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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

AYAK VURUS SESLERINDEN VERI MADENCILiGi YONTEMLERI
ILE KiSi TANIMA

Musa UNSAL

Kirsehir Ahi Evran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

fleri Teknolojiler Anabilim Dal
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Emrah AYDEMIR

Kisi ve nesne tanima sistemleri giinlimiizde vazge¢ilmez bir noktaya dogru hizla ilerlemektedir.
Yiiz (goriintii), Ses ve nesne tanima sistemleri var olmakla birlikte daha iyi bir noktaya gelmesi
acisindan arastirilmaya ve gelistirilmeye devam etmektedir. Insan zekas: ile mantiksal olarak
kolayca tanimlanabilen nesne ve varliklar makine yardimiyla tanimlanmak istenmektedir.
Insanin deneyimleriyle tanimladigi ve 6grendigi tanmimlama yetisinin, makine &grenmesi

yardimiyla yapay sistemler kullanarak ytiksek dogrulukla gerceklestirilmesi amaglanmaktadir.

Bu calismada kisi tanima sistemlerinden biri olan ses tanimanin, bir insanin ayak vurus
seslerinden veri madenciligi yontemleri ile kisi tanima iizerine odaklanilmistir. Diger kisi
tanima sistemlerinden temel farki ise insanin ekstra bir ¢aba harcamadan dogal yiiriime

hareketiyle kisi tanima sisteminden onay alabilmesi miimkiindiir.

Kisi tanima sistemlerinin tekil kullaniminin giivenlikte artis ve kolaylik saglayabildigi noktada,
iki kisi tanima yonteminin biitiinlesik olarak kullanilmasi ile glivenligin izinsiz olarak agilamaz
bir boyuta getirilmesi miimkiindiir. Ayak seslerinin 6n tanimlamasi yapilan bir kisi, evinin
kapisina vardiginda, ek olarak konusma, yiiz taramasi veya biyometrik bir taramayla dogrulama

alabilir. Bu ¢alisma, diger kisi tanima ¢alismalarina destek olarak da kullanilabilir durumdadir.
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ABSTRACT

MASTER THESIS

PERSON RECOGNITION WITH DATA MINING METHODS FROM
FOOTSTEP SOUNDS

Musa UNSAL

Kirsehir Ahi Evran University
Science and Engineering Institute

Advanced Technologies Department
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Emrah AYDEMIR

Person and object recognition systems are moving rapidly towards an indispensable point.
Although there are facial (image), voice and object recognition systems, they continue to be
researched and developed in order to achieve a better point. It is desired to define objects and
entities that can be easily identified with human intelligence by machine. The aim of this
learning is to provide the ability to describe the like a human ability to define and learn by using

artificial systems using machine learning with high accuracy.

This study focuses on the recognition of voice recognition, which is one of the person
recognition systems, through data mining methods from a person's heel sounds. The main
difference from other person recognition systems is that it is possible to get approval from the

person recognition system with natural walking movement without extra effort.

At the point where the single use of the person recognition systems can increase the security
and ease, it is possible to bring the security to the unauthorized insurmountable level by using
the two people recognition method in an integrated manner. A person who has been pre-defined
from footsteps may receive additional confirmation by speech, face scan or biometric screening
when he / she arrives at the door of his / her home. As can be seen, this study is also permitting

to support other person recognition studies.
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1. GIRiS

Teknolojideki gelismeler arttik¢a rutin hayatimizi kolaylastirmasi ve giivenligimizin de buna
bagh olarak gelismesi beklenmektedir. Giinlik  hayatta bir is veya islem yapabilmek icin
oncelikle kendimizi tanitmamiz gerekir. Bu tanitma islemi giinlimiizde manuel olarak
gerceklesebilmekte ama teknolojik imkanlarin gelismesiyle birlikte bu kimlik dogrulama
islemleri daha hizli ve giivenli bir sekilde yapilmast miimkiin goériinmektedir. Kimlik
dogrulama islemleri bir sisteme erisme, 6deme yapma, sahiplik kanitlama, kisiye 6zel reklam
gosterme vs. gibi bir¢ok isleme olanak saglamaktadir. Bilingalt1 egilimleri tespit edilerek ilgisiz
bir ticari tanitim yerine verimli tamitim yapma calismalar1 siklikla yapilmaktadir [1].
Gorilindiigi tizere kisi tanima yontemleri hizli tanimlama, glivenligi artirmanin diginda ticari
amaglar gibi bircok farkli sistemlerde kullanilmaktadir [2]. Kisi tanima alaninda en ¢ok
kullanilan yontemler yiiz tanima, ses (konusma, kalp atig sesi) tanima, iris tanima, parmak izi

tanima, nesne tanima olarak siralanabilir.

Giriste bahsedilen kisi tanima yontemleri klasik bilgisayar tabanli ve degismeyen orneklerle
gerceklestirilmektedir. Ama daha i1yi sonuglar alinabilecek bir alan olarak diisiiniilen Yapay
Sinir Aglar1 ile gerceklestirilen bir kisi tanima sayesinde sonucu miikemmele yakin tespit
yapmak miimkiin olabilecektir. Yapay sinir aglarinin 6rnek aldigi temel yapi, insanin
yasaminda duyu organlariyla deneyimledigi yasamsal birikimlerini diisiince diinyasinda
birlestirip yorumlayarak en dogru sonuca ulagsana dek, daha dogru sonuglar iiretmesidir [3].
Milyarlarca organik sinir hiicresinin bir araya gelerek olusturdugu merkezi sinir sistemi ve
ndron yapist olan beynin en gii¢lii ve mantiksal bilgisayarlardan bile daha hizli islem ve tanima
gerceklestirebildiginden ilham alinmak istemektedir. Yapay Sinir Aglar1 yontemi kullanimi da
bunu amacglamaktadir. Arastirmalar sonucu karar organlarina insansi islemleri ve yontemleri
kullandirarak makine dgrenmesinin artirilmasi ana hedeftir. Ogrenen bir makine, elbette
hatalarindan ders ¢ikaracak ve dogru yaptigi yonlere yogunlasarak basarimini artiracaktir.
Bunun i¢in 6ncelikle insandaki noron yapisina benzer yapiy1 olusturmak adina islem karar
organina (islemci) yontem sunmak gerekir. En ¢ok kullanilan yapay zeka 6grenme metotlari
Gauss Karsim Modeli (GKM) ve Destek Vektér Makineleri (DVM)’dir [4, 5]. Siklikla

kullanildig1 yerlere 6rnek olarak da borsalar verilebilir.



2. LITERATUR TARAMASI

Son yillarda bir¢ok klasik kisi tanima ve yapay zeka destekli 6grenme metoduna dayanan kisi

tanimlama aragtirmalar1 yapilmis ve bazilart kullanima alinmistir.

Yapay Sinir Aglar1 ile Konusma Tanima: Konusma ve konusmaci tanima alaninda
calisma yapan Dede ve Sazli [6], yapay sinir aglart yardimiyla bu amaci
gerceklestirmeye ¢alismistir. Gelistirilen uygulamada Geri Yayilimli, Cok Katmanl
Algilayici, Elman agi, Olasilik tabanli sinir ag yapilart kullanilarak yontemlerin
birbirine kars1 iistiinliikleri ve zayifliklar test edilmis ve karsilastirmalar yapilmistir.
Yapilan arastirmanin genel algoritmas1 Sekil 1°deki gibi ortaya konulup, bu sablon
tizerinden c¢alismalar devam ettirilmistir. Bir¢ok yapay sinir ag1 ¢alismasinda oldugu
gibi 6znitelik ¢ikarim islemi uygulanmistir. Oznitelik ¢ikarimi calisma konusu olan
konusma {izerine oldugundan, kelimeler {izerine odaklanilmis ve kelime havuzu
olusturulmustur. Cergeve olarak konusanin kullandig ve kelime odakl1 kisi ve konusma
tanima secilmistir. Yapilan bu ¢calismada yukarida bahsedilen yontemler kullanildiginda
daha oOnceki caligmalarla nerdeyse aymi ve bazi konularda daha basarili oldugu

gorilmiistir [6].

> Sinyal isleme o
> Qlasihklar S
> Omek kargilagtirmasi L

> Sonug analizi T P
Sonuglar

Ses ; . Sinyal [
e u 'H —_— ——>» | Merhaba

Sekil 1. Yapay Sinir Aglar1 ile Konusma Tanima

Ses tanima motoru

Yapay Sinir Aglari ile Yiiz Tanima: Tasova [7] tarafindan yapilan arastirma ile belirli
sayidaki deney grubundan alinan yiiz taramalar1 sonucu yiiz veri tabani olusturulmus ve
Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Calismada insanin yiiziiniin tenine odaklanilmistir. Sonraki
asamada ise ¢ikarilan yiiz resminin goriinen detaylar1 incelenmis ve bircok belirgin
noktanin varligi tespit edilmistir. Belirgin noktalarin her insanda ayri oldugu
gozlenmistir. Bu belirgin noktalar yapay sinir aglarinin yorumlanmasina hazir bir

oznitelik havuzu seklinde depolanmistir. Oznitelikleri belirlenen veri havuzunun
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kullanim1 yapay sinir aglarinin daha verimli olarak dogrulama yapabilmesine olanak
saglamistir. Sekil 2’de yiiz tanimanin hangi agamalarla tanimlama yaptig1, yazi ve
sekillerle gosterilmeye c¢alisilmistir. Ardindan ¢alisilacak deneklerden yiiz tarama
kayitlar1 alinmaya baslanmistir. Denek gurubundaki kisi sayis1 artirildiginda ise basari
oraninin diistiigii goézlemlenmistir. 10 kisilik denek grubunda %98 dogrulukla
tanimlama yapilabilirken, denek sayist 15’e ¢ikarildiginda ise basari oram1 %79’a
diismiistiir. Bu arastirmadan onceki arastirmalardan elde edilen basar1 araligi %53,5-
%97 araliginda oldugundan, yapilan bu aragtirma basarili olarak kabul edilmistir. Baska
calismalarda da %90-95 araliginda basarili yiiz tanima gergeklestirilmistir [8, 9]. Ug
boyutlu yiiz tanima i¢in %97,5 oraninda basarinin elde edildigi de goriilmiistiir [10].

