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TUBITAK

ONSOz

Bu proje kapsaminda, kablosuz ¢oklu ortam duyarga aglari icin 6zellikle asagida verilen iki
konuda ¢6zim Ureten bir yaklasim ve ¢ati (framework) gelistiriimesi amacglanmistir:

- Halen kullanilan aglara gore daha az enerji tiiketen bir kablosuz duyarga agi
kiimeleme algoritmasinin gelisgtirilmesi: Proje kapsaminda yeni bir kimeleme
algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma, gézetleme uygulamalari da dahil olmak
Uzere uygulamadan bagimsiz ve enerji-etkin calisabilecek sekilde tasarlanmistir.
Geligtirilen algoritma, gercek duyarga digum donanimlari Uzerinde de kolaylikla
calisabilir nitelikte dagitik ve hafif bir yapida tasarlanmis esit olmayan bir kiimeleme
yaklasimi sergilemektedir. Tasarlanan kimeleme algoritmasi ile, cesitli metotlarla
konusglandirilmis digum noktalari igeren kimelenmemis bir kablosuz duyarga agdan,
etkin olarak veri toplayabilecek kiumelenmis bir duyarga agi elde edilebilmektedir.
Kimeleme igin uygun parametreler belirlenmis ve bulanik mantik tabanh bir algoritma
geligtiriimistir. Kimeleme yari ¢api tespitinde ana istasyona uzaklik, digim noktasi
kalan enerijisi ve diigim noktasi goreli baglanabilirlik parametreleri, yonlendirme igin ise
link ortalama kalan enerjisi ve goreli uzaklik parametreleri algoritma icerisinde
kullaniimigtir.

- Ana istasyona tasinacak bilginin miktarini azaltirken dogruluk oranini artiracak
yontemlerin gelistirilmesi: Duyarga dugumlerinden ana istasyona kadar U¢ seviyede
degisik veri flizyon ydntemleri kullanarak nesne ¢ikarimi yapan ve bu sayede tasinan veri
miktarini azaltarak duyarga agin émrini uzatan bir yontem gelistiriimistir. Bu ¢ercevede,
ilk seviyede PKO, sismik ve akustik duyargalardan elde edilen veriler kullaniimistir. S6z
konusu skaler duyargalardan gelen veriler flizyon islemine sokularak duyarganin kontrol
ettigi alanda insan ve ara¢ gibi bir nesnenin olup olmadigi konusunda ilk karar
olusturulmaktadir. Bu karara gore ikinci seviyede ¢oklu ortam duyargalarinin (kamera ve
mikrofon) uyandiriimasi gercgeklestiriimektedir. Kamera tarafindan alinan goérintu ve
mikrofon tarafindan alinan ses iglenerek nesne tespiti yapiimaktadir. ikinci seviye fiizyonu
kapsaminda goérintl ve sesten c¢ikarilan bilgiler bir fizyon isleminden gegirilerek nesne
siniflandiriimasi dogruluk orani artirilmaktadir. Duyarga dugumu Gzerinde gercgeklestirilen
bu islemlerin ardindan Uretilen dzet bilgi ana istasyona iletiimektedir. Uglincli seviye
fuzyon ve siniflandirma igleminde farkl kiplerden elde edilen veriler ile kip igi ve Kipler
arasli korelasyonlar da kullanilarak, daha gelismis bir tanima islemi gerceklestiriimektedir.
Bu islem enerji ve kaynak kullanim maliyeti gerektirdigi icin ana istasyonda yapilmaktadir.

Bu projenin 6zgun degeri, skaler duyargalara ilave olarak ¢oklu ortam duyargalari tarafindan
toplanan goruntl ve ses verilerinin duyarga dugumu igerisinde islenerek ve flizyon edilerek
potansiyel tehditlere yonelik anlaml bilgiler Uretiimesi ve bu sayede tasinacak verinin
boyutunun azaltilmasi ile taginacak verinin aj Uzerinde daha etkin tagsinmasini saglayan
6zgun kiimeleme algoritmasinin gelistirimesinde yatmaktadir.

Proje oneri dokimaninda yer alan planl faaliyetlerin tamami gerceklestiriimis ve proje
baslangicinda hedeflenen noktaya ulasiimistir. Proje kapsaminda, 6 adet uluslararasi
dergilerde (4 adet SCI-E, 1 adet SSCI, 1 adet ESCI indeksli) ve 9 adet konferanslarda
(tamami uluslararasi konferans) olmak Uzere toplam 15 adet yayin gergeklestiriimistir. Proje
kapsaminda projenin degisik sureglerinde gorev alan 6 doktora ve 2 lisansustu ogrencisinin
tez calismasina imkan saglanmistir (iki doktora tezi tamamlandi, altisi devam ediyor).

Bu proje, BILIMSEL VE_ 'I_'EKNOLOJiK ARASTIRMA PROJELERINI DESTEKLEME
PROGRAMI kapsaminda TUBITAK tarafindan 114R082 kod numarasiyla desteklenmistir.
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OZET

Bu projede, halen kullanilan aglara goére daha az enerji tiketen bir kablosuz duyarga agi
kiimeleme algoritmasinin ve ana istasyona tasinacak bilginin miktarini azaltirken dogruluk
oranini artiracak yontemlerin gelistiriimesi Uzerinde ¢ahsiimistir. Bu kapsamda, gergek
duyarga digim donanimlari tzerinde kolaylikla ¢alisabilir nitelikte dagitik ve hafif bir yapida
ve esit olmayan kimeleme yaklasimi sergileyen bulanik mantik tabanl yeni bir kimeleme
algoritmasi gelistirilmistir. Ana istasyona tasinacak bilginin miktarini azaltmak ve dogruluk
oranini artirmak konusunda ise duyarga digumlerinden ana istasyona kadar U¢ seviyede
degisik veri fuzyon yontemleri kullanarak nesne ¢ikarimi yapan ve bu sayede tasinan veri
miktarini azaltarak duyarga agin émriinii uzatan bir yéntem gelistirilmistir. ilk seviyede skaler
duyargalardan gelen veriler fliizyon islemine sokularak duyarganin kontrol ettigi alanda bir
nesnenin olup olmadigi konusunda ilk karar olusturulmaktadir. ikinci seviye flizyonu
kapsaminda kamera tarafindan alinan gorinti ve mikrofon tarafindan kaydedilen sesten
cikarilan bilgiler timlestirilerek nesne siniflandiriima dogruluk orani artirimaktadir. Uretilen
Ozet bilgi ana istasyona iletiimektedir. Ana istasyonda gerceklestirilen tglnci seviye flizyon
ve siniflandirma isleminde farkli kiplerden elde edilen veriler ile kip i¢i ve Kipler arasi
korelasyonlar da kullanilarak, daha gelismis bir tanima islemi gergeklestiriimektedir.

Uc yil olarak baslatilan proje 3 aylik uzatmayla birlikte 39 ayda tamamlanmistir. Projede,
duyarga aglari, bulanik mantik ve ¢oklu ortam uygulamalari konusunda uzmanlasmis bes
arastirmaci goérev almistir. Proje kapsaminda projenin degdisik sureglerinde gorev alan 6
doktora ve 2 lisansustu 6grencisinin tez ¢alismasina imkan saglanmigtir. Projede yapilan
c¢alismalarin akademik dunyada onemli bir boslugu doldurdugu degerlendiriimektedir. Proje
surecinde 6 adet dergilerde ve 9 adet konferanslarda olmak Uzere toplam 15 adet yayin
yapilmistir.

Anahtar kelimeler: ¢goklu ortam, bilgi flzyonu, siniflandirma, kiimeleme, bulaniklik, kablosuz
duyarga aglar
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ABSTRACT

In this project, a wireless sensor network clustering algorithm which consumes less energy
than currently used networks and methods that increase the accuracy rate while reducing
the amount of information to be transferred to the base station have been studied. In this
context, a new distributed and lightweight fuzzy logic-based clustering algorithm with
unequal clustering approach has been developed. In order to reduce the amount of
information to be transferred to the base station and to increase the accuracy, a method
extracting objects using data fusion methods at three different levels from sensor nodes to
the base station and reducing the amount of data carried in this way has been developed to
extend the lifetime of a sensor network. At the first level, the data from scalar sensors are
fused to decide whether or not there is an object in the controlled area. In the context of the
second level fusion, information extracted from visual and audio data are fused to increase
object classification accuracy. In the third level fusion and classification process performed in
the main station, a more advanced recognition process is performed using intra and inter-
mode correlations between data obtained from different channels.

The project has been terminated in 39 months with a three-months extension. In the project,
five researchers, who are experts on multimedia applications, fuzzy logic and wireless
sensor networks, have been worked. An opportunity is provided for 6 PhD and 2 MS
students, who have contributed to the project during different terms of the project, to work on
and finish their thesis successfully. It is evaluated that the studies done in the project fill a big
gap in the academic literature. During project, 6 journal papers and 9 international
conference papers, which make 15 in total, are published.

Keywords: multimedia, information fusion, classification, clustering, fuzziness, wireless
sensor networks

vi
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1. GIRIS

Son yillarda, ¢oklu ortam verisinin Kablosuz Duyarga Ag’larda toplanarak kullaniimasina olan
ilgi birgok degisik uygulamada artmigtir. Bu ilgiye neden olan gelismelerin basinda duyarga
teknolojileri konusunda kaydedilen ilerlemeler ve CMOS kamera gibi pahali olmayan ve az
enerji tiketen coklu ortam icerik saglayici duyargalarin dagumlere entegre edilmesi
sayllabilir. Boylelikle s6z konusu duyarga aglarda, ¢oklu ortam igeriginin depolanmasi,
islenmesi, iliskilendiriimesi ve flizyona tabi tutulabilmesi artik mimkin olmustur. Coklu ortam
kabiliyetine sahip kablosuz duyarga aglara, Kablosuz Coklu Ortam Duyarga Agi (KCODA)
denilmektedir. Gézetleme uygulamalari, akilli sehirler ve evler, ¢evre izleme, hasta bakim ve
kontrol tip uygulamalari, guvenlik, komuta kontrol ve yangin tespit sistemleri KCODA
uygulamalarina verilebilecek bazi érneklerdir. Her ne kadar ¢oklu ortam icerigi bu tip aglarda
islenebilir hale gelmis olsa da ¢oklu ortam kablosuz duyarga aglarin karsi karsiya kaldigi
bazi kisitlar s6z konusudur. KCODA'lar icerdikleri algilayici dugimlerin heniiz kisith
hesaplama gugcleri, kiiglk depolama kapasiteleri ve gl¢ besleme kaynaklarinin kisa dmurli
olusu yonleriyle geleneksel ag sistemlerinden farklilik gostermektedirler. Beklenen servis
kalitesi ve gercek ya da yakin gergcek zamanh veri iletim ihtiyaclari da KCODA’larin
uygulamalari tarafindan g6z énine alinmasi gereken problemlerdir.

Bu proje kapsaminda, KCODA'lardaki yukarida bahsedilen problemleri ¢dzen yeni bir
yaklasim ve cati (framework) gelistiriimesi amaglanmistir. Projede iki ana konu Uzerinde
cahsiimistir:

- Halen kullanilan aglara gore daha az enerji tuketen bir kablosuz duyarga agi
kiimeleme algoritmasinin gelistirilmesi: Proje kapsaminda yeni bir kimeleme
algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma, gézetleme uygulamalari da dahil olmak
Uzere uygulamadan bagimsiz ve enerji-etkin calisabilecek sekilde tasarlanmistir.
Gelistirilen algoritma, gergcek duyarga dugum donanimlari Uzerinde de kolaylikla
calisabilir nitelikte dagitik ve hafif bir yapida tasarlanmis esit olmayan bir kiimeleme
yaklasimi sergilemektedir. Tasarlanan kimeleme algoritmasi ile, c¢esitli metotlarla
konusglandiriimig digum noktalari iceren kiimelenmemis bir kablosuz duyarga agdan,
etkin olarak veri toplayabilecek kimelenmis bir duyarga agi elde edilebilmektedir.
Kimeleme igin uygun parametreler belirlenmis ve bulanik mantik tabanl bir algoritma
geligtirilmistir. Kimeleme yari c¢api tespitinde ana istasyona uzaklik, dugum noktasi
kalan enerjisi ve dugum noktasi goreli baglanabilirlik parametreleri, yonlendirme igin ise
link ortalama kalan enerjisi ve goreli uzaklik parametreleri algoritma igerisinde
kullaniimistir.

- Ana istasyona tasinacak bilginin miktarini azaltirken dogruluk oranini artiracak
yontemlerin gelistirilmesi: Duyarga dugumlerinden ana istasyona kadar ¢ seviyede
degisik veri flzyon yontemleri kullanarak nesne ¢ikarimi yapan ve bu sayede tasinan
veri miktarini azaltarak duyarga agin omrunu uzatan bir ydntem geligtirilmigtir. Bu
gergevede, ilk seviyede PKO (PIR), sismik (titresim) ve akustik duyargalardan elde
edilen veriler kullanilmistir. ilk seviyede séz konusu skaler duyargalardan gelen veriler
fuzyon iglemine sokularak duyarganin kontrol ettigi alanda insan ve ara¢ gibi bir
nesnenin olup olmadigi konusunda ilk karar olusturulmaktadir. Bu karara goére bir
sonraki seviyede coklu ortam duyargalarinin (kamera ve mikrofon) uyandiriimasi
gerceklestiriimektedir. Kamera tarafindan alinan gérintlii ve mikrofon tarafindan alinan
ses iglenerek kontrol edilen alandaki nesneyle ilgili daha dogru bilgiye ulagilabilmektedir.
ikinci seviye flizyonu kapsaminda gériintii ve sesten gikarilan bilgiler bir fiizyon
isleminden gegirilerek nesne siniflandiriimasi dogruluk orani artiriimaktadir. Duyarga
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digumu uzerinde gergeklestirilen bu iglemlerin ardindan Uretilen 6zet bilgi ana istasyona
Zigbee kablosuz protokolii ile iletiimektedir. Uglincli seviye flizyon ve siniflandirma
islemi ana istasyonda gerceklestiriimektedir. Burada farkli kiplerden elde edilen veriler
ile kip ici ve kipler arasi korelasyonlar da kullanilarak, daha gelismis bir tanima islemi
gerceklestiriimektedir. Bu islem enerji ve kaynak kullanim maliyeti gerektirdigi icin ana
istasyonda yapilmaktadir. Ayrica, ana istasyona aktarilan blylk boyutlu sensor
verilerinin modellenmesi, depolanmasi, sorgulanmasi, ¢oklu ortam verisinden anlamsal
bilgi cikariimasi konularinda da bazi ¢alismalar yuratalmustar.

Yukarida o6zetlenen projemizi gerceklestirmek Uzere proje 6nerisinde sunulan is-zaman
cizelgesi birbirlerini takip eden veya birbirlerine paralel yiuriyen yedi is paketi (listesi
asagidadir) olarak tanimlanmis ve proje bu plana uygun olarak yurataimustar.

- |s paketi 1- Hazirlik

- Is paketi 2- Birinci seviye fiizyon ve siniflandirma galigmalari

- |s paketi 3 - ikinci seviye fiizyon ve siniflandirma calismalari

- Is paketi 4 — Kiimeleme algoritmasinin gelistirimesi

- |s paketi 5 - Uclincui seviye flizyon ve siniflandirma calismalari

- Is paketi 6 — Donanim gergeklestirimesi ve test ortaminin kurulmasi
- |s paketi 7 — Veri toplanmasi, cat testleri ve iyilestirmeler

Proje sonunda, yukarida verilen is paketlerinin tamami bitirilmistir. Proje boyunca
uluslararasi dergi ve kongreler igin makale ve bildiri hazirlama ¢alismalari is paketlerinden
bagimsiz sirekli bir faaliyet olarak yaratalmuisttr. Gerekli birikim saglandik¢a yeni makale ve
bildiriler Gretilmistir.

Proje konusuyla ilgili ¢alismalari kapsayan bir literatir 6zeti bir sonraki bdlimde
verilmektedir. Proje kapsaminda yapilan ayrintih Ar-Ge g¢alismalari ve saglanan ilerlemeler
Gere¢ ve Yontem boéliminde sunulmaktadir. Projede elde edilen sonuglar Bulgular
bélimunde 6zetlenmektedir. Sonug boliminde projenin genel degerlendirmesi yapiimakta
ve bu ¢alismanin devami niteliginde olasi arastirma konulari irdelenmektedir.

2. LITERATUR OZETi

Kablosuz ¢oklu ortam duyarga aglari ile olusturulan g6zetleme sistemleri:

Kablosuz duyarga sebekelerine artan ilgi buylk 6lgtde fiziksel ortamdan bilgi toplayip basit
islemlere tabi tutan ve isledigi bilgiyi uzak merkezlere iletebilen kuguk cihazlari iceren blyuk
Olgekli gozetleme agi uygulamalarina dayandirilabilir (Akyildiz, 2007). Akilli bir gozetleme
uygulamasi  gelistiriimesinde farkli asamalarda ¢o6zilmesi gereken  zorluklarla
karsilagilacaktir. Sistemi akilli hale getiren siniflandirma islemi bunlardan birisidir. Coklu
ortam duyargalarini iceren akilli gézetleme aglari Gzerine yapilan arastirmalarin birgogunda
tehdidin tespiti ve siniflandinimasi icin farkli yaklasimlar kullanildigi gériimektedir. Lin ve
Wei (2007) sokak ortaminda U¢ sinifla ilgilenen (arag, motosiklet, yaya), tespit ve
siniflandirma yapabilen bir gézetleme sistemi dnermislerdir. Sistem kapsaminda tespit ve
takip, tanima ve siniflandirma fonksiyonlari gergeklestiriimistir. Siniflandirma igin en-boy
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orani ve yurime hizi dzelliklerinden faydalaniimistir. Tespit ve takip icin arka plan ¢ikarimi
yontemi tercih edilmistir. Nesne siniflandirma igin ise en-boy orani ile hiz o6zellikleri
kullaniimigtir. Kural tabanh yapilan bu siniflandirma iglemi sonucunda yaya igin %87,5
motosiklet icin %98,4, arag icinse %94 basari saglandigi gérulmastir. Ancak bu basarimin
herhangi bir enerji kisittamasi olmayan, trafik 1sik direklerine monte edilmis yuksek
¢6zunurlikte sabit kamera goéruntileri kullanilarak elde edildigi unutulmamalidir.

Boragno ve digerleri (2008) ise video gozetleme uygulamalarini ortam bagimli ve ortam
bagimsiz uygulamalar olarak ikiye ayirmistir. Ortam badimh uygulamalarin 6drenme
asamasinda gozetlemeyi yapacak kameranin goérintileri ile sistem egitilirken ortam
bagimsiz uygulamada tespit edilmesi olasi tium siniflar igin sistem egitilmistir. Ortam
badimsiz uygulama igin en sik karsilasilan dokuz nesne sinifi Uzerinde durulmustur. Bunlar
yaya, bisiklet, grup, kalabalik, ara¢, kamyonet, kamyon ve otobus olarak belirlenmigtir.
Siniflandirma icin en, boy, en-boy orani, alan, ¢evre-alan orani agirlik merkezinin yeri ve hiz
Ozellikleri kullaniimigtir. Farkli siniflandirma algoritmalari kullanilarak yapilan denemelerde
ogrenmeye dayali ortam bagimh algoritmalarin daha iyi sonug verdigi belirlenmistir.

Sayisal video teknolojisinin ilerlemesi ile nesne siniflandirmada en, boy, nesne seklinin
dagilimi gibi basit 6zelliklerin yaninda daha detayli 6zelliklerin de kullanimi mumkin hale
gelmistir. Bu detayli 6zellikler sayesinde kameranin gorus agisindaki dedisikliklere bagli
kalmaksizin siniflandirma yapilmasi mimkin olabilmektedir. Brown (2004) ¢alismasinda
belirli bir kamera acisina bagli kalmaksizin siniflandirma yapilmasi i¢in bir yontem énermistir.
Onerdigi yontem ile nesnelerin insan ve arag siniflarina ayriimasini dngérmektedir. Sistem
Uc fazdan olusmaktadir. Birinci fazda k-NN kullanilarak siniflandirma yapilmaktadir. Bunun
icin daginikhk, daginikhgin zaman icindeki degisimi, elips eksenlerinin orani ve agirlik
merkezi hiz 6zelliklerinden faydalaniimaktadir. ikinci fazda 6zelliklerin normalizasyonu
yapilarak gerekirse onceki Ozelliklerin normalize edilmis halleri ilave &zellikler olarak
eklenmektedir. Son safhada da normalize edilmis Ozelliklerin de dahil oldugu nihai
siniflandirma yapilmaktadir. Yapilan testler sonucunda normalize edilmis 6zelliklerin sistem
dogruluguna %5 oraninda katki sagladigi tespit edilmistir.

Blyuk alanlar kontrol edebilmek i¢in yogun insan mudahalesinin gerektigi durumlarda akilli
gOzetleme kavrami bir alternatif olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Sun ve digerleri (2011)
calismalarinda c¢oklu ortam ve sayisal duyargalarin beraber kullanildigi bir sinir kontrol
sistemi énermiglerdir. Sistem (i¢ katmandan olusmaktadir. ilk katmanda kaynak kisiti olan
sismik/vibrasyon duyargalari yer almaktadir. ikinci katmanda ise daha giiglii ve goklu ortam
kabiliyetine sahip duyargalar yer alirlar. ilk katmandaki duyargalar elde ettikleri bilgileri
islemek igin ikinci katmandaki duyargalara iletmektedirler. ikinci katmandaki duyargalar
gelen verileri analiz ederek sonuglari uzak kullanicilara iletmektedirler. Son katmanda ise
insansiz hava araglari ve robotlar yer almaktadir. Bunlar da Uzerlerindeki kameralar vasitasi
ile ilave kapsama alani yaratmaktadirlar.

Coklu ortam duyargalarin kablosuz duyarga agina entegre edildigi diger bir calisma da Chen
ve digerleri (2008) tarafindan yapilmistir. Konum bilgilerini tutan kablosuz duyargalar elde
ettikleri verileri merkez sunucuya godndermektedirler. Merkez sunucu gelen bilgiler
dogrultusunda ilgili kamera dugumlerini uyararak goruntu alma iglemini baslatmaktadir.
Duyarga duagumleri kendi aralarinda, iginde sinyal siddeti bilgisi de olan veri paketlerini
paylasmaktadirlar. Sinyal siddeti en fazla olan duyarga dugimu olaya en yakin digum
olarak segilmekte ve sadece bu digum olay bilgisini merkez istasyona géondermektedir.

