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Konum bulma teknolojileri arasinda GPS, bluetooth, Wi-Fi, ultrasound ve
RFID gibi teknolojileri sayabiliriz. RFID teknolojileri bunlar arasinda 6zel-
likle maliyet, tiretim kolaylig1 ve enerji tiiketimi acisindan 6zel bir konuma
sahiptir. Bina i¢i konum belirleme ihtiyacinin hizla arttig1 giiniimiizde, RFID
ile konum belirleme teknikleri onemini korumaktadir. Biz bu calismada,
RFID alic1 ve verici arasindaki haberlesmeyi digaridan bir donanimla din-
ledik ve derin Ogrenme teknikleri ile bu veriyi kullanarak RFID etiketi-
nin konumunu belirlemeye caligtik. Haberlesme kanalini belirlenen bant
genigliginde digsariddan SDR algilayici ile dinleyerek 1/Q kanal bilgilerini kay-
dettik. Belirledigimiz uzakliklar ile, bu uzakliklardan RFID etiketiyle verici
arasindaki haberlesmenin sinyal bilgisini bir derin konvoliisyonel sinir aglar:
networkiine ogrettik. Tek boyutta, 10 metrelik bir ¢izgideki uzaklik bilgisini
2,5 metre ¢oziliniirliikkle dogru olarak tahmin edebildik.

Anahtar kelimeler: RFID, Derin Ogrenme, Konum Belirleme, SDR
Algilayic1 1/Q Kanal Verileri Uzerinden Konum Belirleme



Abstract

AN RFID BASED POSITION ESTIMATION METHOD VIA DEEP
LEARNING

Seda GULER

KTO Karatay University,

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

Advisor: Asst. Prof. H. Oktay ALTUN
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Location estimation technologies include GPS, bluetooth, Wi-Fi, ultrasound
and RFID. RFID technologies have a special place among them, especially
in terms of production cost and low power. Nowadays, RFID and positioning
techniques are important, especially when the need for in-house location is
rapidly increasing. In this study, we have listened the communication bet-
ween an RFID receiver and transmitter with an external hardware and using
this information, we tried to determine the location of the RFID tag with
deep learning techniques. We have been able to estimate the one dimensi-
onal location information on a 10 meter line with a 2,5 meter resolution in
our work via I/Q signals obtained from an SDR, dongle.

Keywords: RFID, Deep Learning, Position Estimation, I/Q Channel Ba-
sed Localization via SDR Data
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1 Giris

Konum belirleme teknikleri, genel anlamda, bir nesnenin ya da canlinin konumunun
tespiti icin kullanilan tekniklerdir. Bir cismin konumunun belirlenmesinde bircok
farkli yontem kullanilabilir. Konum belirlenirken dikkat edilmesi gereken unsur,
en az Ol¢iim hatasi ile tespit yapmaktir. Hataya sebep olabilecek dig etkenlerin or-
tadan kaldirilmasi ya da en aza indirgenmesi biiyiik 6nem tagir. Konum belirleme
bircok alanda kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari; jeoloji, isaretleme, izleme, na-
vigasyon, ylizey Olciimii, harita yapimi, arama kurtarma ve kesif gibi konulardir.
Izleme bashigr altindaki konulara daha yakindan bakacak olursak, bina i¢i konum
bulma ve askeri alanlarda yapilan ¢aligmalar en popiiler caligma konularindandair.

Konum bulma problemlerine getirilen ¢oziimlerde kullanilan farkli teknolojiler
vardir. GPS, bluetooth, Wi-Fi, ultrasound ve RFID bunlardan birkagidir. Bu tek-
niklerden bazilar1 dig ortamlarda konum bulma problemi icin giizel sonuglar verir-
ken, diger bazilar1 i¢ ortamlar icin etkilidir. Mesela dig ortamlar igin vazgecilmez
olan GPS teknolojisi, i¢ ortamlar icin duvarlarin sinyal zayiflatic1 etkisinden do-
lay1 etkisiz kalmaktadir. Bina i¢i konum belirleme teknikleri bluetooth, ultra-genis
bantli ve RFID gibi tekniklerden yararlanarak konum bulmay1 amaglar. Bina igi
konumlandirma teknolojilerinde genellikle amag radyo sinyallerinin karakteristikle-
rinin kullanilarak kullanicin bir vericiye gore poziyonunun belirlenmesi prensibine
dayanir. Bu metodlarm biiyiik kismi ¢oklu yollu yayilim (multi-path propagation),
sinyal zayiflamasi, giiriiltiiye ve girisime maruz kalma gibi etkilerden dolay1 zayif
kalmaktadir.

RFID, avantajlar1 acisindan bu teknolojiler igerisinde farkli bir konuma sahip-
tir. Gerek ucuzlugu, gerekse enerjiye ihtiyag duymadan caligmasi biiytik avantaj
saglamaktadir. Radio frequency identification (RFID), cisimleri radyo dalgalar ile
tanimada kullanilan teknolojiye verilen genel isimdir. RFID sistemlerinde okuyucu
ve tagiyicl olmak tizere temel iki bilesen vardir. RFID teknolojisinde, okuyucu ve
tastyict birbirlerini dogrudan gormelerine gerek kalmadan aralarinda iletigim kura-
bilmektedirler. RFIDnin diger bir 6zelligi ise, bircok tasiyicinin ayni anda okuna-
bilmesinin miimkiin olmasidir [1]. Kurumsal arkaplan bélimiinde RFID teknolojisi



detayl bir gekilde anlatilacaktir.

Son zamanlarda Wi-Fi tabanli parmakizi (fingerprinting) algoritmalar1 yaygin ola-
rak i¢ mekan konumlandirmada kullanilmaya baglanmigtir. Bu metodda binanin
icindeki Wi-Fi cekim gilici onceden haritalanir ve bir veri bankasi olusturulur.
Anlik aliman sinyal giicii indeksi (RSSI) verileri bu veri bankas: ile kiyaslanarak
konum tahmin edilir. Bu gekilde 6-8 m arasi konum tahmin edilebilmektedir. Erigim
noktalarinin sayisi artirilarak bu ¢oziiniirliik daha da artirilabilir.

Konuyla ilgili, literatiire bakildiginda RFID teknolojisi tizerine bir¢ok caligma
yapildigi goriillmektedir. En yaygin uygulamalar tahsilat sistemleri, havaalani
glivenlik ve bagaj otomasyonu, gecig kontrol, iiretim takibi, otopark otomasyonu ve
envanter takibidir. Sirketler RFID’yi tedarik zincirlerini takip etmek gibi siireglerde
de kullanmaktadir. Literatiir boltimiinde giiniimiize kadar yapilan ¢aligmalar ile il-
gili detayli bilgi verilecektir.

