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OZET

Bu c¢alismada, araglarin olusturdugu akustik giiriiltii sinyalinden trafik
yogunlugu tespiti yapilmistir. Araglarin olusturdugu akustik giiriiltii motor
giiriiltiisii, hava tiirbiilans giirtiltiisii, tekerlegin yerle temasindan kaynakli giiriiltii,
egzoz giriiltiisii ve korna giiriiltiisiinden olusmaktadir. Bu giiriiltiilerin her biri trafik
yogunluk durumuna gore degismektedir. Ornegin; trafigin yogun oldugu zamanlarda
motor ve korna giirliltiisii yogun iken, trafik akigkan iken ise hava tiirbiilans ve
tekerlek girtiltiisii daha yogundur. Bu farkliliktan faydalanilarak trafik yogunlugu
sikisik, orta ve akigkan olarak ii¢ kategoriye ayrilmast miimkiin olabilmektedir.

Bu calismada, trafik yogunlugunun akustik sinyal analizine dayali olarak
tespiti konusunda bugiine kadar yapilan calismalarda sik olarak kullanilan MFCC
(Mel Filter Kepstrum Katsayilar) 6zniteligi yardimiyla E-5 karayolundaki trafik
yogunlugu %68 dogrulukla tespit edilebilmistir. Basar1 oranim artirmak i¢in MFCC
Oznitelikleri farkli parametrelerle de olusturularak Bayes, K-NN ve SVM
siiflandiricilar kullanilarak trafik yogunlugu tespit basarilari irdelenmistir. En
yiiksek performansi saglayan parametreler ve smiflandirict segildikten sonra
Oznitelik se¢gme ve indirgeme yoOntemlerinin performans iizerindeki etkisi
incelenmistir.

Yagmurlu havada tekerlegin yer ile temasinda olusan giiriiltii ile yagmursuz
havada tekerlegin olusturdugu giirtiltiiniin farkli olmasi1 gozleminden yola cikarak
araglarin olusturdugu akustik giiriiltii sinyalinin hava kosullarina gore degisebilecegi
sonucuna varilmistir. Hava kosullarinin dikkate alinmasi durumunda trafik
yogunlugu tespit performansinin artip artmayacagina yonelik caligmalar yapilmistir.
Hava kosullarinin yagmurlu olup olmamasmin dikkate alinmasi halinde basari

oraninin arttig1 gdzlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Akustik, Trafik Yogunlugu, Trafik Monitor.



SUMMARY

In this study, traffic density is detected by acoustic noise signals formed by the
vehicles. The acoustic noise signals formed by the vehicles are engine noise, air
turbulence, the noise of the wheels touching the floor, exhaust noise and the horn
noise. All these noise signals change according to the traffic density. For example,
engine noise and horn noise is dense when the traffic is busy, but when the traffic is
fluent air turbulence and wheel noise is more dense. By using this variation, the
traffic density is categorized into three classes; busy, normal and fluent.

In this study, the traffic density in the E-5 highway is determined by %68
accuracy, by using MFCC attributes which are frequently used in the studies
conducted up to now that are related with the detection of the traffic density by
acoustic noise signal analysis. In order to increase the success rate, MFCC attributes
are formed by different parameters and the traffic density detection performance is
examined when Bayes, K-NN and SVM classifiers are used. After choosing the best
performed parameters and classifier, the effect of the attribute selection and
reduction methods on the performance is examined.

On the basis of the difference of the noise of the wheels under rainy weather
and dry-weather conditions, it was concluded that acoustic noise signals change
according to the weather conditions. Studies have been made that to examine that if
the performance of the traffic density detection increases when the weather
conditions are considered. It was observed that the success rate is higher when the

weather and rain conditions are considered.

Key Words: Acoustic, Traffic Density, Traffic Monitoring.
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1. GIRIS

Diinya genelinde trafik yogunlugu 6nemli bir problemdir. Artan arag sayisi,
kentlesmenin artmasi ve niifus yogunlugunun artmasi sonucu diinya ¢apinda trafik
yogunlugu da artmustir [1]. Trafik yogunlugunun olumsuz etkileri asagida ifade
edildigi gibi alt1 baslikta toplanabilir [1]-[4].

- Sehrin ulasim alt yapis1 Verimliligini azaltmaktadir,
- Yolculuk zamanini arttirmaktadir,

- Yakat tiikketimini artirmaktadir,

- Hava kirliligini artirmaktadir,

- Arag kullanicilarinin yorgunlugunu artmaktadir,

- Arac kullanicilarinin sinirsel bozukluklarini artirmaktadir,

Trafik yogunlugunun ¢oziimii sehirlerin ulasim alt yapisinin daha verimli
olmasii, ara¢ kullanicilarinin zamandan ve yakit tiiketiminden kar etmesini,
havadaki kirlilik oranin azalmasini ve ara¢g kullanicilarimin saglik problemlerinin
azalmasini saglayacaktir. Trafik yogunlugu ¢6ziimii i¢in ge¢misten giiniimiize kadar
bircok ¢alisma yapilmistir. Ozellikle gelismis iilkelerde Akilli Ulasim Sistemleri (
ITS — Intelligent Transportation System ) adi altinda ulasim sistemlerinde birgok
¢oziim sunulmustur. Bunlar; serit kontrolii, ara¢ tespiti, arag¢ hizi tespiti, trafik
yogunlugu tespiti, kaza tespiti ve akilli trafik 11k kontrol vb. ¢oziimlerdir. Bu
coziimlerde ilk olarak manyetik detektor, hizolger gibi algilayicilar kullanilmaktaydi
[1]. Bu algilayicilar, kurulumlari ve destekleri ¢ok maliyetli olmasinin yaninda ayni
zamanda kurulum ve destek esnasinda trafik akisina engel olmasindan dolayr genis
capli uygulanabilirlige sahip degildir. Bundan dolay1, son on yilda ultrasound, radar,
lazer, goriintii Ve ses gibi algilayicilar {izerine ¢alismalar yapilmaktadir [1].

Akilli Ulagim Sistemlerinde kamera goriintiisiine dayali olarak arag¢ takibi ve
trafik yogunlugu tespiti caligmalari olmasina karsin degisik 151k ortamlarindan ve
cevresel perdelemelerden dolayr nesne belirlemede bu calismalarin yetersiz kaldig:
gozlemlenmistir. Goriintii isleme teknolojisinde 6nemli gelismeler olmasina ragmen
bu problemlere yiiksek performansli ¢6ziimler tretilmemistir. Ayni zamanda

goriintii isleme teknolojisi ¢ok fazla hesaplama gerektiren fonksiyonlara sahip



oldugundan ¢ok nitelikli ekipmanlarin kullanilmas1 gerekmekte, dolayisiyla maliyeti
yikseltmektedir. Bu nedenle genis c¢apli uygulanabilirligi ¢ok miimkiin
olmamaktadir [5]-[9].

Gelismis ilkelerde Akilli Ulasim Sistemlerinde trafik yogunlugunun
ol¢timiinde magnetik loop dedektorii ¢ok fazla kullanilan yontemlerdendir. Ancak
bu sensoriin kurulumu ve teknik destegi ¢ok maliyetlidir. Ayn1 zamanda bu sensor
tizerinde yapilacak bakim islemleri sirasinda tim trafigin  durdurulmasi
gerekmektedir. Bu yontem serit temelli ¢alistig1 i¢in trafigin ¢ok yogun ve serit
diizeninin ihlal edildigi bolgelerde kullanilmasi ¢ok iyi sonu¢ vermemektedir [10],
[11].

Son on yil iginde Akilli Ulagim Sistemlerinde akustik sinyal iizerine yapilan
caligmalar artmistir[1]. Akustik sinyal kullanilarak ara¢ hizi, arag tespiti, arag
tanimlama ve trafik yogunlugu tespiti gibi uygulamalar {izerine ¢alismalar
yapilmistir [1], [2], [12]-[17]. Akilli Ulasim Sistemlerinde akustik sinyalin
kullanilmasmin en temel nedenleri kurulum maliyetinin, teknik destek maliyetinin
diisiik olmas1 ve kurulum/destek zamanlarinda trafik akisina herhangi bir engelinin
olmamasidir. Maliyetinin diisiik olmas1 genis capli uygulamalar yapilmasinin oniinii

agmaktadir [1].

1.1. Tiirkiye’deki Durum

Tiirkiye’de trafik yogunlugunun en ¢ok oldugu il Istanbul oldugundan dolay:
Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi bu konu iizerine galismalar yapmasi i¢in Trafik
Kontrol Merkezi ( TKM ) kurmustur. TKM trafik sinyalizasyon, trafik kontrol, trafik
denetleme ve engelsiz trafik vb. konular {izerine c¢alismalar ylriitmektedir. Bu
caligmalardan biri Istanbul Trafik Yogunlugu Haritasi’nin iiretilmesidir. Bu harita
Istanbul’un biiyiik bir kesiminin trafik yogunluk durumunu géstermektedir.

Sahada yer alan trafik 6l¢lim sistemleri tarafindan Trafik Kontrol Merkezine
iletilen anlik trafik yogunluk verileri, Otomatik Yol ve Meteoroloji Gozlem
Sensdrlerinden alinan meteorolojik veriler ve diger birimlerden alinan yol aglari
tizerinde bulunan altyapr caligmalarina ait bilgiler, islenerek Sayisal Trafik
Yogunluk Haritas1 iizerinde sunulmaktadir. Olusturulan bu harita web aracilig ile

yayimlanarak siirliciilerin ve yolcularin ekonomik ve konforlu bir seyahat ig¢in



alternatif  glizergdhlara  yonlendirilmelerini  ve  seyahatlerini  planlamalari
saglanmaktadir.

Kullanicilara sunulan arayliz Sekil 1.1’de goriildiigii gibidir. Calismamiz
sirasinda gozlem yaptigimiz konumun 0 andaki trafik yogunlugu bilgisini almak igin
TKM’nin Trafik Yogunluk Haritas1 kullanilmistir.

TRAFIK
YOSUNLUK
HARITASI

Sekil 1.1: istanbul trafik yogunluk haritasi.

1.2. Hipotez

Bu c¢alismada, “yol kenarindaki akustik sinyal kullanilarak trafik yogunlugu
tespiti”‘nin yapilabilecegi ve ‘“hava kosullar1 dikkate alindigi zaman trafik
yogunlugu tespitinin daha yiiksek dogrulukla” elde edilebilecegi ileri siiriilmiistiir.

Araglar dururken veya hareket halindeyken g¢evreye giiriiltii yayarlar. Bu
giirtiltl, aracin rolanti giiriiltiisii, aracin lastiklerinin yer ile temasinda olusan giiriiltii,
aracin hareketi sirasinda olusan hava tiirbiilansinin giirtiltiisii, ara¢ motorunun
giiriiltiisii ve korna giirtiltiisiinden olugmaktadir. Araglarin olusturdugu giiriiltiide
baz1 giiriiltii kaynaklar1 duruma gore daha fazla agirliklidir [18]. Ornegin; otobanda
hizl1 giden araglar1 dinledigimiz zaman duydugumuz giiriiltii sinyalinde, lastigin yer
ile siirtlinmesi sonucu olusan giiriiltii ve hava tiirbiilansinin giiriiltiisii agir bastigini
gbzlemleriz. Trafigin ¢cok yogun oldugu bir yolda sadece ara¢ rdlanti ve korna
giiriiltiilerinin yogunlukta oldugu gézlemlenmistir [6], [7].

Farkli trafik yogunluklarma gore farkli giiriiltii spektrumu elde edebiliriz [1],
[19]. Boylece yol kenarindaki akustik ses sinyallerine gore trafik yogunluk durumu

3



ayirt edilebilir. Tyagi calismasinda, trafik yogunlugu durumunu serbest-akis ( 40
km/s ve tstii ), orta-akis ( 10-40 km/s ) ve sikisik ( 0-10 km/s ) olmak tizere ii¢ temel
baslik altinda smiflandirmustir [1]. Bu c¢alisma kapsaminda da benzer bir

siniflandirma kullanilmustir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu caligmanin hipotezi “yol kenarindaki akustik sinyal kullanilarak trafik
yogunlugu tespiti”‘nin yapilabilecegidir. Sesin algilanmasindan trafik yogunlugu
tespitini yapilmasina kadar gecen siire¢ Sekil 1.2°de asama asama gosterilmistir. Bu
asamalaradaki yontemlere ait literatiir calismalar1 Bolim 2’de, tezde kullanilacak
yontem ve farkliliklar Bolim 3’te, yontemlerin deneysel sonuglar1 Boliim 4°te ve
sonugclar, gelecek calismalar da Boliim 5°te yer almaktadir. Boliimler agsagida birer
paragraf halinde detaylandirilmistir.

Boliim 2’de literatiir ¢alismalarinda kullanilan sensorler, akustik sinyalin
yapisi, Oznitelik ¢ikarma ve indirgeme yontemleri ve siniflandirma yontemleri
incelenmistir.

Bolim 3’te trafik yogunlugu durumlarimin akustik sinyal spektrumlari ve
Oznitelik vektdr histogram olarak adlandirilan yontemin akis diyagrami
incelenmistir.

Bolim 4’te trafik yogunlugu tespiti i¢in yol kenarindaki akustik giiriiltii
sinyalinin sensorler ile algilanmasi, akustik sinyalin islenmesi, Ozniteliklerin
¢ikariminda kullanilan MFCC yontemi, MFCC yonteminde parametre degisiklikleri
yapilarak en iyi MFCC uygulamasi tespiti, belirlenen MFCC uygulamas: ile elde
edilen Ozniteliklerden boyut indirgeme ve segme yontemleri kullanilarak en iyi
performans gosteren Ozniteliklerin segilmesi ve hava kosullari dikkate alinarak
performansi artiracak yagmurlu hava ve yagmursuz hava kosullarma gore yeni
Oznitelik grubunun se¢ilmesi incelenmistir.

Boliim 5’te bir 6nceki boliime ait calismalarin adim adim performanstaki artis
ve Ozellikle referans alinan Tyagi calismasindaki yontemlerin E-5 karayolunda
toplanan veri setimiz ile test edilmesi sonucu elde edilen performansin bu ¢alismada
elde edilen performans ile karsilastirilmasi ve gelecekte yapilabilecek galigmalar

islenmistir.



1 Asama 2 Asama 3.Asama 4.Asama 5.Asama H
Sinyal On Oznitelik Oznitelik Simiflandirma
Algilama Isleme | Cikarim Indirgeme  |—
J
Sinyal ) On Oznitelik Oznitelik Etiketleme Veri Kiimesi
Algilama Isleme Cikarimi 2| indirgeme —>

Sekil 1.2: Trafik yogunlugu tespiti tasarim asamalari.




