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ONSOZ

Yapay zeka, giiniimiizde bir¢ok sektdrde devrim yaratan bir giig
haline gelmistir. Gelecekte de cesitli teknolojik strateji ve yeniliklerle
hayatimizi1 daha fazla etkilemesi beklenmektedir. Yapay zeka, biiyiik
veri analizi, makine 6grenimi, derin 6grenme ve dogal dil isleme gibi
alanlarda sagladigi ilerlemelerle birgok sektérde onemli degisikliklere
yol agmaktadir. Miizik, resim ve edebiyat gibi alanlarda yaratici
calismalar yapabilen yapay zeka sistemleri gelistirilmektedir. Ayrica
yapay zeka, hastalik teshisi, tedavi planlamasi ve kisisel saglik
yonetimi gibi alanlarda devrim yaratabilecegi saglik hizmetlerinde,
otonom araglar sayesinde daha giivenli ve verimli ulasim sistemleri
gelistirilmesinde, akilli giivenlik sistemleriyle birlestirilerek olasi
tehditleri tespiti ve erken uyart mekanizmasinda, kisisellestirilmis
egitim c¢oziimleri gelistirerek her Ogrencinin ihtiyaglarina uygun
egitim sunmada kullanilabilir.

Bu kitap akademisyenler ve miihendislik 6grencilerinin ortak
caligmanin sonucudur. Bu g¢alismada yapay zeka ile gelecege yon
veren teknolojik strateji ve yeniliklere iligkin teorik bilgilerin yani sira
giincel aragtirma ve uygulama drnekleri de yer almaktadir. Farkli bakis
acilarini bir araya getiren bu kitap, bu alandaki bilgiyi genisletmeyi ve
gelecekteki aragtirmalara ilham vermeyi amaglamaktadir.

Kitabin olugsmasinda emegi gegen degerli arastirmaci yazarlara,
tesekkiir ederiz. Kitapta yer alan ¢aligsmalarin yapay zeka alaninda
caligsan akademisyenlere, 6grencilere ve sektor icinde olanlara faydali
olmasini umuyoruz.

Editorler

Dr. Ogr. Uyesi Sema SERVI
Ogr. Gor. Dr. Abdullah Cem AGACAYAK
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XGBOOST iLE OTOMATIK MUZIiK TURU
SINIFLANDIRMASI

1. GIRiS

Dijital miizik verilerinin otomatik simiflandirilmasi, miizik bilgi
erisimi (Music Information Retrieval - MIR) alaninda 6nemli bir
arastirma konusu olup, bu ¢alismada spektral 6zellikler, Mel-frekans
kepstral katsayilart (MFCC) ve kroma oOzellikleri gibi akustik
nitelikler kullanilarak Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Networks - CNN) tabanli bir miizik tir smiflandirma modeli
gelistirilmesi hedeflenmektedir. Miizik tiirii siniflandirmasi, dijital
miizik kiitiiphanelerinin organizasyonu, miizik Onerisi sistemleri ve
miizik arama motorlar1 gibi ¢esitli uygulamalar i¢in temel bir 6neme
Sahiptir. Son yillarda, derin 6grenme tekniklerinin gelismesiyle
birlikte, 6zellikle CNN'ler goriintii isleme alaninda oldugu gibi ses
verilerinin analizinde de etkileyici sonuglar gostermistir. Bu
calismada, GTZAN veri seti lizerinde, her biri 30 saniyelik ses
kayitlarindan olusan 10 farkli miizik tiiriinii iceren kapsamli bir veri
seti kullanilarak, miizik tiirii siniflandirmasi i¢in gii¢lii bir model
olusturulmasi amaglanmaktadir [4]. Ozellik ¢ikarimi asamasinda, ses
sinyallerinin hem zamansal hem de spektral 6zelliklerini yakalayan
cesitli akustik parametreler kullanilmigtir. Bu Ozellikler arasinda
spektral merkez (spectral centroid - sesin parlakligini 6lgen metrik),
spektral bant genisligi (spectral bandwidth - ses sinyalinin frekans
dagilimimnin genisligi), kroma 6zellikleri (chroma features - miizigin
tonal icerigini temsil eden &zellikler) ve MFCC katsayilar1 (Mel
Frequency Cepstral Coefficients - insan isitme sistemini taklit eden
frekans tabanli 6zellikler) bulunmaktadir. Gelistirilen CNN modeli, bu
akustik ozellikleri kullanarak miizik tiirlerini otomatik olarak
siniflandirmay1 hedeflemektedir.

2. MATERYAL VE METOD

Caligmada kullanilacak veri setine erisim ve veri analizi igin
Kaggle platformu tercih edilmistir. Kaggle'in sagladigi Docker tabanh
Python ortami kullanilmis olup, bu ortam veri bilimi ¢aligsmalari i¢in
optimize edilmis ¢esitli analitik kiitiiphaneleri igermektedir. Veri seti
dosyalarina erisim, programatik olarak gerceklestirilmis ve dosya
sistemi tizerindeki tiim giris dosyalar1 otomatik olarak listelenmistir.
Calisma ortaminda, gegici dosyalar i¢in '/kaggle/temp/' dizini ve kalict
ciktilar i¢cin 20GB'a kadar depolama kapasitesine sahip
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'/kaggle/working/' dizini kullanilmustir.Veri seti, features_3_sec.csv
dosyasindan Pandas kiitiiphanesi araciligiyla okunmustur. Veri setinin
yapisal analizi sonucunda toplam 9990 6rnek ve 60 siitundan olustugu
gozlemlenmistir. Veri seti icerisinde ses dosyasinin adini igeren
'filename' ve miizik tiirii etiketini iceren 'label' siitunlar1 kategorik
degiskenler olarak object veri tipinde bulunmaktadir. Ses dosyasinin
uzunlugunu temsil eden 'length' slitunu integer veri tipinde yer alirken,
geri kalan 57 siitun float64 veri tipinde akustik Ozellikleri
icermektedir. Tablo 1’de en 6nemli 6zelliklerle ilk 5 satir getirilmistir.

Chroma Chroma Spectral Spectral Spectral Spectral

STFT STFT RMS RMS Centroid Centroid Bandwidth Bandwidth
Filename Length Mean Var Mean Var Mean Var Mean Var Label
blues.00000.0.wav 66149 335 91.048 130 3521 1773 167.54 1972 117.33 blues
blues.00000.1.wav 66149 343 86.147 112 145 1816 90.525  2.010 65.671 blues

blues. 000002 wav 66149 346.81 92243  132.00 462 1.788 11140 2084 75124 blues
blues.00000.3.wavy 66149 363.63 86.856 13256 2448 1.655. 111.95 1960 82913 blues

blues 00000 4 wav 66149 33557  8§8.1290 14328 1701 1630 79.667 1948 60.204 blues

Tablo 1: Veri setinde 6nemli 6zellikler

Bu akustik ozellikler arasinda kroma o&zellikleri, RMS enerji
degerleri, spektral ozellikler, sifir gecis orani, armoni ve algisal
ozellikler, tempo ve MFCC katsayilar1 bulunmaktadir. Her bir akustik
ozellik i¢in ortalama (mean) ve varyans (var) degerleri hesaplanmig
olup, veri setinde eksik deger bulunmamaktadir. Bu sekilde ses
sinyallerinin istatistiksel oOzellikleri kapsamli bir sekilde temsil
edilmistir.

2.1. Veri Seti Siitunlarinin Anlamlandirilmasi

Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC), insan isitme sisteminin
algilama mekanizmasini taklit ederek sesin spektral O6zelliklerini
temsil etmektedir [3]. Bu katsayilar, ozellikle mizigin tin1 ve
enstriimantal karakteristiklerini yakalamada etkili olup, farkli miizik
tirlerinin ayirt edilmesinde Onemli rol oynamaktadir. Spektral
Ozellikler arasinda yer alan spektral merkez (centroid) ve bant
genisligi (bandwidth), sesin frekans dagiliminmi ve "parlakligim"
Olcerek, oOrnegin klasik miizik ile rock miizik arasindaki timbre
farkliliklarimi ortaya koymaktadir. Kroma o6zellikleri, miizigin tonal
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icerigini 12 yarim tonluk bir oktav icinde temsil ederek, miizik
tiirlerinin harmonik yapisini analiz etmede kullanilmaktadir.

RMS (Root Mean Square) enerji degerleri, ses sinyalinin genel
enerji seviyesini ve dinamik araligin gostererek, 6rnegin metal miizik
ile jazz arasindaki yogunluk farklarim1 belirlemeye yardimeci
olmaktadir. Sifir ge¢is orani (zero crossing rate) ozelligi ise, ses
sinyalinin frekans igerigi hakkinda bilgi vererek, 6zellikle perkdisif
elementlerin yogun oldugu tiirlerin tanimlanmasinda &nem
tagimaktadir.

Bu ozelliklerin hem ortalama hem de varyans degerlerinin
hesaplanmasi, miizik parcalarinin zamansal degisimlerini ve dinamik
yapisini yakalamak acisindan onemlidir. Ornegin, klasik miizikte
goriilen daha sabit degisimler ile blues miizigin daha daha dinamik
yapisi, bu istatistiksel 6l¢limler sayesinde ayirt edilebilmektedir. Sekil
I’de klasik ve blues miiziginin MFCC o&zelliklerinin dagilimin
gosteren violin plot bulunmaktadir. Bu grafikte, Blues miizikte
spektral bant genisliginin daha yiiksek ve genis bir aralikta dagildigi
goriilmektedir. Bu durum, Blues miizigin daha zengin ve gesitli
frekans igerigine sahip oldugunu gostermektedir. Buna Kkarsilik,
Klasik miizikte spektral bant genisligi daha diisik degerlerde
yogunlasarak daha diizenli ve tekdiize bir yap1 sergilemektedir.

Spektral Bant Genisligi Dagilimi
Klasik vs Blues Miizik

g
2

5
@
]
a
@

blues dassical
Mzik Turd

Sekil 1. Spektral Bant Genisligi Karsilastirma Grafigi- Blues ve Klasik
Miizik Tiirlerinin Frekans Dagilimlarint Gosteren Violin Grafigi.

Ayni zamanda Sekil 2°de yapilan RMS varyans analizi, Blues ve
Klasik miizik tiirlerinin dinamik yapilarin1 karakterize etmede 6nemli
bir metrik olarak one ¢ikmaktadir. Root Mean Square varyansi, ses
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sinyalinin gii¢ seviyesindeki temporal degiskenligi quantitative olarak
Olecmektedir. Analiz sonuglari, Blues miizigin genis bir RMS varyans
dagilim1 ve belirgin aykir1 degerler sergiledigini gostermektedir; bu
durum, tiirlin dinamik yapisimin yiiksek degiskenligine isaret
etmektedir. Buna karsilik, Klasik miizigin RMS varyans degerleri
daha diisiik bir aralikta yogunlasmakta, bu da ses giicii acisindan daha
homojen ve regiile bir karakteristige sahip oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu belirgin farkliliklar, iki miizik tiiriiniin
kompozisyonel ve performatif Ozelliklerindeki temel ayrismay1
yansitmaktadir.

RMS Varyans Dagilimi
Klasik vs Blues Miizik

L]
0.025
L]

0.020

0.015 L]

RMS Varyans
-

0.010 .

0.005

0.000

blues dassical
Muzik Turi

Sekil 2. RMS Varyans Dagilimi
2.2. Veri Setinin Istatistiksel Analizi ve Gorsellestirmesi

Veri setindeki miizik tiirlerinin dagilimi incelendiginde, her bir
tiiriin esit sayida ornek igerdigi gézlemlenmistir (Sekil 3). Bu dengeli
dagilim, siniflandirma modelinin egitimi agisindan dnemli bir avantaj
saglamaktadir.
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Muzik Turlerinin Dagilimi

1000
8
(]
40
2
0
@\

Sekil 3. Veri Setinde Label (Etiket) Dagilim1
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Sekil 4’de goriilen MFCC katsayilarinin violin plot analizi, Blues ve
Klasik miizik tiirleri arasindaki spektral karakteristiklerin dagilimin
ortaya koymaktadir. Ilk MFCC Kkatsayist (mfccl mean)
incelendiginde, Klasik miizigin -600 ile 50 araliginda genis bir dagilim
sergiledigi, buna karsin Blues miiziginin -450 ile 50 bandinda daha
konsantre bir yapida oldugu gézlemlenmektedir. Ikinci MFCC
katsayisinda (mfcc2_mean) her iki tiir de pozitif degerler (0-200 aras1)
gostermekle birlikte, Klasik miizigin gorece daha yiiksek degerlere
sahip oldugu tespit edilmistir. Ugiincii, dordiincii ve besinci MFCC
katsayilar1 (-50 ile 50 araligy) tiirler arasinda daha homojen bir dagilim
sergilemekte olup, ayirt edici karakteristikleri daha az belirgindir. Bu
analiz sonugclari, 6zellikle ilk iki MFCC katsayisinin, tiirler arasindaki
tinisal ve spektral farkliliklar1 karakterize etmede onemli belirtegler
oldugunu gostermektedir.
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Ilk 5 MFCC Katsayisinin Dagilimi
Blues vs Klasik Muzik

label

200_ ¢¢ ¢$ ¢¢=+"'¢

—200 4

=

Deger

—400 -

—600

MFCC Katsayilar

Sekil 4. [lk 5 MFCC Ozellikleri

Sekil 4’te ilk 5 MFCC 6zelliklerinin analizi ilk 2 6zelligin ayirt edici
ozelliklere sahip oldugu goriilmektedir.

Bir miizigin siniflandirilmasinda bazi 6zelliklerin digerlerine gore
daha 6nemli oldugunu ve analiz siirecinde etkilerinin daha etkisinin
daha yiiksek oldugu diisiiniilmektedir. Bu yiizden yapilan aragtirma
sonucunda en 6nemli 6zelliklerin neler olduguna dair sonuglar Sekil 5
de grafikte gosterilmistir.

En Gnemli 5 Ozellik

B 0 3 P 3 o

F-Scon

Sekil 5. GTZAN Veri Setinde Bulunan En Onemli 5 Ozellik

SelectKBest yontemi kullanilarak 6zellik se¢imi gerceklestirilmistir.

Bu yontem, F-siniflandirma (ANOVA F-degeri) istatistigini

kullanarak, bagimli degisken (miizik tiirii) ile en giiclii iliskiye sahip
7
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olan ozellikleri belirlemektedir. F-siniflandirma istatistigi, 6zellikler
ile hedef degisken arasindaki iliskinin giiciinii 6l¢mekte olup, yiiksek
F-degerleri, ilgili 6zelligin siniflar arasinda daha belirgin bir ayirt edici
giice sahip oldugunu gostermektedir. Bu analiz kapsaminda, k=10
parametresi ile en yliksek ayirt edici giice sahip 10 6zellik segilmistir.
Ozellik puanlar, her bir ozelligin siniflandirma performansina
potansiyel katkisini yansitmaktadir. Ozellikler, F-istatistik degerlerine
gore azalan sirada siralanmis ve boylece en etkili o6zelliklerin
belirlenmesi saglanmistir.

Onemli 6zelliklerin F-Score dagilimlari incelendiginde (Sekil 6);
Dagilim, -200 ile 1000 arasinda degisen bir F-skor araligim
kapsamakta olup, en yiiksek yogunlugun yaklasik 200 F-skor degeri
oldugu gozlemlenmektedir. Grafik asimetrik bir yap1 sergilemekte ve
saga carpik bir dagilim gostermektedir. 400 ile 800 arasindaki F-skor
degerlerinde goriilen ikincil yogunluk artisi, baz1 6zelliklerin yiiksek
ay1rt edici giice sahip olduguna isaret etmektedir. Bu dagilim, modelde
kullanilan o&zelliklerin miizik tiirii siniflandirmasindaki etkinlik
seviyelerinin heterojen bir yapida oldugunu ve belirli 6zelliklerin
siniflandirma performansina daha fazla katki sagladig: kanitlanmustir.

Distribution of Feature Impartance Scores

00
F-5c

Sekil 6. 11k 5 Ozelligin Dagilimi

MFCC ozelliklerinde bahsettigimiz blues tiiriiniin klasik miizige
gore daha harmonik oldugunu kanitlamak igin spektrogram analizi
gerceklestirilmistir. Bu iki farkli miizik tiiriiniin spektrogram
analizleri karsilagtirnildiginda, belirgin  spektral  karakteristik
farkliliklar gozlemlenmektedir. Her iki spektrogram da 0-10000 Hz
frekans araliginda ve 30 saniyelik zaman diliminde analiz edilmis
olup, klasik miizik i¢in -40 dB'den +30 dB'ye, blues miizik igin -30
dB'den +40 dB'ye uzanan enerji skalalar1 kullanilmistir. Diisiik
frekans bantlarinda (0-2000 Hz), klasik miizikte belirgin harmonik
yapilar ve diizenli enerji dagilimi gbzlemlenirken, blues miiziginde
daha yogun ve siirekli bir enerji dagilim dikkat c¢ekmektedir.
Blues'daki bu yogun enerji dagilimi, tiiriin karakteristik bas yapisini
ve ritmik elementlerini yansitmaktadir. Orta frekans bolgesinde

8
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(2000-4000 Hz), klasik miizik daha diizenli ve homojen bir dagilim
sergilerken, blues miizigi daha degisken ve dinamik bir spektral yap1
gostermektedir. Bu farklilik, blues miiziginin vokal ve enstriimantal
cesitliligini ortaya koyarken, klasik miizigin dengeli tinisal
karakteristigini vurgulamaktadir. Yiiksek frekans bolgesinde (4000-
10000 Hz), klasik miizikte enerji yogunlugunun azaldigi ve kontrollii
bir spektral igerik gozlemlenirken, blues miiziginde diizenli araliklarla
tekrarlanan dikey ¢izgiler ve daha yogun spektral aktivite
goriilmektedir. Bu durum, blues miiziginin perkiisif elementlerini ve
harmonik  zenginligini yansitirken, klasik miizigin yiiksek
frekanslarda daha kontrollii bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.
Sekil 7’de iki miizik tiiriine ait spektrogram gosterilmistir.

Blues Muzik Spektrogrami

+40dB

+30dB

+20d8B

+10 dB

+0dB

-10dB

-20 dB

-30dB

0 5 10 15 20 25 30
Time

Klasik Mlzik Spektrogrami

+30d8
+20d8
+10 dB
+0dB
-10dB
-20 dB

-30dB

-40 dB

0 5 10 15 20 25
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Sekil 7. Iki Miizik Tiiriine De Ait Spektrogram Dagilimi

En 6nemli ozellikleri listeledigimizde ilk sirada kroma o6zellikleri
karstmiza ¢iktigi icin bu degiskenin analizinin yapilmasi ve
anlagilmasi 6nemli bir husustur. Kroma 6zellikleri (Chroma Features)
veya Chromagram, miizikal ses analizinde kullanilan 6nemli bir
spektral gosterimdir. Bu 06zellikler, miizigin harmonik ve tonal
igerigini 12 yarim tonluk bat1 miizigi skalasina indirgeyerek kompakt
bir temsil saglar. Bir oktav i¢indeki 12 pitch sinifinin (C, C#, D, D#,
E, F, F#, G, G#, A, A#, B) enerji dagilimin1 yansitir. Bu 6zellikler,
miizik sinyallerinin analizi ve siniflandirilmasinda ¢esitli avantajlar
sunar. Oncelikle, farkli oktavlardaki aymi notalar1 tek bir degere
haritalayarak oktav-invariant bir temsil olusturur. Bu 6zellik,
harmonik yapilarin daha etkili analiz edilmesini saglar. Ayrica,
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miizikal eserlerin akor progression'larinin ve tonal &zelliklerinin
belirlenmesinde kritik rol oynar. Siniflandirma baglaminda kroma
ozellikleri, miizik tiirii tanima (Music Genre Recognition - MGR),
akor tanima (Chord Recognition), cover sarki tespiti (Cover Song
Identification) ve miizik benzerlik analizi gibi cesitli uygulamalarda
kullanilir. Bu o6zelliklerin boyut indirgenmis yapisi, hesaplama
karmagikligimi azaltirken, miizigin harmonik yapis1 hakkinda zengin
bilgi saglar. Orneklerimizden devam edersek; klasik miizige ait kroma
ozellikleri analizi (Sekil 8), 30 saniyelik bir zaman diliminde miizigin
tonal igerigindeki degisimleri gorsellestirmektedir. Kroma grafigi,
miizikal notalarin (C'den B'ye) zaman i¢indeki yogunlugunu 0 ile 1
arasinda degisen bir Olgekte gostermektedir. Ozellikle D ve E
notalarinda 15-20 saniye araliginda gézlemlenen yiiksek yogunluklu
bolgeler (koyu mor renkli alanlar), bu zaman diliminde belirgin bir
harmonik vurgu oldugunu gostermektedir. Grafikte, farkli pitch
siniflariin diizenli ve sistematik bir sekilde degisim gosterdigi, bu da
klasik miizigin yapilandirilmis harmonik yapisini yansitmaktadir.
Ayrica, C ve G notalarinda gozlemlenen periyodik yogunlagmalar,
klasik miizigin tonal merkezinin ve dominant-tonik iliskisinin belirgin
oOzelliklerini ortaya koymaktadir. Aym1 zamanda blues miiziginin
karakteristik nota gegislerini ve harmonik yapisi Sekil 8’de
goriilmektedir. Ozellikle B, A ve G notalarinda gozlemlenen yiiksek
yogunluklu bolgeler (koyu mor alanlar), blues miiziginin pentatonik
skalaya dayali karakteristik yapisin1 vurgulamaktadir. Zaman ekseni
boyunca daha sik ve diizensiz araliklarla degisen nota yogunluklari,
blues miiziginin dogaclama ve esnek tonal yapisin1 gostermektedir. D
ve C notalarinda goriilen siirekli ve degisken yogunluklar, blues
miiziginin temel tonalitesindeki mikrotonsal degisimleri ve "blue
note" kullanimini isaret etmektedir. Bu kroma analizi, blues miiziginin
klasik miizikten farkli olarak daha spontane ve dinamik bir harmonik
yapiya sahip oldugunu quantitative olarak ortaya koymaktadir.
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Blues Muzik - Chroma Features
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Sekil 8. Blues ve Klasik Miizigin Kroma Ozellikleri

Bu analiz sonuglari, kroma 6zelliklerinin miizik tiirlerinin harmonik
ve tonal karakteristiklerini basariyla ayirt edebildigini gostermekte
olup, 6zellikle blues ve klasik miizik arasindaki yapisal farkliliklart
nicel olarak ortaya koymaktadir [3,6,7]. Kroma analizinin sagladigi bu
detayli gorsellestirme ve kantitatif veriler, miizik tiirii siniflandirma
sistemlerinin gelistirilmesinde dnemli bir temel olusturmaktadir.

2.3. Modelin Egitiminde Xgboost Kullanilmas1 Ve Sonuclar1

Smiflandirma gorevi icin XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)
algoritmasi tercih edilmistir. Model, 1000 agag (n_estimators=1000)
icerecek sekilde yapilandinlmigtir. XGBoost, gradyan artirma
(gradient boosting) prensibine dayanan, yiiksek performansli bir
topluluk 6grenme algoritmasidir [1,8-10]. Model egitimi sirasinda
degerlendirme metrigi olarak 'merror' (multiclass classification error)
kullanilmigtir. Bu metrik, ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde
yanlig siniflandirilan 6rneklerin oranimi 6l¢mektedir. Egitim siireci,
daha Once olusturulan X train ve y train veri setleri lizerinde
gergeklestirilmistir. XGBoost algoritmasi, her iterasyonda bir dnceki
modelin hatalarmi diizeltmeye c¢alisan karar agaglarimi sirali bir
sekilde olusturmaktadir. Bu yaklasim, modelin karmasik oriintileri

O0grenmesine ve yliksek tahmin performansi elde etmesine olanak
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saglamaktadir. Algoritma ayrica, asir1 Ogrenmeyi Onlemek igin
diizenlilestirme (regularization) teknikleri de igermektedir. Sekil 9’da
egitim sonucunda elde edilen konfiizyon matrisi goriilmektedir.

- 150

0 1 2 3 a s 6 8 9

Sekil 9. XGBoost Konflizyon Matrisi

Analiz sonuglarina gore, model her bir smif i¢in yaklasik 300
(3e+02) civarinda dogru tahmin gergeklestirmistir. Bu durum,
modelin genel olarak tutarli bir performans sergiledigini
gostermektedir. Ozellikle 6. sinifta 310 (3.1e+02) dogru tahmin ile en
yliksek basari elde edilirken, 9. sinifta 270 (2.7¢+02) dogru tahmin ile
gorece daha diisiik bir performans gézlemlenmistir.

Yanlis siniflandirmalarin  analizi incelendiginde, bazi smiflar
arasinda dikkat gekici karigmalar gdzlemlenmektedir. Ornegin:

1. 2. ve 5. smiflar arasinda karsilikli olarak 13'er 6rnek yanlis
siniflandirtlmigtir

2. 9.smifile 2. smif arasinda 13 6rnek karismasi mevcuttur

3. 6. ve 9. smiflar arasinda sirasiyla 11 ve 12 Ornek yanlig
siniflandiriimigtir

Bu karigmalarin varligi, ilgili siniflar arasinda benzer 6zellikler
bulundugunu ve modelin bu ozellikleri ayirt etmekte zorlandigim
gostermektedir. Bununla birlikte, kosegen ilizerindeki yiiksek degerler
ve kosegen disindaki gorece diisiik degerler, modelin genel olarak
bagarili  bir smflandirma performans1 sergiledigini ortaya
koymaktadir.
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Sekil 9. XGBoost Egitim Egrisi

XGBoost modelinin egitim ve test performansi analiz edildiginde,
iterasyon sayisinin artigiyla birlikte hata oranlarinda belirgin bir
azalma gozlemlenmistir (Sekil 9). Model, egitimin ilk asamalarinda
yaklasik 0.35 diizeyinde baslayan hata oranindan, egitim seti i¢in
neredeyse 0'a yakin, test seti igin ise 0.10 civarinda bir hata oranina
ulasmustir. Ozellikle ilk 40 iterasyon boyunca hata oranlarmda hizl
bir diislis gozlemlenirken, sonraki iterasyonlarda Ogrenme egrisi
kararli bir platoya ulasmistir. Modelin egitim ve test setlerindeki
performans farkliligi incelendiginde, egitim setindeki hata oraninin
test setine kiyasla daha diisiik seviyelere inmesi, modelde bir miktar
asir1 6grenme egilimi oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, test
setindeki hata oranmin 0.10 civarinda stabilize olmasi, modelin
genelleme yeteneginin kabul edilebilir diizeyde oldugunu ve
yaklasik %90'lik bir siniflandirma dogruluguna ulasildigimi ortaya
koymaktadir. Model performansinin iterasyonlar boyunca gosterdigi
gelisim, boosting algoritmasinin siiflandirma gorevindeki etkinligini
kanitlamaktadir. Ozellikle 40. iterasyondan sonra test hatasmin kararli
bir seviyede seyretmesi, modelin optimal performansa ulastigini ve
daha fazla iterasyonun belirgin bir iyilesme saglamayacagini
gostermektedir.

