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Akustik Verilerin Akilli Hesaplama Y ontemleriyle Analizi
Bilal TEKIN

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Subat 2025, Sayfa: xi + 37

Gliniimiizde hava araglarinin kullanimi hizla artarken, bu araglarin tespiti ile akustik analizlerin 6nemi
artmaktadir. Helikopterler ve drone gibi hava araglari, belirli bir frekans araliginda ses yayar ve bu seslerin
analizi, araglarin ugus karakteristiklerinin anlagilmasini saglar. Her iki arag tiirii, farkli acrodinamik yapilari
ve motor sistemleri nedeniyle farkli ses profilleri tiretmektedir. Bu tez, drone ve helikopterlerin akustik
verilerle analizini amaglamaktadir.

Calisma, ses dosyalarindan elde edilen Mel-Frekans Cepstral Katsayilari (MFCC) ve Zero-Crossing
Rate (ZCR) gibi akustik parametrelerin kullanilmasiyla, her bir arag tiiriiniin karakteristik ses 6zelliklerini
smiflandirilmigtir. Toplam 546 ses dosyasindan elde edilen verilerle; drone, helikopter ve cevre sesleri
arasinda ayrim yapabilen bir siniflandirma modeli gelistirilmistir. Egitim siireci, karmasiklik matrisine dayali
basarim kriterleri ile degerlendirilmistir.

MATLAB yazilimi kullanilarak gergeklestirilen akustik analiz, her iki arag tiiriiniin akustik imzalarini
ortaya koymus ve bu yazilim ile ¢evre giiriiltiisiiniin etkisini minimize eden bir model 6nerilmistir.

Sonuglar, akustik analizlerin drone ve helikopterlerin tanimlanmasi ve izlenmesi gibi uygulamalarda
onemli bir ara¢ olabilecegini ortaya koymaktadir. Ayrica, ¢evresel giiriiltiilerin etkisini minimize ederek,
sadece hedef seslerin algilanmasini saglayan model, giivenlik ve izleme teknolojilerinde kullanilabilecek
potansiyeli gostermektedir. Bu ¢aligma, akustik verilerle hava araglar1 ve ¢evre seslerinin siiflandirilmast

konusunda dnemli bir adim atilmasini saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Akustik veri, Drone tespiti, Akilli hesaplama yontemi
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ABSTRACT

Analysis of Acoustic Data with Intelligent Computational Methods
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Nowadays, as the use of aircraft is rapidly increasing, the importance of acoustic analysis increases
with the detection of these vehicles. Aircraft such as helicopters and drones emit sounds in a certain frequency
range, and the analysis of these sounds allows the flight characteristics of the vehicles to be understood. Both
types of vehicles produce different sound profiles due to their different aerodynamic structures and engine
systems. This thesis aims to analyze drones and helicopters with acoustic data.

The study classifies the characteristic sound features of each vehicle type using acoustic parameters
such as Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) and Zero-Crossing Rate (ZCR) obtained from sound
files. A classification model that can distinguish between drone, helicopter and environmental sounds was
developed with the data obtained from a total of 546 sound files. The training process was evaluated with
performance criteria based on the complexity matrix.

The acoustic analysis performed using MATLAB software revealed the acoustic signatures of both
vehicle types, and a model that minimizes the effect of environmental noise was proposed with this software.

The results show that acoustic analysis can be an important tool in applications such as identification
and tracking of drones and helicopters. In addition, the model, which minimizes the effect of environmental
noise and detects only target sounds, shows the potential to be used in security and monitoring technologies.
This study provides an important step in the classification of aircraft and environmental sounds with acoustic
data.

Keywords: Acoustic data, Drone detection, Intelligent calculation method
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1. GIRiS

Glinlimiizde hava araglarinin sayisi hizla artmakta ve bu aracglar, askeri, ticari ve sivil
alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu araglarin giivenli ve verimli bir sekilde caligsabilmesi,
dogru bir sekilde izlenebilmesi ve kontrol edilebilmesi icin birgok teknolojik gelisme
yasanmaktadir. Bu gelismelerin basinda, hava araglarmin akustik 6zelliklerinin incelenmesi yer
almaktadir. Akustik analiz, ses dalgalar1 kullanilarak araglarin tanimlanmasi, izlenmesi ve
performansinin degerlendirilmesi gibi kritik alanlarda 6nemli bir yere sahiptir.

Helikopterler ve drone gibi hava araglari, belirli bir frekans araliginda ses yayarlar ve bu
seslerin analizi, araclarin ugus karakteristiklerinin anlagilmasina olanak saglar. Akustik veriler, bu
araglarin hizlari, ylikseklikleri, motor durumlari ve ¢evresel etkileri hakkinda bilgi verebilir. Ancak,
her iki hava aracinin da farkli aerodinamik yapilart ve motor sistemleri oldugu i¢in yaydiklari ses
profilleri birbirinden farklilik gostermektedir. Bu nedenle, drone ve helikopterlerin akustik
Ozelliklerini karsilagtirarak her bir arag i¢in 6zel analizlerin yapilmasi énemlidir.

Ses dosyalari, zaman frekans analizi, spektral 6zellikler ve diger akustik parametreler
kullanilarak islenmektedir. Ozellikle, ses dalgalarmin frekans igerigi ve genlik analizleri, her bir
ses kaynaginin karakteristik 6zelliklerini belirlemek i¢in kullanilmigtir. Akustik veri analizinde,
geleneksel ses tanima ve smiflandirma yontemleri uygulanmustir. Bu yontemlerle drone ve
helikopter seslerinin, ¢evre giiriiltiisiinden etkin bir sekilde ayrilabildigini ve her bir ses kaynaginin
kendine has akustik imzasinin dogru bir sekilde siniflandirilabildigini gosterebilmektedir.

Yapilan tez calismasinda akustik analizlerin drone ve helikopterlerin tanimlanmasi ve
izlenmesi gibi uygulamalarda 6nemli bir ara¢ olabilecegi gdsterilmistir. Ayrica, c¢evresel
giirliltiilerin etkisini minimize ederek, sadece hedef seslerin algilanmasimi saglayan model,
giivenlik ve izleme teknolojilerinde kullanilabilecek potansiyeli gostermektedir. Bu calisma,
akustik verilerle hava araglar1 ve ¢evre seslerinin siniflandirilmasi konusunda ¢aligma yapacak

aragtirmacilar igin yardimei olacaktir.

1.1. Tezin Amaci

Akillt hesaplama yontemleri, akustik veri analizi i¢in kullanilan baslica yontemlerden
birisidir. Drone, helikopter gibi saldir1 ve gozetleme amagl kullanilan hava araglarmin erken tespiti
hayati 6nem tagimaktadir. Bu tez ¢alismasinda,

1. Drone ve helikopter tespiti yapilarak herhangi bir kurum/kurulusa yapilacak olas tehditleri
hizl1 tespit ederek erken miidahale ihtimalini arttirmak,
2. Belirlenen bir bolgeyi korumak icin kullanilan sistemleri saldirtyr yapan araca karsi

uygun/verimli kullanmak,



3. Drone tespiti ile olas1 hava araglar1 kazalarinin 6nlenmesi amaglanmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda dis ortamdan alinan ses verisi analiz edilerek anlik olarak gergeklesen
hava araglarinin durumlarmin belirlenmesi gergeklestirilmistir. Bu analiz islemi akilli hesaplama
yontemleri kullanilarak bir ses dosyasindan 6zellik ¢ikarimi (MFCC, ZCR) yaparak bu verileri bir
etiketle islemi yapilmakta, ardindan veriler bir tabloya yerlestirmektedir. Her bir dosya i¢in MFCC
ve ZCR hesaplanip, etiketlerle birlikte birlestirilerek siniflandirma algoritmalarina sunulmak iizere
hazir hale getirilmektedir. Bu algoritmalarin egitilmesi sonucunda egitim seti olusturulmustur.
Kullanilacak arayiiz ile yeni ses girdileri analiz edilerek hava araci oldugu durumda tespitini
gerceklestirerek miidahale imkanini bize saglayacaktir.

Calisgmanin amaci, drone ve helikopterlerin yaydig: seslerin karsilastirilmasi, bu araglarin
akustik imzalarinin ortaya konulmasi ve her iki tiirlin karakteristik akustik davranislarinin
siniflandirilmasidir. Ayrica, bu akustik verilerin, hava araci tiirlerini tanimada veya izleme
teknolojilerinde nasil kullanilabilecegine dair pratik 6nerilerde bulunulacaktir. Sonug olarak, bu tez
calismasi, hava araglarmin akustik analizlerinin teknolojik ilerlemelere nasil katki
saglayabilecegini ve giivenlik ile performans degerlendirmelerindeki potansiyelini ortaya koymay1

hedeflemektedir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasmin 2. bolimiinde akilli hesaplama ydntemleri, 3. boliimiinde akustik
verilerin akilli hesaplama yontemleriyle analizi, 4. boliimiinde akustik verilerle drone ve helikopter

tespiti ve 5. boliimde ise sunulan yontem anlatilmaktadir.



2. AKILLI HESAPLAMA YONTEMLERI

Akilli hesaplama (Intelligent Computing), bilgisayarlarin ve yapay zekanin insan benzeri
diisiinme, 6grenme ve problem ¢6zme becerilerini taklit ederek karmasik gorevleri yerine
getirmelerini saglayan bir yaklagimdir [1]. Bu terim, genellikle makine 6grenmesi, yapay zeka,
derin 6grenme, bulanik mantik, evrimsel hesaplama ve diger zeka tabanli hesaplama tekniklerini

igeren genis bir alan1 kapsamaktadir.