2. LITERATUR INCELEMESI

Trafik yogunlugu tespiti icin literatiirde bahsedilen sensorler ve bunlarin
olumlu, olumsuz yonleri bu béliimde yer alacaktir. Son zamanlarda tizerinde ¢ok
fazla caligmanin yer aldig1 ve bu ¢alismada kullanilacak trafik giiriiltiisiinii olugturan
akustik sinyalin yapis1 detaylandirilacaktir. Trafik giiriiltiisiinii sayisal ortama
tagtyan mikrofonun tekli veya ¢oklu olmasmin avantajlar1 ve dezavantajlarindan
bahsedilecektir. Daha sonra sayisal ortamdaki akustik ses ile trafik yogunlugu tespiti
icin sinyal Onisleme, Oznitelik ¢ikarimi, oznitelik indirgeme ve smniflandirma

yontemlerinden bahsedilecektir.
2.1. Sensor Teknolojisi

Insan ¢esitli duyulari ile disardan aldig1 verileri kullanarak trafigin yogun olup
olmadigin1 kestirebilmektedir. Burada en Onemli asamalardan biri disaridaki bazi
verileri algilamaktir. Hareket eden bir arag g¢evresine termal, sismik, akustik,
elektriksel, manyetik, kimyasal ve optik vb. sinyaller yaymaktadir [20]. Boylece
araclar tarafindan olusturulan verileri farkli sensorlerle algilayarak trafik yogunlugu

seviyesi tespit edilebilir.
2.1.1. AKktif Sensorler

Aktif sensorler, sinyallerini kendileri {iretip bu sinyalin dis ortamla
etkilesimini Olgen sensorlerdir. Sinyallerini kendileri trettikleri i¢in harici gii¢
kaynagina ihtiya¢ duyarlar. Bunlarin en énemli 6zelliklerinden biri diisiik sinyalleri
Olgebilmeleri nedeniyle olduk¢a hassas ol¢iim yapabilmeleridir. Aktif sensorler
tirettikleri sinyal tiiriine gore digital ve analog sinyal ¢ikisi vermektedirler. Digital
sinyal olarak 0 ya da 1 ¢ikisin1 vermektedirler. Cikis sinyali analog olan sensorler ise
gerilim veya akim ¢ikis1 verebilirler. Gerilim sinyali olarak genelde 0-5 V arasinda
bir gerilim vermektedirler. Akim sinyali olarak ise genelde 4-20 mA arasi bir ¢ikis

vermektedirler. Trafik yogunlugu tespitinde kullanilan baz1 aktif sensorler;



e Radar
Radar her kosulda trafik yogunlugunu gosterme kabiliyetine sahiptir. Ancak

diger sensorler ile karsilastirildiginda kurulumu ve teknik destegi maliyetlidir [21].

¢ Endiiktif Dongii ( Inductive Loop )

Gelismis tilkelerde Akilli Ulagim Sistemlerinde ¢ok yogunlukta kullanilan bir
yontemdir. Ancak kurulumu ve teknik destegi maliyetli olmasindan dolay1 ¢ok genis
alanlara kurulamamaktadir. Bu yontemde yol yiizeyi kazilarak, yilizeyin altina
sensorler yerlestirildigi i¢in trafik akigina da etkisi olmaktadir. Kurulumunda ve
teknik desteginde trafik akisina olumsuz etkisi olmaktadir [22], [23]. Yiiksek
sicaklik degisikliklerine ¢cok hassastir ve yiiksek sicaklik degisiklikleri performansini

olumsuz etkilemektedir.

e Manyetik Duyarlilik

Manyetik duyarlilik, Akilli Ulasim Sistemlerinde arag tespiti ve arag¢ hizini
Olgmek icin kullanilmaktadir [24]. Ancak giriltii ve sicaklik degisikliklerinde
manyetik duyarliligin hassasiyeti dogru ¢aligmamaktadir [25].

2.1.2. Pasif Sensorler

Sinyal iretebilmek i¢in disaridan harici higbir giic kaynagma ihtiyag
duymayan fiziksel ya da kimyasal degerleri istenilen ¢ikis degiskenine
dontistiirebilen sensorlerdir. Bu sensorler ¢evrelerinden alinan sinyalleri 6lgerler.

Pasif sensorlerin ile aktif sensorler karsilastirildiginda pasif sensorlerin birgok

avantajlar1 vardir. Bunlar;

- Veri toplama iglemini hareket eden nesnelere engel olmadan yapar.

- Pasif sensorlerin kurulumu ve teknik destegi daha ucuz maliyetlidir.

Boylece Akilli Ulagim Sistemlerinde arag tespiti, arag hizi ve trafik yogunlugu

tespiti islemlerinde kullanilmasi uygundur [26], [27].



e Goriintii Isleme

Akilli Ulasim Sistemleri i¢in goriintii isleme c¢ok dogal yontem olarak
goriinmektedir. Ancak kamera goriintiisii alinarak goriintii isleme ile arag takip,
trafik yogunlugu tespitlerine yonelik yapilan ¢aligmalarda degisik 151k ortamlarindan
ve c¢evresel perdelemeden dolay1 nesne belirlemede yetersiz kalindig
gbzlemlenmistir. Goriintii isleme alaninda teknolojik olarak ¢ok ileri diizeylere
gelinmis olmasina ragmen bu problemler tam kararl bir sekilde ¢oziimlenememistir.
Belli bir zamandan sonra arag ile sensor arasina agaclar, binalar girdiginden dolay1
Akilli Ulasim Sistemlerinde hedeflenen bagar1 azalmaktadir. Ayn1 zamanda goriintii
isleme ¢ok fazla hesaplama ve islem gerektiren fonksiyonlara sahip oldugundan ¢ok
nitelikli ekipmanlarin kullanilmas1 gerekliligi maliyeti yiikseltmektedir. Bu nedenle
genis capli uygulanabilirligi ok miimkiin olmamaktadir [5]-[9], [28].

Video kamera ile veri toplamak diger goriintii isleme yontemlerinden daha diisiik
maliyettedir. Ancak sisli havalarda veya geceleri kullanmak i¢in uygun degillerdir
[26].

Uydu, genis alanda uygulanmasi ve trafik goriintiileme sisteminin genis alanlar
gozlemlemesi i¢in uygundur. Ancak maliyetinin yiiksek olmasi, yeryiizii
goriintiilemesinin diisiik ¢o6ziiniirlilkte olmasi ve bulutlu havalarda goriintiiniin
allnamamasi gibi dezavantajlar yaygin kullanilmasina engel olmustur.

Termal kizilotesi karanlik durumda bile kullanilmaktadir. Ancak giiriilti

durumunda baz: trafik yogunlugu tespit uygulamalar1 ¢ok zor is olabilir [28].

e Akustik Sinyal Isleme

Akustik sinyaller mikrofon ile o6lgiilebilmektedir. Mikrofonlar yapisal
Ozelliklerine gére dinamik, piezoelektrik ve kapasitif olmak {izere {i¢ temel tipten
olusmaktadirlar [29]. Uygulamaya uygun mikrofon se¢gmek igin frekans cevabi, yon

cevabi ve hassasiyeti gibi 6nemli 6zelliklerine dikkat edilmelidir.

2.2. Akustik Sinyalin Yapisi

Araglar gesitli akustik giiriiltiiler tiretmektedir. Bunlar aracin hizina, yiikiine,
mekanik durumuna ve ayni zamanda ¢evre sartlarina baglidir [21]. Bu gevre sartlar

riizgar, riizgarin yonii, yagis, hava sicakligi, aracin temas ettigi yiizeyin tiirii ve yaya



kullaniminin siklig1 gibi unsurlardir. Aracin irettigi ses sinyali asagidaki gibi

kategorize edilebilir.

2.2.1. Motor Sesi

Motor sesi aracin hizindan ve hizlanmasindan dolay1r degisiklik
gostermektedir. Ara¢ durmasina ragmen, rolantide ¢aligmasinda belli bir motor sesi
yaymaktadir. Bu durum genelde ¢ok sikisik trafik yogunlugu durumlarinda
gbzlemlenmektedir. Sonu¢ olarak duran arag, orta hizda hareket halindeki ara¢ ve

hizli hareket halindeki arag farkli motor sesleri tiretmektedir [3], [34].

2.2.2. Tekerlek Sesi

Tekerlek sesi, arac tekerleginin temas ettigi yiizey ile etkilesimi sonucu
meydana gelmektedir. Tekerlek sesi, hava giiriiltiisii ve titresim giiriiltiisiic olmak
tizere iki birlesenden olusmaktadir. Hava giiriiltiisii tekerlegin lastikleri arasina
havanin sikismasi sonucu olusmaktadir. Hava giiriiltiisii 1 kHz ile 3 kHz araliginda
baskindir. Titresim giiriiltiisii, tekerlek ile yilizeyin etkilesimi ile olusmaktadir.
Titresim giirtiltiisi, 100 Hz ile 1000 Hz arahiginda baskindir. Sekil 2.1°de
gosterildigi gibi tekerlek sesi, ara¢ hiz1 50 km/s ve iistii oldugu zaman toplam sinyal
icinde daha baskin olmaktadir [3], [35]. Bu bilgiler esliginde tekerlek sesi arag
yogunlugu siniflandirmasinda kullanilacak bilgidir. Bu sesin olusumunda tekerlegin
yapisi, ylizeyin yapisi, yilizeyin islak veya kuru olmasi gibi unsurlar etkilidir. En
basit ornek; yiizey 1slak oldugu zaman tekerlekle ile yilizeyin etkilesiminden ¢ikan

sesi kulagimizla daha net duyariz.



Ses Sevigesi(Desibelﬂ

Tekerlek Sesi Tekerlek Sesi Tekerlek Sesi
< = =
Arac Sesi Arag Sesi Arag Sesi

50 60 Km/saat

Sekil 2.1: Hiz-Ses seviyesi.

2.2.3. Hava Tiirbiilans1 Sesi

Arag orta hizda ve ¢ok hizli hareket ettigi zaman meydana gelir. Aracin dis
kisminin hava ile temasi sonucu olugsmaktadir. Ara¢ hizlandikg¢a hava tiirbiilans sesi
siddeti artmaktadir [36]. En basit 6rnek; otoban kenarinda hizli gegen araglarin viz
viz diye ¢ikardiklari hava tiirbiilans sesini duyariz. Hava tirbiilans sesi aracin

aerodinamik yapisina, aracin hizina, riizgar hizina ve riizgarin yoniine baglidir [3].

2.2.4. Egzoz Sesi

Egzoz sesi aragtaki egzoz aparatindan ¢ikmaktadir. Bu egzoz borusu ile motor
yanma bdlgesine baglidir. Motor sesine benzemez ve aracin yiikii arttik¢a egzoz sesi

de biiyiir [1]. Egzoz sesi gii¢ spektrumunda diisiik frekansa sahiptir [3].
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2.2.5. Korna Sesi

Korna kullanimi Giiney Asya, Hindistan gibi iilkelerde aligkanlik olmustur.

Trafik akisinin oldugu yerlerde siiriicliler genelde korna kullanmazlar. Ancak

trafigin yogun oldugu bolgelerde korna sesini sik duyariz. Yaya kullaniminin sik

oldugu bolgelerde de korna sesi sik duyulabilir [1].

2.3. Akustik Sensor ve Kullanim Sekilleri

Akustik sinyaller mikrofon ile o6lgiilebilmektedir.

Mikrofonlar yapisal

ozelliklerine gore dinamik, piezoelektrik ve kapasitif olmak {izere ii¢ temel tipten

olusmaktadirlar [29].

Sistem tek veya birden fazla akustik sensor igerebilir. Birden fazla sensor

igeren sistemlerde sensor dizisi veya dagitik sensor aglart kullanabilir [1], [12], [13].

Bunlarin kendilerine gore avantajlar1 ve dezavantajlar1 Tablo 2.1’de gosterilmistir.

Tablo 2.1: Tekli-Coklu sensor karsilastirilmasi.

Avantajlar Dezavantajlar

1. Maliyeti diisiik Sinyal kaynaginin yerini tam
~ 2. Giris sinyali kompleks degil belirleyemez.
Z 3. Diisiik gii¢ tiiketimi . Tek sensor hata yaptiginda
%)
% 4. Az yer ihtiyaci destekleyecek bir ek bilginin
[®H
- olmamasi

1. Sinyal kaynaginin yerini . Giris sinyali biraz komleks
Q
= tam belirleyebilir. . Gilig tiiketimi biraz fazla
c
‘E) 2. Dogruluk oranin yiiksek Maliyeti fazla
&: olmasi
2
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2.4. On Isleme

Ses sinyali iizerinde Oznitelik ¢ikarimi igin gerekli vurgulamalar1 yapar.
Girtltiilerin arindirilmasi, yiiksek frekanslarin daha baskin hale getirilmesi, FFT ve
katsayilarin elde edilmesi i¢in daha uygun zemin hazirlar. Riizgarin sensore etkisi ile
olusan giiriiltli, ¢evreden gelen istenmeyen giiriiltii veya sensor ile sistem arasinda
olusabilecek giiriiltiilerdir. Bu istenmeyen sinyallerin durmasi sinyal {izerinde
yapilacak islemlerin bagarisin1 azaltmaktadir [30]. Bundan dolay1 ses sinyalinin
giiriiltiilerden arindirilmasi ve yiiksek frekanslarin daha baskin hale getirilmesi igin
sinyal ilk olarak 6n isleme fazindan gegirilir. On isleme Sekil 2.2°de gosterildigi gibi
vurgulama ( pre-emphasis ), cergeveleme ( framing ) ve pencereleme ( windowing )

olmak tizere ii¢ asamadan olusmaktadir.

Ses Verisi —
“"M%'{'*H | On-vurgulama [,/ Cergeveleme |, Pencereleme
(Pre-emphasis) (Framing) (Windowing)

Sekil 2.2: Akustik sinyalin 6n isleme asamalari.

2.4.1. On Vurgulama

Yiiksek frekansli bolgelerde ses liretim sisteminin yapisindan kaynaklanan bir
sonlimleme olusur. Bu nedenle 6n vurgulama olarak isimlendirilen ve yiiksek
frekansl bolgeleri giiclendiren bir filtreleme uygulanir [47]. On vurgulamanin amaci
ani distislerin oldugu sesli bolgelerin spektrumunu dengelemektir. Bu nedenle
orneklenmis ses sinyali birinci dereceden FIR ( Sonlu Diirtii Yanit1 ) bir filtreden
gecirilerek sinyal spektral olarak diizlenir. Bu filtreye onvurgu (pre-emphasis)
filtresi denir. Yaygin olarak kullanilan 6n vurgu filtresinin fark denklemi Esitlik

2.1°de gosterilmistir [48].

y[n] = x[n] —a.x[n—1], a= (0,95-0,97) (2.1)
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Bu filtreye ait transfer fonksiyonu Esitlik 2.2°deki gibidir.

H(z) =1-—az™! 0.95 <a<097 (2.2)
Genlik (dB)
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Sekil 2.3: Onvurgu filtresi frekans tepkisi.

2.4.2. Cerceveleme

Ses isareti, parametrelerin sabit kaldig1 varsayildigi, c¢erceve olarak
adlandirllan kiiglik pargalara ayrilmahdir. Cilinkii tiim isaret boyunca FFT (Fast
Fourier Transform) hesaplanirsa, farkli fonemlere ait spektral bilgilerin tutulmasinda
kayiplar olusur. Konusma tanimlama calismalarinda tiim isaretin FFT’sini almak
yerine ¢er¢evenin FFT’si hesaplanir. Cerceve uzunlugu 30-50 ms arasinda degisir.
Bu aralikta ses oldukca sabit akustik karakteristik gosterir. Her bir cerceveye
ortiisme uygulanir. Cergevelerin Ortiisme orani, ¢ergeve uzunlugunun %30°u ile
%75’1 arasimnda alinir [49]. Ortiismeli cergevelerin  kullamlmasinin  nedeni,
cerceveden cerceveye gegislerde olusacak siireksizlik etkilerini en aza indirmektir.
Ortiisme uygulanmas: ile ¢erceve sonundaki isaretin &nemlerini kaybetmemesi
saglanir.

