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1. Giris

Goriinmeyeni Gormek: NLOS (Non-Line-of-Sight)
Hedef nesnelerin dogrudan goris hatti olmaksizin Gorusg Hatti (LOS)

@ Dogrudan Gozlem T{\ i

tespit edilmesi problemidir.

NLOS teknolojisinin temel prensibi (Ses Tabanli)
Ses sinyalleri ve yansitici yuzeyler araciligiyla,
dogrudan gorinmeyen ortamlardaki nesnelerden
geri donen akustik yansimalar analiz edilerek nesne

turu tespiti gerceklestirilir. Goriis Hatti Yok (NLOS)
Uygulama Alanlari :

e Guvenlik (Tehdit tespiti) |t A

. Arama-l'<urtz'arma (Enkaz alti analizi) A oo o

e Endustriyel izleme "’)) > Yansimasl|

* Robotik

Akustic
Sensor

Neden Akustik?

Gorsel verinin yetersiz kaldigi durumlarda, ses
dalgalarinin yizeylerden yansimasi hedef hakkinda
ayirt edici ipuclari tasir.



2. Amag
Distk maliyetli, cok kanalli bir akustik sistem ile NLOS ortamda bulunan nesnelerin tirin

yiksek dogrulukla tespit edebildigini gostermektedir. Akustik sinyallerin goris otesi nesne
tanima uygulamalarinda etkin bicimde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Yuksek maliyetli donamim gerektirmez
Dusuk Maliyet <

Basit mikrofon ve hoparl6r kullanimi

3D yapilandirma veya isik simulasyonu gereksiz

Dusuk Hesaplama Yuku <
Ses Temelli Sistemlerin Avantajlari <
Daha az igslem gucuyle ozellik cikarimi

Duman ve tozdan az etkilenme
Cevresel Dayaniklilk < Dusuk i1sik kosullarinda kararlilik

Zorlu ortamlarda yuksek performans



3. Materyal — Yontem (Genel Cergeve)

—0
Uygulama Alanlar o BN

Giivenlik ve Gézetim - -

Robotik - -

Akilli Evler -4

1 %

!
Arama ve Kurtarma --

- % Sistem Tasarimi

:r— Hoparlor Dizisi

r - Mikrofon Dizisi

. <. Es Zamanl Kayit

-
- o w

Cok Kanalh

Akustik
Sistem

[00] Deney Diizenedi

| | . .
) r - Nesne Segimi
Malzeme Turleri - - ! _ _
r- Veri Toplama ve Isleme
|

\

- Nesne Turu Siniflandirma



3. Materyal — Yontem

Cok kanalli (.wav) akustik :
kayitlardan elde edilen, !
6lgim kosullarina gére |

etiketlenmis ham sinyaller |

1

I

i Yuksek frekans bilesenlerini
: vurgulamak igin pre-emphasis
[ uygulanmis, ardindan genlik
! normalizasyonu yapilmistir.

Elde edilen éznitelikler Random |
Forest, KNN, Karar Agaci ve MLP :
modelleriyle 5 katli stratified |

|

I

1

1
1
1
1
1
1
| capraz dogrulama kullanilarak
1
L

Veri Girisi
(8 Kanal Ham [
Sinyal)

S

Kanal
indirgeme
(Ortalama

Alma)

[

Oznitelik
Cikarimi (STFT)

K
-

7

> Siniflandirma
(ML Modelleri)

Acgiklanabilirlik
(XAl /
Permitasyon)

‘

Her kayittaki ilk 8 kanalin :
ornek bazinda ortalamasi |
alinarak tek kanalli, daha |
kompakt bir temsil |

1

Sinyallerden Kisa Zamanli
Fourier DOnldsumu (STFT) ile

sabit boyutlu 6znitelik

1 1
I I
| :
i spektral ozellikler gikarilarak |
| |
' |

I""Model kararlarini yorumlamak

I
I icin 6zellik Gnemleri ve

I . .
1 permditasyon tabanli analizler
1
I
1
1




3. Materyal — Yontem

Nesne Senaryolari ve kullanilan malzemeler.

Bu senaryolarda ortamda canli bulunmamaktadir.
Sadece statik nesneler yer almaktadir. Nesneler .
ortama tekli ve ikili kombinasyonlar seklinde Ahiap o il
birakilmigtir. AR

Senaryo 1 Senaryo 2

Beyaz Esya & PVC Ahsap & PVC

Senaryo 3 Senaryo 4

Tugla & Ahsap (N Demir & Tugla




3. Materyal — Yontem
Veri Seti

Veri seti .wav formatinda cok kanalli akustik kayitlardan olusmaktadir. Dosya isimleri belirli
bir semaya sahiptir ve bu sema lzerinden 6lciim kosullari (yansitici ylizey, senaryo, tarama

yontemi vb.) ayristiriimaktadir.

