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Gorus Hatti Disi (NLOS)
Kimlik Tanima Problemi

« Afet yonetimi, arama-kurtarma ve savunma
sanayisinde hedef genellikle dogrudan
gorulemez

« NLOS (Non-Line-of-Sight), sensor ile hedef
arasinda dogrudan gorusun olmadig!
senaryodur.

 Duvarin arkasindaki goremedigimiz kisi Kim
olabilir ?




Gorunmeyeni Algilamak: NLOS Zorlugu

LOS (Gorus Hatti)

NLOS (Engel Arkasi)

Yogun Duman/Sis

Tugla Duvar

Geleneksel Limitler

Optik ve biyometrik sistemler
(yuz tanima, kamera) fiziksel
engeller karsisinda islevsizdir.

Alternatif Sorunlari
RF ve Radar cozumlerinin
maliyet yuku ve dusuk
cozunurluk kisitlari.

Kritik Soru

Bir kisi duvarin arkasindayken,
gorsel temas olmadan sadece
ses dalgalarinin yansimasiyla
kimligi tespit edilebilir mi?



Neden Akustik Sinyaller?

Yayilim : Ses dalgalari engellerin etrafindan
dolasabilir ve yuzeylerden sekerek hedefe ulasabilir.

Fiziksel Etkilesim: Ses, kisinin vicut geometrisi,
kutlesi ve anlik durusu ile fiziksel olarak etkilesime
girer ve bu bilgiyi yansiyan dalgaya kodlar.

Donanim Avantaji: Distk maliyetli mikrofon/hoparlor
dizileri ile uygulanabilirligi bulunmaktadir

Sinyal Zayifhigi: Veri dolaylidir, cevreden yansiyarak
gelmekte ve gurultuye acgiktir.

Ortam Bagimliligi: Gelen sinyal sadece kisiyi degil,
odanin geometrisini de tasmaktadir.



Callsmanln Sinyali hem 'zamansal topoloji' hem de 'frekansin
Blok Diyagraml enerjisi’' ile modelleyen butunlesik bir cercgeve.
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Deney

Ll

Duzenegi

* 8 mikrofon ve 8
hoparlorden olusan ses

Hoparlor  Dogrudan Bilesen

P

Mikrofon [ Gurdltt & Cihaz Etkisi
(Guclb)

duzenegi

Keelic o

e Ses sistemi ile kisi
arasinda engel
bulunmakta

* Yansima yuzeyi olan
duvar ayna gorevi
goruyor

Yansitma
yuzeyi
(duvar)
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— Engel

Kisi

— Goriis hatti disindaki \ Akustik Dalga Yolu

Ikincil Yansima (zayif)
Akustik Parmak Izi (Degerli)

Bu zayif sinyal, kisinin vucut yapisi ve kiyafet emilimi gibi kimlik bilgilerini tasiyabilirmi?
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Veri Toplama Mimarisi

| Teknik Ozellikier

e Dizi: 8 x TWC Hoparlor, 8 x
ECMB8000 Mikrofon (Lineer
Dizi)

e Sinyal: 2kHz-22kHz arasi
Lineer Civilti (Linear Chirp)

e 0.1 saniye uyarim suresi
« Ornekleme: 44.1 kHz

« Senaryo: Duvar-Yiuzeyi
(Wall-Only)

Farkli hoparlor mikrofon konfiglirasyonlari ile Ses sinyalleri gonderilip alindi

Calismada her bir hoparlorden civilti sinyali gonderildi. Her biri icin 8 kanal mikrofon ile kayit yapildi.

Ayrica tum hoparlorden ayni anda sinyal gonderildi, 8 mikrofon ile kaydedildi.



O: Nesne
M m
7: Odun ve 8: Tugla ve
esya ve PVC PVC odun

I |

Veri Toplama
Mimarisi

Canli ile Birlikte

Ortamdaki Nesne
Senaryolari

v

tugla

Ortam Nesneleri ile Birlikte Canli yonelim ve Pozisyonlari:

« Ayakta, comelmis ve oturmus pozisyonlarda
 One, arkaya, saga ve sola dogru yonelmis durumda




Dogrudan Bilesen (Giirtiltii): ik gelen yiiksek genlikli dalga.
2’ / Sadece hoparlor-mikrofon arasi mesafeyi ve duvari anlatir.
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Sekonder Yansima (Sinyal): Arkadan gelen daha
-2 kiguk dalgaciklar. Kisinin viicudundan dénen veridir.
o 250 300 450 500 600 pw
Sample
_BirinCiI ve . ikincil Ya_nS|maIar: Duvarlardan ve ¢evreden seken, enerjisi dusuk 'gec¢'
Ikincil Yansimalar sinyallerdir. o
. « Gizli Bilgi: llk yansimalar odanin geometrisini tasirken, son yansimalar
(Secondary ReﬂeCthn) kisinin mikro-dinamiklerini (yuriyus, durus, viicut titresimi) saklar.

« Bu zayif sinyaller, kisiye 6zgu ayirt edici 'imzalar' tasimaktadir.