Ses Orneginin ortalamasi ¢ikarildiktan sonra, ses degisimlerine karsi sabit
kabul edilebilecek parcalar su sekilde ifade edilir. Ses isareti M 6rnek uzunlugunda
ses pargalarina boliiniir. Ik ¢erceve M &rnekten olusurken sonraki cergeve ilk
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cergeveden K Ornek sonra baslar ve boylece M-K 6rnek ortiigiir. Sekil 2.4°te bir

konusma isareti lizerinde ¢ergeveleme islemi goriilmektedir.

Sekil 2.4: Ses isaretinin ¢ergevelere boliinmesi.

2.4.3. Pencereleme

Pencereleme, sinyalin zaman bolgesinde bir pencere fonksiyonu w(n) ile
carpilmast islemidir. Pencerelemenin amaci ¢ergceveleme islemi sonucunda olusan
spektral etkilerin azaltilmasidir. Pencereleme ile cercevelerde siireksizligin Oniine
gecilir. Bu sayede sesin orta bolgeleri gii¢lendirilirken kenar bolgeleri zayiflatilir.

Yaygin olarak kullanilan Hamming, Hanning, Blackman, Gauss, diktortgen

ve liggen pencereleme fonksiyonlarinin matematiksel ifadeleri agagidaki gibidir [9].

Hamming :
wlk + 1] = 0.54 — 0.46 cos (27TN — 1) k=0,.. N—1 (2.3)
Hanning :
k
wlk + 1] =0.5<1—cos<2nN_1>> k=0,..N—1 (2.4)
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Gauss :

LAY
( f) (2.5)
wlk+1]=e 2 0<k<N ve a=2

Dikdortgen :

wik+1]=1 k=0,.,N—1 (2.6)

Ucggen : N tek igin;

2k — 1 eV
_ N k=3
Wikl = ke + 1) N oo 27)
N 2 TISKS

Ses isaretinin spektral analizinde genellikle Esitlik 2.3’te bagmtis1 verilen
hamming penceresi tercih edilir. Esitlik 2.3’te verilen bagintida N pencerenin
uzunlugunu belirler. Pencere uzunlugu sesin perde periyodu goz oOniine alinarak
secilmeli ve yapilan kisa zamanli spektral analizde harmonik yap1 net olarak elde
edilmelidir. N ¢ok biiyiik segilmesi durumunda (birkag perde periyodu boyunca)
sinyalin bu araliktaki spektrumu yumusatilacagindan ( smoothing, avareging )
spektrumdaki degisimler izlenemeyecektir. N kiiclik se¢ilmesi halinde ise
harmonikler net olarak elde edilmeyebilir. N pratik sistemlerde 10-50 ms’ye karsilik

gelecek sekilde secilir.
2.5. Oznitelik Cikarimi

Akustik sinyalin 6zellikleri algisal ve fiziksel olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Ses tinisi, ses yiiksekligi, ses parlakligt ve ses ekortu gibi ozellikler algisal
ozelliklerdir. Spektrum, enerji gibi 6zellikler fiziksel 6zelliklerdir. Fiziksel 6zellikler
kaydedilmis ses verisinden hesaplanabilir. Burada énemli olan konu insan algisini
tanimlayabilmek icin, uygun olan fiziksel ozellikleri bulabilmektir. Oznitelik

¢ikarim algoritmalar fizikselden algisala doniisiimii bulmaya calisirlar.
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Oznitelik ¢ikarrmin amaci, yiiksek bilgi iceren bir pakete sinyal isleme
algoritmalar1 uygulanarak, paketi onunla iligkili, onu temsil eden kii¢lik veri setine
dontistiirmektir. Burada Onemli olan nokta gereksiz bilgiler hari¢ 6nemli olan
bilgilerin korunmasidir.

Oznitelik ¢ikarimi algoritmalar1 giris verisinin karakteristigini gdstermek icin
smiflandirma yapmada en etkili, verimli bilgilerin toplanmasini saglar. Iyi bir
Oznitelik ¢ikarim algoritmasi siniflandirma algoritmasinin performansini gelistirmek
amaciyla her bir sinif i¢in sinyal karakteristiklerini kalitimsal arttiran ve tespit eden
verilerin miktarini azaltabilir. Trafik yogunlugu durumunun dogru tespiti i¢in en zor
fakat en 6nemli agama deneysel olarak en uygun 6zniteliklerin se¢ilmesidir [31].

Konusma tanima, miizik tanima, ara¢ tanima, ara¢ hizi tespiti gibi gliniimiiz
calismalarmin cogunda &znitelik ¢ikarim teknigi ¢ok yogunlukta kullamlmustir. lyi
Oznitelik ¢ikarma algoritmasi ayni sinifi temsil edenlerin bir alanda birlesmesini ve
diger smiflar ile arasinda mesafe olmasini saglar. Oznitelik ¢ikarimi zaman uzayi,
frekans uzay1 ve zaman-frekans uzayr olmak iizere ti¢ gruba ayrilmaktadir [31].
Frekans uzayinda MFCC 0znitelik ¢ikartma yontemi insan kulagi yapisini simule
edecek sekilde formiile edilmistir.

Akustik 06znitelik ¢ikarimi i¢in mevcut olan algoritmalar zaman, frekans ve

zaman-frekans uzay1 temellidir [32].

2.5.1. Zaman Uzay1

Zaman uzayt cok diisilk hesaplama gerektirmektedir. Ancak Oznitelikler
glrtilti ve riizgar etkileri ile engellenmektedir.

Chen, karayollarindaki araglarin {irettigi ses sinyalini kullanarak araglarin
yogunlugu ve hizi vb. bilgilerin elde edilmesini amaglamistir. Arag sesinin, farkli
yerlere konan iki mikrofona ulasma zamani farkli olacagindan, iki mikrofondan elde
edilen ses verileri sayisallastirildiktan sonra gapraz korelasyon ( cross-correlation )
algoritmasinda islenmektedir. Ara¢ iki mikrofonun ortasina geldiginde maksimum
korelasyon olusacagindan dolay1 gegen arag sayisi, hizi dlgiilebilmektedir [12].

Barbagli, kablosuz sensoér haberlesme agi ile ger¢ek zamanli arag trafik
yogunlugu durumunu goriintiilemeyi hedeflemistir. Ana diglim ve sensor

diigiimlerinden olusan bir ag kurmustur. Ana diigiim, iki mikrofonlu yapis1 ile yol
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kenarindaki tiim ses verisini alir, arka plandaki giiriiltiiniin ve karsi seritten gelen
giiriiltiiniin  yok edilmesi icin yliksek geciren filtre uygulamis, sonra capraz-
korelasyon yontemi kullanarak gecen araglari tespit etmistir. Sensor diiglimleri ses
verisinin zaman uzayinda enerji dagilimina bakarak trafik yogunluk bilgisini ana
diigtime iletir, bu sayede ana diigiimde olusan trafik yogunluk bilgisini miisteri veya

kullanici igin sunucuya iletir [13].

2.5.2. Frekans Uzay1

Tyagi, karayolunda gegen araglarin olusturdugu giriilti ( tekerlek lastiklerinin
olusturdugu giiriiltii, motor giirtiltiisii, ara¢ rolanti gliriiltiisii, ara sira korna giiriiltiisii
ve hava tiirbiilans1 vb. ) sinyallerini kullanarak arag trafik yogunlugunun kestirimini
hedef almistir. Simiflandirmada, MFCC temelli olusan akustik sinyalin
Ozniteliklerini kullanmistir [1].

Bhave, calismasinda tasitlarin akustik 6zelliklerini incelemistir. Tasitlar: iki
tekerlekli, ii¢ tekerlekli ve agir tasit seklinde smiflandirmistir. Bhave’in bu
caligmasinda LPC analiz ile hesaplanan oznitelikler ile MFCC ile hesaplanan
Ozniteliklerin dogruluklar1 karsilagtirilmaktadir. MFCC temelli 6znitelik ¢ikarimi ile
elde edilen dogrulugu %68-96 arasinda, LPC temelli 6znitelik ¢ikarim yontemi ile
elde edilen dogrulugu ise %50-92 arasinda bulmustur [14].

Sen, arag korna sesini baz alarak ara¢ hizlarinin tespitini saglamistir. Arag hizi,
korna sayisi, korna siiresi ve giiriiltii seviyesi gibi metriklere gore yol trafik
yogunlugu durumunu serbest-akis ve sikistk olmak {izere iki durumda
siniflandirmay1 hedeflemistir. Korna sesinin diizensiz yol durumlarinin karakteristik
Ozelligi oldugunu diisiinerek, hareket halindeki aracin hizini iki mikrofon arasinda
kornaya bastig1 zaman, korna frekansinin Doppler kaymasindan ( Doppler Shift )
kestirebilecegini varsaymistir. Arag¢ trafik yogunlugu durumunu serbest-akis ve
sikisik olmak tizere %75-100 dogruluk ile tespit etmistir [33].

Rajendra, farkli trafik yogunlugu durumlart farkli ¢evresel giiriiltii olusturur
varsayimt ile trafik yogunlugu durumunu sikisik, sabit hiz, hizli ve bos olmak iizere
dort farkli smifa ayirmayr hedeflemistir. Topladiklar1 giriiltii verilerini trafik
durumu tiiriine gore 4-5 saniyelik boliimlere ayirmistir. Her boliim FFT isleminden

gecirilerek zaman uzayindan frekans uzayma gecis yapilmistir. 100 Hz frekans
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genigliginin Ustiindekilerin ortalama genliklerini hesaplamigtir. Bu genlik-frekans
iligkisini smiflandiricida giris olarak kullanmistir. Bu durumda yaklasik %92
dogruluk orani elde etmistir [15].

Joshi, ¢alismasinda trafik yogunluk durumu ( sikisik, orta-akis, hizli-akis )
siniflandirmast i¢in akustik temelli bir yontem ileri siirmiiglerdir. Yol kenarindaki
ses sinyalinden elde edilen MFCC bilgisi bazli siniflandirma ile korna sesi bazli
simiflandirmay1  birlestirmislerdir. MFCC temelli smiflandirma igin Tyagi’nin
calismasindaki MFCC yontemi pencere boyutu 100 ms ve kaydirma boyutu 50 ms
olacak sekilde aynen uygulamistir. Egitim setini olustururken toplam zaman araligi
Tuce = 10 saniye siiresine gore siniflandirmayi belirlemistir. Bu siire i¢inde toplam
korna sesine sahip pencerelerin sayisina gore siniflandirma yapmistir. Toplam ses
icinde, korna sesini tespit i¢in frekans spektrumunun kare genlikli degerlerin
varyasyonu yontemini kullanmistir. Daha 6nce yapilan ¢alismalarda korna tespitinde
kullanilan ortalama tepe genligi yontemi ile frekans spektrumunun kare genlikli
degerlerin varyasyonu yontemini karsilastirmistirlar. Varyasyon yaklagiminin daha
lyi performans verdigini gozlemlemistir. 10 saniyelik ses verisindeki korna bilgisi
ile yapilan siniflandirmada ¢ok diisiik oranda dogruluk elde etmistir. MFCC bilgisi
ile siniflandirma ses verisi 10 saniye olsa bile iyi dogruluk orani elde etmistir. Bu
sonuglardan dolay1 birlesik siniflandirmanin dogruluk oraninin diisiik olmasinin
nedeninin  korna bilgisi kullanilarak elde edilen smiflandirma oldugunu
diistinmiistiir. Bundan dolay1 korna yiizdesine gore trafik yogunlugu durumlariin
olasilik yogunluk fonksiyonuna ( PDF - Probability Density Function ) bakarak
korna yiizdesi %40 altinda oldugunda trafik yogunlugu smiflarinin ¢ok
kesistiklerini, %40 istiinde oldugunda trafik yogunlugu siniflarinin ¢ok az
kesistigini gdzlemlemistir. Sonrasinda korna yiizdesine gore birlesik siniflandirmada
degisiklige gitmistir. Sonug¢ olarak T,.. = 10, 20, 30 saniyeler i¢in MFCC bilgisi
bazli siniflandirmada %86-94 arasi1 dogruluk, korna bazli siniflandirmada %67-79
arast dogruluk ve birlesik siiflandirmada %89-96 arasi dogruluk elde etmistir [16].

Borkar, karayollar1 kenarina yerlestirilen tek bir mikrofondan elde edilen
kiimiilatif akustik sinyaldeki mevcut bilgilere dayanarak ara¢ trafik yogunlugu
durumu tahmini problemini degerlendirmektedir. Borkar’in bu ¢alismasinda MFCC
yontemi kullanilarak kiimiilatif akustik sinyalin kisa siireli spektral zarf 6znitelikleri
¢ikarildi. Trafik yogunluk durumunu az ( 40 km/s ve istii ) , orta ( 20-40 km/s ) ve
¢ok ( 0-20 km/s ) gibi modellemek i¢in siniflandiriciya spektral zarf 6znitelikleri
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girdi olarak verilmistir. Bu ¢alisma, kurulumu ve teknik destegi ¢ok diisiik olan basit
bir mikrofon ile yol kenarinda toplanan akustik sinyallerin kabul edilebilir dogruluk
ile ara¢ hizim ve trafik yogunluk durumunu tahmin etmede kullanilabilir oldugunu

gOstermistir [2].

o Mel-Olgekli Kepstrum Katsayilart

MFCC 0zniteligi insan kulaginin frekans algilamasimi model alan ve FFT
tabanli olarak hesaplanan bir sayisal teknik analizidir [37]. Ayrica MFCC
degisimlerden, ses dalga yapisindan ¢ok daha az etkilenir.

MFCC isleminin agsamalar1 Sekil 2.5’te gosterilmektedir. MFCC Katsayilari
elde edilmesinde ilk asama olarak, ses isareti, N drnekten olusan gergevelere ayrilir.
Ilk gerceveden sonra takip eden cerceveler M &rnekten itibaren almir ( M<N ).
Cercevedeki isaret siireksizliklerini en aza indirgemek igin her bir cergeve
pencereleme islemine tabi tutulur. Zaman alanindaki her bir ger¢eve hizli Fourier
doniisiimii ile N 6rnekten olusan frekans alanina ¢evrilir. Frekans alanindaki isaret,
Mel frekans Olgegine gore dizilmis silizge¢ dizilerinden gegirilir ve logaritmasi
alinir. Son asamada, ayrik kosiniis doniisiimii kullanilarak zaman alanma geri
doniiliir. Son asamada elde edilen katsayilara mel frekans1 kepstrum katsayilari
denir.

Mel-frekans kepstrum Katsayilari, algt temelli sesi temsil eden katsayilardir.
Fourier Doniisimii veya Ayrik Kosiniis Doniisiimii'nden tiiretilir. FFT/DCT ve
MEFCC arasindaki temel fark MFCC'de frekans bantlari logaritmik olarak ( Mel
Olciisiinde ) yerlesmistir ve bu da insan ses sisteminin yanitin1 bantlar1 dogrusal

olarak yerlesen FFT veya DCT'ye gore daha da yaklagtirir.