Yiiz tanima nasil calisir

1- Goriintl yakalamir

2- Goz konumlari belirlenir

3- Goruntd grilik skalasina déniistirilr
ve kirpilir

4- Gorlintd, yiiz karsilastirma sonuglan
arama motorunda kullarlan bir sablona
donustirdlir

5- Goriintii, sablonu dosyadaki

diger sablonlarla karsilastiran gok ydnlii
bir algoritma kullanilarak aranir

ve eglestirilir

6- Kopyalanan belgeler sahtecilik

igin sorusturulur

Sekil 2. Yapay Sinir Aglar1 ile Konugma Tanima

Yapay Sinir Aglar1 Yardimiyla Insanin Konusma Sesinden Fiziksel Goriiniisiinii
Tahmin Etme: Oh, Dekel, Kim, Mosseri, Freeman, Rubinstein ve Matusik [11]‘in
calismasinda Yapay sinir aglar1 yardimiyla konugma verisi sunulan bir kiginin fiziksel
olarak nasil bir goriiniise sahip oldugu tahmin edilmeye calisilmistir. Konusma ses
verisinin fiziksel olarak tahmin edilme durumu Sekil 3’te gdsterilmeye calisilmistir.
Speech2face algoritmast Derin 68renme ile desteklenerek basarim artirilmasi
amaclanmistir. Fiziksel goriinlisiin belirlenmesinden 6nce, konugma sesinden kisinin
cinsiyeti, ka¢ yasinda oldugu ve etnik kokeni tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. Ardindan

konugmasi analiz edilen kiginin ¢ene kemik yapisi, konustugu dil, konusma hizi, aksant,



dudak yapisi, milliyeti tahmin edilmeye calisilarak, daha onceden 6z nitelik ¢ikarimi
yapilan konusmacilarla karsilagtirilip, sonu¢ olarak bir fiziksel goriiniim tahmini
sunulmasi amaglanmistir. Cinsiyet ayriminda %94 basarim elde edilmistir. Etnik koken

ayriminda ise oldukca yiiksek bir basar1 elde edilmistir.

Input waveform m ,1
=

True face (only for reference)

5 > e > e > @ > o > e
a Tnput waveforms
Reconstructed face Face reconstructed from speech

Sekil 3. Speech2Face: Learning the Face Behind a Voice

Kalp Sesleri Kullanarak Kisi Tanima: Dal, Cosgun ve Ozbek [5]’in ¢calismasinda insan
kalp sesinin kullanilarak, kisinin cinsiyet ve yasinin taninmasi ve tekdiize ilerleyen kisi
tanimlama arastirmalarina yeni bir soluk getirmesi amaglanmistir. Kalp sesi ile tanima
yonteminin arastirilmasindaki motivasyon; kalp sesinin taklit edilemez bir ses
olmasindan kaynaklanmistir. Cinsiyet tanimlama i¢in Gauss Karisim Modeli (GKM)
yani sira Destek Vektor Makineleri (DVM) yardimiyla da kisinin cinsiyet tahmini
yapilmaktadir. Kalp kasilmasi (sistol) sesine S1 adi verilmis ve kalp gevsemesi
(diyastol) sesine ise S2 kod adi1 verilmistir. Bir kisinin kalp ritmi Sekil 4’te 6rnek olarak
gosterilmistir. 49°u kadindan olugmak tizere 205 kisilik denek grubu kullanilarak kalp
sesleri 5 saniyelik c¢erceveler halinde veri tabanmma eklenmis ve Oznitelikleri
belirlenmistir. iki farkli grenme metodu da ayr1 ayr1 uygulanarak zayiflik ve iistiinliik
testleri yapilmistir. Gauss Karisim Modeli cinsiyetin tanimlanmasinda %87,75 basari
gosterirken, Destek Vektor Makineleri ise %93,87 ile daha yiiksek bir basari
sergilemistir. Iki tanima yonteminde de yas belirlenmesindeki basar1 oran1 %78,28°de

kalmustir.
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Sekil 4. Kalp Sesleri Kullanarak Kisi Tanima

Tasinabilir Sensorlerden Aktivite ve Kisi Tanima: Bir bireyin hareketlerini ve
aktivitelerini, bireyden uzakta takip edebilme {lizerine ¢alisma yapan Erdas [12], klasik
yakindan kisi tanima sistemlerine farkli bir soluk getirmistir. Yaptig1 ¢alismada kisiyi
takip etmenin disinda, kisiyi tanima (ayirt etme) amaci da giitmiistiir. Bu amaci
gerceklestirmek i¢in hareket Olcebilen sensorler iceren giyilebilir ekipmanlar
kullanilmistir. Giyilebilir olarak tasarlanan bu ekipman manyetometre, jiroskop ve
ivmedlger sensorlerini biinyesinde barindirmaktadir. Bilege takilan shimmer sensorii
yardimiyla Sekil 5’teki gibi ¢esitli aktivitelerin denemesi yapilarak, sensor tarafindan
algilanan veriler kaydedilmistir. Sensor doniitlerinden elde edilen zaman, frekans ve
dalgacik verileri ile hareket ve kisi tanimasi yapilmak istenmistir. Random Forest, J48,
Uyarlanabilir Yiikseltme (AdaBoost), Karar Kiitiigii ikilisi, Destek Vektor Makineleri
ve k-NN 6grenme yontemleri kullanilmistir. Performans iyilestirmesi i¢in de filtreleme,
Oznitelik se¢imi ve sensor flizyonu gibi metotlar uygulanilmaya ¢alisilmistir. Secilmis
Oznitelikler Random Forest yontemi kullanilarak yorumlandiginda ise basari orani

%388,4 gibi bir orana ulagsmistir.



Sekil 5. Shimmer Sensorii ve Kullanimi



3. AMAC VE KAPSAM

Teknoloji denilince akla, insan hayatina katma deger getiren, islemleri hizlandiran ve giivenligi
artiran bilimsel gelismeler gelmektedir. Glinlimiizde zamanin ve giivenligin 6nemi tartisiimaz
derecede onemlidir. Bu nedenle hiz ve giivenlik insan hayatinin vazgeg¢ilmez bir parcasidir.
Giivenligi goz ardi etmeden istenilen veriye ya da izne hizli bir erigim biitiin insanligin yegane
istegidir. Bu dogrultuda diisiintiliirse, eve kisa yiirlime mesafesindeki bir kisinin ev sistemi
tarafindan dogru olarak taninmasi ve kapinin agilmast kisinin hizli bir sekilde evine
girebilmesine ve fazladan ¢aba harcamamasini saglar. Teknoloji insan hayatinda zamanini bosa
harcatan engelleri kaldirmaya hizmet etmelidir. Bu ¢alisma, bu amaca hizmet etmek amaciyla

baslatilmistir.

Duragan bir ses tanima taklit edilebilir ve asilabilir bir durumdadir. Radyo frekans tabanli
tanimlama (RFID) gibi tanimlama cihazlar1 da ele gegirilebilir ve sistem baskas1 tarafindan
asilabilir. Ama her kisinin yiirliylis ve adimlarda yere uyguladigi baski farkhidir [13].
Dolayisiyla her yere vurus ve ¢ekiste ¢ikarilan seslerin derinligi ve dalga boylari ile stiresi farkl
olacaktir. Bu nedenle kolay kolay taklit edilemeyen ve diger tanima yontemlerinden daha az
ugras ile kisi tanima sisteminin olusturulmasi hedeflenmektedir. Calismanin ana amaci da

ylriirken ¢ikarilan ayak seslerinden kisi tanima yapilabilmesidir.

Bu calisma basariya ulastig1 takdirde, diger kisi tanima sistemlerine gore daha hizli ve pratik
bir kisi tanima sistemi olabilmeyi hedeflemektedir. Kisi tanimlama 6ncesindeki asil siire alan
bekleme siiresini minimum diizeye indirerek bu amag¢ gergeklestirilebilecektir. Eve veya bir
sisteme giris bolgesine birka¢ adim kala algilanacak ayak seslerinden dogrulma yapilip, giris
izni verilmesi miimkiin olabilecektir. Projenin insan hayatinda kullanilabilecek 6rnek kullanimi1

Sekil 6’da gosterilmistir.
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Sekil 6. Ses Dogrulmasi ve Giris Izni Verilmesi

Baslangi¢ asamasinda olan bu ¢alisma birgok ¢alismanin da Oniinii agabilecek ve yeni fikirlerin
yesermesini miimkiin kilabilecektir. Bu ¢aligmanin gidebilecegi yerleri diislindiigiimiizde; ayak
sesleri taninmasinin ardindan ¢ipli bir kart okutularak iki agamali bir dogrulama yapilabilir. Ya
da bir iki adim O6ncesinden taninan ayak seslerinin ardindan konusma veya yiiz tanima ile
biitlinlesik bir yap1 haline getirilerek, giivenligin iki asamali bir yapiya kavusturulmasi da

mumkun olabilecektir.



