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DERIN OGRENME YAKLASIMI iLE RFID TABANLI 2 BOYUTLU
KONUM BELIRLEME UYGULAMASI
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Konum bulma teknolojileri i¢in halihazirda GPS, bluetooth, Wi-Fi ve RFID gibi
bircok teknoloji mevcuttur. Tiim bu teknolojiler arasinda, diisiik maliyetli olmasi
ve enerji verimli olmas1 gibi nedenlerle RFID teknolojisinin 6zel bir yeri vardir. I¢
mekanlarda konum tespit etme ihtiyaci RFID teknolojisinin 6dnemini daha da artir-
mustir. Bu ¢alismada piyasadan hazir alinan RFID alic1 ve verici arasindaki iletisim
bir dig donanim yardimiyla dinlenmis, iletisim sonucu elde etti§imiz verilerle derin
o0grenme yaklasimindan faydalanilarak makine 6grenmesi saglanmis ve belli bir
hassasiyette konum tespiti yapilabilmistir. Sinyalin melspectrogrami derin 6grenme
algoritmasina beslenmis ve nihayetinde sistemin alicinin eksenine gore simetrik
yerlestirilen RFID etiketlerindeki eksen simetrisini, deney ortamindaki asimetrik
yansimalardan dolayi fark edebildigi goriilmiistiir. Kisa mesafeli bir RFID etiketi ve
alici/verici sistemi i¢in, iki boyutlu ortamda 1,2 m ¢oziiniirliikte bir konum tespiti
gerceklestirilmistir.

Anahtar kelimeler: RFID, derin 6grenme ile konum tespiti, RFID ile konum
belirleme



Abstract
RFID BASED 2-D LOCALIZATION WITH DEEP LEARNING

Arife Merve ISLEYICI

KTO Karatay University,

The Graduate School of Natural and Applied Sciences,
Master of Science Thesis in Electrical and Computer Engineering

Advisor: Asst. Prof. H. Oktay ALTUN
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A number of technologies are already available for positioning technologies such
as GPS, bluetooth, Wi-Fi and RFID. Among these, RFID technology has a special
place due to its low cost and low energy requirements. The need for indoor locali-
zation has further increased the importance of RFID technology. In this study, the
communication between RFID receiver and transmitter was sniffed with the aid
of an SDR receiver and the data obtained as a result of this communication was
fed into a deep learning architecture and localization is achieved within a certain
sensitivity. We figured that the system was able to distinguish symmetrically placed
RFID tags thanks to asymmetric reflections in the experimental indoor environment.
For a short-range RFID tag and receiver system, a 1.2 m resolution in position
detection was achieved in a 2D environment.

Keywords: RFID, deep learning based localization, RFID localization
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1 Giris

Konum belirleme problemi, giiniimiizde iizerinde hala calisilan ve yakin gecmiste de ol-
dukca hizli gelismis bir alandir. Canli ya da cansiz bir varligin konumunun minimum hata
ile belirlenmesinde bu teknolojiler kullanilmaktadir. Konum belirleme teknolojilerinin
depo yoOnetimi, arag takibi, arama kurtarma ¢aligmalar1 ve giivenlik uygulamalari gibi bir
cok askeri ve sivil alanda uygulamalart mevcuttur. GPS, bluetooth, Wi-Fi ve RFID gibi
teknolojiler, konum bulma probleminin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Maliyetinin diisiik
olmasi ve alicilarin sebeke enerjisine gereksinim duymamasindan dolay1 daha avantajl
olan RFID teknolojisi, radyo dalgalar1 sayesinde konum belirleme uygulamalarinda
siklikla tercih edilmektedir. RFID ile konum belirleme sistemleri ¢alisma bigimlerine
gore ve yerlestirilme bicimlerine gore ayr1 ayr1 gruplandirilabilir. Kuramsal Temeller
Boliimii’'nde RFID hakkinda daha detayl bilgi verilecektir.

Modern konum belirleme teknolojilerinin temeli elektromanyetik tanima teknolojilerine
dayanir. Bu teknolojilerin teorik olarak ortaya atilmasi 1935’11 yillara kadar dayansa da,
bunlarin pratik bir teknolojiye dokiilebilmesi 1984 yilin1 bulmustur. Philips 2002°de 3,3
m ¢Oziiniirliikte bir UHF bandinda ¢aligsan bir RFID tabanli konum belirleme sistemi
tasarladigini acikladiktan sonra, yaris tekrar alevlenmis ve su anda 6zel ve pahali dona-
nimlarla 10 cm ¢oziiniirliiklere kadar diigsmiistiir. Bu teknolojinin hala ¢ok ucuz ve etkili
bir iiriine doniisememesinin altinda, mevcut yaklagimlarin yetersizligi yatmaktadir. Derin
o0grenme teknikleri bu a¢i1g1 kapatmada yeni bir soluk getirecektir.

Biz bu calismada, bina i¢i uygulamalarda tek noktadan RFID etiketinin gdnderdigi
sinyalleri dinleyerek belirli bir hassasiyette iki boyutlu konum tespiti yapilabilecegini
gosteriyoruz. Tek antenle yapilan bir dinlemenin, icerideki yansimalar yakalayarak ayni
mesafede bulunan iki konumu birbirinden ayirabildigini ve i¢ mekan konumlarini tespit
edebildigini gdstermeyi amagliyoruz.

Probleme yaklagimimiz, biyolojik olarak goz ve beyin arasindaki iligkiyi andirmaktadir.
Goz, optik karmagiklik ve dis diinyadan gelen sinyallerin islenmesi acisindan beyindeki
organizasyon ve karmasiklikla kiyaslandiginda oldukga ilkel kalmaktadir. Goriintii goz
lizerine ters diistiigii gibi, temporal drnekleme de oldukga diisiik kalmaktadir. Ote yandan



beyin, gbzden gelen giiriiltiilii ve bozuk verileri paralel isleme kabiliyetleri sayesinde
diizelterek birlestirmektedir. Biz de bu yaklasimda, tek antenle ve her tiirlii enterferansa
acik bir ortamdan topladigimiz bilgileri (ilkel goz), derin 68renme algoritmasi ile kar-
magik 6grenme tekniklerinden gecirerek (gelismis beyin) konumunu belirliyoruz. Bu
yaklasim, vurguyu anten tasarimindan ve alicidaki her tiirlii karmasikliktan alarak, asli
gorevi derin 6grenme mekanizmalarina bindiriyor olmasi agisindan 6nemlidir.

Konuya gore literatiir ¢alismasinin ardindan RFID ile ilgili ¢calismalar yapildig1 an-
cak derin 6grenme yaklasiminin bu teknoloji ile birlestigi calismalarin yetersiz oldugu
gozlemlenmistir. Literatiir Boliimii’nde farkli konular iizerinde RFID teknolojisinden
yararlanilarak olusturulmus ¢alismalar hakkinda bilgi verilecektir. Boliim 2’de literatiir
taranmis ve yapilan ¢aligmalar ile ilgili bilgiler verilmistir. Boliim 3’te konum bulma
teknolojileri ve derin 6grenme ile ilgili bilgiler detaylandirilmigstir. B6liim 4°te sinyal veri
setinin nasil olusturuldugu, sinyallerin nasil islemlerden gectigi ve kullanilan yontemler
incelenmistir. Boliim 5°te ise sonug¢ degerlendirmesi yapilmistir.



2 Literatiir Arastirmasi

W. Gong ve ark. [1] Radyo Frekans1 Tanimlama RFID teknolojisi, tedarik zinciri lo-
jistigi ve stok kontroliinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu uygulamalarda, envanter
etiketlerinin tamamini kapsayacak sekilde farkli yerlerde bir dizi tarama islemine ihtiyag
duyulur. Boyle siirekli tarama senaryosunda, bitisik taramalar kacinilmaz olarak cakisan
etiketleri birkac¢ kez okur. Var olan ¢ogu yontem, iist iiste binme ve kiiciikken diisiik
tarama verimliliginden muzdariptir, ¢linkil bunlar, tarama performansinin énemli bir
faktorii olan iist iste binme boyutunu ayirt etmez. Bu calismada, siirekli tarama perfor-
manst ile iist liste binme boyutu arasindaki temel iligki analitik olarak ortaya koyularak,
tarama stratejisinin se¢imi i¢in kritik bir esik olusturulmustur. Ayrica, iist liste binmeyi
yaklasik olarak belirlemek i¢cin dogru bir tahminci tasarlanmistir. Tahmini ve kompakt bir
veri yapisini birlestiren, diisiik iletisim siiresi elde etmek i¢in adaptif bir tarama semasi
tanitilmigtir. Detayl analiz ve kapsamli simiilasyonlar sayesinde, 6nerilen planin toplam
tarama zamanindaki 6nceki yaklasimdan 6nemli 6l¢iide daha iy1 performans gosterdigini
gostermektedir.