Dataset: Sample Count per Class

30 1

25 1

20 A

15

Number of Samples

10 A

Ahsap & PVC Beyaz Esya & PVC Demir & Tugla Tugla & Ahsap
Class



3. Materyal — Yontem

Cok Kanalli Sinyal indirgeme

ﬁ 71

Her .wav kaydindan ilk 8
kanal kullanilmistir.

Kanal sayisi 8’in altinda
olan kayitlar veri
tutarhihgi icin dislanmustir.

Secilen kanallarin 6rnek
bazinda ortalamasi alinarak
tek kanalli sinyal elde
edilmistir.

Bu yaklasim, kanallar arasi genel enerji ve spektral egilimleri korurken boyutu azaltarak

siniflandiricilarin egitimini kolaylastirir.



Ornek Ses Sinyalleri (Ahsap nesne)

Orjinal Sinyal Enerjisi Zaman Grafigi

30 A Orijinal Sinyal Enerjisi
\ === Enerji Esigi
= 20 \
= 1
o \ A
i} \ I\
10 \
0 ] —
T T T T T T
0.0 02 04 06 0.8 10
Zaman (saniye)
Sinyal 1: Tam Sinyal - Simif: Ahsap
047 —— Tam Sinyal
02 === |kincil Yansima Baslangic
=
E 00
&
-0.2 4
-0.4 -
T T T T T
] 10000 20000 30000 40000
Zaman (grnek)
ikincil Yansima
— [kincil Yansima
0.2 4
=
T 004
&
-0.2 4

0 200 400 &00 800 1000
Zaman (grnek)




Ornek Ses Sinyalleri (Demir nesne)

Orjinal Sinyal Enerjisi Zaman Grafigi

10 - Orijinal Sinyal Enerjisi
=== Enerji Esigi
8 JESIg
:q:T 6'
=
W
2_
T T T il
T T T T T T
0.0 02 04 06 08 10
Zaman (saniye)
Sinyal 38: Tam Sinyal - Sinif: Demir
— Tam Sinyal
0.2 ==~ [kincil Yansima Baslangici
=
= 00
&
—0.2 1
T T T T
10000 20000 30000 40000
Zaman (arnek)}
ikincil Yansima
0.7 - —— [kincil Yansima
01 4
=
e 004
&
-0.1 |
—0.2 4
T T T T

0 200 400 &00 800 1000
Zaman (ornek)



3. Materyal — Yontem
On isleme

Sinyalin yuksek frekans bilesenlerini vurgulamak amaciyla pre-emphasis uygulanmistir.
Ardindan sinyal genligi normalize edilerek 6lcek farklari giderilmistir.

Normalizasyon, sinyalin maksimum mutlak genlik degerine bolinmesi ile gerceklestirilmistir.

Bu asamadaki amacimiz;
* Spektral detaylari belirginlestirmek.

 Ozellik cikarimi ve siniflandirma icin daha dengeli bir sinyal temsili elde etmektir.

12



3. Materyal — Yontem
Ozellik Cikarimi

Ozellik cikarimi icin Kisa Zamanli Fourier Déniisiimi (STFT) kullaniimustir.
Her sinyal, sabit pencere ve kayma parametreleriyle zaman—frekans uzayina tasinmistir.

Adim1 - STFT Uygulama Adim3 - Log-Spektral Olcek
Sinyal zaman—frekans uzayina tasinir S(f, t) — log(l + |}((3¢'7 t)D

Adim2 - Parametreler Adim4 - Zamansal Ozet

Sabit boyutlu 6zellik vektori
Pencere uzunlugu: n_"fft" =1024

Kayma miktari: hop_length=256 o(f) = % Ele S(f.t)

13



3. Materyal — Yontem
Ozellik Cikarimi

On islenmis

sinyal (STFT
girdisi)

Log-6lgekli
STFT ciktis

Amplitude

Frequency bin

Ahsap__ PVC_sample_1 | Label: Ahsap & PVC | Signal (preprocessed)

1.04

0.51

0.0 1

—0.5 1

_1.0 4

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
Time (s)

Ahsap__ PVC_sample_1 | Label: Ahsap & PVC | STFT log(|X|+1)

500

400

(oY)
o
o

N
o
o

100

Frame
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3. Materyal — Yontem
Siniflandiricilar ve Capraz Dogrulama

STFT tabanl ozellikler, dort farkli siniflandirici ile 5 kath stratified capraz dogrulama

kullanilarak egitilmis ve karsilastiriimistir.