Kararl ve degigsmez 6zelliklerin gdzetleme uygulamalarinda nesne siniflandirma kapsaminda
kullaniimasi bu alandaki bir bagka sicak konudur. Kim ve digerleri (2012) mobil cihazlar
Uzerinde verimli bir sekilde calisabilecek bir c¢oklu nesne tanima yontemi ortaya
koymuslardir. Calismalari kapsaminda nesne siniflandirma iglemi igin SURF (Speeded Up
Robust Features) algoritmasinin ¢ikardigi tanimlayici bilgileri kullanmiglardir. Siniflandirma
isleminden Once sistem belirlenen nesne tiplerini taniyabilmek igin egitilmistir.  Egitim
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setindeki nesnelerin ilgi noktalarina ait istatistiksel bilgiler ¢ikarilarak temsil edici ilgi noktalar
tespit edilmistir. Siniflandirma asamasinda tespit edilen nesneye ait ilgi noktalari egitim
setinde ¢ikarilan temsil eden ilgi noktalari ile karsilastiriimistir. Eslesme orani belirlenen bir
esigin Ustinde ise nesnenin sinifi tespit edilmis olmaktadir. Uygulamanin etkinliginin
artinlmasi amaciyla temsil edici ilgi noktalarina agirliklar atanmig ve bazi ilgi noktalari
birlestiriimek suretiyle eslesme siresinin  disurilmesi ve performansin artiriimasi
amaclanmigtir. Agirlik kullaniminin dogrulugu artirdig1 buna karsilik birlestirme igleminin ise
dogrulugu azalttigi tespit edilmigtir.

Gozetleme sistemlerinde nesne c¢ikarimi ile ilgili bir dijer calismada Singh ve digerleri
(2009), ikili arka plan yontemi kullanarak izlenecek nesneyi tespit etmeye calismiglardir. Bu
sayede kameranin goérus acisindaki terk edilmis nesnelerin tespiti yapilmaya calisiimistir.
istatistiksel olarak glincel tutulan arka plan gérintiisiine ilaveten zaman gectikge arka planin
parcasi olan nesneler igin ayri bir arka plan goérintisua tutulmus ve iki arka planin farki ile terk
edilmis nesnelerin ortaya ¢ikariimasi saglanmistir. PETS ve AVSS veri setleri ile yapilan
testler sonucunda terk edilmis nesnelerin tespiti icin %82,5 oraninda basari saglanmistir.

Zheng ve digerleri (2009) yaptiklari calismada video gozetleme sistemlerinde hareket eden
nesneler icin cerceve c¢ikarimi ve bdlge birlestirmeye dayali bir yéntem &énermiglerdir.
Cercgeve c¢ikarimi sonunda elde edilen fark resminde morfolojik gorinta islemleri uygulanarak
temizlenmesi saglanmig, bu islemler ard arda iki defa uygulanmak suretiyle hareket eden
nesnelerin en kararl sekillerinin elde edilmesi saglanmistir. Agirlik merkezleri birbirlerine
yakin olan bolgelerin birlestiriimesi yoluyla tek bir nesne goruntisu elde edilmesi
amaclanmigtir.

Coklu ortam duyarga gozetleme agi kapsaminda, donanim tasarimi iceren c¢alismalar
arasinda en dikkat c¢ekici 6rneklerden biri Kandhalu ve digerlerinin (2009) calismasidir.
Calisma kapsaminda Blackfin Core Modulu tabanh bir duyarga digumu olusturulmus, farkli
iletisim ara ylzleri ile bu duyarga digumu duyarga agina ve ana istasyona baglanmistir.
Duyarga dugumu uzerine yerlestirilen kamera vasitasi ile elde ettigi gorintt mikro islemci ile
islenerek sonuglarin XML formatinda merkeze iletiimesi saglanmistir. Ayrica dagim ile
butunlestirilen FireFly platformu vasitasi ile sayisal duyarga agina baglaniimisg ve buradan
gelen bilgilerin de bir ag gecidi gibi merkeze iletiimesi temin edilmistir. Nesne tespiti icin arka
plan ¢ikarimi kullanilmis olmasina ragmen nesne siniflandirma igin kullanilan yontemle ilgili
detayl bilgi bu yayin metninde verilmemistir.

Seema ve digerleri (2011) farkli arastirma merkezlerinde gelistirilen kablosuz ¢oklu ortam
duyarga platformlarini inceleyip belirledikleri kistaslara gore kiyaslamasini yapan bir derleme
¢alismasi yayinlamiglardir. Calisma kapsaminda duyarga platformlarini genel amacgh
platformlar, 6zel amacglh platformlar ve disa bagiml platformlar olarak 3 ana grupta
toplamiglardir. Her bir gruba ait segilen platformlari kendi iclerinde esneklik, islemci, gucg,
hafiza/depolama, /O, iletisim, goklu ortam yetenekleri, isletim sistemi ve maliyet kistaslarina
gore degerlendirmislerdir.

Oztarak ve digerleri (2013) tarafindan yapilan ¢alisma kapsaminda video duyargasi
tarafindan alinan géruntiden cerceve farki (frame differencing) yontemi ile hareket eden
nesnelerin ¢gikarimi ve en-boy oranina dayanan, insan, ara¢ ve hayvanlar i¢in kural tabanli bir
siniflandirma ydntemi gelistirilmigtir. Ayrica kameranin odak uzakhgina ve siniflandinlan
nesnenin ortalama boy bilgisine dayanan nesnenin yer tespiti (localization) islemi de
gerceklestiriimistir. Calisma kapsaminda tasarlanan bir ana merkezde ¢oklu ortam
duyargalarindan gelen veriler birlestirilerek nesne izleme ve alarm Uretimi fonksiyonlari
yerine getirilmig, Onerilen yontemler ve geligtirilen algoritmalar benzetim ortaminda test
edilerek sistemin dogrulugu yaninda enerji tuketim durumu da g¢alisma sonuglarinda
sunulmustur.

Baska bir galismada, Alhilal ve digerleri (2014) ¢oklu ortam duyargalarinda gorintu tabanli
nesne tanimlamasi i¢in nesne sekil ézelliklerini kullanan bir yaklasim édnermektedir. Calisma,
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goérintla isleme teknikleri kullanarak hedef nesneleri tanimlamak ve kullanicilara bildirmek
icin karmasiklik seviyesi disik basit bir ydntem gelistirmeyi amacglamistir. Onerilen yéntem
mikro denetleyiciler igin bir emulator olan WinAVR'de uygulanmistir. Yazarlar, yontemlerinin
go6rintl aktarimina kiyasla diusuk gugle calismayi surdurirken belirli hedefleri tanimlama igin
yuksek performans goésterdigini iddia etmektedir.

Ur Rehman ve digerleri (2016) ¢oklu ortam duyarga aglari icin bir nesne varligi algilama ve
goérintl aktarimi yaklasimi 6nermektedir. Bir sahnede nesne algilama icin olasiliksal bir
yaklagsim kullaniimaktadir. Bir nesnenin varligi tespit edildiginde, sadece nesneyi iceren alan
2D-DWT kodlamasi kullanilarak génderilir. Onerilen yaklasim simiile edilmistir ve yazarlar
Onerilen yaklagimin diguim enerjisinin %95'ini korudugunu iddia etmektedir.

Redondi ve digerleri (2016) Video Sensdr Aglar baglaminda geleneksel “Compress-then-
Analyze (CTA)” paradigmasi yerine “Analyse-then-Compress (ATC)” paradigmasinin
basarisini ortaya koyan bir ydontem 6nermektedir. Calismalarinda, BeagleBone bilgisayari bir
Logitech USB kamera ile donatiimis goérsel duyarga dugimu olarak kullaniyorlar. Duyarga
digumu, gorsel igerigi sikistirabilir ve ardindan IEEE 802.15.4 arabirimi Uzerinden merkezi
bir toplayiciya iletebilir veya ilgili 6znitelikleri ¢ikarabilir ve yalnizca bu 6znitelikleri iletebilir.
Calisma, ATC paradigmasinin elde edilen kare hizi agisindan geleneksel CTA paradigmasini
geride biraktigini ve gorsel analiz gorevleri acisindan ayni performansi gosterdigini ortaya
koymaktadir. Sonuglar, bu projede de tercih edilen ¢oklu ortam duyarga aglari icin dGgum ici
islem (in-node processing) yaklasiminin segimini desteklemektedir.

Bir KCODA, kameralar vel/veya mikrofonlarla donatiimis bir cihaz toplulugu olarak
tanimlanmasina ragmen, literatirde mevcut c¢alismalar daha c¢ok goérsel veri Uzerinde
odaklanmis gériinmektedir. Ses verisini kullanan ¢alisma sayisi oldukga sinirhdir. Ornek bir
¢alismada Singh ve digerleri (2018) baltanin akustik deseninin yardimi ile bir ormandaki
agac kesme olayini saptama Uzerine calismislardir. Onerilen sistemde duyarga dugumleri
ormana dagitiimadan 6énce farkli sesler icin egitilirler. Olay algilama asamasinda, duyarga
digumu ilk énce arka plani filtrelemek icin sinyali igler. Daha sonra egitim asamasinda
secilen dzelliklere dayanarak akustik desenler siniflandinilir. Calismada, k-NN, Gizli Markov
Modeli ve Destek Vektér Makinesi gibi farkh siniflandiricilar performanslari acgisindan
kargilastiriimaktadir.

Veri fliizyonu ile ilgili caligsmalar:

Poje kapsaminda duyarga aglari tzerinde flzyon yardimiyla nesne tanima yapilmaktadir.
Projenin flzyon yaklasimi aslinda ¢ok Kipli bilgi fizyonu ile értigsmekte ve bu amagla
duyargalardan elde edilen veriler ancak 6zniteliklere dénastirildikten sonra ve siniflandirma
Oncesinde ve sonrasinda flizyon operasyonlari gergeklestirimektedir. Bu dogrultuda, bu
bélimde bilgi fizyonu hakkinda genel bir degerlendirmeye ek olarak ¢ok Kipli bilgi flizyonu
hakkinda da kisa bir literatr analizi verilmistir.

Oriinti tanima literatiirindeki erken zamanlardaki calismalar daha g¢ok basarili bir
siniflandirici tasarlanmasi Uzerine iken, daha sonralari birden fazla sayida siniflandirici ile
daha kuguk boyutlu verileri daha ylksek performansla siniflandirip sonuglarini birlestirmenin
daha basarili sonuglar verebilecegi fikri ortaya atilmis ve bdylece bilgi fiizyonu c¢alismalari
ortaya ¢cikmigtir (Xu vd., 1992). Flizyon g¢alhgmalarinin ilk orneklerine, 1960’larda, yapay sinir
aglan literatlrinde rastlanir (Kludas vd., 2009). 2000’lere kadar ortaya konmus calismalar
genellikle ¢ok sayida siniflandiricinin sonuglarinin birlestirilmesini amaglamis (Kittler vd.,
1998), cok Kipliligi dikkate almamis (Kludas vd., 2007) ve yalnizca tek bir 6zniteligi farkli
siniflandiricilarla kullanip timlestirme operasyonu yapmiglardir (Kittler vd., 1998). Daha
sonralari farkh siniflandiricilarin farkh 6zniteliklerle kullaniimasinin daha basarili sonuclar
verdigi ortaya konmustur (Duin ve Tax, 2000; Kittler vd., 1998; Kuncheva, 2002). 2000’lerde
ve sonrasinda bilgi flizyonu alani daha ilgi ¢ekici hale gelmis, hatta bu alana 6zel dergiler
yayinlanmaya, duzenli galistaylar ve konferanslar dizenlenmeye baslanmistir. Flzyon
alanindaki guncel calismalarda fuzyon kavrami siniflandiricilarin birlegtiriimesinden bilginin
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birlestiriimesine (tumlestiriimesine) kaymistir. Burada “bilgi” ile ifade edilen, ham veri,
Oznitelikler, kipler (modaliteler) olabilecegdi gibi, siniflandirma islemi sonrasinda elde edilen
siralama, siniflandirma sonucu (karar) da olabilmektedir. Flizyonun popdulerligine ve ¢ok Kipli
bilgilerin (en glzel 6rnedi c¢oklu ortam verilerdir) gunlik hayatta kullaniminin artmasina
paralel olarak, cok Kiplilik ve c¢ok Kkipli verilerin timlestirimesi de 6nem kazanmaya
baslamistir (Poh ve Kittler, 2010; Snoek vd., 2005). Ek olarak, 2000’lere kadar olan
calismalar genellikle birbirini tamamlayici (complementary) bilgilerin timlestiriimesi Uzerine
yogunlasmisken, 2000°’den sonra birbiriyle ilintili (correlated) / birbirine bagimli (dependent) /
tekrarli (redundant) verilerin de fizyonda katki saglayabilecedi ortaya konmus ve bunlar
Uzerine calismalar yapiimistir (Kludas, 2007; Kludas vd., 2009).

Bilgi fizyonu yontemleri, hangi asamada yapildiklarina goére iki grupta incelenmektedir:
Erken Fuzyon (Early Fusion) ve Ge¢ Fuzyon (Late Fusion) (Jiang vd., 2013). Her ne kadar
erken flzyonun gercek anlami 6zniteliklerin bir siniflandirma islemi gergeklestirmeden dnce
herhangi bir yéntemle timlegtiriimesi olsa da, literatirde siklikla mevcut tim &zniteliklerin tek
bir dznitelik vektoru icerisinde birlestiriimesi anlaminda da kullaniimaktadir. Benzer sekilde
geg¢ fuzyonun gergcek anlami da siniflandirma islemi gergeklestirildikten sonra, siniflandirma
sonugclarinin timlestiriimesi olmasina ragmen, en sik kullanilan ge¢ flizyon yontemi olan
dogrusal agirlikli ortalama yontemi, gec¢ flzyon ile es anlamli olarak kullaniimaktadir.
Literatirdeki g¢alismalar erken ve gec¢ flizyon arasinda acik bir tercih ilan edememektedir,
yine de erken fuzyon 6znitelik vektorlerinin ¢gok boyutlu olmasi durumunda boyutluluk sorunu
(curse of dimensionality) olabildijinden ve geg¢ flizyonun uygulanmasi kolay oldugundan, ge¢
fluzyon yontemi daha fazla ilgi cekmekte ve kullaniimaktadir (Jiang vd., 2013). Fakat ge¢
fuzyon yonteminde de kullanilacak agirliklarin tespiti énemli bir sorun olarak ortaya
cikabilmekte, dogru agirliklar kullaniimadiginda fuzyon sonucu katki elde edilememektedir.
Agirliklarin tespiti icin yapilmis bazi basaril g¢alismalar sunlardir: (Fumera ve Roli, 2005;
Huang vd., 2013; Jiang vd., 2011; Wu vd., 2004; Yilmaz vd., 2014).

Cok Kkipli flzyon Uzerine yapilan calismalar, birlestirme asamasinda kullanilan ydntem
acisindan incelendiginde, temel olarak 3 ana grup altinda toplanabilir (Atrey, 2010): Kural
tabanl (Rule-based) flizyon yontemleri, siniflandirma tabanli flizyon yéntemleri ve tahmin
tabanl (Estimation-based) flizyon yontemleri.

Kural tabanli yontemler, ¢ok Kipli bilgiyi timlestirmek i¢in bazi 6n taniml kurallari kullanirlar.
Bu tipteki ydntemler basit, fakat basitligine ragmen makul bir basari orani sagladigindan, en
sik kullanilan yontemler olmuslardir. Bu yontemlerin en sik kullanilanlari, Dogrusal Agirlikli
Ortalama (Linear Weighted Fusion), MAX, MIN, AND, OR ve Oy Coklugu (Majority Voting)
yontemleridir (Atrey, 2010). Mevcut galismalardan bazilarn sunlardir: Wang ve digerleri
(2003) tarafindan yapilan ¢alismada, kisi izleme/takip igin videodaki renk, hareket ve doku
kipleri kullaniimisg ve Dogrusal Agirlikh Ortalama yéntemiyle birlestirilmistir. Dogrusal Agirlik
Ortalama yodntemini kullanan baska bir calisma da Kankanhalli ve digerlerinin (2006)
calismasidir. Bu calismada da videodaki renk, hareket ve doku kipleri kullaniimigtir. Calisma,
trafik izleme, ylz tanima ve Kigi tespiti amaciyla yapilmigtir. Yan ve arkadaslari (2004) ayni
yontemle videodaki metin (altyazi, video OCR), ses, goruntu (renk, kenar, doku) ve hareket
Kiplerini birlestirmis ve bu ydntemi video erisim sistemleri i¢in kullanmiglardir. Oy Coklugu
yontemini kullanan calismalara 6rnek olarak ise Radova ve Psutka (1997)'nin calismasi
ornek gosterilebilir. Bu calismada, farkl ses kaynaklari timlestirilerek konusmaci tanima
uzerine cahisiimistir.

Siniflandirma tabanl yontemler, ¢ok Kipli veriyi timlestirmek igin cesitli siniflandiricilari
kullanir. Bu yontemlerin en sik kullanilanlari, Destek Vektér Makineleri (Support Vector
Machines), Bayes Cikarimi (Bayesian inference), Dempster—Shafer teorisi, Dinamik
Bayesian Aglari (Dynamic Bayesian networks), Yapay Sinir Aglari (Neural Networks) ve
Maksimum Entropi Modeli (Maximum Entropy Model)'dir. Destek Vektdr Makineleri'nin
kullanildigi bazi ¢alismalar sunlardir: Adams ve digerleri (2003) mantiksal kavram tanima
amaciyla yaptiklari calismada goérsel (renk ve sekil), ses (MFCC) ve metin kiplerini Destek
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Vektér Makinesi siniflandiriciyla birlestirmistir. Benzer sekilde, Wu ve digerleri (2004)
goérintl ve ses Kiplerini birlestirerek coklu ortam veri analizi gergeklestirmistir. Aguilar ve
digerleri (2003) ise yine ayni flzyon ydntemiyle, biyometrik dogrulama amaciyla parmak izi,
imza, yuz gibi cesitli biyometrik kipleri birlestirmislerdir. Xu ve Chua (2006 ile Atrey ve
digerleri (2006) ise galismalarinda Bayes c¢ikarimi yontemi ile timlestirme yapmay tercih
etmislerdir. Xu ve Chua (2006) ses, goérunti ve metin kiplerini kullanarak video analizi
yapmistir. Atrey ve digerleri (2006) ses (ZCR, LPC, LFCC) ve géruntl (nesne konumu ve
alani) bilgilerini, gdzetleme amacli olay tespiti igcin birlestirmislerdir. Dempster—Shafer
teorisini kullanan c¢alismalara 6rnek olarak ise Guironnet ve digerlerinin (2005) yaptigi
calisma verilebilir. Bu calismada, ses ve gorsel kipler video siniflandirmasi yapmak igin
kullaniimigtir. Bir diger populer ydntem olan Dinamik Bayesian Aglari yontemi igin ise, Beal
ve digerlerinin (2003) nesne izleme/takibi icin ses ve goérintu kipleri birlestirdikleri calisma,
Wang ve digerlerinin (2000) video siniflandirmasi igin ses (cepstral vector), gorsel (gri-
seviyeleri histogram farklari ve hareket 6znitelikleri) kipleri birlestirdikleri calisma, Chaisorn
ve digerlerinin (2003) ses (MFCC ve algisal &znitelikler) ve goérantl (renk, ylz, video
metinleri ve hareket) kiplerini tiimlestirerek, haber videolarinda hikaye bolitlemesi yaptiklari
¢alisma ve Town’un (2007) insan izleme/takibi igin gbrintl ve ultrasonic duyargalardan elde
edilen Kipleri kullandigi ¢alisma 6rnek olarak verilebilir. Bunlara ek olarak, Zou ve Bhanu
(2005) ve Gandetto ve digerleri (2003) timlestirme igin Yapay Sinir Aglar yéntemini,
Magalhaes ve Ruger (2007) de Maksimum Entropi Modelini tercih etmislerdir. Zou ve Bhanu
(2005), insan izleme/takip igin yaptiklari calismada ses ve goéruntl Kiplerini birlestirirken,
Gandetto ve digerleri (2003) ise bilgisayar kullanan insanlarin aktivitelerini izlemek icin bir
calisma gerceklestirmis ve bu dogrultuda islemci yiku, network yikid, kamera goéruntileri,
oturum acma bilgileri gibi kipleri kullanmiglardir. Maksimum Entropy Modelini kullanan
Magalhaes ve Ruger (2007) ise mantiksal gérintl indeksleme icin metin ve gorintiu Kiplerini
kullanmislardir.

Tahmin tabanl yontemler ise, genellikle ¢ok Kipli veri kullanilarak hareket eden nesnelerin
durumlarini daha iyi tahmin etmek icin kullanilir. En sik kullanilan ydontemler, Kalman suzgeci
ve Pargacik Suzgeci fuzyon metotlandir (Atrey vd., 2010). Kalman stizgeci yontemi igin Zhou
ve Aggarwal'in (2006) insan ve tasitlar takip/izleme igin yaptiklari ve videodan ¢ikardiklari
uzamsal pozisyon, sekil ve renk Kipleri timlestirdikleri calisma ile Talantzis ve digerlerinin
(2006) yaptigi, ses (DOA) ve gorsel (pozisyon, hiz, hedef boyutu) kipleri birlestirerek insan
takip/izleme yaptiklari galisma Ornek olarak verilebilir. Pargacik Suzgegi yontemi igin ise
Zotkin ve digerlerinin (2002) gerceklestirdigi konusmaci takibi amacli calisma drnek olarak
gOsterilebilir. Bu ¢aligmada, ses (TDOA), gorintu (deri rengi, sekil ve renk histogramlari)
Kipleri timlestirilmistir.