3. SONUC

GTZAN veri seti kullanilarak gelistirilen miizik tiirii siniflandirma
modeli, hem teknik basaris1 hem de pratik uygulanabilirligi agisindan
onemli sonuclar ortaya koymustur. XGBoost algoritmasi ile egitilen
model, %90'lik dogruluk oraniyla miizik tiirlerini basarili bir sekilde
siniflandirabilmektedir.  Ozellikle spektral ~ 6zellikler, MFCC
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katsayilar1 ve kroma o&zellikleri gibi akustik parametrelerin etkin
kullanimi, modelin performansina Onemli katki saglamistir.
Caligmanin en dikkat ¢ekici sonuglarindan biri, farkli miizik tiirleri
arasindaki karakteristik 6zelliklerin nicel olarak ortaya konmasidir.
Ozellikle blues ve klasik miizik arasindaki spektral ve harmonik
farkliliklarin detayli analizi, miizik tiirlerinin matematiksel olarak
ayirt edilebilir 6zellikler tasidigini gostermistir. Gelistirilen modelin
Meowsic uygulamasi iizerinden pratik kullanima sunulmasi, teorik
calismanin gercek diinya wuygulamasina basarili bir sekilde
aktarilabildigini gostermektedir. Bu entegrasyon, miizik egitimi
alaninda yapay zeka teknolojilerinin kullanimina 6rnek teskil ederken,
kisisellestirilmis 6grenme deneyiminin 6nemini de vurgulamaktadir.
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EEG TABANLI BILISSEL DURUM
SINIFLANDIRMASI iCIN BEYIN-BILGISAYAR
ARAYUZU CERCEVESI

1. Giri

Beyin bislimi, yasamin bilinmeyenlerini aydinlatmak ve gelisen
biyomedikal teknolojilerle aligkanliklarimizi nedensel olarak
aciklamak i¢in 6nemli bir ¢alisma alani haline gelmistir [1]. Beyin
elektriksel aktivitesinin analizi, beyin bilimlerindeki temel ilgi
alanlarindan biridir [2]. 1924 yilinda Hans Verger tarafindan
gelistirilen [3] Elektroensefalogram (EEG), beynin elektriksel
aktivitesinin zamanla kaydedilmesine olanak saglayan bir teknoloji
olup, norolojik siireclerin anlasilmasinda kritik bir rol oynamaktadir.
EEG, epilepsi, beyin iltihaplanmalari, Alzheimer, beyin tiimorleri ve
uyku bozukluklari gibi ndrolojik hastaliklarin teshisi, insan-bilgisayar
etkilesimi, psikolojik egilimler ve bilissel siireclerin analizi gibi
alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir [4]. Ozellikle bireylerin
konsantrasyon ve dikkat seviyelerinin belirlenmesi, egitim, psikoloji,
reklamcilik, saglik ve sinirbilim alanlarinda ilgi ¢ekici bir arastirma
konusu olarak 6ne ¢ikmaktadir [5].
Bu ¢alismada, bireylerin farkli gorevler sirasindaki beyin aktiviteleri
EEG sinyalleri kullanilarak analiz edilmis ve bu aktiviteler ile
konsantrasyon seviyeleri arasindaki iliski incelenmistir. Veriler,
bireylerden dort farkli durumda toplanmistir. Bu durumlar; beynin
nétr biligsel durumu olarak kabul edilen gozler kapali durumu [6],
katillmcinin ana dilinde bir metni sessizce okumasi, bir matematik
sorusunu ¢dzmesi ve sosyal medyada gezinmesidir. Her katilimcidan
dort adet iki dakikalik kayit alimmistir. Toplanan ham EEG verileri
oncelikle frekans alaninda analiz edilmis ve anlamli 6zellikler
¢ikartlmistir [7].
Gozler kapali olarak alman kayit, kisinin notr bilissel durumunu
gozlemlemeyi amaglarken, diger durumlarla olan sinyal farkliliklarina
odaklanarak kisiye 6zgii tespitler yapilmasi hedeflenmistir. Bir metni
okuma ve bir matematik sorusunu ¢ézme sirasinda biligssel durum
farkliliklarina dikkat ¢ekilmistir.
Sosyal medyada gezinme sirasinda alinan kayit, katilimcinin bilingsiz
durumunu nérogoriintiileme ile incelemek amaciyla yapilmistir [8].
Bu, sosyal medyanin insan beyni {izerindeki etkisine dair geleneksel
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aragtirma yontemlerinin bir eksikligi ve simirlamasi olan, elde edilen
verileri katilimcinin biling diizeyine birakma gelenegine bir alternatif
sunmaktadir.

Mevcut literatiirde, EEG tabanli konsantrasyon analizi calismalari
genellikle sinirli 6zellik setlerine dayalidir veya klasik makine
Ogrenimi yontemleriyle smirlidir [9]. Ancak, derin 6grenme
algoritmalarinin kullanimi, EEG sinyallerinin karmasik yapisin1 daha
iyi anlamay1 ve daha yiiksek siniflandirma performansi elde etmeyi
mimkiin kilmaktadir [10]. Bu baglamda, calismamiz hem derin
O0grenme tabanli bir yaklagim oOnermekte hem de konsantrasyon
seviyelerinin belirlenmesine yeni bir bakis agis1 sunmaktadir[11-13].
Bu makale, kullanilan veri toplama yontemlerini, sinyal isleme ve
analiz tekniklerini, siniflandirma modellerinin performansini ve elde
edilen bulgular1 ayrintili bir sekilde sunmay1 amaglamaktadir. Ayrica,
sonuclarin yorumlanmasi ve uygulama alanlar1 hakkinda 6nemli
cikarimlar yapilmistir.

2. MATERYAL VE METOD

Bu calisma, yaglar1 20-25 arasinda degisen 15 kadin ve 17 erkek
katilimeiy1 igermektedir. Her katilimcinin dort ayr1 gorev sirasinda,
her biri iki dakika siiren kayitlari alinmistir. Bu gorevler; gozlerin
kapali olmasi, metin okuma, matematik problemleri ¢6zme ve sosyal
medyada gezinme seklindedir. Dikkat ve biligle ilgili gercek zamanli
sinirsel aktiviteleri izlemek i¢in tiim bu durumlarda mobil bir EEG
cihazi kullanilarak beyin sinyalleri kaydedilmistir.

2.1. Katihhmcilar

Calismaya toplamda 32 saglikli birey (15 erkek, 17 kadin) katilmistir.
Tiim katilimcilar bilgilendirilmis onam formu doldurmus ve bilinen
herhangi bir norolojik rahatsizliklar1 bulunmamaktadir.

2.2. Kayit Cihazi

Bu calismada, EEG verilerinin toplanmasi i¢in Neurosky Mindwave
cihazi birincil arag¢ olarak secilmistir. Neurosky Mindwave, sinirsel
osilasyonlar1 ve goz hareketlerini tespit ederek dikkat odaklanmasi ve
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uyku diizenlerini izleyebilen tek kanalli bir EEG cihazidir. Bu cihaz,
kulak iistiine yerlestirilen bir topraklama elektrodu ve alnin ortasina
yerlestirilen bir sensor ile non-invaziv bir kurulum sunar; bu da
ozellikle geng katilimeilar icin idealdir. Cihaz, EEG verilerini 512 Hz
cikis frekansinda kaydeder ve dikkat seviyelerini O ile 100 arasinda
Olcen Ozel bir algoritma icerir. Neurosky Mindwave'in tercih
edilmesinin ana nedenlerinden biri, hafif tasarimi ve tek elektrotlu
konSekilasyonu sayesinde katilimcilara minimum rahatsizlik
vermesidir.

EEG cihaz1 ve koklear implant birbirinden bagimsiz ¢alisir; koklear
implant minimum elektromanyetik parazit yayarken, Neurosky
Mindwave'in elektrodunun mekénsal ayrimi 6nemli bir paraziti etkili
bir sekilde onler. Ayrica, EEG ve koklear implant arasindaki ortak
topraklama dongiisii, elektromanyetik paraziti daha da azaltarak EEG
verilerinin biitiinliigiini saglar.

Neurosky Mindwave, ¢esitli uygulamalarla uyumluluk sunar ve veri
toplama, cihazin yazilim gelistirme kiti (SDK) araciligiyla
gergeklestirilmistir. Bu SDK, ¢aligmada dikkat yanitlarin1 kaydetmek
ve analiz etmek i¢in kullanilmigtir [14]. Sekil 1, Neurosky Mindwave
EEG cihazim gostermektedir.

Adjust Head Band

/ Power Switch

Sensor Tip/Arm 9

Ear Clip

Sekil 1: Neurosky Mindwave EEG cihazi.
Sekil 1’de cihazin her bir bileseni de gosterilmektedir.

2.3.Deneysel Tasarim
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Katilimcilar dort kosulun saglandigi oturumlara katildilar.

1. Baslangi¢c (Durum 0): Gozler kapali, dinlenme hali.
2. Okuma (Durum 1): Metinsel materyalin sessizce okuma.

3. Problem Coézme (Durum 2): Orta zorlukta matematik
problem ¢ozme.

4. Sosyal Medya Taramasi (Durum 3): Sosyal medya akisinin
simiile edilmis gezintisi.

Her bir durum iki dakika stirmiistir.

2.4.Veri Analizi

EEG verileri, dikkat ve bilisle iliskili frekans bantlarina ayrilmistir.
Farkli durumlar sirasinda ortaya ¢ikan biligsel tepkileri ayirt etmek
icin makine 6grenimi algoritmalar1 uygulanmistir.

Sinyal Toplama ve Analiz Prosediirii: EEG sinyallerini toplamak
icin katilimcilara, metin okuma, matematik problemleri ¢ozme ve
sosyal medya tarama gorevleri atanmis, her bir gorev i¢in iki dakikalik
sinirsel kayitlar alinmistir. Bireysel farkliliklar1 ortadan kaldirmak
amaciyla, dinlenme durumundaki beyin sinyalleri kaydedilmistir. Bu
baz sinyaller daha sonra diger verilerden ¢ikarilarak, verilerin sadece
dikkat ve oOgrenme ile ilgili sinyal degisimlerine odaklanmasi
saglanmistir.

Dinlenme durumundaki sinyali izole etmek i¢in bir frekans spektrumu
doniisiimii uygulanmis ve bu degerler diger verilerden ¢ikarilarak net
biligsel aktivite elde edilmistir. Bu islemde, siirekli bir sinyali
tanimlanmig bir zaman araliginda bilesen frekanslarina ayiran Fourier
donisiimii kullanilmistir. Bu teknik, her bir bilesenin genligini ve
fazin1 tanimlayarak sinyalin frekans spektrumunu iiretir [15]. Fourier
doniisiimiiniin matematiksel temsili Denklem 1’de verilmistir.

f(x) = ay+ Xp-1(aycosnnx/L + b,sinnnx/L) (1)
Bir fonksiyonun Fourier serisi a¢ilimi, onu farkli frekanslara ve
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genliklere sahip sonsuz sayida siniis ve kosiniis toplami1 olarak ifade
eder. Bu formiilde ao terimi, fonksiyonun belirli bir araliktaki ortalama
degerini (veya DC bilesenini) temsil eder. a, ve b, katsayilari sirasiyla
her harmonik frekanstaki kosiniis ve siniis bilesenlerinin genliklerini
belirler. Bu seri, f(x) fonksiyonunun temel ve harmonik siniizoidal
dalgalarin bir kombinasyonu olarak temsil edilmesine olanak tanir.
Her bir dalga, bir temel frekansin tam kat1 olan bir frekansa sahiptir ve
bu sekilde f(x) daha basit periyodik bilesenlere ayristirilmis olur[16-
17,21].

2.5.Veri Onisleme

Artefakt Temizleme: GOz hareketleri ve kas artefaktlarin
temizlemek icin Bagimsiz Bilesen Analizi (Independent
Component Analysis - ICA) uygulanmistir. ICA, genellikle
boyut indirgeme ve Ozellik se¢imi igin kullanilan bir
algoritmadir. Bu yontem, her adimda en kotii 6zelligi ¢ikararak
indirgeme islemini iteratif olarak gerceklestirir [18]. ICA,
bagimsiz bilesenlerin manuel olarak incelenmesiyle birlikte,
g6z hareketleri ve kas artefaktlarinin temizlenmesinde
kullanilmustir.

Baz Cizgi Diizeltmesi: Gorevle ilgili sinyalleri normallestirmek
amaciyla baz kosulundan (0) alinan veriler, diger ii¢ kosuldan
cikarilmistir.

Aykirt  Degerlerin  Cikarilmasi: Anormal veri noktalarim
elemek icin %20 kontaminasyon oraniyla Yerel Aykir1 Deger
Faktorii (Local Outlier Factor) yontemi uygulanmstir.

2.6. Ozellik Cikarma

Ozellikler ii¢ ana kategoride tiiretilmistir:

Zaman-Domain Ozellikleri:

Hjorth parametreleri (Aktivite, Mobilite, Karmasiklik), ortalama
enerji ve varyans. Hjorth parametreleri, EEG sinyal analizinde yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir ve sinyallerin birinci ve ikinci tiirevleri
kullanilarak hesaplanir [19,20].

Frekans-Domain Ozellikleri:
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Delta, Teta, Alfa, Beta ve Gama bantlarindaki gii¢ spektrumlari.
« Istatistiksel Ozellikler:
Entropi olgiimleri (Tsallis, Renyi), ¢arpiklik (skewness), basiklik
(kurtosis) ve standart sapma.

2.7. Simiflandirma Siireci

Bu veriler, makine &grenimi ydntemlerine tabi tutulmus,
siniflandirma  etkinligi degerlendirilmis ve sinyaller arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir siniflandirma yapilip yapilamayacagi
analiz edilmistir.

Secilen siniflandirma algoritmalari, hem denetimli (supervised)
hem de denetimsiz (unsupervised) 6grenme i¢in uygun yontemleri
kapsayarak farkli Ogrenme paradigmalarinin performanslarinin
kapsamli bir sekilde karsilagtirllmasina olanak tanimistir. Bu
yaklagim, algoritmalarin hem etiketli (denetimli) hem de etiketsiz
(denetimsiz) veri senaryolarindaki yeteneklerinin degerlendirilmesine
imkan saglar.

Secilen algoritmalar, geleneksel ve gelismis tekniklerin bir
karigimini igermekte olup her biri kendine 6zgii giiclii yonlere sahiptir.
Secilen algoritmalar su sekildedir:

Random Forest (RF)
Destek Vektor Makineleri (SVM)
Sinir Aglar1 (NN)

2.8.Dogrulama

10 Katli Capraz Dogrulama (10-Fold Cross-Validation): Modelin
dayanikliligini saglamak i¢in kullanilmastir.

Degerlendirme Olgiitleri: Dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall) ve F1-skora dayanmaktadir.

Bu ¢esitli modellerin incelenmesi, farkli veri yapilart ve 6grenme
gereksinimlerini ele almadaki uyarlanabilirlikleri ve etkinlikleri
hakkinda iggoriiler elde edilmesini saglamaktadir.

3. SONUCLAR
3.1. Tammlayic Istatistikler:

Veri kiimesi, her biri 25 6zellige sahip 96 6rnekten olugsmaktaydi.
Aykir1 deger analizi sonucunda 18 6rnek ¢ikarilmis ve analiz i¢in 78
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ornek birakilmstir,

Tablo 1: Siiflar ve Algoritmalara Gore Performans Olgiitleri

Simif Random SVM Neural
Forest (Accuracy) | Network
(Accuracy) (Accuracy)

Okuma 80% 83% 85%

Problem 84% 88% 90%

Cozme

Sosyal 82% 84% 88%

Medya

Sinir aglar1, tim kosullar boyunca diger modellerden daha iyi
performans gdstermistir, Ozellikle problem ¢ozme gorevlerinde

belirgin istiinliik saglamistir.

3.2. Feature Analysis

* Hjorth Karmagiklik: Problem ¢6zme sirasinda daha yiiksek
artan  Dbilissel

degerlere ulagmistir,
yansitmaktadir.

» Alfa/Beta Oranlari: Problem ¢6zme gorevlerinde daha diigiik

bu da

oranlar, artan odaklanmay1 gostermektedir.

+  Entropi Olgiimleri: Sosyal medya gezinme gorevlerinde daha
daha az

yiikksek degiskenlik gbzlemlenmis,
yapilandirilmisg biligsel katilimi isaret etmektedir.

Tablo 2 siiflandirma algoritmalarinin performans degerlerini

bu da

gostermektedir.
Tablo 2: Performans Olgiitleri Tablosu
Olgiit Random SVM Sinir Aglart
Forest

Dogruluk 84 85 88
(%)
Kesinlik 82 86 89
(%)
Duyarlilik | 83 85 90
(%)
F1-Skoru 83 85.5 89.5
(%)

1. Dogruluk (%)

Tanmim: Veri kiimesindeki toplam Ornekler iginde
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siiflandirilan (hem pozitif hem negatif) drneklerin oranimi temsil
eder. Veri dengesiz oldugunda yaniltici olabilir.

Dogruluk = (TP+TN) / (TP+FP+TN+FN) )

2. Kesinlik (%)

Tanim: Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin icinden gergekten
pozitif olanlarin oranini Olger. Yanlis pozitifleri en aza indirmesi
gereken durumlarda 6nemlidir.

Kesinlik = TP/(TP + FP) 3)
3. Duyarlilik (%)

Tanim: Gergek pozitif orneklerin iginden dogru bir sekilde
tanimlananlarin oranini ifade eder. Yanlis negatifleri en aza indirmek
icin onemlidir.

Duyarlilik = TP/(TP + FN) 4)

4 F1-Skoru (%)

Tanim: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Dengesiz
veri durumlarinda degerlendirme igin dengeli bir dl¢iit saglar.

F1 Skoru = 2 X (precision X recall)/(precision + recall) (5)

Genel Siniflandirma Sonuglari

Sinir aglar1, kesinlik, duyarlilik ve F1-skorlarinda tutarli bir sekilde
en yiksek degerlere ulagarak biligsel durumlari ayirt etmedeki
dayanikliliklarini dogrulamaistir.

4. TARTISMA

Bu ¢alisma, EEG sinyallerinin farkli biligsel durumlara karsilik gelen
sinirsel aktivite Oriintlilerini yakalamadaki faydasini gostermektedir.
Saglam bir deney tasarimi ve ileri makine Ogrenimi teknikleri
kullanilarak, okuma, problem ¢6zme ve sosyal medya taramasi gibi
gorevler arasinda Oonemli sinirsel Ozellik farkliliklari belirlenmistir.
Ozellikle Sinir Aglar, tiim kosullarda daha yiiksek performans
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metrikleri elde ederek en etkili siniflandirma algoritmasi olarak ortaya
¢cikmustir.

Bu arastirmanin en kritik bulgularindan biri, problem ¢6zme gorevleri
sirasinda goézlemlenen artmis beta bandi giicii ve Hjorth Kompleksligi
olmustur. Bu metrikler, artan biligsel katilim ve goreve 6zgii dikkat ile
giiclii bir sekilde iliskilidir ve EEG tabanli biligsel analiz {izerine
mevcut literatlirle uyum igerisindedir. Buna karsin, sosyal medya
tarama sirasinda daha yiiksek entropi degerleri gozlenmistir, bu da
daha az yapilandirilmis biligsel katilimi ve sinirsel tepkilerde daha
fazla degiskenligi gostermektedir. Bu durum, entropi Olgiitlerinin
dinamik ve dogrusal olmayan sinirsel Oriintiileri yakalamadaki
esnekligini vurgulamaktadir.

Performans metrikleri, EEG sinyali analizi i¢in zaman alani, frekans
alan1 ve istatistiksel 6zelliklerin birlestirilmesinin etkinligini daha da
vurgulamaktadir. Ornegin, alfa/beta oranlar1 dikkat durumlarinin
giivenilir bir gostergesini saglarken, Hjorth parametreleri sinyal
karmagiklig1 ve frekans icerigini daha incelikli bir sekilde anlamay1
saglamigti. Bu 0Ozelliklerin makine &grenimi is akislarina
entegrasyonu, Ozellikle problem ¢6zme gibi farkli biligsel taleplere
sahip gorevler i¢in smiflandirma dogrulugunu oOnemli olgiide
artirmistir.

Bu umut verici sonuglara ragmen, calismanin birka¢ sinirlamasi
bulunmaktadir. Goreceli olarak kiiciik bir Orneklem biiytikliigii,
bulgularin genellestirilebilirligini sinirlayabilir ve simiile edilmig
sosyal medya taramasi gibi bazi gorevlerin yapay dogasi, gercek
diinya senaryolarmi tam olarak yansitmayabilir. Gelecekteki
arastirmalar, daha cesitli bir katilime1 havuzunu igermeli ve sonuglarin
uygulanabilirligini artirmak i¢in ekolojik olarak gecerli gorevler dahil
etmelidir.

Ayrica, makine 6grenimi modelleri saglam bir performans sergilemis
olmasina ragmen, derin 6grenme tekniklerinin ve gelismis 6zellik
se¢imi yontemlerinin daha fazla arastirilmasi, daha iyi siniflandirma
sonuglar saglayabilir. Ek olarak, kalp atis hiz1 veya galvanik deri
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tepkisi gibi ek fizyolojik sinyallerin entegrasyonu, biligsel durumlarin
daha kapsamli bir sekilde anlagilmasini saglayabilir.

Bu calismanin etkileri bircok alana yayilmaktadir. Egitimde, EEG
tabanli sistemler, 6grencilerin katilimini ve bilissel yiikiinii gercek
zamanlh olarak izleyerek kisisellestirilmis 6grenme deneyimlerini
miimkiin kilabilir. Saglikta, bu yontemler biligsel bozukluklarin veya
norolojik hastaliklarin erken teshisi ve yonetimine yardimci olabilir.
Ayrica, EEG destekli insan-bilgisayar arayiizleri, kullanicilarm
zihinsel durumlarina uyum saglayarak c¢esitli uygulamalarda
kullanilabilirligi ve verimliligi artirabilir.

Sonug olarak, bu c¢aligma, bilissel durum siniflandirmasi i¢in EEG
sinyali analizinin potansiyelini vurgulamakta ve gelecekteki
arastirmalar i¢in bir temel olusturmaktadir. Mevcut siirlamalari ele
alarak ve makine 6grenimi ve sinyal igsleme alanindaki gelismelerden
yararlanarak, EEG tabanli sistemler insan bilisini anlamak ve
gelistirmek icin vazgecilmez araclar haline gelebilir.

Bu caligma, biligsel durumlarin anlagilmasinda EEG sinyallerinin
potansiyelini vurgulamaktadir. Problem ¢6zme sirasinda artmis beta
band giicii ve sosyal medya tarama sirasinda daha yiiksek entropi gibi
sinirsel Oriintiiler, gbreve 6zgii sinirsel dinamiklere igaret etmektedir.
Ozellikle Sinir Aglar1, yiiksek dogruluk gdstermis ve gercek zamanli
EEG uygulamalar1 i¢in uygun hale gelmistir.

Sinirlamalar arasinda kiigiik 6rneklem biiyiikliigi ve yapay gorev
senaryolar1 yer almakta olup, bu durum genellestirilebilirligi
sinirlayabilir. Gelecekteki arastirmalar, daha genis, daha cesitli
popiilasyonlara ve ekolojik olarak gecerli gorevlere odaklanmalidir.

5. SONUC

Bu c¢aligmanin  bulgulari, EEG tabanli  biligsel durum
smiflandirmasinin ~ gesitli  gérev  senaryolarinda  etkinligini
vurgulamaktadir. Gelismis 06zellik ¢ikarma yontemleri ve makine
O0grenmesi modellerinin birlesimini kullanarak, okuma, problem
cozme ve sosyal medya gezinme gorevleri arasinda bagariyla ayrim
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yapmay1 basardik ve ortalama siiflandirma dogrulugu %85 olarak
elde edildi. Ozellikle sinir aglari, problem ¢dzme gérevlerinde %90’a
kadar dogruluk saglayarak olaganiistii bir performans sergiledi.

Calisma, EEG sinyallerinin farkli biligsel durumlarla iligkili noral
dinamikleri giivenilir bir sekilde yakalayabildigini gii¢lii bir sekilde
kanitlamaktadir. Hjorth parametreleri, bant giicii oranlar1 ve entropi
Olciileri gibi temel 6zellikler, bu durumlar karakterize etmede dnemli
bir rol oynamigtir. Problem ¢6zme gorevlerinde gézlemlenen yiiksek
beta-band1 giici ve Hjorth karmasikligi, artan bilissel katihm ve
goreve Ozgii odaklanmayi yansitirken, sosyal medya gezinme
sirasinda artan entropi, daha az yapilandirilmig gorevlerde noral
aktivitenin  degiskenligini ve dogrusal olmayan dogasimi
vurgulamaktadir.

Bu bulgularin ¢ikarimlart 6nemli olabilir. Egitim alaninda, EEG
tabanli sistemler, 6grenci bilissel durumlarina yonelik ger¢ek zamanlt
geri bildirim saglayarak O0grenme ortamlarin1i devrim niteliginde
doniistiirebilir ve bdylece uyarlanabilir ve kisisellestirilmis 6gretimi
mimkiin kilabilir. Saghk alaninda, bu yontemler, norolojik
hastaliklarin erken tanisi ve izlenmesine yardimcei olabilir, ¢iinkii tipik
noral desenlerdeki sapmalar1 tanimlayabilir. Ayrica, insan-bilgisayar
etkilesimi alaninda EEG tabanli uyarlanabilir sistemler, kullanici
deneyimini zenginlestirebilir ve kullanicilarin zihinsel durumlarina
dinamik olarak tepki verebilir.

Ancak ¢aligsma, bazi sinirlamalara da sahiptir. Kii¢lik 6rneklem boyutu
ve  deneysel  gorevlerin  kontrollii  dogasi,  bulgularin
genellenebilirligini smirlayabilir. Gelecekteki arastirmalar, daha
biiylik ve daha ¢esitli katilimci gruplar igeren ¢aligmalar yaparak ve
daha ekolojik gegerli gorev tasarimlarini dahil ederek bu sinirlamalart
ele almalidir. Ayrica, tamamlayici fizyolojik sinyallerin entegrasyonu
ve gelismis derin 6grenme modellerinin uygulanmasi, EEG tabanli
bilissel durum siniflandirmasinin dogrulugunu ve uygulanabilirligini
daha da artirabilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, EEG’yi bilissel izleme ve siniflandirma igin
giicll bir, invaziv olmayan arag olarak potansiyelini vurgulamaktadir.
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Burada sunulan bulgular iizerine insa edilerek, gelecekteki caligmalar
EEG uygulamalarinin sinirlarini genigletebilir ve egitim, saglik ve
daha fazlas i¢in yenilik¢i ¢ozlimlerin yolunu agabilir.

EEG tabanl bilissel durum siniflandirmasi, ¢esitli alanlarda 6nemli bir
potansiyel sunmaktadir. Bu galigsma, ileri diizey sinyal isleme ve
makine 6grenme yontemleri kullanarak biligsel durumlar ayirt etme
yetenegini gostermistir ve %85’lik bir ortalama smiflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Mevcut sinirlamalar ele alarak, gelecekteki
calismalar EEG uygulamalarimi uyarlanabilir 6grenme, saglik tanilar
ve insan-bilgisayar etkilesimi alanlarinda genisletebilir.
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FiDE: DOGAYI TANI, SEV, KORU

1. Giris

Biyogcesitlilik, doganin zenginligini ifade etmektedir ve diinya
iizerindeki tiir ve gen cesitliligini kapsamaktadir. Bu cesitlilik,
ekosistemlerin saglikli isleyisi i¢in hayati 6neme sahiptir; lakin insan
faaliyetleri nedeniyle biyogesitlilik kaybi yasanmakta, bu da
ekosistemlere zarar vermektedir. Bu sorunlarmm ¢Ozimi icin
gelistirilen uygulamalar arasinda iNaturalist, eBird ve Pl@ntNet 6ne
cikmaktadir. Ozellikle pazarda bulunan tiim uygulamalar arasinda
iNaturalist, tiirleri kesfetmeyi, gézlemlemeyi ve tanisi konulamayan
tiirlerin belirlenmesi gibi islemler saglayarak biyogesitlilik bilincini
artirmaktadir. Ancak, istilaci tiirler konusunda eksik kalmaktadir. Bu
noktada, FIDE uygulamasi devreye girmektedir. Derin grenme
algoritmalar1 kullanarak cekilen fotograflardan tiir tespiti yapabilen
FIDE, istilac: tiirleri tanimlayarak kullanicilari uyari ve bilgilendirme
imk&n1 sunmaktadir. Ayrica, doga yiiriiylisii yapanlara nadir tiir
bildirimleri  yaparak  biyogesitliligin =~ korunmasinda  katki
saglamaktadir. FIDE'min eBird ve Pl@ntNet gibi 6nceki
uygulamalardan farki, kullanicilarina egitim ve gorevlendirme
imkanlart sunmasidir. Bu ozellikler, biyogesitliligin sadece tespit
degil, ayn1 zamanda anlayis ve katilim gerektiren bir konu oldugunu
vurgulamaktadir. FIDE sayesinde kullanicilar, dogaya katki puanlari
kazanarak cesitli kurumlara bagis yapilabilmektedir, bu da dogaya
karst  sorumluluklarim1  artirmaktadir. FIDE, biyocgesitliligin
korunmasina yonelik yenilik¢i bir yaklasim sunarak, kullanicilarin
bilinglendirmekte ve aktif katilimi tesvik etmektedir.