On-vurgulama ‘ergeveleme Pencereleme
H%M—b g > ¢ >
(Pre-emphasis) (Framing) (Windowing) —|
L FFT Mel Filtre .
Spektrum | Bankas: H Logaritma B AKD

Sekil 2.5 : MFCC o0znitelik ¢ikarim asamalari.
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e Hizli Fourier Dontistimii
MFCC elde edilmesinde, pencereden gecirilen isaretin genlik spektrumu FFT
ile hesaplanir. FFT ile N O6rnekten olusan zaman alanindaki her bir ¢erceve, frekans

alanma c¢evrilir. FFT, ayrik Fourier doniisiimiinden iiretilmistir. Bir cercevenin

{X0, X1, ., XN—1}, ayrik Fourier dontisiimii Esitlik 2.8’de tanimlanmustir.
N-1
_2mjkn
X[K] = Xp.€ N k=012..,N—-1 (2.8)
n=0

Burada genellikle X[k]’lar kompleks sayilardir. Sonug olarak elde edilen dizi
{X[k]}: sifir frekansi k=0"a karsilik gelip, pozitif frekanslar (0 < f < f;/2),1 <k <

(g) — 1 degerlerine karsilik gelirken, negatif frekanslar (—fs/2 < f < 0), (g) +

1 < k < N — 1’e karsilik gelir. Burada, f; 6rnekleme frekansidir [52].

Bir konusma pargasinin FFT’sinin k. harmonik bileseni X[K] = X o[K] +
jXim[K] seklinde bir kompleks say1 olarak ifade edilsin. Bu ifade kutupsal olarak
Esitlik 2.9°daki gibi tanimlanir.

X[k] = |X[k]|e/X1K] (2.9)

IX[K]] = V1 Xre[K]12 + | Xim[K]I2 (2.10)

(2.11)

|X[k] = tan™? (Xim [k]>

Xrelk]

Burada |X[k]| k. harmonik bilesene ait genlik, [X[K] ise faz1 olarak adlandirilir.
Ses gibi gergel isaretler i¢in genlik spektrumu N/2 ile simetriktir. Ses analizinde faz
spektrumu genellikle ihmal edilir. Ciinkii faz spektrumu ses ile ilgili 6nemli bilgi
tasimamaktadir [38].

Bir isaretin FFT’si hesaplanirken isaretin uzunlugu 2M M € N, seklinde
baska bir degisle 2’nin kuvvetleri seklinde olmalidir. Ornegin isaret 400 drnekten
olusuyorsa isaretin uzunlugu 512 olana kadar isarete sifir eklenir ve bu sekilde
FFT’si hesaplanir. Isaretin basina veya sonuna sifir eklenmesi FFT sonucunu

degistirmez [39].
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Esitlik 2.8 bagintistyla gergeklestirilen ayrik Fourier doniisiimii karmasik ses
sinyalini ayristirarak hangi frekansta ne siddette bir titresim oldugunu hesaplar. Bu
doniistim icin genellikle hizli bir algoritmanin uygulandigt FFT yontemi tercih

edilir. Sekil 2.6’da bir ses sinyali ve FFT sonucu elde edilen frekans bilesenleri
gosterilmektedir.

")
Genlik

x10
200
x
g 100 ..............
) LT
00 0.5 1 1.5 2 25
Frekans(Hz) x10"

Sekil 2.6: Ses sinyali. @) Zaman uzay1, b) Frekans uzay.

o Mel-Filtre Bankasi

Mel-frekansi, i¢ kulak i¢inde gergeklesen frekans analizine dayanmaktadir.
Yapilan arastirmalar sonucunda insanin frekans igeriklerini 1 kHz’e kadar lineer 1
kHz’in lizerinde ise logaritmik olarak algiladigi goriilmiistiir [40]. Bu model Davis
ve Mermelstein tarafindan formiile edilmistir [41].

Mel 6lgegi icin esit aralikli bir filtre bankas1 kullanilmaktadir. Mel filtre
bankasinin amaci duyma mekanizmasinin kritik bant filtrelerinin simiilasyonunu
yapmaktir. Bu filtre bankas1 Sekil 2.7°de gosterildigi gibi ticgen bant geciren filtre
cevabi olan ve bant genisligi sabit olan filtreler ile saglanir [42]. Bu islem ile lineer

frekans Olgegi, mel dlgegine doniistiiriilmiis olur.
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Mel Filtre Bankasi
. = v

Genlik
-
e

ol [| | [

Il Kl | N z N X i L
1000 2000 3000 4000 5000

6000 T 7000 8000
Frekans( Hz )

Sekil 2.7: Mel filtre bankasi.

Mel frekansi, Esitlik 2.12deki formiil ile hesaplanir. Gergek frekansin birimi
Hertz, Mel frekansinin birimi ise Mel’dir ve arasindaki bagint1 Sekil 2.8’de
grafiksel olarak gosterilmistir [38].

mel(f) = 2595. [1og10 (1 + %)] 2.12)

Scala mel
3500

3000

2500

2000

el

1500

1000

a00

i i i i i i i
u} 1000 2000 3000 A000 A000 BO0O Foao ana0 j=Iu/n]
Hz

10000

Sekil 2.8: Frekans ve Mel-frekans arasindaki baginti.
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e Logaritma Hesaplanmasi

Spektrumun logaritmasinin alinmasimin nedeni SeS isaretinin ¢arpma
bilesenlerinin toplama bilesenlerine doniistiiriilmesidir. Ses isareti spektrumu,
stizge¢ dizisinden gegirildikten sonra logaritmas: alinir. Ses isareti Esitlik 2.13 ile

ifade edilebilir.

S| = [x(e™)] JF(e)] @13

Burada S, X, F siras ile ses isareti, kaynak ve siizgece karsilik gelmektedir.
Kaynak, iiretilen ve degisime ugramamis ses isaretini temsil eder. Siizgec ise ses
yolu olarak ifade edilen sesin izledigi yola karsilik gelmektedir [50]. Ses yolunun
etkisini kaynaktan ayirmak ic¢in logaritma kullanilir. Logaritma alinarak, konusma
isaretinin bilesenlerinin ¢arpimi, bilesenlerin toplamina Esitlik 2.14’teki gibi

dontstiiriliir.

log|S(e/)| = log|X(e/™)| + log|F(e/™)| (2.14)

Logaritmik spektrum farkli frekanslara sahip bilesenlerin bilesimi olarak
diisiiniilebilir. Daha sonra bu iki bilesene ters Fourier doniisiimii uygulanarak hizli

ve yavas degisen bilesenler hakkinda bilgi sahibi olunabilir.

o Ayrik Kosiniis Doniistimii

MFCC elde edilmesinde en son olarak kepstrum katsayilar1 hesaplanir.
Kepstral gosterimi ile kayit ve iletim ortamindan dolayr olusan spektral sekil
degisimleri kaldirilir. Ayrica kesptral katsayilar, yiliksek derecede istatiksel
bagimsizlik gosterip genlik spektrum gosteriminden daha yiiksek tanima orani
verirler. Gergel kepstrum, logaritmik genlik spektrumunun ters Fourier doniisimii
olarak tanimlanip, gercel isaretler igin kosiniis doniisiimii kullanilarak hesaplanir.
Mel-frekans1 kepstrum katsayilart MFCC(i), siizge¢ ¢ikislarindan Esitlik 2.15’teki
gibi hesaplanir [48].

23



MFCC(i) = — i b(D) [(l 1) ”] i =1,..,FS—1 (2.15)
(L)—FSl_lmf .cos |i 5) s i=1,.., .
Burada FS, siizgeg sayisi olarak tanimlanmaktadir.

2.5.3. Zaman - Frekans Uzay1

Kato, hareket halindeki araglarin seslerini kullanarak trafik yogunlugu tespitini
otomatik olarak yapilabilecegini ileri slirmiistiir. Yaklasimlari, gozlemlenen
noktadan bir ara¢ gectigi zaman gii¢ sinyallerindeki zamansal degisikliklerin
tanimlanmasi fikrine dayanmaktadir. Yerel zamansal degisimler kiiciik periyotlarda
giicteki artma ve azalmalari tanimlamaktadir. Bu tiir 6zellikleri ¢ikarmak igin,
dalgacik dontisimii ( wavelet transformation ) kullanilarak gii¢ sinyalinin her bir
gerceve icin zaman-frekans analizini ger¢eklemistir. Hareket eden araci algilamak
icin Onislem-dalgacik doniisiimii-esik degeri islemlerini sirasiyla uygulamistir.
Belirledigi yontem ile bir aracin Oniinde ve arkasinda iki saniyelik mesafede
herhangi bir ara¢ olmadig1 zaman %95 dogruluk, iki saniyelik mesafede bagka arag
oldugunda %96, kars1 seritte birbirleri ile cakigsmadiklar1 zaman %96, kars1 seritte ve
birbirleri ile cakistiklari zaman %78 gibi dogruluklar elde etmistir. Toplamda
ortalama olarak %94 dogruluk elde etmistir. Hata oranin1 diisiirmek i¢in, frekans

araliginin farkli kullanilmasinin etkili olacagini iddia etmistir [17].
2.6. Oznitelik indirgeme

Ses sinyalinden elde edilen Ozniteliklerden bazilari gereksiz oldugu gibi
Oznitelik miktar1 ¢ok fazla olabilmektedir. Gereksiz veri ve verinin ¢ok fazla olmasi
islem performansini etkilemektedir. Bundan dolay1r elde edilen Ozniteliklerden,
kendisini temsil edecek daha az sayida Ozniteligin elde edilmesine 6znitelik segimi
veya boyut indirgeme denmektedir. ‘Temel Bilesenler Analizi ( PCA )’, ‘Dogrusal
Ayrisim Analizi ( Fisher-LDA )’ gibi yontemler verilerde boyut indirgeme icin

kullanilmaktadir.
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2.6.1. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi bir degiskenler kiimesinin varyans-kovaryans
yapisini, bu degiskenlerin dogrusal birlesimleri vasitasiyla aciklayarak, boyut
indirgemesini ve yorumlanmasini saglayan, ¢cok degiskenli bir istatistik yontemidir.
Bu yontemde p adet degisken; dogrusal, ortogonal ve birbirinden bagimsiz olma
Ozelliklerini tasiyan k ( k <= p ) tane yeni degiskene doniistiiriilmektedir.
Doniistiiriilen k adet degisken, p adet degiskenin agikladiginin tiimiini
aciklayabilmekte, baska bir deyisle p adet degiskeni temsil edebilmektedir [43],
[53]. Temel Bilsenler Analizinde yapilan islemler;

- Veriler ortalamayla diizgiinlestirilir,
- Kovaryans matrisi hesaplanir.
- Eigen Value ( 6zdeger ) ve Eigen Vector ( 6zvektor ) hesaplanir.

- Indirgeme i¢in 6zellik vektorii secilir ve indirgeme ¢arpimi yapilir.
2.6.2. Dogrusal Ayrisim Analizi

Dogrusal Ayrisim Analizi sinif ayriminda kullanilan bilgiyi daha ¢ok
koruyarak boyut indirgeme yontemidir. LDA bilgiler arasindaki varyansi azaltirken,
PCA varyansi korumaktadir. Ancak PCA smif ayirt ediciligi disiiriirken, LDA simif
ayirt ediciligi korumakta ve yiikseltebilmektedir.

2.6.3. Oznitelik Secimi

Ozniteliklerden bazilari, 6rnegin ait oldugu smifla ilgili bilgi igermiyor
olabilir. Bu gereksiz 6zniteliklerin siniflandirictya giris olarak verilmeleri bir kazang
saglamayacagl i¢in, siniflandirma isleminden once gereksiz Gzniteliklerin
ayiklanmalar1 gerekir. Smif bilgisini i¢inde barindiran ve siniflandiricinin isini
kolaylastiran 6zniteliklerin bulunmasi i¢in 6znitelik se¢gme ve indirgeme yontemleri
gelistirilmistir. Oznitelik se¢imi i¢in Entropi Olgiitii, Fisher Olg¢iitii ve Oznitelik

vektor histogrami gibi yontemler kullanilir [53].
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e Entropi Olgiitii

Entropi 6l¢iitii 6zniteligin i¢indeki bilgiyi kullanarak se¢im yapar. Bu nedenle
Oznitelik bir dagilim gibi ele alinip, entropisi hesaplanir. Entropi olgiitii arttikca
siniflarin birbirinden ayirt edilebilmesinin arttigi kabul edilir. Entropi olgiitiinii
hesaplamak i¢in Oznitelik normallestirilir. Bu sayede tiim degerler sifirin iistiinde
olur ve toplam bir eder [44], [53].

M veriye sahip f; ozniteliginin entropisi asagidaki sekilde bulunabilir:

E=— ) fi®log( () 216

f (@) + | min(f})|
L (e (@) + | min(f))

fi@ = (2.17)

e Fisher Olgiitii

Dogrusal Ayrigma Analizi ( LDA ) projeksiyon algoritmalarindan biridir.
Projeksiyon sinif ayrimini arttirmak i¢in yapilir, boylece yeni uzayda siiflandirma
islemi daha kolay yapilabilir. Bu uzay1 bulabilmek i¢in iteratif olarak Fisher’in

gelistirdigi 6l¢ii arttirilmaya ¢alisilir [53]. Bu 6lgii Esitlik 2.18’deki gibi hesaplanir.

siniflar arasi uzaklik

2.1
Y. suuf ici dagilim (2.18)

Fisher’in 6l¢iisii iki kosulu saglamaya ¢aligir:

- Siif merkezleri arasi uzaklik engoklanmalidir.

- Her sinifin kendi i¢indeki dagilimi en az diizeye getirilmelidir.

o Oznitelik Vektdr Histogrami
MFCC sonucu elde edilen Ozniteliklerin hepsi, o sinift temsil eden bilgiyi
icermiyor olabilir. Bundan dolay1 siniflandirma dogruluk orani diisebilmektedir.

Oznitelik vektor histogrami, bu 6znitelikler arasinda sinifi temsil edenleri bulmak

26



icin smiflandirict dogruluk oranlart karsilastirilmast yapilarak, en yiiksek dogruluk

oranini veren 6znitelik kombinasyonu segilmektedir.

2.7. Siniflandirma

Tyagi, yaptigi calismada Bayes simiflandirict ile SVM  smiflandiriciyi
kullanmistir. Ikisinin performanslarini karsilastirdiginda Bayes smiflandirict ile ele
aldigt MFCC uygulamasinda %98 dogruluk elde ederken, aynt MFCC uygulamasi
kullanarak SVM siniflandirict ile %100 basari elde etmistir [1].

Bhave, ¢alismasinda LPC ve MFCC 6zniteliklerini k-NN siniflandiriciya giris
olarak vererek, iki Oznitelik ¢ikarim yontemini karsilagtirmigtir. MFCC temelli
Oznitelik ¢ikarimi ile elde edilen dogrulugu %68-96 arasinda, LPC temelli 6znitelik
¢ikarim yontemi ile elde edilen dogrulugu %50-92 arasinda bulmustur [14].