Yapilan caligmalari inceledigimizde, yansima oriintiilerini derin 6grenme teknikleri-
nin daha iyi yakalayabilecegi kanisina vardik. Burada eksik olan nokta ise, RFID ve
derin 6grenmenin sentezidir. Biz kullandigimiz metod ile yansimalardan bagimsiz
sonug elde ederek, derin 6grenme ile farkl bir bakig agis1 ve daha giivenilir sonuclar
getirmeyi hedefledik.

Makine ogrenmesi teknikleri ve derin ogrenme tekniklerindeki hizli gelismeler,
analitik tekniklerdeki ve fingerprinting tekniklerindeki giiriiltii ve belirsizliklerle
bagedebilmede oldukca iyi sonuclar verme potansiyeli gostermektedir. Biz bu
caligmada RFID etiketi ve vericisi arasindaki iletigimi bir SDR algilayic1 cihazla
dinleyerek elde ettigimiz 1/Q kanalini bir denetimli 6grenme algoritmasina besle-
yerek bir konvoliisyonel sinir aglart mimarisini egittik. Sonuclar1 tezimizin ilerleyen
kisimlarinda raporladik.

Bu tezde, oncelikle Bolim 2’de galismanin arka planinin anlagilmasi igin ko-
num bulma teknolojileri hakkinda temel bilgiler verilmis ve derin 6grenmeden
bahsedilmigtir. Boliim 3’te, yapilan literatiir aragtirmalarimizdan bahsedilerek bu
caligmanin literatiirdeki yerine deginilmistir. Boliim 4’te, sinyal datalarinin nasil
temin edildigi, sinyallerin gegirdigi islemler ve hangi yontemler kullanilarak sonuca
ulagildigindan bahsedilmigtir. Ayrica, uygulanan yontemler dahilinde elde edilen
sonuclar degerlendirilmistir. Boliim 5’de ise alinan sonuclardan bahsedilmigtir.



2 Literatur

Tesoriero ve ark. [2] robot ve insan gibi otonom yapilarin belirli bir yiizeyde dogru
olarak yerlestirilmesini saglayan pasif RFID tabanli kapali mekan konumlandirma
sistemi geligtirmek icin RFID nin ucuz ve giivenilir teknolojisinin kullanimini oner-
mektedirler. Bu sistem robot takip problemini ¢ozmek i¢in uygulanmigtir. Tekno-
lojik sistemin performans: farkli teknolojiler (Wi-Fi, bluetooth ve ultrason, vb.)
tizerine konumlanmig diger alternatiflerle kiyaslanmisg ve hesaplanmigtir.

Lionel ve ark. [3] binalarin icerisine nesnelerin yerlegtirilmesi igin RFID teknolo-
jisini kullanan lokasyon hissetme prototip sistemi, LANDMARC’1 sunmuslardir.
LANDMARC'1n en temel avantaji, referans etiketlerin konseptini degerlendirerek
nesnelerin yerlegtirilmesinin bir ugtan bir uca dogrulugunu geligtirmesidir. De-
neysel analizlere dayandirilarak, aktif RFIDnin kapali alan lokasyon tahmini i¢in
degisebilir ve fiyat olarak en uygun oldugu kanitlanmigtir. RFID kapali alan lo-
kasyon tahmini i¢in tasarlanmamasina ragmen, RFID teknolojilerinin bu yeni ve
biiyiiyen piyasada rekabetci olmast igin li¢ temel 6zelligin eklenmesi gerektigi vur-
gulanmigtir.

Hahnel ve ark. [4] son RFID teknolojilerinin hareketli robotlarin ve insanlarin kendi
cevrelerinde yerlegtirilmesinin geligtirilmesinde kullanilip kullanilamayacaginin
analizini yapmiglardir. Ozellikle RFID etiketlerinin bir ¢ift RFID antenleriyle do-
natilmig hareketli platform ile yerlestirilmesi problemini ¢aligmiglardir. RFID eti-
ketlerinin ortama dogru bir sekilde yerlegtirilmesini saglayan, RFID okuyucalar:
icin olasiliksal bir 6l¢giim modeli sunulmustur. Ayni zamanda bu saptamalarin ro-
bot veya insanlarin kendi ¢evrelerinde yerlestirilmesinde nasil kullanilacagi goste-
rilmistir. Son olarak, global robot yerlegtirilmesinin lazer data ile RFID bilginin
kullanimiyla fazlasiyla diigtirtilebilecegini gosteren deneyler sergilenmistir.

Jin ve ark [5] RFID teknoloji tabanh kapali alan konumlandirma hissetme sis-
temi olan LANDMARC sistemi analiz edilmis ve daha etkili, verimli ve dogru bir
mekanizma onerilmis ve problemler LANDMARC ile ¢oziilmiigtiir. Onerilen me-
kanizma hesaplama siiresini komsu etiketler icin adaylarin sayisin azaltarak yani



konumlandirmadaki gecikmeyi azaltarak hesaplama siiresini diigiirmiistir.

Sanpechuda ve ark. [6] mevcut RFID konumlandirma teknikleri gdzden gegirilmis
ve bu teknolojiye dayanan konumlandirmalarla ilgili giincel aragtirmalarin detay-
lar1 verilmistir. Bu ¢alismada RFID nin iki tipine dayali konumlandirma kategorize
edilmistir. Okuyucu ve etiket konumlandirma. Her bir teknigin belirli uygulamalar
icin avantajlar1 ve dezavantajlar1 da tartigilmigtir.

Bouet ve ark. [7] RFID konumlandirmanin en son teknolojik gelismelerini
aragtirmiglardir.  Sunulan teknikler yaklagimlarina gore smiflandirilmigtir.
Olceklenebilirlik ve gecerlilik anlaminda, RFID konumlanma tekniklerinin,
gercek ortamlara uygulandiginda kendi onemli karakteristikleri oldugu sonucuna
varilmigtr. Teknik ve teknoloji (pasif veya atkif etiketler) segimi, konumlandirma
bilgisinin tanecikligini ve dogrulugunu, ayni zamanda da toplam maliyeti ve RFID
sistemin etkinligini onemli Olgiide etkilemektedir.

Wang ve ark. [8] parmak izine dayal i¢ mekan konumlandirma, yiiksek dogrulugu
nedeniyle 6nemli derecede ilgi ¢ekmistir. Yaptiklar: caligmada, DeepFi adi verilen
kanal durumu bilgisini kullanarak yeni bir derin 6grenme tabanli i¢ mekan parmak
izi sistemi sunmuslardir. Calisma iizerindeki ti¢ hipoteze dayanarak, DeepFi sistem
mimarisi bir cevrimdisi egitim agamasi ve bir ¢cevrimigi lokalizasyon agamasi icerir.
Cevrimdis1 egitim agamasinda, derin bir agin tiim agirhiklarini parmak izi olarak
egitmek icin derin 6grenme kullanilmaktadir. Lokalizasyon agsamasinda, tahmini
konumu elde etmek icin radyal temel fonksiyonuna dayali olasiliksal bir metod
kullanmiglardir. Deneysel sonuglar, DeepFi'nin iki temsili i¢ ortamdaki mevcut
¢ yontemle karsilagtirildiginda konum hatasini etkili bir sekilde azaltabildigini
dogrulamak i¢in sunulmustur. Literatiirdeki caligmalar incelendiginde RFID ile ko-
num bulma konusunda bir¢ok caligma yapildigi goriilmektedir. Bu noktada RFID-
Derin Ogrenme sentezinin eksikligi farkedilmistir.