2. MATERYAL VE METOD

Projenin sunucu tarafim gelistirmeden Once is gereksinimi analizi
gergeklestirdi. Bazi1 gereksinim analizleri su sekildedir;

e Uygulamamizda gorevlendirme sistemi bulunmaktadir.
Kullanicilar segtikleri konumda daha once tespit edilmis
tirleri, enderliklerine gore farkli konumlarda ve miktarlarda
tespit etmeleri istenmektedir. Tamamlanan goérevler dogaya
katki puan1 kazandirarak kullanicilara gesitli tiirleri tanima ve
bu siirecte elde ettikleri puanlarla vakiflara bagis yapabilme
imkan1 saglamaktadir. Yapilan analizden yola ¢ikarak
gelistirilen  sistemin  ardigtk  diyagrami  Sekil 1’de
goriilmektedir.
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Sekil 1. Erken Uyar1 Sistemine Ait Ardisik Diyagram

Uygulamamiz, kullanicilar tarafindan tespit edilen tiirler
icinde, ckosisteme ait olmayan tiirleri tespit edip istilact
olarak etiketleyerek bir uyari sistemi gelistirmektedir. Bu
sayede erken miidahale ile ekosistemde olusabilecek
sorunlara karsi hazirlik yapabilmektedir. Sekil 2 bu
gelistirilen uyari sistemine aittir.
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Sekil 2. Isgalci Tiir Uyar1 Sistemine Ait Ardisik
Diyagram

Kullanicilar, uygulamadaki egitim boliimii ile gevrelerindeki
tirler hakkinda bilgi edinip yasadiklar1 ekosistemle ilgili
farkindalik kazanabilmektedir. Sekil 3 gelistirilen sisteme
aittir.
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Sekil 3. Ekosistem Egitim Sistemine Ait Ardigik
Diyagram

Doga yiiriiyiisii yapan kullanicilara, yiiriiylis yaptiklar

konumlarda zarar verebilecek tiirler konusunda bir 6n uyart
sistemi sunulmaktadir. Bu sayede kullanicilar, ¢evrelerinde
potansiyel tehlike olusturan tiirler hakkinda bilgi sahibi

olabilmektedirler. Sekil 4 gelistirilen sisteme aittir.
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Sekil 4. Erken Uyari Sistemine Ait Ardisik Diyagram

e Ogzelliklerimizden bir digeri olan kesfetme sayfasina ait
diyagramda Sekil 5 gorilmektedir. External API olarak
adlandirdigimiz  sistem Wikipedia veya Map Of Life
(MOL)’dan otomatik olarak tiir hakkinda bilgi getiren kendi

gelistirdigimiz bir API’dur.
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Sekil 5. Kesfetme Sayfasma Ait Ardigik Diyagram

2.1 Veritabani Modellerinin Olusturulmasi

Bu calismada, FIDE uygulamasi igin gelistirilen veritabani
modellerinin tasarimi ve yapist detayli olarak incelenmistir.
Veritaban1 mimarisi, biyogesitlilik gozlemlerinin kaydedilmesi,
kullanici  etkilesimlerinin =~ yOnetimi ve egitim igeriklerinin
organizasyonu igin kapsamli bir ¢ergeve sunmaktadir. Veritabani
yapisi, birbirleriyle iliskili dort ana kategoride organize edilmistir. lk
kategori olan kullanic1 ve gozlem yonetimi, Users ve Observations
modellerini  igermektedir. Users modeli, kullanicilarin temel
bilgilerini, profil verilerini ve sistem icerisindeki aktivitelerini
yonetirken,  Observations  modeli  kullanicilarn  dogada
gerceklestirdikleri tiir gézlemlerini, konumlarini ve ilgili detaylar
kaydetmektedir. Tiir ve ekosistem yonetimi kategorisinde, Species ve
Ecosystems modelleri yer almaktadir. Species modeli, sisteme kayitli
biyolojik tiirlerin bilimsel ve yaygin isimlerini, enderlik durumlarm
ve cografi dagilim bilgilerini igermektedir. Ecosystems modeli ise,
farkli ekosistemlerin simirlarint  polygon veri tipi  kullanarak
tanimlamakta ve ekosistem Ozelliklerini detaylandirmaktadir. Gorev
ve 0Odiil sistemi kategorisinde Tasks ve Donations modelleri
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bulunmaktadir. Tasks modeli, kullanicilara atanan gorevlerin
hedeflerini, gerekliliklerini ve tamamlanma durumlarint yonetirken,
Donations  modeli ~ kullanicilarin  kazandiklart ~ puanlarla
gerceklestirdikleri bagiglarin kayitlarini tutmaktadir. Egitim ve igerik
yonetimi kategorisinde EducationContent ve EducationProgress
modelleri yer almaktadir. EducationContent modeli, tiirler hakkindaki
egitim  materyallerini  ve quiz  sorularim1  barindirirken,
EducationProgress modeli kullanicilarin bu egitim iceriklerindeki
ilerlemelerini takip etmektedir. Son olarak, uyari ve istilaci tiir
yonetimi  kategorisinde Warnings ve InvasiveReports modelleri
bulunmaktadir. Warnings modeli, ekosistem ve tiirlerle ilgili
uyarilarin  yoOnetimini  saglarken, InvasiveReports = modeli
kullanicilarin  bildirdigi istilact tiir raporlarmi kaydetmektedir.
Veritaban1 tasariminda UUID kullanimi ile veri biitiinliigii ve
giivenligi saglanmis, cografi veri tiplerinin (point, polygon) kullanimi1
ile konum bazl iglevler optimize edilmistir. Bu yapi, uygulamanin
mevecut ihtiyaglarini karsilamanin yani sira, gelecekteki genislemelere
de uyum saglayabilecek esneklikte tasarlanmistir. Sekil 6 veritabani
semasidir.

Sekil 6. FIDE Veritabani Tasarim1

Veritaban1 yonetim sistemi olarak PostgreSQL tercih edilmistir. Bu
secimin temel nedenleri arasinda PostgreSQL'in PostGIS uzantist ile
cografi verileri etkin sekilde yonetebilmesi, JSON veri tipi destegi
sayesinde esnek veri modellemesine olanak saglamasi ve giigliit ACID
ozellikleri ile veri tutarliligini garanti altina almas1 yer almaktadir.
Ozellikle biyocesitlilik  gdzlemlerinin  GPS  koordinatlarinin
saklanmasi, ekosistem sinirlarinin polygon verileri olarak tutulmasi ve
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konuma  dayali  sorgularin  optimize  edilmis sekilde
gergeklestirilebilmesi i¢in PostGIS uzantisinin sundugu o6zellikler
belirleyici olmustur. Bunun yaninda, PostgreSQL'in Entity
Framework Core ile olan gii¢lii entegrasyonu, agik kaynak lisansina
sahip olmasi ve genis topluluk destegi, projenin siirdiiriilebilirligi
acisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Veritaban1 modellerinin iliskisel yapisi, Entity Framework Core
ORM teknolojisi kullanilarak Code-First yaklasimi ile gelistirilmistir.
Bu metodoloji, veritabani semasinin nesne yonelimli programlama
paradigmasi ile uyumlu bir sekilde tasarlanmasina imkan tanimistir.
Sistemin temel yap1 taglarindan biri olan Species sinifi, tiirlerin temel
Ozelliklerini ve karakteristiklerini tammmlamaktadir. Bu simif, UUID
tabanli benzersiz tanimlayici (Id), bilimsel isim (ScientificName),
yaygin isim (CommonName), istilact tiir durumu (IsInvasive),
enderlik seviyesi (RarityLevel), konum bilgisi (Location) ve agiklama
(Description) alanlarin1 igermektedir. Entity Framework Core'un
sagladig altyapi ile bu sinif, veritabaninda karsilik gelen tabloya
dontistiiriilmektedir. Veritabani mimarisinde, varliklar arasinda ¢esitli
kardinalite iligkileri kurulmustur. Tiir ve gdézlem kayitlar1 arasinda
bire-gok (1:N) iligki bulunmaktadir; bu sayede her bir tiir i¢in sinirsiz
sayida gozlem kaydi tutulabilmektedir. Ekosistem ve tiirler arasinda
coka-¢ok (M:N) iliski tanimlanmistir, boylece bir ekosistem birden
fazla tiirii barindirabilirken, bir tiir de birden fazla ekosistemde var
olabilmektedir. Kullanic1 ve gorev entiteleri arasinda bire-cok (1:N)
iliski kurulmustur, bu yapi1 kullanicilarin multiple gérev alabilmesine
ve tamamlayabilmesine olanak tanimaktadir. Bu iliskisel yapi, Entity
Framework Core'un sagladigi Navigation Property'ler ve Fluent API
kullanilarak konSekile edilmis olup, veritabani semasinin detaylari
gorsel dokiimantasyonda sunulmustur.

2.2.Yazilim Mimarisi Ve Katmanli Yapi

FIDE uygulamasinin  yazilim mimarisi, Clean Architecture
prensipleri temel almarak siirdiiriilebilirlik, test edilebilirlik ve
Ol¢eklenebilirlik kriterleri dogrultusunda gelistirilmistir. Mimari yapa,
birbirleriyle hiyerarsik iliski iginde olan dort temel katmandan
olusmaktadir. Domain Layer, mimarinin ¢ekirdek katmanini
olusturmakta ve temel is mantigin1 barindirmaktadir. Bu katmanda
Species, Observation, Task ve User gibi temel varlik modelleri ile
repository  interfaceleri ve domain servis tanimlamalari
bulunmaktadir. Domain katmaninin en 6nemli 6zelligi, herhangi bir
dis bagimlilik icermemesi ve saf is mantigin1 temsil etmesidir.
Application Layer, is akiglarimin koordinasyonundan sorumlu
katmandir. Bu katmanda CQRS (Command Query Responsibility
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Segregation) pattern uygulamasi, Use Case servisleri ve DTO (Data
Transfer Object) tanimlamalar1 yer almaktadir. Application katmani,
domain katmanindaki is mantigin1 kullanarak kullanmim senaryolarini
yonetmektedir. Infrastructure Layer, sistemin teknik gereksinimlerini
karsilayan katmandir. PostgreSQL ve PostGIS implementasyonlari,
dosya depolama servisleri ve harici API entegrasyonlar1 bu katmanda
gergeklestirilmektedir. Domain katmaninda tanimlanan repository
interfacelerinin  somut implementasyonlar1 da bu katmanda
bulunmaktadir. Presentation Layer, sistemin dis diinya ile etkilesimini
saglayan en dis katmandir. REST API controller'lari, Swagger
dokiimantasyonu ve authentication mekanizmalari bu katmanda
konumlandirilmistir. API istekleri bu katmanda karsilanarak uygun
Application Layer servislerine yonlendirilmektedir. Katmanlar arasi
iletisim, Bagimlilik Enjeksiyonu (Dependency Injection) prensibi
kullanilarak yonetilmektedir. Bu yaklagim, katmanlar arasinda gevsek
baglilik (loose coupling) saglayarak sistemin test edilebilirligini
artirmakta ve bilesenlerin degistirilmesini veya gilincellenmesini
kolaylastirmaktadir. Sistemin isleyisi, 6rnek bir gozlem kaydi
olusturma siireci iizerinden incelendiginde, API controller'in gelen
istegi karsilamasi, Application katmanindaki ilgili Use Case servisinin
cagrilmasi, Domain katmanindaki is kurallarinin kontrolii ve
Infrastructure katmaninda veritabani islemlerinin gergeklestirilmesi
seklinde ilerlemektedir. Uygulanan mimari yaklagimin en Onemli
avantaji, sistemin ig mantiginin dis etkenlerden izole edilmesini
saglamasidir. Bu izolasyon, test siire¢lerinin daha etkin yiiriitiilmesine
olanak tanimakta ve sistemin modiiler yapisi sayesinde yeni
ozelliklerin eklenmesini ve teknoloji degisikliklerinin uygulanmasini
kolaylastirmaktadir. Ayrica, kodun bakimi ve siirdiiriilebilirligi
onemli 6lciide artmistir. Bu mimari yapilanma, FIDE uygulamasimin
gelecekteki genigsleme ve degisiklik ihtiyaglarina cevap verebilecek
esnek bir altyapt sunmakta, oOzellikle biyogesitlilik verilerinin
yonetimi ve analizi gibi karmasik siireglerin etkin bir sekilde
yOnetilmesine imkan saglamaktadir.
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Sekil 7. FIDE Yazilim Mimarisi

Sekil 7°de goriildiigii iizere, FIDE'nin mimari yapis1 merkezden disa
dogru genisleyen bir sogan modeli seklinde tasarlanmistir. En icteki
Domain Layer ¢ekirdegi olusturmakta, sirasiyla Application Layer,
Infrastructure Layer ve en dista Presentation Layer bulunmaktadir. Bu
katmanli yapi, i¢ katmanlarin dis katmanlara olan bagimliligini
engelleyerek, sistemin modiiler ve siirdiiriilebilir olmasini
saglamaktadir.

2.3. Tiir Tamima Sistemi ve Derin Ogrenme Mimarisi

FIDEmin canli tespiti ve smiflandirma o6zelligi icin baslangicta
EfficientNetV2 mimarisi kullanilmigtir. Ancak yapilan testlerde,
milyonlarca canli tiirliniin siiflandirilmast konusunda bu modelin
yetersiz kaldig1 gézlemlenmistir. Yeni gelistirme asamasinda olan tiir
tanima sistemi, ResNet mimarisi {izerine inga edilmis vector similarity
arama teknolojisini kullanmaktadir. Bu yaklasimda, goriintiilerden
elde edilen 6zellik vektorleri (feature vectors) yiiksek boyutlu bir
vektor uzaymda temsil edilmekte ve benzerlik aramasi bu uzayda
gerceklestirilmektedir. Boylece, klasik siniflandirma yaklagiminin
aksine, sistem siirekli genisleyen bir tiir veritabani tizerinde etkili
arama yapabilmektedir. Sistemin omurgasini olusturan derin 6grenme
mimarisi igin ResNet-50 modeli Ongdriilmektedir. Model,
goriintiilerden 2048 boyutlu ozellik vektorleri ¢ikarmakta ve bu
vektorler veritabaninda indekslenmektedir. Vector similarity aramasi
icin cosine benzerlik metrigi kullanilmakta, bdylece farkli 151k
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kosullar1 ve acilardan ¢ekilmis goriintiiler arasinda bile etkili
eslestirme yapilabilmektedir. Bu tercih, modelin genis veri setlerinde
kanitlanmig basaris1 ve 6zellikle mobil cihazlardaki optimizasyon
imkanlar1 g6z 6niinde bulundurularak yapilmustir [1,5,6].

Veri yonetimi konusunda PostgreSQL'in vector similarity uzantisi
(pgvector) ve PostGIS entegrasyonu kullanilmaktadir. pgvector,
ozellik vektorlerinin verimli sekilde depolanmasini ve benzerlik bazli
sorgulanmasini saglarken, PostGIS cografi konum bazli filtrelemeyi
mimkiin kilmaktadir. Bu hibrit yaklagim sayesinde, bir tiiriin hem
gorsel ozellikleri hem de bulundugu cografi konum dikkate alinarak
daha dogru sonugclar elde edilmektedir [3].

Sistemin ¢alisgma prensibi li¢ asamali bir siire¢ olarak
tasarlanmaktadir:

e Ozellik Vektori Cikarmm: ResNet-50  omurgasi
kullanilarak ~ goriintiilerden 2048  boyutlu  6zellik
vektorlerinin elde edilmesi

e Vector Similarity Aramasi: c¢ikarilan vektorlerin
veritabanindaki mevcut vektorlerle karsilagtirilmasi ve en
benzer drneklerin bulunmasi

e Cografi Filtreleme: Benzerlik sonuglarinin bolgesel
dagilim verileriyle filtrelenmesi ve sonuglarin iyilestirilmesi

Gelistirme stirecinin ilk fazinda, Tiirkiye'nin belirli bir bolgesindeki
yaygin tirler i¢in 6zellik vektorleri olusturulmasi planlanmistir. Her
bir tir i¢in farkli aci, 151k kosulu ve mevsimlerde ¢ekilmis
goriintiilerden vektorler ¢ikarilarak, sistemin giiglii bir benzerlik
karsilastirmasi yapabilmesi saglanmistir. Performans degerlendirmesi
icin belirlenen ilk hedefler, vector similarity yaklasgiminin sagladigi
avantajlar géz oniinde bulundurularak belirlenmistir. Yaygin tiirlerin
tespitinde ilk 5 6neri iginde dogru tiirli bulma oraninin %75'in iizerinde
olmasi ve sorgu bagina yanit siiresinin 200ms'nin altinda olmasi
hedeflenmektedir. Bu vector similarity tabanl yaklagim, sistemin yeni
tirleri  kolayca  Ogrenebilmesini ve  veritabaninin  siirekli
genisleyebilmesini mimkiin kilmaktadir. Ayrica, tiirler arasindaki
gorsel benzerliklerin otomatik olarak kesfedilmesine ve benzer
tirlerin  gruplandirilmasina olanak saglamaktadir.  Gelistirme
stirecinin ilerleyen asamalarinda, vector similarity algoritmasinin
optimizasyonu ve arama performansmin iyilestirilmesi tizerine
caligmalar yapilacaktir. Sistemin detayli grafigi Sekil 8’de
goriilmektedir.
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Sekil 8. Tiir Tanima Sistemi Diyagrami

3. SONUC

Biyogesitliligin  korunmasi ve bilincinin artirilmast amaciyla
gelistirilen FIDE uygulamasinin gelistirme siirecini ve ozelliklerini
detayli bir sekilde ele alinmustir. Proje siirecindeki adimlar,
baslangigtan demo siiriimiiniin tamamlanmasina kadar olan siireci
icermektedir. FIDE, biyogesitlilik konusundaki farkindalig1 artirmak
ve kullanicilart dogaya aktif katilima tesvik etmek i¢in tasarlanmig bir
uygulamadir. Uygulamanin temel 6zellikleri, gérevlendirme sistemi,
istilaci tiir uyarilari, ekosistem egitim sistemi ve erken uyari sistemini
icermektedir. Bu 6zellikler, kullanicilarin dogaya olan etkilesimini
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artirmay1 ve biyogesitliligin korunmasi i¢in katkida bulunmalarini
amaglamaktadir. Teknik acidan bakildiginda, Clean Architecture
prensipleri dogrultusunda gelistirilen backend yapisi, projenin
stirdiiriilebilirligini ve 6lgeklenebilirligini saglamistir. PostgreSQL ve
PostGIS entegrasyonuyla gii¢lendirilen veritabani altyapisi, cografi
verilerin etkin yonetimini miimkiin kilmaktadir. Frontend tarafinda
Flutter framework'li ile gelistirilen kullanici arayiizli, platform
bagimsiz ve akici bir deneyim sunmaktadir. Tiir tanima sisteminde
baslangicta kullanilan EfficientNetV2 mimarisinden, vector similarity
yaklagimina gecis yapilmasi, sistemin dogruluk oranini 6nemli dl¢iide
artirmigtir. ResNet-50 modeli {izerine insa edilen bu yeni yaklasim,
ozellikle benzer tiirlerin ayirt edilmesinde ve yeni tiirlerin sisteme
eklenmesinde daha esnek bir ¢oziim sunmaktadir. Arayiiz gelistirme
stirecinde, Flutter framework'ii ve Model-View-Controller (MVC)
mimarisi kullanilarak kullanici dostu bir mobil arayiiz tasarlanmustir.
Ozellestirilmis widget'lar ve animasyonlar, kullanici deneyimini
zenginlestirmek i¢in kullanilmistir. FIDE, biyogesitliligin korunmasi
ve kullanicilarin aktif katilimini tesvik etme konusunda yenilikgi bir
yaklasim  sunmaktadir. Gelecekte, yapay zekd modelinin
giiclendirilmesi ve daha dogru tiir siniflandirmalart igin
calismalarimiz1 siirdiirmeyi planliyoruz. Uygulamamizin kullanici
tabanini genisleterek dogaya karsi sorumluluk bilincini artirmak en
bliytik hedefimizdir.
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KARA KANATLI UCURTMA ALGORITMASI
ILE DISLI TREN TASARIMININ
OPTIMIZASYONU

1. GIRIS

Optimizasyon, bir sistemin, siirecin veya tasarimin performansini
artirmak icin matematiksel veya hesaplamali yoOntemlerin
uygulanmasidir. Bu, genellikle kar1t maksimize etme, maliyeti en aza
indirme veya verimliligi artirma gibi belirli hedeflere ulasmak icin
sistemi veya silireci iyilestirmeyi igerir [1]. Optimizasyon,
mithendislikten yoOnetim bilimlerine kadar ¢ok ¢esitli disiplinlerde
kritik bir rol oynar, ancak geleneksel yontemler karmagik sorunlari ele
alirken genellikle yetersiz kalir.
Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in, ¢esitli alanlarda etkili sonuclar
sunabilen esnek ve uyarlanabilir yaklagimlar olarak meta sezgisel
yontemler gelistirilmistir. Dogal siireglerden ilham alan meta sezgisel
algoritmalar, ¢6zlim alani i¢cinde kapsamli aramalar yaparak kiiresel
optimuma ulagmay1 amaglar. Biiylik 6l¢ekli sorunlar i¢in hizl ve etkili
¢oziimler saglama yetenekleri, onlar1 son yillarda oldukca dikkat
cekici hale getirmistir.

Bunlarin arasinda, Kara Kanatli Ugurtma Algoritmasi (BKA), kara
kanatli ugurtmalarin go¢ ve yirtict davraniglarindan esinlenmistir. Bu
kuslar, kiiresel arama ve yakinsama yeteneklerini gelistirmek icin
matematiksel olarak modellenmis olaganiisti havada asili kalma
yetenekleri ve hassas avlanma teknikleri sergiler. Kesif ve somiiriiyii
dengeleyen kara kanatli ugurtmalarin ugus ve avlanma stratejilerine
benzer sekilde, BKA optimum ¢6ziimii verimli bir sekilde bulmay1
hedefler. Ancak, BKA Cauchy mutasyonu ve liderlik stratejileri gibi
mekanizmalar araciligiyla giicli kiiresel arama yetenekleri
gosterirken, yinelemeler sirasinda cesitliligi siirdiirmede zorluklarla
da karsilasabilir ve bu da belirli senaryolarda erken yakinsamaya yol
acabilir.

Ayrik optimizasyon problemlerinin énemli bir 6rnegi olan disli treni
tasarim problemi, karar degiskenleri tarafindan temsil edilen dort disli
icin dis sayisim1 optimize ederek disli oranin1 en aza indirmeyi
amagclar. Problemin karmasikligi, tim degiskenlerin tam say1 olmasi
ve arama alaninin belirli sinirlar iginde kisitlanmasi gerekliliginden
kaynaklanmaktadir. Sonug olarak, disli treni tasarim problemi genetik
algoritmalar1 ve diger meta-sezgisel yaklasimlar1 test etmek icin
yaygin bir kiyaslama senaryosu haline gelmistir.
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Bu calismada ele alinan disli takimi tasarimi, miihendislikte sikca
karsilagilan yaygm bir optimizasyon problemidir. BKA, o&zellikle
diger algoritmalarla karsilastirildiginda, bu tiir problemlere
uygulandiginda Onemli avantajlar gostermektedir. Bu avantajlar
arasinda daha kisa siirede yiiksek kaliteli ¢oziimlere ulasmak ve daha
az hesaplama kaynagi gerektirmek yer almaktadir.

Jun Wang ve ark, 2024 tarihli calismalarinda, kara kanatl
ucurtmalarin gog¢ ve yirtict davraniglarindan esinlenerek Kara Kanatl
Ucurtma Algoritmasim1 (BKA) gelistirdiler. Yazarlar, Cauchy
mutasyon stratejisini ve liderlik mekanizmasini algoritmaya entegre
ederck, kiiresel ve yerel arama yeteneklerini Onemli oOlgiide
gelistirdiler.  Calisma, BKA'min  miihendislik  optimizasyon
problemlerini ¢ozmede WOA, MPA ve RIME gibi geleneksel
algoritmalardan daha iyi performans gosterdigini gosterdi. Etkinligi,
yakinsama analizleri yoluyla dogrulandi ve karmasik ve kisith
optimizasyon zorluklari i¢in saglam bir ¢6ziim yoOntemi oldugu
kanitland1 [2].

Abdul Qadeer Rasooli ve digerleri, 2024 tarihli ¢aligmalarinda,
kiimeleme sorunlari i¢in Kara Kanatli Ugurtma Algoritmasinin (BKA)
uygulamasimi arastirdilar. Kara kanatli ugurtmalarin yirtict ve gog
davranislarindan esinlenen algoritma, kiiresel ve yerel arama
yeteneklerini dengelemek i¢in Cauchy mutasyon stratejisini ve lider
stratejisini entegre eder. Calisma, BKA'nin kiime sayisini belirlerken
kiime merkezlerini etkili bir sekilde belirledigini ve TSA ve WOA gibi
diger optimizasyon tekniklerinden daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir. Bu sonuclar, BKA'y1 veri analizi ve desen tanimada
kiimeleme gorevleri i¢in yeni ve etkili bir ara¢ olarak ortaya
koymaktadir [3].

Jun Wang ve digerleri, 2025 tarihli ¢aligmalarinda, Kara Kanatl
Ugurtma Algoritmasin1  (BKA) bir dizi miihendislik tasarim
problemine uygulayarak karmasik ve kisith  optimizasyon
senaryolarimi ele almadaki etkinligini kanitladilar. Kara kanath
ugurtmalarin go¢ ve avlanma davraniglarindan ilham alan BKA, kesif
ve istismar yeteneklerini gelistirmek i¢in bir Cauchy mutasyon
stratejisi ve lider tabanli bir mekanizma kullanir. Algoritma, basingl
kap tasarimi, kaynakli kirig tasarimi ve konsol kiris optimizasyonu
gibi miihendislik problemlerini basariyla optimize ederek, PSO ve
WOA gibi geleneksel yontemlere kiyasla yakinsama hizt ve ¢éziim
kalitesinde tistiin sonuglar elde etti. Bu bulgular, BKA'y1 mithendislik
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optimizasyon zorluklarini ¢ézmek i¢in giivenilir ve etkili bir arag
olarak ortaya koymaktadir [4].

Miihendislik optimizasyon sorunlari i¢in bir diger etkili ¢6ziim, Yu Li
ve digerleri tarafindan 6nerilen DDSCA'dir. DDSCA, boyut bazinda
bir iyilestirme stratejisi ve dinamik bir kontrol parametresi sunarak
karmagik optimizasyon zorluklarin1 basariyla ele almistir. Bu yeni
yaklagim, algoritmanin kesif ve somiirliyli dengeleme yetenegini
onemli o6l¢iide artirir. Ek olarak, DDSCA, PSO ve SCA gibi
geleneksel yontemlere kiyasla disli takim1 ve basing kabi tasarimi gibi
gercek diinya miihendislik sorunlarmi ¢ézmede istiin performans
gostermistir.[5]

Bu baglamda, Kara Kanathi Ugurtma Algoritmas1 (BKA), 6zellikle
disli takimi tasarim problemlerinde olmak iizere, miihendislik
optimizasyon gorevlerinde etkinligini gosteren yenilik¢i bir yaklagim
olarak vurgulanabilir. BKA, kiiresel kesif ve yerel somiiriiyii
dengelemek i¢in kara kanatli ugurtmalarin gbé¢ ve yirtict
davranislarindan ilham alan benzersiz arama stratejilerinden
yararlanir. Bu ¢alismada, BKA disli takimi tasarim problemine
uygulandi ve DDSCA, GA ve ABC dahil olmak iizere diger birkag
optimizasyon algoritmasiyla karsilastirildi. Tablo 1'de sunulan
sonuglar, BKA'nin yerel minimumlara takilmadan kiiresel optimuma
ulasarak en iyi performansi elde ettigini gostermektedir. Bu bulgular,
BKA'nin karmasik miihendislik zorluklarimi ¢6zmedeki saglamligini
ve verimliligini dogrulamaktadir.

Bu c¢alismanin devaminda, Kara Kanatli Ugurtma Algoritmasi'nin
(BKA) temel prensipleri ve optimizasyon siirecleri i¢in uygulama
adimlar1 Malzemeler ve Yontemler boliimiinde detayli olarak ele
almmustir. Ayrica, mithendislik agisindan kritik bir 6neme sahip olan
Disgli Tren Tasarimi konusu detaylandirilmis ve ¢6ziim agamalarinda
karsilagilan zorluklar tartigilmistir. Ardindan, Bulgular ve Tartisma
boliimiinde, BKA'min Digli Tren Tasarimi iizerindeki performansi
degerlendirilmis; literatiirdeki diger meta-sezgisel algoritmalarla
karsilagtirmalar yapilmis ve algoritmammn {istiin yonleri ortaya
konmustur. Son olarak, bulgular 1s18inda, algoritmanin potansiyel
gelistirme alanlar1 ve farkli uygulamalara yonelik 6neriler Sonug ve
Oneriler boliimiinde sunulmustur. Bu yapi, ¢aligmanin kapsamini
biitiinsel olarak degerlendirmek ve okuyucunun c¢alismay1 daha iyi
anlayabilmesini saglamak i¢in planlanmstir.
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2. MATERYAL VE METOD

2.1.Kara Kanath Ucurtma Algoritmasi (BKA)

Kara Kanatli Ugurtma Algoritmas1 (BKA), kara kanatli ucurtma
kuglariin avlanma ve go¢ davramiglarindan esinlenen bir meta-
sezgisel optimizasyon yontemidir. Bu algoritma, optimizasyon
problemlerine ¢oziim bulmak i¢in bu kuslarin dogal hareketlerini
modeller. BKA'nin arama siireci iki ana asamaya ayrilir: kesif ve
somurd.

e Kesif asamasinda, algoritma genis bir ¢dziim uzayindaki
farkl1 noktalarda arama yaparak en iyi ¢oziim adaylarim
bulmay1 hedefler. Kuslarin hareketi, grup icindeki bireyler
arasindaki etkilesimlere dayanir. Kara kanatli ugurtmalar,
genis bir alan iizerinde havada siiziilerek potansiyel avlarini
gozlemler ve ¢evrelerini arastirir. Bu strateji, algoritmanin
¢Oziim uzayinin farkli bolgelerini ayrintili olarak kesfetmesini
saglayarak kiiresel minimuma ulasma sansimi artirir. Kesif
asamasinin amaci, ¢Oziim uzaymm kapsamli bir sekilde
tarayarak  kiiresel =~ optimuma  yaklagan  bolgelere
odaklanmaktir.

e SOmiirii asamasinda, algoritma daha 6nce belirlenen en iyi
bolgeye odaklanir ve bu alandaki ¢6ziim adaylarin iyilestirir.
Kara kanatli ugurtmalar avlarimi yakalamak i¢in keskin bir
sekilde dalis yapar ve bu davranis algoritmada en iyi ¢6ziim
bolgelerine dogru yonlendirilmis bir hareket olarak
modellenir. Bu asamada, algoritma daha ¢ok yerel
optimumlara odaklanir ve ¢ozlimleri ayrintili olarak iyilestirir.
Ancak bu, yerel optimumlara diisme riskini olusturur, yani
algoritma kiiresel optimumu kagirabilir. Somiiri asamasinin
amaci, en uygun olani bulmak i¢in daha once kesfedilen
cozlimleri iyilestirmektir.