2.1. Akilli Hesaplamanin Temel Ozellikleri:

Akilli hesaplama sistemleri, gevrelerinden ve deneyimlerinden 6grenme yetenegine sahiptir,
bu sayede zaman i¢inde daha verimli hale gelmektedir. Bu siireg, veri analizi, orlintli tanima ve
modelleme gibi tekniklerle gergeklestirilmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 bu tiir
sistemlerin 6grenme siirecini yonetmektedir [2]. Akilli hesaplama yontemleri, karmasik ve ¢ok
degiskenli problemleri ¢6zme yetenegine sahip olup, bu tiir problemler geleneksel algoritmalarla
¢oziilemeyecek kadar zor ve dinamik olabilmektedir [3]. Insan miidahalesine gerek kalmadan bu
tiir sorunlar1 ¢6zebilme kapasitesi, akilli hesaplamay1 oldukga giiglii bir arag haline getirmektedir
[4]. Ayrica, akilli hesaplama sistemleri degisen kosullara uyum saglama yetenegine sahiptir, bu da
onlar1 esnek ve uyarlanabilir kilmaktadir. Bu esneklik, sistemlerin farkli ortamlarda ve senaryolarda
etkili bir sekilde ¢alisabilmesini saglamaktadir. Akilli hesaplama, bulanik mantik gibi tekniklerle
kesin olmayan veya belirsiz verilerle de basa ¢ikabilmektedir. Bu sayede, sistemler belirsiz veriler
iizerinde anlaml kararlar alabilir ve dogru sonuglar iiretmektedir. Akilli hesaplamanin tiim bu
ozellikleri, onu geleneksel hesaplama yontemlerine gore cok daha etkili ve uygulanabilir

kilmaktadir [5].

2.2. Akill Hesaplamanin Kullamim Alanlar::

Akill hesaplama, ¢esitli alanlarda énemli uygulamalara sahiptir. Ornegin, otomatik siiriis
sistemleri, araglarin ¢evresini algilayarak ve 6grendikleri verilerle kararlar alarak kendi baglarina
hareket etmelerini saglamaktadir. Bu teknoloji, siiriiciisiiz araglarin giivenli bir sekilde yol
alabilmesi i¢in kritik bir rol oynamaktadir [6]. Saglik ve medikal tan1 alaninda ise akilli hesaplama,
hastaliklart tanimlamak ve tedavi yontemleri dnermek igin tibbi verileri analiz edebilmektedir. Bu
durum, daha hizli ve dogru tanilar koymay1 miimkiin kilmaktadir. Finansal tahminlerde, akill
hesaplama algoritmalar1 piyasa trendlerini analiz ederek yatirim stratejilerinin gelismesine
yardimct olurken finansal kararlar daha bilgiye dayali hale gelmektedir. Akilli ev sistemlerinin

kullaniminda, evdeki cihazlarin ve sistemlerin birbirleriyle etkilesimde bulunarak daha verimli bir



yasam ortami saglamasint miimkiin kilmaktadir [7]. Son olarak, goriintii isleme ve ses tanima
teknolojileri, giivenlik, etkilesim ve erisilebilirlik gibi alanlarda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu

da akilli hesaplamanin giinliik yagsamda genis bir yelpazede fayda sundugunu gostermektedir.

2.3. Akilh Hesaplamanin Kapsadigi Teknikler:

2.3.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi (Machine Learning), Verilerden 6grenme ve model gelistirme
siireglerini igermektedir. Bu yontem, gelecekteki verilere dayali tahminler veya siiflandirmalar

yapabilen algoritmalarin gelistirilmesine olanak tanimaktadir [8].

Makine Ogrenimi, problem ¢dzmeye yonelik faaliyetlerde insanlarin roliinii taklit etmek
icin kullamlan, Yapay Zeka (Al) alanindaki bir yaklasim teknigidir. Kisacas1 makine dgrenimi,
kullanicilarindan herhangi bir yonlendirme almadan Ggrenip is yapabilen bir makinedir [9].
Bilgisayar oyunlar1 ve yapay zekd alaninda Amerikali bir 6ncii olan Arthur Samuel, makine
Ogrenimini, bilgisayarlarin yeteneklerinin nasil tanimlanacagini inceleyen bir bilim dali olarak
tamimlamistir. Bu teknoloji, agikga programlanmadan Ogrenebilen bir sistemin temelini
olusturmaktadir. Bir makine 6grenimi sistemi, onceki verilerden elde edilen fikirlere dayanarak,
kaliplar1 tamimlayabilmekte ve minimum insan miidahalesi ile kararlar alabilmektedir. Bu 6zellik

sayesinde makine 6grenimi, 6grendikge sinirlarini asabilmektedir.

Makine 6grenimi terimi ilk kez duyuruldugundan beri, bu alanda pek ¢ok 6nemli gelisme
kaydedilmistir. Bunlardan en iinliisii, 1996 yilinda IBM tarafindan gelistirilen ve satran¢ oynama
yetenegiyle tanian Deep Blue’dur. Deep Blue, profesyonel satrang sampiyonlarini yenerek biiyiik
bir popiilerlik kazanmistir. Ayrica, Tom M. Mitchell makine 6grenimini, "Olgciilebilir bir
performans Pnin, bir gorev T'nin deneyiminden E 6grenilen bir bilgisayar programi" olarak
tammlamustir. Ornegin, bir bilgisayar programi, satrang oynama yetenedini kazanmak igin,
kendisine karst oynadigi oyunlardan edindigi deneyime dayali olarak performansini

gelistirebilmektedir.

Makine Ogrenimi Tiirleri

Genel olarak, makine dgrenimi algoritmalari, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
pekistirmeli 6grenme tiirlerine ayrilmaktadir. Bu algoritmalarin her birinin farkli islevleri ve

hedefleri vardir. Makine 6grenimi tiirleri Sekil 2.1°de verilmistir.
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Sekil 2.1. Makine Ogrenimi Tiirleri

a. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, algoritmanin belirli bir girdinin dogru ¢iktisin1 tahmin etmesi igin
egitildigi bir yaklasimdir. Algoritma, dogru islevi tanimlamak i¢in etiketli veri setlerinden
ogrenmektedir [10]. Ancak, bu siiregte kullanilan varsayimlar gergek verilerle uyumsuz olabilir ve
bu durum yanlis sonuglara yol agabilmektedir. Bu nedenle, dogru egitim verileri saglanarak
algoritmanin Oriintiileri tanimasi, regresyon, siniflandirma, KNN, Naive Bayes, Karar Agaclari,
Lineer Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve sinir aglar1 gibi yontemlerle dogru sonuglar
almmas1 saglanmaktadir. Denetimli 6§renme, en yaygin kullanilan makine 6grenimi tiiriidiir. Bu
algoritmanin avantajlari arasinda anlagilmasinin kolay olmasi ve gii¢lii siniflandirma yetenekleri
bulunmaktadir. Ancak, dezavantajlar1 arasinda uzun hesaplama siiresi ve her girisi etiketleme

gerekliligi yer almaktadir.
b. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, etiketli veriler gerektirmeyen bir algoritmadir. Bu tiir algoritmalar,
verilerdeki kaliplar1 veya iligkileri kesfetmek i¢in kullanilmaktadir. Kiimelenme ve birliktelik
kurallart gibi yontemler denetimsiz Ogrenme altinda incelenmektedir [11,12]. Denetimsiz
O0grenmenin avantaji, etiketlenmis veriye ihtiya¢ duymamasi ve bilinmeyen kaliplar1 kesfetme
esnekligi sunmasidir. Ancak, etiket eksikligi nedeniyle verilerdeki anlamli bilgiye ulasmak zor

olabilmektedir.

c. Yari Denetimli Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme



Yar1 denetimli 6grenme, etiketli ve etiketsiz verileri birlestiren bir algoritmadir. Bu tiir
algoritmalar, biiylik miktarda veriyi islerken etiketli verilerin yalnizca bir kisminin kullanilmasi
gerektigi durumlarda kullanilmaktadir [13]. Bu yontem, diisiik maliyetli veri isleme avantaji
sunmaktadir. Pekistirmeli Ogrenme ise, ajanlarin cevreleriyle etkilesime girerek, yaptiklari
eylemlerden elde ettikleri geri bildirimler dogrultusunda &grenmelerini saglamaktadir. Bu
algoritmalar, ¢evreden alinan Gdiillerle 6grenme siireglerini iyilestirir ve zamanla daha dogru

kararlar almaktadir [14].

Makine 6grenimi ve veri bilimi, birbirini tamamlayan iki bilim dali olmaktadir. Her iki alan
da, giinlimiiziin veri odakli diinyasinda finans, egitim, lojistik, iletisim ve moda gibi bir¢ok
alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Veri bilimi, son yillarda hizla gelisen ve genisleyen bir

alan olarak, giderek artan bir talep gérmekte ve farkl disiplinlerde 6nemli bir yer edinmektedir.