Yukarida ézetlenen literatir ¢calismalarindan ¢ikarilan en agik sonug, otomatik bilgi ¢ikarimi
icin birden fazla kaynagin/kipin kullanilmasi durumunda dogruluk oraninin arttigidir. Bu
nedenle temel olarak gbzetleme amacina sahip olan projemizde, birbirinden farkli tipte
duyargalar dahil edilmekte ve bu duyargalardan elde edilen bilgilerin timlestiriimesiyle daha
etkin tanima ve bilgi cikarimi yapilmaktadir. Buna ek olarak, verilen c¢alismalardan
cikarilabilecek diger bir sonu¢ da calismalarin genellikle tek bir asamada tumlestirme
islemini gerceklestirdigidir. Diger bir deyigle, calismalarda ya erken fuzyon ya da ge¢ fluzyon
kullaniimaktadir. Projemiz kapsaminda hem erken ve hem de ge¢ flzyonun, uygulama
isleyisinin farkli asamalarinda kullaniimistir. Projemizde &nerilen ¢ézimun literatirdeki
calismalardan ayristigi diger bir nokta ise, mevcut ¢ok kipli fizyon ¢aligmalarinda genellikle
ya birbirini tamamlayici (complementary) ya da birbiriyle ilintili (correlated) / birbirine bagimh
(dependent) / tekrarl (redundant) verilerin kullaniliyor olmasi, projemizde ise her iki tipteki
verilerden de flizyon asamasinda katki saglanabilmesi amaciyla flizyon ¢ergevesinin buna
uygun olarak tasarlanmasidir.
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Kablosuz duyarga aglarda kiimeleme yaklagsim ve algoritmalari:

Kablosuz duyarga aglarda kullanilan kimeleme yaklasim ve algoritmalari, kiimeleme
yarigaplari esit (equal) olan ve esit olmayan (unequal/uneven) olmak Uzere temelde ikiye
ayrilmaktadir. Siniflandirmadaki bu isimlendirme, algoritmalarin igleyisi sonucunda ortaya
¢ikan kimelerin buyukligu ile ilgilidir. Esit kiimelemede, olusan kiimelerin sekil ve menzili
yaklasik olarak aynidir ve bu kiimeleme seklinde literatirde sicak noktalar (hotspots) olarak
bilinen problem ortaya ¢cikmaktadir. Bu problem, ana istasyona yakin olan kiime baslarinin
(cluster head), Uzerinden aktarilan yodun trafik dolayisiyla erken 6lumdnd (pilin bitmesini)
ifade etmektedir. Bu probleme ¢6zim olarak o6nerilen esit olmayan kimeleme
algoritmalarinda ise olusturulan kiimelerin sekil ve menzilleri birbirinden farkli olabilmektedir.
Bunun yani sira bu tip aglarda digim noktalarinin ilk konuslandirma yerleri, istemli veya
istemsiz sebeplerle degisebilmektedir. Dugim noktalarinin yerleri zaman igerisinde
degisebilen bu tip 6zel duyarga aglara evrim geciren aglar denilmektedir. Bu tip 0Ozel
aglardaki yer degisikliginden o6tiri kiimeleme algoritmalarinin bu degiskenligi gdéz 6nlne
almamasi sonucu veri toplanamayan ve iletilemeyen alanlar olustugu tespit edilmigtir.
Gozetleme uygulamalari alaninda canli dGgum noktasi sayisinin ¢ok olmasi, ilgilenilen alanin
kesintisiz gozetlenmesini saglayacagindan ve bdylelikle agin kullanim émri uzayacagindan,
esit olmayan kimeleme algoritmalarinin kullaniimasinin gerekliligi agiktir. Kimeleme
algoritmalari konusunda literatir taramasi niteliginde yapilmis calismalar bulunmaktadir
(Abbasi ve Younis, 2007; Younis vd., 2006). Bu c¢alismalarda mevcut algoritmalar
dzelliklerine gdre detayl olarak incelenmistir. incelenen algoritmalardan dikkat cekici olanlar
asagidaki paragraflarda sunulmustur.

Kimeleme algoritmalari arasinda en bilineni Low Energy Adaptive Clustering Hierarchy
(LEACH) algoritmasidir (Heinzelman vd., 2000). LEACH, Kime Basi (KB) seciminde yerel
kararlari g6z énine alan dagitik bir algoritmadir. Olasilik modelini temel alarak KB seg¢imini
gerceklestirir ve KB’larini enerji tliketimini dengelemek adina periyodik olarak degistirir.
Dugim noktalarinin dagihmini ve her bir digumde kalan enerjiyi gz 6nine almamasi
nedeniyle ag dmru agisindan verimli bir algoritma degildir.

Dugumlerin esitligi ilkesini temel varsayim olarak gorip ¢ok atlamali (multi-hop) aglar igin
tasarlanan bir diger algoritma Hybrid Energy-Efficient Distributed (HEED) algoritmasidir
(Younis ve Fahmy, 2004). KB seciminde iki asamali parametre kontrolii yapiimaktadir. ilk
asamada olasiliksal KB segiminde digim noktasinin kalan enerjisi g6z énune alinmaktadir.
ilk safhada beraberlik olusur ise, digiim derecesi, komsulara uzaklik ve kiime igi ener;ji
tuketimi gibi ikinci safha parametreler kontrol edilir. Yeni konuslandirilan duyarga aglarin
kimelenmesi igin, iyi bir kimelenmenin kisith bir ag modeli igin etkin olarak hesaplanabilirligi
Khun ve digerleri (2004) tarafindan savunulmustur. Bu galismada bir digim noktasinin KB
olarak segilebilmesinin digum noktasinin baglanabilirligi (connectivity) ile iligkili oldugu
vurgulanmis ve bu nedenle KB olmak igin iyi aday olan baskin digim noktalari bulunmaya
calisiimistir.

Kablosuz duyarga aglarda periyodik veri toplama uygulamalar i¢in ise Energy Efficient
Clustering Scheme (EECS) algoritmasi 6nerilmistir (Ye vd., 2005). LEACH benzeri bir
protokol olan EECS, sabit sayidaki KB segiminde digum noktasinin kalan enerji verisini
kullanmaktadir; ancak, kime olusturma safhasinda yik tim KB’ler (zerinde
dengelenmektedir. EECS dagitik bir mimari sergilemekte olup yapilan deneysel
karsilastirmalarda LEACH algoritmasina gére %35 daha eneriji-etkin oldugu gésterilmigtir.

EEUC (Energy-Efficient Unequal Clustering) (Li vd., 2005) dagitik ¢alisan, esit olmayan bir
kimeleme algoritmasidir. Algoritmada her dugum noktasi onceden atanmig bir yarisma
yaricapina sahiptir ve KB’lar yerel yarigma esasina gore secilmektedir. DUgim noktasi
yarisma yaricapl ana istasyona yaklastikca azalmaktadir. Esit olmayan bir kimeleme
algoritmasi olmasina ilave olarak, her kimeleme turunda digim noktalari KB segim
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mucadelesine katilma ya da katiimama yonunde olasiliksal bir yaklagim sergiledigi igin ayni
zamanda olasiliksal (random) bir yaklagimdir.

Kimeleme olgusunda cok-amacgh (multi-objective) iyileme saglayacak yaklasimlar da
denenmigtir ve Multi-Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO) (Ali vd., 2012)
algoritmasi bunlardan biridir. Bu algoritmada hem kiime sayisi hem de ag icerisinde enerji
tuketimi optimize edilmeye caligiimigtir. DGgum noktalarinin dereceleri, dugimudn yayin
gbnderme glcu ve dugum noktalarinin kalan batarya enerjileri bu islem icin kiimeleme
algoritmasinda kullanilan t¢ parametredir.

Diger bir gcalismada, dugum noktalarinin baglanabilirlik (birbiri ile haberlesme menzilinde)
temeline dayali olarak LEACH protokoll Uzerinde iyilestirme saglayacak olan Density-Based
Clustering Protocol (DBCP) algoritmasi literatire tanitilmistir (Qiao, 2009). Bu protokolde,
digum noktalarinin géreceli yogunlugu KB seciminde bir metrik olarak tanitiimistir. KB sec¢im
turlarinda yogun (dense) alanlar icerisinde yer alan digim noktalari daha biylk oranda KB
olarak secilme olasiliga sahiptir.

Xu vd. (2013) tarafindan sunulan Density-based Energy-efficient Clustering Algorithm
(DECA) protokoli her digim noktasinin yogunlugunu tanimlamakta ve bu veriyi dGgim
noktalarinin kalan enerijisi ile birlikte KB seciminde kullanmaktadir. Tum bu kimeleme
algoritmalarinda en iyi KB segimi Uzerinde duruldugu agiktir. Bunun sebebi, her secim
turunda KB enerji-etkin ve mimkin oldugunca uygun digim noktasi olarak secilir ise,
sebeke icerisinde enerji tiketimi azaltilabilecek ve boylelikle tiketim tim sebeke igerisinde
dengelenebilecektir.

Kablosuz duyarga aglarda karsilasilan secilen kimeleme parametrelerindeki anlamsal
belirsizlikler (uzak dugumler, az enerjisi olan dugumler gibi) nedeniyle, bazi ¢aligmalarda
(Bagci ve Yazici, 2013; Gupta vd., 2005; Kim vd., 2008) kiimeleme algoritmalarina bulanik
verileri isleme yetenegi kazandirma yoluna gidilmistir. Bu yaklasimlarda bulanik mantik,
baylk cogunlukla giris parametrelerinin daha iyi bir kombinasyonunu olusturarak en iyi
(optimum) bir ¢ikti, kiimeleme baglaminda KB seg¢imi, elde etmede kullaniimaktadir. Gupta
ve digerleri (2005) tarafindan izlenen yaklagimda, KB segimi Ug¢ giris parametresi g6z 6énuine
alinarak ana istasyonda gergeklestiriimektedir. Bu durum protokoli merkezi (centralized) bir
algoritma yapmaktadir. CHEF (Cluster Head Election using Fuzzy logic) (Kim vd., 2008)
algoritmasi, Gupta vd. (2005) ¢calismasi ile benzerlik gostermekte, fakat burada KB secimi,
ana istasyonun merkezi kontroliine gerek duymadan dagitik bir sekilde yapiimaktadir. Bu
algoritmada, digim noktasi enerjisi ve yerel uzaklk kullanilan iki giris parametresidir.

Tek metrige (kritere) dayali KB sec¢iminin uygun bir sonu¢ Uretmemesi Uzerine sicak noktalar
problemine ¢6zim olmasi ve duyarga aglarin kullanim Omrind uzatmasi maksatlariyla
Energy-Aware Unequal Clustering with Fuzzy (EAUCF) algoritmasi Bagci ve Yazici (2013)
tarafindan literatire kazandiriimigtir. EAUCF bulanik mantik kullanan ve esit olmayan bir
digim kimeleme algoritmasidir. EAUCF da kullanilan parametreler digim noktalarinin
kalan enerjileri ve ana istasyona olan uzakliktir.

Bir baska ilgili galisma, KCODA’larin dmruni uzatmak igin stper KB’lari kullanan bulanik
mantik tabanli bir kimeleme algoritmasidir (Nayak ve Devulapalli, 2016). Burada, bir stper
KB, kime baslari arasindan segilir ve sadece bu sUper KB paketleri ana istasyona
gbnderebilir. Bununla birlikte, dogrudan iletisim igin tasarlanmistir ve karsilastirmalar sadece
LEACH'e karsi yapilmistir.
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3. GEREG VE YONTEM

3.1 Sistem Mimarisi

Bu projede dnerilen mimari, dis mekan uygulamalari igin kablosuz ¢oklu ortam duyargalari
ve skaler duyargalardan olusan ¢ok katmanl bir otomatik gézetleme sistemidir. Sistemin
mimari yapisi Sekil 1'de verilmektedir. Dugum seviyesinde sistem iki katmandan
olusmaktadir. ilk katman akustik, titresim ve hareket algilama kapasitesine sahip skaler
duyargalari icermektedir. Bu katman, video igleme yetenegine sahip c¢oklu ortam
duyargalarindan olusan ikinci katmani aktiflestirmektedir.

Dugum noktasinda yapilan ilk operasyon goézetleme alanina giren nesnenin skaler
duyargalar tarafindan tespit edimesi ve sonrasinda c¢oklu ortam duyargalarinin
aktiflestirilmesidir. Skaler duyargalar, duyarga digimune dijital sinyaller saglarlar. Skaler
duyargalardan gelen sinyaller kural tabanli karar verme isleminde birlestirilir (fizyon edilir) ve
sonrasinda duyarga dugumud mikrofon ve kamerasinin aktiflestirilip aktiflestirimeyecegine
karar verilir. Ayni zamanda ¢oklu ortam dugumleri, skaler duyargalardan gelen sinyallerin
onceden tanimlanmig bir zaman araliginda kararl olup olmadigini kontrol ederek islem yapar
ve boylece gereksiz islemlerin dnlne gegilir.

ilk katmandaki skaler duyargalar, potansiyel tehlike olusturan nesneye dair ilk tespiti
gercgeklestirir. Boylece ust katmana sinirli dogrulukta semantik veri saglamak mimkin
olmaktadir. ilk katmanda nesnelerin skaler duyargalarla tespit ediimesinden sonra, ilgili coklu
ortam duyargalar aktif hale gelir. ikinci katmanda skaler verilere ilave olarak video kamera
tarafindan elde edilen gérinti ve mikrofon tarafindan elde edilen ses de kullanilarak kontrol
edilen bdlgeye giren nesneyle ilgili anlamsal bilginin dogrulugu artiriimaya ¢aligilir.

Duyarga digumu, operasyon dncesinde iki ana goérev gergeklestirir. Bunlardan ilki, otomatik
siniflandirma yapabilmek amaciyla her nesne kategorisinin Ozelliklerini 6grenmek igin
sistemin kendini egitmesidir. Ogrenme veri seti, 6nceden kaydedilmig video goruntli ve ses
verisinden meydana gelmektedir. Duyarga dugumu calistirildiginda 6grenme veri setini
kullanarak nesne siniflarinin belirlenen 6zniteliklerini dgrenir. ikinci ana gérev ise, gérinti
icin digumun istatistiksel olarak guncellenen arka plan modeli tretmesidir. Operasyon
Oncesinde sabit arka plan tespit edilir ve daha sonraki islemlerde kullanilmak tzere hafizada
tutulur.

Kameranin aktif olmasindan sonra, ¢oklu ortam duyarga digumu cercevedeki nesnelerin
cikarimi ve tanimlanmasi igin géruntu isleme operasyonlarina baglar. Nesne siniflandirmasi
yapabilmek igin ¢oklu ortam dugumleri, duyarga digumlerinin siniflandirmasi beklenen her
nesne kategorisine ait birgok resimden olugan ornek bir goruntu veri seti kullanilarak
egitilirler.  Yeni bir nesne video verisinden c¢ikarilirken, yeni nesnenin 6zellikleri 6grenilmis
nesne Ozellikleriyle eslestirilir ve en gok uyan kategoriye gore degerlendirilir. Ses verisinin
islenmesi icin de benzer durum sdz konusudur. Onceden egitilen digim noktasi aldig sesi
egitim verilerine goére siniflandirir. Gorsel ve isitsel verinin siniflandirma sonuglarn flizyon
isleminden gecirilerek ¢ikarilan semantik bilginin dogrulugu artirilir. Duyarga dagumu, ham
coklu ortam verisini gondermek yerine ¢oklu ortam verisinden cikardigi semantik bilgiyi
gonderir.

Coklu ortam dugumleri veri géndermek igin kiimeler olusturur. Duyarga dugumleri, kime
basina badglanir ve verilerini kime basina kablosuz ara yliz kullanarak génderir. Glg
tuketimini sinirlandirmak igin duyarga digumleri arasinda seri radyo frekans tabanli iletisim
kullanilir. Duyarga digumleri, siniflandirma sonuglarini metin-tabanli bir formatta génderir.
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Bdylece dugumler tarafindan transfer edilen ve alinan verinin miktari minimize edilerek
onemli miktarda gu¢ korunur. Digumler, sistem kullanicisi istedigi takdirde siluet veya 6n
plan goérintlsu gibi ¢coklu ortam verisinin Uretilmesi ve génderilmesi igin de tasarlanmis ve
gelistirilmistir.

Kime basi dugumu, kimenin verisini goénderdigi gibi kendi verisini de ana istasyona
gonderir. Farkli dugumlerden alinan veriler ana istasyonda bir araya getirilir. Ana istasyon,
verileri kendi veri tabaninda saklar ve operatdrler icin erisilebilir hale getirir. Bu toplanmis
verinin islenmesiyle, ag capinda ¢ikarimlar yapabilmek ve hangi aksiyonun uygun olduguna
karar verebilmek mimkun hale gelmektedir.

3.Seviye A /
-eviy istasyon Lg

WAN

Operator

Tehdit hakkinda bilgi

<Ja|da|21 1q189A95.195 ‘Jan|Is I

B S (((TE))) S e e

Duyarga digimu

2.Seviye s
Multimedya & <
sensorleri
Kamera Mikrofon U'yand'lrrna

sinyali

1.Seviye

Skaler
sensorler A

@
=
[
>
=)
T
i
[
-

Tehditler

=5 L

Sekil 1. Sistem mimarisi

Yukarida agiklanan mimari yapiyl olusturan temel birim Kablosuz Coklu Ortam Duyarga
Dugumleridir. Proje kapsaminda toplamda 10 adet diagim olusturulmasi éngériulmastir. Bu
cercevede proje baslangicinda arastirmalar yapilmis, piyasada mevcut tek karth bilgisayarlar
degisik acilardan kargilastiriimis ve sonug¢ olarak Raspberry Pi Model B+ kullaniimasina
karar verilmistir. Ayrica, digim noktasi igin ihtiyag duyulan kamera, PIR, akustik sensor,
titresim sensori, Xbee haberlesme moduli, SD kart ve batarya temin edilerek resmi Sekil
2'de gosterilen prototip digim noktalari gerceklestiriimistir.

11
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'Yibra‘tion S%HBDI'

Acoustic §

Sekil 2. Sensér digidmdndin énden gérindsii

Sensor dugumlerinin gelistiriimesinde kullanilan 6nemli yazilimlar ise soyledir:

isletim sistemi olarak Debian’dan tiiretilen Raspbian Linux kullaniimaktadir.
Gelistirilen algoritmalar C programlama dilinde kodlanmakta ve gcc derleyicisi ile
derlenmektedir.

Open Fire XMPP sunucu: XMPP protokolini kullanan, anlik mesajlasma ve grup
sohbet sunucusudur. Duyarga digumleri, Open Fire sunucusunu kullanarak mesaj
gonderebilirler.

Spark XMPP istemci: XMPP protokolini kullanan, metin ile iletisime izin veren anlik
mesajlasma istemcisidir. Merkezi yonetim konsolundan Spark iglevselliginin cesitli
parcalarinin kontroll veya mesajlarin goruntulenmesi gibi ekstra 6zellikler saglamak
adina Open Fire sunucusu ile birlikte kullaniimaktadir.

XCTU: XBee RF modulinun yapilandiriimasi ve test edilmesini saglayan Digi RF
modulu ile etkilesime girmesi i¢in tasarlanmig bir uygulamadir.

OpenCV: Resim igleme fonksiyonlari igin kullaniimaktadir.

Filezilla: Dosya transferleri i¢in kullaniimaktadir.

Putty/SSH: Sensoér dugumlerine baglanmak ve ydnetmek icin kullaniimaktadir.

Proje surecinde ac¢iklanan mimari yapiya uygun olarak c¢alismalar yapilmigstir. Bundan
sonraki alt bolumlerde yapilan igler sirasiyla ayrintili olarak tanitiimaktadir.

12
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3.2 Birinci Seviye Fiizyon ve Siniflandirma Galismalari

Birinci seviye flzyon ve siniflandirma isleminin amaci, duyarga dugumundn gozlemledigi
ortamda, diglimde yuksek enerji tiketimine yol agcan kamera ve mikrofonun aktif yapiimasini
gerektiren bir nesnenin olup olmadigina karar vermektir. Nesne tespiti yapilamadidi durumda
kamera ve mikrofon uyku modunda kalarak enerji tasarrufu saglanmakta, skaler sensorlerle
izleme slrecine devam edilmektedir. Nesne tespiti durumunda ise ¢oklu ortam sensoérleri
aktif yapilarak hem kamera ve hem de mikrofondan gelen bilgiler kullanilarak 2’nci seviye
siniflandirma ve flzyon asamasina gecilmektedir. Birinci seviye flizyon ve siniflandirma
islemi icin basit, diglim noktasina fazla yuk getirmeyen ve slrekli ¢alisacagi icin minimum
enerji tiketimine yol acacak bir yontem tespit edilmeye calisiimis ve sonug¢ olarak kural
tabanl veri fuzyon yénteminin uygulanmasina ve nesne tespiti durumunda c¢oklu ortam
duyargalarinin aktivasyonunun saglanmasina karar verilmigtir. Kamera aktivasyonu igin
kullanilan algoritmanin akis semasi Sekil 3’de verilmistir.

Skalar

sensdrierden

sinyal aliniyor
mu?

ensorlerden

edilecek mi?

Sinyallerin devamii
olmasini bekle

Kameray! kapa
(veya kapali tut)

Kameray: a¢
(veya agik tut)

Cikti = 0 ve Kamera = Agik Hayir

Gikti = 1 ve Kamera = Kapali
PIR=0 Il Akustik=0 Il Sismik=0
(PIR=0 Il Akustik=0 Il Sismik=1)
(PIR=0 Il Akustik=1 Il Sismik=0)
Cikti = (PIR=01I Akustik=1 Il Sismik=1)

veya
Cikti = 0 ve Kamera = Kapal| Gikti = 1 ve Kamera = Agik

(PIR=1 Il Akustik=0 Il Sismik=0) Anlik gorinta
(PIR=1 Il Akustik=0 Il Sismik=1) yakala
(PIR=1 Il Akustik=1 Il Sismik=0)
PIR=1 Il Akustik=1 Il Sismik=1

++—— i=0

Hayir

Sinifini Belirle
Nesne (gy_orani,
oOzelliklerini yoguniuk, Evet
glncelle damila_orani,
nesne_resmi)

i <toplam
nesne
sayist

Yeni nesneyi
listeye ekle

‘nesne_alani >
egik seviyesi

Nesne daha
Onceden tespit
edilmig
mi?

Sonuglan Génder

Sekil 3. Birinci seviye veri flizyon ve kamera aktivasyon algoritmasi

Algoritmaya dair akis semasinda goruldugu gibi baglangigta PIR, akustik ve sismik
duyargalardan yliksek frekansl sinyaller tespit edilir. Bu sinyaller kararli (stable) hale gelene
kadar beklenir. Bekleme sonucunda girdi olarak PIR, akustik ve sismik duyargalardan alinan
0 ve 1 degerleri kurala dayali siniflandirmaya sokulur. Yapilan test ve degerlendirmeler
sonucunda, asagida listelenen kurallar g¢ercevesinde ilgi alanina giren bir nesnenin olup
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olmadigina karar veriimesi ve buna bagll olarak da kameranin acilip/kapanmasi
kararlastirilarak duyarga digiumlerde uygulanmistir.