S. Sarma ve ark. [2] 6ngoriilen bir bolgedeki varliklarin cografi konumunu belirlemek
icin RFID etiketleri ve mobil RFID okuyucu cihazi kullanma sistemleri ve yontem-
leri gelistirmislerdir. Ongoriilen bir bolge igindeki varliklarin geometrik konumlarini
cikarmanin bir yontemi, bir mobil RFID okuyucunun s6z konusu dngoriilen bolge bo-
yunca hareket ettirilmesi ve mobil RFID okuyucu tarafindan, belirtilen bolge icerisinde
hareket ederken birinci RFID konum alici-vericisinin kablosuz olarak algilanmasi sag-
lanmistir. Mobil RFID okuyucu tarafindan, belirtilen bolge icerisinde hareket ederken
en az bir RFID varlik izleme alici-vericisinin kablosuz olarak algilanmasi ve mobil
RFID okuyucu tarafindan, belirtilen bolge icerisinde hareket ederken ikinci bir RFID
konum alici-vericisinin kablosuz olarak algilanmasi saglanmistir. Tespit edilen birinci
ve ikinci RFID yer transponderleri ile birinci ve ikinci RFID yer transponderlerinin
bilinen bir pozisyonu ve tanimlama koduna dayanarak bahsedilen en az bir tespit edilen
RFID varlik izleme transponderiyle iligkili varliklarin cografi konumunun belirlenmesi
gerceklestirilmistir.

Roesner ve ark. [3] bir arag algilama ve konumlandirma sistemi, bir park dizisi boyunca



konumlandirilmis ¢ok sayida RFID etiketi bulundurmaktadir. Sistem, park dizisi boyunca
bir ara¢ tanimlama sistemi ile birlikte hareket edebilen ve RFID etiketlerini sorgula-
yacak sekilde yapilandirilmig bir RFID okuyucu icermektedir. Aracin konumu, RFID
okuyucusu tarafindan sorgulamanin, ara¢ tanimlama sistemi tarafindan tespit edilen bir
tanimlayici ile iligkisine dayanarak belirlenebilmektedir.

Wang ve ark.’nin [4] gelistirdigi parmak izine (finger printing) dayali i¢ mekan ko-
numlandirma, dogruluk oraninin biiyiikliigii sebebiyle olduk¢a merak uyandirmigstir. Bu
calismada, DeepFi adinda kanal durumu bilgisini kullanarak yeni bir derin 6grenme
tabanli i¢c mekan parmak izi sistemi ortaya ¢ikarmiglardir. Caligsma tizerindeki ii¢ hipoteze
dayanarak, DeepFi sistem mimarisi bir ¢evrimdisi egitim asamasi ve bir ¢evrimici loka-
lizasyon asamasi igerir. Cevrimdigt egitim asamasinda, derin bir agin tiim agirliklarini
parmak izi olarak egitmek i¢in derin 6grenme kullanilmaktadir. Lokalizasyon asama-
sinda, tahmini konumu elde etmek i¢in radyal temel fonksiyonuna dayali olasiliksal bir
metod kullanmiglardir. Deneysel sonuglar, DeepFi’nin iki temsili i¢ ortamdaki mevcut ii¢
yontemle karsilastirildiginda konum hatasini etkili bir sekilde azaltabildigini dogrulamak
i¢in sunulmustur.

Yuanqing Zheng ark. [5] ilgili bolgedeki RFID etiketlerinin sayisin1 tahmin etmek icin
caligsmalar yaptilar. Bu caligmada, RFID etiketlerinin yaklasik sayisini etkili bir sekilde
tahmin etmek icin yeni bir yaklasim onerilmistir. Mevcut yaklagimlarla karsilagtirildi-
ginda, onerilen Olasilik Tahmini Agaci (PET) protokolii tahmin verimliligine ulagir ve
bu da dogruluk ihtiyacim karsilarken tahmin siiresini 6nemli 6l¢iide azaltir. PET ayrica,
RFID etiketlerinde genel hesaplama ve hafizay: azaltir. Sonug olarak, PET’1 pasif RFID
etiketleriyle uygulayabilir ve biiyiik 6l¢cekli RFID sistemleri i¢in dl¢eklenebilir ve ucuz
coziimler saglanabilir. PET in etkinligi teorik analizlerin yan1 sira kapsamli simiilasyon-
lar ile onaylanmistir. Sonuglar PET in tahmin dogrulugu, verimlilik ve ek yiik acisindan
mevcut yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

Dirk Hahnel ve ark. [6] hareketli robotlarin ve insanlarin yerlerini tayin edebilmek i¢in
RFID teknolojisinin kullanilip kullanilmayacagina dair arastirma yapmiglardir. RFID
etiketlerin uygun bicimde konumlandirilmasina yardim eden RFID okuyucular icin
olasiliksal dl¢ctim modeli meydana cikarilmistir. Son olarak, global robot lokalizasyonu
icin hesaplama ihtiyaclarinin RFID bilgisini lazer verileriyle birlestirerek gii¢lii bir
sekilde indirgenebilecegini ifade eden deneyler ortaya koymuslardir.

Tesoriero ve ark. [7] robot ve insan benzeri otonom yapilarin belirli bir yiizeyde dogru
olarak yerlestirilmesine olanak saglayan, aktif olmayan RFID tabanli kapali alan konum-
landirma sistemi gelistirmek amaciyla RFID nin az maliyetli ve giivenilir teknolojisinin
kullanimini tavsiye etmektedirler. Bu sistem robot takip sorununu ¢dziimlemek igin
gelistirilmistir. Bu sistemin performansi baska teknolojiler (Wi-Fi ve Bluetooth vb.)
tizerine konumlanmis diger seceneklerle karsilastirilarak ol¢iilmiistiir.



Jin ve ark. [8] RFID teknoloji tabanli kapali mekan konumlandirma hissetme sistemi
olan LANDMARC sistemini analiz etmiglerdir. Ayrica daha etkili, verimli ve dogru bir
mekanizma 6nerilip problemler LANDMARC sayesinde ¢oziilmiistiir. Onerilen sistem
konumlandirmadaki gecikmeyi indirerek islem siiresini kisaltmisgtir.

Lionel ve ark. [9] binalarin icerisine nesnelerin konumlandirilmasi amaciyla RFID tekno-
lojisinden yararlanan lokasyon hissetme prototip sistemi, LANDMARC’1 6nermislerdir.
LANDMARC’1n en belirgin artisi, referans etiketlerin konseptini degerlendirerek nes-
nelerin konumlandirilmasinin bir ugtan bir uca dogrulugunu iyilestirmesidir. Deneysel
analizlere bagl kalarak, aktif RFID’nin kapali mekan lokasyon hissetmesi i¢in deg8isebilir
ve ucuz maliyetli oldugu ispatlanmustir.

Sanpechuda ve ark. [10] var olan RFID konumlandirma yontemleri incelemis ve bu
teknolojiye dayanan konumlandirmalarla ilgili giincel arastirmalarin diisiinceleri ifade
edilmistir. Bu calismada RFID nin iki ¢esidine gére konumlandirma siniflandirilmistir.
Bunlar okuyucu ve etiket konumlandirmadir. Her teknigin avantajlar1 ve dezavantajlari
incelenmistir.