2.3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (Deep Learning), makine 6grenmesinin bir alt dali olarak, ¢ok katmanli
yapay sinir aglarin1 kullanarak verilerden daha derin ve soyut 6zellikler 6grenme yetenegine
sahiptir [15]. Bu teknoloji goriintii isleme, ses tanima ve dogal dil isleme gibi karmasik gorevlerde
etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Derin 6grenme, biiylik ve karmasik veri setlerinden 6grenme
kapasitesine sahip olup, giiglii ve ¢ok yonlii bir yapay zeka teknolojisi olarak tanimlanabilir.
Ozellikle goriintii isleme, dogal dil isleme ve ses tanima gibi alanlarda derin 6grenme kullanimu ile
onemli basarilar elde edilmistir [16]. Bununla birlikte, derin 6grenme tekniklerinin en verimli
sekilde kullanilabilmesi i¢in yiiksek hesaplama giicii ve biiyiik veri setlerine ihtiya¢g duyulmasi, bu
teknolojinin bazi zorluklarla kargi karsiya kalmasina yol agmaktadir. Bu baglamda, derin 6grenme,
ozellikle yiiksek islem giiciine sahip kaynaklara ve biiyiik miktarda veriye sahip uygulamalarda
biiyiik bir potansiyele sahip olmaktadir.

2.3.3. Bulanmik Mantik

Bulanik Mantik (Fuzzy Logic), kesin olmayan veya belirsiz bilgileri islemek igin
kullanilmaktadir. Geleneksel mantik sistemlerinin Gtesine gecerek, siniflandirmalar ve kararlar

alirken belirsizligi dikkate almakta ve bu sayede daha esnek bir modelleme imkani sunmaktadir
[17].



2.3.4. Evrimsel Hesaplama

Evrimsel Hesaplama (Evolutionary Computing), dogal seleksiyon ve genetik algoritmalar
gibi evrimsel siiregleri taklit etmektedir. Bu teknikler, problemleri ¢6zmek igin aday ¢oziimleri
evrimsel siirecler araciligiyla optimize etmektedir. Son yillarda dogal hayatin izlenmesiyle ¢ok
farkli evrimsel algoritma tiirleri gelistirilmistir. Bunlar, hem dogandan hem de dogadaki canlilarin

avlanma ve hayatta kalma siireglerini taklit ederek gelistirilmis algoritmalardir.

2.3.5. Yapay Sinir Aglar1

Insan beyninin isleyisini taklit eden bir modelleme yaklasimidir. Yapay Sinir Aglar
(Artificial Neural Networks - ANN) verilerden 6grenme kapasitesine sahip bir yapay zeka teknigi
olarak tanimlanabilir. Cok katmanli yapilar sayesinde bu aglar, karmasik ve yiiksek boyutlu
problemleri ¢6zme konusunda 6nemli bir beceriye sahiptir. Sinir aglarindaki katmanlar, verileri
isleyerek daha soyut ve anlamli1 6zellikler ¢ikarabilmekte, bu 6zellik de onlar1 farkli alanlarda etkili
bir ¢oziim araci haline getirmektedir. Bu yapi, 6zellikle derin 6grenme tekniklerinin temelini

olusturmakta ve bir¢ok uygulama alaninda yiiksek basarilar elde edilmesini saglamaktadir [18].

2.3.6. Dogal Dil isleme

Insan dilini anlamak ve islemek amaciyla kullanilan bir dizi teknik ve yontemler biitiiniidiir.
Dogal Dil isleme (Natural Language Processing - NLP), makinelerin dilsel verileri analiz etmesini,
anlamlandirmasini ve dogal dilde uygun yanitlar iiretmesini saglamak igin gelistirilmistir [19].
Akilli hesaplama sistemleri, bu teknolojiyi kullanarak dilin karmagikliklarini ¢ézebilmekte ve insan
benzeri etkilesimler gergeklestirebilmektedir. Boylece makineler, dilin yapisal ve anlamsal
ozelliklerini daha etkili bir sekilde isleyerek, dilsel verilerle daha verimli bir iletisim kurma

kapasitesine ulagmaktadir [20].



3. AKUSTIK VERILERIN AKILLI HESAPLAMA YONTEMLERIYLE
ANALIZI

Akustik verilerin akilli hesaplama yontemleriyle analizi, verilerin dogru ve anlamli bir
sekilde islenmesini saglayarak, daha verimli, hizl1 ve dogru sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.
Bu yontemler, akustik sinyallerin siniflandirilmasi, tespiti ve tahmin edilmesi gibi cesitli gorevlerde
kullanilmaktadir. Bu tiir analizler, saglik, giivenlik, miihendislik, eglence ve birgok diger endiistri
alanlarinda devrim yaratabilecek potansiyele sahiptir.

Akustik sahne siniflandirmasi bir akustik sahnede gecici olarak mevcut olan ses olaylarinin
tespitidir. Bu tiir sesli olaylarin ornekleri arasinda araglar, araba kornalar1 ve ayak sesleri
sayilabilir. Bu gorev, akustik olay tespiti olarak adlandirilir ve belirli ses olaylarinin kesin zamansal
tespitine odaklandig1 i¢in akustik sahne siniflandirmasindan 6nemli 6l¢giide farklidir. Son teknoloji
akustik sahne siniflandirmasi sistemlerinin bu gérevde insanlardan daha iyi performans gdsterdigi
gosterilmistir. Bu nedenle, baglama duyarli giyilebilir ve duyulabilir cihazlar, isitme cihazlari,
saglik hizmetleri, glivenlik gézetimi, doga habitatlarinda vahsi yasam izleme, akilli sehirler, [oT ve
otonom navigasyon gibi ¢ok sayida uygulama senaryosunda uygulanirlar [21].

Akustik veriler, insan konusmasinin makine tarafindan yorumlanmasi da dahil olmak {izere
cok cesitli alanlarda bilimsel ve miihendislik ¢alismalarini kapsamaktadir. Tiim bu alanlarda veri
analizi, veri bozulmasi, eksik veya seyrek ol¢limler, yankilanma ve biiyiik veri hacimleri gibi
zorluklar nedeniyle karmasik bir yapidadirlar [22].

Makine Ogrenimi teknikleri bilgisayarla gorme, goriintii isleme, konusma isleme ve
(jeo)fizik bilimi dahil olmak {iizere birgok alanda otomatik veri isleme ve goriintii tanima
yeteneklerinde genis ilerlemeler saglamistir. Akustikte makine 6grenimi, yukarida bahsedilen
akustik zorluklara bir¢ok zorlayici ¢6ziim sunan, hizla gelisen bir alandir. Makine 6grenimi tabanl
tekniklerin akustik alanindaki potansiyel etkisi ve son zamanlarda gordiikleri ilgi bu incelemeyi
gelistirmektedir. Genis anlamda Makine 6grenimi, verilerdeki kaliplar1 otomatik olarak algilamak
ve kullanmak i¢in bir teknikler ailesidir. Makine 6greniminde modeller, 6rnegin, bir hayvanin tiiri
veya akustik dizilerden alinan kayitlara dayali olarak konumlar1 gibi 6lciilen niteliklere dayali
olarak wveri etiketlerini tahmin etmek i¢in kullamilir. Bu Ol¢iimler ve etiketleri genellikle
belirsizdir; bu nedenle istatistiksel yontemler makine Ogrenmesi yonteminde siklikla
kullanilmaktadir [22].

Sesler, giinliik gevremizde gergeklesen olaylarin ve akustik sinyal isleme ile ilgili bilgilerin
bliylik bir bolimiinii i¢eren, uzun vadeli bir konudur. Son zamanlarda, derin 6grenme
algoritmalarinin gelismesiyle birlikte ¢ok sayida arastirma bu alaninda ortaya ¢ikmaktadir. Derin

sinir aglar1 (DNN) derin 6grenmede kullanilan yapay sinir aglaridir [23].



Yapilan ¢alismada [4], mikrofon sensor dizisi araciligiyla kaydedilen ¢ok kanalli akustik
verileri evde giinliik yasam aktivitelerinden biri olarak siniflandirmaktir. Veri seti, 23 akustik
algilama tnitesi ile ev ortaminda ve siirekli izleme altinda yasayan denekten toplanmistir. Bu
akustik ses verileri uyumak, yemek pisirmek, yemek yemek, dus almak, sifonu ¢gekmek, eglenmek,
yiiriimek, kapiy1 acip kapatmaktir. Her aktivite, ses aktivasyonlarinin bir kombinasyonudur. On
asamada yaghlarin yalniz yasadigi bir evden sadece 88 giinliik akustik sensor aktivasyonu
toplanmigtir. 4 numarali yayinda yapilan arastirma, evdeki ziyaretciler nedeniyle meydana gelen
cakisan girdi akustigi aktivasyonlarin1 atmaktadir. Aragtirmanin amaci, yalniz yasayan yaslilarin
ADL'sini tanimak icin ¢ok kanalli akustik tabanli izleme iizerine bir ¢alisma yiiriitmektir. Sensor
lokalizasyonu bu ¢alismalar igin 6nemli olup, her mikrofon sensoriiniin lokasyon etkinligi ile iliskili
benzersiz bir kimligi vardir [24].

Derin 6grenme, bilgisayarla gorme, konugma tanima ve dogal dil isleme gibi ¢esitli makine
Ogrenimi problemlerinde en son teknolojiye ulasmistir. Gergek yasam ortamlarinda ses olaylarini
tanima ile ilgili olan ses olay1 algilama (SED) son zamanlarda oldukga ilgi gormektedir. Beynin
yapisindan ve islevinden ilham alan derin 6grenmenin gelisimi, konugma tanima, goriintii tanima
ve dogal 6grenme gibi karmasik problemlerdeki en son teknolojiyi 6nemli dlgiide gelistirmistir.
Derin 6grenme, birden fazla soyutlama diizeyine sahip verilerin temsillerini dgrenen birgok
katmandan olusan yapay sinir aglarini ifade etmektedir. Derin 6grenme, beklenen bir ¢ikis sinyali
tiretmek igin girig sinyallerinin dahili parametrelerinin nasil degistirilecegini belirtmek i¢in geri
yayilim yaklagimini kullanarak biiyiik veri setindeki karmasik yapiyr 6grenmede verimlilik
gostermistir [25].