Kara kanatli ugurtmalarin avlanma ve go¢ davraniglart algoritmanin
farkli yonlerini temsil eder. Cauchy mutasyonu bireylerin rastgele
hareket ederek yerel optimumlardan kagmasina olanak tanir. Liderlik
stratejisi en iyi ¢Oziimil yonlendirerek optimizasyonu hizlandirmaya
yardimci olur. Bu denge algoritmanin hem genis bir arama
gergeklestirmesini hem de ¢ozlimleri ayrintili olarak iyilestirmesini
saglar.

Sekil 1, Black-winged Kite Algoritmasi'nin (BKA) ana adimlarini
Ozetleyen sozde kodu sunar. Kod, algoritmanin temel
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mekanizmalarint ve optimizasyon siirecindeki davranislarini ayrintilt
bir sekilde agiklar [17,18].

IAlgorithm: Black-winged kite algorithm
Input: The population size pop, maximum number of iterations 7, and variable dimension dim
Output: The best quasi-optimal solution obtained by BKA for a given optimization problem.
1. Initialization phase
2. Initialization of the position of Black-winged kites and evaluation of the objective function.
3. Calculate the fitness value of each Black-winged kite
4 while (< 7) do
5. /* Attacking behavior */
I6. ifp<r
7. yii =y +n(l4+sm(r))x y,’
18. else ifdo
9. Y=yl +nx(2r-D)xy”
10. end if

/* Migration behavior */
11. if Fi < Frido
12. wi=wl+CO0)x(y’ -L)
13. else ifdo
14. v =y +CO0,0)x (L —mx y”)
15. end if

/*Select the best individual*/
16. ifys <L,
17. Xbest = y.3. Fbest = f(y.3)
18. else if do
19. Xbest =L, Fbest = f(L,)
20. end if
21. end while
22, Return Xbest and Fbest

Sekil 1. BKA Pseudo-code

2.2.Disli Tren Tasarim Problemi

Disli treni tasarim problemi, her biri bir disli iizerindeki dis sayisim
temsil eden dort karar degiskenini (X = [xq, x5, X3, X4]), igeren ayri
bir optimizasyon problemidir. Bu problemin amaci, optimum dis
sayist kosulu da dahil olmak {izere belirli tasarim kisitlamalarini
karsilayarak digli oranin1 en aza indirmektir [6].

Bu optimizasyonda, digli oran1 mekanik ve operasyonel sinirlarla
kisitlanmig olan karar degiskenlerinin ¢arpimina baglidir. Dis sayist
bir tam say1 olmas1 gerektiginden, karar degiskenleri optimizasyon
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siireci sirasinda en yakin tam sayiya yuvarlanir. Bu yuvarlama, ¢6ziim
alaninin diizgiinligiinii ve stirekliligini etkileyerek, sorunu dogasi
geregi olduke¢a dogrusal olmayan ve ayrik hale getirerek, optimum bir
¢Oziim arayisina ek karmasiklik getirir.

2.3.Kara Kanath Ucurtma Algoritmasinmin Disli Tren Tasarim
Problemine Uygulanmasi

Disli Tren Tasarimi problemi, dogrusal olmayan ve ¢ok degiskenli
yapisiyla karakterize edilen karmasik bir optimizasyon problemidir.
Bu problemin amaci, belirli fiziksel kisitlamalar altinda maksimum
sistem performansin1 garanti eden optimum digli oranlarini
belirlemektir. Yerel optimumlara takilma riski nedeniyle, bu tiir
problemleri ¢6zmek saglam ve yenilik¢i optimizasyon algoritmalar
gerektirir.

BKA'nin bu sorunu ele almadaki basaris1 asagidaki temel
ozelliklerden kaynaklanmaktadir:

o BKA, yiiksek ¢6ziim hassasiyeti i¢in dengeli bir somiirii
siirecini korurken kiiresel optimumu bulmak i¢in ¢6zliim
alanin1 kapsamli bir sekilde aragtirir.

e Algoritma, yerel optimumlara sikisma riskini azaltan
mekanizmalar igerir ve miihendislik sorunlart gibi karmasik
uygulamalarda dnemli avantajlar sunar.

e BKA, uygunluk degeri acisindan rakip algoritmalardan daha
iyi performans gostererek sorun igin tam optimum ¢oziimii
elde etti.

BKA'nin performansi ve diger algoritmalarla karsilagtirilmasi ayrintilt
olarak tartisilmistir. Digli Tren Tasarimi gibi karmasik optimizasyon
problemleri i¢in BKA giiclii ve etkili bir ¢6ziim sunar

Sekil 2, Digli Tren Tasarim problemine uygulanan BKA
algoritmasinin ana adimlarimi O6zetleyen sozde kodu sunar. Kod,
algoritmanin  ¢ekirdek mekanizmalarinin  ve ardigik arama
stratejilerinin ayrintili bir agiklamasini saglar.
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Algorithm: Black-winged Kite Algorithm (BKA)
Input:

- Max Herations: Maximum number of iterations

- Population Size: Mumber of birds (agents)

= Search Space: Sclution space boundaries (Gear ratios: [lb. ub] =
[12, 60])

- Fitness Function: Gear Train Design objective function

Output

- Best Solution: Best set of gear ratios found
- Best Fitness: Fitness value of the best solution

Step 1: (Initialize Population)
- Randomly initialize bird positions (gear ratio values) within the
search space [lb. ub]
- Ewaluate fitness for each bird using the Gear Train Design function
- Set initial Best Solution and Best Fitness

Step 2: Main Loop (until Max lterations reached)
For iteration = 1 to Max lterations do:
- Update exploration-exploitation parameters (a1, a2)

For each bird:

- Ensure Boundaries: Adjust gear ratio values if out of bounds ([12, 60])
- Exploration Update: Generate new positions to explore better solutions
- Exploitation Update: Move birds toward the current best sclution using
group behavior rules

- Random Reset: With a given probability, reset bird’s gear ratio values
randomly

- Update Best Solution: If a better set of gear ratios is found, update
Best Sclution and Best Fitness

Step 3: Return Best Solution and Fitness
Return Best Solution
Return Best Fitness |

Sekil 2. Digli Tren Tasarim Problem Pseudo-Code

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada, miihendislikte yaygin bir optimizasyon problemi olan

disli takimi tasarim problemini ¢ozmek i¢in Kara Kanatli Ugurtma

Algoritmast (BKA) uygulanmistir. BKA, kiiresel ve yerel arama

stireglerini etkili bir sekilde birlestirerek ¢oziim alaninin kapsamli bir
sekilde kesfedilmesini saglar. DDSCA, ISCA, CS, GA, ABC ve MBA
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gibi literatiirdeki 1iyi bilinen optimizasyon algoritmalariyla
karsilastirildiginda, BKA {istiin performans gostermis ve tam olarak
optimum ¢6zlime basariyla ulagsmstir.

Ayrica, literatiirde gozlemlendigi {lizere, metasezgisel algoritmalar
genis ¢Oziim uzaylarina sahip problemleri ¢6zmede oldukca
basarilidir. Bu ¢alisma, BKA'min bu problemdeki performansini
degerlendirir ve mithendislik zorluklarina uygulanabilirligini gosterir.

3.1. Miihendislik Tasarimi Problemi icin BKA
BKA'nin digli takimi tasarim problemini ¢dzme yetenegi, bu

miithendislik tasarim durumuna uygulanarak degerlendirilmistir. Disli
takimi tasarim problemi test senaryosu olarak secilmistir. Bu problem,
30 niifus biyikligi ve 500 yineleme ile BKA kullanilarak
¢Oziilmiistiir. Elde edilen istatistiksel sonuglar, literatiirdeki diger
optimizasyon  yOntemleri  tarafindan  saglanan  sonuglarla
karsilastirilmistir.  Onerilen  yaklasim, BKA'nin optimizasyon
performansint degerlendirmek ve diger iyi bilinen algoritmalarla
karsilastirmak i¢in saglam bir temel olusturmaktadir.

3.2.Disli Tren Tasarim Problemi

Digli treni tasarim problemi, bir trenin dort dislisi i¢in dis sayisini
(X1, X2, X3, X4) Optimize etmeyi igerir. Bu tasarim probleminin amaci,
disli oranini en aza indirmek i¢in en uygun dis sayisini1 bulmaktir[12].
Ayrik parametreler, ¢6ziim giincellendikten sonra en yakin tam sayiya
yuvarlanarak islenir. Matematiksel olarak, problem su sekilde formiile
edilir:

Min F5() = (g7 = 120, (1)

Where x = (x4, X5, X3,X4)

st 12<xi<60, andxie Z+Vi=1,2,3,4.

Onerilen optimizasyon yontemi ve ilgili kisitlamalar, Disli Tren
Tasarim Problemi i¢in performans ve maliyet agisindan optimum bir
¢ozlim elde etmek i¢in bir temel olusturur. Optimizasyon siireci, disli
oranlari, disli dis sayilar1 ve gerilim sinirlart gibi parametreleri goz
oniinde bulundurarak uygulanabilir ve etkili ¢oziimler saglamay1
amaglamaktadir.

Bu problem DDSCA, ISCA, m-SCA, GA, ABC, CS, ALM, MBA
ve BKA gibi ¢esitli algoritmalar kullanilarak ele alinmigtir. Tablo 4,
bu algoritmalar tarafindan elde edilen en iyi sonuglari ve BKA
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tarafindan bulunan optimum ¢6ziimii karsilastirir. Sonuglar, BKA'nin
0 (Tamamen Optimum) tam olarak optimize edilmis maliyet degeri ve
54, 18, 27 ve 59 tasarim parametreleriyle en verimli ¢ozlimii
sagladigini gostermektedir.

BKA'nin istiin performansi, ¢éziim alaninit daha etkili bir sekilde
kesfetme ve yerel optimumlardan kaginarak kiiresel optimuma ulagsma
yetenegini gostermektedir. Bu sonug, BKA'nin kati kisitlamalara sahip
karmagik miihendislik tasarim problemlerini ¢ézmede oldukca
rekabetci bir algoritma oldugunu gostermektedir.

Tablo 1°de Digli Tren Tasarim Problemi [13] icin optimizasyon
algoritmalari tarafindan elde edilen en iyi ¢ozlimlerin karsilastirmasini

sunulmustur.
Optimum values for variables
Method X1 X2 X3 X4 Optimal Cost
DDSCA [7] 49 16 19 43 2.7009e-12
m-SCA [8] 43 16 19 49 2.7009e-12
ISCA [9] 43 16 19 49 2.7009e-12
GA [10] 33 14 17 50 1.3616e-09
ABC [11] 43 16 19 49 2.7009e-11
Cs[12] 43 16 19 49 2.7009e-12
ALM [13] 33 15 13 41 2.4073e-08
MBA [14] 43 16 19 49 2.7009e-12
0 (Tam
BKA 54 18 27 59 Optimum)

Table 1. Disli Tren Tasarim Problemi Karsilastirmasi

4. SONUC VE ONERILER

Bu ¢aligmada, dogadan esinlenerek gelistirilmis meta-sezgisel bir
yontem olan Black Winged Kite Algorithm (BKA) kullanilarak
mithendislik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde basarili
sonuglar elde edilmistir. Ozellikle disli takimi tasarim probleminde,
maliyetin en aza indirildigi ve tiim kisitlarin saglandigir durumlarda
algoritmanin  etkinligi  kanmitlanmig ve literatiirdeki  diger
algoritmalardan daha iyi sonuglar elde edilmistir. BKA'nin giiclii
kiiresel ve yerel arama dengesi, algoritmanin yerel minimumlardan
kaginmasini ve kiiresel optimuma daha hizli ulagmasini saglayarak bu
karmasik optimizasyon probleminde iistiinligiinii ortaya koymustur.
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Gelecekte algoritmanin daha da gelistirilmesi i¢in bazi Onerilerde
bulunulabilir. Ilk olarak, daha genis bir uygulama alan1 saglamak icin
BKA'™min farkli miihendislik problemlerinde test edilmesi oOnerilir.
Algoritmanin verimliligini ve esnekligini artirmak i¢in uyarlanabilir
parametre ayarlama mekanizmalar1 entegre edilebilir. Ayrica, BKA
cok amagli optimizasyon problemlerine uyarlanabilir veya daha
karmagik ve yliksek boyutlu problemler i¢in daha etkili ¢oziimler
uretmek tizere diger gelismis meta-sezgisel algoritmalarla
hibritlestirilebilir. Bu tiir gelismeler algoritmanin giiciinii artirabilir ve
daha genis bir aralikta etkili optimizasyon c¢oziimleri sunmasini
saglayabilir.
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YAPAY ZEKA DESTEKLI MOBIL
TELEREHABILITASYON

1. GIRIS

Aragtirma projesi, fizyoterapi hastalar1 ve engelli bireyler igin
rehabilitasyon siireglerini daha erisilebilir, verimli ve silirdiiriilebilir
hale getirmek i¢in yapay zeka destekli bir mobil telerehabilitasyon
sistemi geligtirmeyi amaclamaktadir.  Onerilen ~ mobil
uygulama, hastalarin terapilerine evde bagimsiz olarak devam
etmelerini saglarken, doktorlarin gelismis goriintii isleme ve
durus analizi teknolojilerini kullanarak ilerlemelerini uzaktan
izlemelerine ve analiz etmelerine olanak sistem, tedavi stireglerini
optimize ederek ve erken teshisi kolaylastirarak daha iyi saglik
sonuclarini destekleyecektir. Oyunlastirma gibi 6zellikler 6zellikle
geng hastalarin ilgisini ¢ekmeyi, motivasyonlarini ve tedaviye
katilimlarimi artirmayr amacglamaktadir. Ayrica uygulama, engelli
bireyler i¢in erisilebilirligi artirarak lojistik engelleri azaltacak ve
rehabilitasyonu hizlandiracaktir.

Proje aym1 zamanda saglik calisanlarmin is yiikiinii
hafifletmeyi ve hasta-doktor iletisimini gelistirmeyi amaglhyor.
Kullanic1 dostu arayiizii ve yenilik¢i yaklasimiyla mobil
uygulamanin genis bir kitleye wulasarak rehabilitasyon
hizmetlerini daha yaygin hale getirmesi bekleniyor. Basari,
mevcut teknolojik kaynaklar ve uzmanlikla desteklenen kullanici
benimseme oranlari, saglik ¢alisanlarindan alinan geri bildirimler
ve hasta memnuniyeti ile dl¢iilecektir.

2. MATERYAL VE METOD

Proje bes ana asamadan olusmaktadir. ilk asama veri toplamadar.
Bu asamada fizik tedavi ve rehabilitasyon hastalarinin
egzersizlerine ait goriintii ve videolar toplanmaktadir. Belirli
hastaliklarin erken teshisi i¢in gerekli veri kiimeleri olusturulur ve
cesitli teknikler kullamlarak artirilir. Ikinci asama 6n islemedir. Bu
asamada toplanan veriler, OpenCV teknolojisinin siklikla
kullanildig goriintii isleme yontemleri kullanilarak dijital ortamda
islenir. Bir sonraki asama ise siniflandirmadir. Burada islenen
veriler, Teachable Machine platformu kullanilarak makine
Ogrenimi amactyla smiflandirilir. Bir diger asama ise model
olusturma ve egitimdir. Bu agsamada, islenen goriintiiler kullanilarak

yapay zeka ve makine Ogrenimi tabanli egitilebilir bir model
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olusturulur ve model daha sonra giris verileriyle egitilir. Besinci ve
son asama ise nihai modelin bir mobil uygulamaya entegre
edilmesidir. Bu asamada, dort asamadan sonra elde edilen model,
kullanicilarin her yerden rahatca erisebilmelerini saglamak i¢in bir
mobil uygulamaya entegre edilir.

1. Goriintii isleme ve Analizi

Goriintii isleme, sayisallastirilmig goriintiiler {izerinde c¢alisan
algoritmalar gelistirmeye odaklanan bir arastirma alanidir. Sinyal
iyilestirmeden goriintii anlamaya kadar genis bir alani kapsar.
Goriintii isleme yontemi bes ana adimdan olusur: elde etme, 6n
isleme, segmentasyon, tanimlama ve yorumlama. Her adim bir
veritabani ile etkilesimi igerir [1]. Bu projede, goriintii isleme
yontemleri, yapay zeka ve goriintii isleme teknolojilerini kullanarak
rehabilitasyon siireclerini izleme ve analiz etme hedefine ulasmada
kritik bir rol oynamaktadir.

e OpenCV

OpenCV, Intel tarafindan 1999 yilinda ger¢cek zamanlh
uygulamalar i¢in gelistirilmis ¢ok yonlii bir acik kaynak goriintii
isleme kiitiiphanesidir. C, C++, Python ve Java dahil olmak iizere
cesitli programlama dillerini destekler ve mobil ve masaiistii dahil
olmak {iizere ¢esitli platformlarda sorunsuz bir sekilde calisir.
OpenCV, goriintli isleme gorevlerini hizlandirmak ve optimize
etmek i¢in tasarlanmigtir, bu da onu ger¢ek zamanl uygulamalar
icin ideal hale getirir. Giirliltii azaltma, Kontrast gelistirme ve
parlaklik ayar1 gibi islemler igin gesitli islevler ve filtreler sunar.

OpenCV'nin kullanim alanlarindan bazilar1 sunlardir:

o Hareket izleme

e Yiiz, gozler, agiz ve burun gibi viicut pargalarinin
algilanmasi

e Nesne tanima

e Videolarda hareket algilama

e Mobil robotlar ve artinlmis gerceklik uygulamalan

OpenCV kiitiiphanesi dort ana bilesenden olusmaktadir: CV,
MLL, HighGUI ve CXCore [2]:

e CV: Gorinti isleme ve st diizey gorinti isleme
algoritmalari igerir.

e MLL: Cesitli istatistiksel siniflandiricilar ve kiimeleme
araglar1 ile makine 6grenimi komutlarini igerir.

e HighGUI: Videolar1 ve goriintilleri kaydetmek ve
yiiklemek i¢in G/C islemlerini ve islevlerini yonetir.

e CXCore: Goriintii ¢izme gibi gorevler i¢in temel veri
yapilari ve 6zellikleri igerir.
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Bu caligmada gerekli islemler i¢in, acik kaynak kodlu olmasi,
platform bagimsizligi ve goriintii isleme alanindaki giiclii
yetenekleri nedeniyle Python programlama dili olarak secilmistir.
Python'un kapsamli kiitiiphane destegi ve veri bilimi gorevleri i¢in
uygunlugu, secilmesinin diger nedenleridir. NumPy paketi
kullanilacak ve JetBrains tarafindan gelistirilen ve yaygin olarak
kullanilan bir Python gelistirme ortam1 olan PyCharm Community
Edition IDE kullanilacaktir.

2. Yapay Zeka ve Makine Ogrenimi

Yapay zeka (YZ), bir bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii bir
robotun genellikle zeki varliklarla iliskilendirilen gérevleri yerine
getirme yetenegini ifade eder. Bu kavram genellikle akil yiiriitme,
anlam kesfetme, genelleme yapma veya gecmis deneyimlerden
ogrenme gibi insan benzeri biligsel yeteneklerle donatilmis
sistemler gelistirmek i¢in kullanilir. 1950'lerin basinda Alan
Turing'in "Makineler diigiinebilir mi?" sorusu makine 6grenimi
kavramini ortaya atarken, "Yapay Zeka" terimi ilk kez John
McCarthy tarafindan 1956 yilinda diizenlenen ilk yapay zeka
konferansi olan "Dartmouth Konferansi" sirasinda kullanilmistir
[3].

Yapay zeka teknolojileri, ¢evrelerini algilayabilen ve belirli bir
hedefe yonelik basari sanslarini en iist diizeye ¢gikaran davraniglar
sergileyebilen cesitli cihazlar kapsar. Bu teknolojiler arasinda
makine 0grenimi, derin 6grenme, kural tabanli sistemler ve dogal
dil isleme yer almaktadir.

Makine Ogrenimi

Yapay zekanin bir alt disiplini olan makine &grenimi,
istatistiksel modellerin bilgisayarlar kullanilarak verilere
uygulanmasini igerir. Yapay zeka sistemlerinin gelistirilmesine
yardimct olarak, makinelerin insanlar gibi verileri analiz etmesi
icin egitilmesine odaklanir. Makine 6grenimi, yapay zekanin
karar verme ve tahminler i¢in verileri islemesini saglar. Makine
O0grenimi, yalmizca algoritmalar1 programlamak yerine,
makinelerin tahminler yapmasina olanak tantyan modeller
olusturmak i¢in 6rnek veri ve sonuglardan olusan egitim setlerini
kullanir [4].

Makine 6grenimi modellerinin tiirleri:

e Gozetimli 6grenme
e Denetimsiz 6grenme

e Yari denetimli 6grenme
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Pekistirmeli 6grenme

Makine 6greniminin ileri bir asamasi olan derin &grenme,
beynin sinir ag1 yapisini taklit eder. Makinelerin katmanli veriler
icindeki iligkileri analiz etmesini ve yeni durumlar igin
algoritmalarini olusturmasini saglar. Derin 6grenme, yiiz ve ses
tanima veya tibbi goériintii analizi gibi ¢esitli gérevleri miimkiin
kilmaktadir [5].

Makine Ogreniminde Kullamilan Kiitiiphaneler

1

Scikit-learn: Veri madenciligi ve analizi icin basit ve
etkili araglardan olusan, makine 6grenimi i¢in yaygin
olarak kullanilan bir Python paketi. NumPy, SciPy ve
matplotlib gibi popiiler Python kiitiiphaneleri {izerine
insa edilen Scikit-learn, yeni baslayanlar ve daha basit
veri analizi gorevleri i¢in uygundur.

TensorFlow: Google tarafindan gelistirilen, derin sinir
aglarmin egitimi ve ¢ikarimina odaklanan agik kaynakli
bir yazilim kiitiphanesidir. Dogrusal regresyon ve
evrisimli sinir aglar1 da dahil olmak {izere ¢ok ¢esitli
programlama dillerini ve gorevlerini destekler [6, 7].

PyTorch: GPU hizlandirma kullanarak derin 6grenme
modelleri olusturmak i¢in bir Python kiitiiphanesi.
Facebook'un yapay zeka laboratuvari tarafindan gelistirilen
PyTorch, esnekligi ve hiziyla bilinir ve genellikle
TensorFlow'a bir alternatif olarak kabul edilir. Kullanim
ornekleri arasinda kelime diizeyinde dil modelleme,
zaman serisi tahmini ve goriinti simiflandiricilarin
egitimi yer almaktadir [8].

. Yolo Algoritmasi

Yolo (You Only Look Once), son yillarda gelistirilen ve gergek
zamanli goriintii islemede yaygin olarak kullanilan bir nesne
algilama algoritmasidir. Yolo, goriintiiye tek bir Evrisimsel Sinir
Ag1 (CNN) uygulayarak, gériintliyii 1zgaralara bolerek ve her 1zgara
icin sinirlayici kutular ve iliskili giiven puanlar1 hesaplayarak nesne
tespiti gergeklestirir. Bu sinirlayict kutular, tahmin edilen giiven
puanlar kullanilarak analiz edilir [9]. Yolo, diger nesne algilama
algoritmalarindan 6nemli Olgiide daha hizhidir ve goriintiileri
yaklasik 40-90 FPS (saniye basma kare) hizinda isleyerek gergek
zamanli uygulamalar igin oldukga verimli hale getirir.
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1. Ogretilebilir Makine Platformu

Teachable Machine, Google tarafindan yapay zeka ve d6grenme
projesinin bir pargasi olarak gelistirilen bir platformdur. Genellikle
nesne siniflandirma ve tanima gorevleri icin kullanilir. Platform,
kullanicilarin kendi goriintii, ses veya metin verilerini kullanarak
basit makine 6grenimi modelleri olusturmalarini saglar. Teachable
Machine, modelleri egitmek ve olusturmak icin arka planda bir
makine Ogrenimi kiitiiphanesi olan TensorFlow'u kullanir.
Kullanicilar web kameralarindan ¢ektikleri goriintiilerle kolayca
veri kiimeleri olusturabilir ve herhangi bir kodlama yapmadan
modeller iiretebilirler. Bu projede, Teachable Machine &zellikle
siniflandirma asamasinda kullanilacaktir [10].

I11. 3. Mobil Uygulama Gelistirme

Flutter, mobil, masaiistii ve web uygulamalar gelistirmek i¢in
kullanilabilen bir gergevedir. Platformlar arasi bir ¢ergeve olarak,
gelistiricilerin hem iOS hem de Android i¢in uygulamalar
olusturmasina olanak tanir. Google tarafindan gelistirilen Flutter,
ozellikle mobil uygulamalar olusturmak i¢in ¢ok uygun olan agik
kaynaklt bir Ul yazilim gelistirme kitidir. Flutter'da kullanici
araylzii (Ul) ve is mantigi Dart programlama dili kullanilarak
yazilir.

Flutter, Dart kullanarak UI &geleri olusturmak icin Material
Design ve Cupertino widget kiitiiphaneleri saglar. Yine Google
tarafindan gelistirilen Dart, tarayici tabanli ve mobil uygulama
gelistirme i¢in tasarlanmig bir programlama dilidir. C++, Java ve
JavaScript gibi dillerle yapisal benzerlikler paylasir.

Flutter'da uygulamanin is mantigi, Dart ile yazilmis siniflar ve
fonksiyonlar kullanilarak uygulanir. Kullanic1  arayiiziiniin
durumunu  yonetmek i¢in  Flutter, StatefulWidget ve
StatelessWidget widget'lar1 saglar [11-14].

. SONUC

Bu ¢alisma, mobil telerehabilitasyonda yapay zeka (Al) ve goriintii
isleme teknolojilerinin bagarili bir sekilde entegrasyonunu
gostermekte ve geleneksel rehabilitasyon uygulamalarindaki
mevcut zorluklari ele almak icin modern bir yaklasim sunmaktadir.
Onerilen sistem, yapay zekanim yeteneklerinden yararlanarak fizik
tedavi egzersizlerinin dogru bir sekilde izlenmesini ve analiz
edilmesini saglayarak tedavide daha fazla erisilebilirlik ve etkinlik
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saglamaktadir.

Temel bulgular arasinda, model performansini ve genelleme
yeteneklerini 6nemli Olgiide etkileyen yigmn boyutu ve epok
degerleri gibi hiperparametrelerin optimizasyonu yer almaktadir.
Calisma ozellikle bu parametrelerin  TechEmbble Machine
platformu kullanilarak yoga pozlarimin smiflandirilmasindaki
etkisini vurgulamaktadir. Savas¢1 2, Agag, Plank, Tanriga ve
Downdog olmak tizere bes farkli yoga pozu, y1gin boyutu ve epok
degerlerine bagli olarak degisen performans seviyeleriyle
siiflandirilmigtir. 32 ve 100 epokluk bir yi1gin boyutu, kararlilik
ve dogruluk arasinda en iyi dengeyi saglarken, Tanriga pozu sinif
dengesizligi nedeniyle zorluklar gostermistir.

Oyunlastirtlmis  tedavi modillerinin eklenmesi, terapi
rutinlerine katilimi ve bagliligi artirarak sistemin ozellikle
pediatrik ve farkli engelli kullanicilar i¢in uyarlanabilirliginin
altim1 ¢izmektedir. Ayrica, simif temsilindeki dengesizlikleri
gidermek ve Tanriga gibi yeterince temsil edilmeyen pozlar i¢in
genellemeyi iyilestirmek icin veri artirma teknikleri onerilmistir.

Sonuglar, yapay zeka destekli araglarin etkili bir sekilde
uygulandiginda, ozellikle uzak veya kaynaklarin siirli oldugu
ortamlarda  saglik  hizmetlerine erisimdeki  bosluklari
kapatabilecegi hipotezini dogrulamaktadir. Ayrica ¢aligma,
yapay zekanin erken teshis potansiyelini gili¢lendirerek
zamaninda miidahaleyi miimkiin kiliyor ve genel saglik
sonuglarini iyilestiriyor.

Bu yapay zeka tabanli sistemin bir mobil uygulamaya
entegrasyonu, rehabilitasyon hizmetlerine erigimi
demokratiklestirmekle kalmiyor, aym1 zamanda dijital saglik
alaninda gelecekteki yeniliklerin de 6niinii agtyor. Bulgular umut
verici olsa da, modelin gercek diinya senaryolarindaki ve g¢esitli
kullanici  kosullarindaki ~ performansi,  saglamlik  ve
Olceklenebilirligi saglamak i¢in daha fazla arastirma yapilmasini
gerektirmektedir.
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YAPAY ZEKA DESTEKLi MOBIL
TELEREHABILITASYON

1. GIRIS

Miizik, insanlarin hislerini, diisiincelerini, dogadan aldiklarini ve
bazen de salt dogay1 anlatan, ifade eden, diizenlenmis seslerdir. En
ilkel caglardan beri var oldugu bilinmektedir. insanlar, o
donemlerden itibaren seslerin yapilarini, harmonisini ve benzefi
konular1 incelemektedir [1]. Bunlarin akabinde miizik teorisi ortaya
cikmistir. Miizik teorisi ise, miizigin g¢esitli yonlerini inceleyen ve
aciklayan bir bilim dalidir [2]. Bu ydnler arasinda miizik notalari,
ritimler, tonlar, akorlar ve form gibi konular bulunmaktadir.
Miizigin anlasilmasina yardimci olmasi agisindan gesitli kuramlar,
teknikler ve notasyon sistemleri gelistirilmistir. Miizik teorisinde
notasyon yani musiki yazisi, isitsel yolla duyulan seslerin (insan
veya enstriiman gibi) diger miizisyenlerle paylasilabilmesi i¢in
gelistirilmis bir gorsel dildir. Kiiltiirlere gére musiki yazist farklilik
gostermektedir. Ornegin klasik miizik icin nota kagid: kullanilirken
country tlirlindeki miizikler i¢in Nashville’nin say1 sistemi
kullanilmaktadir [3]. Giiniimiizde miizik teorisinde ¢ogunlukla nota
kagidi okuma egitimleri verilmektedir.