4. VERIi MADENCILIGI

Cesitli yollarla elde edilip yiginlasmis devasa veriler arasinda daha 6nce fark edilmemis ve gizli
yonlerinin, birden farkli analize tabi tutularak elle tutulur ve faydali bilgiler saglanmasina veri
madenciligi denilmektedir [14]. Adindan da anlasilacag: iizere faydali bilgi biiyiik dlgekli
yiginlar arasinda sembolik olarak kazilip ¢ikarilmasidir [15]. Verinin bilgiye doniisiirken
gecirdigi asamalar Sekil 7’de sembolize edilmistir. Kaynaklarda ve literatiirlerde bilgi
madenciligi olarak da gegcmektedir [16]. Gilinlimiiz teknolojisiyle diislindiigiimiizde ise devasa
veri yiginlar1 arasindan insan goziinden kagabilecek ya da insan giiciiyle fark edilip
kullanilamayacak ise yarayabilecek verilerin bilgisayar ve algoritmalar yardimiyla ortaya

¢ikartlmast miimkiindiir [17]. Veri madenciligi daha 6nce hi¢ akla gelmemis sonuclar1 bize

sunabilme yetenegiyle ¢ok kiymetlidir.

Model Kesif

Doniuismiis Veri

Sekil 7. Verinin Bilgiye Doniisiim Asamalar1

Veri madenciligi uygulamalar1 gilinlimiizde birgok sektdrde kendine yer bulmustur. Bu
uygulamalar saglik sektdrii, pazarlama, bankacilik, insan kaynaklari yonetimi, Internet

islemleri, bilgisayar sistemleri analizi gibi bir¢ok alanda vazgecilmez bir unsurdur [18].
4.1. Veri Madenciliginde Verileri Hazirlama

Veri madenciligini glinlimiizde vazgecilmez yapan devasa veri tabanlarina erisimin miimkiin
olmasi yatmaktadir. Nerdeyse biitiin kurumlar ¢alisanlarinin ve miisterilerinin detayli verilerini
tutmaktadirlar. Giris-¢ikislar, hangi kisimlara erisildigi ne yenilip i¢ildigi ne kadar kalindigina
dair bir¢ok veri saklanabilmektedir. Tutulan biitiin veriler dogru olarak kabul edilemez belki de

bircogu veri madenciliginde kullanilmasi hi¢cbir amaca hizmet etmeyebilir.



Adi istiinde olan ve gelisigiizel istiflenmis y18in veriler belli bir diizene tabi tutulmadan, veri
lizerinde analiz ve ¢ikarim yapmak miimkiin dogru sonuglari vermeyecektir. Birbirini tekrar
eden veriler olabilecegi gibi eksik parcalar1 olan veriler de karsimiza ¢ikabilir. O ylizden bu
yigin veriler analiz ve islem yapilmadan once belli bir diizene sokulmali, arindirilmali ve
tamamlanmalidir. Veri madenciligi asamalar1 Sekil 8’de gosterilmis, bu asamalarda uygulanan

islemler ve islem dongiisii anlatilmaya calisilmistir.
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Sekil 8. Veri Madenciligi Asamalari
Veri diizenleme i¢in asagidaki baglica yontemler uygulanmaktadir.
e Verilerin Toplanarak Saklanmasi
e Eksik Verilerin Tamamlanmasi ve Diizenlenmesi
e  Giiriiltiiniin Ortadan Kaldirilmas1
e Verilerin Biitiin Haline Getirilmesi
e Anlaml Veriye Cevirme

e Tekrardan Alikoyma ve Azaltma
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4.2. Yapay Zeka

Yapay zeka, zeki yagsam formlariin anlasilmasi, bir nevi taklit edilmesi temeline dayanan suni
zeka kullanimidir. Bununla kalmayip modiiler zeki kisimlarin1 olusturabilmesidir. Yaratilmig
en zeki varlik olan insanin sahip oldugu beyin, glinlimiizdeki iist diizey teknoloji sayesinde bile
yalnizca zerresi ¢0ziilebilmis bir organdir. Beyni olusturan milyarlarca nérondan olusan sinir
agindaki yalmzca bir ndron hiicresinin genel goriiniimii Sekil 9°da gosterilmistir. Insan mevcut
veriler 15181nda, gerceklesmekte ya da gerceklesecek olayin nereye gidebilecegini, edindigi

tecriibelerden yararlanarak projeksiyon edebilir ve ¢ikarimlar yapabilir.

. . N

Ranvier Dugumu
(Irdek A
4 Miyelin Kilif

/ i
i

Akson Ucu

V‘/ Akson
Dentrit l
k Hucre Govdesi ‘/ ‘

Sekil 9. Beyni Olusturan Sinir (N6ron) Hiicresi

Yapay zekada, insanda bulunan muhakeme etme ve akilct davramis sergileme yetenegi
mevcuttur. Yapay zekanin ilgilendigi ve analiz etmek istedigi alan; insanin bir sey diisiinme
Ozelligini taklit edip duygusallik, 6nyarg1 ve siibjektiflik parametrelerini dislayarak, daha net
ve dogru sonuglara ulagmaktir. Yapay zekaya bir ¢erceve cizilmesi miimkiin degildir. Cilinkii

ucu bucagi kestirilemeyen bir alandir.
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Sekil 10. Yapay Bir Sinir Ag1 Yapist

Yapay zeka en ¢ok matematik, istatistik, ¢esitli miihendislikler, doga (uzay) olay tahminleri
gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar teknigi de yine yapay zeka alaninda
yapilan c¢aligmalar sonucu ortaya ¢ikmigtir. Sekil 10°da Yapay zekanin alt dali olan yapay sinir

aginin girdileri nasil yorumladigini, ¢izilen sematik ile 6rnek bir kullanim gosterilmistir.
4.3. Makine Ogrenmesi

Bilgisayarlarin ilk iiretim tarihinden itibaren, insan benzeri bir 6grenme yapip yapamayacagi
sorusu akli mesgul etmistir. Bunun igin bircok caligma yapilmistir ve giinlimiizde ilerleme
kaydedilmeye baslanmistir. Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin §grenmesi bir nevi tecriibe
kazanmasi islemini ele alan ¢alismalardir. Canli veya cansiz bir zeka, eger davraniglarini ve
yorumlamalarin1 kendine daha yararli olacak sekilde diizenleyip degistirebiliyorsa, o zekanin

ogrendigi ve tecriibe kazandig1 ¢ikarimi rahatlikla yapilabilir.

12



Makine Ogrenme

Tarumh Ornekler Algoritmasi

Ongériilen
Sinirlama

\&

Sekil 11. Makine Ogrenme Diyagrami

Makine olarak ele alirsak islemci igeren bir cihaz mevcut verilerini analiz ederek kendini
gelistirip daha iyi performansa veya basarima ulasabiliyorsa burada makine 6grenmeden s6z
edebiliriz. Sekil 11°de tipik bir 6grenme siireci diyagrami gosterilmistir. Makine dgrenmesi,

veri madenciligi ve derin 6grenme vb. gibi bircok alandan beslenerek biliytimektedir.
4.4. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligin birgok veri tabanini biinyesinde yogurarak etkilesim igerisine girer.
Verilerdeki baglam biitlinliikleri ve ilging analizler kullanictyla bulusturulur. Yorumlanan bu
sonuglar ayr1 bir sekme olusturularak kaydedilir ve yeni analizler i¢in hazir halde bekletilebilir.

Veri madenciliginde gizli kalmis cevherler (veriler) bulunmadigi siirece arayis stirmektedir.
4.5. Bayes Algoritmalari

Temel smiflandirma yonteminde oldugu gibi ¢ok 6zellikli vektor kullanilarak saglanan veri
kiimelerinden olasilik¢1 bir 6grenme gelistirmek ve bunun neticesinde sonradan gelecek verileri
en dogru sekilde simiflandirmak amaglanmaktadir. Oriintii tanima icin kullanilmasi planlanan
her belirleyici 6znitelik ya da girdi parametrelerinin bagimsiz olmasi gerekmektedir. Gozetimli

ayriklastirma kullanildiginda ise numerik ozellikler islenebilir hale gelir. Bu simiflandirma
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yontemine Naive Bayes siiflandirma yontemi denir. Naive Bayes algoritmasindan tiiretilen

diger algoritmalar da asagidaki gibidir.
e Naive Bayes Updateable
e Naive Bayes Multinomial
e Naive Bayes Multinomial Updateable

e Naive Bayes Multinomial Text

4.6. Agac Algoritmalan

Dongii igermeyen bagli graf yontemine aga¢ adi verilir. Kullanilacak veri kiimeleri agac
yapisina benzer sekilde agacin kok, govde ve yapraklarina yerlestirerek anlamsal ve iliskisel
bir yap1 olusturulur. Her bir dallanmaya diigiim adi verilir ve ilk dallanilan diigiime de kok adi
verilir. Ama yapay zeka algoritmalarinda ¢ok dalli bir aga¢ yapisi tercih edilmeyip ikili agag
yapilar1 daha verimli goriilmektedir. Yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan aga¢ uygulamalari

asagidaki gibidir.
o J48
e Decision Stump
e Random Tree

e Random Forest

e REP Tree

e MS5P

e LMT

e Hoeffdin Tree

4.7. Kural Tabanh Algoritmalar

Siiflandirma yapmadan Once karar tablosu onceden olusturulur. Arama yaparken de ilk

aramanin en iyi sonucu vermesi i¢in 6znitelik havuzundan verileri inceler. Bu inceleme i¢in
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capraz dogrulama yoOnetimini de kullanabilir. A¢iklanan bu kural tabanli algoritma Decision

Table olarak adlandirilir. Diger kural tabanli algoritmalar ise asagidaki gibidir.