Random Forest

Birden fazla karar agacinin birlesimiyle ¢alisan bu model,
karmasik ve dogrusal olmayan oriintileri basariyla
yakalayabilmektedir.

k-En Yakin Komsu (kNN)
Ornekler arasi uzakliga dayali calisan kNN, benzer sinyal
orneklerinin ayni sinifa atanmasini saglar.

Karar Agaci (Decision Tree)
Oznitelik uzayini ardisik karar kurallariyla bélen bu model,
siniflandirma siirecini agik ve yorumlanabilir hale getirir.

Cok Katmanli Algilayici (MLP) Eéltlm Seti (80%) Test Seti (20%)

Gizli katmanli yapisi sayesinde karmasik érintdleri

5-Katli1 Capraz Dogrulama Dongiisii

O0grenebilen MLP, dogrusal olmayan sinirlarda yiiksek
performans sunar.

15



3. Materyal — Yontem
Performans Olciitleri

Her model icin performans 5 katli stratified capraz dogrulama sonucunda asagidaki olcitler
uzerinden degerlendirilmistir:

e Dogruluk (Accuracy)

* Precision

* Recall

* F1 Skoru

Makro ortalama kullanimi ile tim siniflarin performansa esit katki saglamasi hedeflenmistir.

16



3. Materyal — Yontem
Aciklanabilir Yapay Zeka (XAl)

Model kararlarinin yorumlanabilmesi amaciyla iki tamamlayici aciklanabilirlik yaklasimi

kullantimistir.

Agac Tabanh Ozellik Onemi Permiitasyon Onem Analizi

Random Forest ve Karar Agaci igin
yerlesik feature_importances_
kullanilarak frekans bazli 6nem grafikleri
Uretilmistir.

Modelden bagimsiz olarak test seti
Uzerinde ozelliklerin rastgele
permiitasyonu sonrasi F1 skorundaki
dists ol¢ulmustir. Bu yontem tim
modeller icin ortak bir agiklanabilirlik
sunar.

Amag: Modelin karar verirken
hangi frekans bilesenlerine daha
fazla agirhk verdigini ortaya
koymak.

Amagc: Ozelliklerin model
performansina gercek katkisini
degerlendirmek.

Calismada, her fold’da en ¢ok karistirilan sinif cifti tespit edilmis ve bu iki sinifin
ayriminda one c¢ikan frekans 6zellikleri “pair-diff” grafikleri ile raporlanmistir.



Score

4. Deneysel Sonuclar

Modellerin 5 katli capraz dogrulama sonucunda elde edilen ortalama performans degerleri
sekilde sunulmustur.

Classifier Performance Comparison (5-fold mean)

1.0
Accuracy
Precision
Recall
0.8 - -
0.6
0.4
0.2 A
0.0 -
X @ ]
(e'(o @é &\6 @,
<<0 _\o(\
60(0 (}‘9
& F

Classifier
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4. Deneysel Sonuglar

Modellerin 5 katli capraz dogrulama sonucunda elde edilen ortalama performans degerleri
sekilde sunulmustur.

Model Accuracy Precision Recall F1
Random Forest 1.00 1.00 1.00 1.00
kNN (k=5) 0.858 0.869 0.858 0.853
Decision Tree 0.958 0.969 0.958 0.959
MLP 1.00 1.00 1.00 1.00

Random Forest ve MLP modelleri, tim o6lclitlerde mikemmel performans gostererek
calismada en basarili siniflandiricilar olmustur.



4. Deneysel Sonuglar

Hata analizi kapsaminda, calismada kullanilan tim siniflandiricilarin her fold’da ait
karmasiklik matrisleri incelenmistir. Bu analiz ile modelin hangi siniflar arasinda daha fazla
karisiklik yasadigini ortaya koymayi amaclanmaktadir.

KNN - Fold 1

Ahsap & PVC

Beyaz Esya & PVC -

Demir & Tugla

Tugla & Ahsap

Beyaz Esya & PVC - Ahsap & PVC
1 6rnek hatali siniflandirma
gozlenmistir.

6

KNN - Fold 3

Ahsap & PVC

Beyaz Esya & PVC A

Demir & Tugla

Tugla & Ahsap

Beyaz Esya & PVC - Ahsap & PVC ve
Beyaz Esya & PVC - Tugla & Ahsap
2’ser ornek hatali siniflandirma gozlenmistir.