Teorik egitim kadar enstriiman egitimi de miizik sanatini
o0grenmede vazgecilmez bir pargadir. Piyano, basli basina bir ¢algt
olmanin disinda miizik egitiminin pek ¢ok alaninda ve agamasinda
kullanilan ve kullanilmasi gereken zorunlu bir ¢algidir [4]. Bunun
sebebi diger miizik aletlerinin aksine piyanoda seslerin hazir olarak
bulunmasidir. Ayrica piyano; genis bir literatiire sahip olma,
coksesli kullanilma, eslik calgisi olma ozellikleriyle dnemli bir
egitim arac1 olmaktadir [5,6]. Nota kagidi ve piyano ile miizik
teorisi derinlemesine 6grenilebilmektedir.

Mobil uygulamalar miizik teorisi ve enstriiman egitimi i¢in
kolay ve pratik alternatif olmaktadir. Bu yiizden, literatiirde miizik
teorisi ve enstriiman egitiminde kullanilmak {izere cesitli
uygulamalar gelistirilmistir. Lakin, bu uygulamalar sadece miizik
teorisi veya enstriiman egitimi gibi spesifik bir konu {iizerine
yogunlagsmistir. Meowsic, bu iki konuda kullanicilarin kendilerini
gelistirebilecekleri bir mobil uygulamadir. Uygulamamizda temel
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enstriiman olarak piyanoyu tercih ettik. Piyano, Ozette de
bahsedildigi {izere, miizik teorisi egitiminin verilmesi igin
milkemmel bir aragtir. Meowsic’i gelistirirken ortaya koymaya
calistigimiz yenilikler su sekildedir:

e Sonid gibi kullanicilara temel miizik teorisini sade ve giizel
bir arayiizle en temel seviye olan notalardan baglayarak ileri
seviyeye kadar gotiiren bir arayliz gelistirilecektir. Lakin, Sonid’de
ciddi bir eksiklik olan nota okuma o6zelligi de uygulamamiza
eklenerek daha eglenceli ve akilda kalici egitimler sunulacaktir.

e Simply Piano’da oldugu gibi eger kullanicilar piyanoya
sahiplerse caldiklar1 nota, egittigimiz derin 6grenme modeliyle
uygulama tarafindan algilanabilecektir. Burada kullanilan yapay
zeka sayesinde, kullanici isterse sanal piyano klavyesinden pratik
yapabilecek isterse de sahip oldugu piyanoyu kullanarak
yeteneklerini gelistirebilecektir. Ayrica, daha Once verilmis
egitimler icin belirlenmis bir siire zarfinda hatirlatici ek kurslarin
bildirimi gonderilecektir.

e Flowkeys’de bulunan nota kigidi okuma, benzer sekilde
Meowsic’te de olacaktir. Lakin, Meowsic ekstradan kullanicilarina
PAPERAI servisiyle kendi nota kagitlarin1 eklemelerine izin
verecektir. PAPERALI servisi, kullanicilarin yiikledikleri nota kagidi
fotograflarin1 veya PDF’leri MusicXML formatina ¢evirmektedir.
Bu sayede kullanicilara istedikleri pargalari rahat bir sekilde
ogrenebilmeleri  saglanacaktir. ~ Uygulamamizin  ilerleyen
versiyonlarinda eklenmesi planlanan 6zellikler sunlardir:

e llerleyen versiyonlarda en onemli planlarimizdan biri,
uygulamanin sadece piyano ile degil, Sight Reading Factory’dekine
[13] benzer sekilde farkli enstriiman sesleriyle de ¢alisabilmesi igin
Residual Shuffle-Exchange Networks modelini diger enstriimanlar
icin de egitebilmektir.

e Diger birikmis islerimizden bir tanesi de kullanicilarin nota
dinleme yeteneklerini gelistirmek i¢in duyduklari notalart
basmalarini isteyen bir kurs sistemi gelistirmektir.

Bu eksikliklerden yola ¢ikarak uygulamamizi uluslararasi
sahada miizik teorisi egitimi i¢in yenilik¢i ve Oncii bir hale
getirmeyi planlamaktayiz. Uygulamanin basarili olmas1 durumunda
onciil teknolojilerden bir tanesi olabilme ihtimali ile patentlenebilir
olabilecegini diisiinmekteyiz.
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2. AMAC ve HEDEFLER

Miizik, insanlik tarihi boyunca en etkili iletisim alanlarindan birisi
olmaktadir. Bu baglamda miizik, sadece duygu ve diisiinceleri ifade
eden bir dil olmasmin yam sira bir egitim araci olarak da
goriilmektedir [4]. Dolayisiyla her egitiminde oldugu gibi miizik
egitiminde de cesitli alternatifler mevcuttur. Konservatuar egitimi
veren kurumlar, miizik okullari, kurslar, 6zel 6gretmenlerden ders
alma, yazili kaynaklardan bireysel ¢aligma ve internet kaynaklarini
kullanarak bireyin 6grenme siirecini kendi bagma ilerletmesi bu
yollardan bazilaridir.

Glinlimiizde internet kaynaklarinin c¢esitlenip artmasiyla beraber
mobil uygulamalarin kullanimini her alanda oldugu gibi egitim
alaninda da artmaktadir. Bu alana yogunlasan mobil uygulamalarin
cesitliligi ve sayisinda da dogal olarak artis goriilmektedir.
Glinlimiizde mobil cihazlar, mobil uygulamalarin popiilarite
kazanmasiyla birlikte her yastan kesimin (6zellikle ¢cocuk ve geng
bireylerin) ilgisini ¢cekmektedir [7]. Ayrica yapilan arastirmalara gore
mobil uygulamalarin 6grencilerin akademik basarilarini olumlu yonde
etkiledigi gdzlemlenmistir [8].

Mobil uygulamalarin kullanimi sadece miizik egitimi alan kigilere
degil ayn1 zamanda egitim veren &gretmenlere portfolyo olusturma,
Ogrencilerinin 6grenme siirecini uzaktan takip edebilme, online sinav
sistemi, sanal siif ile uzaktan ders isleyebilme gibi ¢esitli imkanlar
sunmaktadir [8]. Tiim bu sebepler degerlendirildiginde mobil
uygulamalarin miizik teorisi ve enstriiman egitimi i¢in kolay ve pratik
alternatif oldugu, 6grenme ve 6gretme siirecinde olan herkese hitap
edebilecegi goriilmektedir.

Ornek olarak miizik teorisi ve enstriiman egitimi igin kullanilabilecek
mobil uygulamalar sunlardir:

e Yousician: Bu uygulama gitar egitimi sunmaktadir.
Ogrenciler, uygulamada yer alan 6zel miizikler ve parcalar
iizerinden ¢aligsarak enstriiman yeteneklerini ve teorik
bilgilerini gelistirebilirler [9]. Lakin, uygulamanin iicreti
ogrenciler i¢in pahali olabilmekte hem de agirlikli olarak gitar
egitimi verildigi i¢in teori kismi zayif kalabilmektedir.
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e Simply Piano: Bu uygulama, piyano ¢almay1 6grenmek
isteyenler icin gelistirilmistir. Ogrenciler, uygulamada yer
alan 6zel derslerle piyano yeteneklerini gelistirebilmektedirler
[10]. Lakin, uygulamanin tasarimi ne kadar giizel ve akici olsa
da verdikleri kurslar 6grencinin o bilgileri 6grenebilmelerine
yetecek sayida degildir. Ayrica kurslarda 6gretilen konularin
tekrar edilmemesi ile konularin unutulmasi olasidir.

e Sonid: Bu uygulama, miizik teorisi egitimi i¢in gelistirilmis
Duolingo’ya [11] benzer yapida ilerleme sistemi bulunan bir
egitim uygulamasidir [12]. Ogrenciler, uygulamada piyano
tizerinden notalar1 6grenmeye baglayarak ilerlemektedirler.
Lakin, bu uygulamanin eksik oldugu taraf miizik egitiminde
oldukca Onemli olan nota kagidi okuma egitiminin
olmamasdir.

3. MATERYAL VE METOD

3.1. Sistemin Genel Yapisi

Meowsic’in  mobil tarafinda Google’in irettigi Dart dili
kullanilmistir. Dart dilini kullanmamizin en 6nemli sebeplerinden bir
tanesi Flutter yazilim iskeletinin bu dilde gelistirilmis olmasidir.
Flutter, bizlere platformdan bagimsiz bir sekilde Android, iOS,
masaiistlii ve web uygulamalar1 gelistirmemizi saglamaktadir. Ayrica,
Dart mobil uygulamalarin gelistirilmesi i¢in yeterince hizli ve efektif
bir yapiya sahiptir. Bu yiizden Dart tercih edilmistir.

Uygulamanin 6n ug tarafinda MVC mimari deseni arka ug tarafinda
ise microservice mimarisi kullanilmigtir. MVC desenin yapist 3
katmandan olusmaktadir ve katmanlari birbirinden bagimsiz (birbirini
etkilemeden) olarak ¢aligmaktadir. Bu sebeple cogunlukla biiyiik caplt
projelerde projelerin yoOnetiminin ve kontroliiniin daha rahat
saglanabilmesi i¢in tercih edilmektedir [14]. MVC mimari desenini
kullanmamizin sebebi, uygulamanin is mantigi, kullanici arayiizii ve
veri modellerini ayirmasidir. Bu ayrilma durumu bizlere; daha rahat
bakim saglayabilmemizi, hizli bir sekilde kodu test edebilmemizi ve
tek bir veri modelinin bagka arayiizlerde kullanilabilmesini
saglamaktadir. MVC modeline aittir.
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Sekil 1. MVC mimari desenine ait bir gorsel.

Microservice mimarisi, tek bir uygulama gelistirirken modiiler bir
yapida her biri kiiglik servis olarak diisiiniilmesi gereken ve her bir
servisinde kendi isini ve iletisimini yliriitebilen, ¢ok karmagik
olmayan ve baska servislere bagimlilig1 az olan mekanizmalara sahip
bir yaklagimdir [15]. Microservice mimarisinin tercih edilme sebebi,
kullandigimiz herhangi bir servisin hata almasi durumunda diger
servislerin hala c¢alisabilir olmasi ve bakiminin daha rahat
gergeklestirilebilmesidir.

e ONUC

Sekil 2’de goriilen Meowsic’in giris ve kayit ekranidir. Kullanici,
uygulama igerisinde edindigi basarilari, seviyesini vb. istatistiksel
verilerini profil sayfasindan inceleyebilmektedir (Sekil Ektedir). Sekil
2 profil sayfasinin demo halidir. Ayrica Sekil 2’de gorildiigi iizere
kullanici istedigi miizik tiiriine gore sarkilar1 secilebilmektedir. Bu
ekranlar heniiz gelistirilme asamasindadir. Projenin ilerlemesiyle daha
kaliteli kullanici arayiizleri ve gelismis 6zellikler getirilecektir.
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Sarkilar
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Sekil 2. Meowsic Giris, Profil Ve Miizik Se¢im Ekrani

Pop Hit

Hentiz bir hesabin yok mu ?

Sekil 3 nota kagidi okuma antrenmani igin gelistirilmis arayiize
aittir. Notalar ayarlardan belirtilen hizla mavi seride dogru akmaktadir.
Eger dogru notaya basilirsa nota mavi renk yanlis basarsa kirmizi renk
olmaktadir.

Sekil 3. Nota Kagidi Okuma Antrenmani

Uygulamada miiziklerin nota kagidina yazilmasi i¢in MusicXML
dosya formati kullanilmistir. MusicXML formati, yazilimcilarin
miizik notasyon verilerini baska yazilimlara aktarmasini saglayan
dosya formatidir. Nota kagidim yiiklemek igin bu format
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kullanilmistir. Sekil 4 MusicXML dosyasini notalara ayristirarak
ekranda hangi pozisyonda olmas1 gerektigini hesaplayan koda ait bir
ornektir.

Sekil 4 Notanin Kagittaki Pozisyonunu Hesaplayan Kod

Sunucuya yiiklenmis MusicXML dosyalarinin nota kagidina
dontistiirilmesi ve kullanict hareketleriyle etkilesime ge¢cmesi
uygulamamizin en Onemli Ozelliklerinden birisidir. Bu yiizden
sunucudan indirilen miizik dosyalarinin nota kagidina g¢evrilmesi
gerekmektedir. Cevirme iglemleri igin su anda 3. taraf bir kiitiiphane
kullanilmaktadir. Lakin, kiitiiphanenin eksikliklerinden dolay1 Dart
dili i¢in kendi MusicXML c¢evirici kiitliphanesi yapmaktayiz. Sekil 5
yapmakta oldugumuz ¢evirici kiitliphanesinden bir 6rnektir.
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Sekil 5: MusicXML Ceviricisi I¢in Ornek Kod

e ARKAUC

Uygulamanin kullanici kayit islemlerinde Firebase kullanilmaktadir.
Firebase’in tercih edilmesinin en Onemli sebebi, kayit metotlart
konusunda gesitli fonksiyonlar saglamasidir. Farkl: tiirlerde dosyalarin
saklanmasin1  kolaylastirdigi  igin ~ MusicXML  dosyalariin
saklanmasinda MongoDB kullanilmistir.

Sekil 6’da kullanic1 giris yapmak istiyorsa kullanici kapisina istek
atmaktadir. Eger Firebase’de boyle bir kullanici kayith ise kullanict
uygulamaya giris yapabilmektedir. Kullanici, uygulamaya giris
yaptiktan sonra Ogrenmek istedigi parca uygulamada yoksa ve
parcanin nota kagidina sahipse bunu Ogrenebilmek igin sisteme
ylkleyebilmektedir. Kullanici béyle bir istek olusturdugunda api
kapist1 RabbitMQ’ya bir sira eklemektedir. Eklenen siradaki nota
kagidi dosyasi MongoDB’ye kaydedilmektedir. Kaydedilen nota
kagidi PaperAl servisimiz tarafindan g¢ekilip MusicXML formatina
cevirmektedir. Cevirme isleminden sonra MusicXML dosyasini
MongoDB’ye kaydetmekte ve RabbitMQ’ye bir sira ekleyerek
kullanictyr uyarmasi i¢in Firebase Cloud Messaging(FCM) bilgi
gondermektedir.

79



Boliim — 6

Client PaperAl

M Auth d&
b

— <D

API GATEWAY
e oba L RabhiMiQ

» AR

,.1 - »F

C_J
FCM fongoDB

Sekil 6: Kullanilan Microservice igin drnektir.

Kullanicinin  piyanosundan ¢aldigi notalarin ne oldugunun
siniflandirmasin1  yapacak Residual Shuffle-Exchange Networks,
Python’da yazilacaktir ve TFlite kullanarak mobil cihazlara entegre
edilecektir. Mobil cihazin hizina bagli olarak Weight pruning
metoduyla modelin boyutu diistiriilecektir. Residual Shuftle-Exchange
Networks derin 6grenme modeli kompleks miiziklerde dahi %78
oranla notalart dogru siniflandirmaktadir [16]. Modelde kullanilan
mimar1 Sekil 7’da gosterilmistir.

Shared  15'Bensiblock  Sharad R Shared 2" Benei block  Sharsd 3
Inpat H weights waights B waights waights. - Output

[ oo X3
Bwitch  Shuffle  Inverse
it Layer  Shuffie
Layer

Sekil 7: Residual Shuftle-Exchange Networks Yapisi [16]

4. SONUC

Akilli telefonlarin ortaya ¢ikisi diinyaya biylik bir degisim
getirmistir. Egitim sektorii de diger her sektor gibi bu cihazlarin
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sagladig1 potansiyelden faydalanmistir. Miizik teorisi ve enstriiman
egitimi icin mobil uygulamalar gelistirilmis ve bu uygulamalar
milyonlarca insana erigim saglamistir. Meowsic, sektorde milyonlarca
kitlelere ulagan uygulamalarin eksik yonlerinden yola ¢ikarak
gelistirilmistir. Meowsic diger uygulamalarin genis bir kapsami
olarak; kullanicilarina miizik teorisi egitimi, piyanoyla nota kagidi
okuma  antrenmani, istedikleri parcayr tarayarak  pratik
yapabilmelerine olanak saglama ve gelisimlerini takip edebilecekleri
bir analiz sistemi sunmaktadir. Ayrica Meowsic’de notalarin
algilanmasi i¢in kullanilan yapay zeka modelinin gosterdigi basari
orant sayesinde kullanicilar; kendi enstriimanlarimi egitim siirecinde
sikint1 cekmeden, goniil rahatligiyla kullanabilmektedirler. Inaniyoruz
ki Meowsic, miizik teorisi ve enstriiman egitimi i¢in Oncli bir
uygulama olacaktir.

flerleyen c¢alismalarda kullanicilarin sadece piyano degil gesitli
enstrimanlarla da antrenman yapabilmelerini saglanacaktir.
Kullanicilarin  miizik kulagini gelistirmek i¢in duydugu notay1
calmalarin1 saglayacagi bir sistem gelistirilecektir. Ayrica ilerleyen
donemlerde uygulama i¢inde miizik teorisi i¢in kullanabilecekleri bir
forum gelistirilecektir. Calismada kullanilan derin  6grenme
metodunun notalar1 algilamada gosterdigi basari yiiksek olmasina
ragmen bazi mobil cihazlarda diisiik calisma hiz1 gosterebilmektedir.
Ilerleyen galismalarda performans iyilestirmeleri yapilacaktir.
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TERMAL VE KAMERAYLA GORUNTU ISLEMEYE
DAYALI AKILLI GUVENLIK SISTEMi: OLASI
TEHDITLERI TESPIT VE ERKEN UYARI
MEKANIZMASI

1. GIRiS

Giivenlik sistemleri, modern toplumda yalnizca fiziksel koruma
saglamakla kalmayip, potansiyel tehditlere karsi hizli ve etkili bir
sekilde yanit verme yetenegi sunmalidir. Ancak, mevcut ¢oziimler
genellikle diisiik 151k kosullart ve gevresel tehditlerin algilanmasinda
yetersiz kalmaktadir. Gade ve Moeslund’un g¢aligmalarinda, termal
kameralarin hareketli nesneleri algilama ve sicaklik farkliliklarini
analiz etme konularindaki basarisi vurgulanmistir. Arastirmalar, bu
teknolojilerin, geleneksel sistemlerin siirlamalarini agmak igin ideal
bir ¢6ziim sundugunu gdstermistir [Gade, R., & Moeslund, T. B.,
"Thermal cameras and applications: A survey," Machine Vision and
Applications, 25(1), 245-262, 2014].

Benzer sekilde, Zhao ve Chellappa’nin yiiz tanima teknolojileri
iizerine yaptig1 calismalarda, bu algoritmalarin giivenlik sistemlerinde
kullanilmasinin dogruluk oranini artirdigi belirtilmistir [Zhao, W.,
Chellappa, R., et al., "Face Recognition: A Literature Survey," ACM
Computing Surveys, 35(4), 399-458, 2003]. Bu durum, bireylerin
kimlik dogrulama siireglerini hizlandirarak giivenlik sistemlerinin
daha etkin bir sekilde ¢alismasini saglamaktadir. Bu projede hem yiiz
tanima hem de termal algilama teknolojileri bir arada kullanilarak 7/24
her an kapsamli bir giivenlik ¢6ziimii sunulmasi hedeflenmistir.

2. MATERYALLERVE METOTLAR

2.1. MEKANIK KISIM

Bu ¢alismada, optik ve termal kameralarin giivenilir ve etkili bir
sekilde calismasini saglamak amaciyla mekanik yapi 3d yazici ile
pla filament malzeme kullanilarak tasarlanmistir. Sabit bir yap:
tercih edilerek sistemin stabil bir sekilde ¢aligmasini saglamistir.

Optik kameranin 58 derece, termal kameranin ise 110 derece
gOrlis acisina sahip olmasi, sistemin genis bir tarama alanina
ulagsmasina olanak tanimigtir. Optik kamera, yiiz tanima islemleri
i¢in merkezi bir konuma yerlestirilirken, termal kamera, ¢evresel
tehditlerin algilanmasinda yiiksek dogruluk saglayacak sekilde
genig bir alan1 kapsayacak sekilde monte edilmistir. Bu yerlesim
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diizeni, izinsiz giriglerin ve cevresel tehditlerin daha etkin bir
sekilde tespit edilmesini saglamistir.

Genis goriis agist sayesinde ise daha biiyiilk bir alanin
giivenligi saglanmistir. Cevresel dayamiklilik acgisindan, pla
malzemenin hafifligi ve esnekligi, mekanik yapinin taginabilir ve
saglam bir yapt sunmasi desteklemistir. Mekanik kisim Sekil
1’de verilmistir.

Sekil 1. Mekanik Kisim

2.2.Yazilm
2.2.1. Goriintii isleme ve Yiiz Algilama

Bu sistemde, yiiz algilama iglemi gesitli goriintii isleme
teknikleriyle saglanmig ve gelistirilmistir. dlib ve face recognition
gibi ileri diizey Kkiitiiphaneler kullanilarak yiiz algilama iglemi
gergeklestirilmigtir. Sistemde, oncelikle kamera akigindan elde
edilen goriintiiler iizerinde yiiz tespiti yapilmis, bu yiizlerin
koordinat bilgileri tespit edilerek "face loc" adli bir listeye
eklenmistir.
ylz algillama isleminin basarili bir sekilde tamamlanmasinin
ardindan, yiiz kodlamalar1 ¢ikartilmis ve bu kodlamalar sisteme
tanitilan  kullanici  yliz  bilgileriyle  karsilastirlmistir.
face recognition.compare faces() fonksiyonu, anlik olarak tespit
edilen yuzlerin sisteme tanitilmis olanlarla eslesmesini kontrol
etmistir. Eslesme durumunda ekranin belirli bir bolgesinde ilgili
kullanicinin adi1 goriintiilenirken, aksi durumda “yabanci” etiketi
belirir.

2.2.2. Yiiz Algilandiktan Sonra Islevsel Adimlar
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Kullanici Tanima: Sistemde tanimli olan bir yiiz tespit edilirse,
kullanicinin ad1 goriintiilenir ve ek bir islem gerekmez.

Sifre Dogrulama: Tanimli olmayan bir yiiz algilandiginda,
sistem sifre girilmesini talep eder. OpenCV’ nin Haar kaskat yontemi
ile yiiz algilama tamamlanir ve kullaniciya sifre girisi ekrani sunulur.
Dogru sifre girildiginde, sistem kullaniciy1 yetkilendirir (Sekil 2).

Bildirim Mekanizmasi: Sifre hatali girilirse ya da belirlenen
siire icerisinde giris tamamlanmazsa, sistem sosyal medya araciligiyla
(python-telegram-bot kullanilarak) kullanictya bir uyar1 mesajt
gonderir. Bu mesaj, potansiyel bir giivenlik ihlaline kars1 hizl1 aksiyon
almmasini saglar (Sekil 2).

80088800860

BiMeell

17:30
- 25 Ekl, Cum
Denemebot -
= Denemo gayetk

YANITLA OKUNDU OLARAK |...

B3 wordBit Tekrar
favorite

@ en sevdigl @ favor @ gdzde

B Guncelleyici

Glincellemeler mevcut
V13.0.5.0.56CTRXM

Sifreyi girin:

Sekil 2. Sifre Dogrulama ve Bildirim Mekanizmasi

2.2.3. TERMAL KAMERA ENTEGRASYONU

Termal kamera verilerinin diisiik ¢Oziinirlikli olmasi
nedeniyle, scipy.ndimage.zoom fonksiyonu kullanilarak interpolasyon
uygulanmis ve bu veriler daha yiiksek c¢oziinirliikkte yeniden
boyutlandirilmistir. Renklendirme i¢in cmap kiitliphanesindeki ‘jet’
renk haritas1 kullamlarak, sicaklik bilgileri gozle goriiliir hale
getirilmigtir. Tkinter tabanli bir arayliz ile goriintii sunumu
saglanirken, ortalama sicaklik degeri de anlik olarak hesaplanip
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goriintiilenmistir. Ornegin, ortalama sicaklik belirli bir esik degeri asar
ya da diiserse, sistem kullaniciy1 uyarir (Sekil 3).

Sekil 3. Termal Kamera Goriiniimii

3. SONUC

Bu sistem, yliz tanima, sifre dogrulama, termal algilama ve bildirim
mekanizmalariyla birlestirilerek ¢ok katmanli bir giivenlik altyapist
sunmaktadir. yiiz algilama ve tanima ile yetkilendirme saglanirken,
termal kamera ile cevresel tehditler Onceden tespit edilerek
bildirimlerle desteklenmistir. Bu c¢alisma, gelecekte giivenlik
sistemlerine entegre edilebilecek daha karmagsik ¢oziimler igin bir
temel olusturmaktadir.
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HAFIF DONANIMLAR ICIN GERCEK ZAMANLI
HEDEF ALGILAMA VE YOK ETME SISTEMIi

1. GIRiS

Gilinlimiizde otonom sistemlerin kullanim1 giderek artmaktadir ve
hayatimizin 6nemli bir kisminda yer almaya baslamistir. Bir¢ok
alanda kullanilan otonom sistemler askeri alanda da avantajlar
saglamaktadir. Otonom/yar1 otonom sekilde ucabilen IHA’lar ve
otonom/yar1 otonom sekilde su altinda gorev yapabilen AUV’lar
(Atonomus Underwater Vehicle) bu otonom sistemlerdendir. Bu
sistemler yardimi ile arama-kurtarma, cografi konum belirleme, mayin
tespiti, batik kurtarma, su alt1 boru hatt1 kaynak incelenmesi gibi ¢esitli
alanlarda problemlere ¢oziimler iiretilmektedir [1],[2].

Otonom sistemlerin bircogu kameralardan alinan goriintiilerin
islenmesiyle ¢aligmaktadir. Alinan goriintiiler islenerek sistemlerin
cevrelerini algilamasi, hedeflerin tespit edilmesi ve uygun kararlar
almas1 saglanir. Bu islemler gerceklestirilirken makine &grenmesi,
derin 6grenme ve gorlinti isleme tekniklerinden yararlanilir [5].
Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri ile kameradan alinan
goriintii  {izerinde hedef tespiti gerceklestirilir. Goriintii isleme
teknikleri ise kameradan alinan ve uygun modeller ile islenecek
gorlintlilerin  diizenlenmesi ve iyilestirilmesinde kullanilir. Ayni
zamanda performans artigini saglamak i¢in goriintiilere doniisiimler ve
filtreler uygulamada kullanilir. Goriintliyli yeniden boyutlandirma,
RGB goriintiileri gri renk formatina dontistiirerek boyut azaltma ve
cesitli filtreler yardimiyla keskinligi artirma, bulanikligi azaltma ve
kontrast ayarlama gibi iglemler 6rnek olarak verilebilir. Bu agamada
amag verileri daha kolay islenebilir hale getirerek tespit asamasinda
daha hizli ve dogru sonuglara ulagmaktir [8]. Birgok goriintii isleme
teknigi bulunmaktadir. Yapilan denemeler ve arastirmalar sonucunda
en dogru sonucu veren algoritmalar projede kullanilmak {izere
secilmistir [2]. Projeye uygun makine dgrenmesi ve derin 0grenme
modellerine de kullanilan donanim g6z Oniinde bulundurularak
yapilan arastirmalar sonucunda karar verilmistir [7].

Otonom sistemlerde goriintii isleme ve hedef tespiti gibi
gorevlerin verimli bir sekilde gerceklestirilebilmesi igin cesitli
optimizasyonlar gereklidir. Asirt 1sinmanin Oniine gecmek igin etkili
bir sogutma sistemi kullanilmali ve kod, gereksiz bellek ve CPU
kullanimint minimize edecek sekilde optimize edilmelidir [9].
Optimize yazilimlar ve donamimlar kullanarak sagladigi
kolayliklardan faydalanilabilir. Coziinirliik diisiirme ve gergeve
atlama (frame skipping) yontemleri, islem yiikiinii hafifletirken paralel
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isleme (multiprocessing veya threading) teknikleri, performansi
artirabilir. Hafif modeller kullanilarak performans, dogruluk ve hiz
arasinda dengeli bir yap1 saglanabilir [10],[11]. Goriintii isleme ve
derin 6grenme ¢ikarimlarinin her ikisi de bulunan projelerde hibrit bir
yaklagim benimsenerek daha iyi sonuglara ulasilabilir.