3 Kuramsal Temeller

3.1 Konum Belirleme Teknolojileri

Konum belirleme problemlerine getirilen ¢oziimlerde kullanilan teknolojilerin
bazilar1 GPS, bluetooth, wifi, ultrasound ve RFID’dir. Global positioning sys-
tem (GPS), kiiresel yer belirleme sistemi ya da kiiresel konumlandirma sistemi
anlamina gelmektedir. Diizenli olarak kodlanmig bilgi yollayan bir uydu agidir.
Uydular arast mesafeyi 6lgerek diinya tizerindeki kesin yeri tespit etmeyi saglar [9].

Bluetooth teknolojisi, sunucular arasit baglantilarda kablo kullanmak yerine diigiik
enerji ve diigiik maliyet gerektiren kablosuz bir alternatif olarak tasarlanmigtir.
Bluetooth; kigisel bilgisayarlar, mobil cihazlar, ev otomasyonlari, araglar, tibbi
ekipmanlar ve buna benzer bir¢cok ortamda bulunabiliyor.

Wi-Fi teknolojisinin agilimi, wireless fidelity’dir. Anlami ise kablosuz baglanti
alanmidir. Wifi agilimindan da anlagilabilecegi iizere wifi sinyal alanidir ve bu alanda
bulunan tabletler, telefonlar, akilli saatler, ses oynaticilari, televizyonlar ve benzeri
cihazlarla internete kablosuz bir gekilde erigilebilmektedir [10]. Son olarak RFID
teknolojisi, cisimleri radyo dalgalar1 ile tanimada kullanilan teknolojiye verilen
genel isimdir [11]. RFID ile ilgili bilgiler alt baghkta detayl olarak verilecektir.

3.2 RFID

RFID tasiyicilari, elektrik giiciiniin kaynagina gore aktif ve pasif olmak tizere iki
genel kategoride incelenir. Aktif tagiyicilar, genellikle bir pilden elde ettikleri kendi
gli¢ kaynaklarina sahiptirler. Pasif tasiyicilar ise giiclerini okuyucunun sinyalin-
den alirlar [1]. RFID sistemlerinde iki temel bilesen okuyucu ve tagiyicidir. Bu-
nun yaninda sistemi daha etkin hale getirmek igin anten, bilgisayar ve veritabani
kullanilabilir. Bir diger énemli unsur okuyucunun frekans araligidir. Mevcut fre-
kanslar, Low frequency (LF), High frequency (HF), Ultra high frequency (UHF)



ve Super high frequency (SHF)'dir.

RFID teknolojisinde veriler, elektronik veri aygitlarinda saklanmaktadir. Diger
taraftan, veri tagiyan aygit icin gerekli gilic ve okuyucu ile veri tasiyan aygit
arasindaki veri degigimi temas yiizeyinden bagimsiz olarak elektromanyetik alan-
larla saglanir. RFID tasiyicida saklanan veriyi alabilmek icin bir okuyucuya ih-
tiyag duyulur. Pasif RFID’lerde okuyucu, tasiyicinin hafizasinda bulunan veriyi
almak i¢in Once antenine enerji yikler. Bu sayede, anten radyo sinyalleri yayar
ve tagiyict aktif hale gelir. Aktif hale gelen tasiyici ise hafizasindaki veriyi birakir.
Anten, okuyucu ve tasiyic1 arasindaki iletigimi saglar. Antenin sekline ve boyutuna
baglh olarak frekans araligi gibi sistemin performansini etkileyen bazi 6zellikleri de
farklilik gosterir. RFID ile konum belirleme tekniklerini caliyma gekillerine gore
veya sistemin birer parcasi olan okuyucu ve tasiyicilarin yerlestirilme gekillerine
gore smiflandirabiliriz. Genellikle, tasiyici sabit okuyucu hareketli sistemler ve
okuyucu sabit tasiyici hareketli sistemler olmak tizere iki baglik altinda incelen-
mektedir.

I¢ mekanlarda kisilerin konumlarimi belirlemek icin tasarlanmis bircok sistem
vardir. Mevcut sistemleri, sistemlerin ¢aligma sekillerini goz oniinde bulundurarak
veya sistemin bir parcasi olan okuyucu ve tasiyicilarin yerlesim diizenine baka-
rak kategorilendirebiliriz. Takip edilmek istenilen nesnenin tizerine yerlegtirilmig
bir RFID okuyucunun oldugu veya c¢ok kullanicili bir sistem icin okuyucu ye-
rine tagiyicilarin takip edildigi sistemler iki basglik altinda incelenebilir. Bunlar-
dan ilki, tasiyic1 sabit okuyucu hareketli sistemlerdir. Bu gruptaki sistemlerde
adindan da anlasilacagi lizere, tasiyicilar sabit, okuyucular ise hareketlidirler. Bina
igerisinde belirlenmis konumlara tasiyicilar ve takip edilecek cismin iizerine ise
RFID okuyucular yerlestirilmektedir. Bu tip sistemlerde tasiyicilarin bilinen ko-
numlarindan faydalanilarak takip edilen nesnenin beraberindeki RFID okuyucu-
nun konumu belirlenmektedir [1]. Ikincisi ise, okuyucu sabit tasiyict hareketli sis-
temlerdir. Bu gruptaki sistemlerde, tasiyicilar takip edilmek istenilen nesnenin tize-
rinde ve hareketli, okuyucular ise bina igerisinde onceden belirlenmig konumlarda
sabittir. RFID tasiyicisindan alman Received signal strength indication (RSSI)
degerleri kullanilarak uzaklik tahmin edilmektedir. RSSI degerlerini elde edebilmek
icin tagiyicidan alinan sinyal giiciinii 6lgebilen ozellikte okuyucuya ihtiyac vardir.
Tasiyic1 ve RFID okuyucu arasindaki fiziksel mesafenin artmasi, tasiyicidan alinan
sinyal giiciinii ters orantida etkilemektedir. Fiziksel mesafenin belirli bir diizeyi
agmasi durumunda tasiyici ve okuyucunun iletigimi kopacaktir.



3.2.1 RSSI

RSSI veya alinan sinyal giicii gostergesi, cihazin bir erisim noktasindan veya
yonlendiriciden gelen bir sinyali ne kadar iyi duyabileceginin olgiimiidiir denebilir.
Iyi bir kablosuz baglant: elde etmek icin yeterli sinyalin olup olmadigim belirlemek
i¢in kullamilabilecek bir degerdir [12]. Kablosuz haberlegme tiirlerinde, verici cihaz
tarafindan yayilan sinyalin, alici cihazda Olgiilen degeridir ve bu deger sifira ne
kadar yakinsa diger bir deyisle ne kadar biiyiikse sinyal giicii o kadar iyi demektir.