Son birkag yilda, otomatik konugsma tanimada (ASR) 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Bu
ilerlemeler, bir¢ok gercek diinya senaryosunda benimsenme esigini asan ve Google Now, Microsoft
Cortana ve Amazon Alexa gibi hizmetleri etkinlestiren ASR sistemlerine yol agmustir. Bu

basarilarin ¢ogu, derin 6grenme (DL) teknikleriyle desteklenmektedir [26].

Akustik veriler, ses dalgalarindan elde edilen dijital verilerdir. Bu veriler genellikle
mikrofonlar, sensorler veya baska cihazlarla toplanarak, sayisal formata doniistiiriilmektedir.
Akustik veriler, sesin frekanslari, genlikleri, zaman igindeki degisimleri gibi 6zellikleri igermekte
ve bu veriler, gesitli sesli olaylarin (konusma, miizik, ¢evresel sesler, vb.) analiz edilmesinde
kullanilmaktadir.

Ornek olarak:

e Konusma verisi: Insan sesinin dijitallestirilmis hali (sesli komutlar, konusmalar).
e Miizik verisi: Miizik aletlerinin, vokallerin ve diger miizik 6gelerinin dijital ses
kaydi.

e Cevresel sesler: Dogal ortam sesleri (6rnegin, kus sesleri, riizgar, su sesi).



Sanayi ve gilivenlik sesleri: Makine arizalari, alarm sesleri, arag sesleri gibi.

Akustik verilerin analizi, sadece sesin kaydedilmesiyle sinirli degildir. Bu veriler, genellikle

anlamli bilgiler ¢ikarmak, simiflandirmak, tespit etmek ve tahminlerde bulunmak igin

kullanilmaktadir. Ancak, akustik veriler karmasik, giiriiltiilii ve yiiksek boyutlu olabilir bu da

geleneksel analiz yontemlerini zorlastirmaktadir. Akilli hesaplama yontemleri, bu tiir verilerin

islenmesini daha verimli ve dogru hale getirebilmektedir.

3.1. Akustik Verilerin Akillh Hesaplama Yontemleriyle Analizinin Kullamim

Alanlan

Akustik verilerin akilli hesaplama yontemleriyle analizi, bir¢ok farkli alanda uygulanabilir:

>

Sesli Komut Tanima: Kullanicilarin sesli komutlar1 ile cihazlarla etkilesimde
bulunmalarint saglamaktadir. Akilli telefonlar, akilli ev cihazlar1 ve dijital asistanlar
bu tiir teknolojilerle caligir [27].

Konusma Tanima ve Dil Isleme: Insan konusmasimin yaziya dokiilmesi (otomatik
konusma tamima - ASR), sesli metin olusturma ve dil anlama alanlarinda
kullanilmaktadir. Bu, cagri merkezlerinde, sesli yanit sistemlerinde, otomatik ¢eviri
sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [28].

Goriintii ve Ses Tabanli Anomali Tespiti: Ozellikle endiistriyel ve giivenlik
uygulamalarinda, makine arizalarimi veya olagandisi sesleri tespit etmek icin
kullanilmaktadir. Ornegin, bir makine tarafindan cikarilan belirli bir sesin analizi,
ariza olasiligini ortaya ¢ikarabilir.

Saglik Uygulamalari: Akustik veriler saglik alaninda, 6zellikle sesli solunum takibi
veya hiriltili seslerin tespiti gibi alanlarda kullanilabilir. Akustik sinyaller, bazi
hastaliklarin erken teshisi igin yardimci olabilir.

Miizik ve Ses Analizi: Miizik pargalarinin siniflandirilmasi, miizik tiirlerini tanima,
sesli performans analizi gibi sanat ve kiiltiir alanlarinda da akustik veri analizi
kullanilmaktadir.

Cevresel Akustik Izleme: Cevresel seslerin (6rnegin, kus civiltilari, riizgar, su akist)
analiz edilmesi, ekolojik arastirmalar, dogal afetlerin (deprem, firtina) tespiti gibi
alanlarda da kullanilmaktadir [29].

Sesli Duygu Analizi: Konugsmanin i¢indeki duygular1 (6fke, mutluluk, iiziintii vb.)
analiz etme, Ozellikle miisteri hizmetleri ve psikolojik saglik uygulamalarinda

faydalar saglamaktadir.
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4. AKUSTIK VERILERLE DRONE VE HELiKOPTER TESPITi

Akustik Verilerle Drone ve Helikopter Tespiti, gevresel akustik sinyallerin (ses dalgalari)
kullanilarak, drone ve helikopter gibi hava araglarinin varliginin tespit edilmesi islemidir. Bu tiir
bir tespit, 6zellikle giivenlik, izleme ve askeri uygulamalar i¢in 6nemli olmaktadir. Bu teknoloji,
geleneksel radar ve gorsel algilama sistemlerinin aksine, hava araglarinin seslerini analiz ederek
varliklarin1 belirlemeye ¢aligmaktadir. Akustik sinyal isleme ve yapay zeka (6zellikle makine
ogrenmesi ve derin O6grenme teknikleri) kullanilarak, bu araclarin sesleri dogru bir sekilde

tanimlanabilmekte ve izlenebilmektedir.

4.1. Akustik Verilerle Drone ve Helikopter Tespiti Calismasi

Akustik verilerin tespiti asamalar1 siras1 ile Sekil 4.1°de verilmistir.

Sekil 4.1. Akustik Verilerin Tespit Asamalari

41.1. Ses Kaynaginin Tammlanmasi

e Hem dronlar hem de helikopterler, ugarken belirgin bir akustik iz birakmaktadirlar.
Bu sesler, pervane donerken, motor ¢alisirken ve hava aracinin aerodinamik
yapisindan kaynaklanan seslerden olugmaktadir.

o Helikopterler, genellikle daha biiyiik ve daha giiglii motorlara sahip olduklar1 i¢in
daha yiiksek frekansta ve daha karmasik bir akustik iz birakmaktadir. Ayrica,
pervanelerinin doniis hiz1 ve rotor ugusu nedeniyle belirgin giiriiltii iretmektedir.

e Dronlar ise daha kiigiik, genellikle elektrikli motorlarla ¢alisan araglardir ve bu
nedenle daha dustik frekansta ve daha az karmasik sesler iiretirler. Ancak hizlari

arttikca, giiriiltii diizeyleri de artabilmektedir.



4.1.2. Akustik Sinyal Toplama

e Drone veya helikopterin ¢ikardig: sesler mikrofonlar veya ses algilama sensorleri
ile toplanmaktadir. Bu sensorler, cesitli frekanslarda ses dalgalarini kayit altina
almaktadirlar.

e Mikrofonlar genellikle, ses kaydim1 360 derece kapsayacak sekilde
yerlestirilmekte, bu sayede her agidan gelen sesler yakalanabilmektedir.

4.1.3. Sinyal isleme ve Ozellik Cikartma

e Toplanan akustik veriler, sinyal isleme teknikleri ile islenlemtedir. Bu islemde,
genellikle sesin frekans, genlik, zaman ve spektrogram gibi o6zellikleri analiz
edilmektedir.

o Ozellikle Mel Frekans Cepstral Katsayilari (MFCC), Fourier doniisiimii ve
spektrogramlar gibi teknikler kullanilarak sesin zaman igindeki oOzellikleri
cikarilmaktadir. Bu sayede, dronlarin ve helikopterlerin farkli ugus hizlarina ve

yiiksekliklerine gore karakteristik ses desenleri elde edilebilmektedir [30].

4.1.4. Makine Ogrenmesi ve Stmflandirma

o Ogzellikler ¢gikarildiktan sonra, bu veriler makine dgrenmesi modelleri ile analiz
edilmektedir. Burada kullanilan en yaygin yontemler arasinda:

v Destek Vektor Makineleri (SVM),

v Karar Agaclari,

v" K-En Yakin Komsu (KNN) gibi klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin
yani sira,

v Derin Ogrenme Modelleri (6zellikle Konvoliisyonel Sinir Aglar1 - CNN
ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 - RNN gibi) yer alir.

e Model, toplanan akustik verileri isleyerek bir simniflandirma yapmakta ve hava
aracinin bir drone m1 yoksa helikopter mi oldugu belirlenmektedir. Her bir arag
tipi, kendine 6zgii akustik izler biraktig1 i¢in bu tiir bir siniflandirmalarin yapilmasi

mimkiin olmaktadir.
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4.15. Tespit ve Uyar: Sistemi

e Akustik analiz yapildiktan sonra, bir drone veya helikopterin tespiti
gerceklestirilmektedir ve bu bilgi ilgili sistemlere iletilmektedir. Bu sistemler,
giivenlik merkezleri, askeri birimler veya diger otoriteler tarafindan takip
edilebilmektedir [31].

e Ayrica, bu tiir akustik tespit, geleneksel radar ve optik izleme sistemleriyle
birlestirilebilir, bdylece daha kapsamli bir izleme ve giivenlik ¢ozimil

saglanabilmektedir.