« Klasik yontemler tum sinyali iglerken, bu ¢alisma sadece biyometrik veriyi
tasiyan Ikincil Yansima'ya odaklanmaktadir.




Slnyal Onlgleme Ik|nC|I YanS|man|n Cikarimi
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Sample index (within secondary window) Neden Son Yﬁksek Enerjili Pencere?

_ B e P | « Erken pencereler: Duvar ve oda geometrisi (Ortam
‘ Eneiii oo Dot bilgisi)

(Yiksek frekans vurgusu) (Bloklara bolme) (Mavi ile igaretli alanin kesilmesi) o Geg pencere|er: Ki§inin mikro titregimleri ve
Son Yiiksek Eneriili Pencere biyometrik izleri (Kimlik bilgisi).




Oznitelik Cikarimi

Mevcut Yaklasimlar

» Sadece enerj1 dagilimina veya basit
spektral ozelliklere MFCC, FFT)
odaklanilmakta.

+ Sekonder yansimalar "giiriilti"
olarak filtrelenmekte.

Calismadaki Yaklasim

\Ng
74

» Ikincil sinyalin Spektral
ozelliklert

 Sinyalin zaman 1¢indeki yapisal
(topolojik) dizilimu.

e Mikro-zamansal bozulmalar
kimlig1 ayirt edici bilgi kabul edilir.



Oznitelik 1:Spektral
TemsilSTFT

* Yontem: STFT(Kisa Zamanli Fourier Dontsimu)
- Standart FFT'den farkl olarak zaman icindeki
degisimin ortalamasini alir.

* Parametreler:
* NFFT: 512
* Hop Length: 256
* Pencere: Hann

e Cikti: 128 boyutlu Log-Genlik vektorda.

* Amag: Kisinin frekans tepkisini
(absorbsiyon karakteristigini) modellemek.
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Genlik Seviyesi

Zaman Serisi (d=1Penetrasyon)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Zaman Indisi (t)

LPVG Agi (d=1icin Baglantilar)

Zaman Akisl

Oznitelik 2: Topolojik
Temsil (Gorunurluk
Grafi, TIME-LPVG)

|N Yontem: Time-Domain Limited
Penetrable Visibility Graph (LPVG)

))) Dugumler: Zaman serisindeki her
genlik bir digim kabul edilir.

Kenarlar: Birbirini geometrik olarak
@ o 'goren' noktalar arasinda bag kurulur.
Penetrasyon Derinligi D=0,1,2

:}. Cikti: Sosyal ag (Complex Networks)
. gibi olusturulan sinyalin derece dizisi



TIME-LPVG (Limited Penetrable Visibility
Graph)

Sorun:
Klasik Gorunurluk Grafi (VG) gurultuye kirilgandir.

Cozum: LPVG {d parametresi)
Gorus hattini kesen d adet engeli tolere eder.

Test Edilen Parametreler:
- d=0 (Klasik VG)
- d=1
- d=2

Cikti:
Derece Dizisi (Degree Sequence) - 128 boyutlu vektor.

Bir dugumun derecesi = Dugumun kac farkli kenara sahip oldugunu gostermekte.

Isi\ NotebookLM



STFT LPVG Hibrit Vektor

(128 Boyut) (128 Boyut) (256 Boyut)
Frekans Zaman
(Topolojik yapi)

* Model, bu iki farkli bilgi tirt arasindaki gizli capraz iliskileri

Yen.! I l kgl Ya kl a§| m. (crosscorrelations) 6grenir.
Ozeuik Fﬁzyonu * Ozellik Fuzyonu (Early Fusion): Iki farkh bilgi uzayinin

tamamlayici gucud. Model, bu iki farkli bilgi tiri arasindaki

(Ea rly FUSiQn) gizli capraz iliskileri (crosscorrelations) 6grenir.



Random Forest Siniflandirici

Neden Derin Ogrenme (DL) yerine Decision Forest

Random Forest? ;
) Class A
O I
Class B

5}[0 Veri Yapisi: Spektral ve Graf ozellikleri
farkh karakterdedir (heterojen). RF bu
tip verileri normalize etmeden R R
isleyebilir.

. 0O ‘- O@
@, Aciklanabilirlik: “Model neden bu Wit _,J‘ R Classc[> *
kararn verdi?” sorusuna cevap (256 Boyut) d Q

verebilmek (XAI) i¢in aga¢ tabanh r O@

yapilar seffaftir. M ClassB \oun
Majority Rule

éfg Class A J

Identity /

Sonuc¢
Sinifi

o

Kararhlik: Coklu karar agaclarn
(ensemble), gurultulu akustik veride
asin ogrenmeye (overfitting) karsi
direnclidir.




Dogrulama Protokolul, LOSO

Protokol: Leave-One-Scene-0Out (LOSO)

a a P | Testing Data
o @ | d— B (Unseen)

Training Data

Leave-One-Scene-
Out(LOSO) Model
eqitilirken, test edilecek
sahne (konum/materyal) hic
gosterilmez. Amacg, modelin
oday! ezberlemesini
onlemek ve gercgekten
"kisiyl" tanidigini
kanitlamaktir. Modelin arka
plan gurultusunu ezberlemesi
engellenir.