KO1: Eger (PIR = 0, Akustik = 0, Sismik = 0, Kamera = 0) ise Kamerayi_A¢ = Hayir
K02: g er (PIR = 0, Akustik = 0, Sismik = 1, Kamera = 0) ise Kamerayi_A¢ = Evet
KO03: Eger (PIR = 0, Akustik = 1, Sismik = 0, Kamera = 0) ise Kamerayi_A¢ = Evet
KO04: Eger (PIR = 0, Akustik = 1, Sismik = 1, Kamera = 0) ise Kamerayi_A¢ = Evet
KO05: Eger (PIR =1, Akustik = 0, Sismik = 0, Kamera = 0) ise Kamerayi_A¢ = Evet
KO06: Eger (PIR = 1, Akustik = 0, Sismik = 1, Kamera = 0) ise Kamerayi_A¢ = Evet
KO7: Eger (PIR =1, Akustik = 1, Sismik = 0, Kamera = 0) ise Kamerayi_A¢ = Evet
KO08: Eger (PIR = 1, Akustik = 1, Sismik = 1, Kamera = 0) ise Kamerayi_Ag¢ = Evet
KO09: Eger (PIR = 0, Akustik = 0, Sismik = 0, Kamera = 1) ise Kamerayi_A¢ = Hayir
K10: Eger (PIR = 0, Akustik = 0, Sismik = 1, Kamera = 1) ise Kamerayi_A¢ = Evet
K11: Eger (PIR = 0, Akustik = 1, Sismik = 0, Kamera = 1) ise Kamerayi_A¢ = Evet
K12: Eger (PIR = 0, Akustik = 1, Sismik = 1, Kamera = 1) ise Kamerayi_Ag¢ = Evet
K13: Eger (PIR = 1, Akustik = 0, Sismik = 0, Kamera = 1) ise Kamerayi_A¢ = Evet
K14: Eger (PIR = 1, Akustik = 0, Sismik = 1, Kamera = 1) ise Kamerayi_A¢ = Evet
K15: Eger (PIR = 1, Akustik = 1, Sismik = 0, Kamera = 1) ise Kamerayi_A¢ = Evet
K16: Eger (PIR = 1, Akustik = 1, Sismik = 1, Kamera = 1) ise Kamerayi_A¢ = Evet

3.3 Ikinci Seviye Fiizyon ve Siniflandirma Galismalari

Bu kapsamda, gorintu verisi, titregim verisi ve ses verisi Uzerinde ayrintilari agagida verilen
¢alismalar yuarttilmastir. PKO (PIR) verisi ise sadece 1 veya 0 de@eri icerdigi icin ilave
calismaya gerek duyulmamistir.

3.3.1 Kamera Aktivasyonu, Gériintii Alinmasi, Oznitelik Cikarilmasi ve
Gériintii Verisinin Siniflandiriilmasi

Kamera aktivasyonu yukarida acgiklandigi sekilde uygulanmistir. Kamera acildiktan sonra
anlik gortntd alinir ve CCA (Connected Component Analysis — Bagl Bilesen Analizi)
kullanilarak alinan anlik goérintiden on tarafta yer alan nesneler cikartilir. Cikartilan
nesnelerin kapladigi alan belirli bir esik seviyesinin altinda kaliyorsa, o nesneler beklenenden
kuguk nesneler olarak kabul edilir ve dikkate alinmaz. Eger nesnelerin kapladigi alan belirli
bir esik seviyesinin Ustindeyse nesnenin resmine dayanarak 2'nci seviye siniflandirma
asamasina gegilir.

Duyarga diguimuinde nesne ¢ikarimi ve siniflandirma operasyonlarinin gergeklestiriimesi igin
bir C++ uygulamasi geligtiriimigtir. Uygulama gorintl isleme fonksiyonlari igin OpenCV
Kitiiphanesini kullanmaktadir. Gloox XMPP istemci Kiitiiphanesi de cikis digiimiine mesaj
goéndermek ve kullanicilardan komut almak igin kullaniimaktadir. Skaler duyarga ciktilarinin
okunmasi igin ek kutiphane de eklenmigtir.

Gelistirilen uygulamada kullanilan algoritmalar Sekil 4’de verilmistir. Goruntu isleme ile ilgili

yapilan ana islemler Algoritma 1’de, kameranin durumuna karar verme iglemi Algoritma 2’'de
ve siniflandirma iglemine dair bilgiler Algoritma 3’de 6zetlenmigtir.
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Algoribtmal: Ana uygulama blogu

Algoritma2: Kamera durumuna karar verilmesi

a

Algoritma3: Simifl ma

GIRDILER: PIR, Akustik ve Titresim Duyargasi giktilarn
CIKTILAR: Tespit edilen nesne raporu

GIRDILER: Kamera durumu, PIR, AS, VIB
CIKTILAR: Yeni durum

GIRDILER: Geniglik/yiikseklik orani, damla-
bélge orani, yogunluk CIKTILAR: Nesne sinifi

if (kameraDurumu(PIR, AS, VIB, Durum}) == KAPALI)
// Kamera durumuna karar verilir
Uyu()
else
kamerayiAg()
gorintlylYakala()
arkaplan_modelini_giincelle()
// arka plam giincel tut
dnplan_nesnelerini_gikar(} // CCA kullanarak
for each Gnplan_nesnesi
if (mesne_bdlgesi > esik degeri)
// kiigiik nesneleri filtrele
sinifiniCek (gy_orani,yogunluk,damla_orani,
nesne_resmi)
sonuglanGonder()
// sonuglan gikis digiimii ya da gecit kapisi
duyargasina génder
if (nesne_anceden_tespit_edilmis)
// nesne dnceden tespit edilmis mi kontrol et
nesne_dzelliklerini_giincelle()
else
aktif_nesne_listesine_ekle() // yeni nesne
endif
endif
endfor
endif

kameraDurumu (PIR,AS, VIB, Durum)
if(PIR veya AS veya VIB)
// Skaler duyargalardan yiiksek sinyal varsa
if{Kamera KAPALI)
bekle{) // Bekle
if(PIR veya AS veya VIB) // Hala aktif
return ACIK // Kameray ag
else // yanhs alarm
return KAPALI /f Kameray kapal tut
endif
else if{Kamera ACIK)
return ACIK
// Kamerayi agik tutarak tespit etmeye devam
et
endif
elseif (IPIR ve !AS ve IVIB)
return KAPALI f/ Alarm yok, kameray: kapat.
endif

sinifimiCek (gy_orani, yogunluk, damla_orani,
nesne_resmi)
etiket=swm_tahminEt(gy_orani,yogunluk,
damla_orani)
// yeni nesnenin etiketini tespit et
if (etiket == "araba”) f/ sonug arabadir.
return (etiket)
else /{/ BoSURF ile 5VM uygula
return (getSVMBoW(nesne_resmi})
// en iyi eslesen komsunun etiketini déndir

Sekil 4. Uygulamada kullanilan algoritmalar

Siniflandirma dogruluk derecesi

ve performansi:

Onerilen sistemin siniflandirma

performansi, duyarga diguma ile kaydedilen sokak gbézetleme videolari kullanilarak nesne
tespiti ve siniflandirma uygulamasinin yirutulmesiyle test edilmistir. Tim videolar H264
formatinda, 5 fps oraninda ve 320 x 240 ¢ozinurliikle gekilmistir. Ogrenme veri seti, 4 video
dosyasindan kesilerek elde edilen 285 insan, 254 grup ve 270 araba resminden meydana
gelmektedir. 1105 cerceveden (220 saniye) olusan diger video dosyasi ise test igin
kullaniimigtir. Tablo 1'de Ozetlendigi tUzere siniflandirma igin 5 farkli model test edilmistir.
Kesinlik ve duyarlilik degerleri, ground truth kullanilarak her nesne tipi igin hesaplanmistir.
Siniflandirma testlerinin sonuglarina Tablo-2’de yer verilmistir.

Tablo 1. Oznitelik ve siniflandirma metotlar

Model | Oznitelikler Metot
1 Genislik/yukseklik orani, Yogunluk, Damla orani KNN
> Genislik/yukseklik orani, Yogunluk, Damla orani, KNN
Bag of Words Descriptor (SURF) SVM
3 Genislik/yukseklik orani, Yogunluk, Damla orani SVM
4 Genislik/yukseklik orani, Yogunluk, Damla orani, SVM
Bag of Words Descriptor (SURF) SVM
5 Bag of Words Descriptor (SURF) SVM
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Tablo 2. Siniflandirma performansi ve dogruluk dereceleri

Performans
Model | Stre | \asne Duyarlilik (recall) F;ri}'gi“s‘fon)
insan %35 %51
1 56 s Grup %71 %47
Araba %95 %385
insan %39 %55
2 59s Grup %71 %50
Araba %96 %84
insan %32 %55
3 56 s Grup %84 %50
Araba %93 %86
insan %48 %57
4 62s Grup %77 %50
Araba %93 %86
insan %45 %49
5 96 s Grup %61 %50
Araba %68 %87

Duyarga Dugiimii Gii¢ Tuketimi: Duyarga dugumu, cep telefonlarinda da kullanilan 3.7-V
1326-mAh Li-ion batarya kullanilarak test edilmistir. Deneyin amaci, c¢esitli modlarda ¢alisan
duyarga digumuinin gig¢ tiketimini ve hangi modun daha enerji etkin oldugunu
hesaplayabilmektir. Glg tliketimini test etmeden 6nce, farkli kosullar altinda digimiin ¢ektigi
akim degerleri dlgtlmuastir; bu degerlere Tablo 3’'te yer verilmigtir.

Tablo 3. Duyarga dligimt akim blgiimleri

Durum Olgiilen Akim

iletisim cihazi yok. Uygulama yok. 179 mA

Sadece Ethernet bagli 220 mA (+41 mA)

Sadece Wi-Fi bagl 250 - 280 mA (+70 mA - +100 mA)
Sadece Zig-Bee bagli 208 mA (+29 mA)

Kamera acik 279 mA (+100 mA)

VLC (160 X 120 ¢6zUnarlukll, 5fps, H264) ile akis | 245 mA (+65 mA)

Duyarga digimlerinin gii¢ tiketimi Ug farkll modda kargilastiriimistir. ilk mod olan Wi-Fi ile
akista, yakalanan videolarin Wi-Fi adaptérii kullanilarak strekli akisi saglanir. ikinci mod
olan Wi-Fi kullanilan uygulamamizda, kameray! surekli agik tutmak yerine, digumdeki skaler
duyargalar tarafindan alarm tespit edildiginde kamera agilir. Yakalanan gergeveler islenir ve
semantik sonuglar is istasyonuna Wi-Fi ara yiizi kullanilarak génderilir. Uglincli mod olan
ZigBee kullanan uygulamamizda ise ikinci moda gore tek fark, ZigBee ara yuzindn
kullaniimasidir. Sekil 5te gosterildigi Uzere glc¢ tuketimi, 3. modda en az seviyede
olmaktadir. Wi-Fi cihazi tarafindan kullanilan 70 mA ile karsilastirildiginda ZigBee tarafindan
kullanilan 30 mA, %14 gugc tasarrufu saglamakta, bu da 3. modu en enerji tasarruflu mod
yapmaktadir.
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Sekil 5. Glig tiiketimi test sonuglari

Birinci seviye (skaler sensoérler) ve ikinci seviyede sadece goruntu verisinin iglendigi kismi
iceren calismalarimizdan iki adet makale Uretilmistir (Civelek ve Yazici, 2016; Civelek ve
Yazici, 2017).

3.3.2 Sismik/Titresim Veri Toplama/Siniflandirma

Sismik/titresim duyargasindan toplanan verilerin siniflandiriimasi icin siniflandirici olarak
DVM (SVM) ybéntemi segilmis ve degerlendirme igin 5 kath ¢apraz dogrulama metoduna
basvurulmustur. Sismik titresim duyargasi olarak LM393 model titresim sensoérl secilmistir.
Bu duyarganin O&zelliklerine goére sensor titresim algiladiginda c¢ikis sinyali dusuk,
algilamadiginda ise ¢ikis sinyali ylksek olmaktadir. Duyarga Uzerinde bulunan
potansiyometre ile hassasiyet degeri ayarlanabilmektedir. Duyarganin titregsimini
algilayabilmesi icin; kurulan devre bir kapal garaj girisinde mazgal Uzerine yerlestiriimis ve
veriler bu sekilde toplanmigtir. Bu sekilde bir deney ortaminin kurulmasinin sebebi ise sensor
cihazin titresimi algilamasi igin farkliliklari tespit edebilecegi bir ortam Utzerinde kurulu olmasi
gerekliligidir. Kurulan deney duzenegi Sekil 6'da verilmigtir.

w

Sekil 6. Titresim sensérii deney ortami
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Kullanilan sensor 0-5 volt arasinda bir analog sinyal Uretmekte ve kullanilan analog-dijital
donustarict 10 bit oldugundan, dlgilen degerler 0 ile 2" = 1024 arasindaki degerlere
donusturulmektedir. Bu durumda titresim yokken cihaz 1024, titresimin en yuksek
seviyesinde 0 degerlerini gostermektedir. Bdyle bir test ortaminda; araclar icin aracin
blaylkligine gdére 650-695 araliginda dederler alindigi gézlemlenmistir. Ayrica, insan ve
insan gruplari igin de dlgiimler yapilmistir. insan gruplari igin 670-680 araliginda, bir kisinin
normal ylrimesi durumunda ise 750-800 aralijinda degerler okunmaktadir.

Titresim sensorinden elde edilen verilerin siniflandiriimasi siirecinde kategoriler insan, grup

(insan toplulugu) ve ara¢ olarak belirlenmigtir. Titresim sensdrd ile toplanan veriler ve
orneklem sayilari Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Sismik sensoérii veri kiimesi 6rnek sayilari

Sinif Toplanan Ornek Sayisi
Grup 117
Arag 463
insan 496

Toplanan verilerin analog-dijital dénlsturicl sonucu elde edilen sayisal degerleri éznitelik
vektorl olarak kullaniimigtir. Siniflandirma yontemi olarak ise DVM metodu ile 5 katl ¢capraz
dogrulama ydntemi secilmistir. Deney kimesi Uzerinde elde edilen sonuglar Tablo 5’de
verilmigtir.

Tablo 5. Sismik sensér deney sonuclari

Grup Arag insan
Kesinlik (%) 31.76% 81.93% 98.7%
Duyarlilik (%) 24.14% 86.87% 99.1%
F-6lcutd (%) 27.33% 84.32% 98.9%

Sonugclar degerlendirildiginde titresim sensdri mazgal Uzerindeki titresimleri algilamaktadir.
Bu durumda birden fazla kisinin mazgal Gzerinden gegerken yarattidi titresim ile 10 km/saat
hizla mazgal Uzerinden gecen arabanin yarattigi titresim birbirine ¢ok yakin de@erlerde
oldugundan siniflandirici tarafindan karistiriimaktadir. Bu nedenle kullanilan sismik titresim
sensorundn insan grubu ve araci ayirt etme isleminde yeterli olamayacagi sonucuna
varilmistir. Bu ¢esit bir siniflandirma yapilabilmesi icin daha farkli sensérlerin (6rnegin
GeoPhone) kullaniimasi gerektigi degerlendiriimektedir. Ulasilan bu sonug¢ nedeniyle,
titresim sensoéri sonucunun ikinci seviye flizyon isleminde kullanilmamasina karar verilmistir.

3.3.3 Akustik/Ses Veri Toplama/Siniflandirma

Piyasada akustik sensor olarak mevcut olan duyargalar tedarik edilip incelenmistir. Yapilan
incelemeler sonunda bu sensodrlerin projede hedefledigimiz amag icin yeterli olmadigi
sonucuna varilarak duyarga dugumine bir mikrofon eklenmesine karar verilmistir. Analog
¢ikt Ureten mikrofonun ciktisini sayasallastirmak icin 12 bitlik 1 kanall MCP3201 analog-
dijital donasturicu kullaniimigtir.

Oncelikle sesten nesne cikarimi yapacak modelin diigiim noktasi lizerine koymadan 6nce
PC ortaminda test edilmesine yénelik calismalar yapilmistir. insan, hayvan ve ara¢ olmak
uzere Ug farkli nesne sesi lzerinde galismalar yapilmigtir. Ana ses siniflarini tanimlayan alt
ses siniflari igin bir taksonomi olusturulmustur. Olusturulan taksonomi, ses kategorileri,
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ornek sayilari ve sdreleri Tablo 6'da sunulmustur. S6z konusu sesler farkli ses
kitiphanelerinden derlenmistir.

Oznitelik olarak ses tanima uygulamalarindaki basarimi nedeniyle ses 6zniteligi olarak Mel
Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) kullaniimasina karar verilmistir. Temel olarak MFCC,
insan kulaginin algiladigi sekilde bir model yaratmaktadir. MFCC yénteminde, ses sinyali bir
batin olarak islenmektense, daha etkili olarak ¢ercevelere bdlinerek iglenir. Cerceveleme
yontemi olarak Hamming yontemi kullaniimistir. MFCC 6zniteligi, ses Kklibinin 30ms
uzunlugundaki her bir cergevesi icin 10ms atlamalarla gergeklestirilmistir. Her ¢cerceveden 13
katsayill MFCC 06zniteligi cikariimistir. Veri kimesindeki her ses klibi igin MFCC 6znitelikleri
hesaplanmis ve cikarilan 06znitelik vektérleri siniflandirici egitimi ve test asamalarinda
kullaniimigtir.

Tablo 6. Ses veri kiimesi dagilimi

Toplam
Ornek
Sinif Ses Igerigi Ornek Sayisi Sire (sa:dk:sn) Sayisi
Otobus 78 00:39:00
Arac Araba 78 00:39:00 312
Tren 78 00:39:00
Tramvay/Metro 78 00:39:00
Alkislama 48 00:10:01
Topluluk/Grup 65 00:10:14
Insan Ayak Sesi 42 00:12:49 300
Konusma (Kadin/Erkek) 104 00:07:11
Gllme (Kadin/Erkek) 41 00:13:16
Kedi 18 00:02:43
Kus 72 00:05:32
Hayvan At, domuz, koyun v.b. 38 00:03:50 315
Kopek 152 00:26:05
inek 35 00:04:16

Siniflandirici tasarimi olarak yine literatirde yaygin kullanimi ve basarimlarindan dolayi
Destek Vektér Makineleri (DVM) belirlenmistir. DVM ydnteminin uygulanmasi igin MATLAB
ortaminda LIBSVM kitiphanesi kullanimistir. DVM  6ziinde bir ikili siniflandirma
algoritmasidir. Projedeki cok-sinifli gereksinimi karsilayabilmek icin DVM algoritmasi bire-
karsi-hepsi yontemi kullanilarak ¢oklu siniflandirma problemine uyarlanmistir. Calismada
insan, hayvan ve ara¢ kategorileri igin 3 olasiliksal DVM modeli tasarlanmigtir. Test
asamasinda sinif karari, en yuksek olasilik dederine sahip model olarak belirlenmigtir.

Siniflandirici tasarimini degerlendirmek icin 5 kath capraz dogrulama (five-fold cross
validation) kullaniimigtir. Bu sayede var olan tum veri kimesi kullanilarak sonuclar
degerlendiriimis ve karsilastirimistir. Buna goére veri kimesi 5 pargaya bolunmas, her
defasinda 1 grup test icin ayrilmis ve geri kalan 4 grup model egitimine dahil olmustur. Bir
onceki asamada test icin kullanilan grup, daha sonraki asamada model egitimine dahil
edilmis, model egditiminde kullanilan gruplardan biri de test igin ayrilmistir. Bu surecin 5 defa
tekrar etmesi sonucunda, her bir kimenin hem test hem de egitim asamasinda kullaniimasi
saglanmistir.
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insan, hayvan ve arag olarak belirlenmis 3 farkl sinif i¢in elde edilen test sonuglar Tablo
7’de verilmistir.

Tablo 7. insan, hayvan ve arag seslerinin akustik siniflandirma basarimlari

Insan Hayvan Arag
Kesinlik (%) 99.17 66.46 100
Duyarhlik (%) 73.69 98.94 97.76
F- Olgiitil (%) 84.56 79.15 98.88

Sonuglara goére, tasarlanan siniflandirici tim kategorilerde ylksek duyarlik (Recall)
basarimina sahiptir. En diusik geri getirim basarimi %73.69 ile insan kategorisinde olmasina
ragmen, insan olarak tahminlenen Kliplerin kesinligi (precision) yuUksektir (%99.17). Arag
sinifinin hem duyarlik hem de kesinlik dederleri oldukga iyi dl¢ciimustir. Hayvan sinifinda
duyarlk basarimi yuksek olmasina ragmen kesinlik degeri, diger kategorilere kiyasla gorece
duguk olculmagtir. Bu duruma, hayvan seslerinin zenginligi ve veri kimesine yeterince
yansitilamamis olmasi gosterilebilir.

Bir sonraki asamada testler duyarga digumdu Gzerinde yapilmistir. Gelistirilen model duyarga
digumu Uzerine kurulmustur. Duyarga digimune baglanan mikrofon calistirilarak gelen
seslerin kaydi ve arkasindan siniflandirilmasi yapilmistir. Bu testler icin Tablo 8'de gorilen
daraltiimis yeni bir test seti olusturulmustur. Bu ses kayitlari yakin mesafeden bir baska
cihaz tarafindan oynatilmigtir. DUgum noktasi mikrofonu tarafindan yakalanan sesler
kaydedilerek 6znitelik ¢cikarimi ve siniflandirma islemlerinden gegirilmistir.

Tablo 8. Mikrofon veri kiimesi 6rnek sayilari

Sinif Toplanan Ornek Sayisi
Hayvan 265
insan 245
Arag 219

Veriler Uzerinde yapilan siniflandirma sonucu elde edilen nihai sonuglar Tablo 9'da
verilmigtir. Sonuglara goére; tasarlanan sistem, mikrofondan toplanan veriler igin tim
kategorilerde iyi sonuglar vermektedir.

Tablo 9. Akustik sensér deney sonuglari

insan Hayvan Arag
Kesinlik (%) 87.76% 90.56% 95.16%
Duyarlilik (%) 87.83% 88.15% 98.17%
F-olgitd (%) 87.79% 89.32% 96.67%

Akustik sensorlerle ilgili yapmis oldugumuz calismalardan bir adet konferans yayini
uretilmistir (Kigukbay, Sert ve Yazici, 2017).