4.2. Akustik Veri ile Drone ve Helikopter Tespitinin Avantajlar

4.2.1. Gorsel ve Radar Sistemlerine Bagimhiligi Azaltma:

o Akustik veri, gorsel veya radar sistemlerinin sinirh oldugu kosullarda 6nemli bir
avantaj saglamaktadir. Ornegin, yogun hava kosullarinda (yagmur, kar, sis) gorsel

izleme zorlasirken, akustik sinyaller hala etkin bir sekilde algilanabilmektedir.

4.2.2. Farkh Frekanslar ve Ses Tipleri:

e Drone ve helikopterlerin ses profilleri birbirinden farklidir, bu nedenle akustik
yontemle her birini tanimlamak miimkiindiir. Helikopterlerin sesi genellikle daha

giiriiltiilii ve karmagikken, dronlar daha ince ve sabit frekansta sesler tiretmektedir.

4.2.3. Daha Erken Tespit:

e Akustik sensorler, radar gibi sistemlerden daha erken tespit yapabilmektedir.
Ozellikle diisiik irtifadaki drone’lar, radar sistemleri tarafindan yeterince iyi
algilanamayabilirken, akustik sensorler bu tiir tehditleri daha erken fark
edebilmektedir.

4.2.4. Daha Diisiik Maliyetli Coziimler:

e Akustik sensorler, radar sistemlerine kiyasla daha ucuz ve daha az karmagsik
olabilmektedir. Ayrica, daha kiigiik alanlarda kurulabilecek sensor aglari ile genis

alanlarda izleme yapilabilmektedir.
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4.3. Zorluklar ve Simirlamalar

43.1. Giiriiltii ve Karisikhk:

e Cevresel giiriiltii, akustik tespiti zorlastirabilmektedir. Ozellikle sehir igindeki
trafik giiriiltiisii, riizgar, insaat faaliyetleri gibi sesler, drone veya helikopterlerin
seslerini gizleyebilmektedir. Bu nedenle, dogru verilerin elde edilebilmesi igin

giirlilti engelleme teknikleri nemli olmaktadir.

4.3.2. Hedeflerin Yiiksek Hizda U¢masi:

e Dronlar ve helikopterler hizla hareket ettiklerinde, ses dalgalarmin frekanslar
degismektedir. Bu da tespit ve siniflandirma dogrulugunu etkileyebilmektedir. Bu
gibi durumlarda Doppler etkisi (sesin hareketle degisen frekansi) dikkate alinarak

dogru analiz yapilmalidir.

4.3.3. Coklu Hedeflerin Tespiti:

e Ayni anda birden fazla drone veya helikopterin havada olmasi, seslerin
cakigmasina ve karismasina yol agabilmektedir. Bu durumda, farkli frekanslar ve

zaman dilimlerinden gelen veriler arasindaki ayrim yapilmasi gerekmektedir.
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5. MATERYAL VE METOT

Tez ¢alismasinin temel amaci, drone ve helikopterlerin yaydigi seslerin karsilastirilmasi, bu
araglarin akustik imzalarinin ortaya konulmasi ve her iki tiiriin karakteristik akustik davraniglarinin
siniflandirilmasidir. Bu boliimde tez calismada izlenecek yol ve yontemlere yer verilmistir.

Bu caligmada toplam 546 ses dosyasindan elde edilen verilerle, ii¢ farkli ses kaynaginin
ayrimini yapabilen bir siniflandirma modeli egitilmistir. Veri seti [32], Dropbox sitesinden alinmig
olup, 60 ses dosyas1 helikopter ile drone sesini, 213 ses dosyasi sadece drone sesini ve 273 ses
dosyasi ¢evre giirtiltiisiinii temsil etmektedir. Bu dosyalar, farkli ortam kosullarinda ve gesitli ugus
manevralarinda kaydedilmistir. Tablo 5.1°de veri setinde bulunan ses dosyalarinin siiflarina
dagilimi verilmistir.

Tablo 5.1. Veri setinde kullanilan etiketler ve veri sayilari

Drone ile Helikopter Sesi 60
Drone Sesi 213
Cevre Sesi 273

Ses dosyalari, zaman frekans analizi, spektral 6zellikler ve diger akustik parametreler
kullanilarak islenmistir. Ozellikle, ses dalgalarimn frekans icerigi ve genlik analizleri, her bir ses
kaynaginin karakteristik ozelliklerini belirlemek icin kullanilmistir. Akustik veri analizinde,
geleneksel ses tanima ve siniflandirma yontemleri uygulanmigtir. Bu yontemler, 6zellik ¢ikarima,
boyut indirgeme ve smiflandirma algoritmalart gibi adimlardan olusmaktadir. Veri setine

uygulanan islemler sirasi ile Sekil 5.1°de belirtilmistir.



Dosya Okuma ve Ses Verisi igleme

h 4

fero-Crossing Rate (FCR) Hesaplama

h 4

Pre-Emphasis Islemi

h 4

Framelenme ve Pencereleme

h 4

Mel-Frekans Filtreleme

!

Mel-Frekans Filtre Bankasinin Uygulanmasi

v

MFCC Hesaplama

¥

Etiketleme

!

Veri Depolama

!

Tablo Olugturma

!

Siniflandirma ve Egitme

Sekil 5.1. Ses Dosyalarinin Islenmesine ait akis diyagrami

5.1. Dosya Okuma ve Ses Verisi isleme

Bu asamada, ses verisi belirli bir formatta (6rnegin, WAV veya MP3) dosya olarak saklanmig
olmalidir. MATLAB’da, ses verilerini islemek i¢in audioread () fonksiyonu kullanilmaktadir.
Bu fonksiyon, ses dosyasmni okutup iki ¢iktiya doniistiirmektedir: ses verisi (ses dalgasi) ve
ornekleme frekansi. Ses verisi, genellikle bir vektor veya matris seklinde olmaktadir. Ornekleme

frekansi ise Ses verisinin saniye basina kag 6rnek igerdigini belirtmektedir.
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5.2. Sifir Gegis Oram Hesaplama

Sifir Gegis Orani (Zero-Crossing Rate), ses dalgasindaki sifir noktasindan gegislerin sayisini
hesaplamakta ve sesin degiskenligini gostermektedir. Zero-Crossing Rate (ZCR), ozellikle sesin

belirli bir frekansta ne kadar "sert" veya "yumusak" oldugunu anlamada kullanilmaktadir.

ZCR hesaplama, ses verisinin her bir 6rnegi i¢in, ardisik orneklerin isaretinin degisip

degismedigini kontrol etmeyi igermektedir. Denklem 5.1’de bu duruma ait ifade verilmistir.
1 -
ZCR = —-$N=1(sgn(x[n]) — sgn(x[n — 11)) (5.1)

e X[n]: Sinyalin n. 6rnegi.

e sgn(x[n]): x[n] degerinin isareti. Eger X[n] pozitifse sgn(x[n])=1, negatifse
sgn(x[n])= —1, sifirsa sgn(x[n])=0.

e N: Sinyalin toplam 6rnek sayisi.

e ZCR, sinyalin ardisik 6rnekleri arasindaki isaret degisikliklerini saymaktadir.

Formiilde, ardisik 6rnekler arasindaki isaret degisikligi kontrol edilmektedir. Eger onceki

ornek ile su anki ornegin isareti farkliysa, bir sifir ge¢isi olmus demektir.

5.3. On-impuls Islemi

On-impuls isemi, diisiik frekanslarin islenmesinde bozulmalara kars1 koruma saglamkatadir.
Bu islem, sesin yiiksek frekans bilesenlerinin gii¢lendirilmesine dayanmakta ve genellikle ses
tanima sistemlerinde uygulanmaktadir. On-impuls, ses verisinin her 6rnegi ile bir éncekilerin belirli

bir katsayi ile carpilarak yapilmaktadir. Bu islem denklem 5.2°de gosterilmistir.

y[n] =x[n] —a-x[n—1] (5.2)

e X[n]: Orijinal ses sinyalinin n.drnegi.

e y[n]: On-impuls uygulanmis sinyalin n. drnegi.

e o On-impuls faktorii (genellikle 0.9 ile 1 arasinda bir degere sahiptir). Bu,
islemdeki yiiksek frekanslar ne kadar artiracaginizi belirler. Yiiksek o degeri, daha
fazla On-impuls etkisi olusturmaktadir.

e x[n—1]: Orijinal ses sinyalinin bir 6nceki 6rnegi.
On-Impuls islemi ile;
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e Yiiksek frekanslari artirmak: On-impuls, genellikle sinyalin diisiik frekansl bilesenlerini
baskilar ve yiiksek frekans bilesenlerini giiclendirir. Bu, sesin daha belirgin hale gelmesine
ve daha iyi islenebilmesine yardimci olur.

o Sinyalin genlik farki: Formiilde, her 6rnegin degeri ile bir 6nceki 6rnegin degeri arasindaki
fark alinir ve bu fark belirli bir faktorle (o) carpilir. Bu islem, yiiksek frekans bilesenlerini

daha fazla vurgular.

On-impuls Uygulamanin Kullanim Alanlari:

e Ses Tanmima: Insan sesi genellikle diisiik frekanslarda daha fazla enerji tasir. On-impuls, bu
diisiik frekanslar1 baskilayarak, yiiksek frekanslar1 vurgular, bdylece sistemin yiiksek
frekanslardaki bilgileri daha iyi almasini saglar.

e Telekomiinikasyon: On-impuls, sesin iletilmesi sirasinda kayiplar1 azaltarak, iletim
kalitesini artirabilir.

e Ses Sinyali isleme: Sesin daha net ve ayrintili bir sekilde analiz edilmesi icin On-impuls
kullanilir.