Duvar Yansimasi

Dogrudan gorus Yok. Sadece
duvardan donen yansimalarla
eqitilir.

Amac

Modelin ortami
deqil, kisiyi
tanidigini
kanitlamak.




Sonugclar

TIME-LPVG

(Sadece Graf) %88.8

SFFT

(Sadece Spektral) %94.2

Fuzyon
(SFFT + LPVG)

96.2
En Yiiksek Dogruluk. »

Hibrit yaklagim, tekil yontemlere
gore hatay! onemli olglde

80% 82% 84% 86% SB;L azaltmistir. | 96% 98% 100%

Graf tabanli ozellikler tek basina yeterli olmasa da, spektral yontemin hatalarini
kapatarak genel dogrulugu %2 oraninda artirmis ve hata payini ciddi oranda
dusurmustur.



Mean

LPVG Parametre Analizi: Neden d=0?

Penetrasyon Sonuglari

y (Ortalama Dogruluk)
o

Accurac
o

0.8883

0.8875

0.8767

 d =0 (Sifir Tolerans) en
yuksek basarimi saglarken,
tolerans arttikca (d = 1, 2)
basarim dusmektedir.

- |kincil yansimalar rastgele

gurultu degildir; korunmasi
gereken cok hassas bir mikro-
yapiya sahiptir.



Ortalama Sonuclar — Kisi Bazl

1.00

0.80 -

0.60 1

Skor Degeri

0.40 1
0.20 +

0.00 -

Ortalama Dogruluk

RandomForest Siniflandirma Performansi

Erkek
Erkek
Erkek Kadin

100 100 1.00 100 100
Erkek 099 099 090 099 100

0.98

B Precision
N Recall
B Fl-score

C1 C2 C3 c4 Cé (o¥) cn
Siniflar (Class Labels)

%96.17




Ortalama Sonuclar — Sahne Bazli

Sahne Bazli Performans Metrikleri (S0O-S9)

1.00

0.96

Skor Degeri
o
&

0.90-

M~
Q
o

- 0.87

0.86
0.86

0.85-

0-80 ST S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 59

Sahneler (Scenes)

B Accuracy B Precision (Macro) Recall (Macro) B F1-score (Macro)

Ortalama Dogruluk = %96.17




True Label

C10 A
C11 +
C2 A
C3 A
C4 A
C6 A
C7 1
C8 A

C9 +

Hata Analizi : Karmasiklik Matrisi (sahne 0)

0 0
0 0
0 0

12

10

& >
Predicted Label

Hatalar rastgele degildir.

Fiziksel olarak benzer viicut yapisina
(boy/kilo) sahip denekler arasinda
karisiklik yasanmaktadir.

Bu durum, sistemin fiziksel
ozelliklere dayali karar verdigini
kanitlar.



Hata Analizi : Model Nerede Zorlaniyor?

« Hatalar rastgele dagilmiyor.

 Model, fiziksel ozelliklert
(boy, kilo, vucut kitle
indeksi) birbirine ¢cok
benzeyen bireyleri ayirt
etmekte zorlaniyor.

* Bu durum aslinda modelin
basarisini gosterir. Rastgele
gurultuden ziyade gercekten
fiziksel vucut yapisini
ogrendigi goruluyor

W >
V V
> W

K-E K-E




Aciklanabilir Yazay Zeka (XAl)
Feature Importance Analizi (en Iyi sahne s5)

0.0030 A

0.0025 -

0.0020 A

0.0015 -

Importance

0.0010 -

0.0005 A

0.0000 -




Sonugclar

» |kincil NLOS yansimalari, kimlik tanima icin yeterli ve zengin bilg
tasimaktadir.

* Topolojik-Spektral Fuzyon, tekil yontemlerden daha guclu ve kararli
sonuclar vermistir (%96+ Dogruluk).

* Dusuk maliyetli donanim ozellikleri ile ileri seviye guvenlik
sistemleri, afet mudahale robotlari ve akilli ev teknolojileri gibi
gercek dunya senaryolarina uygulanma potansiyeli bulunmaktadir.



Calismanin Kisithhiklar ve Gelecek
Calismalar

Calisma sadece duvar yuzeyinde yapildi. Gelecekte farkli yansima
yuzeyleri (Aluminyum, cam, kompozit vb) uzerinde testler yapilabilir
Calismada sadece Derece dagilimi kullanildi. Gelecekte daha derin
topolojik ozellikler (Kumeleme katsayisi, ag merkeziligi) kullanilabilir
Calismada denekler duragan konumdadir. Gelecekte hareket
halindeki denekler kullanilabilir.

Graf Sinir Aglari (GNN) ile uctan uca ogrenme mimarileri
kullanilabilir



Gorunmeyeni Algilamak

‘Duvarlar sadece engel dedqll,
ayni zamanda bilgl tasiyan
birer yuzeydir.”

Yansitma

Gorus hatti disindaki nesne
? ? yuzeyi ( duvar )

Engel

Tacallkiirliar
e i | .
a ,'~_,."\."\-lltt,[.
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