20



v

TUBITAK

3.3.4 lkinci Seviye Veri Fiizyonu

Bu amag icin goérinti ve ses verisi kullaniimistir. Duyarga digumu UGzerindeki skaler
sensorlere (PIR, Akustik ve titresim) ilave olarak gorinti almak Gizere kamera ve ses almak
Uzere mikrofon entegre edilmistir. Skaler sensorler, kamera ve mikrofonun aktif hale gelmesi
icin kullaniimaktadir. Baslangigta akustik sensoér verisinin siniflandirma amagl kullaniimasi
planlanmis olmasina karsin, mevcut akustik sensérden yeterli kalitede ses alinamamasi
nedeniyle, ilave bir mikrofon digume eklenmis ve mikrofondan alinan ses siniflandirma
amach kullaniimistir. Mikrofonlu sensér dugumu ile ilgili bir resim ise Sekil 7’de
g6rilmektedir.

Sekil 7. Mikrofonlu duyarga diigimii

Mikrofon, kameraya ilave ikinci multimedya cihazi olarak duyarga dugumuine eklenmistir. Bu
sekilde, cevresel sesleri toplamak ve bu toplanan ses verilerine dayali ek siniflandirma
yapmak mumkin hale gelmistir. 2 tir ses sinifi Uzerinde galisiimistir: insan (tek veya grup
olarak) ve arag. Yapilan ses siniflandirmasi 2 amag icin kullanilmigtir: 1) Ses siniflandirma
sonucuna bagh olarak kameray etkinlestirmek (ses siniflandirma sonucu insan ya da arag
ise kamera etkinlestirilir); 2) Ses siniflandirma sonucu, dugumun siniflandirmasinin genel
performansini artirmak igin video siniflandirma sonucuyla birlikte flizyon islemine alinmistir.

RPi'nin SPI pimlerinden gelen ses verilerini yakalayan ve onu siniflandiran ek bir uygulama
geligtirilerek sens6r diguimu igerisine yerlestirilmistir. Siniflandirma DVM (SVM) kullanilarak
yapildidi i¢in, uygulama ilk baglatildijinda egditim iglemiyle baglamaktadir. Egitim veri seti,
digumun kendisi tarafindan toplanan insan ve ara¢ siniflarinda kaydedilmis ¢esitli seslerden
olugsmaktadir. Kaydedilen seslerin 13 Mel frekansli cepstral katsayilari (MFCC) alinarak bir
virgulle ayriimis deger (CSV) dosyasinda egitim seti olarak saklanmaktadir. Her ses sinifi
(insan ve arag) igin bir CSV dosyasi olusturulmustur. Uygulama bu CSV dosyalarini
kullanarak kendini egitir ve siniflarin MFCC 6zelliklerini 6grenir.

Duyarga dugumuande herhangi bir tehdit olmadi§i zamanlarda sadece skaler sensérler aktif

durumdadir. Mikrofon ve kamera ise pasif durumdadir. Yeni konfiglirasyonda, mikrofon
akustik sensor tarafindan aktif duruma getiriimektedir. Mikrofon tarafindan alinan ses
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islenerek ses kaynagi tespit edilmeye calisiimaktadir. Mikrofonun ilave edilmesiyle birlikte,
kameranin aktivasyonu mikrofondan alinan sesin islenmesi sonucu ortaya c¢ikan bilgiye de
baglanmistir. Dolayisiyla, kamera skaler sensérlerden (PIR ve titresim) gelen verilerin
degerlendiriimesi sonucu aktif hale gelebilmektedir. Buna ilave olarak, kameranin
mikrofondan alinan sesin degerlendiriimesi sonucunda aktif hale getiriimesi de eklenmistir.
ilave edilen bu 6zellik soyle calismaktadir:

Ses uygulamasi, mikrofon pasif durumda iken akustik sensoérin c¢ikisini surekli dinler.
Akustik sensorden yuksek bir sinyal alindiginda uygulama, MCP800 ADC'nin ve mikrofonun
bagl oldugu RPi'nin SPI'sindan ham ses verilerini yakalamaya baslar ve belirli bir sire ses
verisini yakalamaya devam eder (testlerde siire 2 saniye olarak uygulanmigtir). Yaklasik 10
KHz frekansta ve 16 bit ¢odzinulrlikte (yaklasik Pulse Code Modulation-PCM ses
kalitesindedir) ham ses verisi arabellege alinir. Toplanan verilerin MFCC &zellikleri ¢ikarilir
ve sinifini tahmin etmek icin DVM'ye gonderilir. MFCC 6zelliklerinin tam matrisini vermek
yerine, matristeki her sGtunun ortalama degeri hesaplanir ve siniflandirmada 13 katsayil
MFCC degerli vektor kullanilir. Ses siniflandirmasinin sonucu bir UDP soketi vasitasiyla ana
uygulamaya gonderilir. Ses uygulamasinin akis semasi Sekil 8'de verilmistir.

Akustik > ,
SVM'i Esit _ . Yiiksek SPI'dan ses al
IE " Silr_‘scl)ru voltaj mi? (2 sn)
inle
I F 3
1
I Hayir
|
|
| v
Sonucu ana SVM ile MFCC
Ses uygulamaya [ siniflandirma |« ozniteligini
dnder a ikar
veriseti 2 L £
Sekil 8. Duyarga diglmiindeki ses uygulamasinin akig semasi
1 Hayir
R S€s Skaler Kamera Evet
» siniflandirma . . EEEEEE— . 2
sonucunu dinle sensdrleri dinle uyandinlsin miv
* Gorlntual
¢ Garlntligle
* Siniflandir
Sonucu ana
istasyona Flizyon uygula
gonder

Sekil 9. Ana uygulamanin yeni akigi

Gulncellenen yeni uygulamada akustik sensérden gelen sinyal artik kameray! etkinlestirmek
icin kullaniimamaktadir. Bunun yerine, ses uygulamasindan gelen siniflandirma sonucu,
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kameranin etkinlegtiriimesi icin ek dlgut olarak kullaniimaktadir. Akustik sensér herhangi bir
ses aldiginda, mikrofonu aktif hale getirmektedir. Mikrofondan alinan ses siniflandirma
isleminden gegirilmektedir. Siniflandirma sonucunda ilgili siniflardan birisinin tespit edilmesi
durumunda (testlerde insan ve ara¢ kullaniimistir) kamera calistirimaktadir. Kameranin PIR
ve titresim sensorleriyle aktivasyonu ise devam etmektedir. Ana uygulamadaki yeni akig
semasi Sekil 9’da verilmigtir.

Yukarida da belirtildigi tGzere, ses siniflandirma sonucu, digimuin siniflandirmasinin genel
performansini artirmak igin video siniflandirma sonucuyla birlikte fuzyon iglemine alinmigtir.
Bu kapsamda goéruntl verisinden elde edilen siniflandirma sonucu ile sesten elde edilen
siniflandirma sonucu kullaniimistir. Hareket (PIR) ve titresim sensdr sonuglari gerek
siniflandirma sonucunda yeterli seviyede bilgi icermemesi gerekse testlerin yapilmasindaki
gugclikler nedeniyle ikinci seviye flzyon iglemine alinmamis, sadece kameranin aktivasyonu
icin kullanilmiglardir. Flzyon yontemi olarak, ses siniflandirma sonuglarini ve video
siniflandirma sonugclarini birlestiren bir karar fonksiyonu temelli ylksek seviyeli flzyon
uygulanmistir. Karar fonksiyonu asagidaki formulde verilmistir:

Y= v, + oy, sesten insan ve arac tespit edildifinde

i1, a
ween 7, diger durumlarda

Burada 1, video karesinin islenmesinden sonra tespit edilen nesne siniflarinin listesini ve a,

ses islemeden sonra tespit edilen nesne sinifini géstermektedir.

Uygulamanin tamamlanmasindan sonra, gerceklestiriien gec¢ flizyon isleminin nesne
siniflandirmasina katkisini gérmek igin testler yapilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 10’da
sunulmustur. Tabloda, Oncelikle sadece goruntiden elde edilen sonucun kullaniimasi
durumundaki duyarlik (recall) ve kesinlik (precision) degerleri gértilmektedir. Alt sirada ise
goruntl ve sesten elde edilen siniflandirma sonuglarinin birlestiriimesi durumunda elde
edilen sonuclar verilmigtir. Goraldugu Uzere, ge¢ flzyon isleminin uygulanmasi duyarga
diguminde yapilan siniflandirma isleminin performansinin artirlmasina énemli katki
saglamaktadir. Ozellikle insan (tek veya grup olarak) sinifinin tespitinde, sayet ses mevcut
ise, fluzyon islemi basarinin artiriimasinda énemli rol oynamaktadir.

Tablo 10. Flizyon test sonucu

insan Arag
Duyarlik Kesinlik Duyarlk Kesinlik
Sadece goriintii ile 0,58 0,77 0,92 0,93
Geg fiizyon (goriintii+ses) 0.77 0,87 0,99 0,90

3.4 Ugiincii Seviye Fiizyon ve Siniflandirma Calismalari

Uglincli seviye ana istasyonu ifade etmektedir. Ana istasyon tiim verilerin toplandig,
islendigi ve sorgulandidi merkezdir. Merkeze Onceki bdlimlerde anlatildigi gibi duyarga
dugumler tarafindan ¢ikarimi yapilan semantik bilgi (nesne bilgisi) aktarilabilecegi gibi ilave
olarak istendiginde goérintl ve sesten cikarilan éznitelikler, siluet, cerceve ve gerektiginde
ham video da aktarilabilir. Dolayisiyla, ana merkezin tim bu verileri depolama, igleme ve
sorgulama yetenegine sahip olmasi gerekmektedir. Diger taraftan, ana merkezde duyarga
dugumlerinde oldugu gibi kapasite ve eneriji kisitlamasi s6z konusu degildir. Bu baslik altinda
yapilan ¢alismalari su sekilde siralayabiliriz:

¢ Kipici ve kipler arasi bilgi flizyonu ¢alismalari
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¢ Duyarga agi simulasyonu, buyuk veri Gretimi ve islenmesi ¢calismalari
¢ Videodan igerik ¢ikarimi, depolanmasi ve sorgulanmasi ¢alismalari

3.4.1 Kip lgi ve Kipler Arasi Bilgi Fiizyonu GCalismalari

Uclincli seviye fiizyon ve siniflandirma isleminde farkli kiplerden elde edilen veriler ile kip ici
ve Kkipler arasi korelasyonlar da kullanilarak, daha gelismis bir tanima isleminin
gerceklestiriimesi Uzerinde calisiimistir. Bu islem daha fazla enerji ve kaynak kullanim
maliyeti gerektirdigi icin ana istasyonda gergeklestiriimektedir. Bu is kapsamda yapilmakta
olan igler sdyledir: 1) Kelime torbalari tabanh fizyon yapisinin gerceklestiriimesi, 2) Tekil
Kiplerden Bilgi Ogrenme, 3) Kip ici korelasyon calismalari, 4) Kipler arasi korelasyon
calismalari.

Kelime torbalar tabanl fiizyon yapisinin gergeklestirilmesi:

Coklu ortam ve cok-kipli bilgi erisimi literatlirindeki en gincel ¢alismalarda kelime torbalari
yontemi siklikla kullaniimakta (Jiang vd., 2010) ve bu ybntemle basarili sonuclar elde
edilmektedir. Bu dogrultuda, tglinclu seviye veri flzyonu icin, literatlirdeki en son gelismeler
dogrultusunda kelime torbalari (Bag of Words - BoW) modeliyle uyumlu g¢alisacak, 6zgin bir
yontem geligtirilmigtir.

BoW modeli, alt seviye 6znitelikler ve Ust dluzey kavramlar arasindaki orta dlzey bir bilgidir.
Dolayisiyla, alt seviye ozniteliklerde bulunan degerli bilgileri yine de kullanabilir, ancak Ust
duzey kavramlar gibi ozellikler de igerir; ¢uinkd kelimeler, kavramlardaki pargalari veya
bdlgeleri temsil eder.

Oznitelikler

Tip-1
—_—

BoW Gosterimine
Ddoniistiirme

BoC Gésterimine
Déniistiirme

BoC

l Sl.mﬂa.nduma

Tip-2

Simuf Soézligi

Oznitelikler

Seki 10. Genel flizyon cercevesi

Onerilen yaklagim, tiim girdilerin Bow seklinde oldugunu varsaymaktadir. Ancak, herhangi
bir bilgiyi BoW formuna dénlstirmek karmasik bir islem degildir. Flzyon girigleri, asagdida
tartisildig1 gibi iki tipte analiz edilebilir. islenecek her tirl(i bilgiyi Bow formatina gevirmek
kaydiyla, BoW'a dayali genel bir flizyon ¢ergevesi Seki 10'da 6zetlenmistir.

e Tip-1 (alt seviye Oznitelikleri ile galigma): Degisken olsun veya olmasin, seyrek veya
yogun oOrneklemden cikarilan alt seviye Oznitelikler flzyon icin girdi olarak
kullanilabilir. Bununla birlikte, bazi anahtar noktalara veya yerel parcalara gereksinim
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vardir. Anahtar noktalar elde ettikten sonra, kelimeleri bir kelime haznesi (s6zluk)
yapmak icin kimelendirilir. Ardindan, egitim verileri sézligu kullanilarak BoW
formatina dénagsturalir. Yerel pargalar yoluyla gdsterilemeyen diger herhangi bir bilgi
turl, asagida verilen ikinci tip olarak islenir.

e Tip-2 (Ust dizey oznitelikler ile calisma): Ust diizey 6znitelikler (kavramlar) fiizyon
icin ikinci girdi tartdir. Multimedya verilerinin egitim kiimesinde olusan Ust dlzey
Ozniteliklerin tamami s6zluk ve her Ust duzey konseptin bir kelime olacagi varsayilir.
Bundan sonra veriler kolayca BoW formatina donudstirilebilir. Bu yolla,
siniflandiricinin trdne veya siniflandiricinin hedef sinif turlerine bagli olarak birgok
kelime torbasi Uretebilir ve bunlar birlestirilir: nesnelerin torbasi, etkinlikler torbasi,
islem torbasi, yiizler torbasi, siluet torbasi, v.b. Ust diizey kavramlarin dogrudan
kullanimina ek olarak, yerel parcalarla gosterilemeyen her turli veri de tip-2 olarak
kabul edilebilir. Bu tdr veri 6ncelikle bazi tanimlanmig Ust dizey kavramlara
siniflandinlir ve daha sonra BoW bicimine donudstirilir. Daha fazla Ust dizey
kavramlara ve basarili bir siniflandirma yéntemine sahip olmak fizyon performansi
icin 6nemli konulardir.

Uglincl seviye veri flizyonu igin yukarida tanimlanan genel flizyon gergevesi kullanilarak,
hem birinci ve ikinci seviye siniflandirma sonuglari (duyarga dugiminde yapilan
siniflandirma sonuglari), hem de kamera duyargasindan elde edilen SIFT, SURF, STIP
(gorsel) veya mikrofondan elde edilen MFCC, ZCR (isitsel) gibi glincel ¢oklu ortam bilgi
erisimi calismalarinda sikga kullanilan, daha gelismis ve genellikle kelime torbalari modeliyle
birlikte kullanilan 6zniteliklerin ayni timlestirme slrecinde birlestirilebilmesi mumkin
olmaktadir.

Genel Fizyon Cergevesinde uygulanan torba modeli yéntemine ek olarak, flizyon
islemlerinde farkli kiplerde yer alan bilgilerden hem tamamlayici (complementary) ve hem de
ilintili (correlated) olanlarin kullanilabilmesi ve bu sayede flizyon sonucu elde edilecek
katkinin maksimize edilmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, kullanilan her bir kip BoW
modeline doénustartldikten sonra, her kipin siniflandirma sonucuna ek olarak, Kip-ici
korelasyonlar ve kipler-arasi korelasyonlar da flizyon islemine dahil edilmistir. Kip-ici
korelasyonlarin kullanimi belirli bir kipteki kelime torbalari modelindeki ¢esitli nesne tipleri igin
birlikte bulunan kelimelerin tespit edilmesini saglamaktadir. Ayni sekilde, Kipler-arasi
korelasyon islemi de farkli kiplerde yer alan kelimelerin birlikte bulunabilme durumlarini
ortaya ¢ikarmaktadir. Basit bir érnek vermek gerekirse; hedef sinifimizin otomobil oldugu
durumda gorsel kipten elde edilecek kelimeler (her bir kelime aslinda lokal bir 6znitelik
oldugundan) otomobilin gesitli ilgi noktalarini tanimlamaktadir (far, tekerler, ayna, vs.). isitsel
kipten ise otomobilin ses sinyalleriyle iliskili olarak cesitli kelimeler Uretiimektedir. Kip-ici
korelasyon analizi yapilarak otomobilin Uzerindeki ilgi noktalarini tanimlayan kelimelerin
iliskilendirilmesi, otomobilin sesini ifade eden kelimelerin birbiriyle iliskilendiriimesi ve nihayet
Kipler-arasi analiz ile de goruntu ve seslerdeki kelimelerin birbirleriyle iligkilendirilebilmesi,
daha etkin bir tanima islemi igin faydal bilgilerin agiga ¢gikmasini saglamaktadir.

Bu amacla izlenecek olan ve Sekil 11’de sematik olarak gdsterilen ydontem temel olarak
asagida verilen dort adimdan olusmaktadir.

1. Her kip igin siniflandirma yapilmasi
2. Her kip icin Kip ici korelasyon analizi yapilmasi ve elde edilen bilginin siniflandiriimasi
3. Farkl kipler igin kipler arasi korelasyon yapilmasi ve elde edilen bilginin

siniflandiriimasi
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4. Tdm siniflandirma sonugclarinin geg fuzyon yontemiyle birlestiriimesi

Sekil 11. Kelime torbalari tabanli fiizyon igin is akigi

Tekil kiplerden bilgi 6grenme

Buatlinlestirme/flizyon isleminden 6nce flizyonsuz performansin ¢ok énemli oldugu, flzyon
isleminin ise tanima performansini artirdidi bilinmelidir. Bu nedenle her bir kip (modalite) igin
o6grenme sureci olabildigince etkili olmalidir. Bu projede, Jiang ve digerlerinin (2010) 6nerdigi
yaklasim asagida 6zetlenen sekliyle kullaniimistir:

Siniflandirici ve c¢ekirdek (kernel) segimi: Destek Vektor Makinesi (SVM), kelime
torbalari tabanli siniflandirma igin en popdiler siniflandiricilardan biridir. SVM'ler igin
uygun bir g¢ekirdek fonksiyonunun secimi, siniflandirma performansi igin kritik bir
konudur. Literatirde, mevcut calismalar genellikle Dogrusal Cekirdek, Histogram
Kesisim Cekirdedi, Gauss Radyal Taban Fonksiyonu (RBF) Cekirdegdi ve y?-RBF
Cekirdegini tercih etmektedir. Jiang ve digerleri (2010) deneysel olarak, x*-RBF
Cekirdeginin  kelime torbalari tabanli Ozellik vektorlerinin  siniflandirmasi igin
kullanildiginda digerlerine gore daha iyi sonuclar verdigini gostermislerdir. Bu nedenle,
siniflandirma igin x*-RBF c¢ekirdekleri ile SVM kullanimi tercih edilmistir. Siniflandirma
prosedurt ile ilgili baska bir konu, ¢ok sinifli siniflandirmanin nasil ele alinacagidir.
Goklu ortam/multimedya verilerinin genellikle ¢ok etiketli oldugu dikkate alindiginda,
siniflandirma proseduri buna uygun olarak ¢ok sinifli ve ¢oklu etiketli olmalidir. Bdyle bir
amag icin, k adet farkli sinif etiketi icin k adet siniflandiricinin egitildigi, herkese-karsi-bir
(one-against-all) yaklasimi tercih edilmistir.

Agirliklandirma semasi: Kelime torbalari cinsinden agirliklandirma, multimedya
dokdmanlarindaki kelimelerin tekrari hakkindaki istatistiksel bilgilerdir. En temel sema,
her bir belgede bir kelimenin varligini/yoklugunu gdsteren ikili agirliktir. Daha karmagsik
semalar, ikili agirhktan daha Ustin performans gdsteren terim frekansi (TF) ve/veya
terim frekansi-ters belge frekansini (TF-IDF) igerir. Bu ¢calismada TF agirliklandirma
tercih edilmigtir.

Kelime hazinesi buyuklugu: Kelime torbalari modellemesi igin, kelime kimelenmesi
kimelenme sirecinde kilit noktadir. Kiigik boyutlu bir kelime hazinesine sahip olmak,
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farklilklari ayirt etmede sikintiya yol acabilir, zira birbirleriyle benzer olmamasina
ragmen, ayni kiimeye iki kilit noktasi atanabilir. Aksine, blylk bir kelime hazinesi daha
az genellenebilir, gurlltiye kargi daha az toleranshdir ve fazla igslem surecine neden
olur. Literatlrdeki calismalar, 100 ila 10.000 arasinda genis bir kelime hazinesi
boyutuyla galismaktadir. Jiang ve digerleri (2010), karmasik agirliklandirma semalari
kullanildiginda, kelime hazinesi blyUkliginin etkisinin daha az anlamli oldugunu
gOstermiglerdir. Bu nedenle orta seviye bir boyut tercih edilmistir (4096).

Kip igi korelasyon analizi:

Kip ici (intramodal) korelasyon igin, her kip ayri ayri islenir. Belirli bir nesnenin ya da bir
sahnenin parcgalarinin genellikle o nesnenin/sahnenin farkli érneklerinde birlikte bulundugu
dusunuldiginde, birlikte ortaya ¢ikan kelimelerin gruplandiriimasi iyi bir fikirdir. Bu nedenle,
kelimeleri sik sik birlikte tekrar eden ifadeler (kelime gruplari) kullanmayi éneriyoruz. Birlikte
gecen kelimeleri bulmak icin egitim veri setinde bir madencilik ve graf tabanl algoritma (Sekil
12) kullanilmistir. Algoritma sayesinde, her bir kip icin sézcuklerden bazi anlamh ifadeler
bulmaya calisilir. Boylece, her bir kip icindeki intramodal iliskileri ortaya cikarilir. Burada, her
bir sinifa ait érneklerin ayri ayri islenmesi gerektigine dikkat edilmelidir. Bu, algoritmanin her
bir sinif icin ayri ayri calistirlmasi anlamina gelir. Sik tekrar eden kelime madenciligi
yaparken, sik desenlerin destek esikleri farkh siniflarda oldukga farklidir. Bundan dolayi her
bir sinif icin sinifa 6zel destek esikleri uygulanmalidir.