5.4. Framelenme ve Pencereleme

Framelenme, ses verisinin belirli zaman dilimlerine (frame) boliinmesi islemidir. Bu islem,
genellikle ses tanima ve analizinde kullanilmaktadir. Ciinki sesin kisa zaman dilimlerinde analiz
edilmesi gerekmektedir. Pencereleme, her bir frame'in lizerinde pencere fonksiyonu uygulanarak
frekans bilesenlerinin kaymasini engeller.

Framelenme (pencereleme), bir sinyalin belirli bir siire diliminde pargalara ayrilmasidir. Bu
islem, sinyali daha kii¢iik segmentlere bdler ve her segment iizerinde farkli sinyal isleme yontemleri
uygulamaya olanak tanirmaktadir. Bu islem, genellikle ses veya zaman serisi verilerini analiz
ederken kullanilir.

Framelenme Formiilii:

Bir sinyali x[n] bir zaman penceresi iginde framelenmek i¢in, sinyal kiigiik pargalara boliiniir.

Eger bir pencere uzunlugu N ve pencere kaydirma (overlap) miktar1 S ile tanimlanmigsa, X[n]

sinyalinin her bir dilimi denklem 5.3’ te ki gibi ifade edilir:

Framelk] = x[kS: kS + N — 1] (5.3)

X[n]: Orijinal sinyalin n. 6rnegi.

Frame[K]: k-inci ¢erceve (frame) veya dilim.

N: Her bir gerceve icin alinacak 6rnek sayisi (pencere uzunlugu).

S: Cerceveler arasindaki kaydirma (overlap) miktari.
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Pencereleme, framelenmis veriler {izerinde daha fazla analiz yapilabilir hale getirmek icin
kullanilan bir tekniktir. Bu islem, her bir ¢ergevenin uglarindaki keskin gegisleri (discontinuities)

yumusatarak sinyalin daha diizgiin bir sekilde analiz edilmesine imkan saglamaktadir.

Pencereleme Formiilii:
Pencereleme islemi, her bir cerceveye bir pencere fonksiyonu w[n] uygulamay1 igermektedir.
Bu pencere fonksiyonu genellikle Hamming, Hann veya Rectangular gibi fonksiyonlar olabilir.

Pencereleme formiilii denklem 5.4’te verildigi gibidir.
y[n] = x[n] - w(n] (5.4)

e X[n]: Cerceve (frame) verisi.
o w[nJ: Pencere fonksiyonu.

e y[n]: Pencere uygulandiktan sonra elde edilen yeni gergeve.

Pencere fonksiyonu w[n], genellikle 0 ile 1 arasinda bir degere sahip olan ve ger¢eveyi sinirlarinda

yavasga sifira indirgeyen bir fonksiyondur.
Yaygin olarak kullanilan pencere fonksiyonlart:
Rectangular Pencereleme:
Rectangular Pencereleme fonksiyonuna ait matematiksel ifade denklem 5.5’te verilmistir.
wn] =1 (tuimn igin) (5.5)
Basit bir pencereleme fonksiyonudur ve higbir degisiklik yapmaz.
Hamming Pencereleme:

Hamming Pencereleme fonksiyonuna ait matematiksel ifade denklem 5.6°da verilmistir.
wln] = 054 — 0.46 - cos(>) (5.6)

Hamming pencere fonksiyonu, ¢erceve uglarindaki keskin gecisleri yumusatmak i¢in yaygin olarak

kullanilan bir pencere tiirtidiir.
Hann Pencereleme:

Hann Pencereleme:fonksiyonuna ait matematiksel ifade denklem 5.7°de verilmistir.

19



2nn

wn]=05-(1- cos(m)) (5.7)
Hann pencere fonksiyonu da uglardaki gecisleri yumusatmak i¢in kullanilan farkli bir pencere
tiridir.

Blackman-Harris Pencereleme:
Blackman-Harris Pencereleme fonksiyonuna ait matematiksel ifade denklem 5.8’de

verilmistir.

2mn 4mn 2mn

w[n] = 0.35875 — 0.48829cos (=) + 0.14128cos(; =) — 0.01168cos (=) (5.8)

Daha fazla yumusama saglayan ve diisiik frekanslarin daha iyi korunmasina yardimci olan bir

pencere fonksiyonudur.

5.5. Mel-Frekans Filtreleme

Mel-frekans filtreleme, ses verisinin frekans spektrumunun Mel skalasina doniistiiriilmesi
islemidir. Mel skalasi, insanlarin duyabilecegi frekanslar1 daha iyi temsil etmek igin logaritmik bir

Ol¢ek kullanmaktadir. Mel frekans filtre bankasi, bu doniisiim i¢in kullanilmaktadir.

Mel Frekans Doniisiimii Formiilii:

Bir frekans (f) i¢in Mel frekans1 m, denklem 5.9 ile hesaplanir:

m = 2595 - logye (1 + 2-) (5.9)

e m: Mel frekans1
e f: Lineer frekans (Hz)
e 700: Sabit bir katsayidir, insan kulaginin frekans algilama 6zelliklerine dayali olarak

secilmistir.
Mel Frekansindan Lineer Frekansa Doniisiim:
Bir Mel frekansin1 m lineer frekansa doniistiirmek igin ters formiil kullanilir. Bu durum

denklem 5.10°da verilmistir.
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£ =700 (10755 — 1) (5.10)

o f: Lineer frekans (Hz)

e m: Mel frekansi

Bir Mel-Frekans Filtre Bankasi (MFB), Fourier Doniisiimii ile elde edilen spektrumun
tizerine uygulanan bir dizi Mel filtresinden olusmaktadir. Her bir filtre, belirli bir Mel frekans
araliginda sinyalin enerjisini hesaplamaktadir. Bu filtreler genellikle ticgen seklinde olup, Mel

6lceginde frekanslari kapsayacak sekilde diizenlenmektedir.
Bir filtre bankasi, genellikle su adimlarla olusturulur:

1. Frekans arahgmimm Mel frekanslarina doniistiiriilmesi: Sinyalin analiz edilen
frekanslar1, Mel frekans 6l¢egine doniistiiriiliir.

2. Ucgen filtrelerin yerlestirilmesi: Mel frekanslarina karsilik gelen filtreler, her birinin iist
kismu belirli bir Mel frekansinda ve alt kismi da bir {ist Mel frekansinda olacak sekilde
yerlestirilir.

3. Sinyalin her bir filtre ile carpilmasi ve enerji hesaplamasi: Sinyal, her bir Mel filtresiyle

carpilir ve her filtreden elde edilen enerji hesaplanir.

5.6. Mel-Frekans Filtre Bankasinin Uygulanmasi

Bir Mel-frekans filtre bankasi, her frame’in spektrumuna uygulanarak Mel frekans
katsayilarii hesaplamaktadir. Bu iglem, ses verisinin temel &zelliklerini ¢gikarmaya yardimci
olmaktadir. Bu islemde, Fourier doniigiimii ile her bir frame’in spektrumu hesaplanir ve ardindan
Mel filtre bankasi ile carpilir.

Bir filtre bankasi, genellikle denklem 5.11°de ki gibi ifade edilir:

E = L1 (X (D) - He () (5.11)

E}: k. Mel frekanst filtresi i¢in hesaplanan enerji.

X(i): Fourier Doniisiimiinden elde edilen sinyalin i. frekans bileseni.

H (i): k. filtre i¢in i. frekans bileseninin filtresi.

N: Toplam frekans sayisi.
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Mel-Frekans Filtre Bankasinin Temel Ozellikleri:

o Filtreler genellikle tiggen seklinde olur ve her biri belirli bir Mel frekans bandinda sinyalin
enerjisini hesaplar.

o Bu filtreler diisiik frekanslarda daha genis, yliksek frekanslarda ise daha dar olabilir.

e Mel frekansi ile lineer frekans arasindaki iliski, insan kulaginin sesleri nasil algiladigina

dayalidir.

5.7. MFCC Hesaplama

Mel-Frekans Cepstral Katsayilart (MFCC), Mel frekans filtreleri ile islenmis ses verisinin
daha diisiik boyutlu bir temsilini olusturmaktadir. Bu sesin temel 6zelliklerini ortaya cikarir ve
konusma tanima gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. Mel spektrumunun logaritmasini alip
tizerine Discrete Cosine Transform (DCT) uygulanarak elde edilir. Bu sesin karakteristik
Ozelliklerini daha anlamli bir bicimde ortaya c¢ikmasini saglar. Genellikle ilk 13 katsay1
(MFCC1’den MFCC13’e kadar) kullanilmaktadir. Denklem 5.12’de logaritmik enerji hesaplamada

kullanilan ifadeyi vermektedir.

e L;: Logaritmik enerji.

o E: Mel frekans: filtresindeki enerji.

Discrete Cosine Transform (DCT), Mel-frekansh logaritmik enerjileri cepstral katsayilar
haline getirmek i¢in kullanilir. Bu durum, Mel frekanslar1 tizerinde yogunlasan bilgiyi daha anlaml

ve kompakt bir bigime doniistiiriir.

DCT, genellikle denklem 5.13 yardimiyla hesaplanir:

Cm = Ty Lie - cos (o (m +3)k) (5.13)

o C,,: m. cepstral katsayis1 (MFCC).

Lj: Mel-frekansli logaritmik enerji.

K: Toplam Mel filtre sayisi.

m: Cepstral katsayisi sirasi (genellikle 1'den baslar).