Joshi, ¢alismasinda MFCC 6zniteliklerini kullanarak GMM smiflandiricr ile
%89-96 aras1 dogruluk elde etmistir [16].

Borkar, ¢alismasinda MFCC 0zniteliklerini kullanarak SVM ¢ekirdeklerini
karsilagtirmistir. SVM  siniflandirict ¢ekirdeklerini degistirdiginde en iyi basari

oranini quadratik ve polynomial ¢ekirdeklerinde sirasiyla %96 ve %98 elde etmistir

[2].

2.7.1. En Yakin Komsu

K-NN; veri madenciligi ( data mining ), orlintii tanima ( pattern recognition ),
goriintii isleme ( image processing ) ve ses isleme ( voice processing ) gibi pek ¢ok
alanda kullanilan denetimli 6grenme ( supervised learning ) tekniklerinden biridir.

Sorgulanan ornegin simnifini, 6rnege en yakin K adet egitim Orneginin
siniflarina gore belirler. Mesafe 6l¢iisii i¢in genellikle Oklid mesafesi kullanilir. K
adet egitim Ornegi icinde en ¢ok elemana sahip olan sinif, sorgulanan 6rnegin de

siifi kabul edilir [45], [46].

- Bu yontem 6rnek kiimedeki gézlemlerin her birinin, sonradan belirlenen bir
gozlem degerine olan uzakliklarinin hesaplanmasi ve en kiigiik uzakliga sahip k

sayida gozlemin se¢ilmesi esasina dayanmaktadir.
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- Uzakliklarin hesaplanmasinda, i ve j noktalar1 icin Oklid uzaklik formiilii

kullanilabilir.

14
d@i,j) = Z(xik —xp ) (2.19)
k=1

- K parametresi belirlenir. (Bu parametre verilen bir noktaya en yakin komsularin
sayisidir.)

- S6z konusu nokta ile diger tiim noktalar arasindaki uzakliklar tek tek hesaplanir.
- Yukarida hesaplanan uzakliklara gore satirlar siralanir ve bunlar arasindan en
kiiciik olan k tanesi segilir.

- Secilen satirlarin hangi kategoriye ait olduklar1 belirlenir ve en ¢ok tekrar eden
kategori degeri secilir.

- Segilen kategori, tahmin edilmesi beklenen gozlem degerinin kategorisi olarak
kabul edilir.

e Avantaj
- Uygulanmas1 basit
- Gurtltili verilere karsi etkili

- Egitim dokiimanlarinin sayis1 fazla ise daha etkindir

e Dezavantaj
- Algoritma baslangigta K parametresine ihtiya¢ duyar
- En iyi sonucun alinabilmesi i¢in hangi uzaklik Sl¢iimiiniin uygulanacagi ve
hangi 6zelliklerin alinacag bilgisi agik degildir
- Hesaplama maliyeti ytiksektir

2.7.2. Bayes Siniflandirma

Bayes smiflandirma teknigi, elde var olan, hali hazirda siniflanmis verileri
kullanarak yeni bir verinin mevcut smiflardan herhangi birine girme olasiligini
hesaplayan bir yontemdir. Bayes teoremi Esitlik 2.20’deki gibi ifade edilebilir [45],
[46].
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P (x| C;) P(Cy)
P(x;| C1)P(hy) + P(x; [C)P(Cy)

P(Ci | x) = (2.20)

Burada C; ve C, olarak gosterilen iki ayr1 hipotezin, baska bir deyisle iki ayri
simifin oldugu kabul edilmistir. P(C; | x;) x;’nin C; sinifinda olma olasiligini ifade
etmektedir. P (x;), x; degerinin veritabanindaki bulunma siklig1 sayisidir. P( C;) ve
P( C,) ise C; ve C, smiflarinin veritabaninda bulunma sikligidir. Eger m adet simif

oldugu diistiniiliirse bu durumda kural Esitlik 2.21°deki gibidir.

P(x) = ) P (x|G)P(C) (2.21)
j=1

J

Bu durumda x;’nin C; sinifinda olma olasilig1 Esitlik 2.22 bagintis1 ile hesaplanir.

P (x| C) P(C
P(Cy %) = (x,'J(f,)( 2

(2.22)

Bayes algoritmasi, Oncelikle kendisine verilen 6grenme kiimesinde P( C;)
degerini, her sinifin verilen 6grenme kiimesi i¢cinde bulunma sikligini hesaplar. Daha
sonra, x;’ler sayilarak P(x;) degeri bulunur. Benzer sekilde herbir sinifta, herbir x;

degerinin bulunma sikhig1 , P(x;|C;), Cj'ler i¢inde x;’lerin sayilmasiyla elde edilir.

2.7.3. Destek Vektor Makinasi

Veri madenciliginde siniflandirma problemlerinde kullanilan bir diger yontem
Destek Vektor Makinasi ( SVM ) adini tasimaktadir. Bu yontem, siniflandirmay1 bir
dogrusal ya da dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla yerine getirir. Destek
vektor makinasi yontemi, veriyi birbirinden ayirmak i¢in en uygun fonksiyonun
tahmin edilmesi esasina dayanir [45], [46].

SVM, denetimli 6grenmede ¢ok genis kullamima sahiptir ve genelikle
simiflandirma ve regresyon i¢in kullanilir. SVM, linear ve linear olmayan verileri
siiflandirabilir [31].
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3. TRAFIK YOGUNLUGU TESPIT YAKLASIMI

Klasik trafik yogunlugu tespiti Sekil 3.1’de goriildiigi gibi yol kenarindaki ses
sinyalinin akustik sensorler ile algilanmasi, 6n isleme ile giiriiltiiden arindirilmast,
Oznitelik ¢ikariminin gergeklemesi ve sonrasinda siniflandirici ile trafik yogunlugu
tespitinin sonug¢lanmasi1 asamalarindan olusmaktadir. Akustik sinyalin algilanmasi
ile yol kenarindaki ham ses verisi toplanmustir. On isleme asamasinda giiriiltiiden
armdirilmistir ve sinyalin dzniteliklerini ¢ikaracak hale getirilmistir. Oznitelik
cikarimi 6n igleme ile olusan sinyali niteleyen 6zellikler kiimesini ifade etmektedir.
Siniflandirma asamasinda ilk olarak veri kiimesi olusturulur ve sonradan test

edilmek istenen ses sinyali sisteme verilerek siniflandirict sonucu elde edilir.

Egitim Seti Test Seti

Y

> Sinyal Onisleme

NS

Oznitelik Cikarma

N

Oznitelik Indirgeme

N

Smiflandirma

Sekil 3.1: Trafik yogunlugu tespit tasarim asamalari.
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Bu calismanin ilk amaci trafik yogunlugunun akustik sinyallerle tespit
edilebileceginin gosterilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda Sekil 3.1°deki asamalar
tim c¢alisma boyunca hava kosullar1 dikkate alinmadan gerceklenmistir. Bircok
calismada yol kenarindaki akustik sinyal ile trafik yogunlugunun tespiti yapilmistir,
fakat bu calismada veri seti farkli hava kosullar1 ve farkli yollarda toplanmistir,
bundan dolay: ilk olarak veri setindeki bazi verilerin spektrumlart incelenmistir.

Trafik yogunlugu durumlarmin ayri ayri1 akustik spektrumlart Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.2: Trafik yogunlugu akustik spektrumlari.

Sekil 3.2’de gosterildigi gibi trafik yogunlugu durumlart arasinda akustik
spektrum farkliliklar1 goriilmiistiir. Akustik spektrumdaki farklilik trafik yogunluk
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durumlarmin akustik sinyal ile ayirt edilebilecegini gostermistir. Spektrumlarda
trafik yogunlugunun sikisik oldugu durum ile orta-akis oldugu durum arasinda ¢ok
az fark gozlemlenmistir. Ancak trafigin serbest—akis durumu ile diger ikisi arasinda
biiyilk farklilk  gézlemlenmistir. Trafik yogunluk durumlarinin  akustik
spektrumlarmin farklilik géstermesi bir sonraki ¢alisma i¢in motive etmistir.

Calisma boyunca tiim asamalarda parametreler degistirilerek, parametrelerin
sistem tizerindeki etkileri analiz edilmistir. En iyi performansi1 gésteren parametrik
yap1, her asamanin sonunda bir sonraki agsamaya giris olarak verilmistir.

Bu dogrultuda ilk olarak akustik sinyalin 0n islem asamasindan gegip
gegmeyecegi ve gegmesi durumunda a parametresinin alacagi degerin belirlenmesi
gerceklesmistir.

Oznitelik ¢ikarim asamasinda ilk olarak MFCC algoritmasinin parametreleri
degistirilerek analizler yapilmis ve en yiiksek performanst veren MFCC
parametreleri secilmistir.

Ses sinyalinden elde edilen Ozniteliklerden bazilar1 gereksiz oldugu gibi
Oznitelik miktart ¢ok fazla olabilmektedir. Gereksiz veri ve verinin ¢ok fazla olmasi
smiflandirma  performansmi  etkilemektedir. Oznitelik sayismin  azaltimi  ve
boyutunun azaltimi 6nem arz etmektedir. Bu calismada genel olarak Temel
Bilesenler Analizi, Dogrusal Ayrisim Analizi, Entropi Olgiitii ve Fisher Olgiitii
kullanilarak 6znitelik indirgeme yapilmistir. Ayrica 6znitelik vektor histogrami adini
verdigimiz Oznitelik se¢im teknigi de kullanilmis ve diger yontemlere gore
performans karsilastirilmas yapilmistir.

Oznitelik vektdr histogrami; 6znitelikler arasinda sinifi temsil edenleri bulmak
icin siniflandirict dogruluk oranlart karsilastirilmasi yapilarak, en yiiksek dogruluk
oranin1  veren  Oznitelikler = kombinasyonu  segilir.  Tim  Ozniteliklerin
kombinasyonunun denenmesi maliyetli oldugundan, 6znitelik vektor histogrami adi
verdigimiz yontem kullanilmastir.

Oznitelik vektdr histogram yontemi, dznitelikleri 1-2-3-4’lii kombinasyonlar
halinde simiflandiriciya giris olarak verir. Smiflandirict dogruluk oranlarinin %5°1ik
en ylksek kisimdaki 6znitelik histogrami ile %5’lik en diisiik kistmdaki 6znitelik
histogram1 karsilagtirilir.  Yiiksek dogruluk oraninda yogunlugu fazla olan
oznitelikler secilir ve segilen bu 6zniteliklerden yeni kombinasyonlar olusturularak

simiflandiriciya giris olarak verilir. Elde edilen dogruluk oranlarindan en yiiksek
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dogruluga sahip Oznitelik kombinasyonu secilir. Sekil 3.3’te Oznitelik vektor

histogram yonteminin akig diyagrami gosterilmistir.

1-2-3-4" 1ii dznitelik
kombinasyonlar1

A4

Yoéntem Sonuclari

9%5°lik en yiiksek sonuclar %65°lik en diisiik sonuglar
Oznitelik histogrami Oznitelik histograma

S NS

Yiiksek dogruluk oraninda
yogunlugu fazla olan znitelikler

NS

Oznitelik kombinasyonlar

N\

Smiflandiric1 Dogruluk
Oranlar

A4

En yiiksek dogruluk orani
gbsteren dznitelik
kombinasyonu

Sekil 3.3: Oznitelik vektdr histogramu.

Oznitelik seciminden sonra smiflandirici performanslart incelenmis ve hava
kosullar1 dikkate alinmadigi zaman trafik yogunlugu tespit performans: elde
edilmistir. Bu performans degeri ilerde yapilacak hava kosullar1 dikkate alindiginda
elde edilecek performans degerleri ile karsilagtirllmistir. Boylece hava kosullart
dikkate alindiginda ileri siiriilen yontemin performans etkisi gozlemlenmistir.

Bu calismanin ana amaci “hava kosullar1 dikkate alinarak trafik yogunlugu

tespitinin daha yiiksek dogrulukla” elde edilebileceginin gosterilmesidir. Bu durumu
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gercekleyebilmek icin yagmurlu-yagmursuz hava kosullar1 dikkate alinmstir. ilk
olarak yagmurlu-yagmursuz hava kosullarinda akustik spektrum analizleri
incelenmistir. Yagmursu ve Yagmurlu hava kosullarinda trafik yogunlugu

durumlarmin ayr1 ayr akustik spektrumlart Sekil 3.4‘te gosterilmistir.
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Sekil 3.4: Yagmursuz-Yagmurlu havada trafik yogunlugu akustik spektrumlari.

Sekil 3.4’te gosterildigi gibi yagmursuz hava kosullarindaki akustik spektrum
ile yagmurlu hava kosullarindaki akustik spektrum arasinda trafik yogunlugu
durumlarinin her biri i¢in farkliligin oldugu gézlemlenmistir.

Ayni zamanda yagmurlu hava kosullarinda trafik yogunlugu durumlari

arasinda akustik spektrum farkliliklar1 goriilmiistiir. Akustik spektrumdaki farklilik
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yagmurlu hava kosullarinda trafik yogunluk durumunun akustik sinyal ile ayirt
edilebilecegini gostermistir.
Hava kosullar1 dikkate alindiginda Sekil 3.5’te gosterildigi gibi iki farkli veri

seti ve iki farkli akis diyagrami olusturulmustur.

Yagmursuz Hava Yagmurlu Hava

Egitim 1 Test Seti Egitim

Seti Seti

L Sinyal On isleme J L Sinyal On isleme J

Test Seti

Oznitelik Cikarma Oznitelik Cikarma
Oznitelik Indirgeme Oznitelik Indirgeme
Smiflandirma Smiflandirma

Sekil 3.5: Hava kosullari ile trafik yogunlugu tespit yaklagim asamalari.

Bu ¢alismada, hava kosullar1 dikkate alinmadan tiim veri seti ile Sekil 3.1’deki
klasik trafik yogunlugu tespiti adimlart ve hava kosullar1 dikkate alinarak Sekil
3.5’teki trafik yogunlugu tespiti adimlar1 gergeklenmis olup Boliim 4’te yapilan

deneysel sonuclar anlatilmistir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu caligmada, trafik yogunlugu tespitinin akustik sinyal verisi ile yapilabilecegi
ve trafik yogunlugu tespitinde hava Kkosullarinin g6z Oniine alinmasi ile

performansin artabilecegi gosterilmistir.
4.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Veri seti hazirlanmasi, verilerin toplanmasi, toplanan verilerin 6rnek verileri
olusturacak sekilde boliimlenmesi ve egitim/test verilerin belirlenmesi olmak {izere
lic agsamada gerceklenmistir.