Input: Multimedia documents D = {d;}!_;, vocabulary W = {w;}™ ,, minimum support for

itemsets fregd hr, threshold for graph pruning neil hr, depth threshold for graph

pruning h
Output: Phrases list P

1 begin

// Mining
2 T+ {); //Initialize transactions list
3 for d; € D do
4 b; + extract BoW (d;, W);
5 t; + generateTransaction(b;);
6 T + add(T\,t;) ; //hdd a new transaction
7 end
8 I « findFreqltemsets(T, freqThr,2) ; //2-itemsets, sup>freqgThr

// Phrase extraction
9 G(V, E) + constructGraph(W, I);
10 P+ {); //Initialize phrases list
11 for v; € V do

12 N « select NN (v;,neiThr, h) ; //NN within h-depth, sup(v;,v;)>neiThr
13 phr; + {v} + N;

14 add(P, phr;);

15 end

16 end

Sekil 12. Tek Kip icin ifade olusturma algoritmasi

Algoritma iki bélimden olusur: madencilik ve ifade gikarma. ilk kisim, sik kullanilan kelimeler
madenciligi (FIM) islemini gerceklestirmeyi ve sik kullanilan ikili kelimelerin destek degerlerini
hesaplamayi gerceklestirir. Bu amagla, tim multimedya belgelerinin tim kelime torbalari
Oznitelik vektorleri (yani videolar veya video gekimleri) islenir ve her belge igin bir islem
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olusturulur. Her islem ilgili 6znitelik vektdriinde var olan kelimeleri icerir. Burada, var olan bir
kelime sifirdan blylk agirliklar olan sézcikleri ifade eder. islem listesi olusturulduktan
sonra, elde edilen islem listesinden sik tekrarlayan ikilileri hesaplamak icin bir FIM
operasyonu gerceklestirilir. Her ikili, iki kelimeden olusan bir settir. ikililerin destek degeri
karsilik gelen iki kelimenin birlikte olusma olasiligidir.

Algoritmanin ikinci kismi bir graf olusturma iglemini icermektedir. ifadeleri ayiklamak ve her
bir ifadenin icerdigi kelimeleri bulmak icin ikili destek degerleri ve kelime hazinesini
kullanarak bir graf gosterimi olusturulur. Grafta, kelimeler dGgim noktalari olarak kabul edilir
ve ayritlar ikili setlerin destek degerlerini gosterir. Bu go6sterim tercihi iki varsayima
dayanmaktadir; (i) birka¢ ¢cekimde/videoda birlikte ortaya ¢ikan farkli kelimeler ayni ifadeyle
kabul edilebilir; (ii) kelimeler icin birlikte bulunma durumu yakinliktan daha énemli oldugu
icin, destek degeri ifadeleri olustururken mesafeye gére daha iyi bir metriktir.

Grafl olusturduktan sonra, graf islenerek ifadeler c¢ikarnlir. Grafin verimli kullanimi igin
alternatif yaklasimlar uygulanabilir. Amacin kelime grafiginden sézcik grubunu (ifade)
cikarmak oldugunu dusunudrsek, grafta maksimum Kliklerin bulunmasi gecerli bir fikirdir.
Ancak, asagidaki kisitlamalari dikkate alinmasi gerekir: (i) Klik karar problemi NP-complete
bir problemdir, (ii) kelimeler kullanilarak olusturulan graf ve ikili destekleri buyuk boyutlu bir
tam graftir (4096 kelimelik bir kelime hazinesi kullaniyoruz), (iii) ayritlarin budanmasi
mumkundur, ancak, budama icin dusik bir esigin grafigin yogun olarak baglanmasini yol
acacagl, yuksek bir esigin ise degerli bilgilerin kaybina neden olabilecedi dikkate alinmaldir,
(iv) bir maksimum Klik bulunmasi yeterli degildir; kelimeler arasindaki adalet igin, her kelime
icin (ya da en sik olanlar igin) en buyuk bir klik hesaplanmalidir. Maksimum klik hesaplamasi
icin mevcut sezgisel tarama yontemleri bile sorunumuz i¢cin zamansal olarak etkili degildir.
Bu nedenle, ifade cikarma gorevi icin k-en yakin komsular (k-NN) yaklasimina dayanan
alternatif bir sezgisel yontem kullaniimistir.

Yukarida belirtilen ifade c¢ikarma isinde, kelime hazinesindeki her kelimenin en yakin
komsulari asagidaki gereklilikler goz 6nune alinarak segilir; (i) komsu, kelimeye goére h
derinligi icinde olmalidir, (i) iki kelime arasindaki destek dederi esik degerinden daha biylk
olmalidir. Boylece, kelime haznesindeki her kelime igin en ¢ok birlikte bulunan kelimeler
tespit edilir. Sonuglar her bir kelime icin klik olmamasina ragmen, ifade (kelime grubu) olarak
kullaniimaya devam etmek icin hala anlamlidir.

Yukarida verilen prosedurle ifadeler elde ettikten sonra, ifade tabanli 6zellik vektorleri egitim
ve test verilerinden ¢ikarilmalidir. Her bir ifadenin birden fazla kelime i¢erdigini digslnUrsek,
her ifade igin bazi sayisal de@erleri atamak igin bir toplama yontemine gereksinimimiz vardir.
Bu amacgla, basit ortalama yaklasimi tercih ediyoruz. Bu yaklasimda, her bir ifadedeki
kelimelerin TF degerlerinin ortalamasi, ifade degeri olarak hesaplanir. Toplama goérevini
gergeklestirdikten sonra, her bir egitim ve test belgesi igin ifade tabanh &znitelik vektérleri
elde edilir. Cikarilan ifadeye dayal 6znitelik vektorleri SVM egitimi icin kullanilir. Test verileri,
x?-RBF ¢ekirdek tabanli SVM siniflandirici ile siniflandirihir.

Kipler arasi korelasyon analizi:

Sorunun kipler arasi (intermodal) korelasyon kesif kismi igin, tim Kipler birlikte islenir ve
farkli kiplerde kelimeler ve ifadeler arasindaki korelasyon kullanilir. Kip i¢i korelasyon analizi
icin verilen fikir, kipler arasi isleme icin de gecerlidir. Farkl kanallar (modaliteler) olsa da
toplanan belirli bir sahnenin algilanan verileri genellikle o sahnenin farkli 6rneklerinde
meydana gelen bazi parcalara sahiptir. Ornegin, 'araba’ videolarinin farkli drnekleri islenirse,
bir araca ait olan bazi ses sinyalleri ile birlikte bir arabanin o bolimlerini gosteren birkag
gorsel kelimenin ortaya ¢ikmasi buyuk olasiliktir
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1 begin
// Correlation calculation
2 for d;, € Ddo
3 for m; € Mdo
4 Pi + getPhraseVector(dy,, m;);
5 for p, € P' do
6 ‘ mean([m;][pa] + mean[m;][p.] + value(p,)/size(D)
7 end
8 end
9 end
10 for d;, € Ddo
1 foreach {m;,m;} € M x M, i # jdo
12 Pi + getPhraseVector(dy,, m;);
13 Pi — getPhraseVector(di, m;);
14 for {pa,ps} € P* x P/, p, € P' Apy € P/ do //Pearson’s corr.coeff.calculaticon
15 partX i+ value(p.) — mean[m;][pa);
16 partY + value(py) — mean[m;][ps];
17 partCov + partX x partY’;
s coulmi]ms]lpallps]  covfmslims]ipallps] +partCov:
19 stdDev[m;[pa] ¢ sdtDevim;][pa] + partX?;
20 stdDev[m;][py] ¢ sdtDevim;|[py] + part¥?;
21 end
2 end
23 end
24 | foreach {m;,m;} € M x M, i # jdo
25 foreach (phr;,phr;} € PW? x PWi, phr, € PW* A phr, € PW/ do
w | | | rimaimsliphreliphr) < covfmslim;]iphrs][phri)/(stdDevfms][phry] - stdDevlm, ] phr]) /2
27 end
28 end
/{ Phrase extraction
2% | MMP + {}; //Initialize multimodal phrases list
30 form; € Mdo
3 for phry, € PW* do
k> mmPhr; + {phr;};
3 for m; € M — m; do
phr + argMaz(r[m;][m;][phre]) //Get max correlated phrase
35 mmPhr; + mmPhr; + {phri };
end
37 add(M M P, mmPhr;);
38 end
end
40 end

Input: Modalities M = {m;}?_,, multimedia documents D = {d; }!_,, phrase vocabulary list of all modalities
PW = (PW*)™_, s.t. each phrase vocabulary PW* = {phr; Yoy
Qutput: Multimodal phrases list M M P

Sekil 13. Cok kipli ifade olusturma algoritmasi
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Cok Kipli ifadeleri bulmak igin, egitim veri setine bir korelasyon ve graf tabanli gruplama
algoritmasi (Sekil 13) uygulanmistir. Algoritma yoluyla, dncelikle, farkh kiplere ait ifade ciftleri
aras! korelasyon hesaplanir. Daha sonra, her kipten sadece bir ifade secgerek iliskili oldugu
diger kip ifadeleri belirlenir ve bu yolla ¢ok modlu ifade gruplari olusturulur. Kip ici analiz ile
benzer sekilde, verilen algoritma her bir sinif icin ayri ayr yaratalir. Boylece, her kip igin
kipler arasi iligkiler ortaya ¢ikariimig olur.

Algoritma iki bélimden olusur: korelasyon hesaplama ve ifade cikarma. ilk kisim, farkli
kiplerin ifadeleri arasindaki korelasyonu hesaplamayl yapar. Korelasyon, Pearson
korelasyon katsayisina gore hesaplanmistir. iki degisken arasindaki Pearson korelasyon
katsayisi, iki dediskenin standart sapmalarinin ¢arpimi ile bélinmuds kovaryansi olarak
tanimlanir. X ve Y degiskenleri icin, drnek Pearson korelasyon katsayisi asagidaki gibi
hesaplanir:

(XY) YL (G-D)X-X)
XS (X = XS, (- )

Egitim icin kullanilan ¢oklu ortam belgelerinin sayisinin ¢ok biylk olabilecedi g6z 6nine
alindiginda, islemek icin tum belgeleri bellege yuklenmesinin mumkin olmadidi durumlarda,
algoritmanin belgeleri sirayla islemesi gerekir. Bdylece algoritma tim belgelerin iki kez
tizerinden gegcer. ilk asamada, her bir kipteki tim ifadeler icin ortalama degerler hesaplanir
ve bir dizide saklanir. ikinci agsamada korelasyon katsayisini hesaplamak igin gerekli olan
kovaryans (pay) ve standart sapma (payda) hesaplamalari gerceklestirilir. Bu
hesaplamalardan sonra, Gg¢lincu adimda tum kiplerin tum ifadelerinin Gzerinden gecerek
gerceklestirilir. Bu adimda, tim ifade ciftleri icin son Pearson korelasyon katsayilari elde
edilir.

Algoritmanin ikinci kismi, tum ifadeler igin her bir kipte en iligkili ifadeleri bulmayi ve ¢ok Kipli
ifadelerin listesini olugturmayi saglar. Her ¢ok kipli ifadedeki ifade sayilari sinirhdir ve kiplerin
sayisina esittir. Kip i¢i korelasyon analizinde yapildigi gibi, ifade ¢ikarimini gerceklestirmek
icin graf dugumleri olarak tum Kkiplerin ifadelerini dahil ederek bir graf olusturmak
mumkuandur. Boyle bir graf birkag alt graf igerir ve her alt graf farkh bir kipin dugumlerinden
olusur. Cok kipli ifade ¢ikarma igin, graftaki her bir ifade igin her bir alt graftan en yakin
komsu segcilir. En yakin 1 komsuyu secmekle ilgilendigimiz dustnuldigunde, algoritma grafik
yapisindan bahsetmeden daha basit bir sunumla verilir. Aslinda, 1-en yakin komsu segimi
veya algoritmada verilen argMax islemi bir yigin veri yapisi ile kolaylikla uygulanabilir.
Kisaca, iligkili korelasyon katsayilar dizisi, maksimum korelasyonlu ifade giftlerini bulmak igin
kullanilir. Boylece, ¢ok kipli ifadeler listesi olusturulur.

Yukarida belirtilen prosedir ile ¢gok kipli ifadeler elde ettikten sonra, ¢ok Kipli ifadeler igin
Oznitelik vektorleri egitim ve test verilerinden gikariimalidir. Kip ici analiz ile benzer sekilde,
birden ¢ok ifadeyi ¢cok kipli ifade igine toplamak ve her bir ifadeye sayisal deger atamak igin
basit ortalama yaklagimi kullanilir. ifadelerin TF degerlerinin ortalamasini aldiktan ve bu
degerleri ¢ok kipli ifade degerleri olarak atadiktan sonra, her bir egitim ve test dokiimani igin
¢ok modlu ifade temelli 6znitelik vektorleri elde edilir.

Kipler arasi analiz igin 6grenme prosediirii de yukarida agiklandigi sekilde yapilir. Ogrenme
ve sorgulama igin ¢ikarilan ¢ok kipli ifade tabanh 6znitelik vektérleri kullanilir. Veriler, y?>-RBF
¢cekirdek tabanli SVM siniflandirici ile siniflandiriimistir.

Onerilen kipler arasi korelasyon analizi yaklasimi asagidaki yonlerden kip ici analiz
yaklagimindan farklidir:
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+ Kipler arasi analiz, tek bir kipin kelimelerine dayanir ve kelime grubu olarak ifadeleri
cikarir. Her bir ifadede, dahil edilen kelime sayisi igin bir sinir yoktur. Ote yandan, kipler
arasl analiz kelimelere dayanmaz, kelime o6bekleri arasindaki iliskiden yararlanir ve
ifadeler cikarir. Ayrica her gruptaki ifade sayisi (multimodal ifade) sinirlidir ve kiplerin
sayisina esittir. Boyle bir tercihin iki nedeni vardir; (i) belirli bir kipin hakimiyetini 6nlemek
icin (belirli bir kipin gucli kip ici korelasyonu, bu kipin ifadelerinin yogun olarak
eklenmesine neden olabilir), (i) cok kipli ifadelere herhangi bir kip igi korelasyon bilgisi
eklememelidir (bir kipten birden fazla ifade eklenmesi o kipin kip ici bir korelasyon
bilgisini icerecektir).

* Bir FIM islemi icin birden ¢ok kipin kelimeleri/ifadeleri birlestirildiginde, “rare itemsets”
olarak bilinen sorun ortaya cikar. Sorun, her iki kip icin de tek bir destek esigi
uygulanmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, SIFT tabanli kelimelerin genellikle
MFCC tabanh kelimelerden daha ylksek destek degerlerine sahip oldugunu
deneyimledik. Asil problem bir kimede birlikte ortaya c¢ikan kelimeler degil, farkh
kiimelerdeki 6gelerin FIM icin tek bir kiimede birlestirmesidir. Bunun icin korelasyon
temelli bir segim yaklagimini tercih ediyoruz. Bizim yaklagimimizda, farkli kiplerdeki tim
kelime ciftleri arasindaki korelasyon hesaplanir. Ancak, yaklasimin karmasiklik dizeyi
tartisilabilir. Bununla birlikte, yaklagim, kiplerin sayisi bakimindan sadece ikinci
dereceden (veya alt-ikinci dereceden) bir stiredir. Bir madencilik gorevi icin, ¢coklu ortam
belgelerinin sayisina gore kiplerin sayisinin ¢ok kiglk olmasi nedeniyle kiplerin sayisi
onemli degildir. Sonug olarak, karmasiklik bir sorun degildir.

Kip-3

Sekil 14. Kipler arasi analiz igin 6rnek bir graf

* Kip i¢i analiz, kelimeleri digum olarak ekleyerek ve kelime ciftlerinin destek degerlerini
ayrit/kenar agirliklar olarak ekleyerek, tek bir kipten tam bir graf olusturur. Kipler arasi
analizde, sadece tek bir kip degil, tum kipler grafa dahil edilir, tim kip ifadeleri grafin
dugumleri olarak eklenir. Aslinda, bu graf birkag alt graftan olugsmaktadir, her bir alt graf
farkl bir kiptir. Alt graftaki digumler arasinda herhangi bir ayrit yoktur; ayritlar farkl alt
graflarin dagumleri arasindadir. Aynt agirliklan, ifadeler arasinda hesaplanan
korelasyon degerlerine dayanir. Bdyle bir graf Sekil 14'de gdsteriimektedir. Cok kKipli
ifade cikarimi sirasinda, graftaki her dugum (ifade) icin, her bir alt-graftan bir en yakin
komsu (en blyuk ayrit agirhgina sahip) segilir.
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Tim Girdilerin Geg¢ Flizyon ile Birlestirilmesi:

Flzyon isleminin, bilgi erisim (information retrieval) performansini iyilestiriimesine yardimci
olmasina ragmen her bir Kip icerisindeki basarim orani nihai performansa en blylk katkiyi
saglamaktadir. Farkh Kipler ve kip ici/kipler arasi analizler tarafindan sagdlanan 6grenme
yontemleri videolari farkli yonlerden analiz eder. Bu 6grenme yontemlerinin her biri bayuk
olasilikla birbirini tamamlar ve farkli 6grenme programlari tarafindan yanlis siniflandirilan
kalip kumeleri mutlaka Ortismez. Bu nedenle, tim bu ydntemler tanima yetenegini
gelistirmek icin birlestiriimelidir (flizyon edilmelidir).

Sekil 11 énerilen fizyon yaklasimimizin is akisini géstermektedir. Her kipin ve ayni zamanda
kip ici/kipler arasi analizlerin siniflandirma prosedurlerini gergeklestirdikten sonra,
siniflandirma sonuglari ge¢ flizyon semasi ile birlestirilir. Sonuclar Dogrusal Agirlikh
Ortalama alma yaklasimi uygulanarak butlnlestirilir. Lineer agirlikh ortalama, basitligi ve
sadeligine ragmen makul performansindan dolay: bilgi flizyon literatiriinde en sik kullanilan
yaklagsimdir. Yaklasim, basarili sonuglar alabilmek igin agirliklarin iyi segimini gerektirir, bu
nedenle kip/6znitelik agirlhiklandirma icin RELIEF-MM algoritmasi ile desteklenmistir (Yilmaz
vd, 2014).

Test sonuglart:

Yukarida agiklanan ve Uglincu seviye olarak gergeklestirilen fiizyon yontemi TRECVID 2011
veri seti Uzerinde test edilmistir. Gerek gercgeklestirdigimiz duyarga dugumlerle yeterli
miktarda ve ¢esitli nesne igerikli video verisi toplama imkanimiz olmamasi gerekse yapilacak
yayin ¢alismalarinda uluslararasi bir veri setinin kullaniminin énemli olmasi sebepleriyle bu
testler icin TRECVID veri seti tercih edilmistir. Veri setiyle ilgili 6zet bilgi Tablo 11’de
verilmistir.

Tablo 11. TRECVID 2011 veri kiimesi ézellikleri

Egitim Test
Veri seti uzunlugu (saat) ~400 ~200
Video sayisi ~16.000 ~8.000
Cekim sayisi 71.502 34.179
Konseptler Adult, Anchorperson, Beach, Car, Charts, Cheering,
Dancing, Demonstration_Or_Protest, Door_Opening,
Doorway, Event, Explosion_Fire, Face,

Female_Human_Face, Female_Person, Female-Human-
Face-Closeup, Flags, Flowers, Hand, Head_And_Shoulder,
Indoor, Male_Human_Face, Male_Person, Mountain, News,
News_Studio, Nighttime, OIld_People, Overlaid_Text,
People_Marching,  Quadruped, Reporters, Running,
Scene_Text, Singing, Sitting_Down, Skating, Sky, Speaking,
Speaking_To_Camera, Sports, Streets,
Studio_With_Anchorperson, Table, Text, Traffic,
Two_People, Urban_Scenes, Walking, Walking_Running

TRECVID 2011 veri setini kullanirken, ¢ekim segmentasyonu igin veri kimesiyle saglanan
ortak ¢ekim referansi ciktilar kullaniimigtir. Veri setindeki ¢ekimler (shot), erisim belgeleri
olarak alinmistir. Veri seti ayrica her ¢ekim icin konsept anotasyonu da vermektedir.
Anotasyonlar birden ¢ok etiketli bir sekilde saglanmaktadir, bu da her ¢ekimin birden fazla
etiket icerebilecedi anlamina gelir. Veri setinin anotasyonunda 50 konsepte yer verilmigtir. Bu
konseptlerin tam listesi Tablo 11'de verilmigtir. Testler sirasinda yapilan semantik sorgular
bu semantik kavramlara dayanmaktadir.

CGok kipli test igin, farkl kiplerden ¢ 6znitelik kullaniimistir. Multimedya verilerinin kipleri
genellikle ses, gorsel ve metin olarak kabul edilir, dolayisiyla bu Kiplerin her biri icin bir
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kelime torbasi tabanli 6znitelik kullanilmistir. Bu kiplerin nasil elde edildigi ve kullanildigiyla
ilgili detayli agiklama su sekildedir:

SIFT (Gorsel): TRECVID 2012 degerlendirmesi icin IRIM konsorsiyumundan (Ballas vd.,
2012) INRIA tarafindan c¢ikarilan SIFT kelime torbalari &zniteliklerinin  4096-bin
histogrami bu amag icin alinarak kullaniimistir. 4096 binlik histogramin kullaniimasi,
gorsel kipin kelime haznesindeki 4096 gorsel kelimeyi kullandigimiz anlamina geliyor.

MFCC (Ses): TRECVID 2012 degerlendirmesi igin IRIM konsorsiyumundan (Ballas vd.,
2012) LIRIS tarafindan cikarilan MFCC kelime torbalari 6zniteliklerinden 4096-bin
histogrami kullanilmistir. Saglanan veri kumesinde, MFCC ozellikleri, her video
¢ekiminin ana karelerinin etrafinda 2 saniyelik ses dalgalari kullanilarak 20 ms pencere
uzunlugu ve 10 ms pencere kaydirmasi parametreleri kullanilarak elde edilmistir.

TF-IDF (Metin): Metinsel TF-IDF ozellikleri, TRECVID tarafindan saglanan Otomatik
Konusma Tanima ve Makine Cevirisi metinleri kullanilarak hesaplanmistir.
Hesaplamalardan once, icerikten bagimsiz kelimelerin (stop-word) ayiklanmasi igin bir
filtreleme prosediri uygulamis ve geriye kalan tim soézcikler 6znitelik hesaplamasi igin
kullaniimigtir.