Bouet ve ark. [11] RFID konumlandirmanin en son teknolojik gelismelerini arastirmig-
lardir. Sunulan teknikler yaklagimlarina gore siniflandirilmistir. Bunlar mesafe tahmini,
sahne analizi veya topolojik sabitlerdir. Olceklenebilirlik ve gegerlilik anlaminda, RFID
konumlama tekniklerinin, ger¢ek ortamlara uygulandiginda kendi onemli 6zellikleri
oldugu sonucuna ulagilmistir. Teknik ve teknoloji (pasif veya atkif etiketler) se¢imi, ko-
numlandirma bilgisinin tanecikligini ve dogrulugunu, ayn1 zamanda da toplam maliyeti
ve RFID sistemin etkinligini 6nemli dl¢iide etkilemektedir.

Ali Montaser ve ark. [12] calismasinda, Ultra Yiiksek Frekans (UHF) pasif Radyo
Frekansi Tanimlama (RFID) teknolojisini kullanan insaat projeleri i¢in diisiik maliyetli
bir i¢ mekan konum belirleme ve malzeme izleme metodolojisi sunmaktadirlar. Yerinde
konum bilgisi olan bilgiler, malzemelerin, isgiiciiniin ve ekipmanin konumuyla ilgili
mekansal bilgilerin teslim edilmesini otomatiklestirmeye odaklanan bir alandir. Bu
mekansal bilgiden ingaat proje durumu ile ilgili bilgi tiretmek i¢in yararlanilabilir. Konum
tahmini siirecini otomatiklestirmek i¢in iki asamali bir algoritma belirlenmistir ve biiyiik
Olciide gercek zamanli olarak malzeme takibi saglanmistir. Bu metodolojide, calismanin
ilerledigi yerde ¢esitli pasif RFID etiketleri dagitilmaktadir ve bir mobil RFID okuyucusu
bir isci tarafindan sahada taginmaktadir. Her pasif RFID etiketi, onceden tanimlanmis bir
bolgede bilinen bir konuma (yer isareti) sahip bir referans noktasi olarak dagitilir. Bilinen
konumlarin referans etiketleri, is¢inin yerini belirlemek ve malzemeleri takip etmek i¢in
kullanilir. Metodoloji, sinyal ol¢iimleri i¢in Alinan Sinyal Giicii Gostergesini (RSSI)
kullanir. Iscinin yerini belirlemek igin iki yontem (iicgenleme ve yakinlik) kullanilmistir.
Bu metodoloji farkli yerlerde ve farkli ingaat zaman araliklarinda bes test yataginin
yerlestirildigi gercek bir ingaat santiyesinde test edildi. Ayrica, bir laboratuar ortaminda



bir test yatagi kurulmustur. Bu ¢alismanin yer tahmini ve i¢ mekan insaatinin malzeme
takibi icin diisiik maliyetli bir yontem oldugu sonucuna ulagilmistir. Onerilen metodoloji,
is¢i ve malzeme bolgelerini %100 dogrulukla tespit eder.

Literatiirdeki caligmalara bakildiginda RFID ile konum belirleme iizerine bir ¢cok calisma-
nin oldugu goriilmektedir. Ozellikle i¢c mekanda konum belirleme ile alakali uygulamalar
gelistirilmistir. Ancak incelemeler sonucu derin 6grenme yaklasimindan gerektigi kadar
yararlanilmadi81 ve tek antenle lokalizasyon kabiliyetleri hakkinda yeterli caligmalar bu-
lunmadig1 dikkatimizi cekmistir. Bu nedenle bu ¢aligmada derin 6grenme yaklagimu ile iki
boyutlu ortamlarda konum tespiti gerceklestirebilmek adina metodolojiler belirlenmistir.



3 Kuramsal Temeller

3.1 Konum Belirleme Teknolojileri

Hizl bir sekilde gelisen teknoloji bir¢ok ihtiyaci karsilar hale gelmistir. Cevremizde
teknoloji ile gelismekte olan i¢ ve dis mekan icin konum belirleme yontemlerine rastla-
yabiliriz. Askeri ve sivil alanlar olmak iizere karsimiza ¢ikan bircok amaca bu teknolojik
yontemler ¢6ziim getirmektedirler. Dig mekanlarda bu teknoloji; arama kurtarma caligsma-
lar1, araclar i¢in konum tespiti, jeolojik hareketlerin takip edilmesi, tarimsal caligsmalarin
izlenmesi ve ebeveynlerin ¢ocuklarinin konumunu belirlemesi gibi alanlarda kullani-
lirken, i¢ mekanlarda ise; hizmet organize etme, depo giivenligi saglama, giivenlik
uygulamalar: gelistirme, miize gibi ortamlarda yer yon belirleme, gorme engelli bireyler
icin yonlendirme ve personellerin ig yeri igerisinde caligma yerlerini kontrol etme gibi
amagclara hizmet etmektedir. Tiim bu amaclar i¢in bluetooth, GPS, Wi-Fi ve RFID gibi
teknolojilerden yararlanilarak konum belirleme uygulamalar gelistirilmistir.

Global positioning system (GPS) diinya cevresindeki biiylik radyo sinyalleri yayan
uydularin arasindaki mesafeye gore konum belirlemeyi saglayan sistemdir. Uydu sayis1
arttikca konum belirleme hassasiyeti de artmaktadir. Koordinatlar1 belli ii¢ noktaya olan
uzaklik bilindigi takdirde konum belirleme islemi yapilabilecektir. U¢ cemberin kesistigi
bir nokta vardir. Boylece yiikseklik belirlemek i¢in ihtiyacimiz olan dordiincii nokta da
elde edilmis olunur. Kisacas1 GPS sayesinde bulundugumuz konumun enlem, boylam ve
yiikseklik bilgisine erigebiliriz.

GPS ilk basta askeri amaglarla gelistirilmistir. Ancak sonralar sivil hayat i¢in de ihtiyag
duyulan dis mekanlarda kullanilmaya baglanmistir. Giiniimiizde yer kabugu hareketleri,
arag takibi, insan ve hayvan izleme gibi amaclarla sik¢a kullanilmaktadir. Ayrica gorme
engelliler icin de bir ¢cok uygulama gelistirilerek engelli bireylerin yasam standartlari
yiikseltilmisgtir.

Bluetooth teknolojisi kablosuz bir sekilde sunucular arasi baglanti saglayabilen radyo
frekans standarth bir teknolojidir. Bu teknoloji GPS teknolojisine gore daha az giice
ithtiyac duyan ve sinirl alanda aktif olarak calisabilen bir teknolojidir. Bluetooth sinyal



alani icerisinde takip gerceklestirilir, aksi halde baglanti saglanamayacaktir. Bu nedenle
bluetooth GPS’in aksine kaybedilen egyalarin konumlarinin belirlenebilmesi gibi daha
kisa mesafeli giinliik ihtiyaglar i¢in tercih edilmektedir. Mobil cihazlarda, akilli saaat-
lerde, otomobillerde, kisisel bilgisayarlarda ve saglik cihazlarinda bluetooth teknolojisi
kullanilmaktadir.

Wi-Fi teknolojisi Wireless Fidelity-Kablosuz Baglant1 Alan1 teknolojisi radyo dalgalarim
kullanarak kablosuz bir sekilde haberlesmeyi saglayan sistemdir. Sinyal alaninin disina
cikilmast haberlesmenin kesilmesine neden olur. Kisisel bilgisayarlar, yazicilar, mobil
telefonlar, oyun konsollar1 ve tabletler Wi-Fi teknolojisini destekleyen baz1 aygitlardir.

Wi-Fi’y1 destekleyen cihazlar 300 metrelik alanda erisim noktasi saglayabilirler. Bircok
erisim noktasi ile olan mesafe elde edildiginde de mobil cihazin konumuna ulasilabilir.
Cihazin konumunun tespiti icin Wi-Fi erisim noktalarinin konumlarmin bilinmesine
ihtiya¢ vardir. Wi-Fi erigsim noktalarinin konumlari servis saglayicilar tarafindan farkl
teknikler ile haritalanmaktadir. i¢ mekanlarda Wi-Fi pozisyonlama ile kisa zamanda ve
10 metre hata orani ile konum tespiti yapilabilmektedir [13].

3.2 RFID

Konum belirleme teknolojileri hakkindaki genel bilgilendirmeden sonra bu boliimde
calismamizin ana konusu olan RFID teknolojisine yogunlasacagiz. Radio Frequency
Identification (RFID), lizerindeki etiket sayesinde bir varligin etiketteki kimlik bilgisi ile
hareketlerinin takip edilmesine olanak veren ve radyo dalgalar ile ¢caligsan teknolojidir
[14].