Verilerin toplanmasi1 asamasinda STM32F4 Discovery Kiti iizerindeki
omnidirecitional mikrofondan alinan veri higbir isleme girmeden bilgisayara
aktarilmigtir. Veriler sehir i¢i, sehir dis1 ( E-5 karayolu ) yollarinda, farkli giinlerde
ve farkli hava kosullarinda toplanmistir. Toplam veri ‘sikisik ( Jammed )’, ‘orta-akis
( mid-flow )’ ve ‘serbest-akis ( free-flow )’ durumlarin1 kapsadigi gibi, yagmurlu,
yagmursuz, riizgarli ve riizgarsiz hava kosullarini da kapsamaktadir. Veri toplama,
farkli glinlerde genelde 16.00-20.00 saatleri arasinda olmakla birlikte, sabah
saatlerini de kapsamaktadir. Veri toplama lokasyonu olarak Gebze-Pendik E-5
karayolu arasindaki farkli yerlerden olusmaktadir. Ses verisi toplama ile es zamanl
IBB Trafik Yogunluk Haritasindan o andaki trafik yogunlugu durumu ve ortalama
hizlar kayit edilmistir. Ayn1 zamanda ses toplama ile es zamanli olarak yolun
kamera goriintlisii de kayit altina alinmistir. Ses verisi 15’er dakikalik araliklarla
kayit altina alinmistir ve toplamda 1200 dakika toplanmastir.

Veriler, veri 6rneklerini olusturacak sekilde 30 saniye ve 1 dakikalik pargalara
boliimlendirilmistir. Her bir kisim bir 6rnegi olusturmak iizere belli bir isimlendirme
kurali ile kayit altina almmustir. Isimlendirme kuralinda, dosya isimlerine
bakildiginda sesin hangi tarihte, saatte, hangi hava kosullarinda toplandig: ve trafik
yogunluk durumlarindan hangisine ait oldugu anlagilmaktadir. Bu sayede yapilacak
tiim deneylerde kolaylik olmas1 agisindan 6rnekler bir klasor iginde toplanmastir.

Veri Orneklerin Isimlendirme Formati;

TR/TS-Tarih-Saat-Hava Kosullar1 — Trafik Yogunluk Durumu Kacinci Dakika
Ornek dosya ismi; TR03-02-2015-15-10-YYRYSY-FFAC_01
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Ornekte goriildiigii gibi bu veri 03.02.2015 tarihinde 15.10°da toplanmis. Hava
kosullar1 ‘Yagmur Yok ( YY )’, ‘Riizgar Yok ( RY )’ ve ‘Sicaklik Yok ( SY )’
olarak goriinmektedir. Trafik yogunlugu hakkinda iki veri icermektedir. ‘FF’ olarak
nitelendirilen genelde makalelerde gegen ‘Serbets-Akis ( FreeFlow )’ u ifade
etmektedir. ‘AC’ ise IBB Trafik Yogunluk Haritasinda ‘A¢ik’1 ifade etmektedir. En
sonda bulunan ’01” verinin toplanmaya baslandig1 15.10 saatinden itibaren birinci
dakikay1 ifade etmektedir. Ayn1 zamanda bastaki TR egitim ( train ) , TS test verisi
oldugunu ifade etmektedir. Bu sayede tiim veri aynmi klasor i¢inde depolanarak veri
ambari olusturulmustur.

Tiim veri i¢inde trafik yogunlugu durumuna gore tiim gruplar mevcut oldugu
gibi farkli hava kosullarmma gore de ornekler bulunmaktadir. Bundan dolay: test
verisi her gruba ait toplam veri sayisinin %50’si olacak sekilde segilmistir. Bir
dakikalik veriler diisiiniildiigiinde toplam 1200 dakikalik veriden, 600 dakikas1
egitim verisi, 600 dakikasi test verisi olacak sekilde ve test verisinde trafik yogunluk

ile egitim ve test verisi olusturulmustur.
4.2. Literatiirdeki Calismanin Gerceklemesi

Tyagi ¢alismasinda verileri sehir i¢inde ve 5-8 seritli bir yolda toplamistir.
Ozellikle trafik yogunlugunun sikisik oldugu anda araglar 8 serit olmus, birbirlerinin
Online gegcmeye calisan ve ara¢ kornalarinin ¢ok fazla kullanildigi bir ortamda
toplanmistir. Trafik yogunlugunun sikisik oldugu andaki korna sesleri ayirt edici
ozellik olmustur. Yaptig1 calismada 30 saniyelik orneklerin 500 ms pencere siiresi
ve 100 ms kaydirma siiresi olacak sekilde MFCC isleminden gecirerek 12 6znitelik
hesaplamistir. Bayes ve SVM smiflandirici kullanarak her smif igin dogruluk oranini
yaklasik %100 bulmustur.

Bu ¢alismada da ayni sekilde sehir iginden toplanan veriler kullanilarak ayni
MFCC uygulamasi ve siniflandirici ile yaklasik %100 basari elde edilmistir. Ancak
E-5 otoyolunda topladigimiz veri setini kullandigimizda aynt MFCC uygulamasi ve
siiflandirict ile yaklasik %64.8-68.1 arasi basar1 elde edilmistir. Bu basar1 orani
Tyagi’nin basar1 oranindan daha diisliktlir. Tyagi’nin veri setinden farkli olarak E-5
otoyolunda araglar nadiren korna caliyor olmasi veri setleri arasindaki sonuca etki

edecek en belirgin 6zelliktir.
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E-5 otoyolundan toplanan veri seti ile Tyagi’nin calismasinda bahsedilen
MFCC uygulamasi ve siniflandirict  yontemleri kullanilarak basar1 orant
hesaplanmistir. Yapilan ¢aligma parametreleri asagida belirtildigi gibi hesaplamaya

dahil edilmistir. Tablo 4.1°de gosterildigi gibi performans elde edilmistir.

- Egitim Seti : 30 saniyelik 1200 6rnek
- Test Seti : 30 saniyelik 1200 6rnek
- MFCC Oznitelik Sayist 212

- MFCC Pencere Siiresi : 500 ms

- MFCC Pencere Kaydirma Siiresi : 100 ms

Tablo 4.1: E-5 Otoyolu veri setinin literatiir galismasina gore performanslari.

Trafik Yogunluklar1 | Bayes Performansi SVM Performansi
Sikisik %70.3 %75.8
Orta-Akis %71.2 %55.7
Serbest-Akis %48.9 %71.1
Tiim Veri Seti %64.8 %68.1

Tablo 4.1°de goriildiigii gibi basari orani iki smiflandirict igin farkli ve
Tyagi’nin ¢alismasindan diisiiktiir. Bu analizde Tyagi’nin ¢alismasindan farkli olan
veri setidir. Tyagi veri setini sehir i¢i trafik ortaminda topladigindan dolay1 veri
setinde korna sesi orani ¢ok yiiksek olabilir. Bu ¢aligmada, veri seti E-5 otoyolundan
toplandig1 i¢in, daha az korna olmasinin yani sira zaman zaman araglarin emniyet

seriti kullanmasi gibi nedenler basar1 oraninda etkili olmus olabilir.
4.3. Verileri Onisleme

Sensor ile toplanan akustik sinyalde giiriiltii sinyalleri de olusacaktir. Bunlar
riizgarin sensore etkisi ile olusan giiriiltii, ¢cevreden gelen giiriiltii veya sensor ile
sistem arasinda olusabilecek giirtiltiilerdir. Bu giirtiltiiler sinyallerinin durmasi sinyal
tizerinde yapilacak islemlerin basarisini azaltmaktadir [30]. Bundan dolay1 ses
sinyalinin giirtiltiilerden arindirilmas1 ve yiiksek frekanslarin daha baskin hale
getirilmesi igin akustik sinyal ilk olarak on isleme fazindan gegirilir. Bu ¢alismada
kullanilan veri setinde giirtiltiiniin azaltilmasi1 ve yiiksek frekanslarin daha baskin
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hale getirilmesinin etkisi ilerleyen konu spektrum ve siniflandirma analizlerinde

incelenmistir.
4.3.1. Spektrum Analizi

Spektrum Analizi, sinyalin zamana gore frekans igeriginin nasil degistiginin
gosterimidir. Zaman ekseni x, frekans ekseni y ve sinyalin herhangi bir zamandaki
enerjisi renk seviyeleri ile gosterilmektedir. Diigiik enerji yogunlugu oldugu yerler

acik renkli, yiiksek enerji yogunlugu oldugu yerler koyu renklidir.
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Sekil 4.1: Akustik sinyalin 6nislemsiz-6nislemli spektrum analizleri. a) Sikigik-
oniglemsiz, b) Sikisik-6nislemli, ¢)Orta akis-Onislemsiz, d) Orta akis-Onislemli,
e)Serbest akis-Onislemsiz, f) Serbest akig-onislemli.
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Bu calismada kullanilan veri setinde giiriiltii sinyalinin etkisini ve yiiksek
frekanslarin daha baskin hale getirilmesini gézlemlemek i¢in; Trafik yogunlugu
durumlarinin her bir 6rneginin spektrum analizi ile her bir O6rnegin 6n islemli
spektrum analizi Sekil 4.1°de gosterildigi gibi karsilagtirilmistir.

Sekil 4.1.a) ve Sekil 4.1.b)’de trafik yogunluk durumunun yogun oldugu
grubun spektrumu, Sekil 4.1.c) ve Sekil 4.1.d)’de trafik yogunluk durumunun orta-
akis oldugu grubun spektrumu, Sekil 4.1.e) ve Sekil 4.1.f)’te trafik yogunluk
durumunun serbest akis oldugu grubun spektrumu goésterilmistir.

Sekil 4.1.a), Sekil 4.1.c) ve Sekil 4.1.e) grafiklerinde ses isareti hicbir isleme
girmeden spektrumu gosterilmistir. Sekil 4.1.b), Sekil 4.1.d) ve Sekil 4.1.f)
grafiklerinde ses isareti Onisleme girerek spektrumu gosterilmistir. Akustik sinyalin
On islemsiz spektrumuna bakildiginda ¢ok diisiik frekanslarin enerji yogunluklarinin
cok yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Yiiksek frekanslarin enerji yogunlugu diistik
frekansa gore cok iyi belirmemektedir. Bundan dolay1 yiiksek frekansli bolgeleri
giiclendiren filtreleme uygulandiginda Sekil 4.1°de ikinci siitundaki grafiklerdeki
netice gozlemlenmistir. Gortildigi gibi yiiksek frekanslardaki enerji yogunlugu

ortaya ¢ikmistir.

4.3.2. Simiflandirma Analizi

Bu caligmada kullanilan veri setinde giiriiltii sinyalinin etkisini gozlemlemek

icin smiflandirici basari oranlari karsilastirilmasi analizi yapilmistir.
Tlim veri setinin 6n islemli ve 6n islemsiz MFCC 06znitelikleri ¢ikartilmagtir.
On islemli a = 0.90, a= 0.95 ve a = 0.97 olmak iizere ii¢ farkl1 6n islemli MFCC
Oznitelikleri ¢ikartilmistir. MFCC 06znitelikleri K-NN smiflandiriciya giris olarak
verilmistir. Elde edilen siniflandirict dogruluk oranlar1 Tablo 4.2°de gosterildigi gibi

elde edilmistir.

Tablo 4.2: On islemsiz - On islemli akustik sinyalin siniflandiric1 performanslari.

On islemsiz | Onislemli | Onislemli | On islemli
(@=0.90) | (a=0.95) | (a=0.97)
K-NN Smiflandirict | %78 %79 %79 %79
Performansi
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Tablo 4.2°de gosterildigi gibi a parametresi 0.90, 0.95 ve 0.97 oldugu zaman
ki performanslart %79 ve tiim a degerlerinde esit oldugu gozlemlenmistir. On
islemsiz durumda %78 performans gorilmistiir. Akustik sinyalin 6n iglemli
durumunda ¢ok kiigiik de olsa performans artis1 olmustur. Bu analizden sonra

calismanin devaminda yapilacak tiim analizler 6n islem hesaplanarak yapilmistir.
4.4. MFCC Ozniteliklerinin Olusturulmasi

Bu caligmada, en iyi siniflandirma dogruluk oranini veren O6znitelik se¢imi
yapilacagindan dolayt MFCC yontemi ile 6zniteliklerin elde edilmesinde ¢ok farkl
parametrik  yapilarla farklh  MFCC uygulamalart  kullanilmistr.  MFCC
uygulamasinda Mel-filter sayisi, MFCC Kepstrum Katsay1 sayisi, pencere siiresi ve
pencere kaydirma siiresi gibi parametreler degistirilerek farkli MFCC uygulamalari

elde edilmistir. Kullanilan parametrelerin aldig1 degerler asagida belirtildigi gibidir.

- Mel-filter sayisi: 6, 16, 24, 34, 44, 64, 74

- Kepstrum katsay1 sayisi: 2,4,8,12,16,22,26 ,32,36 ,42,46,52,56,62

- Pencere siiresi ve kaydirma siiresi: 10-5, 20-10, 50-25, 100-50, 200-100, 400-
200, 600-300 ms

Tim MFCC uygulamalar1 sonucu elde edilen MFCC Kepstrum

Katsayilari(Oznitelikler) kayit altma almmistir.
4.5. Farkh Parametreler ile MFCC Uygulamalari

MFCC uygulamalar1 sonucu elde edilen MFCC o6zniteliklerinin ortalamasi ve
standart sapmasi1 ayr1 ayr1 hesaplanarak Bayes, KNN ve SVM siniflandiriciya giris
olarak verilmistir. MFCC uygulamalarina karsilik gelen her bir dogruluk orani kayit
altina alinmistir.

MFCC parametreleri degistirilerek elde edilen MFCC 6zniteliklerinin
ortalamasi ve standart sapmasi ayr1 ayr1 Bayes, K-NN ve SVM siniflandiricilarina

giris olarak verilmistir. Tablo 4.3’te gosterildigi gibi sonuglar elde edilmistir.
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Tablo 4.3: Ortalama ve standart sapmaya gore siniflandirici performanslari.

Ortalama Standart Sapma
Bayes En Diisiik-Yiiksek Dogruluk %53.8 - % 69.3 %46.1 - % 49.3
KNN En Diisiik-Yiiksek Dogruluk(k=3) | %61.3-% 79.8 | %45.6 - % 61.3
SVM En Yiiksek Dogruluk %66.5 - % 78.1 %51 - % 67

Konusma ve miizik tanima c¢aligmalarinda MFCC o6zniteliklerinin standart
sapma ile daha iyi sonuglar elde edilmistir [51]. Ancak bu calismada MFCC
Ozniteliklerinin ortalamasi kullanildiginda %53.8-79.8 aras1 dogruluk elde edilirken,
MFCC o0zniteliklerinin standart sapmasi kullanildiginda %45.6-67 aras1 dogruluk
elde edilmistir. MFCC 0zniteliklerinin ortalamasi alindiginda daha iyi basar1 orani
elde edilmistir.

Tablo 4.3’te goriildiigii gibi MFCC 0zniteliklerinin ortalamasi alinarak yapilan
siniflandirmanin basar1 orani, MFCC o6zniteliklerinin standart sapmast alinarak
yapilan simiflandirma basari oranindan daha yiliksek oldugundan, caligmanin
devaminda MFCC 06zniteliklerinin standart sapmasi hi¢ kullanilmamisg, bunun yerine
yalnizca MFCC 6zniteliklerinin ortalamalar1 kullanilmistir.

MFCC uygulamalar1 sonucu olusan oOznitelikler Bayes, KNN ve SVM
simiflandiricilarina giris olarak verildiginde elde edilen sonuglar dogruluk orani
sirasina gore kayit edilmistir. En diisiik dogruluk veren %30°luk kisim ile en yiiksek
dogruluk veren %30’luk kisimlarda parametre bazli normalize histogramlar
incelenmistir.