Testi gergeklestirilen konfiglirasyonlar Tablo 12°de verilmistir.

Tablo 12. Test konfiglirasyonlari

Configuration Description
Visual, Audio, Text | Her bir veri Kipinin ayri degerlendirildigi konfiglrasyonlar
BestSM En iyi tek kip alindigi durum
Combs Tdm Kiplerin birlestirildigi durum
Phry, Phra, Phrr Her Kipin Kip ici analizinin yapildigi durum
Comb, Tdm Kip i¢i analiz sonuglarinin birlestirildigi durum
MMPhr Kipler arasi analiz yapildigi durum
Combs Tam Kiplerin ve Kip ici analizlerin birlestirildigi durum
Combay Tdm sonuglarin birlestirildigi durum
45,00%
40,00% 35,87
35,00%
30,00%
& 25,00% - )
2 20,00%
15,00%
10,00%
5,00%
0,00%
@*‘@

Sekil 15. Tim test konfiglirasyonlari icin MAP karsilastirmasi

Bilgi erisim dogrulugunu 6lgmek icin Ortalama Hassasiyet (Average Pression - AP) ve Orta
Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision-MAP) kullanmistir. AP, alinan listedeki her
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ilgili isabetteki kesinligin toplami olup, toplamadaki ilgili belgelerin sayisi ve listenin uzunlugu
ile bélundr. MAP, birka¢ sorgu kavraminin ortalamasidir. Diger bir deyisle, her bir kavramin
AP'si ayri ayri hesaplanir ve daha sonra MAP bunlarin ortalamasi alinarak bulunur. Sekil
15'te, Tablo 12'de verilen test konfigurasyonlari igin karsiik gelen MAP degerleri
gosteriimektedir. Sekil 11’de verilen flizyon yonteminin tam olarak uygulandigi durum
(Combai) en basarili sonucu Gretmistir.

Sekil 16, BestSM, CombS ve CombAll konfiglrasyonlari igin Tablo 11°de verilen tim
konseptlerin MAP degerlerini gdstermektedir. Tum konseptler igin, uygulanan fuzyon
yonteminin belgi getirim basarisini belli oranda artirdigi1 gértilmektedir.

W BestSM ® Combg Combay

MAP

Sekil 16. Tiim konseptler icin MAP karsilastirmalari

3.4.2 Duyarga Agr Simiilasyonu, Biiyiik VVeri Uretimi ve islenmesi Calismalari

Bir duyarga agi, yulzlerce, binlerce ve hatta milyonlarca duyarga dugimi igerebilir.
Literatirdeki calismalarin birgogu cok sayida sensoOr icermektedir ve ag davraniglari
simullasyonlarla test edilmektedir. Bu ¢ercevede, ileriki yillarda ¢ok blylk sayilarda sensér
dugumu iceren duyarga aglarin olusacagi ve bu aglardan ana istasyona ulagan verinin blyuk
veri 6zelliklerine sahip olacagdi degerlendiriimektedir.

Projedeki sinirli sayida digumle ana istasyona yeterli boyutta ve cesitlilikte veri aktarma
imkanimiz olmadidi igin bu is kapsaminda asagidaki galismalar yapiimistir:

Duyarga ag simiilatori gelistirilmesi:

Coklu ortam duyarga agi verisi Uretmek Uzere bir simulator gelistirilmistir. Geligtirilen
simillatér tamamen yukarida agikladigimiz duyarga diagimind simile etmekte ve diugum
tarafindan algilanan ve ana istasyona iletilen duyarga bilgilerini Uretmektedir. Simulator
yetenekleri sdyle 6zetlenebilir:

Ag topoloji simiilasyonlari: Gelistirilen simualatér ag topoloji  simulasyonlari
yapabilmektedir. Ornek olarak sdyle bir ag simile edilebilir: Digimler, kare oldugu
varsayllan simuilasyon alanina bir 1izgara dizeni ile dagitilsin. Her kimede 16 digim ve bir
kime bagi olan, toplamda 9 kimeden olugan ve ana istasyonun merkezde oldugu bir ag
olusturulsun. Iki sensor diigiimii arasinda mesafe 10 birim olsun. Bu veriler ile 120 x 120
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birim boyutlu 1zgara dizeninde bir ag olusturulur. Agin bir kenarinda toplam 12 duyarga
digumu olur ve bunlar 3 adet kiimeye ayrilir.

Uretilen veriler: PIR, akustik, titresim sensérlerinin Urettigi veriler similatér tarafindan
verilen senaryoya gore uretiimektedir. Coklu ortam duyargalari igin ise nesne ¢ikarim sonucu
direkt olarak Uretilmektedir.

Nesne tiirleri: insan, hayvan, insan grubu ve ara¢ olmak Uzere doért farklh nesne
kullaniimigtir.

Senaryo simiilasyonu: Ag topolojisi olusturulduktan sonra, nesne tirl belirlenmekte ve bu
nesnenin agin bulundugu alanda hareketi gizilmektedir. Ornegin bir insan, belli bir noktadan
ag bodlgesine girebilir, belli bir yolu takip ederek ag bdlgesini terk edebilir. Bu senaryoya gore
simulatdor nesne icin verilen yol gevresindeki sonsorlerin algiladi§i verileri Ureterek veri
tabanina kaydetmektedir.

Veri modelleri ve veri tabani testleri:

Yukarida agiklanan simulator tarafindan Uretilen veriler igin bir graf ve bir iliskisel veri modeli
uretilmistir. Uretilen veriler gelistirilen model cercevesinde asadida verilen veri tabanlarina
yuklenmigtir:

e OrientDB v2.2.5 (Graph database)
o Neo4jv2.3.2 (Graph database)
e MySQL v5.7.1 (Relational database)

Uretilen veriler hem grafik veri tabanlarinda hem de iliskisel veri tabaninda sorgulanarak test
edilmistir. Test sonuglari, grafik veri tabani modelinin iliskisel veri tabani modelinden daha iyi
performans goOsterdigini ortaya koymaktadir. Hangi grafik veri tabaninin daha kullanigh ve
verimli olduguna karar vermek icin, iki iyi bilinen grafik veri tabani, OrientDB ve Neo4j
karsilastiriimistir. Neo4j, pazar lideri grafik veritabanidir, ancak karmasik multimedya blylk
verilerini depolamak ve sorgulamak icin tam olarak ihtiyaglarimizi karsilamadigr sonucuna
varilmistir.  Yapilan testlerde OrientDB'nin Neo4j'den daha iyi performans gosterdigi
sonucuna varilmistir.

Onerilen grafik modelini test etmek igin duyarga agindan milyonlarca sentetik verinin akigi
simule edilmigtir. Sorgu performansi birgok karmasik senaryoyla test edilmigtir. Verilerin,
grafik veri tabaninda verimli bir sekilde sorgulanabildigi sonucuna varilmistir.

Bu konuda yaptigimiz ¢alismalar yayina gevrilerek bir konferans (Klguikkegeci ve Yazici,
2016) ve bir dergi makalesi (Kigukkegeci ve Yazici, 2018) uretilmigtir.

3.4.3 Videodan lgerik Cikarimi, Depolanmasi ve Sorgulanmasi Galigmalari

Ana istasyona farkh kiplerden video verisi akacagi varsayllmaktadir. Buradaki kipler goruntu,
ses ve metin olmak Uzere Ug¢ tlirden olusmaktadir. S6z konusu Ug¢ Kip i¢in veriler ham veri
olabilecegi gibi ham verinin iglenmesiyle elde edilen 6znitelik veya nesne ¢ikarim sonucunda
elde edilen semantik bilgi de olabilir. Bu nedenle, ana istasyon farkli kiplerde farkh nitelikteki
verinin saklanmasini, iglenmesini ve sorgulanmasini kolaylastiracak yeteneklere sahip
olmalidir. Ana istasyon herhangi bir kaynak kisitlamasi gerektirmedidi icin bu kapsamda
yapilan galismalarda blyuk kaynak gerektiren algoritmalar da kullanilabilir. Bu gercevede
yapilan calismalari ¢oklu ortam verisinden otomatik anlamsal veri ¢ikarimi, ¢oklu ortam
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verisinin saklanacagi uygun veri model ve veri tabanlarinin olugturulmasi ve saklanan ¢oklu
ortam verisinin etkin sorgulanmasi olarak gruplayabiliriz.

Otomatik anlamsal veri ¢ikarimi kapsaminda, videonun goéruntu, ses ve metin verilerinden
nesne ve olay c¢ikarimi ve farkh kiplerin fizyonu ile ¢ikarim basarisinin artiriimasi Uzerinde
durulmustur. Nesne ve olay cikarimi basarisini ve etkinligini artiracak degisik teknikler
incelenmistir.

Coklu ortam verisinin nasil modellenecegi, nasil bir veri tabaninda saklanacagi, hizli erigim
icin nasil indekslenecegi gibi konular da ayri bir arastirma alanidir. Bu c¢ergcevede de
¢alismalar yurGtdimustar. Coklu ortam verisinden anlamsal bilgi ¢ikarimi ve ¢oklu ortam
verisinin depolanmasi ile ilgili yapilan calismalardan ¢ konferans (Koyuncu ve Cetinkaya,
2015; Dokeroglu vd.,2015; Yazici vd., 2016) ve iki dergi (Deniz vd., 2017; Yazici vd., 2018)
yayini ¢cikariimistir.

Ana istasyonda coklu ortam sorgulamasi da mutlaka dikkate alinmasi ve etkin ¢ozimler
Uretilmesi gereken bir sorundur ve proje slrecinde ¢oklu ortam veri sorgulamasina yonelik
galismalar yaratalmastar.

Bu is kapsaminda temel olarak farkl sorgu tirleri icin ¢cok kipli (multimodal) sorgu diizeyinde
flzyon GUzerinde durulmustur. Cok Kipli igerik tabanh (¢oklu ortam 6znitelikleri) ve konsept
tabanh (cikarilan semantik bilgiler) sorgular incelenmistir. Yapilan isi asagida verilen iki
maddede Ozetleyebiliriz:

1. igerige gére sorgulama, konsepte gdre sorgulama ve ikisinin birlesimini destekleyen
bir istemci uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama, ¢ok kipli (gorsel, isitsel ve
metin) bilgileri birlestirmek igin mantiksal operatdrlerle sorgulamayi desteklemektedir.

2. Her Kkip icindeki ve Kipler arasindaki semantik korelasyonlari kullanan sorgu
dizeyinde bir flzyon teknigi gelistirilmistir. Kip ici ve kipler arasi korelasyonlari
yakalayabilmek i¢in birlikte terim ve kiplerin birlikte bulunma bilgilerine bakiimaktadir.
Elde edilen bilgiler ¢goklu ortam sorgularini genigletmek icin kullaniimaktadir.

Yapilan testlerde geligtirilen yontemin sorgulama performansini artirmada olumlu sonuglar
drettigi gbérulmustir. Konuyla ilgili yarttilen calismalardan iki konferans (Sattari ve Yazici,
2015; Sattari ve Yazici, 2017) ve bir dergi yayini (Sattari ve Yazici, 2018) Uretilmistir.

3.5 Kiimeleme Algoritmasinin Gelistiriimesi

Teknolojide ve oOzellikle Mikro Elektro-Mekanik Sistemlerde (MEMS) meydana gelen
gelismeler i1siginda dogan Kablosuz Duyarga Aglari, ylzlerce ya da binlerce digim noktasi
icerebilmektedir. Bu gelismeler ve 0&zellikle artan CMOS (Complementary Metal-Oxide
Semiconductor) kullanimi ile birlikte kablosuz duyarga aglarin uygulama alanlari, pasif-i¢
ortam uygulamalarindan projemizin de konusu olan gozetleme uygulamalarini da igine
alacak sekilde aktif-dis ortam uygulamalarina kaymistir. Bu sebeple u¢ digim noktalarindan
(node) toplanan veriyi enerji tiketimini minimumda tutarak ana istasyona (sink) aktarmak
giderek daha fazla 6nem kazanmistir. Bu agilardan bakildiginda ag kiimeleme algoritmalari
hem enerji-etkin ¢alisma alt yapisini saglamakta, hem de ihtiya¢c duyulan performans
gerekliliklerini karsilamaktadir.

Kablosuz duyarga aglarin Ustlendikleri kritik dneme haiz goérevler de degerlendirildiginde,
ana istasyona aktarilmasina ihtiyag duyulan verinin givenligini saglamak olduk¢a énemlidir.
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Bu agdlarin iletim ortami olarak kablosuz iletisim teknolojilerini kullaniyor olmasi tahmin
edilemeyen glvenlik zafiyetlerine neden olmaktadir. Her ne kadar projemiz dahilinde
kablosuz duyarga aglardaki veri guvenliginin saglanmasina yonelik ayri bir is paketi olmasa
da yaptigimiz ¢calismalar ve hazirlik asamasindaki literatir taramalari ile bu zafiyetlerin neler
olabilecegi ve Ozellikle yonlendirme saldirilarinin gézetleme duyarga aglarindaki etkilerini
nitel olarak degerlendiren akademik analizimiz bir bildiri haline getiriimis ve uluslararasi bir
konferansta sunulmustur (Sert vd., 2015). Bu noktadan itibaren yaptigimiz g¢alismalarda
(Sert vd., 2015)°'de belirtilen saldiri tiplerinin ¢cercevemiz disarisinda oldugu degerlendirmis
ve olusturdugumuz kablosuz duyarga aginin bu saldirilara maruz kalmadigini varsayarak
kiimeleme calismalarina agirlik vermis bulunmaktayiz.

Kablosuz duyarga aglarda kullanilan kimeleme yaklasim ve algoritmalari, kiimeleme
yarigaplari esit (equal) olan ve esit olmayan (unequal/uneven) olmak Uzere temelde ikiye
ayrilmaktadir. Siniflandirmadaki bu isimlendirme, algoritmalarin isleyisi sonucunda ortaya
¢ikan kimelerin buyudkligu ile ilgilidir. Esit kimelemede, olusan kimelerin sekil ve menzili
yaklasik olarak aynidir ve bu kiimeleme seklinde literatlirde sicak noktalar (hotspots) olarak
bilinen problem ortaya ¢ikmaktadir. Bu problem, ana istasyona yakin olan kiime basglarinin
(cluster head), lzerinden aktarilan yogun trafik dolayisiyla erken kullanim disi olusunu (pilin
bitmesini) ifade etmektedir. Bu probleme ¢6zim olarak énerilen esit olmayan kiimeleme
algoritmalarinda ise olusturulan kiimelerin sekil ve menzilleri birbirinden farkli olabilmektedir.
Bunun yani sira bu tip aglarda dugum noktalarinin ilk konuslandirma yerleri, istemli veya
istemsiz sebeplerle degisebilmektedir. Bu tip 6zel aglardaki yer degisikliginden o6tiri
kimeleme algoritmalarinin bu degiskenligi géz 6nine almamasi sonucu veri toplanamayan
ve iletilemeyen alanlar olustugu tespit edilmistir. Gézetleme uygulamalari alaninda canh
digum noktasi sayisinin ¢ok olmasi, ilgilenilen alanin mimkun oldugunca kesintisiz
gozetlenmesini saglayacagindan ve boylelikle adin kullanim omrlu uzayacagindan, esit
olmayan kiimeleme algoritmalarinin kullaniimasinin gerekliligi agiktir.

Bu noktadan hareketle projemizde toplanan verinin gerek duyuldugunda ana istasyona
enerji-etkin bir sekilde aktariimasini saglamak maksadiyla ag kimeleme algoritmalari ile ilgili
literatir taramalari tamamlanarak mevcut algoritmalar incelenmigtir. Kullanilabilecek
parametreler (girdi) degerlendiriimis ve 6n calismalar tamamlanarak detaylari muiteakip
paragraflarda aciklanan Dagitik Bulanik Kimeleme Algoritmasi [DFCA (Distributed Fuzzy
Clustering Algorithm)] protokolt gelistiriimis (Sert vd., 2016) ve FUZZ-IEEE 2016
Konferansi’'nda sunulmustur.

DFCA; kimeleme esnasinda yarisma yarigap! (Competition Radius) ve Kime Bagi (KB)'nin
secgiminde yerel kararlar (local decisions) uygulayan, esit olmayan (unequal), bulanik mantik
(fuzzy logic) tabanh dagitik (distributed) bir kimeleme algoritmasidir. Gegici KB se¢iminde
DFCA, tahmin edilen digim noktasi kalan enerjisi ile dugum géreli baglanabilirlik
parametrelerini girdi parametreleri olarak kullanir. Bununla birlikte, yarisma yarigaplarinin
hesaplanmasinda bulanik mantik kullanilir. Bu sayede kablosuz duyarga aglarda i¢sel olarak
yer alan belirsizliklerin etkin bir sekilde hesaplamalarda ele alinmasi saglanmis olur.

DFCA protokolinin algoritmasi Sekil-17°de sunulmustur. Bu algoritmada; KB segiminde
tahmin edilen digim noktasi kalan enerjisi (Estimated Residual Energy)’nin kullanimi
soyledir: Algoritma, enerjisi yliksek olan digim noktalar arasinda KB olma durumunu
surekli (her KB secim turunda) degerlendirerek bir diugum noktasinin Gzerinden relay edilen
enerji degeri nedeniyle erken kullanim digi kalmasini dnleyici rotasyonu saglamaktir. Géreli
baglanabilirlik (Relative Node Connectivity) degerinin girdi parametresi olarak kullanim
secimi dagitik ve etkin hesaplama ihtiyaclarindan kaynaklanmaktadir. Bu parametre igin
gerekli tum hesaplama, merkezi bir koordinatore ihtiyag duymadan, yerel olarak dugim
noktalari Uzerinde yapilabilmekte ve dolayisiyla dagditik bir hesaplama ortamina (ve bdylece
devre digi kalan digimden etkilenmeden) ulasilabilmekte ve protokol galismaya devam
edebilmektedir. Buna ilave, yerel olarak daha merkezi olan digim noktalar (daha yuksek
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baglanabilirlik degeri) daha genis bir yarigapta yarismaya dahil olabilmekte ve bundan dolayi
daha kisa mesafelere gonderme yapilarak kalan enerji efektif (etkin olarak)
kullanilabilmektedir.

Girdi  : A Non-Clustered WSN (a:CH_Threshold)

Cikti  : A Fuzzy Clustered WSN

1.5, — MEMBER

2: clusterMembers «— NULL

3: myCH «This (self)

4: becomeTentativeCH — TRUE

5: B « Mathg,400,1]

6: if (B < a) then

7: By using two fuzzy input variables, generate Comp;
8: Propagate CandidateMessage (Id, Comp;, E;.c;)
9: On receiving CandidateMessage from node j
10: if (E; < Ej) then

11: becomeTentativeCH «— FALSE

12: Propagate CeaseElectionMessage(ld)
13: else if (E; == E;) and (c; < c;) ) then

14: becomeTentativeCH «— FALSE

15: Propagate CeaseElectionMessage(Id)
16: end if

17: end if

18: if becomeTentativeCH = TRUE then

19: Propagate CHMessage(ld)

20: 5; <« CLUSTERHEAD

21: On receiving JoinCHMessage(ld) from node j

Sekil 17. DFCA protokoliiniin algoritmasi

KB segim yarismasi, belirlenen bulanik kurallarin belirsizlikleri ortadan kaldirmak igin
uygulanmasiyla yapilmaktadir. DFCA protokoliinde uygulanan bulanik kurallar Tablo 13’'de
verilmistir. Bu kurallarin de@erlendiriimesinde literatiirde Mamdani Controller olarak bilinen
yontem bulanik sonu¢ gikarma teknigi olarak kullaniimakta ve agirlik merkezi (COG - Center
of Gravity) metodu ¢ikti parametresi yarisma yarigapinin durulastirma/kesinlestirme
(defuzzification) isleminde uygulanmaktadir.
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Tablo 13. DFCA protokoliinde uygulanan bulanik kurallar

Geligtirilen protokolln literatiirde mevcut algoritmalar (LEACH, CHEF) ile karsilastirmalarini

Estimated Residual

Relative Node Connectivity

Energy Competition Radius
(GIRDI) (GIRDI) (CIKTI)
Low (Diisiik) Sparse (Seyrek) 3XS
Low Normal (Normal) 2XS
Low Dense (Yogun) XS (X-Small)
Medium (Orta) Sparse Small (Kugiik)
Medium Normal Medium (Orta)
Medium Dense Large (Biiyiik)
High (Ylksek) Sparse XL (X-Large)
High Normal 2XL
High Dense 3XL

iceren analiz sonugclari Sekil 18, 19 ve 20’de sunulmustur.

MNumber of Rounds

2500 —

2000—

1500 —

1000 —

500—

0—

—

e

—

T
LEACH

T
CHEF

B Fp [0 HNa LMD

T
DFCA

Sekil 18. Kiimeleme tur (round) sayisina gére FND — HND metrik degerleri
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Sekil 19. Kiimeleme tur (round) sayisina gére canli (alive) dliglim noktasi sayilari

160 —
140—
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100 |
80—
60—

40—

500 1000 1500 2000

Number of Acunds

— LEXH CHEF  — DFCA

Sekil 20. Kiimeleme tur (round) sayisina gére toplam kalan enerji (TRE) degerleri

Yapilan deneylerden alinan sonuglara gore; bulanik kiimeleme algoritmalari bulanik olmayan
emsalini HNA (Half-of-the-Nodes-Alive) metrigine goére geride birakmigtir. Ancak; FND (First
Node Dies) metrigine gore LEACH her iki algoritmayl geride birakmigtir. Sonuclarda
(kablosuz duyarga aglarda da literatirde kabul edildigi sekliyle) her ne kadar LND (Last
Node Dies) metrigi dikkate alinmasa da, DFCA dahil bulanik kimeleme algoritmalari bulanik
olmayan emsallerine nazaran daha iyi performans sergilemektedir.

Deneysel sonuclara gére CHEF algoritmasi HNA metrigine gore en iyi sonuglari vermistir,
ancak digim noktalarinin yarisi enerjilerini tiketip devre disi kaldiktan sonra ag Uzerinde
kalan toplam enerjiyi (TRE) DFCA protokolline gore ¢cok daha hizli tiketerek agin daha
erken kullanim disi kalmasina sebep olmustur. Canli digim sayisinin ¢ok énemli oldugu
kablosuz duyarga ag uygulamalarinda, o&zellikle gdzetleme uygulamalarn gibi kritik
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uygulamalarda, gelistirdigimiz DFCA protokolinin kullanimi aj genelinde dengeli ener;i
tiketimi saglamasi bakimindan da umut vericidir.