Sekil 3.1: RFID etiket [14]



3.2.1 RFID’nin Tarihc¢esi

1950 sonlarinda identification friend or foe (IFF) hava trafik kontrol sistemlerinin te-
melini olusturuyor. 1958’de Jack Kilby entegre devre sistemlerini Texas Instruments
laboratuvarlarinda gelistiriyor. 1970 baglarinda Sensormatic ve Checkpoint firmalari
Elektrik Akustik Stimiilasyon (EAS) sistemini gii¢lendirerek iiriinlerin calinmasina karsi
kontrol sistemi gelistiriliyor. 1970’lerde hayvan ve arag takibi ¢caligmalar1 gerceklestiri-
liyor. 1980’lerde bircok iilkede elektronik 6deme sistemleri (mesela iilkemizdeki OGS
gibi) olusturuluyor. 1990 Amerikan Demiryollar1 vagon takibi i¢in RFID teknolojisinden
yararlaniyor. 1991 Texas Instruments TI-RFID isimli sirket olusturup ilk etiket ve okuyu-
cularin satisa ¢ikartyor. 2003’de Amerikan Ordusu Irak Savaginda RFID teknolojisinden
yararlaniyor 2003 EPCGlobal tarafindan RFID standartlar1 olusturuluyor [15].

3.2.2 RFID mi, Barkod mu?

Barkod; farkli kalinliklardaki dik cizgi ve bosluklardan meydana gelmis ve bilginin
otomatik sekilde bagka bir ortama iletilmesi amaciyla kullanilan bir teknolojidir. Barkod
sadece lirline ait referans numarasi icermelidir. Bu numara bilgisayara tanitildiktan sonra
tirtinle ilgili bilgiler bilgisayara aktarilir. Bu referans numarasi sayesinde liriine ait tiim
bilgiye ulasilabilir [16].

Barkod uygulamalarinin RFID uygulamalarina gore sadece veri okumasi, kisith alan
ve okuma oran1 gibi dezavantajlar1 vardir. RFID teknolojisi sayesinde ise daha fazla
veri taginabilir. Bu sayede iiriinle ilgili daha detayli bilgiler etiketlere aktarilabilir. Insan
miidahalesine ihtiya¢c duyulmaz. Ayrica etiket iizerinde hem okuma hem yazma islemi

gerceklestirilebilinir [17].
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Sekil 3.2: Barkod 6rnegi [18]




3.2.3 RFID Calisma Sistemi

RFID etiket, mikrogip ve koruyucu filmden meydana gelmis olup nesnenin bilgilerinin
depo edildigi yerdir. RFID anteni ise RFID okuyucu ile RFID etiketi arasinda iletisim
saglanir. Daha acik ifade edersek; radyofrekans (RF) alani icerisindeki etiket depoladig:
bilgi sinyalini gonderir ve yine RF alan icerisindeki okuyucu anteni bu sinyali alir
ardindan arakatman yazilimina yonlendirir.

Ic mekanlarda nesnelerin konumunu belirlemek icin bu sistem kullanilarak iki farkl
durum olusturulmustur. Ilk durum olarak etiketin sabit tutulup okuyucunun hareket
ettirilmesi; diger durum ise okuyucunun sabit tutulup etiketin hareket ettirilmesidir.
ilk senaryo icin takibi istenilen nesne iizerine okuyucu yerlestirilirken ikinci senaryo
icin takip edilecek nesne iizerine etiket yerlestirilir. Bizim ¢alismamizda takip etmek
istedigimiz nesne iizerine etiket yerlestirilmistir. Baz1 tekniklerde RSSI ile konum tespiti
yapildig1 halde biz kanaldaki alici/verici sinyalleri tagiyict bandinda kaydederek konum
belirlemede kullandik. Bu degerler ile konumunu belirlemek istedigimiz nesneye gore
uzaklik kesinlesecektir. RFID okuyucu ve tasiyici arasindaki uzakligin fazlaca artmasi
sinyali zayiflatacagi i¢in haberlesmenin kopmasina sebep olabilir.

3.2.4 Fonksiyonlarina Gore RFID

RFID etiketler fonksiyonlarina gore pasif, aktif ve yar1 aktif olmak iizere {ic boliimde
incelenebilir. Pasif etiketler, okuyucunun meydana getirdigi bir elektromanyetik alan
icinde aktiflestirilir ve etikette saklanan bilgiler okuyucuya aktarilir. Etiketin antenden
gelen radyo dalgalar1 beslenip iizerindeki veriyi aktarabilir. Aktif etiketler ise, sahip
olduklar pil sayesinde aktiflesip antenden bagimsiz iizerindeki veriyi aktarir. Yari-aktif
etikette pil sadece entegre devre i¢in kullanilir [19].

3.2.5 RFID Kullanim Alanlar:

Perakende, saglik, otomotiv, savunma, havacilik ve lojistik gibi sektorlerde RFID tekno-
lojisinin kullanim alanlarindandir. Bu kullanim alanlar1 Tablo 2.1°de detayli bir sekilde
belirtilmistir. RFID teknolojisi i¢in en biiyiik yatirimlar konum belirleme ve demirbasg
izleme icin yapilmustir. Saglik sektoriinde ise RFID teknolojisinin kullanimina 6rnek ola-
rak Amerika’daki Brigham Women’s Hastanesi verilebilir. Bu hastanede 600 cihaz RFID
sistemleri sayesinde takip edilmektedir. Bu teknoloji saglik sektoriinde ilk olarak SARS
virlisiine yakalanan hastalarin takibi i¢in kullanilmistir. Alzheimer hastalarinin takibi,
kalp hastalarinin takibi, kan stoklarinin izlenmesi gibi alanlarda da RFID uygulamalari
gelistirilmigtir [19].
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Paketlenmis yiyecekler icin;

Uretim ve son
kullanma
tarihi takibi

Uriin icerigi

Uriin giivenligi

. e e L Sahte evrak Demirbag . .. oo
Demirbas takibi icin; takibi hareket takibi Demirbas giivenligi
e e L Giris/Cikis Miisteri bilgisi
Personel takibi icin; takibi takibi
Sashik kurumlart icin: Hasta ve tedavi | Tibbi malzeme
Sl Kurumiart i takibi takibi
Arac takibi icin; Plaka takibi | LLAfIK suclan Vergi takibi
takibi
R Hayvan 1rk Karantina uygulama o
Hayvan takibi icin; takibi takibi Asilama takibi
Otopark sistemi icin; Kapasite takibi | Faturalama kolaylig1 | Giris/Cikis takibi
Kiitiiphaneler icin; Arsiv takibi Sayim kolaylig1 Uye takibi

Tablo 3.1: RFID kullanim alanlar1 [15]

3.2.6 RFID Gen-2 Protokolii

Elektronik iiriin kodu (EPC) 6zgiin rakamlardan meydana gelmis bir etikettir. EPCglo-
bal ise, ticaret ag1 standartlarin1 gelistirmeye yonelik lider olan kurulustur. Gen-2 veya
EPCglobal Class 1 Generation 2 , 860-960 MHz frekanslar1 aralifinda ¢alisan bir RFID
sistemi icin fiziksel ve mantiksal ihtiyag¢lari tanimlar. Okuyucunun etikete gii¢ veren ve
yanitlamasina izin veren bir sinyal iletir. Gen 2, 860 MHz-960 MHz frekans araliginda
calismaktadir. Bu frekans aralifinin frekans ve giic 6zelliklerini belirleyen baz1 orga-
nizasyonlar ve yonetim organlart vardir. Dolayisiyla hicbir iilke tiim bant genisligini
kullanamaz. Gen?2 protokolii ayn1 zamanda radyo sinyal iletimi sirasinda tagiyiciy: bircok
frekans kanal1 arasinda hizla degistiren Frekans atlamali spread spektrumu (FHSS) kulla-
nir. FHSS, etiketi birden ¢ok ayr1 frekansta okur ardindan okumanin bagarisini belirlemek
icin sonuclar1 karsilastirir [20].