Sekil 4.2°de Mel-filtre sayisina gore simiflandiricilarin en diisiik ve en yiiksek

performans sonug histogrami gosterilmistir.
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Sekil 4.2: Mel-filtre sayisina gore siniflandirici performans histogramlari.

Sekil 4.2°de istte bulunan grafik Mel-filtre sayisina gore siniflandiricilarin
en disiik performans histogrami, altta bulunan grafik Mel-filtre sayisina gore
siniflandiricilarin en yiiksek performans histogrami gosterilmistir. Sekil 4.2°de
goriildiigi gibi en diisiik dogruluk oranlarinin yogunlukta oldugu Mel-filtre sayilari
Bayes i¢in 64, K-NN igin 24 ve SVM i¢in 24 oldugunda gozlenmistir. En yiiksek
dogruluk oranlarinin yogunlukta oldugu Mel-filtre sayis1 Bayes i¢in 16-24, K-NN
icin 64 ve SVM i¢in 16-24 olarak gozlenmistir.

Sekil 4.3’te Oznitelik sayisma gore smiflandiricilarin en diisiik ve en yiiksek

performans sonug histogrami gdsterilmistir.
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Sekil 4.3: Oznitelik Sayisina gore smiflandiric: performans histogramlari.

Sekil 4.3’te listte bulunan grafik 6znitelik sayisina gore siniflandiricilarin en
diisiik performans histogrami, altta bulunan grafik Oznitelik sayisina gore
siniflandiricilarin en yiiksek performans histogrami gosterilmistir. Sekil 4.3°te
goriildiigi gibi en diisiik dogruluk oranlarimin yogunlukta oldugu 6znitelik sayilari
Bayes i¢in 2-62, K-NN i¢in 4-12 ve SVM i¢in 4 oldugunda gézlenmistir. En yiiksek
dogruluk oranlarinin yogunlukta oldugu 6znitelik sayis1 Bayes i¢in 12, K-NN i¢in 62
ve SVM i¢in 8-16, 56-62 olarak gézlenmistir.

Oznitelik sayisina gore smiflandirici performans histogrami analizi sonucu,
Oznitelik sayis1 12 olmasi performansi artirmistir.
Sekil 4.4’te Pencere siiresine gore smiflandiricilarin en diisiik ve en yiiksek

performans sonug histogrami gdsterilmistir.
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Sekil 4.4: Pencere Siiresine gore siniflandirict performans histogramlari.

Sekil 4.4°te {istte bulunan grafik pencere siiresine gore siniflandiricilarin en
disiik performans histogrami, altta bulunan grafik pencere siiresine gore
siiflandiricilarin en yiiksek performans histogrami gosterilmistir. Pencere siiresi
200 ms’nin istiinde olan MFCC uygulamalarinda yiiksek dogruluk oranlarinin
yogunlugu, diisiik dogruluk oranlarinin yogunlugundan daha fazladir.

Pencere siiresine gore smiflandirict performans histogram analizi sonucu,
pencere stiresi 200 ms’nin {istli olmas1 performansi artirmistir.

Bu sonuglar dogrultusunda yiiksek dogruluk orani parametreleri asagidaki
gibi ifade edilebilir.

Sekil 4.2 grafigi incelendiginde Mel-filtre i¢in herhangi bir sonug
cikarilamamistir. Bundan dolay1 Mel-filtre parametresi haricindeki tiim parametreler
sabit olacak sekilde sadece Mel-filtre parametresi degistirilerek yeni bir analiz
yapilmistir. Bu analiz sonucu Mel-filtre sayisinin smiflandirici basari oranina
herhangi bir etkisi olmadigi gézlemlenmistir.

Sekil 4.3 grafigi incelendiginde Oznitelik sayisi i¢in herhangi bir sonug

¢ikarilmamistir. Bundan dolay1 6znitelik haricindeki tim parametreler sabir olacak
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sekilde sadece Oznitelik sayis1 parametresi degistirilerek yeni bir analiz yapilmistir.
Bu analiz sonucu 6znitelik sayisinin simiflandirici basari oranina herhangi bir etkisi
olmadig1 gozlemlenmistir.
Sekil 4.4 grafigi incelendiginde pencere siiresi 200 ms {istii oldugu zaman
daha iyi basari elde edilmistir.
Tiim siniflandirict sonuglar incelendiginde, en iyi basart oranini1 veren MFCC

uygulamalarinin parametre degerleri Tablo 4.4’te gorildigi gibidir.

Tablo 4.4: En yiiksek performanstaki MFCC’nin parametrik degerleri.

Bayes(%69.3) KNN(%79.8) | SVM(%78.2)
Mel-filtre 16,16,16,16,16,16 64, 74, 74 16,44,44,74,16,16
sayisi
Oznitelik 12,12,12,12,12,12 56, 62, 62 12,36,42,62,12,12
sayi1si
Pencere 20,50,100,200,400,600 | 600,600,400 20,600,600,100,400,
siiresi 600

En yiiksek dogruluk KNN siniflandirict k parametresi 3 olarak alindiginda
hesaplanmigtir. Bu durumda Mel-filtre, 6znitelik sayis1 ve pencere siiresi sirasiyla
64-56-600, 74-62-600 ve 74-62-400 oldugu MFCC uygulamalarinda en yiiksek
dogruluk elde edilmistir. Oznitelik sayismin  az  olmast  smiflandiric
zaman/performans agisinda daha iyi olacagi igin Mel-filtre sayisi 64, 6znitelik sayist
56 ve pencere siiresi 600 ms olan MFCC uygulamasi se¢ilmistir. Bu analiz
sonucundan sonra ilk akla gelen “56 Oznitelik sayisinin fazla olmasi ve bu
Ozniteliklerde gereksiz veri olabilecegi icin, ayirt edici en iyl Oznitelikler
hangisidir?’’ sorusudur.

llerleyen béliimlerde aksi belirtiimedikge en iyi performans gdsteren Mel-filtre
sayis1 64, Oznitelik sayist 56 ve pencere siiresi 600 olan MFCC uygulamasi

kullanilmistir. Siniflandirici olarak K-NN (k=3) kullanilmstir.
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4.6. Oznitelik Se¢cme/indirgeme

Ozniteliklerden bazilari, 6rnegin ait oldugu smufla ilgili bilgi icermiyor
olabilir. Bu gereksiz dzniteliklerin siniflandiriciya girig olarak verilmeleri bir kazang
saglamayacagl i¢in, siniflandirma isleminden oOnce gereksiz Ozniteliklerin
ayiklanmalar1 gerekir. Simif bilgisini i¢inde barindiran ve smiflandiricinin isini
kolaylastiran 6zniteliklerin bulunmasi ve ¢ok yliksek boyutlu verilerin islem siiresini
diistirmek i¢in Oznitelik se¢me ve indirgeme yoOntemleri gelistirilmistir. Bu
calismada 6znitelik segmek igin Entropi Olgiitii, Fisher Farklilik Orani ( FDR ) ve
Oznitelik vektdr histogram gibi yontemler kullanilmistir. Oznitelik indirgeme igin
Temel Bilesenler Analizi ( PCA ) ve Dogrusal Ayrisim Analizi ( LDA ) yontemleri
kullanilmustir [53].

4.6.1. Oznitelik Secme

Bu boliimde oOznitelik secmek igin Entropi Olgiitii, Fisher Farklilik

Orani(FDR) ve Oznitelik vektdr histogram gibi yontemler incelenmistir.

e Entropi Olgiitii

Entropi 6l¢iitli 6zniteligin i¢indeki bilgiyi kullanarak se¢im yapar. Bu nedenle
Oznitelik bir dagilim gibi ele alinip, entropisi hesaplanir. Entropi 6lgiitii arttikca
siniflarin birbirinden ayirt edilebilmesinin arttig1 kabul edilir [44], [53].

MFCC imlementasyonu sonucu bulunan O6zniteliklerin birli, ikili, tg¢li, ve
dortlii kombinasyonlar halinde entropi 6lgiiti hesaplanmistir. Elde edilen entropi
olgiitleri kiiglikten biiyiige siraya dizilmistir. En diisiik entropi dlgiitiine sahip %5’lik
kisim ile en yiiksek entropi Ol¢iitiine sahip %5’lik kisimdaki MFCC 6zniteliklerinin
histogramlarina bakilmistir. Bu sayede entropi 6l¢iitiiniin diisiik olmasini ve yiiksek
olmasini saglayan MFCC 0znitelikler hangileri oldugu gézlemlenmistir.

MFCC o6zniteliklerin birer, ikiser, liger ve dorder kombinasyonlar1 sonucu
elde edilen entropi Olgiitiiniin en diisiik ve en yiiksek %5’lik kisimlarinin MFCC

Oznitelik histogramlar1 Sekil 4.5°te gosterilmistir.
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Sekil 4.5: MFCC oznitelikleri ve Entropi 6lgiitii histogrami.

Sekil 4.5’te goriildiigi gibi entropi Olgiitii yiiksek kismi olusturan MFCC
oznitelikleri 5, 7, 9, 13, 15, 17, 19, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36,
37, 38, 39, 40, 41, 42°dir.

Bu gozlem sonucu ilk akla gelen ‘Peki Entropi 6lgiitii sonucu elde edilen bu
MFCC o6zniteliklerin kombinasyonlarinin smiflandirici basari oranlari nedir?’
sorusudur. Bunun i¢in bu Ozniteliklerin kendi aralarinda kombinasyonlari
olusturularak K-NN smiflandiriciya giris olarak verilmistir. K-NN smiflandirict

performans Tablo 4.5°teki gibi gézlemlenmistir.

Tablo 4.5: Entropi dl¢iitiinde MFCC 6zniteliklerin K-NN performanslari.

MFCC Oznitelikler K-NN Performansi
5-7-9-17-24-25-26-27-30 %78.1
5-7-9-15-17-24-25-27 %77.8
7-9-15-17-19-24-25-29-30 %77.8
7-9-15-17-19-24-25-28-29-30 %77.8

MFCC uygulamasinin tiim o6znitelikleri kullanildigi zaman elde edilen
performans %79.8°dir. Tablo 4.5’te goriildiigii gibi Entropi 6l¢iitii sonucu MFCC
Ozniteliklerinden 5-7-9-17-24-25-26-27-30 kullanildigi zaman %78.1 performans
elde edilmistir. Bu sonug¢ tiim O&zniteliklerin kullanildigi zamanki performanstan

daha iyi olmadig1 gézlemlenmistir.
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e Fisher Farklilik Orani1

Siniflar1 birbirinden ayirmanin kullanishi 6lgiilerinden biri de Fisher farklilik
oranidir. MFCC uygulamasinda 56 Oznitelik mevcuttur. Bu 0Ozniteliklerden
hangilerinin siniflar1 ayirt etme bilgisine daha ¢ok sahip oldugunu bulmak i¢in FDR
orani gozlemlenmistir.

MFCC imlementasyonu sonucu bulunan 6znitelikler birli, ikili, ti¢li ve dortli,
kombinasyonlar halinde FDR’si hesaplanmistir. Elde edilen FDR kii¢iikten biiyiige
siraya dizilmistir. En diisik FDR’ye sahip %5’lik kisim ile en yiiksek FDR’ye sahip
%5’lik kisimdaki MFCC 0zniteliklerinin histogramlarina bakilmistir. Bu sayede
FDR oraninin diisiik olmasini ve yiiksek olmasimi saglayan MFCC 06znitelikler
hangileri oldugu gézlemlenmistir.

MFCC o6zniteliklerin birer, ikiser, licer ve dorder kombinasyonlari sonucu elde
edilen FDR oraninin en diisiik ve en yiiksek %5’lik kisimlarinin MFCC 6znitelik
histogramlar1 Sekil 4.6°da gosterilmistir.
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Sekil 4.6: MFCC oznitelikleri ve FDR orani histogrami.

Sekil 4.6’da goriildiigii gibi FDR oraninin yiiksek kismini olusturan MFCC
Oznitelikleri 1, 2, 4, 5, 7, 10,15, 17, 20, 24 oldugu gozlemlenmistir. Bu MFCC
Ozniteliklerinin kendi aralarinda kombinasyonlar1 K-NN siiflandiriciya girig olarak

verilmistir. Performans oranlar1 Tablo 4.6’da gosterilmistir.
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Tablo 4.6: FDR oranindan elde edilen MFCC 6zniteliklerin K-NN performanslari.

MFCC Oznitelikler K-NN Performansi
1-4-5-7-10-17-20-24 %76.8
1-2-4-5-7-17-20-24 %76.5
1-2-4-5-7-17-20 %76
1-4-5-7-10-20-24 %76

MFCC uygulamasinin tiim 6znitelikleri K-NN siniflandiricisina giris olarak
verildiginde %79.8 performans elde edilmistir. Entropi olgiitii sonucu elde edilen
MFCC o6zniteliklerinde maksimum %78.1 performans elde edilmistir. FDR oranina
gore yapilan MFCC oOznitelikleri se¢gme isleminde elde edilen Oznitelikler

kombinasyonunda maksimum performans %76.8 elde edilmistir.

o Oznitelik Vektdr Histogrami

En iyi performans gosteren MFCC uygulamasi 56 6znitelige sahiptir. Ancak
bu 56 o0znitelik arasinda bir sinyaldeki giiriilti gibi bazi gereksiz veriler
bulunabilmektedir. Bu gereksiz veriler simiflandiricida hesaplamalara dahil
edildiginden dolay1 dogruluk oranini diisiirmektedir. Bundan dolayr 56 06znitelik
icinde en 1y1 MFCC 06znitelikleri secilerek siniflandiriciya giris olarak verilirse
dogruluk orani artabilir diisiincesi ile tim MFCC 6znitelikleri birer, ikiser, licer ve
dorder gruplar halinde K-NN smiflandiricisina giris olarak verilmistir. Siiflandirici
dogruluk sonuclart kiiglikten biiyiige siraya dizilmistir. En diisiik dogruluk oranina
sahip %5’lik kisim ile en yiiksek dogruluk oranina sahip %5’lik kistmdaki MFCC
Oznitelikler histogrami incelenmistir. Bu sayede smiflandirici dogruluk oraninin en
yiiksek oldugu %35’lik kisimdaki 6zniteliklerin yogunlugu 6l¢iilmiistiir.

MFCC o6zniteliklerin birer, ikiser, licer ve dorder kombinasyonlar1 sonucu elde
edilen K-NN dogruluk oraninin en diisiikk ve en yiiksek %5’lik kisimlarinin MFCC

Oznitelik histogramlar1 Sekil 4.7’ de gosterilmistir.
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MFCC Oznitelik Sayisi-Siniflandirici Dogruluk Hlstograml
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Sekil 4.7: MFCC oznitelik sayisi ve K-NN dogruluk histogrami.

Sekil 4.7°de gosterildigi gibi K-NN simiflandirict dogruluk oraninin yiiksek
olmasini saglayan MFCC o6znitelikleri 1, 2, 3,5, 6, 7, 8, 9, 11, 12, 13, 14, 17, 18, 32,
33, 36 oldugu gozlemlenmistir. Bu 6zniteliklerin kendi aralarinda kombinasyonlari
olusturularak K-NN smiflandiriciya giris olarak verilmistir. K-NN simiflandirict

performanslar1 Tablo 4.7°de gosterilmistir.