e OneR

e PART

e MS5 Rules
e JRip

4.8. Fonksiyonlar

Dogrusal basit bir regresyon yontemi kullanilarak makinenin 6grenim gercgeklestirmesi
amaclanir. Oran olarak en diistiik, kare bazli hata veren veriyi secer. Bu fonksiyonun
caligabildigi nitelik sayisal olanlardir. Basit dogrusal bir regresyon fonksiyonu adindan da
anlasilabilecegi iizere Simple Linear Regresyon olarak adlandirilir. Makine 6grenmesi icin

bircok fonksiyon c¢esidi kullanilabilmektedir. Asagida siralanan fonksiyonlar da ¢okga

kullanilmaktadir.
e 428.1.SMO
e SM Oreq

e Voted Perceptron

e Gaussian Processes
e SGD

e SGD Text

e SimpleLogistic

Logistic
4.9. Tembel Algoritmalar

Adindan da anlasilacag iizere bu algoritmalarin tamami 6grenme igin aldigt veri kiimelerini

depolarlar ama siiflandirma yapilacak vakte kadar elle tutulur bir islem yapmazlar. IBk tembel
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algoritmasinin agilimi k-en en yakin komsu siniflandirma algoritmasidir. Komsularin en yakin
olaninin  bulunmasin1  hizlandirmak adma  bircok  farkli arama  algoritmalari
kullanilabilmektedir. Standart agilista dogrusal arama kullanilsa da KDTree, BallTree,
CoverTree gibi birgok secenek te mevcuttur. Tembel algoritmalara 6rnek olarak asagidaki

modellerde gosterilebilir.
e KStar
e LWL
4.10. Cesitli Siniflandiricilar

Seri hale getirilmis sabit bir nesne yiikler ardindan bu nesne ¢evresinden kesif yapmaya calisir.
Sabit bir modeli barindirdigindan gelecek yeni 6grenme Ornekleri bu siniflandiricida bir etki
saglamaz. Bu siiflandiriciya Serialized Classifier denilmektedir. Bir diger siniflandirict ise
Input Mapped Classfier olarak adlandirilan giris adres verisine gore siniflandirma yapan

smiflandiricidir.

4.11. Meta Ogrenme Algoritmalar

Bu algoritmalarin temel amaci, siniflandiricilarin zayif yonlerini kirparak daha giiglii ve verimli
bir makine Ogrenme gerceklesmesine olanak saglamaktir. Girilen bir nitelik temel
simiflandiricilart belirler, geriye kalanlar ise rasgele say1 iireteci, torbalama ve hizlandirma
gorevini {istlenir bdylece yinelemenin miktar1 ortaya ¢ikarilmig olur. Belli bashi meta 6grenme

algoritmalar1 agagidaki gibi siralanabilir.
e Bagging
e Random Committe
e 4Random Sub Space
e AdaBoost M1
e Addictive Regression

e LogitBoost
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e Vote

e Stacking

e Cost Senstive Classifier

e Attribute Selected Classifier
e (CV Paremeter Selection

e Multi Scheme

e [terative Classifier Optimizer
e (lassification Via Regression
e Regression By Dicretization

e  Multi Class Classifier

4.12. Veri Madenciliginde Hata Analizi

Veri madenciliginde toplanan, birlestirilen, diizenlenen ve arindirilan veriler son asama olarak
analize tabi tutulmaktadir. Basta da bahsettigimiz gibi veri yiginlar1 arasinda gizlenmis ya insan
goziiyle fark edilemeyen bilgilerin bulunana kadar arastirilmasi veri madenciliginin ana
konusudur. Ama her zaman ¢ikan sonuglar istenildigi verimi ve amact saglamayabilir. Biitlin
analizler sonucu olusan bulgular amaca hizmet etmiyorsa burada bir hata s6z konusudur. Belki
veri yigini iizerinde yapilan diizenlemeler tamamiyla dogru olsa da baslangicta belirlenen
amaca hizmet etmediginden hatali kabul edilir. Ve tabi ki yeni diizenlemeye ihtiya¢ duyar. O
yilizden veri madenciliginde birinci inceleme klasik diizenlemeleri ele alirken ikinci inceleme

amaca uygunluk noktasinda olmalidir. Dogru ve faydali bilgiye ancak boyle ulasilabilir.
4.12.1. Sayisal Sonuclar1 Tahmin Etmek

Sayisal sonucun tahmini konusunda, weka yazilimi kullanilabilir. Bunu yapmak ic¢in de
ongoriilen talep diizeyinin, olusan talep diizeyinden ne kadar farkli oldugu 6l¢iiliir. Bu sekilde
ongoriide bulunulan tahminin ne derece etkin oldugu sonucuna ulasilir. Sayisal sonuglari

tahmin etmek i¢in asagidaki formiiller kullanilir.
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4.12.2. Kategorik Sonuclar1 Tahmin Etmek

Kategorik sonuglardaki sinif verilerinin tahmini asamasinda hangi tiir sinifinin kaginda dogru
yerlesim yapildiginin kestirilmeye ¢alisilmasidir. Hangi sinifa yerlesim yapildigini gérmek i¢in

asagida goriilen Sekil 12°deki gibi bir hata matrisi tablosu kullanilmaktadir.

Hata Matrisi

5 Gergek Deger
D Pozitif(1) Negatif(0)
0

-

L pozitif(1) TN FP
o

=

=

= Negatif(0) FN TP
|_

Sekil 12. Hata Matrisi
Dogruya dogru demek (TP (True Positive))- Dogru Tahmin
Dogruya yanlis demek (TN (True Negative))- Yanlis Tahmin
Yanlisa dogru demek (FP (False Positive))- Yanlis Tahmin

Yanlisa yanlis demek (FN (False Negative))- Dogru Tahmin

Kategorik sonug¢ tahmininde kullanilan diger yontemler asagidaki gibidir.
e Dogru Yere Yerlestirme Basarist
e Kappa Istatistigi

B Pr(a) — Pr (e) (6)
~ 1-Pr(e)
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e Tahmin Smifinin Dogruluk Detaylari

4.13. Weka

WEKA, bilgisayar bilimlerinin énemli konularindan birisi olan makine 6grenmesi (machine
language) konusunda kullanilan paketlerden birisinin ismidir. Waikato iiniversitesinde agik
kaynak kodlu olarak JAVA dili iizerinde gelistirilmistir ve GPL lisansi ile dagitilmaktadir.
Weka ismi Waikato Environment for Knowledge Analysis kelimelerinin bas harflerinden

olusmaktadir.

[+

Program Visualization Tools Help
Applications

The University
of Waikato

Experimenter

KnowledgeFlow

Waorkbench
‘Waikato Envircnment for Knowledge Analysis
Version 3.8.3
(=) 1999 - 2018 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, Mew Zealand

Sekil 13. Weka Yazilimi

WEKA verileri basit bir dosyadan okur ve veriler iizerindeki stokastik degiskenlerin sayisal
veya nominal degerler oldugunu kabul eder. Ayn1 zamanda veritabani (database) lizerinden de
veri ¢ekebilir ancak bu durumda verilerin bir dosya verisi seklinde olmasi beklenir. Weka

yaziliminin ana ekrani ve genel meniileri Sekil 13’te gosterilmektedir.

WEKA iizerinde makine dgrenmesi ve istatistik ile ilgili pek ¢ok kiitliphane hazir olarak
gelmektedir. Ornegin veri on islemesi (data preprocessing), ilkelleme (regression),

siniflandirma (classification), gruplandirma (clustering), 6zellik se¢imi veya 6zellik ¢ikarimi
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(feature extraction) bunlardan bazilaridir. Ayrica bu iglemler sonucunda ¢ikan neticelerinde

gorsel olarak gosterilmesini saglayan goriintiileme (visualization) araglar1 bulunmaktadir [19].
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5. MATERYAL VE YONTEM

5.1. Yiiriiyiis Analizinin Yapilmasi

Insan ayaginin yere basma sekli durma, kosma ve yiiriime durumlarma gore farklilik
gostermektedir. Yere basma sekli ve siddeti ise farkli ses tonlarinin olusumuna yol agar [13].
Yiirliylis sekil analizi yapmadan evvel, 6l¢lim metodunun segilmesi gerekir. Yiiriirken ve
kosarken yapilan 6l¢iime dinamik 6l¢iim denilmektedir. Se¢im yapildiktan sonra ise insanlarin
yaptig1 ise bagli olarak analiz ve test durumlar1 degisiklik gosterecektir. Yaptigi is sebebiyle
siirekli ayakta duran ya da siirekli hareket halinde olan insanlarin yiiriiylis 6l¢iim ve analizleri

farkli olarak degerlendirilmelidir.

Yiirliylis ses Ol¢limiiniin ortopedik olarak degerlendirilmesi gerekirse; birgok kisisel
farkliliklarin ayak basis seklini degistirdigini ve kisiye 6zel bir hale getirdigini unutmamak

gerekir. Asagidaki 6rnek durumlar bu degisime neden olmaktadir.

Ayak tabaninin igeri ve disar1 basma agilari

Diiz Tabanlik

Yiiksek Tabanlik

Topuk Dikeninin Bulunmasi

Bas Parmakta Kemik Cikintisinin Bulunmasi

Gibi birgok fonksiyonel farklilik (sorun) da kisiye 6zel bir ayak vurus sesinin olusmasinda etkin

bir rol oynar [13].
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Sekil 14. Ortopedik Yiirliylis Analizi

Yiiriime analizi saglik acisindan bilgisayar destekli ortopedik basis taramalariyla yapilabilecegi
gibi bizim lizerinde duracagimiz ana alan olan ayak vurus seslerinden elde edilen verilerle de
gayet tabi yapilabilir [20]. Sekil 14’te yapilan yiiriiyiis analizi sirasinda ayakta olusan basing

bolgeleri ve yogunlugu bilgisayar tizerinde goriilmektedir.
5.2. Yiiriime (Adim) Seslerinin Kaydi

Yiiriiyiis dinamikleri ve 6zelliklerini elde etmek i¢in en uygun, en temiz ve analize en elverisli
ses kayitlarinin alinmasi amaciyla bir ses kayit cihazi kullanilmalidir. Ses kaydinin uzaktan
alinmas1 ve portatif olmasi agisindan mikrofonlu bluetooth kulaklik (Sekil 15) kullanilmasina

karar verilmistir.