3.3 Haberlesme Cesitleri

Birden fazla aygit arasindaki bilgi aktarimina haberlesme denir. Haberlesme tam cift
yonlii ya da yari ¢ift yonlii olabilir. Bilginin alinmasinin ve gonderilmesinin eszamanli
sekilde meydana gelmesi tam ¢ift yonlii haberlesmedir. Herhangi bir ¢akigsma meydana
gelmeden haberlesme saglanir. Bu iletigim tiiriine kablolu ya da kablosuz telefonlar 6rnek
olarak verilebilir. Bilginin gonderilip alinmasi ¢ift yonlii olarak ancak eszamanli olmadan
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gerceklesir. Haberlesme esnasinda ethernet protokolii cakismayi Onler. Bu iletisim tiirii
icinse telsizler ornek olarak verilebilir.

3.4 Yapay Sinir Aglar

Insan beyninin ¢alisma seklinden ilham alinarak meydana gelen yapay sinir aglarini
anlamak i¢in oncelikle sinir hiicresinin ¢alisma sekline bakilmalidir. Sinir sistemi ve
beyin fonksiyonlarinin ana 68eleri olan noronlar, hiicre gévdesi, dendrit ve akson olmak
tizere ii¢ kisimdan olugsmaktadir. Dendrit’ler hiicreye gelen girisleri toplarlar. Dendrit
tarafindan alinan isaretler hiicre govdesinde birlestirilerek bir ¢ikig darbesi iiretilip iiretile-
meyecegine karar verilir. Eger bir is yapilacaksa iiretilen ¢ikis darbesi aksonlar tarafindan
taginarak diger noronlarla olan baglantilara iletilir. Bir néronun ¢ikisi ona bagh olan
biitiin néronlara iletilir. Noronlar arasindaki baglantilar hiicre govdesinde veya "sinaps"
ad1 verilen dendritlerdeki gecislerde gerceklesir [21].

Yapay sinir aglar1 néronlardan meydana gelmistir. Noronlarin iletisimi sayesinde sistem
caligir. Ana birim giris degeri, islem ve ¢ikti degerinden olusan algilayicidir. Formiile
edilmis sekli asagida belirtilmistir.

y=Wz+b, (3.1)

x girdi y girdiye ait benzerlik oranini verir. W agirlik parametresi ve b bias degeri y
degerini iyilestirmek icin kullanilmaktadir.

3.4.1 Katmanlar

Yapay sinir aglar1 giris katmani, ara katman ve ¢ikis katmani olmak iizere iic katmandan
olugsmaktadir. Yapay sinir agina dis diinyadan girdilerin geldigi katman giris katmani-
dir. Bu katmanda dis diinyadan gelecek giris sayis1 kadar néron bulunmasina ragmen
genelde girdiler herhangi bir isleme ugramadan alt katmanlara iletilmektedir. Giris kat-
manindan cikan bilgiler ara katmana gelmektedir. Baz1 yapay sinir aglarinda ara katman
bulunmadig gibi bazi yapay sinir aglarinda ise birden fazla ara katman bulunmaktadir.
Ara katmanlardaki noron sayilar giris ve ¢ikis sayisindan bagimsizdir. Birden fazla ara
katman olan aglarda ara katmanlarin kendi aralarindaki néron sayilar1 da farkli olabilir.
Ara katmanlarin ve bu katmanlardaki noronlarin sayisinin artmasi hesaplama karmagik-
ligin1 ve siiresini arttirmasina ragmen yapay sinir aginin daha karmasik problemlerin
¢coziimiinde de kullanilabilmesini saglamaktadir. Ara katmanlardan gelen bilgileri igle-
yerek agin girdi katmanindan gelen verilere karsilik olan ¢iktilar iireten katman ¢ikis
katmanidir. Bu katmanda iiretilen ¢iktilar dig diinyaya gonderilir [22].
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3.4.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi
ciktiy1 belirler. Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon segilir.
Yapay sinir aglarinin bir 6zelligi olan “dogrusal olmama” aktivasyon fonksiyonlarinin
dogrusal olmama 6zelliginden gelmektedir. Aktivasyon fonksiyonu secilirken dikkat
edilmesi gereken bir diger nokta ise fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir
[23]. Sigmoid fonksiyonu dogrusal olmadigindan dolay: oldukc¢a fazla tercih edilen
fonksiyon ¢esididir. O ve 1 arasinda cikt1 tiretir. Softmax fonksiyonu, simiflandirma
problemlerinde ¢ikis katmaninda en cok tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur. Cikis
noronlar iizerinde normallestirilmis bir olasilik dagilimi saglar [24]. Rectified lineer unit
(ReLu), gizli katmanlarda kullanimi tercih edilen fonksiyon c¢esididir. Cabuk bir sekilde
egitime cevap vermesi sayesinde bilyiik aglarda tercih edilir. Egitim sirasinda herhangi
bir sorunla karsilasmamak icin 6grenme hiz1 iyi ayarlanmalidir. Aksi takdirde noronlar
etkinlesmeyebilir. ELu, ReLu’dan farkli olarak negatif girdilere sahiptir. Ayrica ELu’yu
diger fonksiyonlardan ayiran bir alfa sabiti vardir. Bu sabit pozitif degerlerden olusur.
Elu da Relu gibi pozitif girdiler i¢in kimlik iglevi seklindedir. Tanh [-1,1] araliginda
dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

Dogrusal _

Fonksiyon fle) =z (=0, )

Basamak _(Oicinx <0 |

Fonksiyonu f) = {1 icinx =0 {0.13

Sigmoid Fonksiyon  f(x) = a(x) = = (0,1)

o

Hiperbolik Tanjant B _(e¥—e™)

Fonksiyonu f(x) = tanh(x) = (e* + ) (-11)
Oicinx <0

RelU f) = {x icinx =0 [0,0)
0.01 ici <0

Leaky (Sizint1)) ReLU  f(x) = { N 1911(;":?;:; 0 (—o0, 0)

. . _ _ B=0iginf(x)=x
Swish Fonksiyonu f(x) =2x0(fx) = {,3 ) | e ) (—o0, )

Sekil 3.3: Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel gosterimi [25]

3.5 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, egitim verilerinin 6zelliklerini belirlemek amaciyla yapay sinir aglarin-
dan esinlenerek olusturulmus ¢ok katmanli yapiya sahip algoritmalardir. Daha detayl
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bilgi vermek gerekirse; yapay zeka, 1950’ lerde olusmustur ve makinelerin insan yetenek-
lerine benzer calisabiliyor olmasidir. Makine 6grenimi, 1980’lerde ortaya ¢ikmis daha
dogru tespitlerde bulunabilen ve kendisini egitebilen sistemlerdir. Derin 6grenme ise,
2010’1u yillarda aktif olarak iizerinde ¢alisilmis, biiytik veri setleri kullanilarak birden
fazla katmanda islemler yapip daha gii¢lii sonuglara ulasan sistemlerdir. Derin 6grenme
projelerinde kullanmak i¢in gelistirilen kiitiiphanelerden birka¢i TensorFlow, Theano,
CNTK, PyTorch, Keras ve Caffe’dir. Calismamiz icin daha geligmis kiitiiphane olmasi
nedeniyle Keras kiitiiphanesi tercih edilmistir.

3.5.1 Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ismini konvoliisyon operatoriinden almaktadir. Kon-
voliisyonun temel amaci ise giris goriintiisiiniin 6zelliklerini ¢ikarmaktir. Konvoliisyon
giris verisinin kii¢iik karelerini kullanarak ve goriintii 6zelliklerini 68renerek pikseller
arasindaki uzaysal iligkiyi korur [26]. CNN algoritmalar1 goriintii ve ses islemede islev-
sellik elde etmek i¢in veriyi farkli katmanlardan gegirir. Bu katmanlar asagidaki sekilde
belirtilmistir.

konvalﬁsqoh I havuzlama " knnvnlﬁsqon " havuzlama “‘I'JI.II\ bﬂ.é-ll kﬂfl\lhl

Sekil 3.4: KSA uygulanma agamalar1 [27]
3.5.1.1 Konvoliisyon Katmani
Resmin taninmas1 gorevi konvoliisyon katmanina aittir. Resmin her bir pikseli iizerinden
belirli boyutlarda filtre gezdirilir. Resme ait her piksel, filtrenin katsayilari ile carpilir.