22



5.8. Etiketleme

Etiketleme, verilerin dogru smiflandirilmasini saglamak amaciyla, her ses verisine uygun
etiketlerin atanmasi islemidir. Bu igslem genellikle sesli komut tanima, ses siniflandirma gibi
gorevlerde kullanilmaktadir. Her ses 6rnegi igin, sesin hangi sinifa ait oldugunu belirten etiketler

atanarak islem gerceklestirilir.

5.9. Veri Depolama

Elde edilen ozellikler ve etiketler daha sonra dosya olarak depolanabilir. Dosyalarin

depolanmasi iglemi tez ¢aligmamizda “.mat” formatinda yapilmustir.

5.10. Tablo Olusturma

Elde edilen veriler ve etiketler bir araya getirilip bir tablo olusturulur. Bu tablo, verilerin
analiz edilmesi i¢in kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasi igin yapilan kodlama ile bir ses dosyasindan 6zellik ¢ikarimi (MFCC, ZCR)
yaparak bu verileri bir etiketle birlikte toplamaktadir. Ardindan, bu veriler bir tabloya yerlestirilir.
Bu genellikle ses tanima veya siiflandirma problemlerinde, model egitimi i¢in kullanilan bir 6n
isleme adimudir.

Her bir dosya icin MFCC ve ZCR hesaplanip, etiketlerle birlikte birlestirilerek siniflandirma

algoritmalarina sunulmak {izere hazir hale getirilir.

5.11. Simiflandirma ve Egitme

MATLAB programinda Classification Learner uygulamasi kullanilarak, MFCC (Mel-
Frekans Cepstral Katsayilar1) ve ZCR (Zero-Crossing Rate) degerlerinden olusan egitim verileriyle
siniflandirma yapilmistir. Bu islem sonucunda, test ve kiyaslama yapilabilecek sekilde diizenlenmis

bir egitim veri dosyasi olusturulmustur.

5.12. istatiksel Model Analizi

Kesinlik, duyarlilik ve F-Skor (F1-Skor), genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilan
performans Olciitleridir. Bu terimler, modelin dogru sonuglar iiretme yetenegini degerlendirmek

icin kullanilir.

Kesinlik:

23



e Modelin pozitif olarak siniflandirdig1 6geler arasindan ger¢ekten pozitif olanlarin oranmdir.

e Yiiksek kesinlik, modelin yanlig pozitif hatalarini diisiik tuttugunu gosterir.

Kesinlik islemi denklem 5.14’de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

Kesinlik = True Positives (5.14)

True Positives+False Positives
Duyarhhk:

e Modelin gercek pozitif dgelerini ne kadar dogru tespit ettigini gosterir. Yani, modelin
pozitif sinifi ne kadar dogru buldugunun ol¢iisiidiir.
e Yiiksek duyarlilik, modelin yanlis negatiflerini (yani pozitif siniflar1 atlama) az tuttugunu

gosterir.

Duyarlilik islemi denklem 5.15’de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

True Positives
— : (5.15)
True Positives+False Negatives

Duyarlilik =

F-Skor (F1-Skor):

o Kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglamay1 amaglayan bir dlgiittiir. Ozellikle
dengesiz veri setlerinde, sadece kesinlik veya duyarliliga bakmak yaniltict olabilir. F1-
Skor, her iki 6lgiitii birlestirerek genel performansi degerlendirir.

e F1-Skor, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve her iki metrigin de yiiksek

olmasini isteyen durumlarda kullanilir.

F1-Skor denklem 5.15 yardimiyla hesaplanmaktadir.

Kesinlik*Duyarlilik
F1 —skor = 2 + —— 24 (5.15)
Kesinlik+Duyarlilik

Bu ti¢ metrik, modelin dogru siniflandirma yapma becerisini daha iyi anlamamizi saglar.
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Veri setindeki akustik seslerin egitimi, ¢ok modelli sayisal hesaplama arag¢ ve yazilimi olan
MATLAB programinda gerceklestirilmistir. Bu boliimde, egitilen sesler disinda alinan seslerle de
test yapilarak sonuglart incelenmistir. Egitilen Akustik verilerin model tipine gore dogruluk
oranlar1 Tablo 6.1°de verilmistir.

Tablo 6.1. Egitilen veri setinin dogruluk sonuglar

Model Number Model Type Preset ]()\(/)glriltljlellltli(o(:g (;r/(;tl?é;%sr:)
2.1 Tree Fine Tree 95,4 25
2.2 Tree Medium Tree 95,4 25
2.3 Tree Coarse Tree 96,1 21
2.4 Discriminant Linear Discriminant 97,0 16
2.5 Discriminant Quadratic Discriminant 97,9 11
2.6 Efficient Logistic Regression Efficient Logistic Regression | 39,0 333
2.7 Efficient Linear SVM Efficient Linear SVM 92,8 39
2.8 Naive Bayes Gaussian Naive Bayes 97,2 15
2.9 Naive Bayes Kernel Naive Bayes 96,8 17
2.10 SVM Linear SVM 97,9 11

Kuadratik Destek Vektor
211 SVM Makinesi 98,1 10
2.12 SVM Cubic SVM 97,8 12
2.13 SVM Fine Gaussian SVM 55,3 244
2.14 SVM Medium Gaussian SVM 97,4 14
2.15 SVM Coarse Gaussian SVM 96,1 21
2.16 KNN Fine KNN 95,0 27
2.17 KNN Medium KNN 95,0 27
2.18 KNN Coarse KNN 88,6 62
2.19 KNN Cosine KNN 94,5 30
2.20 KNN Cubic KNN 94,8 28
2.21 KNN Weighted KNN 95,7 23
2.22 Ensemble Boosted Trees 50,0 273
2.23 Ensemble Bagged Trees 96,3 20
2.24 Ensemble Subspace Discriminant 96,5 19
2.25 Ensemble Subspace KNN 85,1 81
2.26 Ensemble RUSBoosted Trees 96,7 18
2.27 Neural Network Dar Yapay Sinir Ag1 98,1 10
2.28 Neural Network Medium Neural Network 97,6 13
2.29 Neural Network Genis Yapay Sinir Ag1 98,1 10
2.30 Neural Network Bilayered Neural Network 97,2 15
2.31 Neural Network Trilayered Neural Network 97,6 13
2.32 Kernel SVM Kernel 86,4 74
2.33 Kernel Logistic Regression Kernel 87,9 66




Karar agaglar1 algoritmalar1 kullanilarak olusturulan dagilim grafikleri Sekil 6.1 ve Sekil
6.2°de ornek olarak verilmis. Karar agaclar algoritmalar1 kullanilarak olusturulan Dogrulama

karigiklik matrislerinden modelimizin ilki “Fine Tree” Sekil 6.3‘te verilmistir.
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Calismamizda, akustik verilerin egitilmesiyle ortaya ¢ikan egitim seti ile diger ses verilerinin

karsilagtirilmasi sonucu hata orani diistik ¢ikmugtir.

B Predictions: model 2.1 Predictions: model 2.11
- .
H o . 200 ‘ .
S IONN ey
r * .
* X .l'.*:r,:‘ : . 00 % . !;n.
YN « uh o“"...o 1
b L i.h- Nt L L
LI 5'»- bl ", Too0 0 :
o R DA R L O
et RO
. : Yo . o a"“l"" tor ]
LI ] U . AL
B . . v . "ot ey
E-z . . M . . g 5000 % w'e v [
= . LI N xa“"!‘
. K .%‘ #o. :. '.'.. ;l .
. ¢ 000 o
. 'a" B J "'... )
El » 41,) . M
e .' , “ 3000 .
a0 d . . . . . [
f"-" ‘ 2000 . . "’:‘t ‘e . + '
F1s L] 'y, ‘rr)’h' Wy
. LI aFe et
ey Py % (3]
1600 w K TR ,.0 : 0
.
3 1 i 1 i 1
-20 -15 -1 5 0 B 0 15 -0 5 0 B
MFCC1 MFCC1

Sekil 6.4. Model 2.11 MFCC1’in MFCC2 ile ZCR’ ye gore dagilim grafigi
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Tablo 6.1’ de egitilen veri seslerinin dogruluk sonuglar1 degerlendirildiginde en yiiksek
dogruluk oranini veren 3 model baz alinarak istatiksel model analizleri hesaplanmistir(Kuadratik
Destek Vektor Makinesi, Dar Yapay Sinir Ag1, Genis Yapay Sinir Agi).

Sekil 6.4’te Kuadratik Destek Vektor Makinesi, Sekil 6.5°te Dar Yapay Sinir Ag1 ve Sekil
6.6’da Genis Yapay Sinir Ag1 modellerinin MFCC1’in MFCC2 ile ZCR’ ye gore dagilim grafigi
verilmistir.

o Kuadratik Destek Vektor Makinesi modelinin Sekil 6.7°de verilen dogrulama karigiklik

matrisini baz alarak yapilan hesaplamalarda;

Tablo 6.2. Kuadratik Destek Vektor Makinesi Istatiksel Model Analizi

Sumf Kesinlik Duyarhlik F1-Skor
Cevre sesi 0.997 1.000 0.998
Drone 0.967 0.991 0.979
Helikopter ile Drone 0.981 0.881 0.928

Dar Yapay Sinir Ag1 modelinin Sekil 6.8’de verilen dogrulama karigiklik matrisini baz

alarak yapilan hesaplamalarda;

Tablo 6.3. Dar Yapay Sinir Ag1 istatiksel Model Analizi

Simf Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
Cevre sesi 0.996 0.989 0.993
Drone 0.985 0.991 0.988
Helikopter ile Drone 0.966 0.949 0.957

Genis Yapay Sinir Agi modelinin Sekil 6.9°da verilen dogrulama karisiklik matrisini baz

alarak yapilan hesaplamalarda;

Tablo 6.4. Genis Yapay Sinir Ag1 Istatiksel Model Analizi

Simf Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
Cevre sesi 1.000 0.988 0.994
Drone 0.985 0.980 0.982
Helikopter ile Drone 0.983 0.950 0.966
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Tablolar 6.2, 6.3 ve 6.4, farkli model analizlerine ait Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skor
degerlerini sunmaktadir. Her bir tablo, Cevre Sesi, Drone ve Helikopter ile Drone siniflari igin her

modelin performansini ortaya koymaktadir.