Sekil 15. Bluetooth Kulaklik

Bluetooth kulaklik telefon ile eslestirilerek, cihazin mikrofonu kullanilabilir hale getirilmistir.
Android telefonda varsayilan olarak bluetooth kulakliktan ses kaydi yapabilecek bir yazilim
bulunmadigindan, uygun bir ses kaydedici yazilimi indirilerek kaydedilecek ses dosyalarinin
android cihaza depolanmas1 miimkiin hale getirilmistir. Eslesme ve yazilim gereksinimleri de

tamamlanmasinin ardindan yiirime ses kaydinin alinmasi amaciyla ilk olarak bluetooth
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kulaklig1 ayakkabiya sabitleyerek kayit alinmasi fikri diisiiniilmiistiir. Bunun i¢in bluetooth
kulaklig1, ayakkabiya sabitleyecek bir diizenek olusturulmustur. Sekil 16°da olusturulan ses

kayit aparat1 ve ayakkabiya baglanis pozisyonu gosterilmistir.

Sekil 16. Ayakkab1 Diizenegi ve Pozisyonu

Ayakkabiya sabitlenen bu aparat yardimiyla alinan kayitlar incelenmis ve yapilan ses
kayitlarinin istenen diizeyde verimli ve temiz olmadigi anlagilmistir. Adim atarken ayagin ileri
geri hizli hareketlerinin mikrofonun i¢ ylizeyinde riizgar olusturdugu ve ses kaydinin ugultulu
ve kullanilamayacak durumda oldugu belirlenmistir. Ayrica Ses kayit aparati basilan yere yakin
oldugundan ses patlamalarina ve anlasilmaz bazi seslerin olusumuna yol agtig1 tespit edilmistir.
Bu nedenlerden 6tiirii bu kayit yontemi amaclarin gergeklestirilmesine engel teskil ettiginden

genel olarak basarisiz bulunmustur.

Yapilan bu denemenin ardindan ses kayit aparatinin viicudun daha sabit bir noktasina sabitlenip
kaydin oradan alinmasina karar verilmistir. Bunun i¢in en yakin ve en uygun noktanin bel
bolgesinin arka kismi oldugu tespit edilmistir. Bu strateji projeksiyonunda bluetooth kulakligi
bel bolgesinde sabit duracak ve en az sarsintiyla kayit imkani saglayacak ikinci bir aparat

gelistirildi. Sekil 17°de gelistirilen ses kayit aparati1 gosterilmektedir.
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Sekil 17. Belden Kayit Yapabilen Aparat

Olusturulan aparat hafif olmasi ve sarkma yapmamasi agisinda hafif malzemelerden secilmistir.
2 adet sabitleyici, sarkmay1 dnleyici bele destek noktasi ve sarsintiy1 azaltici tahta gubuk ile
giiclendirilmistir. Bluetooth kulaklik belden 22 cm olacak sekilde konumlandirilmistir. Bunun
amaci bel bolgesinde yiirliyiisten kaynaklanacak seslerin kaydinin minimuma indirilmesi ve her
iki (sag ve sol) ayagin iist orta noktasinda konumlanarak, ikisine de esit uzakta simetrik bir

kaydin yapilmasina olanak saglamasidir.
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Sekil 18. Belden Kayit Yapan Aparatin Konumu

Bu aparat belin orta noktasinda sabit durmasi amaci ile gelistirilmistir. Kot pantolon ve kemer
ikilisiyle daha sabit durdugu ve daha temiz kaydin alindig1 tespit edilmistir. Bel kemeri olmayan
deneklere, bel kemeri takmasi saglanarak aparatin kayit boyunca daha sabit durmasi
saglanmistir. Ve boylece daha sarsintisiz ve temiz kayitlarin alinmasinin 6nii agilmistir. Belden

ses kayit aparatinin uzaktan genel goriiniimii Sekil 18’ deki gibidir.

Denemesi yapilan iki kayit yonteminden ikincisi olan belden yapilan kayitlarin ses analizine
daha uygun oldugu tespit edilmistir. Boylece kisilerin ayni diizenekle yiiriiylis (adim)

kayitlarinin alinmasina karar verilmistir.
5.2.1. Yiiriime Dinamikleri ve Ozellikleri

Yiiriimenin genel dinamigini, adimlara ters orantili olarak kollarin hareketlendirilmesiyle

yiirlime eyleminin dengeli bir bigimde gergeklestirilmesi olarak tanimlayabiliriz.

Sag adimi ileri dogru atarken sag kol geriye, sol kol ise ileriye dogru cekilir. Sol adimda ise

bunun tam tersi gergeklesir. Adimlar atilirken ayagi yere koyma seklinin incelemesi son derece
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onemlidir. Bunu incelemek yapilan bu arastirmada son derece faydali olacaktir. Sag ayagi
basarken, Once sag ayak topugu yere koyulur. Ardindan sag ayagin tamami yere koyulur.
Sonraki adim i¢in sol topuk yere konuldugunda, sag ayak parmak ucuyla yeri ezerek kaldirilir
[21]. Genelde bir¢ok insan i¢in birincil ayak sag oldugundan sag ayagini1 daha saglam basarken,

sol ayagin1 yiirimeye destek olarak kullanmaktadir [22].

Yirtiylis dinamigi hakkinda bilgi sahibi olmak, arastirma asamasinda yapilacak ¢aligmalari
daha bilingli ve daha verimli bir sekilde yapmaya olanak saglayacaktir. Bu aragtirmada yiiriiytis
analizi, kaydedilen yliriiylis sesleri lizerinden yapilmaktadir. O yiizden aragtirmanin ana unsuru
ses dalgalarin1 yorumlamaktan gegmektedir. Ses dalgalarini incelerken sesin pik ve dip yaptigi
yerlerin ylriiyilislin hangi asamasinda gerceklestigi bu arastirma icin ¢ok 6nemlidir. Cesitli ses
diizenleyici ve goriintiileyici yazilimlarda 6zellikle de Matlab da ses degerlerini net bir bicimde
gorebilmek arastirma agisindan son derece 6nemlidir. Yapilan ses analizi sonucunda kisinin
ylriiyilisiindeki benzersiz alanlar ve yiirliylis davraniglari, hassas bir sekilde belirlenerek

kaydedilir. Kaydedilen ses verileri karsilastirmaya uygun hale getirilip depolanur.
5.2.2. Ses Kaydinin Yapilacag Yazilim

Ses kaydi android cihazin varsayilan uygulamalar1 arasinda bulunmadigindan MIT Audio
Recorder isimli bir uygulama cihaza kuruldu. Ardindan bluetooth kulaklik telefon ile
eslestirildi. Yazilimdan kayit yapilacak girdi cihazi bluetooth kulaklik olarak ayarlandi. Sekil
19°da kullanilan yazilimin kayit ekran1 ve kayit ayarlar1 gosterilmistir. Yapilan denemelerde
44.1 kHz bitrate degerinin yani cd kalitesinde kaydin yapilmasinin daha uygun oldugu gériildii.

Kodlama yani ¢ikis formati olarak ta ogg formati segildi.
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Sekil 19. MIT Audio Recorder Yazilimi
5.3. Verilere Genel Olarak Bakis
5.3.1. Cahisma Grubu

Aragtirma grubunu 2019-2020 egitim-6gretim yilinin birinci doneminde, Kirsehir Ahi Evran
Universitesi Miihendislik Fakiiltesi 1. Smifta §grenim goren 23’ii erkek, 7°si kadin olmak {izere
30 lisans 6grencisi olusturmaktadir. Asagidaki Sekil 20°da bu durum gorsel olarak verilmistir.
Universitenin lisans dgrencilerinden olusan denek grubu, tamamen géniilliiliik esasma bagl
olarak arastirma siirecine katilmiglardir. Deneklerin genel yas ortalamasi 19, boy ortalamasi

175 cm, kilolarinin ortalamasi1 70 kg’dir.
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Kadin

77%

Sekil 20. Cinsiyet Dagilimi

Sekil 20°de cinsiyet dagilimi yilizdelik bazda gosterilmistir. Denek grubunun %77’si
erkeklerden, %23’ ise kadinlardan olugsmaktadir. Deneklerin 29 tanesi spor ayakkabi, 1 tanesi

kundura giymektedir.
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Tablo 1. Denekler Tablosu

Denek No Cinsiyet Yas Boy Kilo
Denek 1 Erkek 19 182 75
Denek 2 Kadin 19 160 63
Denek 3 Erkek 18 173 80
Denek 4 Kadin 18 175 82
Denek 5 Erkek 19 180 76
Denek 6 Erkek 29 176 72
Denek 7 Erkek 21 179 75
Denek 8 Erkek 24 180 73
Denek 9 Kadin 18 160 59
Denek 10 Erkek 21 180 60
Denek 11 Erkek 21 180 55
Denek 12 Erkek 19 181 72
Denek 13 Erkek 18 176 68
Denek 14 Erkek 19 175 68
Denek 15 Erkek 19 175 75
Denek 16 Erkek 19 178 78
Denek 17 Kadin 20 160 50
Denek 18 Erkek 19 175 84
Denek 19 Erkek 19 191 62
Denek 20 Kadin 18 168 67
Denek 21 Kadin 18 172 67
Denek 22 Erkek 18 172 60
Denek 23 Erkek 19 179 74
Denek 24 Erkek 18 184 104
Denek 25 Erkek 19 160 75
Denek 26 Erkek 19 177 99
Denek 27 Erkek 19 173 55
Denek 28 Kadin 18 163 55
Denek 29 Erkek 18 175 65
Denek 30 Erkek 19 183 66
Ortalama Deger 19,4 174,733 70,467
En Yiiksek Deger 29 191 104
En Diisiik Deger 18 160 50

Deneklerin tamami Tablo 1°de listelenmistir. Her bir denegin yas, boy, kilo bilgileri ayr1 ayri

gosterilmistir. En yiiksek, en diisiik ve ortalama degerler tablonun en alt satirinda belirtilmistir.