20



5. Aciklanabilirlik Sonuglari ve Tartisma

Permitasyon dnem analizi ve agag tabanli 6nem skorlari, siniflandirma kararlarinin belirli
frekans bantlarinda yogunlastigini gostermektedir. STFT o6zniteliklerinin Hz cinsinden
etiketlenmesi, modelin hangi frekans bolgelerinden ayirt edici bilgi ¢ektiginin dogrudan

gozlemlenebilmesine olanak saglamistir.

Elde edilen bulgular, NLOS yansimalarin, nesne—ylizey etkilesiminden kaynaklanan

malzemeye 0zgl spektral izler tasidigini gostermektedir.

En cok karisan sinif ciftlerine ait pair-diff analizleri, siniflar arasindaki karismanin cogunlukla
benzer malzeme tirleri ve benzer yansima karakteristikleri gibi fiziksel nedenlerden

kaynaklandigina isaret etmektedir.



5. Aciklanabilirlik Sonuglari ve Tartisma

KNN Fold 1 - Permutation Importance (F1-macro)

stft_6416.9Hz
stft_6460.0Hz
stft_6201.6Hz
stft_6675.3Hz
stft_6373.8Hz
stft_6244.6Hz
stft_6330.8Hz
stft_6632.2Hz
stft_6503.0Hz
stft_7364.4Hz
stft_6287.7Hz
stft_6115.4Hz
stft_5512.5Hz
stft_5727.8Hz -
stft_21447.1Hz -
stft_21404.0Hz -
stft_22006.9Hz -
stft_21317.9Hz -
stft_21274.8Hz -
stft_21231.7Hz -
stft_21188.7Hz -
stft_21145.6Hz -
stft_21102.5Hz -
stft_21059.5Hz -
stft_21016.4Hz -

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12
Importance

F1-macro grafigi bize sunu veriyor: Eger bu frekans ozelligini bozarsam (karistirirsam)
modelin basarisi ne kadar distyor?

Grafikte uzun bar’lar cok 6nemli frekanslari verir.

Bu model karar verirken 6zellikle 6—7 kHz bandina ¢ok giivenmektedir.



5. Aciklanabilirlik Sonuglari ve Tartisma

KNN Fold 1 - Pair diff: 'Beyaz Esya & PVC' vs 'Ahsap & PVC'

stft_6416.9Hz
stft_6460.0Hz
stft_6675.3Hz
stft_6503.0Hz
stft_7278.2Hz
stft_6244.6Hz
stft_6546.1Hz
stft_6890.6Hz
stft_6718.4Hz
stft_7149.0Hz
stft_6158.5Hz
stft_6115.4Hz
stft_6287.7Hz
stft_6632.2Hz
stft_7106.0Hz
stft_7321.3Hz
stft_6589.2Hz
stft_6933.7Hz
stft_6761.4Hz
stft_6847.6Hz
stft_6976.8Hz
stft_7967.3Hz
stft_6804.5Hz
stft_6029.3Hz
stft_5943.2Hz

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
Importance

e Bu grafik iki sinifin neden karistigini anlamamizi saglar.
* Pair-diff sadece iki sinifi aliyor ve her frekans icin ortalama spektral farki hesaplyor.
e Boylece bu iki sinifi ayiran frekanslar hangileridir bulunabilir.



. Sonug

Cok kanall akustik 6lciimlerden elde edilen STFT tabanli 6zet spektral o6zellikler
kullanilarak, NLOS kosullarda farkli nesne senaryolarinin siniflandiriimasi
gerceklestirilmistir.

Degerlendirme 5 kath capraz dogrulama yaklasimiyla yapilmis ve bu sayede tim siniflar
icin dengeli bir performans analizi saglanmistir.

Bulgular STFT tabanli frekans 6zetlerinin, NLOS ortamda nesne—ylizey etkilesimlerinden
kaynaklanan ayirt edici bilgiyi etkili bicimde temsil edebildigini géstermektedir.
Gergeklestirilen acgiklanabilirlik (XAl) analizleri, model kararlarinin 6zellikle belirli orta—
yuksek frekans bantlarinda (yaklasik 6—7 kHz) yogunlastigini ortaya koymustur.

Hata analizi ve pair-diff incelemeleri, siniflar arasi karismanin ¢cogunlukla benzer
malzeme tirleri ve benzer yansima karakteristikleri nedeniyle, belirli spektral
bolgelerde olustugunu gostermistir.

STFT tabanli 6zellikler ve XAl destekli analizler, NLOS kosullarda nesne
siniflandirmasinin hem yuksek dogrulukla hem de fiziksel olarak yorumlanabilir bicimde
yapilabilecegini gostermistir.
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