RSSI, alinan sinyalin kalitesini 6lgmek igin kullanilan bir kavramdir. En belir-
gin ozelligi bir mutlak degere sahip olmasidir [13]. Bu galigmada veri seti RSSI
prensibine gore olusgturulmustur. Etiketten donen sinyal genliklerinin matrise
doniigtiiriilmiis halleri kullanilmig ve burada RSSI mantigindan yararlanilmigtir.

3.2.2 RFID Gen-2 Protokolu

Gen-2 protokoliinii anlayabilmek igin 6ncelikle EPC kavraminin tanimini yap-
maliyiz. Elektronik iirtin kodu (EPC), birgok 6ge etiketinde bulunan eski evren-
sel iirtin kodu (UPC) yerine kullanilmaya baglanan rakamlardan olugan etiket-
tir. EPCglobal kavrami ise, giintimiiz kiiresel ticaret aglarinda RFID kullanimini
desteklemek i¢in EPC’ye yonelik sektoriin kiiresel standartlarinin geligtirilmesine
onciliik eden kurulusg ya da kuruluslara verilen genel isimdir.

Gen-2 veya EPCglobal Class 1 Generation 2 , 860-960 MHz frekanslar1 araliginda
caligan bir RFID sistemi i¢in fiziksel ve mantiksal gereksinimleri tanimlar. Gen
2, 860-960 MHz frekans araliginda ¢aligir. Bu frekans araliginin frekans ve giig
ozelliklerini diizenleyen birtakim organizasyonlar ve yonetim organlari oldugu i¢in ,
hicbir tilke yasal olarak tiim bant genisligi tizerinde ¢alisamaz. Caligmanin iki temel
frekans1 vardir. 860-868 MHz ve 902-928 MHz. 860-960 MHz frekans aralhiginda
caligmasina ek olarak, Gen2 protokolii ayni zamanda radyo sinyal iletimi sirasinda
tasiyiciy1 birgok frekans kanali arasinda hizla degistiren Frekans atlamali spread
spektrumu (FHSS) kullanir. FHSS, etiketi birkag farkl frekansta okur ve daha
sonra, okunmanin bagarili olup olmadigini belirlemek icin sonucglar1 kargilagtirir
[14].

3.3 Haberlesme Cesitleri

Iki ya da daha fazla cihazin bilgi iletigsimine haberlesme denir. Haberlegme, tam ¢ift
yonli ya da yar ¢ift yonli olarak iki ana baglikta incelenebilir. Tam ¢ift yonli ha-



berlesmede, veri alma ve veri gonderme iglemi ayni zamanda gergeklesir. Bir sinyal
kaynagi ayni1 anda veri alabilir ve gonderebilir. Noktadan noktaya iletigimde nasil
haberlegilecegini data-link katmani belirler. Tam c¢ift yonlii iletigim i¢in verilebi-
lecek en giizel ornek telefonlardir. Yari ¢ift yonlii haberlesmede ise, bir kaynak
veri gonderirken digeri bekler ve veriyi aldiktan sonra kendisi gonderme iglemi ya-
pabilir. Cift yonlii olarak veri gonderip alsalar bile bu es zamanl olmayacaktir.
Aym anda birden fazla sinyal kaynag1 ya da verici gonderim yaparsa, ethernet pro-
tokolii devreye girerek bilgi cakigmasi onlenir. Telsizler bu tip iletisime giizel bir
ornektir.

3.4 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, insan beyni 6rneklenerek geligtirilmis bir teknolojidir [15]. Insan
beyninden esinlenerek gelistirilmis, her biri kendi bellegine sahip islem eleman-

larindan olugan paralel ve dagitilmig bilgi igleme yapilari olarak da tanimlanabilir.
[16].

Yapay sinir aglarinin yapisina en genig ¢erceveden baktigimizda noron diigiimle-
rinden olugtugunu soyleyebiliriz. Sistemdeki akig ise, noronlarin birbirleri ile
haberlesmesiyle gerceklesir. Yapay sinir aglari modellerindeki en basit birim
algilayicidir. Algilayici, giris degeri, islem ve cikt1 degerinden olusur. Herhangi
bir algilayici i¢in formiilizasyon agagidaki gibidir.

y=Wax+0, (3.1)

x, RFID’den alinan sinyale ait bir resmin matrisi, y ise farkli uzakliktaki sinyal-
lerin girdi sinyaline benzerlik oranini verir. W ve b parametreleri ise y degerini
iyilestirmek igin kullanilmaktadir. Amag bizi en iyi sonuca gotiirecek W ve b
degerlerini hesaplamaktir.

3.4.1 Katmanlar

Yapay sinir aglarinda noronlar katmanlar i¢cinde konumlanmigtir. YSA, 3 katman-
dan olugur; girig katmani, gizli katman ve ¢ikig katmani. Girig katmani, yapay sinir
agina dig diinyadan girdilerin ulagtigi katmandir. Her katman kendi girdi elemanini
bir 6nceki katmandan alir ve tirettigi ¢iktilar: bir sonraki katmana iletir. Girig kat-
maninin diigiim sayisini girdi verilerinin boyutlar1 belirler. Ara katman olarak da
adlandirilan, girig ve ¢ikig katmani arasinda yer alan gizli katman, ag icindeki he-
saplamalarin yapildigi yerdir. Bazi sinir aglarinda ara katman bulunmadig1 gibi



bazilarinda ise birden fazla bulunabilir. Gizli katmandaki noron sayisi ne kadar
¢ok olursa, model o denli derindir denebilir. Ugten fazla gizli katmani olan sinir
aglari, derin sinir aglar olarak adlandirilir [17].

3.4.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonsiyonlari, hiicreye gelen net girdi elemanini igler ve bu elemana
karg tretilecek giktiy1 belirler. Bu fonksiyonlar ¢ogunlukla dogrusal degildirler.
Yapay sinir aglarinin dogrusal olmama 6zelligi aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal
olmamasindan gelmektedir. Asagida baz1 aktivasyon fonksiyonlar1 icin detaylari

gorebilirsiniz.