Carpimlarin toplami ile yeni bir goriintii matrisi olusturulur. Boylece resme ait belirgin
ozellikler ortaya ¢ikmig olur. Konvoliisyon filtresinin uygulanma sekli asagidaki sekilde

14



belirtilmistir.

KONVOLﬁsqon
3111112 ,8 |4
110 (71312 1|6 -7
2135|1113 1104 1
x 10 (-1 =
14 (112 |6 |5
10 (-1
312113 |7 |2 -
FILTRE 3x3
9 (2 |6 |2 |5 |1 KTl 4x4
ORJINAL RESIM 6X6

Sekil 3.5: Konvoliisyon filtresi 6rnegi [28]

3.5.1.2 Havuzlama Katmam
Havuzlama katmaninda girdi iizerinde belirlenen alan iizerinde filtre gezdirilmesiyle,

bu alandaki degerlerin ortalamasi ya da maksimumu hesaplanarak girdinin boyutunu
diisiirme islemi gerceklestirilmis olur. Boylece hesaplama sayisi ve agdaki parametre
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sayist azaltilir. Asagidaki sekilde maksimum havuzlama islemi gosterilmistir.

7 1 2 5

3 4 9 4

' Maksimum Havuzlama

8 | 1| 3 7
16| 1 2 s | -
7125»79
3 4 9 4

Sekil 3.6: Maksimum havuzlama 6rnegi

3.5.1.3 Tam Bagh Katman

Tam Bagh katmanin amaci siniflandirma islemini gerceklestirmektir. Bu katman icin
girdi konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan alinir. Cikti ise simif sayisina gore
belirlenmektedir.
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4 Metodoloji ve Sonuclar

4.1 Veri Toplanmasi

Farkli mesafeler ve farkli konumlardaki etiketlerden saglanan sinyal ol¢timleri SDR
cihaz1 sayesinde kayit altina alinmigtir. Kaydedilen bu sinyallerin belirli kisimlar1 kesile-
rek egitim i¢in kullanilacak yeni veri seti hazirlanmistir. Okuyucu ile sinyallerin kayit
edilmesini saglayan SDR cihazi sabitken etiketin yeri belirlenen her bir alan igcerisinde
20 nokta iizerinde degistirilerek SdrUno yazilimi kullanilarak ayri ayr1 kaydedilmistir.
Calismanin basamaklari asagida sema olarak gosterilmistir.

‘ OLCUMLERIN ALINMASI ‘

v

‘ SINYALLERE MELSPECTROGRAM ‘

UYGULANMASI VE VERI SETI
OLUSTURULMASI

v

DERIN OGRENME MODELININ
OLUSTURULMASI

v

‘ KSA PARAMETRE OPTIMIZASYONU ‘

v

‘ BASAR| ORANI ‘

Sekil 4.1: Calismamizin genel hatlariyla blok diyagrami

Yukaridaki sekilde belirtildigi gibi; dl¢ctimler alinmig ve alinan sinyallere melspectrogram
uygulanarak veri seti elde edilmistir. Derin 6grenme modeli olusturulmus ardindan KSA
parametre optimizasyonu yapilmistir. Son olarak ise basari orani hesaplanmistir.
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4.2 Olciimlerin Alinmasi

Olgiim asamasi i¢in RFID okuyucu, RFID okuyucu cihaz, SDR cihazi, SDRuno yazilim,
etiket, SessionOne yazilimi ve anten kullanilmigtir. Farkli konumlara etiket yerlestirilmis
ve okuyucu ile iletisimi saglanmistir. SDR cihazi ile dB degerleri 6l¢iilmiistiir. SDRuno
yazilimi ile 4-5 saniye araliginda kayitlar yapilmistir. Boylece veri setimiz olusturul-
mustur. Olciim yapilan alanm dort ayri kareye boliinmesiyle simflar olusturulmustur.
Olusturulan bu smiflar ile veri setimiz derin 6grenme yaklasimi sayesinde eslestirilerek
yapay sinir ag1 egitimi gerceklesmistir. Kullanilan ara¢ gerecler ile daha detayl bilgi
asagida verilmistir.

Radyo Frekansli Tanima (RFID) teknolojisi, cisimlerin belirli bir mesafeden taninma-
sinda ve izlenmesi i¢in lojistik, perakendecilik, giivenlik, tiretim vs gibi bir ¢ok sektorde
kullanilir. Calisma asamasinda giice ihtiya¢ duyup duymama durumlarina gére bu eti-
ketler lice ayrilir. Bunlar aktif, pasif ve yar aktif etiketlerdir. Gii¢ kaynagina ihtiyag
duymayan pasif RFID etiketler, RFID okuyucudan gelen radyo dalgalarini kullanirlar. Bu
calismada pasif RFID etiketi kullanilmigtir. Yazilim Tabanli Radyo (SDR) radyo sinyalini
islemek icin direngler, kondansatorler, geri besleme devreleri kullanmak yerine, yazilim
kullanarak radyo fonksiyonlarinin énemli bir kismin1 yerine getiren bir radyo teknolojisi-
dir ve sinyallerin modiilasyon ve demodiilasyon islemleri i¢in yazilim kullanan radyo
iletigsim sistemi olarak tamimlanmaktadir. Farkl1 konumlara birakilan etiketlerden SDR
cihazi sayesinde okunan degerler SDR yazilimi ile kaydedilmistir. Bu sistem asagidaki
resimde belirtilmistir.

Ethernet

| sbrDONGLE | [RFID OKUYUGU]|

((T?NTEN(( T))
=

T ]

RFID ETIKETI

Sekil 4.2: Tletigim sistemi
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Sekil 4.3: Kullandigimiz test diizenegi

SDR; GSM sinyallerini yakalama, ucak pozisyonlarini takip etme gibi bir cok alanda
kullanilan bir teknolojidir. Bu ¢alismada SDR teknolojisi sinyal kaynaklarinin koordi-
natlarin iki eksende tespit etmek amaciyla kullanilmigtir. SDRuno, SDRPlay cihazini
kullanabilmek i¢in gelistirilmig bir yazilimdir. SDRuno yazilimi kullanilarak SDR ciha-
ziin ayarlar1 yapilmis ve boylece veriler kaydedilmistir. Kullandigimiz RFID okuyucu,
smifinin en iyisi sayilan Motorola FX7400 modelidir. I¢ mekan 6l¢iimleri icin en iyi
performansa sahip olmasindan dolay1 bu model tercih edilmistir. Kisacas1 bu ¢alismada
kullanilan iiriinler: RFID okuyucu Motorola FX7400, anten RFID-500-SC(ANDREW)),
SDRplay RSP2PRO, SDRuno ve SessionOne yazilimlaridir. Haberlesmenin saglanmasi
icin SessionOne yaziliminda okuyucunun IP’si ile bilgisayarin IP’si ethernet kablosu
tizerinden kopriilenmistir. SDRuno yazilimi yaklagik 866 MHz’de IF output modunda
kullanilmustir. Olgiimler 60 cm kenar uzunluguna sahip karelerin her kosesine ayni etiket
birakilarak alinmistir. Etiketten alinan her kayit 70-100 MB boyutunda olup, her biri-
nin belirli bir pargcast MATLAB’da matris olarak okutulduktan sonra gereksiz kisimlar
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kesilerek atilmistir.

@,
O

-1
; SDR Play anteni

o Egitimde kullanilan noktalar

D Etiketlenen noktalar

Sekil 4.4: Deney diizeneginin krokisi ve 6l¢iim noktalart

Yar ¢ift yonlii iletisim sistemi ile ol¢iimler alinmistir. Bu sistem ile eszamanli olarak
iletisim saglanamaz. Bir taraf veriyi gonderirken diger taraf veriyi bekler. Bu iletisim
sistemi asagida belirtilmistir;

GONDERICI ALICI

Sekil 4.5: Yart ¢ift yonlii iletisim

4.3 Veri Seti Olusturulmasi ve Melspektrogram

Tiim Ol¢iimlerin wav dosyasi seklinde kaydedilmesinden sonra MATLAB kullanilarak
dosyalar okutuldu. Her noktadan alinan kaydin 100.000 x 2’lik kismi kesildi ve kaydedildi.
Kaydedilen veri .mat format1 ile google drive platformuna aktarildi.
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Colab; bir ¢ok kiitiiphane kullanarak derin 6grenme uygulamalar: gelistirilmesine yar-
dimci1 olan iicretsiz bir sekilde GPU-TPU iizerinde calismay1 saglayan bir bulut servistir.
Sundugu imkanlardan dolay1 bu ¢caligma Colab iizerinde gelistirilmistir.