Ayni anda birden fazla islemi gerceklestiren bu sistemlerde

performans olduk¢a 6nemlidir. Ancak performansin yaninda maliyet
de biiyiikk bir 6neme sahiptir. Performans ve maliyet goz Oniinde
bulunduruldugunda ihtiyaclara gore farkli donanimlar tercih
edilebilmektedir. Gliglii donanimlar, kullanilan algoritmalara bagh
olarak da degismekle birlikte yliksek dogruluk oranlar1 ve gercek
zamanli islem yapabilmeyi daha kolay kilar. Ancak bu durum maliyeti
de artirmaktadir. Gerek maliyeti diisiirmek gerekse uygulanabilirlik ve
test asamalarinda kolaylik saglamasi nedeniyle hafif donanimlar tercih
edilebilmektedir. Agir donanimlara kiyasla performanslar1 diisiiyor
olsa da gelisen teknolojiyle birlikte bu durum degismektedir. Aradaki
bu performans diisiisiini minimum diizeye indirebilmek adina
gelistirilen bircok yazilim bulunmaktadir. Ne kadar aradaki fark
tamamen kapanmiyor olsa da oldukga iyi sonuglar elde edilmektedir.
Bu sebepler diigliniildiigiinde basit otonom sistemlerde hafif
donanimlarin kullanimi olduk¢a mantiklidir.
Bu makalede hafif donanimlar {izerinde hedef tespit ve imha
islemlerini gergeklestirmede kullanilan sistemler ve yOntemler
incelenmektedir. Raspberry Pi 5 mini bilgisayarim kullanarak, ilk
olarak YOLOvV8 modeliyle veri ¢ogaltma yontemleri uygulayarak
4119 veriyle egitilmis bir model gelistirilmistir. Ardindan, ayni
verilerle egitilmis SSD-MobileNet-v2-FPNLite (FP32), SSD-
MobileNet-v2-FPNLite (TPU-8), SSD-MobileNet-v2 (TPU-8) ve
EfficientDet-D0 modelleri ile cesitli denemeler yapilmistir. Yapilan
testlerde, MobileNet yapilt modellerin YOLOVS’e gore cok daha iyi
performans sergiledigi gdzlemlenmistir. Ozellikle, dogruluk ve hiz
karsilagtirmalar1 sonucunda, MobileNet modellerinin Edge TPU
destegi ile Onemli performans artis1 sagladigi tespit edilmistir.
Literatiirde de Edge TPU destegi ile mobil cihazlarda yerel yapay zeka
islem giliciiniin artirllmasinin, dogruluk ve hizda gozle goriiliir
iyilesmeler sagladigi belirtilmistir [12]-[14]. Ayrica, paralel isleme
yontemleri kullanilarak bu modellerin ¢alisma verimliligi daha da
artinlmistir [15]. Gergek zamanli nesne tespiti yapan donanimlarda
sicaklik yonetimi biiyiik bir sorun teskil ettiginden, Raspberry Pi 5’in
0zel sogutma sistemi kullanilarak performans disiisiiniin Oniine
gecilmistir. Ayrica, bu sistemde goriintii verisi elde etmek igin
Raspberry Pi ile uyumlu olan Pi Camera Module 3 kamera modiili
kullanilmastir.
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Bu makale, gerceklestirilen calismalar dogrultusunda hedef
tespit ve imha islemlerinin verimliliginin nasil artirildigina dair cesitli
bulgular1 sunmaktadir. Goriintii isleme ve model egitimi sirasinda
kullanilan paralel isleme yontemlerinin yam sira, model
optimizasyonlarinin nasil performansit artirdigi detayli sekilde
tartisilmistir. Modellerin dogruluk ve hiz acgisindan karsilagtirilmast
yapilmisg ve 6zellikle Edge TPU desteginin sagladig1 biiyiik avantajlar
vurgulanmustir. Ayrica, tespit edilen hedefin mesafesi Olciilerek atis
komutunun goénderilmesi siireci detaylandirilmis ve bu tir
donanimlarla etkili bir hedef imha sistemi kurmanin miimkiin oldugu
gOsterilmistir.

2. MATERYAL VE METOTLAR

2.1. Donanim

Bu calismada, otonom hedef tespiti ve imha islemleri icin temel
donanim olarak Raspberry Pi 5 - 8 GB modeli tercih edilmistir. Onceki
modellere gore dnemli performans iyilestirmeleri sunmaktadir. Daha
giiclii bir islemciye, artirilmis bellek kapasitesine ve genisletilmis
girig/cikis segeneklerine sahip olan bu model, goriintii isleme ve derin
Ogrenme algoritmalarimin daha hizli ve verimli bir sekilde ¢aligmasini
saglamaktadir. Raspberry Pi 4 ile kiyaslayacak olursak yaklasik 2,5
kat daha yiiksek CPU performansi sunan Raspberry Pi 5, aym
zamanda gii¢ tiikketimini optimize ederek daha uzun siireli kullanim
imkan1 sunmaktadir. Raspberry Pi 4 ve Raspberry Pi 5 {izerinde SSD-
MobileNet-v2-FPNLite (FP32) modeli ile ayr1 ayr1 yapilan testlerde
Raspberry Pi 4’iin 5-6 FPS degerlerini verirken Raspberry Pi 5
modelinin 11-12 FPS degerlerini verdigi gdzlemlendi. Sekil 1 ve Sekil
2’de Single-Core ve Multi-Core karsilastirmalari, Sekil 3°te ise farkl
ncnn frameworkleri kullanilarak bu iki model arasindaki performans
karsilagtirmalar1 verilmistir [16].

Raspberry Pi 5 (16KB page size)

Raspberry Pi 5 (4 KB page size)

Raspberry Pi 4

0 500 1000 1500

Sekil 1. Single-Core Karsilastirmasi
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Raspberry Pi 5 (16KB page size)

Raspberry Pi 5 (4 KB page size)
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Sekil 2. Multi-Core Karsilastirmasi
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Sekil 3. Farkli ncnn Frameworkleri I¢in Performans Kargilastirmasi

Goriintii verisi elde etmek i¢in Pi Camera 3 Modiili kullanilmistir. Tespit
islemleri i¢in goriintii kalitesi onemli bir rol oynamaktadir. Pi Camera 2
Modiilii ile de yapilan testlerde, Pi Camera 3'lin daha yiiksek dogruluk
oranlar1 sagladigr gdzlemlenmistir. Daha yeni bir teknoloji olmasindan
kaynakli olarak Pi Camera 3 Modiilii birgok durumda daha yiiksek dogruluk
oranlart vermektedir. Kameranin sensor kalitesi, ¢ozinlrligt, disik isik
kosullarindaki performansi sonuglarda oldukg¢a fark yaratmaktadir. Kamera
megapiksel (MP) degerindeki artiga bagl olarak dogruluk oranlarindaki
iyilesmeyi [17] referans alarak inceleyebilirsiniz.

Tespit islemlerinde performans: artirmak i¢in Raspberry Pi ile uyumlu
Edge TPU kullanilmistir. Edge TPU, yapay zeka modellerini yerel cihazlarda
hizli ve verimli bir sekilde calistirmak igin gelistirilmis bir donanimdir. Bu
donanim, diisiik gii¢ tiiketimi ile yiiksek islem giicii saglayarak ozellikle
TensorFlow Lite modellerinin ¢ikarimlarini hizlandirmis ve gergcek zamanl
hedef tespiti yapilabilmesini miimkiin kilmistir. Bu donanim sayesinde,
Raspberry Pi 5 tizerindeki model performanslart daha giiglii donanimlardaki
performanslara yakin bir basar1 elde edebilmistir. Farkli kullanim
senaryolarina gore degismekle birlikte TPU destegi ile saglanan model egitim
stireglerinde CPU’lara gore 14-15 kat performans artmakta ve model
ciktilarindaki dogruluk oranlart %10 civarinda, islem siireleri ise modelden
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modele degismekle birlikte test ettigimiz modellerde 10 ile 20 kat arasinda
artmaktadir [18]. Bu donanim kombinasyonu hem performans hem de
verimlilik agisindan ideal bir ¢6ziim sunarak, otonom sistemin ihtiyaglarini

kargilamaktadir.
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Sekil 4. (a) Raspberry Pi5 (b) Raspberry Pi5+TPU [19]

2.2. Model Sec¢imi

Caligmada farkli modeller iizerinde gerceklestirilen denemeler
sonucunda belirli bir modelde karar verilmistir. Model denemelerine
gecmeden Once, modelin egitim ve test asamalari igin gerekli olan veri
setinin hazirlanmasi siirecine odaklanilmistir. Bu siiregte, goriintii
verileri Raspberry Pi Camera 3 modiilii, telefon kameras1 ve usb
kamera ile elde edilmis ve farkli kosullarda cekilen goriintiilerden
olusan bir veri seti olusturulmustur. Elde edilen goriintiiler, cember
tespitini hedefleyen etiketleme iglemlerinden gegirilmis ve egitim igin
uygun formatlara doniistiiriilmiistiir. Farkli modeller igin farkli
formatlarda doniistimler yapilmasi gerekmektedir. YOLO modeli i¢in
LabelIMG uygulamasindan YOLO seklinde, diger modeller i¢in ise de
PascalVOC formatinda ¢iktilar alindi. Ayrica, veri setinin ¢esitliligini
artirmak ve modelin farkli senaryolarda daha iyi performans
gbstermesini  saglamak amaciyla ¢esitli veri artirma teknikleri
uygulanmigtir. Dondiirme, parlaklik degisimi, kesme, bulaniklik
ekleme, keskinlestirme ve grilestirme bu teknikler arasindadir. Yapilan
bu hazirlik siireci, model denemelerinde kullanilan veri kalitesinin ve
dogrulugun artirilmasinda 6énemli bir rol oynamaktadir.
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Sekil 5. Veriler ve Artirma Teknikleri Uygulanmis Halleri

Hazirlanan veriler modellere verilerek colab {izerinden egitimler
tamamlanmigtir. Ardindan modelleri deneme siirecine gegilmistir.
Denemelerde YOLOvVS, SSD-MobileNet-v2-FPNLite (FP32), SSD-
MobileNet-v2-FPNLite (TPU-8), SSD-MobileNet-v2 (TPU-8) ve
EfficientDet-D0 modelleri kullanilmistir.

YOLOV8 modeliyle yapilan denemelerde, Intel Core 17-12700H
islemcili bilgisayar ortaminda 10 FPS’ye kadar performans elde
edilirken, Raspberry Pi 5 iizerinde yapilan testlerde yalmzca 0.5
FPS’ye ulagilmistir. Bu durum, gercek zamanli tespit yapan bir sistem
icin oldukga yetersizdir. Model, dogruluk agisindan %94 gibi oldukga
basarili bir oran sunmasma ragmen, Raspberry Pi 5 gibi sinirh
donanimlara sahip cihazlar i¢in fazla agirdir. YOLOv8 gibi tam
stirimler, genellikle yiiksek kaynak tiiketimi gerektirir ve bu nedenle
daha giiclii donanimlarda etkili sekilde calisabilir. Raspberry Pi gibi
smirli sistemlerde, bu tiir agir modeller yerine daha hafif alternatiflerin
tercih  edilmesi gereklidir. Omegin, SSD-MobileNet veya
EfficientDet-DO gibi modeller hem hiz hem de kaynak tiiketimi
acisindan daha uygun c¢oziimler sunabilir. Gergek zamanli tespit
gerektirmeyen projelerde, YOLO’nun tam siiriimleri faydali olabilir;
ancak, mevcut proje i¢in bu modellerin kullanimi smirli avantajlar
saglayacaktir. Bu nedenle, daha hafif ve hizli ¢alisan modellerin tercih
edilmesi hem sistem performansini artiracak hem de enerji tiiketimini
azaltacaktir.

97



Boliim -8

SSD-MobileNet ve EfficientDet-D0 gibi modeller Raspberry Pi
iizerinde c¢alistirmak i¢in daha uygun modellerdir. Diisiikk donanim
kaynaklarina sahip cihazlar i¢in optimize edilmislerdir. Diger daha
karmagik modellerle karsilastirildiginda daha az hesaplama giicii ve
enerji tilketimi gerektirirler. Bu nedenle Raspberry Pi {lizerinde etkili
bir sekilde nesne tespiti yapmayr miimkiin kilarlar. Literatiire
baktigimiz zaman da yaygin olarak kullanilan bu modeller gomiilii
sistemlerde enerji verimliligi ve performans dengesini saglama
yoniinde oOne c¢ikmaktadir [20]. Ayrica bu modellerin farkli
versiyonlari da mevcuttur. Calismamizda SSD-MobileNet tabanli
birkag¢ farkli model ile EfficientDet-D0 modellerinin performanslari
karsilagtirilmig, dogruluk degerleri ve tespit hizlari ele alinmistir.

SSD-MobileNet tabanlt modellerde SSD-MobileNet-v2 (TPU-8),
SSD-MobileNet-v2-FPNLite (TPU-8) ve SSD-MobileNet-v2-
FPNLite (FP32) modelleriyle karsilastirmalar yapildi. Yaptigimiz
karsilagtirmalarda kullandigimiz modellerin  farkliliklar1  SSD-
MobileNet-v2 (TPU-8) modeli INT8 kuantizasyonu sayesinde diisiik
gecikmeyle ¢alisarak hiz ve verimlilik saglar. Ancak SSD-MobileNet-
v2-FPNLite (TPU-8) INT8 kuantizasyonunun yaninda FPNLite
mimarisi ile de kiiclik nesneleri algilamada daha ¢ok avantaj saglar.
Bu iki model hiz agisindan iyi olsalar da dogruluk agisindan SSD-
MobileNet-v2-FPNLite (FP32) daha iyi performans gosterir. Bunun
nedeni FP32 hassasiyeti kullaniyor olmasindan kaynaklanir. FP32,
INT8 kuantizasyonuna kiyasla daha fazla dogruluk sunar. Ancak daha
fazla kaynak tiikettiginden modelin hizim1 diigiirii. Hiz ve kaynak
kullaniminin  6nemli oldugu projelerde TPU-8 modeli tercih
edilebilirken yiiksek dogruluk oranlarinin énemli oldugu projelerde
FP32 modeli tercih edilebilir.

EfficientDet-D0 modeline baktigimizda ise SSD-MobileNet
modellerine gore daha diisiik dogruluk oranlarina vermistir. Daha agir
bir modeldir ve GPU veya TPU gibi daha gii¢lii donanimlara ihtiyag
duyar. SSD-MobileNet ise daha hafif bir modeldir ve daha hizlidir.
Daha diisiik hesaplama giicli ve bellek gereksinimleri ile ¢aligir. Bu
nedenle de Raspberry Pi gibi cihazlarda daha iyi performans gosterir.
Sekil 6.’da her bir model i¢in yapilan testler sonucunda elde edilen hiz
ve dogruluk grafiklerini gorebilirsiniz.
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SSD-MNv2 (INT8) SSD-MNv2-FPN (INT8) 55D-MNv2-FPN (FP32) EfficientDet-D0 (FP32)
Model

(2)

60
PS
Edge TPU ile FPS

S5D-MMv2 (INT8) SSD-MNv2-FPN (INT8) SSD-MNv2-FPN (FP32) EfficientDet-DO (FP32)
Model

(b)

Sekil 6. (a) Model Dogruluk Karsilastirmasi (b) Model FPS
Karsilagtirmasi

Grafiklere bakildiginda INT8 kuantizasyonuna sahip modellerin
daha yiiksek FPS degerlerine sahip oldugunu hatta Edge TPU
kullanilarak 3 kata kadar FPS artis1 saglandigi goriilmektedir.
Dogruluk acisindan bakildiginda da 418 adet veri ile test
edildiklerinde en iyi sonucu SSD-MobileNet-v2-FPNLite (FP32)
vermesine ragmen SSD-MobileNet-v2-FPNLite (TPU-8)’in de buna
yakin sonuglar verdigi goriilmektedir. Ancak test edilen veri
sayisindaki artigla aradaki fark acilacaktir. Tablo 1.’de genel bir
degerlendirme yapilmistir.

Model Hiz Dogruluk | Kaynak Mimari Avantajlar: Uygulama
Kullanim Alanlan
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SSD-MobileNet-v2 Cok Orta Diisiik INT8 Gergek
(TPU-8) hizli kuantizasyonuyla hiz | zamanl
ve verimlilik saglar uygulamalar,
disik  giiglii
cihazlar
SSD-MobileNet-v2- Hizl Yiiksek Orta FPNLite mimarisi ile | Hiz ve
FPNLite (TPU-8) kiigiik nesne | dogrulugun
algilamada dengelendigi
iyilestirme gergek
zamanli

uygulamalar

SSD-MobileNet-v2- | Orta Cok Yiiksek FP32 hassasiyeti ve | Dogrulugun

FPNLite (FP32) yiiksek FPNLite ile dogruluk | kritik oldugu
artirtlir uygulamalar

EfficientDet-D0 Yavas Diisiik Yiiksek BiFPN ve | Giugli
EfficientNet ile | donanima

Olgeklenebilirlik  ve | sahip
dogruluk saglar uygulamalarda

Tablo 1. Genel Model Degerlendirmesi

Yapilan karsilagtirmalar sonucunda projeye en uygun modele karar
verilmistir. Modellerin hizlarina bakildiginda, INTS kuantizasyonlu modeller
Edge TPU destegiyle olduk¢a iyi FPS degerleri sunmaktadir. Ancak,
dogruluk oranlarma bakildiginda bu modellerin biraz geride kaldig
gbzlemlenmistir. Projemizin ihtiyaglari dogrultusunda dogruluk orani daha
kritik bir dneme sahiptir. Bu nedenle, yiiksek dogruluk oranina sahip olan
SSD-MobileNet-v2-FPNLite (FP32) modeli, ayn1 zamanda proje igin yeterli
FPS degerlerini saglamasi nedeniyle tercih edilmistir. Bdylelikle hem gercek
zamanli ¢aligsabilen hem de dogruluk agisindan tatmin edici sonuglar veren
bir model kullanilmisgtir.

2.3. Yazilim ve Performans

Yazilim kisminda birka¢ temel kiitliphane kullanilmistir.
Gorlintii  iizerinde islem yapmak icin OpenCV ve Numpy
kiitiiphaneleri, Pi Camera 3 Modiilii ile goriintiileri alabilmek icin
picamera2 kiitiiphanesi, yaptigimiz iglemleri parcalara bolerek ayn
anda birden fazla islemi gergeklestirebilmek icin threading ve son
olarak motor kontrollerinin saglanabilmesi i¢in ise pymavlink
kiitliphanesi kullanildi.

Projede, Picamera? kiitliphanesi kullanilarak kameradan alinan
gorintiiler, cesitli renk doniigiimleri ve model girdisine uygun
¢Oziiniirlikk ayarlamalar1 yapildiktan sonra tespit islemleri igin modele
aktarilmistir. Model, hedef tespit islemlerini gergeklestirdikten sonra
elde edilen tespit bilgileri belirli filtreleme adimlarindan gegirilmistir.
Tespit edilen nesnenin dogruluk degeri belirlenen esik degerin altinda
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ise bu tespit yok sayilmistir. Ayrica, goriintiide birden fazla tespit
olmasi durumunda, en yakin tespit hedef olarak secilmistir. Bu
asamadan sonra, tespit edilen cismin merkezi, ¢api, alam1 ve kag
derecelik agiyla durdugu belirlenmistir. Bu bilgiler kullanilarak cismin
kamerada ortalanmasi saglanmis, istenilen yakinliga ulasildiginda
hedef imhasi i¢in atig gerceklestirilmistir.

FPS: 9.34
Tespit: 1
Merkez: 348,221
Cap: 293,321
Alan: 94053
Dogruluk: 99
Derece: 82.15
Yakin:36, —5

Gorev
Durumi
Durum?2

Sekil 7. Tespit Edilen Hedef Gorilintiisi

Hedefle ilgili hesaplamalar, piksel tabanli bir mesafe tespit
algoritmasina dayanmaktadir. Bu algoritma, sekli ve boyutlar
onceden bilinen nesneler iizerinde ¢esitli piksel sayim yontemleri
kullanarak uzaklik hesaplamalarini miimkiin kilmistir. Cismin belirli
mesafelerden alman goriintiileri matematiksel bir denklem yardimiyla
formiilize edilmis ve bu formiil sayesinde cismin uzaklig1 basarili bir
sekilde tahmin edilmistir.
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Sekil 8. Uzaklig1 Tespit Edilmis Hedefler

Projede, yazilimsal ve donanimsal olarak performansi
artirmak i¢in ¢esitli optimizasyon yontemlerinden yararlanilmistir.

Oncelikle donanimsal olarak, cihazin asir1 1sinmasini dnlemek
icin Raspberry Pi 5 i¢in tasarlanmis aktif sogutma sistemi tercih
edilmistir. Bu sayede, uzun siireli islemler sirasinda yasanabilecek
performans diislislerinin  Online  gegilmistir. Sogutma  sistemi
kullanilmayan testlerde, Raspberry Pi 5’in sicakliginin 80°C’ye kadar
yiikseldigi, bunun sonucunda donmalar ve baglanti sorunlarinin
yasandigi gozlemlenmistir. Raspberry Pi 5'in donanim &zelliklerine
bakildiginda da cihazin maksimum caligma sicakliginin 85°C oldugu
belirtilmektedir. Bu sicaklik seviyesine ulasildiginda, asir1 1sinmay1
onlemek amaciyla cihaz performans: disirerek islem hizini
yavaglatmaktadir. Ancak uzun silire bu sicaklikta c¢aligmasi
durumunda, bilesenlerin omrii kisalmakta ve cihazda donanimsal
arizalar meydana gelebilmektedir. Ozellikle islemci ve gii¢ diizenleme
birimleri bu durumdan en fazla etkilenen parcalardir. Bu nedenle,
etkili bir sogutma ile sicaklik kontrolii saglanmasi kritik Oneme
sahiptir.

Yazilim tarafinda ise optimize edilmis bir kodlama yaklagimi
benimsenmis, gereksiz bellek ve CPU kullanimindan kagimilmistir.
Kamera  goriintiilerinin  islenmesinde  ¢oziiniirlik  diisiirme
uygulanarak modelin daha hizli ¢alismasi saglanmigtir.

Paralel isleme yontemleri (multiprocessing veya threading)
kullanilarak ayni anda birden fazla islemin gergeklestirilmesi miimkiin
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hale getirilmistir. Bu yontemler sayesinde sistem kaynaklar1 daha
verimli bir sekilde kullanilmis, tespit islemlerinin hizlanmasi ve
gergek zamanli sonuglar elde edilmesi saglanmistir. Gergek zamanlt
bir islem gergeklestirildigi i¢in, kameradan goriintli alma ve bu
goriintiilerin islenmesi gibi kritik siirecler ayri bir is pargaciginda,
tespit edilen verilerin analizi ve bu verilere gore yapilacak iglemler
(6rnegin, motor komutlarinin iletilmesi) baska bir is pargaciginda ele
almmaktadir. Bu ayrim, hem goriintii akisinin kesintisiz bir sekilde
saglanmasin1 hem de tespit sonrasi eylemlerin hizli ve dogru bir
sekilde gerceklestirilmesini miimkiin kilmistir.

Goriintii isleme asamasinda, grilestirme ve kenar tespiti gibi
filtreleme yontemleri kullanilarak model girdisi daha sade ve optimize
bir hale getirilmistir. Bu filtreleme islemleri, modele gereksiz
detaylarin ulagsmasini engelleyerek hem iglem siiresini kisaltmakta
hem de tespit dogrulugunu artirmaktadir. Ozellikle grilestirme islemi,
renk bilgilerini sadelestirerek goriintiideki temel ozelliklerin 6ne
cikmasimi saglar. Kenar tespiti ise nesnelerin sekil ve konum
bilgilerinin daha belirgin hale gelmesini saglayarak modelin
karmagikligini azaltir. Bu tiir 6n isleme teknikleri, kaynaklarin verimli
kullanimini1 desteklerken modelin performansini artirmak igin etkili
bir yontem sunmaktadir.

Bu projede ihtiyag duyulmamakla birlikte, yiiksek islem
hizlarina gereksinim duyan projelerde Edge TPU destegi biiylik bir
avantaj saglamaktadir. Edge TPU, yapay zeka modellerinin ¢ikarim
siirelerini 6nemli Ol¢lide hizlandirirken, dogruluk oranlarinda da
iyilestirme saglamaktadir. Dahasi, bu islemleri diisiik enerji
tilketimiyle gergeklestirdigi icin enerji verimliligi acisindan da
oldukga etkilidir. Ozellikle simrli donanim kapasitelerine sahip
cihazlarda, karmasik yapay zeka modellerinin ¢aligtirllmasi miimkiin
hale gelir.

Cergeve atlama (frame skipping) yontemi de 6zellikle ger¢ek zamanli
islem gerektirmeyen projelerde kaynak kullanimimi optimize etmek
icin etkili bir teknik olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu yontem, her bir kare
yerine belirli araliklarla kare islemeyi miimkiin kilarak islem yiikiinii
onemli 6l¢iide azaltr.

3. SONUC

Bu calismada, diisiik donanim kaynaklarina sahip cihazlarda
yapay zeka tabanli nesne tespiti ger¢eklestirmek igin optimize edilmis
yontemler ve modeller kullanilmigtir. Raspberry Pi 5 {izerinde yapilan
deneyler, SSD-MobileNet-v2-FPNLite (FP32) modelinin hem
dogruluk oramt hem de FPS performanst agisindan proje
gereksinimlerini karsilayabildigini gostermistir. Calismada kullanilan
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grilestirme ve kenar tespiti gibi filtreleme yontemleri sayesinde islem
yikii azaltilmis, model girdisi optimize edilmis ve tespit stirecleri
hizlandirilmigtir.  Ayrica,  sogutma  sistemlerinin = donanim
performansina olan katkilar1 net bir sekilde gézlemlenmistir.

Bu proje, uzaklik tespitinde sekli ve boyutu bilinen nesneler
iizerinde basarili sonuglar elde etmistir. Ancak, sekli ve boyutu
onceden bilinmeyen nesnelerin tespiti ve mesafe hesaplamalarinin
gergeklestirilmesi, bu calismanin gelistirilebilecegi onemli bir alan
olarak goriilmektedir. Bu konuda daha iyi sonuclar elde edebilmek i¢in
caligmalara devam edilmektedir.

Genel olarak, proje diisiik gliclii cihazlarda yapay zeka
uygulamalarinin nasil optimize edilebilecegine dair 6nemli bir 6rnek
sunmaktadir. Gelecekte daha karmagsik nesne tespiti goérevlerinde
dogruluk ve hiz oranlarmmi daha da artirmak icin Edge TPU gibi
donanim hizlandiricilarin entegrasyonu degerlendirilebilir. Ayrica,
coklu nesne takibi ve hareketli hedeflerin daha verimli sekilde
izlenmesi gibi alanlarda daha fazla gelistirme yapilabilir. Bu ¢alisma,
Ozellikle sinirli  donanimlara sahip sistemlerde yapay zeka
uygulamalarin1 yayginlastirma potansiyeline sahip olup, farkli
alanlardaki uygulamalar i¢in bir temel olusturmaktadir.
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ZAMAN SERISI VERILERI VE UZUN KISA SURELI
BELLEK (LSTM) AGLARI KULLANILARAK
THA'LARDA KULLANILAN FIRCASIZ MOTOR
ARIZALARININ SINIFLANDIRILMASI

1. GIRIS

Insansiz hava araglarmin (IHA) [1,2] kullammi, muayene,
haritalama, kurtarma operasyonlar1 ve askeri uygulamalar dahil olmak
tizere ¢ok cesitli uygulamalarda giderek daha yaygin hale geliyor. Bu
IHA sistemlerinin kalbinde, ucus icin gerekli itici giicii saglayan
fircasiz DC (BLDC) motorlar yer alir [3,4]. Ancak, IHA'larin
karsilagtigi zorlu ¢aligma kosullar1 ve yiiksek stresli ortamlar, bu
BLDC motorlarinda gesitli arizalara yol agabilir ve zamaninda tespit
edilip ele alinmazlarsa felaketle sonuglanabilir [4,5].

Bu zorlugun iistesinden gelmek icin arastirmacilar, makine
Ogrenimi ve derin Ogrenme algoritmalarinin yeteneklerinden
yararlanarak gelismis ariza tespiti ve smiflandirma tekniklerinin
kullanimini arastirdilar [6,7]. Umut vadeden bir yaklasim, ozellikle
zaman serisi verilerini analiz etmek i¢in uygun olan bir tiir tekrarlayan
sinir ag1 (RNN) olan uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglarinin
kullanilmasidir [8,9]. LSTM aglar1, endiistriyel sistemlerde ariza
teshisi ve ongoriicii bakim dahil olmak iizere ¢esitli uygulamalarda
etkinliklerini kanitlamistir [10,11].