Tablo 6.2°deki Kuadratik Destek Vektor Makinesi Istatistiksel Modeli incelendiginde;

e Cevre Sesi smifi, Kesinlik (0.997) ve Duyarlilik (1.000) agisindan en yiiksek
performansi gostermektedir. Bu modelin bu smifi dogru tahmin etmede ¢ok
basarili oldugunu ve sinifin tam olarak tanimlandigini ifade etmektedir. F1-Skor
degeri ise 0.998 ile oldukga iyi bir dengeyi sunmaktadir.

e Drone sinifi, yiiksek Duyarlilik (0.991) ve biraz daha diistik Kesinlik (0.967) degeri
ile dikkat ¢cekmektedir. Bu durum, modelin Drone sinifina ait 6rnekleri dogru
tahmin etme konusunda etkili oldugunu, ancak zaman zaman yanlis pozitif
tahminler yapabildigini gostermektedir. F1-Skor degeri ise 0.979 ile oldukca
yiiksek bir performans sergilemektedir.

o Helikopter ile Drone simifi, en diisik Duyarlilik (0.881) degerine sahiptir. Bu,
modelin bu sinifi tahmin etmede zorluk yasadigini, ancak Kesinlik (0.981) ve F1-

Skor (0.928) degerlerinin hala tatmin edici oldugunu géstermektedir.

Tablo 6.3°deki Dar Yapay Sinir Ag1 istatistiksel Modeli incelendiginde;

e Cevre Sesi simifi igin, Kesinlik (0.996) ve Duyarlilik (0.989) degerleri birbirine
oldukga yakin olup, modelin bu sinifi yiiksek dogrulukla tahmin ettigini ortaya
koymaktadir. F1-Skor degeri 0.993 ile iyi bir denge sunmaktadir.

e Drone simifi, Kesinlik (0.985) ve Duyarlilik (0.991) ile olduk¢a dengeli bir
performans sergilemektedir. F1-Skor degeri ise 0.988 olup, modelin bu sinifi
tahmin etme basarisinin ¢ok yiiksek oldugunu gostermektedir.

o Helikopter ile Drone sinifi, Kesinlik (0.966) ve Duyarlilik (0.949) degerleriyle iyi
bir performans sergilemektedir. F1-Skor degeri ise 0.957 olup, modelin bu sinifi
tahmin etmede basarili oldugunu, ancak Duyarlilik degerinin bir miktar daha diigiik

oldugunu ifade etmektedir.

Tablo 6.4’deki Genis Yapay Sinir A1 Istatistiksel Modeli incelendiginde;

e Cevre Sesi sinifi igin model, Kesinlik (1.000) ile miikkemmel bir basar1 sergileyerek
tim pozitif tahminlerini dogru yapmaktadir. Duyarlilik (0.988) degeri oldukca
yiiksek olup, F1-Skor degeri 0.994 ile miikkemmel bir denge saglamaktadir.
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e Drone sinifi, Kesinlik (0.985) ve Duyarlilik (0.980) ile oldukca dengeli bir sekilde
tahmin edilmektedir. F1-Skor degeri ise 0.982 olup, modelin Drone sinifini ¢ok iyi
tahmin ettigini gostermektedir.

o Helikopter ile Drone sinifi, Kesinlik (0.983) ve Duyarlilik (0.950) degerleriyle
giiclii bir performans gostermektedir. F1-Skor degeri ise 0.966 olup, modelin bu

sinifi tahmin etmede basarili oldugunu ifade etmektedir.

Genel Degerlendirme:

Sonug:

Genis Yapay Sinir Ag1 modeli, Cevre Sesi sinifinda mitkemmel bir Kesinlik (1.000) ve
yiiksek Duyarlilik (0.988) degeri ile 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica, Drone ve Helikopter ile
Drone smiflarinda da dengeli sonuclar elde edilmistir.

Dar Yapay Sinir Ag1 modeli, Drone ve Helikopter ile Drone siniflarinda olduk¢a iyi
sonuglar elde etmistir. Ozellikle Drone smifinda Duyarlilik (0.991) degeri ile yiiksek
dogruluk oranlar1 gostermektedir. Bununla birlikte, Helikopter ile Drone sinifindaki
Duyarlilik degeri (0.949) biraz daha diistik olup, Kesinlik ve F1-Skor degerleri ise tatmin
edici seviyelerdedir.

Kuadratik Destek Vektor Makinesi modeli, 6zellikle Cevre Sesi sinifinda yiiksek Kesinlik
(0.997) ve Duyarlilik (1.000) degerlerine sahip olmakla birlikte, Drone sinifinda Kesinlik
(0.967) ve Duyarlilik (0.991) degerlerinde bir miktar diisiis goriilmektedir. Helikopter ile
Drone smifindaki diisiik Duyarlilik (0.881) degeri, modelin bu sinifi dogru tahmin etmede
zorluk yasadigini ortaya koymaktadir.

Genis Yapay Sinir Ag1 modeli, genel olarak tiim siniflarda oldukga yiiksek Kesinlik ve
Duyarhilik degerleriyle en dengeli performansi sergileyen model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Ozellikle Cevre Sesi simifinda elde edilen Kesinlik (1.000) degeri, modelin bu sinifi dogru
sekilde tanimasinda mitkemmel oldugunu gostermektedir.

Kuadratik Destek Vektor Makinesi modeli, Cevre Sesi smifi igin miikemmel bir
performans sergileyerek dikkat c¢ekerken, Helikopter ile Drone sinifindaki diisiik
Duyarhilik degeri, modelin bu sinifi dogru sekilde tanima konusunda zorluk yasadigini
ortaya koymaktadir. Ancak Drone siifinda yine iyi sonuglar alinmaktadir.

Dar Yapay Sinir Ag1 modeli, Drone ve Helikopter ile Drone simiflarinda gii¢li bir
performans sergileyip, yiiksek F1-Skor degerleri ile bu siniflarin dogru tahmin edilmesinde
etkili olmustur. Ancak Helikopter ile Drone smifindaki Duyarlilik degeri hala
iyilestirilebilir.
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Genel Oneriler:

e Genis Yapay Sinir Ag1 modelinin, Cevre Sesi ve Drone siniflarinda sergiledigi yiiksek
Kesinlik ve Duyarlilik degerleri ile Helikopter ile Drone sinifinda da oldukga iyi sonuglar
elde etmesi, tiim simiflarda yiiksek performans sergileyen bir model olarak potansiyel
tagimaktadir.

o Kuadratik Destek Vektor Makinesi modelinin, Helikopter ile Drone simifindaki diisiik
Duyarlilik degeri dikkate alindiginda, bu sinif i¢in parametre optimizasyonu ve modelin
iyilestirilmesi gerekmektedir.

e Dar Yapay Sinir Ag1 modelinin daha fazla optimizasyon gerektirdigi, 6zellikle Helikopter

ile Drone siifindaki Duyarlilik degerinin artirilmasi gerektigi vurgulanmaktadir.
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7. SONUCLAR

Yapilan tez ¢alismasinda, akustik verilerin denetimli 6grenme modeli ile egitilerek tahmin
edilmesinde kullanilmak tizere bir uygulama gelistirilmistir. Bu ¢alismada gergek zamanli veriler
iizerinde kullanilabilmek amaciyla 6zgiin test ve egitim verileri kullanilmistir. Siirekli yapilan
sentezde verilerin hizli tespiti bizim amacimizla daha uyumlu oldugu ortaya konulmustur.
MATLAB programu ile egitilen aglarin benzer verilere dayali test basarim sonuglart yiiksek
¢ikmigtir. Bu yiiksek oran test verilerinde de gozlemlenmistir. Bazi karar agaclar algoritmalarinda
bunun tersi gdzlemlenmesi ilgili karar agaglarinin akustik veri gibi karmagsik verilerin tespitini
ve/veya analizini yapacak diizeyde gelismis olmamasindan kaynaklanmaktadir. Akustik verilerin
analizinde kullanilan egitim setinin yiiksek dogruluk orani olmasi ve test edilen seslerin
analizindeki yiiksek dogruluk tespiti modelimizin istenilen amaca goére kullanilabilir oldugunu

gostermektedir.



ONERILER

Yapilan tez ¢alismasinda kullanilan analiz islemi daha biiyiik bir veri seti ile egiterek
uygulama basarimi artirilabilir. Ayrica, farkli 6znitelikleri de barindiran genisletilmis bir veri
setinde; ucak ve flize gibi saldir1 araglarinin da siniflandirma olarak kullanilabilmesi, korunacak
alanda kullanilacak kars1 silah sistemini devreye alarak verimli silah kullanilmasina olumlu etki

yaratacaktir.
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