Tablo 2°de gosterildigi ilizere kadin deneklerin yas ortalamasi 18, boy ortalamasi 165 cm,

kilolarinin ortalamasi 63 kg’dir.

30



Tablo 2. Kadin Denekler Tablosu

Denek No Cinsiyet Yas Boy Kilo
Denek 2 Kadmn 19 160 63
Denek 4 Kadin 18 175 82
Denek 9 Kadin 18 160 59
Denek 17 Kadin 20 160 50
Denek 20 Kadin 18 168 67
Denek 21 Kadin 18 172 67
Denek 28 Kadin 18 163 55
Ortalama Deger 18,42 165,42 63,28
En Yiiksek Deger 20 175 82
En Diisiik Deger 18 160 50

Tablo 3’te gosterildigi tlizere erkek deneklerin yas ortalamasi 20, boy ortalamast 178 cm,
kilolarinin ortalamasi 73 kg’dir. Erkek deneklerin yas ortalamasi 19, boy ortalamasi 178 cm ve

kilo ortalamasi1 73 kg’dur.

Tablo 3. Erkek Deneklerin Tablosu

Denek No Cinsiyet Yas Boy Kilo
Denek 1 Erkek 19 182 75
Denek 3 Erkek 18 173 80
Denek 5 Erkek 19 180 76
Denek 6 Erkek 29 176 72
Denek 7 Erkek 21 179 75
Denek 8 Erkek 24 180 73
Denek 10 Erkek 21 180 60
Denek 11 Erkek 21 180 55
Denek 12 Erkek 19 181 72
Denek 13 Erkek 18 176 68
Denek 14 Erkek 19 175 68
Denek 15 Erkek 19 175 75
Denek 16 Erkek 19 178 78
Denek 18 Erkek 19 175 84
Denek 19 Erkek 19 191 62
Denek 22 Erkek 18 172 60
Denek 23 Erkek 19 179 74
Denek 24 Erkek 18 184 104
Denek 25 Erkek 19 160 75
Denek 26 Erkek 19 177 99
Denek 27 Erkek 19 173 55
Denek 29 Erkek 18 175 65
Denek 30 Erkek 19 183 66
Ortalama Deger 19,69 177,56 72,65
En Yiiksek Deger 29 191 104

En Diisiik Deger 18 160 55

31



5.3.2. Calisma Ortam

Calisma ortami olarak miihendislik fakiiltesi siniflarina gidis yolundaki bir koridor secilmistir
(Sekil 21). Zemin parlak mermerden olugsmaktadir. Ve ¢alisma dncesinde zeminde temizlik
yapilmis ve zeminde ayakkabiya temas edebilecek kiigiik nesnelerden arindirilmistir. Calisma
zamant olarak derslerin olmadigi ve koridorda giiriiltiinlin minimum oldugu zamanlar

secilmistir.

Sekil 21. Calisma Ortami

5.3.3. Arastirma Siireci

Ses kaydina baslamadan 6nce, yalin ve temiz bir kayit yapmak amaciyla deneklerin elbise ve
ceplerinde ses yapabilecek esyalarin1 Sekil 22°deki gibi ¢ikarmasi ve kenara koyulmasi
saglandi. Normal hayatta nasil yiiriiyorlarsa dyle yliriimeleri, farkli bir yiirliylis sergilememeleri
istendi. Ardindan denek grubunda ki her kisiye gelistirilen belden ses kayit aparati takilarak
koridorda bir tur gitmeleri, ayni sekilde baglanilan noktaya geri donmeleri sdylenerek bu siire¢

i¢indeki adim sesleri kaydedildi.
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Sekil 22. Denegin Ses Kaydina Hazirlanmasi

Kayit siiresince ortam sessizligi muhafaza edildi ve yiirliylis disinda bagka bir sesin
olugmamasina 6zen gosterildi. Kayit islemi tamamlanan her denek bitis noktasina geldiginde,
ses kayit dosyasi isim soy isim olacak sekilde adlandirilarak android cihaza kaydedildi. Her bir
denek icin ayni siire¢ tekrarlandi. (Ses kaydina hazirlik siireci de ele alinirsa bir denek i¢in ses

kayit stiresi ortalama 4 dakikadir.)
5.4. Kullanilan Yontemler
5.4.1. ROI (Region of Interest)

Isleme yapilacak gorsellerin dnemli bdlgelerini yiiksek kalitede, daha énemsiz bdlgelerini ise
diisiik kalitede kaydederek gorseli isleyen ve sikistiran bir metottur. Sekilde 23’te ROI isleme

metodunun resim lizerinde dikkate aldig1 noktay1 nasil ele aldig1 gosterilmektedir.
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Sekil 23. ROI Genel Calisma Mantig1

Ornek verilecek olursa vesikalik olarak kaydedilecek bir fotografin yiiz kismi 16 bit, geri kalan
kisimlar1 4 bit kalitede sikistirilarak kaydedilir. Bu sayede 16 bit kaydedilmis bir resimden daha
kiigiik boyutta ama 4 bit kaydedilmis resimden daha islevsel (yiiz bolgesi) bir goriintii kaydi
olusturulur [23]. ROI dikkate alinan nesnenin sinirlarini tanimlar. T1ibbi alanlarda 6rnek olarak
bir timoriin ¢evresindeki doku ile arasindaki ayrimini yani simirlarin1 belirlemek amaciyla

kullanilabilmektedir.
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Sekil 24. Fare Beyninin Tomografik Goriintiisii

Sekil 24°te Tomografisi alinan bir fare beyninin bolgeleri sinirlar: renkli cizgilerle ¢izilerek
ayrimi net bir sekilde yapilmaktadir. Kirmizi ¢izgi igerisinde kalan alan sol hipokampus, mavi
cizgi igerisinde kalan alan sag hipokampus bdlgesini gostermektedir. Sar1 ve yesil ana hatl
cizgi igerisinde kalan bolgeler ise sirasiyla sol serebral korteks ve sag serebral korteks
bolgelerini gdstermektedir. Sekilde ki drnekte de goriildiigii lizere bir alana odaklanilip sinir
belirlemesi yapilabilecegi gibi bu islem biitiiniinii birgok alan1 ayirmada da kullanilabilmektedir

[24].
5.4.2. LBP (Local Binary Pattern)

Bu algoritma nesne tanima amaciyla kullanilan bir makine 6grenme yontemidir. Yapay sinir
aglarmin egitiminde kullanilan bu metot daha ¢ok goriintii ve video dosyalarinda etkin olarak
kullamilmaktadir  [25]. Ogretilmis bir nesneyi bir biitiin icinden ayirt ederek belirler.
Baglangicta doku tanima amaciyla gelistirilen Local Binary Pattern (LBP) daha sonra yiiz
tanima alaninda denenmis ve basarili sonuglar elde edilmistir [26, 27]. Oncelikle Biitiiniin
icinde, dikkat edilecek ve diger kisimlardan ayirt edilmesi istenilen bir odak noktasi belirlenir.
Belirlenen odak noktasindaki yogunluktan, bu odak noktasi ¢evresinde bulunan diger noktalarin
yogunluk farki c¢ikarilir. Sonug sifirdan kiiciik ise 0, biiylik veya esit ise 1 alir. Odak
noktasinin ¢evresindeki 8 farkli noktadan yogunluk farklar tek tek hesaplanir. 1 ve 0’lardan

olusan bu say1 kiimesi ikili olarak (6rnek:11010000) yan yana yazilir. Bu ikili sayinin desimal
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(11010000=>208) olarak karsilig1 ¢ikarilir. Oznitelikleri ¢ikarilan 6zellik kiimeleri listelenerek
yapay sinir aglarinin yorumlamasina hazir hale getirilir. Sekil 25’te LBP’nin ¢aligma mantig:

resmedilmistir.

