.1, veri kiimesi-2’de %90.5 ve veri kiimesi-3’de %85.9, Mel frekansi
kepstral katsayilar1 kullanilarak uygulanan 6znitelik goriintiisii ¢ikarim yontemiyle, veri
kiimesi-1’de %94.3, veri kiimesi-2’de %85.9 ve veri kiimesi-3’de %82.2 ve Gramian agisal
alan doniistimii kullanilarak uygulanan 6znitelik goriintiisii gikarim yontemiyle, veri kiimesi-

1’de %83.5, veri kimesi-2’de %76.5 ve veri kiimesi-3’de %68.0 tespit basaris1 gostermistir.

Ileri galismalarda, 1xN boyutlu vektdrden NxN boyutlu matris olusturan Gramian agisal alan
doniisiimiinin ~ boyut  indirgemesi  yapilarak  verimliliginin  artirilabilecegi
degerlendirilmektedir. Onerilen modelin genel olarak basarisinin artirilmasi igin evrisimli
sinir aglar1 ve hiper parametreler iizerinde eniyileme caligmalart yapilabilecegi
degerlendirilmektedir. Cok ¢esitli insansiz hava araglarmin akustik sinyal kayitlarinin
alinmasiyla genis kapsamli olacak sekilde tespit ve siniflandirma g¢alismasi yapilarak

onerilen modelin bir {irin haline getirilebilecegi degerlendirilmektedir.
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