Dogrusal F(NET)=A* NET Dogrusal problemler gdzmek
Lineer, amaciyla aktivasyon fonksiyonu
thivas]l,ron (A sabit bir sayi) dogru\:al bir fon:‘:.iym olar:;k
Fonksiyonu segilebilir. Toplama
fonksiyonundan gikan sonug, belli
bir katsay ile carpilarak hicrenin
ciktist olarak hesaplanir.
Adim (Step) Fer) { 1 if Net>Esik Deger Gelen Net girdinin belirlenen bir
Aktivasyon e et)= . . egik degerin altinda veya Ustiinde
Fonksiy‘:;nu . 0 i Net<=Egik Deger olgmamfa gore huereni: ciktisi 1
veya 0 degerini alir,
Sigmoid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F(Net)= sarekli ve tirevi alinabilir bir
Fanksiyonu 1+ fonksiyondur. Dogrusal clmayisi
/— dolayisiyla yapay sinir agi
uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri igin 0 ile 1
. . arasinda bir deger dretir.
Tanjant ghet | e Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbalik F(Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon ] L fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda gikig degerleri 0 ile
/ 1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun gikig
degerleri-1ile 1 arasinda
degismektedir.
Esik Deger 0 if Net<=0 Gelen bilgilerin 0 dan kiguk-asit
Fonksiyonu oldugunda 0 giktisi, 1 den biyik-
F(Net)= Net if O<Net<1 asit oldugunda 1 giktis, O ile 1
arasinda oldugunda ise yine
1 ifNet-=1 kendisini veren giktilar dretilebilir.
Siniis F(Net) = Sin(Net) Ogrenilmesi dissiinilen olaylann
Aktivasyon sinis fonksiyonuna uygun dagihm
Fonksiyonu gosterdigi durumlarda kullanihir.

Sekil 3.1: Baz aktivasyon fonksiyonlar [18]

Bu fonksiyonlarin se¢ciminde bir diger dikkat edilmesi gereken unsur fonksiyonun
tiirevinin kolay alinabilir olmasidir. Giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan gok
katmanl algilayici modelinde genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid



fonksiyonu tercih edilmektedir. Ancak, yapilan ¢caligmalarin 6zellikleri ve paramet-
relere gore fonksiyon secimleri farklilik gostermektedir.

Ayrica, softmax fonksiyonu, simiflandirma problemlerinde ¢ikig katmaninda en ¢ok
tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur. Cikig néronlar: tizerinde normallegtirilmis
bir olasilik dagilimi saglar [19].

ReLu (Rectified lineer unit), gizli katmanda en ¢ok kullamlan aktivasyon fonksi-
yonudur. Girig degerinin 0’dan kii¢iik oldugu durumunda 0, biiytk oldugu durum-
larda ise girig degerini déndiiren fonksiyonlardir [20].

Elu, tstel dogrusal birim ya da onun yaygin olarak bilinen adi ELU, maliyeti
daha hizl sifira yakinlagtirma ve daha dogru sonuclar iiretme egilimi gésteren bir
islevdir. Diger aktivasyon fonksiyonlarindan farkh olarak, ELU, pozitif say1 olmasi
gereken bir ekstra alfa sabitine sahiptir. ELU, negatif girdiler disinda RELU’ya ¢ok
benzer. Her ikisi de negatif olmayan girdiler i¢in kimlik iglevi bigimindedir.

3.5 Derin 6§renme

Derin 6grenme, bilimsel toplulukta dikkat ¢eken ve konusma ve gorsel tanima gibi
alanlarda 6lgiit kayitlarii kiran bir makine 6grenme yontemleri ailesidir [21]. Derin
ogrenmeye, makinelerin ogrenme yetenegi kazanmasini saglamak adina gelistirilen
bir yontem de denebilir. Bu konuda yapilan ses tanima ve gorsel tanima alanindaki
caligmalar temel kullanim alanlaridir. Derin 6grenme konusundaki hizh geligimi
teknolojik gelisgime baglamak yanhg olmayacaktir [22].

Derin 6grenme mantig1 iizerine halen bir¢ok caligma yapilmaktadir. Projelerde uy-
gulanabilirliginin kolayligi acisindan farkli kiitiiphaneler gelistirilmigtir. Bunlardan
baglicalar1, TensorFlow, Theano, CNTK, PyTorch, Keras ve Caffe’dir [23].

Bu projede Keras kiitiiphanesi kullanilmigtir. Bunu tercih etmemizin sebebi,
digerlerine gore daha geligmig bir kiitiiphane olmasi ve hizhi ¢aligmalar icin uy-
gun olmasidir.

3.5.1 Konvoliisyonel Sinir Aglari

Bu teknolojideki tiim tanimlamalar sinir aglarinin yapisina ve caligma sekline
dayandirilmaktadir. Derin sinir aglari konusundaki yapilan ¢aligmalarda bir alt
baslik olarak konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) 'n1 inceleyecegiz. CNN, konvoliisyo-
nel katmanlar1 kullanarak, girdi verilerini ve 6grenen verileri kullanir, bu pren-
sibe gore bir mimari tasarlar. Manuel ozellik ortaya ¢ikarmaya gerek duymayan
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bu mimari, simiflandirma yapmak i¢in tanimlama yapmaya da ihtiya¢ duymasz.
Dogrudan ozellik ¢ikarmasi sayesinde, bilgisayarlarin 6grenme modelleri de hassas
hale gelir [24]. Konvoliisyonel sinir aglar1 ismini konvoliisyon operatoriinden almak-
tadir. Konvoliisyonun temel amaci ise girig goriintiisiiniin 6zelliklerini ¢ikarmaktir.
Konvoliisyon giris verisinin kiiclik karelerini kullanarak ve goriintii ozelliklerini
ogrenerek pikseller arasindaki uzaysal iligkiyi korur [25].

E E - Araba

- Traktér
—— 1 - Kamyonet
o

O - Bisiklet
Girdi Konvoliisyon + Pooling Konvoliisyont+  Pooling Flatten UTam Softmax
ReLu ReLu Baglantil
Katman

Sekil 3.2: Bir araba resmi tizerine KSA uygulanmasi [26]

Sekil 3.2°deki 6rnekte de gortildiigii gibi KSA, konvoliisyon katmani, pooling kat-
mani ve tam baglantili katman gibi farkli yapilar igerir.
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3.5.1.1 Konvoliisyon Filtreleri

Genel bir konvoliisyon iglemini asagida gorebilirsiniz.

Ara islem olarak her pixel carpilip, (0 % 0)
carpimiar toplanmaktadir. (0 x 0)

Kaynak
Pixel

ot

i

i
el L]

Konvolisyon B
Matrisi

Sonug
Matrisi : v

Sekil 3.3: Konvoliisyon filtresi 6rnegi [27]

Konvoliisyon iglemi, goriintii isemede bir resim tizerinde kare bir filtrenin sol iist
koseden basglanarak, filtrenin merkezi her bir piksel tizerinden gececek sekilde biitiin
resmin taranmasi iglemidir denebilir. Daha genig bakacak olursak, konvoliisyon
katmani resmin taninmasindan sorumludur. Bu tarama igleminde filtre igerisinde
kalan her bir piksel filtrenin katsayilari ile ¢arpilip bu c¢arpimlarin toplami, yeni
resimde maskenin merkezinin geldigi konuma yazilr.