215131511
_ l I [1]0
61l 719 5 [ BP 5 l
213141812
O[O0
312131219
1121321 Binary number:
11010000

Sekil 25. LBP Calisma Mantig1
5.4.3. DWT (Discrete Wavelet Transform)

Goriintiiniin (resim, video, sinyal) matematiksel islemlerden gecirilerek doniistiiriilmesi ve yeni
bir sekilde gosterimini yapan metottur. Dalgacik Sekil 26°da gosterildigi gibi belirli siiresi ve
ortalamasi sifir olan dalga bicimidir. Fourier doniisiimii ile daha diisiik basarim elde edilen ses
ve isaret isleme, goriintii ve video isaretleri isleme haberlesme, jeofizik, ekonomi, tip gibi
alanlarda daha iyi sonu¢ veren dalgacik doniisiim metodu tercih edilmektedir [28]. Dalgacik
dontlistimii yapilirken sayisal analizin ve fonksiyonel analizin ayr1 olarak orneklendirildigi
dalgacik doniisiim tiirii Discrete Wavelet Transform (DWT) olarak adlandirilir. Fourier
doniistimiinden farki ise, frekanslart hem yakalar hem de yer bilgisini (zaman konumu) tutar
[29]. Ortogonal olmayan bu yeni algoritma temel dalgacik doniisiimiine gére daha iyi seviyede
gliriiltii azaltma yapmaktadir. Yapilan arastirmalarda daha iyi sonuglar elde ettigi belirlenmistir

[30].
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Sekil 26. Dalgacik Doniigiim Tiirleri
5.4.4. Symlet Dalgacik Filtresi Hesaplamasi (Sym4)

Matlab dalgacik klasériinde bulunan dalgacik filtre tiirlerinden biri olan Symlet filtresi,
dalgacik iligkilendirmesi yaparak gercek degerlikli vektorler dondiiriir. Sinyallerdeki
istenmeyen giirliltiileri minimum diizeye indirecek filtrelemeyi yapabilmektedir. Symlet
dalgacik ailesi makine egitiminde kullanilmaktadir [28]. Sekil 27°de Symlet filtre ¢esitleri ve
gorliniimleri gosterilmistir. Sym4 filtresi ise symlet filtre ailesinin 4’1ii asimetrik 6l¢ek diizenine
gore filtreleme yapan bir tiirlidiir. Bagarim orani oldukga giiclii olan bu filtreleme ¢okca tercih

edilmektedir [31].
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Sekil 27. Symlet Filtre Farklar
5.4.5. FSCNCA (Feature Selection for Classification) Metodu

DCMLBP veya DWT yardimiyla ¢ikarilan 6zniteliklerin arasinda yorumlamaya en uygun
olanlarin segilmesi islemi, FSNCA metodu kullanilarak yapilmaktadir. Oznitelik kiimesi
icerisinden se¢im yapilirken digerlerinden belirgin sekilde ayrilan 6zniteliklerin se¢imleri
yapilmaktadir. FSCNCA yonteminde amag: secilen 6zniteliklerin birbirleri arasindaki ortak
bilginin en az seviyede olmasi ve siniflar1 ayirt edebilme giiciiniin ise en yliksek seviyede
olmasidir. Boylece biiyiik bir 6znitelik kiimesinden, siniflandirmaya katkisi yiiksek ve birbirleri
ile korelasyonu az olan: yani Oznitelikler kiimesindeki 6z verilere miimkiin oldugunca yakin
olan, daha kiiciik bir 6znitelik alt kiime uzayi elde edilerek karmasiklik azaltilir [32]. Yapilan
Oznitelik se¢cimi ardindan olusturulan veri kiimesi, yapay zeka yontemleriyle yorumlanabilecek

sekilde verimli olarak olusturulmus olur.
5.4.6. DCMLBP (Dynamic Center Mirror Local Binary Pattern)

DCMLBP hem goriintii hem ses dosyalarindan yani sinyallerden 6zellik ¢ikarma islemi i¢in
kullanilabilen sirali makine 6grenme yontemidir [33]. Bu calismada ise seslerin 6zellik
¢ikarimi yoniinde kullanilmaktadir. Yiiklenen sinyal 18 esit vektdre boliiniir. Ardindan bu 18
parcalik grup kendi arasinda 9 vektor bir blok, kalan 9 vektor de baska bir blok olmak tizere 2
esit bloka boliintir. Bu bloklara aynalanmig (yansitilmis) bloklar ad1 verilir. Merkez(orta) deger
parametrik olarak her iki blok i¢in de belirlenir. Dinamik diye nitelendirilmesinin sebebi de
aynalanmig olmasidir. Merkez degerin belirlenmesinin ardindan sirayla mevcut degerden orta

degerden ¢ikarilarak bit ¢ikarma islemi asagidaki denklem kullanilarak elde edilir.
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0,d—t<0 (7)

Sig(d,t)z{ld_t>0

Pseudo Kod
1. Ses Dosyalarini oku(*.wav)
2. Okunan ses dosyasinin tek kanalini isleme al(ses=ses(:1)
3. Alman ses dosyasini 18 esit parcaya bol
4. Bu 18 pargay1 9’arl1 2 bloka ay1r
5. DCMLBP ile mevcut indisi ortanca indis ile karsilagtirarak (ikilik>desimal) 512x4608 adet
Oznitelik ¢ikarimi yap
6. Her ses dosyasi i¢in ¢ikarilan 6zniteligi DWT (Ayrik Dalgacik Doniisiimil) uygulayarak
Oznitelik sayisin1 4608x5=23040’a ¢ikar.
7. Dosya sirasina gore ¢ikan 6zniteliklerini [m,n] matrisine kaydet.
8. Ozniteliklerin normalizasyonunu yap
9. Oznitelik kiimesi arasindan korelasyonu az (benzersiz) olanlarin secimini yap (FSCNCA)
10. Segilen benzersiz 6znitelikleri azalan sekilde sirala (Degeri en diisiik olan en ayirt edilebilir
olandir) — Bu isleme agirlik belirleme de denilmektedir.
11. Ilk 32 siradaki &znitelikleri dosya indisi ile birlikte tablolastir

Sekil 28’de giris olarak verilen ses sinyalinin DCMLBP ve DWT isleminin uygulanma

asamalar1 ve 6zellik ¢ikarim islemi gosterilmistir.
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Basla

Ses Dosyalarini
Oku (*.Wav)

L7

Okunan Ses Dosyasinin
Tek Kanalini Isleme Al
(ses=ses(:1)

DWT (Ayrik Dalgacik

Déniisimil) Uygula

Hayir

Oznitelikleri (X) Sirasiyla
[m,n] matrisine aktar

Y

Oznitelikleri Normalize Et

L 2

Oznitelik Matrisinden
FSCNCA ile benzersiz
oznitelikleri belirle

v

Secilen Oznitelikleri
Azalan Sekilde Sirala

L 2

ilk 32 siradaki 6znitelikleri
indisleriyle "cd" isimli
tabloya aktar.

Evet

Alinan Tek Kanal ses
pargasini 18 Esit Parcaya
Bol

Y

Bu 18 Esit Pargayi 9'arl 2
bloka ayir

Y

DCMLBP ile mevcut indisi
ortanca indis ile
karsilagtirarak 512

Oznitelik cikarimi yap

" O

Sekil 28. Akis Diyagrami
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5.5. Verilerin Analizi

Sekil 29’da belirtilen algoritma Matlab 2019b programinda 300 adet ses dosyasi igin
calistirilmis ve ses dosyalarinin nitelikleri ¢ikartilmistir. Toplam 32 nitelik ¢ikartilmis ve son
stitun olarak da yliriime sesinin ait oldugu sinif belirlenmistir. Bu veriler Weka programinda
calistirilabilmesi i¢in ARFF uzantili dosya formatina doniistiiriilmiistiir. Asagidaki Sekil 29°da
diizenlenmis ARFF dosya formatinin igerigi gosterilmistir. Veriler normalizasyon islemine tabi

tutulmasi nedeniyle nitelikler 0-1 araliginda degerlere sahiptirler.

(5 DAGoogle Driv\Abi Evan Drve\Digen\Musa Unsa Tz DosyalaTezDosyalanSes Dosyalan (1) Vereart - Notepadi-+ - x
6rinim  Kodlama Diller Ayarlar Araclar  Makrolar 2

8] hig|x 3 [EE

0.2189054
260550 0.218905472636816
911528 0.353233230225771

Normal text fle length: 173655 lines : 337 Ln:32 Col:24 Sel:0]0 Unix (LF) UTF-8 INS

Sekil 29. Diizenlenmis ARFF Dosyasi

Diizenlenen veriler Weka programin sunulmustur. Verilere ait onizleme ve bazi analizler
Preprocess sekmesinde gosterilmektedir. Classify sekmesine gecis yaparak veriler 10-katl
capraz dogrulama yoOntemi ile test ve egitim olarak ayristirilmasi secilmistir. Kisi verileri
kategorik olmasi nedeniyle tahmin yOontemlerinden kategorik olanlar1 secilmis ve analizler
yapilmistir. Farkli yontemlere uygulanan verilerin siniflandirma basar1 oranlar1 asagidaki

tabloda verilmistir.
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Tablo 4. Farkli Yontemler ile Siniflandirma Basari1 Oranlart

Yéntem Grup Adi Yéntem Adi ]S?":;fr‘:;‘ld(‘;)“)‘a
Functions MultilayerPerceptron 94.66
Dl4jMIpClassifier 88.00
Logistic 92.33
SimpleLogistic 92.33
SMO 95.33
lazy IBk 94.00
KStar 93.66
LWL 78.00
rules DecisionTable 40.66
JRip 55.00
OneR 20.33
PART 65.00
Trees DecisionStump 6.33
HoeffdingTree 92.33
J48 72.00
LMT 92.33
RandomForest 93.33
RandomTree 63.33
REPTree 58.33

En yiiksek siniflandirma basar1 oran1 SMO yontemi ile %95,33 olarak elde edilmistir. Bir
sonraki en yiiksek basart oranm1 ise %94,66 ile yapay sinir aglar1 yontemi olan
MultilayerPerceptron ile elde edilmistir. Derin 6grenme yontemi olan D14jMIpClassifier ile ise
%88 elde edilmistir. DecisionStump ve OneR gibi yontemler ile ise en diisiik basarili
siiflandirma orani elde edilmistir. En yiiksek basar1 oraninin elde edildigi SMO yontemine ait
analiz sonuglart Tablo 5°te sunulmustur. Verilere dikkat edilirse 25 numarali kisiye ait

siniflandirma bagaris1 %77,8 olarak elde edilmistir. Fakat 14 kisinin ise %100 olarak basarili

siniflandirdigi da tabloda gosterilmektedir.
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Tablo 5. SMO Yé6nteminin Basaris1 Olgiitleri