Verideki! 20 noktadan 5’ine ait (Sekil 4.4’de kirmizi noktalar) matrislerin her birinin ilk
stitununa 2000 x 1 boyutunda pencere 1’er kaydirmali olarak 1000’er kez uygulandi. Her
siif i¢in 1000’er tane olmak iizere, toplamda 5.000 vektor elde edildi. Alinan bu verilere
asagida bahsettigimiz melspektrogram, normalizasyon ve log islemleri uygulanarak
modelimizi e8itecegimiz veriler (input train ve output train) hazirlandi. Hazirlanan
verilerden birkac tanesinin melspektrogram uygulanmadan onceki ve uygulandiktan
sonraki gosterimleri Sekil 4.6, 4.7 ve 4.8’de verilmistir.

Spektrogram zamanla degisen bir sinyalin frekans spektrumunun gorsel bir ifadesidir.
Spektrogramlar miizik, sonar, radar gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Sesin spekt-
rumlar1 sesli kelimeleri fonetik olarak tanimlamak i¢in kullanilabilir. Bir spektrumu
yaklasik olarak mel frekans aralig1 genisliklerine bindirmek, spektral bilgileri insanlarin
algilayabilecekleri forma doniistiirmeye izin verir. Yapilan bu isleme melspektrogram
denir. Bu islem Pyhton’da Librosa kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilir.

genlik
2
frekans

o 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 -05 00 05 10 15 20 25 30 EL
Zaman Zaman

Sekil 4.6: Sekil 4.3’te tanimlanmig olan (0,0) noktasindan alinan sinyalin (2000 x 1)’lik par¢as1 ve ayni
sinyalin melspectrogrami

ITezin dijital versiyonunda verilerin web adresini veren bir hiperlink bulunmaktadir.
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https://drive.google.com/file/d/1TJkZLZEVCNIAjXpfo4pHg7K9_HBYLIMU/view?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1QarQxNcZOxUCbaAdvix0WtR0svKGYKLQ?usp=sharing

04

02

o

genlik
frekans

-0.2

04

-0.6

0 0 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 -0.5 00 05 10 15 20 25 30 35
Zaman Zaman

Sekil 4.7: Sekil 4.3’te tanimlanmis olan (2,4) noktasindan alinan sinyalin (2000 x 1)’lik parcas1 ve ayn1
sinyalin melspectrogrami

genlik
frekans

-02

-04

06

0 0 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 -0.5 00 05 10 15 20 25 30 35
Zaman Zaman

Sekil 4.8: Sekil 4.3’te tanimlanmus olan (-2,4) noktasindan alinan sinyalin (2000 x 1)’lik pargasi ve ayn1
sinyalin melspectrogrami

4.4 Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmasi

Ik olarak konvoliisyon katmanlar ile 6zellikler tespit edilerek daha kiiciik vektorlere
sikistirilmigtir. Konvoliisyon katmaninin ardindan havuzlama katmani eklenerek girig
matrisinin kanal sayis1 sabit tutularak yiikseklik ve geniglik bilgisi azalulmistir. Bu
katman karmagiklig1 azaltarak, hesaplama kolaylig1 saglamistir. Bu ¢calismada maksimum
havuzlama kullanilmistir. Boylece verinin belirli bir kismindaki en biiyiik deger secilerek
yiikseklik ve geniglik bilgisinde azaltma islemi yapilmistir.
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Derin 6grenmenin en temel katmani olan tam baglantili katmanlarla onceki katmandaki
tiim diiglimler mevcut katmandaki diigiimlere baglanarak olabilecek en iyi siniflandirma
mimarisi tamamlanmigtir. En sonuncu katman 5 sinifi tahmin edecek sekilde 5 noron-
dan olusmustur. Cesitli aktivasyon fonksiyonlari ile en iyi ¢alisan sistem optimizasyon
ile bulunmus ve model egitilerek test asamasina gecilmistir. Calismamiz i¢in en iyi
optimizasyonu saglayacaginm diisiindiigiimiiz Adam algoritmasi kullanilmugtir.

Katman Cikt1 Sekli
Konvoliisyon (127, 3, 32)
Maksimum havuzlama | (63, 3, 32)
Konvoliisyon (62,2, 32)
Maksimum havuzlama | (31, 2, 32)
Diizlestirme (1984)
Dense (yogun) katman | (32)

Dense (32)

Dense (32)

Dense (64)

Dense (5)

Tablo 4.1: Olusturulan derin 6grenme mimarisi

4.5 Derin Ogrenme Modelinin Test Edilmesi

Ik basta denenen modelde 240 cm uzunluga 240 cm genislige sahip alan belirlenmis,
bu alan kenar uzunlugu 60 cm olan kiiciik karelere boliinmiistiir. Olusan her karenin
kosesinden antenin konumu degistirilmeden 25 farkli kayit alinmistir. Alinan kayitlardan
25 farkli noktaya gore egitilen model yine bu noktalardan alinan 100’er vektorle test
edilmigtir. Tablo 4.2’de goriildiigii gibi 25 farkli siniflandirma i¢in model saglikli tahmin
yapamamustir. Kdsegenlerdeki rakamlarin biiyiikliigii tahminin kismen de olsa basarili
oldugunu gostermektedir. Hatalarin, eksen simetrisinin oldugu yerlerde fazla oldugu
goriilmektedir.

Modelin basarisini artirmak i¢in 5 farkli noktayla egitilen modele geri doniilmiistiir.
Egitimde kullanilan 5 noktanin egitimde kullanilmayan kisimlarindan alinan 100’er
numunede model basar1 oran1 Tablo 4.3’de gosterilmistir. Bu 5 noktanin 4 tanesi antene
gore birbirine ikiser ikiser simetrik oldugundan modelin simetrik tahmin yapabilecegi
diisiiniilmiistiir. Olusabilecek bu sorun modeldeki tam baglantili katmanlardaki néron
sayisinin artirtlmasiyla ortadan kaldirilmasgtir.
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TAHMIN

1. Smif | 2. Sif | 3. Sif 4. Sinaf | 5. Simf
1. Smaf | 100 0 0 0 0
2.Smif | O 100 0 0 0
GERCEK | 3. Smnif | O 0 100 0 0
4. Smf | O 0 0 100 0
5.Smif | O 0 0 0 100

Egitilen model ayrica alan icerisindeki farkli noktalardan (Sekil 4.4’de mavi kareler ile
gosterilen noktalar) hazirlanan veri ile de test edildi. Model (-1,1) ve (1,1) noktalarindan
alman verilerin (0,2) noktasindakine, (-1,3) noktasindakinin (-2,1) noktasindakine ve (1,3)
noktasindakinin (2,1) noktasindakine benzer oldugunu tahmin etti. Antenin konumuna
gore simetrik bir tahminde bulunan model oldukg¢a i1yi sonug¢lar vermektedir. Python

Tablo 4.3: 5 smuf i¢in karigiklik matrisi (Confusion Matrix)

3.6’da kodlanan sistem ekler kisminda verilmistir.
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S Sonug