3.5.1.2 Pooling Katmam
Pooling katmani, ardigik konvoliisyon katmanlar1 arasinda sik kullanilan bir kat-

mandir. Katmanin gorevi ise, gosterimin kayma boyutunu, ag i¢cindeki parametre-
leri ve hesaplama sayisini azaltmaktir. Bu gorevi ile agdaki uyumsuzlugun kontrol
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edilmesini saglar. Farkli farkli pooling iglemleri vardir, ancak en popiileri max po-
oling olarak bilinir. Yine aym prensibe dayali average pooling ve 12-norm pooling
algoritmalar1 da mevcuttur.

Pooling iglemini sekil iizerinden agiklayacak olursak, 22 boyutunda bir filtre
oldugunu varsayalim. Bu filtreyi 44 boyutunda bir resim iizerine uygulayacak
olursak, filtre kapsadigi alan i¢inde en biiyiik sayiy1 alir. Boylelikle sinir aginin
dogru sonucu vermesi i¢in yeterli bilgiyi iceren daha kii¢iik ciktilar kullanilmig
olur. Asagidaki sekilde detaylar1 gorebilirsiniz.

-_ W b =
N = O O
N = ON
O O 00 W
w
a

Sekil 3.4: Pooling iglemi [28]

3.5.1.3 Diizlesme Katmani ve Tam Bagli Katman

Diizlesme katmaninda, tam bagli katman i¢in girdi verileri hazirlanir. Genellikle
sinir aglari, girig verilerini tek boyutlu bir diziden almaktadir. Bu sinir agindaki
veriler ise konvoliisyon ve pooling katmanindan gelen matrislerin tek boyutlu diziye
¢evrilmis halidir.

Tam bagh katman ise en son ve en onemli katmandir. Verileri flattening yani
diizlesme katmanindan alir ve sinir ag1 yoluyla 6grenme iglemini gergeklegtirir. [28]
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4 Metodoloji

4.1 Giris

Veri kavrami, bilgilerin istege gore sekillendirilerek kayit altina alinmasidir. Veri
seti ise daha kolay analiz ya da islem yapilabilmesi adina bu bilgilerin bir araya
getirilmesidir. Bu c¢alismada yapilmasi gerekenlerden en temeli sinyal veri setini
olugturmak idi. Veri setini olugtururken asamalar sirasiyla sinyal genligi ol¢iimii,
yapilan ol¢iimlerde alinan verilerin hangi islemlerden gegtigi ve nasil veri seti haline
geldigidir. Veri setini olusturduktan sonra ise derin 6grenme algoritmalarinda ag
egitim stirecgleri incelenmistir. Bahsedilen veri seti olusturma ve derin ogrenme
ag egitim siirecinden sonra yapilan ¢aligma sonunda ulasilan sonuclar detayli bir
sekilde anlatilacaktir.

Veri setini olugturma agamasinda ilk olarak RFID - etiket haberlesmesinden
alinan sinyal kayitlari ile aradaki sinyal genliginin zamana gore o6l¢iimii alinmigtir.
Bu ol¢iim farkli mesafelerde yapilmigtir. Yapilan oOlgimler SDR cihaz kul-
lanilarak kaydedilmistir. Alici ve verici sinyal ayristirilmig, bizim konum belirle-
mede igimize yarayacak RFID sinyali verici sinyalinden ayrilmistir. Bu ayrigtirilmig
halleri ile veri seti olusturulmustur. Yapilan deneylerde okuyucu ile sinyallerin
kaydini gerceklestiren SDR cihaz1 sabit tutulup, etiketin yeri dogrusal olarak
degistirilmistir. Bu ¢aligmada izlenen yol sematik olarak agagida gosterilmistir.
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Olcumletin Alinmasi

g

Sinyallere Melspectogram Uygulanmasi ve Ven Seti Olugturulmasi

{

Derin Ogrenme Maodelinin Olusturulmasi

b

KSA Parametre Optimizasyonu

i

Bagan Crani

Sekil 4.1: Blok Diagram

4.2 élgﬁmlerin Alinmasi

(alhgmada, farkli uzakliklardan etiket ve okuyucu haberlegtirilmis ve bu esnada
SDR aygit1 ile dB degerleri o6l¢iiliip, SDRuno yazilimi ile ara ara kaydedilmistir.
Elde edilen veriler birtakim iglemlerden gecirilmig ve bir veri seti olugturulmustur.
Veri setindeki veriler derin 6grenme yaklagimi vasitasiyla elimizdeki ol¢iim uzakligi
degerleri ile eglestirilerek yapay sinir ag1 egitilmistir. Bu agamada kullanilan ekip-
manlar RFID okuyucu, SDR cihazi ve bilgisayara aktarilmasinda kullanilan SD-
Runo yazilimi, etiket, RFID okuyucu cihaz i¢in SessionOne yazilimi ve antendir.
Ekipmanlar: daha yakindan tanimak adina agagida ilgili bilgiler verilmistir.

RFID etiketleri aktif, pasif ve yar1 aktif etiketler olmak iizere ti¢ ayr gekilde ince-
leyebiliriz. Pasif RFID etiketler, gii¢ kaynagina ihtiya¢ duymazlar ve RFID oku-
yucudan gelen radyo dalgalarini kullanirlar. Aktif RFID etiketler, gii¢ kaynagima
ihtiyac duyarlar ve bu sayede sinyal verici olarak kullanilabilirler. Gii¢ kaynagi
barindirmalar: sebebiyle genellikle performans sorunu yagsamazlar. Yar: aktif RFID
etiketlerin ise, tizerlerinde kiiciik bir kaynak vardir. Caligma sekilleri pasif etiketler
ile aynidir ancak biraz daha hizhidirlar. Bu ¢aligmada kullanilan pasif RFID etike-
tinden gelen bilginin hem RFID okuyucu hem de SDR cihazi tarafindan okunmasi
saglanmigtir.

SDR {irtinlerini inceleyecek olursak, bu tirtinler antenleri vasitasi ile sinyallerin bil-
gisayar ortamina aktarimini saglarlar. Software defined radio yani yazilim tabanlh
radyo, kisaca radyo iletisimi saglayan cihazlara ait bilesenlerin donanim katmani
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yerine yazilim katmaninda kullanilmasi prensibine dayaniyor [29]. SDR cihaz ile
farkli konumlardaki etiketler i¢in okunan degerler SDR yazilimi ile gortintiilenmis
ve kaydedilmigtir. Ardindan elde edilen verilerle bir derin 6grenme algoritmasi
egitilmigtir. Uygulanan sistemin detaylarini1 agagidaki sekilde gorebilirsiniz.

\\K\ SDR ]
) & V&Y
Anten o Slétei
odvies | ¢ M=

Sekil 4.2: Iletigim sistemi

Ayrica, SDR'in kullanim alanlarindan bazilari; sifrelenmemis telsizleri dinleme,
hava trafik kontrol konugmalarini dinleme, ugaklarin pozisyonlarini takip edebilme,
gemilerin pozisyonlarini takip edebilme, telsiz telefonlar: ve bebek dinleme cihaz-
larini tarama, meteorolojik amach kullanilan hava balonlarinin verilerini alma, kab-
losuz yayin yapan sicaklik 6l¢iim cihazlarini okuma, GSM sinyallerini yakalama ve
isleme gibi siralanabilir [29]. Bizim kullanma amacimiz ise sinyal kaynaklarinin ye-
rini tespit etmektir diyebiliriz. SDR cihazinin kullaniminda, ayarlarin yapilabilmesi
ve verilerin kaydedilmesi i¢in SDRuno yazilimi kullanilmigtir. SDRuno, SDRplay
firmas: tarafindan geligtirilmis bir yazilimdir. SDR cihazinin goriiniimii agagidaki
gibidir.