Tablo 4.7: Oznitelik vektor histogramina gore en yiiksek K-NN performanslar.

MFCC Oznitelikleri K-NN Performansi
1-3-6-7-8-9-13-14-17-33 %81.8
1-3-5-6-7-9-11-13-14-17-36 %81.8
1-3-6-7-9-11-13-14-17-33-36 %81.6
1-3-6-7-9-11-13-14-17-36 %81.5

MFCC uygulamasmin tiim 6znitelikleri K-NN siniflandiricisina giris olarak
verildiginde %79.8 performans elde edilmistir. Entropi 6l¢iitii sonucu elde edilen
MEFCC 0zniteliklerinde maksimum %78.1 performans elde edilmistir. FDR oranina
gore yapilan MFCC oOznitelikleri se¢gme isleminde elde edilen Oznitelikler
kombinasyonunda maksimum performans %76.8 elde edilmistir. Oznitelik vektor

histogram yonteminde %81.8 oraninda maksimum performans elde edilmistir.
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4.6.2. Oznitelik Indirgeme

Bu béliimde 6znitelik indirgeme i¢in Temel Bilesenler Analizi ( PCA ) ve

Dogrusal Ayrisim Analizi ( LDA ) yontemleri incelenmistir.

e Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizinde yiiksek dogrulukta, az bilesen ile gergek veriyi
temsil etme yontemidir. Temel Bilesenler Analizi yontemi kullanilarak 6znitelik
indirgeme gerceklenmistir.

56 Oznitelige sahip olan MFCC uygulams: en yiiksek performans orani
vermistir. Egitim seti Temel Bilesenler Analizine giris olarak verildiginde 56
bilesenli bir egitim seti elde edilmistir. Bu bilesenler ilk siradan itibaren dnemlilik
derecesine gore siralanmistir. Bu bilesenlerden ilk siradan baslanarak veriyi en iyi
temsil edecek sekilde belli miktari alinmasi gereklidir. Bundan dolayr 6zdeger (

eigenvalue ) — PCA bilesen grafiginden yararlanilarak PCA bilesen miktar

belirlenmistir.
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Sekil 4.8: Ozdeger ( Eigenvalue ) — PCA bilesen sayisi.
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Sekil 4.8’de goriildiigii gibi 6z deger PCA bilesen sayist 1-2-3-4’te yiiksek
degerlere sahip oldugu ve PCA bilesen sayist 4’ten sonra keskin bir inis yapmamis
ve ayni 0z degere sahip olacak sekilde devam ettigi gdzlemlenmistir.

Bundan dolay1 PCA bilesenlerinden 1-4 arasi K-NN smiflandiriciya giris

olarak verildigi zaman %63.5 oraninda performans elde edilmistir.

e Dogrusal Ayrisim Analizi

Dogrusal Ayrisim Analizi sinif ayriminda kullanilan bilgiyi daha ¢ok koruyan
boyut indirgeme yontemidir. LDA bilgiler arasindaki varyansi azaltirken, PCA
varyanst korumaktadir. Ancak PCA smif ayirt ediciligi diisiiriitken, LDA sinif ayirt
ediciligi korumakta ve yiikseltebilmektedir.

MFCC uygulamasi sonucu elde edilen 56 6z nitelikli egitim seti LDA ile 5
boyuta indirgenmistir. LDA ile elde edilen 5 boyutlu egitim seti K-NN
smiflandiriciya giris olarak verildiginde %76.3 dogruluk elde edilmistir.

o Oznitelik Se¢me/Indirgeme Sonuglar
Tablo 4.8’de gosterildigi gibi Oznitelik indirgeme yOntemlerinden Dogrusal
Ayrisim Analizi yontemi, Temel Bilesenler Analizi yontemine gore daha ¢ok sinif

ayristirma bilgisini koruyarak boyut indirgemesi ger¢eklemistir.

Tablo 4.8: Oznitelik segme/indirgeme yontemleri K-NN performanslar.

Oznitelik Yontemler K-NN
Se¢me/Indirgeme Performansi
Entropi Olgiitii %78.1
Oznitelik Se¢me FDR Orani %76.8
Oznitelik Vektdr Histogrami %81.8
. . Temel Bilesenler Analizi(PCA) | %63.5
Oznitelik Indirgeme
Dogrusal Ayrisim Analizi(LDA) | %76.3

Oznitelik segme ydntemlerinden dznitelik vektdr histogram yéntemi MFCC
Ozniteliklerini kombinasyonlar halinde K-NN siniflandiriciya giris olarak vermistir.

En yiiksek dogruluk oranimi veren kombinasyon bulunarak 6znitelik se¢me
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yontemlerinden en yiiksek performans Oznitelik vektdr histogrami ile elde

edilmistir.

4.7. Hava Kosullar1 Dikkate Alindiginda

Bu ¢alismaya baglarken Hipotez boliimiinde hava kosullar1 dikkate alindiginda
trafik yogunlugu tespiti basar1 oraninin artabilecegi ileri stiriilmiistii ve B6lim 3’te
yagmurlu hava kosullarindaki akustik sinyallerin spektrumlart incelenmis ve bu
spektrumlar hipotezin olabilecegini gostermistir. Bu asamada hava kosullar1 dikkate
alinmadan elde edilen en iyi MFCC uygulamasi, hava kosullari dikkate alinarak elde
edilen yagmurlu ve yagmursuz veri setinde uygulanmistir. Analiz sonuglar1 Tablo
4.9’da gosterilmistir.

Onceki boliimlerde Hava kosullar1 dikkate alimmadan Mel-filtre sayis1 64,
Oznitelik sayis1 56, pencere siiresi 600-300 ms oldugu MFCC uygulamasinda en
yiiksek performans elde edilmisti. Oznitelik segme béliimiinde en iyi performansi

gosteren MFCC 0znitelikleri Tablo 4.9°ad gosterildigi gibi secilmistir.

Tablo 4.9: Hava kosullar dikkate alinmadiginda en yiiksek K-NN performanslari.

MFCC Oznitelikleri K-NN Performansi
1-3-6-7-8-9-13-14-17-33 %81.8
1-3-5-6-7-9-11-13-14-17-36 %81.8
1-3-6-7-9-11-13-14-17-33-36 %81.6
1-3-6-7-9-11-13-14-17-36 %81.5

Tablo 4.9°da gosterilen en yiikksek performanstaki MFCC  6znitelik
kombinasyonlar1 , hava kosullar1 dikkate alinarak K-NN siniflandiriciya giris olarak
verilmistir. Bu analizde yagmurlu hava kosulunda elde edilen sonucglar Tablo
4.10°da, yagmursuz hava kosulunda elde edilen sonuclar Tablo 4.11°de

gosterilmistir.
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Tablo 4.10: Yagmurlu hava kosullarinda en yiiksek K-NN performanslari.

MFCC Oznitelikleri K-NN Performansi
1-3-6-7-8-9-13-14-17-33 %90.1
1-3-5-6-7-9-11-13-14-17-36 %84
1-3-6-7-9-11-13-14-17-33-36 %87
1-3-6-7-9-11-13-14-17-36 %87

Tablo 4.10°da gosterildigi gibi MFCC o6zniteliklerinden 1, 3, 6, 7, 8, 9, 13, 14,

17, 33 kombinasyonu yagmurlu hava kosullarinda %90.1 performans gostermistir.

Tablo 4.11: Yagmursuz hava kosullarinda en yiiksek K-NN performanslari.

MFCC Oznitelikleri K-NN Performansi
1-3-6-7-8-9-13-14-17-33 %79.5
1-3-5-6-7-9-11-13-14-17-36 %81.6
1-3-6-7-9-11-13-14-17-33-36 %81
1-3-6-7-9-11-13-14-17-36 %81

Hava kosullar dikkate alinmadan elde edilen en yiiksek performans sonucunu
gosteren MFCC uygulamasina ait segilen Oznitelikler, hava kosullar1 dikkate
alindiginda K-NN smiflandiriciya giris olarak verilmesi sonucu yagmurlu hava
kosullarinda yiiksek performans gosterirken, yagmursuz hava kosullarinda hava
kosullar dikkate alinmadiginda elde edilen ile yakin performans gostermistir.

Bu noktada akla gelen ilk soru “yagmurlu ve yagmursuz durum igin 6znitelik
vektor histogram yontemi kullanilarak segilen iki farkli 6znitelik kombinasyonunun
performanslari, son elde edilen performans degerlerinden yiiksek olup olmamasi?”’
Bundan dolayr hava kosullar1 dikkate alindigi zaman en iyi performansi veren

Oznitelikleri bulmak i¢in ¢aligmalar yapilmistir.
4.7.1. Yagmurlu Hava Kosullarina Gore Oznitelik Secimi

Hava kosullar1 dikkate alinmadigi durumda oOznitelik se¢iminde en 1iyi

performans Oznitelik vektdr histogram yontemi ile elde edilmistir. Bu boliimde de
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aym yontem ile yagmurlu hava kosullaria gore oznitelik se¢imi yapilmustir. Tlk
olarak yagmurlu hava kosullari ile olusturulan veri seti 6znitelik vektor histogram
yontemi kullanilarak K-NN siniflandirici performanslari hesaplanmistir. Elde edilen
dogruluk oranlarinin en yiiksek ve en diisiik dogruluklari olusturan %5°1ik kisimdaki

Ozniteliklerin histogram grafigi Sekil 4.9°da gosterilmistir.

MFCC Oznitelik Sayisi-Siniflandirici Dogruluk Histogrami
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Sekil 4.9: Yagmurlu hava 6znitelikler ve K-NN dogruluk histogramu.

Sekil 4.9’da gosterildigi gibi 1, 2, 3, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 18, 25, 32, 33
numarali  Ozniteliklerde yiiksek dogruluk yogunlugu daha fazla oldugu
gbzlemlenmistir.

Yiiksek dogruluk oranmina sahip %5’lik kisimdaki Ozniteliklerin tiim grup
kombinasyonlart K-NN siniflandiriciya giris olarak verilmistir. Elde edilen sonuglar

Tablo 4.12°de gosterilmistir.

Tablo 4.12: Yagmurlu hava kosullarina gore 6zniteliklerin K-NN performanslari.

MFCC Ogznitelikleri K-NN Performansi
1-2-3-6-10-11-25-33 %90.1
1-2-3-6-8-10-11-25-33 %90.1
1-2-3-6-8-9-10-11-25-32 %90.1
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4.7.2. Yagmursuz Hava Kosullarina Gére Oznitelik Secimi

Hava kosullart dikkate alinmadiginda elde edilen MFCC uygulamasi ve

secilen Oznitelikler, yagmursuz hava kosullarinda elde edilen veri seti ile test

edildiginde performans artis1 olmamisti. Bundan dolay1 yagmursuz hava kosullari ile

yeni Oznitelik se¢mek igin analizler yapilmistir. ilk olarak yagmursuz hava

kosullarinda olusturulan veri seti ile 6znitelikler 1-2-3-4’1i gruplar halinde K-NN

siniflandiriciya giris olarak verilmistir. Elde edilen dogruluklardan en yiiksek

dogrulukta yer alan %5’lik kisim ile en diisiik dogrulukta yer alan %5’lik kismin

histogrami Sekil 4.10°da gosterilmistir.
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Sekil 4.10: Yagmursuz hava 6znitelikler ve K-NN dogruluk histogramu.

Tablo 4.13: Yagmursuz hava kosullarina gore 6zniteliklerin K-NN performanslari

MFECC Oznitelikleri

K-NN Performansi

1-3-5-7-9-10-17-29-36 %81.4
3-5-7-9-17-30-36 %80.8
5-6-7-9-10-12-30 %80.8

Yagmursuz hava kosullarina gore 6znitelik vektdr histogrami sonucu segilen

Oznitelik kombinasyonunun performansi ile hava kosullar1 dikkate alinmadig

durumda seg¢ilen 6znitelik kombinasyonunun performansi yaklasik ayni ¢ikmustir.
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5.SONUC ve GELECEK CALISMALAR

Glintimiize kadar trafik yogunlugu tespiti ile ilgili bir¢ok calisma yapilmistir.
Bu calismalarda manyetik detektor, hizolger, ultrasound, radar, lazer ve goriintii gibi
sensorler kullanilmistir. Bu sensorlerden bazilarinin kurulumlar1 ve destekleri ¢cok
maliyetli olmasinin yaninda ayni zamanda kurulum ve destek esnasinda trafik
akigina engel olmasindan dolay1 genis ¢apli uygulanabilirlige sahip degildir. Bundan
dolayr son on yilda akustik sinyal ile trafik yogunlugu tespiti {izerine c¢aligmalar
artmistir.

Bu ¢alismada, hava kosullar1 ayn1 olan giinlerde ve sehir icinde toplanan veri
seti tizerinde test edildiginde %98-100 basar1 elde edildigi literatiirde raporlanmis
olan bir algoritma, hava kosullar1 farkli giinlerde ve E-5 karayolu iizerinde farkli
noktalarda toplanan veri seti ile test edildiginde %64-68 araliginda bir performans
saglamistir. Sehir i¢inde toplanan ilk veri setinde trafigin yogun oldugu zamanlarda
korna sesinin yogunlukta olmasi akustik sinyalin ayirt ediciligini artirmakta iken E-5
karayolunda toplanan veride ise korna sesinin az olmasi ve verinin farkli hava
kosullarinda toplanmasi ayirt ediciligi olumsuz etkilemis ve performans oranini
diistirmustiir.

Bu c¢alismada, yol kenarindan toplanan akustik ses verisi ile trafik yogunlugu
tespitinin  hava kosullariin dikkate alinmasiyla performans artisinin olacagi
gosterilmistir. Bu kapsamda yapilan caligmalar sirasiyla ve Ozet olarak asagida
siralanmastir:

Oznitelik olarak MFCC kullanilmis ve MFCC parametreleri i¢in optimal
degerler bulunarak hava kosullar1 dikkate alinmadan tiim veri seti trafik yogunlugu
tespit performansit %64-68 araligindan yaklasik %80’e ¢ikartilmistir.

Onerilen &znitelik vektdr histogram yontemi ile &znitelik se¢gme islemi
yapilarak performans yaklasik %82’ye ulagmistir.

Hava kosullar1 dikkate alinmis, yagmurlu ve yagmursuz havada toplanan
veriler i¢in ayr1 smiflandirma modelleri olusturulmus, yagmurlu havada trafik
yogunlugu tespiti performansit %90, yagmursuz havada trafik yogunlugu tespiti
performansi ise %81 elde edilmistir. E-5 kara yoluna ait veri seti lizerinde hava
kosullar1 dikkate alindig1 zaman trafik yogunlugu ortalama %85 dogrulukla tespit

edilebilmistir.
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Bu calismada yagmurlu ve yagmursuz hava sartlarinda siniflandirma
performansini iyilestirmeye yonelik model gelistirme ve analiz ¢aligmasi yapilmistir.
Ileriye doniik bir ¢alismada, riizgar hiz1 ve sicaklik gibi diger parametrelerin de

modele dahil edilmesinin performansa etkisi ele alinabilir.
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