Bu caligmada RFID teknolojisi ve derin 6grenme yaklagimi kullanilarak cisimlerin ko-
num tespiti iizerine yogunlasilmistir. Yapilan bu ¢alisma tek boyutta gelistilen sistemin
2 ya da 3 boyutta ¢alisip calisamayacagini gostermek amacindadir ve olumlu sonuglar
vermistir. Oncelikle 60 cm kenara sahip karelerden olusan alanda, her bir karenin kose-
sinden olacak sekilde ol¢iimler alinmigtir. Alinan bu dlctimler belli bir formatta dijital
ortama aktarilarak kiictik vektorlere boliinmiis ve egitim icin gerekli olan veri hazirlan-
mistir. Bu verilerin belirlenen 5 noktadan alinmig olan kismi gozetimli derin 6grenme
yaklagimi ile egitilmistir. Egitimde kullanilan 5 noktanin her birinden belli bir miktarda
vektor ayrilmig ve diger kisimlar ile egitilen sistem test edilmistir. Egitilen model kii¢iik
iterasyonlarda simetrik cevaplar verse de daha biiyiik iterasyonlarla simetri durumu
ortadan kaldirilmistir. Model bu sekilde hemen hemen yiizde yiiz basari ile ¢calismaktadir.
Egitimde kullanilan kayitlarin alindig1 noktalara yakin yerlerden toplanan kayitlarla
ayni model bir bagka amacla test edilmistir. Hi¢ bilmedigi noktalar1 kendi hafizasindaki
en benzer noktalarla simetrik olarak eslestiren model yine giizel sonug¢lar vermektedir.
Gelistirebilecek yeni alternatiflerle RFID alaniinin 6zellikle konum belirleme alaninda,
derin 6grenme yaklagimiyla ¢ok daha kullanigh hale gelebilecegi goriilmektedir. Yapilan
bu calisma bu alanda yapilabilecek ¢alismalara referans olabilecek potansiyele sahiptir.
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6 Ekler

from scipy.io import loadmat
import numpy as np
from scipy import signal
import librosa
from numpy import inf
from google.colab import drive #Colab'a drive hesabini aktarma
drive.mount("/content/drive")
x = loadmat('drive/My Drive/firstdata/veri.mat') #drive'dan gerekli veriyi yukleme
data=x['newaudiocut'] #verininin icinden gerekli kismi kesme
for i in range(25):
data[1,i]=data[1,i].reshape(5000000) #25 noktadan alinan verileri ayni vektore donusturme

Kod 6.1: Verilerin ¢ekilmesi

inp_train = []
out_train = []

#pip install librosa
for t in range(25): #25 noktayi tarama

if t==20: #egitimde sadece 5 noktayi icin 5 farkli nokta sorgusu
for ¢ in range(1000): #her noktadan 1000 vektor alma
m=data[1,t][c:c+2000] #mini pencereyi bir bir kaydirarak vektorleri alma
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=2000000, n_fft=2048, hop_length
— =512) #her vektore melspectrogram uygulama
dBS = 10 % np.log10(mel_spectrogram) #log uygulama
a,b=dBS.shape
for wl in range(0,a): #gereksiz kisimlari atma
for w2 in range(0,b):
if dBS[w1,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf:
dBS[w1,w2]=0
dBS=(abs(dBS))
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20
21
22
23
24
25
26

27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

41
4
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

56
57
58
59
60
61
62
63
64
65

dBS /= dBS.max() # normalize etme
inp_train.append(dBS) #modeli egitim verisine ekleme
out_train.append(0)
if t==5:
for ¢ in range(1000):
m=data[1,t][c:c+2000]
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=2000000, n_fft=2048, hop_length
— =512)
dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)
a,b=dBS.shape
for wl in range(0,a):
for w2 in range(0,b):
if dBS[w1,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf:
dBS[w1,w2]=0
dBS=(abs(dBS))
dBS /= dBS.max()
inp_train.append(dBS)
out_train.append(1)
if t==7:
for ¢ in range(1000):
m=data[1,t][c:c+2000]
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=2000000, n_fft=2048, hop_length
— =512)
dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)
a,b=dBS.shape
for wl in range(0,a):
for w2 in range(0,b):
if dBS[w1,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf:
dBS[w1,w2]=0
dBS=(abs(dBS))
dBS /= dBS.max()
inp_train.append(dBS)
out_train.append(2)

if t==12:
for ¢ in range(1000):
m=data[1,t][c:c+2000]
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=2000000, n_fft=2048, hop_length
— =512)
dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)
a,b=dBS.shape
for wl in range(0,a):
for w2 in range(0,b):
if dBS[w1,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf:
dBS[w1,w2]=0
dBS=(abs(dBS))
dBS /= dBS.max()
inp_train.append(dBS)
out_train.append(3)
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66
67
68
69
70
71

7
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
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84
85
86
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if t==22:
for ¢ in range(1000):
m=data[1,t][c:c+2000]

mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=2000000, n_fft=2048, hop_length

— =512)

dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)
a,b=dBS.shape
for wl in range(0,a):

for w2 in range(0,b):

if dBS[w1,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf:
dBS[w1,w2]=0

dBS=(abs(dBS))
dBS /= dBS.max()
inp_train.append(dBS)
out_train.append(4)

inp_train=np.asarray(inp_train)
out_train=np.asarray(out_train)
print(inp_train.shape)

Kod 6.2: Egitim verisinin hazirlanmasi

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Dense, Flatten, Dropout

from keras.utils.np_utils import to_categorical
inp_train=inp_train.reshape(—1,128,4,1)
out_train=to_categorical(out_train)

model=Sequential()
model.add(Conv2D(32,(2,2),input_shape=(128,4,1), activation="selu"))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,1)))
model.add(Conv2D(32,(2,2),activation="selu"))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,1)))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(32, activation='"relu'"))
model.add(Dense(32, activation='relu'))
model.add(Dense(32, activation="sigmoid'))
model.add(Dense(64, activation="sigmoid'))
model.add(Dense(5, activation='softmax"))
#Modeli compile edelim.
model.compile(optimizer='adam’,
loss='categorical_crossentropy’

)
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model.summary()

model fit(inp_train, out_train,
batch_size=2000,
epochs=120,
verbose=1

)

Kod 6.3: Modelin kurulmasi ve egitilmesi

inp_test =[]
out_test =[]

for t in range(25):

if t==20:
for ¢ in range(100):
m=data[1,t][c+3000:c+5000]
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=2000000, n_fft=2048, hop_length
— =512)
dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)
a,b=dBS.shape
for wl in range(0,a):
for w2 in range(0,b):
if dBS[w1,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf:
dBS[w1,w2]=0
dBS=(abs(dBS))
dBS /= dBS.max()
inp_test.append(dBS)
out_test.append(0)
if t==5:
for ¢ in range(100):
m=data[1,t][c+3000:c+5000]
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=2000000, n_fft=2048, hop_length
— =512)
dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)
a,b=dBS.shape
for wl in range(0,a):
for w2 in range(0,b):
if dBS[w1,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf:
dBS[w1,w2]=0
dBS=(abs(dBS))
dBS /= dBS.max()
inp_test.append(dBS)
out_test.append(1)
if t==T7:

30




37
38
39

40
41
42
43
44
45
46
47
48
49

51
52
53

54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64

66
67
68

69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81

for ¢ in range(100):
m=data[1,t][c+3000:c+5000]
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=2000000, n_fft=2048, hop_length
— =512)
dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)
a,b=dBS.shape
for w1 in range(0,a):
for w2 in range(0,b):
if dBS[w1,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf:
dBS[w1,w2]=0
dBS=(abs(dBS))
dBS /= dBS.max()
inp_test.append(dBS)
out_test.append(2)
if t==12:
for ¢ in range(100):
m=data[1,t][c+3000:c+5000]
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=2000000, n_fft=2048, hop_length
— =512)
dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)
a,b=dBS.shape
for w1 in range(0,a):
for w2 in range(0,b):
if dBS[w1,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf:
dBS[w1,w2]=0
dBS=(abs(dBS))
dBS /= dBS.max()
inp_test.append(dBS)
out_test.append(3)

if t==22:
for ¢ in range(100):
m=data[1,t][c+3000:c+5000]
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=2000000, n_fft=2048, hop_length
— =512)
dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)
a,b=dBS.shape
for w1 in range(0,a):
for w2 in range(0,b):
if dBS[w1,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf:
dBS[w1,w2]=0
dBS=(abs(dBS))
dBS /= dBS.max()
inp_test.append(dBS)
out_test.append(4)

inp_test=np.asarray(inp_test)
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out_test=np.asarray(out_test)
from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn.metrics import accuracy_score
predicted=[]
#i_test=np.asarray(i_test)
for t in range(inp_test.shape[0]):
pr = model.predict_classes(inp_test[t].reshape((—1,128.,4,1)))
predicted.append(pr)
results = confusion_matrix(out_test, predicted)
print ('Confusion Matrix :")
print(results)

Kod 6.4: Tez verisinin hazirlanmas1 ve modelin test edilmesi
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