IHA BLDC motor ariza tespiti baglaminda, LSTM aglariin
kullanimu gesitli avantajlar sunar. BLDC motorlari tarafindan iiretilen
zaman serisi verilerini analiz ederek, LSTM aglar1 farkli ariza
kosullariyla iliskili zamansal kaliplar1 ve dinamikleri yakalayabilir, bu
da arizalarin dogru siniflandirilmasini ve erken tespitini miimkiin kilar
[12,13]. Bu, ugus giivenligini ve gorev basarisini saglamak igin
arizalarm hizl bir sekilde tanimlanmasimin ve azaltilmasinin kritik
oneme sahip oldugu IHA uygulamalarinda 6zellikle Snemlidir

Birkag ¢alisma, IHA'larda BLDC motor ariza siniflandirmasi
icin LSTM aglarinin uygulamasmi arastirmistir. Ornegin, Yu ve
digerleri, [14] agik devre, kisa devre ve yatak arizalar1 dahil olmak
iizere cesitli BLDC motor arizalarini tespit etmek ve siniflandirmak
icin LSTM aglarim1 zaman-frekans analiz teknikleriyle birlestiren bir
ariza teshis sistemi onermistir. Benzer sekilde, Zhu ve digerleri, [15]
bir dizi ariza kosulunu tanimlamak i¢in BLDC motor verilerinin igsel
zaman serisi 0zelliklerini kullanan LSTM tabanli bir ariza tespiti ve
siniflandirma gergevesi gelistirmistir.

108



Boliim -9

Bu calismalar, LSTM aglarinin {HA uygulamalarinda BLDC motor
arizalarini dogru bir sekilde siniflandirma potansiyelini gostererek, bu
kritik sistemlerin glivenilirligini ve emniyetini artirmak i¢in gelismis
makine 0grenimi tekniklerinden yararlanmanin 6nemini vurgulamistir
[16,17]. IHA'larin kullanimi1 genislemeye devam ettikce, LSTM
aglarma dayali olanlar gibi saglam ve etkili ariza tespiti ve
smiflandirma  yontemlerinin  gelistirilmesi, bu insansiz hava
platformlarinin  giivenilir ve emniyetli bir sekilde caligmasini
saglamak i¢in giderek daha da 6nemli hale gelecektir [18,19].

IHA sistemleri i¢in mevcut ariza tespit yontemleri genel
olarak iki kategoriye ayrilabilir: model tabanli ve sinyal tabanli
yaklagimlar [20]. Model tabanli teknikler, u¢agin ve bilesenlerinin
ayrmtili matematiksel modellerine dayanir; bu modeller gelistirilmesi
zor olabilir ve gercek diinya sistemlerinin tiim karmasikliklarini
kapsayamayabilir. Ote yandan, makine dgrenimine dayali olanlar gibi
sinyal tabanli teknikler agik modeller gerektirmez ve bunun yerine
arizalar tespit etmek ve teshis etmek i¢in sensor verilerini kullanir
[21].

Bu makalede, zaman serisi verileri ve Uzun Kisa Siireli Bellek aglar
kullanilarak IHA'lardaki fircasiz motor arizalarmnin siniflandirilmasi
icin yeni bir yaklagim 6nerilmektedir.

2. MALZEMELER VE YONTEMLER

Bu calismada, 6zellikle IHA motor ariza tespiti i¢in tasarlanmis bir
veri seti kullanilmistir. Bu calismada kullanilan ve baglangigcta Yaman
ve arkadaglar1 (2022) tarafindan gelistirilen veri seti, [22]denge,
miknatis, pervane ve yatak arizalar1 gibi gesitli ariza kosullar1 altinda
IHA motorlarinin ses kayitlarini igerir. MFCC ve SVM metodolojileri
kullanilarak ariza siniflandirmasi i¢in yapilandirilmis olan bu veri
setinden yararlanarak, uygulamasini IHA sistemlerinde gelismis ariza
tespiti ve siniflandirma performansi igin derin 6grenme modellerini,
ozellikle LSTM aglarim degerlendirmek {izere genislettik. Veri seti
bes ariza tiirlinii igerir: denge, miknatis, pervane, yatak ve saglikl
kosullar.

2.1. Veri Kiimesi Aciklamasi

Caligmada kullanilan veri kiimeleri, motor arizalarini temsil eden
sensOr verilerinin zaman serilerinden olusur. Her veri kiimesi, denge
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arizasi, miknatis arizasi, yatak arizasi, pervane arizasi ve normal
olmak tizere farkli bir motor ariza durumu igerir.

Her veri 6rnegi 1D vektorler olarak diizenlendi. Bu vektorler, zaman
serisi verilerini temsil eden Ol¢limlerin sirali bir sekilde depolanmasini
sagladi. Tim veri seti %80 egitim ve %20 test veri setlerine boltindii.
Egitim ve test veri setlerinin simif dengesini koruyacak sekilde
diizenlenmesine dikkat edildi. Etiketler, siniflar1 tanimlamak ig¢in
kategorik bicimde ifade edildi.

Her veri seti 16 kHz (16.000 Hz) 6rnekleme frekansiyla kaydedildi.
Bu, saniyede 16.000 veri noktasinin kaydedildigi anlamina gelir. Her
veri 6rnegi 1 saniyelik bir sinyali temsil eder ve bu nedenle her satir
16.000 sayisal degerden olusur. Her ariza kayit dosyasi 320 zaman
serisi verisi igerir.

Sekil 1, bu ¢aligmada kullanilan motor ariza tiplerini gorsel olarak
temsil etmektedir. Sekil 1'deki gorseller dogrudan Yaman ve ark.'nin
(2022) calismalarindan elde [22]edilmistir

Propeller failure

(d) (€)

Sekil 1 THA motor ariza tipleri (a) Saglikli, (b) Denge Arizasi, (c)
Miknatis Arizasi, (d) Pervane Arizasi, (e) Yatak Arizasi. Bu veriler,
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Aglar1 gibi zaman serisi verilerini
isleyen derin 6grenme modelleri i¢in girig verisi olarak kullanilir.
LSTM modelleri, ardisik verilerin zaman iginde 6grenilmesine ve
hatalarin dogru siniflandirilmasina olanak tanir.

2.2.Model Mimarileri
Bu c¢alismada dort farkli derin 6grenme modeli degerlendirilmis olup,
her bir modelin mimarisi asagida detayl1 olarak agiklanmigtir:

2.2.1. LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) Modeli:
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LSTM, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme
yetenegi ile 6ne ¢ikan bir tiir yinelemeli sinir ag1 (RNN) tiirtidiir.
LSTM, uzun vadeli bagimlilik problemlerine ¢6ziim saglamak icin
gelistirilmigtir. LSTM, farkli islevlere sahip kapilardan olusur.
Ornegin, LSTM'de [23]farkli zaman adimlar1 arasindaki bilgi akisini
kontrol etmek igin bir unutma kapist bulunur. Giris kapisi, hiicreye
gelen girdiden yeni bilginin d6grenilmeye calisildig1 birimdir ve diger
kapt olan Unutma kapisi, dnceki zaman damgasindan gelen bilginin
alakali m1 yoksa unutulabilir mi olduguna karar verir. Son olarak, ¢ikis
kapist hiicredeki giincellenmis bilgiyi gecerli zaman damgasindan
sonraki zaman damgasina iletir [24]. Bu ¢aligmada kullanilan LSTM
modeli asagidaki gibi yapilandirilmistir:

« Katman Sayist: Ug ardistk LSTM katman.

* Gizli Birim Sayist: Birinci katmanda 256, ikinci katmanda 128,
iiglincii katmanda 64.

* Birakma Mekanizmasi: Asir1 6grenmeyi onlemek i¢cin her LSTM
katmanindan sonra %20 birakma uygulandi.

* Cikti Modu: Son ¢ikti modu tercih edildi, bdylece yalnizca son
LSTM katmaninin son ¢iktis1 kullanilacakti. Sekil 2, LSTM modelini
temsil etmektedir

Sekil 2 LSTM modelinin genel gosterimi

2.2.2. BIiLSTM (Cift Yonlii LSTM) Modeli

Hem RNN hem de LSTM modelleri bilginin yalnizca zaman iginde
ileriye dogru yayilmasina izin verir [25]. Cift yonlii RNN, ge¢misten
ve gelecekten baglam bilgilerini ayn1 anda yakalamak igin
gelistirilmistir. Bu asamadan sonra, Sekil ..' de gosterildigi gibi ,
BiLSTM modeli, gegmis ve gelecekteki bilgilerin etkili bir sekilde
kullanilmasini saglamak i¢in ¢ift yonlii RNN ve LSTM birimlerini
birlestirerek gelistirilmistir [26,27]. Ileri ve geri katmanlardan gelen
girdiler, ¢ikt1 katmani tarafindan ayni anda iglenir. Sekil 3, BILSTM
modelini géstermektedir

1M1
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Sekil 3 BiILSTM modelinin genel gosterimi

Ozellikle girdilerin sirasmin her iki yénde de anlamli olmasi
durumunda, bu cift yonli 6grenme mekanizmasi etkili sonuglar
saglamaktadir.

« Katman Sayist: Iki ¢ift yonlii LSTM ( BiLSTM ) katmani.

* Gizli Birim Sayisi: Her BILSTM katmaninda 128 birim.

* Terk Mekanizmasi: %20 terk oran1 uygulanmaktadir.

BiLSTM mimarisi , zaman serisi verilerinin ileri ve geri akis

yonlerindeki iligkileri ayn1 anda &grenerek model performansini
artirmay1 amaglamaktadir.

2.2.3. 1D CNN-LSTM Modeli:
CNN, oncelikle iki boyutlu dizileri islemek i¢in gelistirilen derin bir
ogrenme yaklasimidir. iki boyutlu bir goriintiideki farkli dzellikleri
tespit etmek i¢in mimariye birden fazla katman eklenebilir [28]. 1D
CNN-LSTM modeli, evrisimli sinir aglarinin (CNN) yerel desen
ogrenme kapasitesini LSTM'in sirali bagimlilik 6grenme yetenegiyle
birlestirir. Bu modelde:
« 1D CNN Katmanlar1: ilk agamada, zaman serisinin yerel 6zelliklerini
¢ikarmak i¢in 1D evrigimli filtreler uygulanir.
0 Filtre Sayisi: 64
o Cekirdek Boyutu: 3
0 Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU
* LSTM Katmanlari: CNN'den ¢ikarilan Ozellikler LSTM
katmanlarina aktarilir ve ardigik bagimliliklar 6grenilir.
o LSTM Katman Sayisi: 1
o Gizli Birim Sayisi: 128
Bu hiyerarsik yap1, zaman serisi verilerinin hem yerel hem de kiiresel
desenlerini 6grenmeyi amaglamaktadir.

2.2.4. Yigilms LSTM Modeli

112



Boliim -9

Yigilmis LSTM, birden fazla LSTM katmaninin ardisik olarak
yigilmasiyla olusturulan bir mimaridir. Daha karmasik ve derin ardisik
iligkileri 6grenmek i¢in tasarlanmustir.

« Katman Sayist: Ug ardistk LSTM katman.

* Gizli Birim Sayist: Birinci katmanda 256, ikinci katmanda 128,
iigiincii katmanda 64.

* Dropout Mekanizmasi: Her katman arasinda %20 drop orani
uygulanmaktadir.

Bu yap1 LSTM'nin 6grenme kapasitesini arttirmakta ve daha karmasik
ardisik 6zelliklerin ¢gikarilmasina olanak saglamaktadir.

Tim modeller Adam optimizasyon algoritmasi ile egitildi. Egitim
stirecinde kullanilan hiper parametreler su sekildedir:

* Dénem Sayisi: 50

* Mini Parti Boyutu: 32

« Ogrenme Orant: 0,001

Modellerin performansi dogruluk, karigiklik matrisi ve egitim siiresi
gibi metriklerle degerlendirildi. Sonuclar her modelin avantajlarini ve
sinirlamalarini tartismak igin karsilastirildi.

2.3.Model Degerlendirmesi

Egitilen modeller, dort temel 6lgiit kullanilarak test veri kiimesinde
degerlendirildi: Dogruluk , Hassasiyet , Geri Cagirma ve F1 Puani
. Bu olgiitler, model performansini degerlendirmek igin makine
o6grenimi ve derin 6grenmede yaygin olarak kullanilir ve her biri
modelin tahmin yeteneklerinin farkli bir yoniinii yakalar.

Dogruluk, dogru smiflandirilmis 6rneklerin toplam 6rnek sayisina
oranint temsil eder ve modelin performansinin genel bir 6l¢iisiinii
saglar. Ancak, dogruluk tek basina giivenilir bir &lgiit olarak yeterli
olmayabilir, oOzellikle dengesiz smif dagilimlarina sahip veri
kiimelerinde, belirli siniflarin asir1 temsili nedeniyle yiiksek dogruluk
yaniltici olabilir.

Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten pozitif
olan oramm niceliksel olarak belirler ve bu da yanlis pozitiflerin
maliyetinin yiiksek oldugu senaryolarda kritik bir dl¢iit haline getirir.
Ornegin, ariza tespit sistemlerinde, yiiksek hassasiyet isaretlenen
arizalarin gergekten gercek oldugundan emin olarak gereksiz
miidahaleleri veya alarmlar1 en aza indirir.

geri ¢cagirma , modelin dogru bir sekilde pozitif olarak tanimladigi
gergek pozitif Orneklerin oranini Slger. Bu olciim, eksik pozitif
orneklerin ciddi sonuglara yol acabilecegi tibbi teshis veya giivenlik
acisindan kritik sistemler gibi uygulamalarda kritik 6neme sahiptir.
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F1 Puam, Hassasiyet ve Geri Cagirma'nmin harmonik bir ortalamasi
olarak hizmet eder ve bu iki metrigi tek bir performans odl¢iisiinde
dengeler. Hassasiyet ve Geri Cagirma arasinda bir denge oldugunda
veya bir metrigin digerinden orantisiz sekilde yiiksek oldugu
durumlarda 6zellikle yararhidir. F1 Puani, modelin yanlis pozitifleri ve
yanlis  negatifleri  dengeleme  yeteneginin  kapsamli  bir
degerlendirmesini saglar, 6zellikle de her iki metrigin de esit derecede
onemli oldugu gorevlerde.

Bu ol¢limlerin toplu olarak kullanilmasi, modelin performansinin
daha ayrintili ve kapsamli bir sekilde degerlendirilmesini saglar.
Accuracy genel bir bakis sunarken, Precision, Recall ve F1 Score
belirli giicli ve zayif yonlere dair daha derin i¢goriiler sunarak
uygulama alaninin gereksinimlerine gore uyarlanmis saglam bir
performans analizi saglar.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Her modelin performans oOlgiitleri (Dogruluk, Kesinlik, Geri
Cagirma ve F1 Puani) asagidaki tabloda 6zetlenmistir. Bu olgiitler,
modelin test verilerini dogru ve giivenilir bir sekilde siniflandirma
yeteneginin kapsamli bir degerlendirmesini saglar. Tablo 1, her
modelin degerlendirme puanlarini temsil eder.

Ornek Kesinlik | Kesinlik | Hatirlamak | F1 Puam
BiLST 84.44% | 84.60% | 83.04% 82,99%
CNN-LSTM 88,74% | 89.15% | 87,79% 87.51%
LSTM 87,74% | 87.81% | 86.53% %86,29
Yi1g1lmig-LSTM | 89.40% | %88,36 | 88.16% %88,13

Tablo 1 Her modelin degerlendirme puanlari

3.1. BILSTM Model Performansi

BiLSTM modeli %84,44'liik bir dogruluk gdsterdi ve bu da onu tiim
metrikler arasinda en diisiik performans gosteren model yapti.
Kesinlik ve geri ¢agirma degerleri, modelin verileri dogru bir sekilde
tammlama ve siniflandirma konusunda sinirli bir yetenege sahip
oldugunu ve nispeten yiiksek oranda yanlis pozitif ve yanlis negatif
oldugunu gosteriyor. Bu, BiLSTM'nin verilerdeki bazi ardigik
iligkileri yakalamasina ragmen , genel karmasikliginin bu gorev i¢in
yetersiz olabilecegini gosteriyor.

3.2.CNN-LSTM Model Performansi
CNN-LSTM modeli tiim modeller arasinda %88,74 dogruluk ve
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%89,15'lik en yliksek kesinlik elde etti. Yiiksek kesinlik degeri,
modelin yanlig pozitifleri en aza indirme yetenegini vurgular. Ancak,
%87,79'luk geri cagirma degeri, tim gercek pozitif vakalar
belirlemede hafif bir 6diin verildigini gosterir. %87,51'lik F1 Puani,
dengeli bir performansi yansitir ve CNN-LSTM modelini, kesinligin
geri cagirmaya gore Onceliklendirildigi senaryolar ig¢in uygun hale
getirir.

3.3.LSTM Model Performansi
LSTM modeli %87,74 dogruluk, %87,81 kesinlik ve %86,53 geri
cagirma ile tutarli ve dengeli metrikler sergiledi. Bu sonuglar,
LSTM'nin zamansal bagimliliklar1 etkili bir sekilde yakalamasina
ragmen genel performans agisindan CNN-LSTM veya Stacked-LSTM
modellerinden daha iyi performans gostermedigini gostermektedir.
Bunun nedeni mimarinin smirli derinligi veya ozellik ¢ikarma

mekanizmalarinin eksikligi olabilir.

3.4.Y1g21lmis-LSTM Model Performansi

Stacked-LSTM modeli %89,40 dogruluk, %88,16 geri ¢agirma ve
%88,13 F1 Puani ile en iyi performans gosteren mimari olarak ortaya
cikti. Bu modelin daha derin sirali iliskilerden 6grenme yetenegi
muhtemelen iistiin performansina katkida bulunmustur. Yiksek geri
cagirma degeri, bu modelin tiim gergek pozitif vakalar1 belirlemede
ozellikle etkili oldugunu ve gergek pozitifleri kagirmanin kritik oldugu
uygulamalar i¢in uygun oldugunu gostermektedir.

3.5. Istatistiksel Analiz ve Gozlemler

Modeller arasindaki performans Ol¢limlerindeki farkliliklarin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemek igin istatistiksel
t-testi gerceklestirildi. Sonuglar, Stacked- LSTM( 3) modelinin
performans 1iyilestirmelerinin BiLSTM , CNN-LSTM ve LSTM
modelleriyle karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlamli (p < 0,05)
oldugunu dogrulamaktadir . Ancak, Stacked-LSTM arasindaki farklar
anlamli degildir (p > 0,05), bu da artan karmagsiklikla azalan getirileri
gostermektedir.

Sonuglar, Stacked-LSTM modelinin tiim performans 0lgiitlerinde
diger mimarilerden siirekli olarak daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir. Ustiin dogrulugu (%89,40), geri ¢cagirmasi (%88,16)
ve F1 puam (%88,13), dogru tahminleri dengeleme ve yanls
siiflandirmalart en aza indirme konusundaki saglam yetenegini
vurgulamaktadir. Ozellikle yiiksek geri ¢agirma degeri, gercek
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pozitifleri belirlemedeki etkinligini vurgulayarak, onu birden fazla
sinifin giivenilir bir sekilde tespit edilmesini gerektiren uygulamalar
icin milkemmel bir se¢im haline getirir.

CNN-LSTM modeli en yiiksek hassasiyeti (89,15%) gostererek
yanlig pozitifleri en aza indirmedeki giiciinii kanitladi. Bu 6zellik,
yanlis pozitifin maliyetinin yiiksek oldugu uygulamalarda &zellikle
faydalidir. Ancak, biraz daha diisiik geri ¢agirmasi (87,79%), bazen
baz1 gercek pozitifleri tespit edemedigini ve bunun da son derece
hassas gorevlerde uygulamasini sinirlayabilecegini gostermektedir.

Ote yandan, BiLSTM modeli tiim metriklerde %84,44 dogruluk ve
%82,99 F1 puam ile siirekli olarak diisiik performans gosterdi. Bu
sonuclar, bu modelin hiperparametreleri ayarlama, model
karmagikligini artirma veya egitim verilerini artirma gibi ek ayarlama
veya optimizasyon gerektirebilecegini gdstermektedir.

LSTM( 5) modellerinin ara performansi, dengeli performans
potansiyellerini yansitir. Ancak, bu mimarilerin higbiri genel
etkinlikte Stacked- LSTM( 3)'ii gegemez. Ilging bir sekilde, Stacked -
LSTM( 5) hassasiyet ve geri ¢agirma arasinda bir denge sergileyerek,
bir metrigi digerine gore onceliklendiren belirli kullanim durumlar
icin uygun hale getirir.

4. SONUC

Bu ¢alismanin bulgulari, siiflandirma goérevleri igin gesitli derin
O0grenme modellerinin performansina iligkin degerli i¢cgoriiler saglar.
Stacked-LSTM, genel amagh smiflandirma sorunlari igin Gnerilen
secenek haline gelerek en giivenilir ve kapsamli mimari olarak ortaya
cikmaktadir. Daha yliksek hassasiyet gerektiren gorevler igin CNN-
LSTM modeli uygulanabilir bir alternatif olarak diisiiniilebilir.
Tersine, BILSTM modelini diger mimarilerle rekabet edebilecek hale
getirmek i¢in daha fazla calisma gerekmektedir .

Gelecekteki c¢aligsmalar, model performansin1 artirmak igin
asagidaki yonleri arastirabilir:

Veri Arttirma: Egitim veri setinin ¢esitliligini artirmak, model
genellestirmesini iyilestirmeye yardimei olabilir.

Hiperparametre Optimizasyonu: Daha iyi sonuglar elde etmek i¢in
model parametrelerini ince ayarlamak amaciyla 1zgara aramasi veya
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Bayes optimizasyonu gibi teknikler kullanilabilir.

Topluluk Yontemleri: Birden fazla modeli birlestirerek her birinin
giicli yanlarmmi kullanmak genel performansin iyilestirilmesiyle
sonuclanabilir.

Alana Ozgii Ozellik Miihendisligi: Alan bilgisini modelin giris
ozelliklerine dahil etmek, siniflandirma dogrulugunu ve saglamligini
artirabilir.

Bu calisma, gercek diinya uygulamalarinda benzer siniflandirma
gorevleri i¢in derin 6grenme mimarilerini segmek ve optimize etmek
icin bir temel olusturur. Sonuclar, model se¢iminin amaglanan
uygulamanin belirli performans gereksinimleriyle uyumlu hale
getirilmesinin Onemini vurgular ve hem giivenilirligi hem de
verimliligi garanti eder.
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UNIVERSITE OGRENCILERINE VE AKADEMISYENLERE
UNIVERSITE ETKINLIKLERINI ~ BILDIREN  MOBIL
UYGULAMA (UBI)

1. GIRIS

UBI mobil uygulamasi iiniversitelerde ve kurumlarda diizenlenen
akademik ve bilimsel etkinlik duyurularinin @ 6grenci  ve
akademisyenlere  ulagsmamasi  gibi  eksiklikleri ~ gidermeyi
amaglamaktadir. Projenin hedef kitlesi, {iiniversite &grencileri,
akademik personel ve bilimsel anlamda kendini gelistirmek isteyen
bireylerdir. Uygulama ile kullanicilara ilgi alanlarina uygun etkinlik
bildirimleri sunmak béylece onlarin kisisel ve mesleki gelisimlerine
katkida bulunmas1 hedeflenmistir.

Projenin amaci, kullanicilarin akademik ve bilimsel etkinliklerden
en kolay ve hizli sekilde haberdar olmalarini saglamak, bu etkinliklere
katilimlarimi tesvik etmek ve sosyal cevrelerinin genislemesine
katkida bulunmaktir. Ayrica katilimeilarin alanlarinda uzman kisilerle
tanigmalarini saglamakta ve etkinliklerden kazandiklari sertifikalar
profesyonel hayatlarina olumlu etki etmektedir.

Literatiir c¢alismalar1 incelendiginde, mevcut uygulamalarin
genellikle konser, tiyatro gibi genel etkinlikler sundugu, ancak
akademik ve bilimsel etkinlikler i¢in 6zel bir uygulamanin
bulunmadigr gériilmiistiir. Bu eksikligi gidermek igin “UBI”
uygulamasi ortaya c¢ikmistir. Uygulama, kullanicilara etkinlik
bildirimlerini sunmanin yani sira, kigisel ilgi alanlarina yonelik tavsiye
algoritmalari kullanarak deneyimlerini 6zellestirecektir. Uygulamanin
0zglinliigli, kullanicilara 6zel oneriler sunmast ve bu alanda mevcut
bir boslugu dolduracak olmasidir.

2. MATERYALLER VE YONTEMLER

Bu boliimde kullanicilarin akademik ve bilimsel etkinliklerden en
kolay ve hizli sekilde haberdar olmalarini saglamay1 amaglayan "UBI
Mobil Uygulamasi" projesinin gelistirilme siireci detaylandirilmugtir.
UBI isimli mobil uygulamamiz i¢in kullandigimiz arayiiz tasarima,
yazilimi i¢in tercih edilen dart dili ve flutter framework’ii, firebase
veri taban1 ve web scraping islemleri anlatilmigtir. [1].
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2.1. Arayiiz Tasarimi

UBI uygulamasinin kullanici arayiizii (UI), kullanic etkilesimini ve
gezinme kolayligimi optimize etmek igin tasarlanmigtir. Popiiler bir
UI/UX tasarim aract olan Figma kullanilan tasarim siireci, temel
diizeni ve kullanic1 akisini ana hatlariyla belirlemek i¢in wireframe
cizimleriyle baslanmistir [2].

Bagarili bir tasarim siireci, yalnizca estetik degil, ayn1 zamanda
kullanim kolayligin1 da 6n planda tutarak kullanici etkilesimini
optimize eder. Bu yaklagim, kavramsal fikirlerin prototiplere
doniistiiriilmesinde 6nemli bir yol haritas1 sunar. Arayliz tasarimlari
Sekil 1’de verilmistir.

123



Béliim — 10

My Profile

(d)
Sekil 1. (a), (b) UBI Mockup ; (c), (d) UBI Sayfalar1.

2.2.Frontend Gelistirme

Flutter, tek bir kod tabaniyla hem iOS hem de Android platformlar
icin kullanict arayiizlerinin hizli bir sekilde gelistirilmesini saglar.
Zengin widget kiitliphanesi ve giiglii performansiyla gelistirme
stirecini  kolaylastirir. Ayrica, genis toplulugu ve destekleyici
ekosistemi, gelistiricilere ihtiya¢ duyduklart kaynaklara kolayca
erigme imkani sunar. Bu oOzellikleriyle, Flutter mobil uygulama
gelistirme igin tercih ettigimiz mobile framework oldu.

Ana sayfa tasariminda, kullanicilar uygulama hizmetlerine,
gerceklestirilen ve planlanan etkinliklere kolaylikla
ulasabilmektedirler. Sayfanin alt kisminda yer alan "Takvim" butonu
sayesinde, yaklasan etkinlikleri ve gegmis etkinliklere goz
atabilmektedir. "Kesfet" butonu, kullanicilarin diger etkinliklere
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ulasmalarini, etkinlik ad1 girerek merak ettikleri etkinliklere dogrudan
erisim saglamalari1  mimkiin kilarken; "Profil" butonu ise
kullanicilarin kendi profillerine erisip diger 6zelliklere ulagmalarin
saglamaktadir. Ayrica, ana sayfada yer alan kategori butonlart
sayesinde, kullanicilar ilgi duyduklar kategorilerin etkinliklerine
pratik bir sekilde erismektedirler. [3].

2.3.Backend Gelistirme

Backend; Firebase, Firestore ve Python gibi teknolojiler
kullanilarak gelistirilmistir.

Firebase, Google tarafindan gelistirilen ve bulut tabanli ¢6zlimler
sunan bir platformdur. Giivenli veri depolama, kimlik dogrulama,
gercek zamanli veri isleme, bildirim gonderme gibi bir dizi 6zellik
sunarak, gelistiricilerin mobil ve web uygulamalar1 gelistirme
siireglerini daha hizli ve verimli hale getirmektedir. Firebase, ayni
zamanda kullanicilarin ihtiya¢ duydugu analitik, veri depolama,
barindirma ve diger hizmetleri tek bir platformda toplayarak uygulama
gelistirme siireglerini kolaylagtirmakta ve hizlandirmaktadir. Proje
baglaminda, Firebase arka wu¢ altyapisinda kritik bir rol
tistlenmektedir. Firebase, mobil ve web gelistiricilerine bulut tabanl
veri yOnetimi sunarak, veritabanlarinin giivenli, hizli ve etkin bir
sekilde kullanilmasina olanak tanimaktadir. Firestore ve Firebase
Authentication kullanilarak, kullanici verilerinin giivenli bir bi¢imde
saklanmast ve kimlik dogrulama islemlerinin  basariyla
gergeklestirilmesi saglanmistir. [4].

Firebase'in gergek zamanl veri isleme 6zelligi, kullanicilara anlik
bildirimler gonderilmesini saglayarak katilim siirecini hizlandirmstir.
Veri kazima islemi BeautifulSoup kiitiiphanesi ile gerceklestirilmistir.
BeautifulSoup, Python programlama dilinde gelistirilmis bir
kiitiiphanedir ve HTML ile XML verilerini ayristirmak, analiz etmek
ve islemek i¢in kullanilmaktadir.