Dogru Yanhs -
Pozitif Pozitif Kesinlik Duyarhhk G . Mcc Lo¢ FPRC K
Olciisii Alamm  Alam1  No
Oramm  Oram
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1
1,000 0,003 0,909 1,000 0,952 0,952 0,998 0,909 2
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 3
1,000 0,007 0,833 1,000 0,909 0910 0,997 0833 4
0,900 0,000 1,000 0,900 0,947 0,947 0,983 0916 5
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 6
0,900 0,000 1,000 0,900 0,947 0947 0,990 0923 7
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 8
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 9
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 10
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 11
0,900 0,007 0,818 0,900 0,857 0,853 0,954 0,743 12
0,900 0,003 0,900 0,900 0,900 0,897 0,98 0,780 13
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 14
0,800 0,000 1,000 0,800 0,889 0,891 0,988 0,896 15
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 16
0,900 0,003 0,900 0,900 0,900 0,897 0,990 0,836 17
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 18
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 19
1,000 0,003 0,909 1,000 0,952 0952 0,998 00909 20
1,000 0,003 0,909 1,000 0,952 0,952 0,998 0,909 21
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 22
1,000 0,007 0,833 1,000 0,909 0910 0,997 0833 23
0,800 0,000 1,000 0,800 0,889 0,891 0,980 0,875 24
0,700 0,003 0,875 0,700 0,778 0,776 0,991 0,761 25
1,000 0,003 0,909 1,000 0,952 0,952 0,998 00909 26
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 27
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 28
0,900 0,000 1,000 0,900 0,947 0,947 0,998 0,948 29
0,900 0,003 0,900 0,900 0,900 0,897 0,996 0,858 30
ABITIKL 6 053 0002 0957 0,953 0,953 0,952 0,995 0,928
Ortalama
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edilen degerin uyustugu yerler yesil arka plan rengi ile belirtilirken uyusmayan kayitlar kirmizi
arka plan rengi ile belirtilmistir. Toplam 300 adet veriden 287 tanesi dogru kisi olarak tahmin

Karsilik matrisi siniflandirma verilerinin gergek ve tahmin degerlerine yonelik analizi gosterir.
Asagidaki Tablo 6’da karsilik matrisi (confusion matrix) verilmistir. Gergek deger ile tahmin

edilirken 13 adet ses dosyasi ise yanlis kisi olarak tahmin edilmistir.

Tablo 6. Karisiklik Matrisi

Tahmin Degerleri
Degerler 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10111213 14151617 1819 20 21 22 23 24 2526 27 28 2930 Toplam

Gergek
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000O0O0
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6. TARTISMA VE SONUC

6.1. Tartisma

Bu tez c¢alismasinda, yiiriiyiis sirasinda ¢ikarilan ses sinyalleri analiz edilerek kisi tanima
problemi iizerinde durulmustur. Yiirliyiis ses kaydinin yapilmasi amaciyla, denemeler yapilarak
uygun olan bir kayit aparati gelistirilmistir. Kayit aparatinin igerisine mikrofonlu bluetooth
kulaklik yerlestirilip ardindan telefon ile senkronize edilerek kaydedilecek seslerin telefonda
depolanmasi saglanmistir. Cesitli denemeler yapilarak ses kaydinin hangi dosya uzantisinda ve
hangi kalitede kaydedilecegine karar verilmistir. Ardindan kayit ortami belirlenmis olup ses
karisikligina sebep olmamasi agisindan zemin temizligi yaptirilmistir. On hazirliklarin yapilma
gayesi, berrak ve standart kayitlarin yapilmasina engel olabilecek durumlari ortadan

kaldirmaktir.

Ses kayit ortaminin ve ses kayit aparatlarinin hazirlanmasinin ardindan denek grubu
belirlenmistir. 23 erkek 7 kizdan olusan bu grup esit sartlarda ve esit mesafeyi ylriimeleri
saglanarak yiiriiylislerinde ¢ikardiklar1 adim seslerinin kayitlar1 alinmistir. Miimkiin oldugunda
birbirinden fakli cinsiyette, yasta, agirlikta ve boyda denekler arastirmaya dahil edilmeye

calisilarak aradaki farklar gozlemlenmeye ¢alisilmistir.

Yapilan hazirliklarin ardindan kaydedilen ses sinyallerin benzersiz 6zniteliklerinin belirlenmesi
tizerine ¢alisilmistir. Benzersiz 6znitelik belirlemenin bir 6nceki agsamasi olan ses sinyalinden
bir 6znitelik kiimesi ¢ikarilmistir. Cikarilan 6znitelikler matrislere aktarilmis olup ardindan
normalizasyonu yapilmistir. Matriste bulunan ve normalizasyonu yapilan 6znitelikler kiiclikten
biiyiige dogru siralanmistir. En kiiciik degerler, korelasyonu az olan ve ayirt ediciligi en yliksek
degerler olarak belirlenmistir. 1k 32 siradaki 6znitelik tablolastirilmis ve makine dgrenme
ydntemine tabi tutulabilecek diizende ¢iktis1 hazirlanmstir. Islenen veriler, ¢esitli siniflandirma
fonksiyonlarina tabi tutularak kisi tanima yapilmaya ¢alisilmistir. Cok sayida deneme ardindan

en basarili kisi tanimay1 basaran siniflandirici belirlenmistir.

Halihazirda kullanilan kisi tanima sistemlerine oranla nispeten daha basarili sonu¢ verme
nedeni, kullanilan yeni 6znitelik ¢ikarim algoritmasinin basarimi ve verimliligidir. Daha 6nce
kullanilan LBP metodunun daha gelismis versiyonu olan DCMLBP kullanildigindan 6znitelik
sayis1 ve niteligi artmaktadir. LBP metodunda merkez deger sayesinde yerel degerler elde

edilirken, DCMLBP de ise aynalanmis iki blok iizerinde ayni islem uygulandigindan, bu
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calismada ¢ok daha kaliteli Oznitelik ¢ikarimi yapilabilmistir. Bu sonuca bakilarak, sinyal
temelli veriler kullanarak kisi tanima yapmaya calisilan projelerde tercih edilebilecegi agik bir
sekilde goriilmiistiir. Buradaki ¢alismanin benzeri ilgili literatiirde arastirilmis fakat benzer

calismalara rastlanmamustir.
6.2. Sonucg

Yapay sinir aglar1 yardimiyla ayak vurus seslerinden kisi tanima amaciyla yapilan bu calismaya
baslamadan Once, standart kisi tanima sistemleri ve yapay sinir aglar1 yardimiyla kisi tanima
sistemleri iizerine daha 6nceden yapilmis ¢caligmalarin detayl bir literatiir taramasi yapilmistir.
Daha 6nce yapilan ¢aligmalarin basar1 oranlar1 ve basar1 oranini belirleyen etkenler {izerinde

dikkatle durulmustur.

Yapilan bu ¢alismada DCMLBP ve DWT’nin birlikte kullanildigi algoritma, MATLAB
yazilimi lizerinde ¢alistirilarak ¢ikarilan 6znitelik sayisi, bir ses dosyasi i¢in; 23040 gibi devasa
boyutlara ulasmistir. Bu sayede biiyiik bir 6znitelik kiimesinden, ayirt edici 6zniteliklerin

secimi hayli kolaylagmistir.

Mevcut metotlar uygulanarak cikarilan ve arasindan en kaliteli olanlarinin se¢imleri yapilan
Oznitelikler WEKA’ya sunulmustur. Veriler, WEKA iizerinde cesitli siniflandiricilara tabi
tutularak denemeler yapilmistir. Yapilan bu denemeler sonucunda, siniflandirict sekmesine ait
SMO Fonksiyonu uygulandiginda; kisi tahmininin %95,33 oraninda basarili olarak
saptanabildigi goriilmiistiir. LBP bazli 6znitelik ¢ikarimi yapilarak kisi tanima yapmaya calisan
projelerde, basar1 oranlarinin bu ¢alismaya kiyasla daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Bagsarim
oraninin %95,33 gibi yiiksek bir degerde ¢ikmasinin nedeninin, kullanilan bu yeni 6znitelik

cikarim algoritmasi oldugu sonucuna varilmastir.

Gelistirilen 6znitelik ¢ikarim algoritmast yardimiyla WEKA’ya sunulan veriler 1siginda
gergeklestirilen bu kisi tanima yontemi, mevcut durumda bile olduk¢a basarili olsa da ileri
yapilacak gelistirmelerle; daha verimli algoritma ve daha kaliteli ses kayitlarinin yapilmasinin
ardindan, ¢ok daha basarili bir hale getirilebilmesinin oniinde hicbir engel olmadig: kanisina
varilmigtir. Basarim orani arttik¢a, kisi sayisinin getirdigi karmagiklik ve hatali tahminlerin

oranlarinin o denli diisecegi tahmin edilmektedir.

Kapiya yiirlime mesafesindeki bir kisinin adim seslerinin dinlenerek kapinin o kisiye agilmasi

tizerinde durulan bu tez ¢alismasi; ile ¢ok yiiksek basarim elde edilmistir. Mevcut sonuglara
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bakildiginda, bundan sonraki ¢alismalara 151k tutacak ve insan hayatini kolaylastiracak bir¢ok
calismanin da Oniinii acacagi kanisit olusmustur. Diger kisi tanima sistemlerindeki kisinin
kendini tanitmasi i¢in harcanan siire ve emek, bu calismayla birlikte minimum diizeye

cekilmistir.
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