Sekil 4.3: SDR Play [30]

Son olarak, RFID okuyucu cihaz ve SessionOne yazilimina yakindan bakacagiz.
Kullandigimiz RFID okuyucu, motorola FX7400 modelidir. Bunu se¢me sebebi-
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miz barindirdigr 6zellikler dogrultusunda simifinin en iyilerinden biri olmasidir.
Ic mekan olctimlerinde iistiin performansta calismasi, boyutu ve gercksinimleri
karsilamasi agisindan tercih sebebimiz olmustur. SessionOne yazilimi ise, okuyucu
ve antenlerden kablosuz veri bilgilerini kaydeder.

Bu calismada kullanilan trtinler 6zet olarak, RFID okuyucu motorola FX7400,
SDR {iriinii olarak SDRplay RSP2PRO, anten RFID-500-SC(ANDREW), SD-
Runo ve SessionOne olarak siralanabilir. Yazilimlarda yapilan ayarlardan bah-
sedecek olursak, SDRuno yazilimi 860-900 MHz araliginda IF output modunda
caligtirilmigtir. SessionOne yaziliminda okuyucunun IP’si ile bilgisayarin IP’si et-
hernet kablosu tizerinden haberlegebilir hale getirilmistir.

Olciimler 50 cm araliklarla yapildi. Mesafe degisimi ise etiketin yeri dogrusal olarak
degistirilerek saglandi. Ilk dlciimde anten ile etiket arasidaki mesafe 50 cm idi.
Bir sonraki olgiimde 300 santimetre olarak ayarlandi ve 250’ser santimetre olarak
artirllarak devam edildi. Her sinyal genligi ol¢iimiiniin buytkligi boyutu yaklagik
20 MB civarinda olacak sekilde kayitlar yapildi.

Olciimlerin almmasimdaki sistemde temel prensip yari cift yonlii iletisimdir. Bu
iletisim sistemini gekil olarak agagidaki gibi gosterebiliriz;

send receive
receive i send
(c) half-duplex

Sekil 4.4: Yar1 ¢ift yonli iletigim [31]

Kaydedilen sinyallerin ham hallerinden kullanilabilir veri haline doniigtiiriilmesi
asamasindan bir sonraki boliimde bahsedilecektir.

4.3 Sinyallere Melspectogram Uygulanmasi1 ve
Veri Seti Olusturulmasi

Ik agama olan dlciim ve dlciilen sinyal genliklerini kaydetme agamasindan sonra
tiim Ol¢timler wav dosyasi olarak kaydedildi. Sonrasinda Matlab araciligiyla dosya-
lar okutuldu ve herbiri matris olarak kaydedildi. Her matrisin boyutlar esitlenerek
(5.000.000 x 2 boyutunda) hiicreye (cell’e) kaydedildi. Ardindan mat dosya for-
matinda dosya kaydedildi ve google drive ortamina yiiklendi.

Bu caligmada, Google'in gelistiricilere ticretsiz olarak sundugu bulut servisi olan
Colab kullanilmigtir. Colab ile iicretsiz bir gekilde GPU iizerinde derin 6grenme
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uygulamalar1 gelistirilebilmektedir.

Datadaki her matrisin (50 santimetreden baglayan ve 2,5 metre atlama ile 800
santimetrede sonlanan 5.000.000 x 2 boyutundaki) ilk stitunundan 2.000 x 1 bo-
yutunda pencere ve 1 kaymayla 2.000’er, toplamda 1000 tane 2.000 x 1’lik veriler
alindi. Alinan bu verilere melspectogram, normalizasyon ve log islemleri uygula-
narak modelimizi egitecegimiz datalar (input train ve output train) hazirlandi.

Her 4 olgiim iginde sinyallere melspectogram uygulanmig ve uygulanmamis hal-
lerini agagidaki gekillerde gorebilirsiniz. Melspectrogram, sinyalin giiciine bakarak
dB ’e ¢evrilmesidir diyebiliriz Daha farkh bir deyisle, bir sesin zaman-frekans goste-
rimini temsil eder. Sinyallerin ilk halleri i¢in gosterilen grafiklerde x ekseni zamant,
y ekseni sinyal genligini gosterir. Melspectogram uygulandiktan sonraki grafiklerde
ise x ekseni zamani ve y ekseni frekansi gosterir.
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Sekil 4.5: 50 santimetreden alman sinyalin (2000x1) lik parcasi ve melspectogram uygulanmig
hali
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Sekil 4.6: 300 santimetreden alinan sinyalin (2000x1) lik parcasi ve melspectogram uygulanmig
hali

Sekil 4.7: 550 santimetreden alinan sinyalin (2000x1) lik parcasi ve melspectogram uygulanmig
hali
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Sekil 4.8: 800 santimetreden aliman sinyalin (2000x1) lik parcasi ve melspectogram uygulanmig
hali

4.4 Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmasi

Konvoliisyon katmanindan sonra gelen pooling katmani agirlik sayisini azaltir ve
uygunlugunu kontrol eder. En popiiler pooling iglemi bu projede de kullanilan
max-pooling iglemidir. Max-pooling, mantig1 geregi kapsadigi alandaki en biiyiik
saylyl alir. Bu katmanin kullanilma zorunlulugu yoktur. Dense katmani ve tam
baglantili katmanin her ikisi de, derin 6grenmenin en temel ve en basit katman-
laridir. Bu modellerin temel mantigi, her noronun rastgele baslatilan sabit bir
sayiya sahip olmasidir. Noronlar arasindaki baglantilar agirliklardir, her baglant:
aga baglandiginda degisecek bir degere sahiptir.
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4.4.1 KSA Parametre Optimizasyonu

Dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde optimum degerleri bulmak icin kul-
lanilan yontemlerdir. Verileri egitmeden once, optimizasyon algoritmasi se¢imi
onemlidir. Bu projede en iyi sonucu veren ve parametreleri en iyi optimize eden
algoritma Adam algoritmasi olmugtur. Adam optimizasyon algoritmasi, yakin za-
manda bilgisayarla gorme ve dogal dil iglemede derin ogrenme uygulamalari igin

daha fazla kabul gormiig bir algoritmadair.