Projede farkli web sitelerinden toplanan olay verileri BeautifulSoup
ile islenerek Firebase veritabanina aktarilmistir. Bu sayede kullanicilar
genis bir etkinlik agina kolayca erigebiliyor ve ilgili etkinlikler
hakkinda anlik bilgi sahibi olabilmektedir. Teknik ag¢idan bakildiginda
MVVM (Model- View-View-Model) mimarisi uygulamanin is
mantig1 ve arayiiz katmanlarini birbirinden ayirarak uygulamanin
stirdiiriilebilirligini ve genisletilebilirligini arttirmaktadir [5]. MVVM,
kullanict arayiiziinii (View), is mantigini (ViewModel) ve veri ile ilgili
islemleri (Model) bagimsiz bir sekilde yonetmektedir. Model, veri
isleme ve veritabanmi erisimi gibi islevleri igerirken, View yalnizca
verilerin ~ goriintiilenmesi  ve kullanict  etkilesimlerine  tepki
verilmesiyle ilgilenmektedir. ViewModel, Model ve View arasindaki
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koprii islevini gorerek, verileri uygun bir formatta sunar ve kullanici
etkilesimlerini modele iletilmistir. Bu ayrim sayesinde uygulamanin
kod yapisi daha diizenli ve siirdiiriilebilir hale gelmis, bakim ve
genigletme siiregleri de kolaylagtirilmistir. Firebase tarafindan sunulan
bulut tabanli ¢6ziimler sayesinde veri glivenligi saglanmig ve sistemin
Olceklenebilirligi temin edilmistir. Proje kapsaminda gelistirilen 6neri
sistemi, kullanicilar i¢in kigisellestirilmis etkinlik onerileri sunmak
amaciyla Firebase'e entegre edilmistir. Bu 6neri sistemi, kullanicilarin
statik ve dinamik profillerini kullanarak ilgi alanlarima uygun
etkinlikler Onermekte ve her birey ig¢in 0Ozel bir deneyim
saglamaktadir.

2.4. Web Kazima Teknikleri

Proje kapsaminda, iiniversite web sitelerinden etkinlik verilerini
toplamak icin web kazima yontemi kullanilmistir. Bu iglem,
tiniversitelerin ¢esitli fakiilte ve Ogrenci topluluklar1 tarafindan
diizenlenen seminer, konferans ve diger etkinlikler hakkinda tarih,
konu, yer ve diizenleyen gibi 6nemli bilgilere erisim saglamistir.

Python programlama dili ile BeautifulSoup ve Selenium
kiitiiphaneleri kullanilmistir. BeautifulSoup statik sayfalardaki HTML
ogelerini ayristirmak i¢in tercih edilmistir [6]. Dinamik sayfalarda veri
ve kullanict etkilesimlerinin gerekli oldugu durumlarda Selenium
kullanilmgtir,

Etkinlik verileri BeautifulSoup kullanilarak statik sayfalardan
cikartlmistir. Ozellikle, etkinlik listeleri ve duyurular1 igeren HTML
ogeleri belirlendi ve baglik, tarih ve konum gibi veriler bu 6geler
icinde ayristirilmigtir.

Selenium, dinamik sayfalarda gezinmek ve veri ¢ikarmak icin
kullanilmistir. Ornedin, bazi iiniversitelerin etkinlik sayfalarinda
sadece birkag etkinlik goriintiilenmis ve “daha fazlasin goster” gibi
butonlara tiklanarak daha fazla veriye ulasilmistir. [7].

Web kazima sirasinda elde edilen veriler ham halde ¢ikarildigi igin
veri temizleme islemleri gergeklestirilmistir. Bos veya eksik veriler
ayiklanmistir. Veriler baslik, tarih, yer, diizenleyen birim ve detayl
aciklama gibi siitunlarda diizenlenerek tabloya aktarilmistir. Toplanan
faaliyet wverileri iizerinde analizler yapilarak faaliyet sikligi,
diizenleyen fakiilteler, faaliyet tiirleri gibi kategoriler altinda
raporlamalar yapilmistir. Uygulamada kullanilacak hale getirilmistir.

3. SONUCLAR

Sonug olarak, gelistirilen UBI mobil uygulamast, iiniversiteler ve
kurumlar tarafindan diizenlenen akademik ve bilimsel etkinliklerin
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duyurularini, kullanicilarin ilgi alanlarina gore 6zellestirerek onlara
ulastirmay1 basarmistir. Uygulama, kullanicilarin bu tiir etkinliklerden
haberdar olmasim ve etkinliklere katilimini artirarak, onlarin kisisel
ve mesleki gelisimlerine Onemli bir katki saglamistir. Ayrica,
uygulamanin tavsiye algoritmasi sayesinde her kullanicinin ilgi
alanlarina 6zel Oneriler almasi, kullanici deneyimini {ist seviyeye
cikarmistir. Bu proje, mevcut literatiirde yer almayan bir ihtiyact
karsilayarak akademik-bilimsel etkinliklerin daha genis kitlelere
duyurulmasini ve bu alandaki boslugun doldurulmasini saglamistir.
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ENDUSTRIYEL MAKINELERDE ARIZA TESPITI ICIN
KSA ILE AKUSTIK SINYAL ANALIZI

1. Giri

Endﬁstriyzl teknolojideki son gelismeler, fabrikalarin daha verimli ve
akillh hale gelmesini saglayarak onlari giiniin 24 saati siirekli galigan
sistemlere doniistiirmistir [1-3]. Ancak, stirekli ¢alisma makinelerde
mekanik arizalara yol agabilir, mali kayiplara neden olabilir ve hatta insan
giivenligini tehlikeye atabilir [3, 4]. DL, son yillarda ortaya ¢ikan en etkili
makine 6grenme tekniklerinden biridir. DL, ses ve video gibi gesitli veri
tirlerini analiz etmek igin kullanilan bir dizi algoritmadir. Endiistriyel
ortamlarda, tiretim sirasinda makinelerden gelen akustik verilerin analizi,
arizalarin erken tespitini kolaylastirabilir. DL, sesleri analiz ederek arizalarin
erken tespitini kolaylastirabilir, maliyetleri azaltabilir, giivenligi artirabilir ve
manuel makine izleme gerekliligini ortadan kaldirabilir. Temelde bu, insan is
yiikiiniin azalmasina ve is verimliliginin artmasina neden olur. Fabrikalar i¢in
daha dogru veriler saglar ve operasyonel performansi ve verimliligi
artirabilir. MIMII [9], bir fabrikadaki arizali makinelerin seslerini karakterize
etmek i¢in olusturulmus bir veri kiimesidir ve ses tabanli makine ariza tespiti
icin bir standart olarak kullanilabilir. Bu makalede, bir fabrikadaki
makinelerin tipik ve atipik ¢alisma durumlarini belirlemek i¢cin MIMII veri
kiimesi kullanilarak DL tabanl bir yontem sunulmustur. Bu ¢aligmanin ana
katkilari asagidaki gibi 6zetlenebilir;

. - Bir fabrika ortamindaki makinelerden gelen ses verilerini normal ve
anormal kategorilere ayirmak igin bir yontem onerilmistir. Ilk olarak, ses
verilerinden  mel  spektrogramlart  olusturulmus ve  olusturulan
spektrogramlara dayali bir goriinti veri kiimesi olusturulmustur.

- Mel spektrogram goriintiilerini normal ve anormal kategorilere
siniflandirmak i¢in DenseNet169 modeli kullanilmastir.

- Siniflandirma  performanst  farkli  ses/giiriiltii  oranlarinda
karsilastirilmastir.

Bu yontem, ses verilerini kullanarak fabrika makinelerindeki anormal
durumlart tespit etmek i¢in umut verici bir yaklagimdir. Bu yontem,
uretkenligin artmasi, bakim maliyetlerinin azalmasi ve daha hassas ve
giivenli bir ¢aligma ortaminin olusturulmas: gibi 6nemli faydalar saglama
kapasitesine sahiptir.

Makalenin geri kalan1 asagidaki sekilde diizenlenmistir: Bolim 2'de
literatiirdeki mevcut ¢aligmalar gozden gegirilmistir. Bolim 3'te, veri kiimesi
ve Onerilen siniflandirma sistemi de dahil olmak tizere kullanilan yontemler
aciklanmaktadir. Bolim 4'te ¢alismanin sonuglari sunulmakta ve analiz
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edilmektedir. Son olarak, Bolim 5'te makale sonuglandirilmakta ve
gelecekteki arastirmalar i¢in 6nerilerde bulunulmaktadar.

1.1. Literatiir cahismalari

Son yillarda, makine ariza teshisi i¢in akustik sinyallerin kullanimina
biyiik ilgi gosterilmektedir. Bu sinyaller makinelerin durumu hakkinda
degerli bilgiler saglar ve hem geleneksel sinyal isleme yontemleri hem de
derin 6grenme yaklasgimlar: ile analiz edilmistir. Henze ve arkadaslari [10]
AudioForesight adli bir sistemle endiistriyel makine arizalarinin ses tabanh
tespiti i¢in bir yontem gelistirmistir. Becker ve arkadaslari [11], akustik
sinyalleri kullanarak bir FDM yazicidaki arizalar tespit etmek i¢in Mel-
frekans kesir katsayilari (MFCC) ¢ikarimi ile bir Uzun Kisa Sireli Bellek
(LSTM) modelini egitmistir. Duman ve digerleri [12] endiistriyel
stireclerdeki anormallikleri tespit etmek i¢in Evrisimsel Otomatik Kodlayici
(KOD) tabanli bir sistem onermis ve KOD'un OCSVM'den daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymustur. Koizumi ve digerleri [13]
SPIDERnet adinda bir derin sinir agi onermis ve geleneksel yontemlere
kiyasla daha iyi sonuglar elde etmistir. Gantert ve digerleri [14] SVM ve MLP
yontemlerini  kargilagtirmis ve MLP'nin hata tespitinde daha basarih
oldugunu bildirmistir. Tama ve digerleri [15] birlestirilmis CNN modelleri
kullanarak ses sinyallerine dayali vana ve pompa arizalarini teshis etmistir.
Lyu ve digerleri [16] yiiksek giiriiltiilii ortamlarda rulman arizalarini tespit
etmek igin artik yapr birimleri, yumusak esikleme ve kiiresel baglam
mekanizmalarini kullanan RSG modelini 6nermis ve %98 dogruluk elde
etmistir. Bu c¢alismalar, akustik sinyallerin ariza tespitindeki potansiyelini
acikca gostermektedir.

2. MATERYAL VE YONTEM

Makineler ¢alisirken ses ¢ikarir ve seslerin analizi makinenin durumu
hakkinda bilgi saglar. Bu baglamda, endiistriyel makine sinyallerinde normal
ve anormal seslerin akustik tabanli siniflandirilmas: i¢in bir teknik
Onerilmistir. MIMII veri kiimesi 4 farkli makinenin normal ve anormal
kosullardaki seslerini igermektedir.

Cesitli calismalar[17-22] mel spektrogramlarinin ses analizinde bir
Ozellik c¢ikarma yontemi olarak kullanilmasimin etkili olabilecegini
gostermistir. Bu nedenle, MIMII veri kiimesindeki ses verilerinden 6zellik
¢ikarmak i¢in mel spektrogramlar1 kullanilmis ve bu spektrogramlar
kullanilarak bir goriintii veri kiimesi olusturulmustur.

Makine seslerini normal ve anormal durumlara simiflandirmak igin
DenseNet169 [23] mimarisi kullanilmigtir. Model, transfer 6grenme ve ince
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ayar teknikleri kullamlarak egitilmistir. Onerilen calismanin semas: Sekil
1'de gosterilmektedir.

MIMII Dataset | |  Data Split Data Augmentation
- [ _» Train ,_' . Noise Injection

i Validation " Shifting Time
g (e Test i 1 e Changing Time and Speed

Sound Signal To
Mel Spectogram

P Imﬁchct

Transfer Learning { Conversion
=» DenseNet-169 = 2 e i
: and fine-tuning : |
Prediction

Normal Abnormal

Sekil 1. Onerilen ydntemin sematik diyagrami
2.1. Veriseti

MIMII [9] veri kiimesi ses tabanli ariza tespiti i¢in 6nerilmistir ve normal
ve anormal makine seslerini igerir. Veri kiimesi dort farkli makineden gelen
sesleri igermektedir: siirgiiler, pompalar, valfler ve fanlar. Valfler siirekli
acilip kapanan solenoid valflerdir, pompa ise su alma ve bosaltma igin
kullanilir. Fanlar gaz veya hava akisi i¢in kullanilan endiistriyel fanlardir.
Kaydinc: siirekli dogrusal hareket eden bir sistemdir. Sesler 16 kHz
ornekleme hizinda 8 kanalli bir mikrofon yapisi ile 16 bit formatinda
kaydedilmistir. Mikrofon kurulumu pompa, fan ve siirgiiden 50 cm, vanadan
ise 10 cm uzaga yerlestirilmis ve 10 saniyelik ses kaydi alinmistir. Ayrica,
veri seti ti¢ farkli Sinyal Giiriiltii Oran1 (SNR) i¢in veri icermektedir: -6, 0 ve
6 dB. Veri sayis1 tiim SNR kosullari igin esittir. Her SNR seviyesi i¢in veriler
Tablo 1'de sunulmustur. Sekil 3, 4 ve 5, veri setindeki farkli Sinyal-Giiriilti
Orani (SNR) kosullarma ait 6rnek goriintileri gostermektedir. Veriler, egitim
icin %80, dogrulama igin %10 ve test i¢in %10 olmak lizere {i¢ parcaya
boliinmiigtiir. Daha sonra, normal ve anormal verileri dengelemek igin veri
artirma teknikleri kullanilmagtir.

Tablo 1. MIMII Veri Seti Farkli SNR kosullarina ait MIMII Veri Seti Icerik
Detaylari

Normal Anormal

Fan 4075 1475
Kaydirie1 3204 890
Pompa 3749 456
Valf 3691 479
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Sekil 5. 6 dB Makine Sesi Dalga Formu
2.2. Veri artirma

MIMII veri setinde normal ve anormal ses verilerinin dagiliminda bir
dengesizlik s6z konusudur. Verileri dengelemek i¢in Giriiltii Enjeksiyonu,
Zaman Kaydirma, Perde Degistirme ve Hiz Degistirme yontemleri
kullanilarak anormal ses verilerine ait veri miktar1 artirilmastir.

- Giiriiltii Enjeksiyonu, enjeksiyon yontemi ile ses verilerine rastgele giiriiltii
eklenir. Giriiltii eklenmis veriler, agin anormallikleri veya nadir durumlar:
daha iyi tammasin: saglayabilir.

- Shifting time, bir sesi rastgele bir sekilde belirli bir siire saga veya sola
kaydiran basit bir ses artirma teknigidir.

- Ses perdesini degistirme yontemi, ses verisinin uzunlugunu ve tonunu
degistirerek ses perdesini degistirmeyi amaglar. Perde degistirme, sesin temel
frekansini degistirmeyi igerir, bu da genel perdesini kaydirir

- Hiz degistirme yontemi, ses verilerinin hizint degistirmeyi amaglar. Bu
yontem ses verisinin hizin artirmak veya azaltmak i¢in kullanilabilir.
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2.3. Ozellik ctkarm

Bu calismanin temel amaci, makine seslerinin normal veya anormal
olarak siniflandirilmas: igin  konvoliisyonel sinir aglarini  (CNN)
kullanmaktir. CNN'ler 6zellikle gorintii verilerini islemek ve analiz etmek
icin tasarlanmigtir. Bu nedenle, CNN'lerin ses simiflandirmas: i¢in
kullanilabilmesi igin ses verilerinin gorsel bir formata donistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu baglamda mel spektrogram yontemi kullanilmigtir. Mel
spektrogrami, bir ses dalgasindaki farkli frekanslarin yogunlugunu 6lgmek
icin mel Olgegini kullanir ve spektrogram adi verilen zaman igindeki
frekanslarin gorsel bir temsilini olusturur. Veri artirimindan sonra, her bir ses
verisi i¢in Mel Spektrogramlar1 olugturulmustur.

2.4. Evrigimsel Sinir Agi Modeli

Evrisimsel Sinir Agi, goriintii tabanli analiz ¢alismalarinda
yaygin olarak kullanilan basarili bir derin 6grenme algoritmasidir.
CNN'ler tip[24], egitim[25], tiretim[26], miizik[27], savunma[28] ve
tarim[29] gibi ¢esitli alanlarda etkileyici sonuglar veren ¢alismalarda
uygulanmistir. Klasik goriintii analizi yaklasimlarinin aksine,
CNN'ler goriintiilerden otomatik 6zellik ¢ikarimi yapabilen ek
katmanlara sahiptir. CNN'ler {i¢ katmandan olusur. Ana bilesenler:
konvoliisyonel, havuzlama ve tam bagli. Konvoliisyonel katmanda,
giris katmanlarina g¢ekirdekler uygulanarak goriintiiyli temsil eden
onemli ozellikler c¢ikarilir. Havuzlama katmani, konvoliisyonel
katman tarafindan iiretilen 6zelliklerin boyutunu azaltarak hesaplama
verimliligini ve 6grenme hizin1 artirmak icin kullanilir. Tam bagh
katmanda girdi, tahmin yapmak i¢in yapay sinir agina beslenen bir
ozellik vektoriidiir. Temel katmanlarin gesitli kombinasyonlarini ve
miktarlarmi kullanarak CNN'lerin dogrulugunu artirmak igin ¢ok
sayida mimari 6nerilmistir. Bu mimariler, CNN'lerin 6zellik ¢ikarma
ve smiflandirma yeteneklerini optimize etmeyi amacglamaktadir.
Literatiirde LeNet, AlexNet, ZfNet, VGG, GoogleNet, ResNet,
DenseNet ve Xception gibi birgok popiiler CNN modeli
bulunmaktadir [30]. DenseNet[23] algoritmas1 G. Huang ve ekibi
tarafindan Onerilmistir. Bu model 2017 yilinda ImageNet
Yarismasinin kazanani olarak kabul edilmistir. DenseNet, 6nceki
katmanlardan toplanan ek girdilerin sonraki tiim katmanlara
aktarilmasini saglar. Her katman daha {ist seviyelerden bilgi toplar.
Agin 6nceki tiim katmanlardan 6zellikler almasi nedeniyle, dar ve
daha sik1 olabilir, bu da kanal sayisinda bir azalmaya (ve dolayistyla
hesaplama ve bellek verimliliginde bir iyilesmeye) neden olur.
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DenseNet-169, 169 katmana sahip DenseNet algoritmalarinin bir
iiyesidir. Bu calismada, normal ve anormal sesleri siniflandirmak igin
DenseNet-169 algoritmas1 ile transfer Ogrenme kullanilmistir.
Modelin sonuna bir Global Ortalama Havuzlama katmani ve
ardindan sigmoid fonksiyonunu kullanan bir siniflandirma katmant
eklenmistir. Model, SGD optimizer ve ikili capraz entropi kayip
fonksiyonu kullanilarak 25 epok i¢in egitilmistir.

2.5. Performans Metrikleri

CNN modelleri i¢in performans degerlendirme metrikleri karigiklik
matrisi kullanilarak hesaplanabilir. Metrikler arasinda dogruluk, kesinlik,
geri ¢agirma, F1-skoru, Kappa, MCC ve AUC bulunmaktadir. Metriklerin
denklemleri Denklem 1-6 arasinda goriilebilir. TP, TN, FP ve FN, bir
simiflandirma modelinin performansint 6l¢mede kullanilan kavramlardir;
burada TP dogru olarak pozitif siniflandirilan pozitif dérnek sayisini, TN
dogru olarak negatif simiflandirilan negatif 6rnek sayisini, FP yanlis olarak
pozitif siniflandirilan negatif 6rnek sayisint ve FN yanlis olarak negatif
siiflandirilan pozitif 6rnek sayisini gosterir.

TP+TN
Accuracy = —— M
TP+FN+FP+TN
. TP
Precision = 2)
TP+FP
TP
Recall = —— 3)
TP+FN
2+Precision=Recall
F1 —Score = ——— 200 (€))
Precision+Recall
2+(TP=TN—FN=FP,
Kappa = ( ) ®

(TP+FP)«(FP+TN)+(TP+FN)+(TN+FN)

MCC TP+TN—FP+FN (6)

= JTP+FN)+(TP+FP)x(TN+FP)+(TN+FN)

3. SONUCLAR VE TARTISMA

3.1. Sonuglar

Bu calismada, normal ve anormal kosullardaki makine seslerini
simiflandirmak i¢in MIMII veri kiimesi kullanilarak bir CNN modeli
egitilmistir. DenseNet169 modeli, transfer 6grenme ve ince ayar teknikleri
kullanilarak egitilmis ve ¢esitli SNR seviyelerinde %97,10 ila %99,87
arasinda degisen dogruluk orani elde etmistir. Makine siniflari, en yiiksek
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SNR seviyesi olan 6 dB'de %99,87'lik basarili bir dogruluk orani elde
etmistir. Bununla birlikte, en diisitk SNR seviyesi olan -6 dB'de, fan makinesi
test edilen tim makine siniflar1 arasinda en diisiik dogruluk oranima sahip
olmugtur. Bu sonuglar, endistriyel makinelerden gelen akustik sinyallerin
analizinde derin 6grenmenin etkinligini gostermektedir. Onerilen ydntem,

makine arizalarinin erken tespit edilmesini

saglayarak operasyonel

aksakliklari en aza indirebilir ve verimliligi artirabilir. Tablo 3, ii¢ farkli SNR
seviyesinde (-6dB, 0dB ve 6dB) dort farkli endiistriyel makine iizerinde
gergeklestirilen siiflandirma sonuglarini gostermektedir.

Tablo 3. Farkli SNR seviyelerinde farkli makineler i¢in degerlendirme

metrigi sonuglari

SNR| Makine | Dogruluk| Hassasiyet |Hatirlama F1 Kappa | MCC AUC
Skor
-6 Fan 0.97170 | 0.97171 0.97171 0.97171] 0.94341| 0.94342| 0.97170
dB | Pompa | 0.99202 | 0.99215 0.99202 0.99202| 0.98404| 0.98416| 0.99202
Kaydirici| 0.99687 | 0.99687 0.99687 0.99687| 0.99374| 0.99374| 0.99687
Valf 0.99864 | 0.99865 0.99865 0.99865| 0.99729| 0.99729| 0.99864
0 Fan 0.99876 | 0.99877 0.99877 0.99877| 0.99753| 0.99754| 0.99877
dB | Pompa | 0.99867 | 0.99867 0.99867 0.99867| 0.99734| 0.99734| 0.99867
Kaydiricif 0.99844 | 0.99844 0.99844 0.99844| 0.99687| 0.99687| 0.99844
Valf 0.99729 | 0.99731 0.99729 0.99729| 0.99458| 0.99460 0.99728
6 Fan 0.99877 | 0.99877 0.99877 0.99877| 0.99753| 0.99754| 0.99876
dB | Pompa | 0.99867 | 0.99867 0.99867 0.99867| 0.99734| 0.99734| 0.99867
Kaydirici| 0.99844 | 0.99844 0.99844 | 0.99844| 0.99687 0.99687| 0.99843
Valf 0.99865 | 0.99865 0.99865 | 0.99865 0.99729 0.99729 0.99864
Onerilen modelin egitim siirecindeki dogruluk ve kayip
metrikleri, ¢esitli endiistriyel makineleri ve SNR seviyelerini
kapsayacak sekilde Sekil 7, 8 ve 9'da sunulmustur.
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2 e |z |[ oo [
50:88 K §o.95 "N 5096 (‘\ 50.92
<084 Training Ace. | < 002! Training Acc. < ‘\‘ Training Acc. <088 | — Taing e
0.80 Validation Acc. | Validation Acc | Validation Acc 0.84l! Validation Acc
0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 10 20
Epochs Epochs Epochs Epochs
-6 dB Fan -6 dB Pump -6 dB Slider -6 dB Valve
04 \ Training Loss | Training Loss | Training Loss %4 Training Loss
0:3 “\\/ —— Validation Loss 02| — Validation Loss 0.2 “ — Validation Loss 0.3 “‘ — Validation Loss
802 /\f\’\,;,/\‘ 801/ W Soa/ | §%2\
i ‘b\ﬂ,v\ - \\ 0.1 L
0.0 0.0 - 00l A L ——
0 10 20 0 10 20 0 10 20 0 1 20
Epochs Epochs Epochs

Epochs

138




Boliim — 11

Sekil 7. -6 ’dB OdSBNR Dogruluk ve %{d%}ig grafikleri
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Sekil 8. 0 dB SNR Dogruluk ve kayip grafikleri
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Sekil 9. 6 dB SNR Dogruluk ve kayip grafikleri

1.1. Tartismalar

Onerilen yontemin normal ve anormal sesleri siniflandirmadaki
performansinin kapsamli bir analizi, farklt SNR'lerde elde edilen karisiklik
matrislerini gosteren Sekil 10'da sunulmustur. Bu sonuglar, yiikksek SNR'lerde
yiiksek dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skor degerleri ile kanitlandigi
iizere, Onerilen yontemin daha az giirliltilii ortamlarda iistiin performans
sergiledigini gostermektedir. Bununla birlikte, daha diisiik SNR'lerde,
yontemin dogrulugu azalmakta ve yanlis pozitiflerin sayisi artmakta, bu da
daha belirgin arka plan giiriiltiisii nedeniyle normal ve anormal sesleri ayirt
etmeyi zorlagtirmaktadir. Onerilen yontemin etkinligini artirmak igin
denoising filtreleri, 6zellik normalizasyonu ve zaman-frekans analizi dahil
olmak iizere ek 6zellik ¢ikarma teknikleri ve 6n isleme adimlari kullanilabilir.
Ayrica, bu teknikler arka plan giiriltiisiinin etkisini azaltmak ve
smiflandirma dogrulugunu artirmak igin kullanilabilir. Ayrica, Onerilen
yontem diger endiistriyel makine kategorilerine genisletilebilir, bdylece
arizalarin erken tespiti kolaylastirilabilir ve operasyonel aksama siireleri
onlenebilecektir.
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Sekil 10. Modellerin Karigiklik Matrisleri

Ozetle, &nerdigimiz yontem, endiistriyel makinelerden gelen akustik
sinyallerin analizinde derin O6grenmenin etkinligini gostermektedir.
Operasyonel durus siiresini en aza indirmeye, iretkenligi artirmaya ve
manuel denetimin ig yiikiinii azaltmaya yardimc1 olma potansiyeline sahiptir.
Tablo 4-5, endiistriyel makine seslerinin siniflandirilmasi igin onerilen
yaklasimin  performansinin  mevcut  calismalarla  kapsamli  bir
karsilagtirmasint gostermektedir. Tablo 4, farklt SNR'lerde her yontem igin
dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve Fl-skoru gibi g¢esitli performans
Olciitlerini icermektedir. Tablo 5'te, mevcut ¢aligmalarda yaygin olarak
kullanilan bir degerlendirme olgiitii oldugu icin yalnizca AUC degeri
sunulmugtur. Tablo 4 ve 5'teki sonuglar, dnerilen yontemin 6zellikle yiiksek
SNR'lerde dogruluk ve diger performans Oolgiitleri ac¢isindan mevcut
yontemlerin ¢ogundan daha iyi performans gdsterdigini ortaya koymaktadir.

Tablo 4. Mevcut ¢alismalarin ¢esitli dlgiitler agisindan performansi

Refer | Teknik Makine Dogrulu| Hassa | Hatirl F1 Kapp | MCC AUC
k siyet ama Skor a
Ensemble Valf 0.98211|0.98221 | 0.983 | 0.9828 | 0.964 0.964 0.99930
CNN 57 9 14 14
Pompa 0.97447 1 0.98198 | 0.969 | 0.9756 | 0.948 0.948 0.99810
35 2 84 93

Tablo 5. AUC metrigi agisindan mevcut ¢alismalarin performansi

Referans Teknik [ SNR [ Makine [ Auc
6 0.997
0 Fan 0.977
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-6 0.917
6 0.983
0 Pompa 0.966
MLP -6 0.928
6 0.994
0 Kaydirici 0.985
-6 0.961
6 0.929
0 Valf 0.842
[14] -6 0.766
6 0.991
0 Fan 0.952
-6 0.86
SVM 6 0.936
0 Pompa 0.912
-6 0.849
6 0.971
0 Kaydirici 0.948
-6 0.901
6 0.802
0 Valf 0.733
-6 0.677
Fan 0.994
[13] SPIDERnet 0 Pompa 0.952
Kaydirici 0.979
6 0.94
Fan 0.84
-6 0.70
[9] Auto 6 081
Encoder 0 Pompa 0.74
- 0.68
6 0.90
0 Kaydirici 0.80
-6 0.70
0 0.67
6 Valf 0.61
-6 0.53

4. SONUC

Bu c¢alismada, DenseNet-169 modeli kullanilarak endiistriyel
makinelerden gelen akustik sinyallerin analizinde basarili sonuglar elde
edilmistir. Yaklasim, daha kapsamli veri setleri kullanilarak gelistirilebilir ve
tirbinler, kompresorler, jeneratorler gibi diger makineler icin de
uyarlanabilir. Ayrica, zaman serisi analizi ve tekrarlayan sinir aglar ile
entegre edilerek makinelerin kalan 6mrii tahmin edilebilir ve ariza siireleri
ongoriilebilir.  Sicaklik, titresim ve akim gibi sensor verileriyle
birlestirildiginde, akustik analiz daha kapsamli bir saglik degerlendirmesi
saglayabilir. Endiistriyel sistemlerin verimliligini artirma ve erken ariza
tespiti yoluyla bakim siireclerini iyilestirme potansiyeline sahiptir.
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