Adam, egitim verilerine dayanarak yinelemeli ag agirliklarini giincellemek icin kla-
sik stokastik gradyan inig prosediirii yerine kullanilabilecek bir optimizasyon algo-
ritmasidir. Yontem, farkli parametreler i¢in bireysel uyarlamali 6grenme oranlarini,
gradyanlarim birinci ve ikinci anlarimin tahminlerinden hesaplar. [32] Bagar1 oranimni

agagida gorebilirsiniz.

Tahmin
50 cm | 300 cm | 550 cm | 800 cm
| 50 cm 969 31 0 0
& [ 300 cm 0 1000 0 0
8 550 cm 0 0 1000 0
800 cm 0 0 0 1000

Tablo 4.1: Hata Matrisi
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5 Sonug

Bu calismada, ilk olarak konum belirleme teknolojilerinden olan RFID kul-
lanilarak, belli araliklara gore sinyaller kaydedilmis ve kaydedilen sinyaller
giirtiltiilerinden armdirilarak veri seti olugturulmustur. Olugturulan veri seti-
nin Olgtimleri belirli uzakliklara gore diizenlenmistir. Bahsedilen veri seti, de-
rin 6grenme sayesinde bir agi egitmede kullanilmigtir. Asil amag¢ yansimalardan
bagimsiz sonuglar elde ederek agin ogreniminin test edilmesi ve bu sayede her-
hangi bir sinyal verisinin optimum konumunu tespit etmektir. Bu ¢aligma sonu-
cunda, tek bir dogrultuda 2,5 metre ara ile etiketten alinan sinyaller kullanilarak,
%99,9 oraninda basari elde edilmistir.
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6 Ekler

Ipip install —U —q PyDrive

import os

from pydrive.auth import GoogleAuth

from pydrive.drive import GoogleDrive

from google.colab import auth

from oauth2client.client import GoogleCredentials

# 1. Authenticate and create the PyDrive client.
auth.authenticate_user()

gauth = GoogleAuth()

gauth.credentials = GoogleCredentials.get_application_default()
drive = GoogleDrive(gauth)

from google.colab import drive
drive.mount(” /content/drive”)

lIs 7 /content/drive/My Drive”
from scipy.io import loadmat

data = loadmat(’/content /drive/My Drive/audiocut.mat’)
x=data[’audiocut’]

Kod 6.1: Sisteme girig ve verilerin colab’a aktarilmasi

Ipip install librosa

mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(x[0,0][2000:4000,0], sr=500000, n_fft=2048,
— hop_length=>512)

dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)

mel_spectrograml = librosa.feature.melspectrogram(x[0,10][2000:4000,0], sr=500000, n_fft
— =2048, hop_length=512)

dBS1 = 10 * np.logl0(mel_spectrograml)

mel_spectrogram?2 = librosa.feature.melspectrogram(x[0,15][2000:4000,0], sr=500000, n_fft
— =2048, hop_length=512)

dBS2 = 10 * np.logl0(mel_spectrogram?)
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mel_spectrogram3 = librosa.feature.melspectrogram(x[0,20][0:2000,0], sr=500000, n_fft=2048,
— hop_length=>512)
dBS3 = 10 * np.logl0(mel_spectrogram3)

import matplotlib.pyplot as plt
plt.figure(figsize=(10, 8))

plt.imshow(dBS, aspect="auto’, origin="lower’)
#plt.plot(x[0,0][2000:4000,0])

print(dBS.shape)

plt.plot(x[0,0][2000:4000,0])

plt.figure(figsize=(10, 8))
plt.imshow(dBS1, aspect=auto’, origin="lower’)

plt.plot (x[0,5][2000:4000,0])

plt.figure(figsize=(10, 8))
plt.imshow(dBS2, aspect=auto’, origin="lower’)

plt.plot(x[0,10][2000:4000,0])

plt.figure(figsize=(10, 8))
plt.imshow(dBS3, aspect="auto’, origin="lower’)

plt.plot(x[0,15][0:2000,0])

Kod 6.2: Verilere melspectogram uygulanmasi ve bazi degerlerin ¢izdirilmesi

import numpy as np
from scipy import signal
import librosa
from numpy import inf
inp_train = ||
out_train = ||
out_test = ||
inp_test = []
for t in range(0,22):

for ¢ in range(0,1000):

if t%5==0 and t<17:
m=x[0,t][c:c+2000,0]
mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=500000, n_fft=2048,
— hop_length=512)
dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)
a,b=dBS.shape
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for wl in range(0,a):

for w2 in range(0,b):

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

dBS=(abs(dBS))
dBS /= dBS.max()
inp_train.append(dBS)
out_train.append((t/5))

Kod 6.3: Verinin boliimlere ayrilmasi

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

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

from keras.utils.np_utils import to_categorical
inp_train=inp_train.reshape(—1,128.4,1)
out_train=to_categorical(out_train)

model=Sequential()
model.add(Conv2D(32,(2,2),input_shape=(128,4,1), activation="elu’))
#model.add(Dense(512, activation="relu’))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,1)))
model.add(Dense(256, activation="relu’))
model.add(Conv2D(32,(2,2),activation="elu’))
#model.add(Dense(512, activation="relu’))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,1)))
model.add(Dense(512, activation="relu’))
model.add(Conv2D(32,(2,2), activation="elu’))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,1)))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(32, activation="relu’))
#model.add(Dense(22, activation="relu’))
model.add(Dense(4, activation="softmax’))
#Modeli compile edelim.
model.compile(optimizer="adam’,
loss=’categorical_crossentropy’

)

model fit(inp_train,
out_train,

26




37 verbose=1,
38 epochs=20
39 )

40
41| inp_test=|]

42| actual=(]

as| for t in range(0,16):
44 if t%5 == 0:

15 for i in range(0,1000):

46 m=x]0,t][i4+3000:14+-5000,0]

a7 mel_spectrogram = librosa.feature.melspectrogram(m, sr=500000, n_fft=2048,
— hop_length=>512)

48 dBS = 10 * np.log10(mel_spectrogram)

49 a,b=dBS.shape

50 for wl in range(0,a):

51 for w2 in range(0,b):

52 if dBS[wl,w2]==—inf or dBS[w1,w2]==inf

53 dBS[w1,w2]=0

54 dBS=(abs(dBS))

55 dBS /= dBS.max()

56 #m=m.reshape(20,20)

57 inp_test.append (dBS)

58 actual.append(t/5)

59

60| inp_test=np.asarray(inp_test)

print(inp_test[0].shape)

62| predicted=[]

63| for k in range(0,4000):

64|  pr = model.predict_classes(inp_test[k].reshape((—1,128,4,1)))
65 predicted.append(pr)

66
67| from sklearn.metrics import confusion_matrix
6s| from sklearn.metrics import accuracy_score
69

6

[

70
71| results = confusion_matrix(actual, predicted)

72| print ("Confusion Matrix :’)

73| print(results)

74| print ("Accuracy Score :’;accuracy_score(actual, predicted) )
print ("Report : )

76| print( classification_report(actual, predicted) )

N

7

ot

Kod 6.4: Modelin olugturulmas: ve egitim-test agamalari
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