Projenin devaminda kullandigimiz parametreler [tahmin edilen digim noktasi kalan enerijisi
(Estimated Residual Energy), goreli baglanabilirlik (Relative Node Connectivity)] ile test
ettigimiz senaryo sayisi artirlimis ve DFCA algoritmasi doért farkli senaryoda test edilmigtir.
Buradaki amacimiz; geligtirilen algoritmanin projemiz kapsaminda genel kullanim igin gecerli
bir ¢6zim saglayip saglamadigini gérmektir. Test edilen senaryolar genel hatlariyla asagida
aciklanmistir:

Senaryo 1: 100 dugum noktasi, 500m x 500m. ilgi alani (alan sinirlari) igerisinde rastgele
konuslandiriimig, ana istasyon ilgi alani icerisine (250,250) yerlestiriimis ve kimeleme
algoritmasinin (DFCA) veri toplamadaki enerji tiketimi simule edilmistir.

Senaryo 2: 100 dugim noktasi, 500m x 500m. ilgi alani (alan sinirlar) igerisinde rastgele
konuslandiriimig, ana istasyon ilgi alani sinirlarina (0,0) yerlestiriimis ve kimeleme
algoritmasinin veri toplamadaki enerji tiketimi simule edilmigtir.

Senaryo 1 ve Senaryo 2 ile ulasilmak istenen amag¢ ana istasyonun yerinin gelistirilen
kiimeleme algoritmasindaki ener;ji tiketimine etkisinin élgiimesidir.

Senaryo 3: 100 dugim noktasi, 1000m x 1000m. ilgi alani (alan sinirlan) igerisinde rastgele
konuslandiriimis, ana istasyon ilgi alani disarisinda (-100,-100) konuslandiriimis ve
kiimeleme algoritmasinin (DFCA) veri toplamadaki enerji tiketimi simtle edilmistir.

Senaryo 4: 500 diugim noktasi, 1000m x 1000m. ilgi alani (alan sinirlan) igerisinde rastgele
konuslandiriimis, ana istasyon ilgi alani disarisinda (-100,-100) konuslandiriimis ve
kiimeleme algoritmasinin (DFCA) veri toplamadaki eneriji tiketimi simtle edilmistir.

Senaryo 3 ve Senaryo 4 ile ulasilmak istenen amag¢ digim noktasi sayisindaki artisin
(gunimlz kosullarinda bu aglarda binler hatta on binlerce duagum noktasi
kullanilabilmektedir) ve ilgi alani genisliginin kimeleme algoritmasindaki enerji tiketimine
etkisinin olgctlmesidir.

Senaryo 1 ve 2’ye iligkin yapilan testlerin 10 kosturma sonucuna goére ortalamalari Sekil 21
ve Sekil 22’de sunulmustur. Senaryo 3 ve Senaryo 4 ile gelistirdigimiz algoritmanin (DFCA)
duyarga aglar uzerindeki Ol¢eklenebilirligi simile edilmis ve 10 kosturma sonucuna gore
alinan test sonuclari Sekil 23 ve Sekil 24’de sunulmustur. Senaryo sayisinin artiriimasi ile
(farkll senaryolar Uzerinde) vyapilan testlerden basarili sonuglar alinmis ve DFCA
algoritmasinin emsallerine Ustinliguni korudugdu teyit edilmistir.
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Ayrica, se¢cmis oldugumuz parametreler (Tahmin edilen digim noktasi kalan enerjisi
[Estimated Node Residual Energy] ve Goreli baglanabilirlik [Relative Node Connectivity])
haricinde farkli parametre setleri kullanarak (Ornegin Estimated Node Residual
Energy+Distance to Base Station) testler yapmak ve daha efektif (enerji-etkin) bir ¢éziime
ulasip ulasamadigimizi ortaya koymak, proje kapsaminda yapmayi planladigimiz iglerdendi.
Literatirde ag (digum noktasi) kiimeleme calismalarinda kullanilan parametreler ve yaygin
kullanim maksatlari genel hatlariyla Tablo 14’de verilmistir.

Tablo 14. Kiimeleme c¢alismalarinda yaygin Kullanilan parametreler

Parametre Adi Kullanim Amaci

Kalan Enerji Dugum noktasinin t anindaki enerjisini ifade eder ve kimeleme ¢alismalarinda
kilit rol oynayarak enerji tiketimini ayarlamayl (ag Uzerinde dengelemeyi)
hedefler.

Baglanabilirlik Dugum noktasinin tek atlama (one hop) ile ulasabildigi (baglanabildigi) digim

sayisini ifade eder ve diugim noktasinin konumunu (ne kadar farkli digim
noktasi ile haberlesebildigini) tespit ederek en az génderme/alma giici kullanarak
veri toplamayi hedefler.

Ana Istasyona Digim noktasinin konuslandiriimis olan Ana Istasyona (Sink) uzakligini ifade
Uzaklik eder. Genellikle esit olmayan kiimeleme algoritmalarinda én plana ¢ikarak ana
istasyondan uzak olan kimelerin daha buyilk, yakin olan kiimelerin ise daha
kiguk olmasinda kullanilir. Buradaki amag, kime i¢i ve kimeler arasi ener;ji
tiketiminin optimizasyonudur.

Yogunluk Baglanabilirlik parametresinin farkh sekilde kullanimidir. Bir kiime icerisinde yer
alan digum noktasinin baglanti kurabildigi digum sayisinin ag igerisindeki canli
digim sayisina orani ile bulunabilen bir degerdir ve digim noktasinin
konumunu (ne kadar farkli digim noktasi ile haberlesebildigini) tespit ederek
etkin veri toplamayi hedefler.

Merkezilik Bir dugim noktasinin kime igerisindeki konumu (koordinatlari) vasitasiyla o
kime igerisindeki digum noktalarinin en kisa mesafeye génderme yapmasini
saglayacak KB (Kume Basgi) seciminin yapilmasi ¢alismalarinda kullanilir. Amag
en merkezi dugimun secilerek kiime icerisinde toplam génderme mesafesinin
minimize edilmesidir.

Bu kapsamda asagida acgiklanan iki parametre seti ile testler yartttimagstar:

Set 1: Tahmin edilen diGgim noktasi kalan enerjisi (Estimated Node Residual) + Ana
Istasyona Uzaklik (Distance to Base Station)

Set 2: Goreli baglanabilirlik (Relative Node Connectivity) + Ana istasyona Uzaklik (Distance
to Base Station)

Yurutllen testlerden ilk setin, literatirde farkli bir algoritmada kullanilan parametre seti
olusundan hareketle DFCA algoritmasinin bu parametre seti ile basarimi 6lgiimis ve
yukarida verilen sonugclara yakin sonuclar elde ettigi yapilan simulasyonda gorilmustir. Test
edilen ikinci parametre seti ile DFCA algoritmasinin basarimi dlguldigunde algoritmasinin
Kime Basi (KB) seciminde yanlis (iyiden uzak) kararlar Urettigi gordimugstir. Elde edilen
sonug¢ incelendiginde KB’larin eneriji tiketimindeki hassasiyetin (kalan enerjisinin) géz énune
alinmamasi neticesinde istenenden uzak sonuglar Uretildigi ve enerji-etkin isleyisin odak
noktasi oldugu calismalarda algoritma parametre seti igerisinde dugum noktasi kalan
enerjisinin yer almasi gerektigi icsel dusuncesi gegerlilenmigtir.
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Bu noktadan hareketle DFCA protokolinin $ekil 25’de verilen algoritmasi Uzerine
yogunlasiimistir. Bu algoritmada tglncu bir parametrenin kullanimi ¢alismalarina baslaniimis
ve algoritmanin 7. satirinda belirtilen yarisma yarigapinin (competition Radius) hesaplanmasi
icin tahmin edilen digim noktasi kalan enerjisi (Estimated Node Residual) + Ana istasyona
Uzakhk (Distance to Base Station) + Goreli baglanabilirlik (Relative Node Connectivity)
parametrelerinin beraber kullanimi (zerinde calismalar yuritilmastir. Ug parametreli hale
getirilerek tasarimi yenilenen algoritmada sadece parametre sayisinin artiriimasi ile degilde;
buna ilave olarak 6. satirda belirtilen olasiliksal yaklasimdan kismen uzaklasilarak son r
turda (round) KB kimesinde (set) bulunmayan digum noktalarina KB seciminde oncelik
verme ve 5. satirda olusturulan rastgele degerin (B), 6. satirda yapilan testte
(KB_Esik_Degerine (a) gore mantiksal sonucu) %10 yaklasik olma (sinirlar igerisinde kalma)
durumunda dogru (true) deger Ureterek 7-17 satirlarin akisina devam edilmesi yéninde
calismalar surduralmastir. Tasarimi yenilenen DFCA algoritmasinin Onceki versiyonuna
go6re daha enerji-etkin (verimli) sonuclar elde ettigi ortaya cikmistir.

Girdi ;A Non-Clustered WSN (a:CH_Threshold)
Ciktt  © A Fuzzy Clustered WSN

1:5; — MEMBER

- clusterMembers « MULL

3. myCH «This (self)

4: becomeTentativeCH + TRUE
5. B+ Mathggna[0,1]
]
7
a

=]

Cif (B = a) then
By using two fuzzy input variables, generate Comp;
Propagate CandidateMessage (id, Comp;, Ej.c;)
9. On receiving CandidateMessage from node j
100 if (E; = Ej) then

11: becomeTentativeCH «— FALSE

12: FPropagate CeaseElectionMessage(id)
13: elseif{ E; == Ej)and (c; = ¢j) ) then

14: becomeTentativeCH «— FALSE

15: Propagate CeaseElectionMessage(id)
16: end if

17 end if

18: if becomeTentativeCH = TRUE then

19: Propagate CHMessage(ld)

20: 5 «— CLUSTERHEAD

21:  On receiving JoinCHMessage(/d) from node §
22:  clusterMembers « ADD(j)

23: EXIT

24 else

25 0On receiving all CHMessages

26: myCH «— the nearast CH

27 Send JoinCHMessage(/d) to the nearest CH

28: EXIT
29 end if.

Sekil 25. Kiimeleme algoritmasi

Geligtirilen kiimeleme algoritmasinin iyilestiriimesi ve gelistiriimesi ¢alismalarina proje sireci
icerisinde devam edilmistir. Yapilan galismalar sonucunda Cok-Atlamali Kablosuz Duyarga
Aglarinda Verimli Veri Toplama igin iki Asamali Dagitik Bulanik Mantik Tabanl Protokol (A
Two-Tier Distributed Fuzzy Logic Based Protocol for Efficient Data Aggregation in Multi-Hop
Wireless Sensor Networks) gelistirilmistir.
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Kisaca belirtmek gerekirse; bu calisma, cok-atlamal kablosuz duyarga aglarindaki veri
toplama islemlerinin verimliligini artirmak igin iki asamali bir bulanik mantik tabanl protokol
onermektedir. Kimelenmis bir agda, Gye digumler, elde edilen verileri ana istasyona kiime
baslari (KB) Uzerinden iletir. Cok-atlamali kablosuz aglarda, bu KB tarafindan yapilan
gbnderme diger KB’lari Uzerinden gergeklesir. Cok-atlamali topolojinin benimsenmesi
nedeniyle sicak noktalar ve/veya enerji deligi problemleri ortaya cikabilir. Kimeleme
(clustering) ve ydnlendirme (routing) asamalarinin verimliligi birlikte dikkate alinarak g¢ok
katmanl duyarga aglarin émrini uzatmak icin Cok-Atlamali Kablosuz Duyarga Aglarinda
Verimli Veri Toplama igin iki Asamal Dagitik Bulanik Mantik Tabanh Protokol (A Two-Tier
Distributed Fuzzy Logic Based Protocol for Efficient Data Aggregation in Multi-Hop Wireless
Sensor Networks - TTDFP) 6nerilmig ve gelistiriimistir. Onerilen protokol (TTDFP), duyarga
ag uygulamalari igin verimli bir sekilde calisan ve Olgeklenebilen dagilim uyumlu bir
protokoldir. Ek olarak, iki asamali bulanik mantik tabanl protokol ile birlikte, belirli bir
kablosuz duyarga agin performansini optimize etmek icin bulanik kiimeleme asamasinda
kullanilan parametreleri ayarlamak igin bir en iyileme (optimization) c¢ercevesi
kullaniimaktadir. Onerilen protokoliin, secilen son teknoloji algoritmalarla performans
karsilastirmalari ve deneysel degerlendirmeleri de yapiimistir. Elde edilen deney sonuglari,
TTDFP'nin, protokollerin enerji verimliligi ve ag omrini karsilastirmak icin kullanilan
metrikler dikkate alindidinda, ayni ¢alisma ve konuslandirma altindaki diger protokollerden
daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Literatire yapilan katkilar su sekildedir: Birinci asamada (Tier 1), protokol esas olarak
olasiliksal bir model araciligiyla segilen gecici kime baslarinin enerji odakl yarismasi yoluyla
nihai kime baslarina (KB) karar verir. Protokol, kablosuz duyarga aglarin omur
gereksinimlerini géz dninde bulundurarak rekabetci, tamamen dagitik ve optimize edilmis bir
protokoldur. Protokol, asamalarindan herhangi birinde merkezi bir karar verme odagina
ihtiyac duymaz. Bu dagitik isletim mimarisi, protokoli tek noktadan ariza (single point of
failure) durumlarindan korur. Bulanik kiimeleme evresi ortaya ¢ikan belirsizligi net ve diger
bulanik muadillerinden daha verimli bir sekilde ele alir.

Literatirdeki pek c¢ok calismanin ana odak noktasinin enerji verimli kiimeleme Uzerinde
olmasi ve bildigimiz kadariyla, bunlarin hi¢birinin kiimeleme ve yodnlendirme asamalarinin
etkinligini beraber ele almadigina dikkati cekmek istiyoruz. Ayni zamanda, bu protokol isleyisi
asamasinda Maksimum Yarisma Yaricap! ve Egik adi verilen iki parametreyi ayarlamak ve
bu parametrelerin dogru karisimini bulmak igin bir deneme-yanilma yaklagimi kullanmak
yerine en iyileme (optimizasyon) ¢ergevesi kullaniyoruz.

Kullanilan optimizasyon c¢ergevesi, kablosuz duyarga aglarin performans olgimlerini en
iyilemek amaciyla yukarida bahsedilen iki parametrenin s6z konusu degerini bulmak icin
Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing) algoritmasini kullanir. Ek olarak, ikinci asama
(Tier 1), ayni zamanda keskin (crisp) bir muadili ile karsilastiriidiginda yonlendirme
performansini gelistiren bir yeniliktir.

Yapilan s6z konusu katkilar nedeniyle, uygulama alanina gore guncellenebilecedi de g6z
onlnde bulunduruldugunda, bu protokolin gdérev-kritik (mission-critical) gergcek yasam
uygulamalarinda kullaniimak Uzere aday bir yaklagim oldugu kanaatindeyiz.

TTDFP’nin gelistirimesinde kullanilan birinci asama algoritmalar Sekil 26 ve Sekil 27'de,
uygulanan bulanik kurallar ise Tablo 15’de verilmistir.
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Algorithm 1: Distributed Fuzzy Clustering Phase

Input: A Non-Clustered Metwork

Output: A Fuzzy-Clustered Network

Th + Optimized value using SA

5 + CLUSTERMEMBER

clusterMembers +— NULL

myCH + This (self)

beProvisionalCH +— TRUE

if (pp <Th) then

By using fuzzified input descriptors, form Comp,;

Communicate Candidate (Id, Comp;, E;, i)

On receiving Candidate from Node j

if (E; <I;) then
beProvisionalCH +— FALSE
Communicate CeaseElection(fd)

else if ((E; = E;) and (' < (;}) then
beProvisionalCH +— FALSE

| Communicate CeaseElection(fd)

il (beProvisionalCH = TRUE) then
Communicate CHMessage(Id)

5 + CLUSTERHEAD

On receiving JoinCH(Id) from Node j
clusterMembers <+ ADD{7)

EXIT

C=I IS L R

- e
L

3
=i

se

On receiving all CHMessages

myCH + The closest CH

Communicate JoinCH(Id) to the closest CH
EXIT

ERERREREEER
=

Sekil 26. Dagitik bulanik kiimeleme asamasi

Algorithm 2: Optimization Approach

Input: (MazrCompRad, Th)initial
Output: (MaxCompRad, Th).ptimal
1 Pass ( MarCompRad, Th)initial 0 8A
: Pass Operating Conditions to DESS
3 Pass Performance Metric to DESS
4 FZA: Trigger Optimization Framework
5 Simulated Annealing: Explore search space
& Trigger DESS 1o evaluate new pair
7 Return fitness score
& Retrn (MarCompRad, Th)optimal

Sekil 27. En iyileme yaklagimi
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Tablo 15. TTDFP birinci asamada uygulanan bulanik kurallar

St o sy | RemainingEnergy | Relaveode | ComRen
Uzaklik) o Digim Yarigapt)
(GIRDI) (GIRDI) Baglanilabilirligi) (CIKTI)

(GIRDI)

High (Ylksek) CR1
Close (Dustk) Low (Algak) Medium (Orta) CR2
Close Low Poor (Zayif) CR3
Close Low High CR4
Close Medium (Orta) Medium CR5
Close Medium Poor CR6
Close Medium High CR7
Close High (YUksek) Medium CRS8
Close High Poor CR9
Close High High CR10
Medium (Orta) Low Medium CR11
Medium Low Poor CR12
Medium Low Poor CR13
Medium Medium Medium CR14
Medium Medium High CR15

Medium Medium Poor
Medium High Medium CRIO
Medium High High CRL7
Medium High Poor CR18
Far (Uzak) Low Medium CR19
Far Low High CR20
Far Low Poor CR21
Far Medium Medium CR22
Far Medium High CR23
Far Medium Poor CR24
Far High Medium CR25
Far High High CR26
Far High CR27

TTDFP’nin gelistirilmesinde kullanilan likinci agama algoritma Sekil 28'de, uygulanan bulanik
kurallar ise Tablo 16’da verilmigtir.
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Algorithm 3: Fuzzy Routing Phase
Input: Routef/s (RREP packet/s)
Output: The Routing Route (RR)
Min +— 1
RER «+— NULL
Enum(Routes)
if (Count{ Routes) <Min) then

/+ Mo peossible route (not connected) =/

5 RRE « NULL

= e bk

[ EXIT
7 else if ({C'ount( Routes) = Min then
/+ use the only possible route *f
8 RR « OnlyRoute
9 EXIT
i else
1 foreach route v € Routes do
12 By using fuzzified inputs, form Ch,
i3 L Candidate Route, (Id,, Ch,, ALRE,)
14 ER +— Candidate Route,
15 for i = 2 to Count{ Routes) do
16 it (Chi <Chrr) then
/+ RR does not change w
17 else if ((C'hi = Chrgr) and
(ALRE; < ALRERR)) then
| /+* RR does not change *f
18 else
i |_ RER +— Candidate Route;
20 EXIT

Sekil 28. Bulanik yénlendirme asamasi

Tablo 16. TTDFP ikinci asamada uygulanan bulanik kurallar

Relative Distance Average Link Residual Energy Chance Value (Sans
(Goreli Uzaklik) (Bag'g?tgl’a(fr:ggl)'z”e”' Degeri)
(GIRDI) (GIRDI) (CIKTI)
Far (Uzak) Low (Duisiik) Very Low
Far Medium (Orta) Extra Low
Far High (Ylksek) Moderately Low
Regular (Normal) Low Low
Regular Medium Normal
Regular High High
Close (Yakin) Low Moderately High
Close Medium Extra High
Close High Very High

Geligtirilen protokol her bir asamasi (tier) icin ayri ayri (birbirinden bagimsiz olarak test
ediimis) ve elde edilen deneysel sonuglara gbére karsilastirma yapilan
algoritmal/protokollerden daha enerji verimli oldugu ortaya konulmustur. TTDFP
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algoritmasinin  ¢caligmasi esnasindaki herhangi bir t aninda girdi olarak verilen
kiimelenmemis bir agdan elde edilen kimelenmis ag, kime sinirlarini da gdstermesi
acisindan Voronoi grafigi ile birlikte Sekil 29'da sunulmustur.

Sekil 29. TTDFP kullanilarak kiimelenmis agin t anindaki Voronoi grafigi

Geligtirilen TTDFP algoritmasinin sadece homojen yapidaki duyarga aglarda degil, gbrev
kritik bircok agda olabilecegi gibi heterojen yapidaki duyarga aglarda da enerji verimli
calisirhdini test etmek igin bir dizi deney icra edilmis ve alinan sonuglardan bir tanesi Sekil
30’da sunulmustur.

Ozet olarak, kiimeleme algoritmasi ¢alismamizda literatiire katkilarimiz iki yénli olmustur: ilk
olarak, bulanik kiimeleme yaklasimi daha da iyilestiriimistir. Calismamizin ilk asamasinda
daha enerji verimli bir yaklasim gorulmektedir. Calismanin ikinci agsamada ise, iki bulanik
tanimlayici ile net/keskin (crisp) yonlendirme protokoll genigletiimistir. Boylelikle, keskin
yonlendirmeden kaynaklanan yetersizliklerin Ustesinden gelinmekte ve rdle olarak kullanilan
iletim yollari Gzerindeki enerji tuketimi dengelenmektedir.
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Sekil 30. TTDFP algoritmasinin diger algoritmalarla karsilastirmasi
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Teknolojik gelismeler sonucunda glinimuizde diguim igerisinde goéruntl ve ses verisi
isleme yetenegine sahip platformlar piyasada bulunur hale gelmistir. Bu platformlar ile
skaler sensor verilerine ilave olarak coklu ortam verileri de belli dlgulerde digum
igerisinde islenebilmektedir.

Coklu ortam verileri yapisi geregi biyik boyutludur. Bu nedenle, ¢oklu ortam verilerinin
mutlaka diagum icerisinde islenmesi ve boyutunun kigulltilmesi gerekmektedir.
Literatir Ozetinde verildigi gibi konuyla ilgili farkli yontemler 6nerilmis durumdadir.
Ancak, bu projede o6nerildigi gibi nesne ¢ikarimi isleminin digim Uzerinde yapilmasi
ana istasyona tasinacak veri miktarinda ¢ok blylk azalmalara ve dolayisiyla da
duyarga ag omrunin uzamasinda 6nemli katki saglamaktadir.

Coklu ortak duyarga digim noktalarinda nesne ¢ikarimi igin gorintl verisi ana veriyi
olusturmaktadir. Bununla birlikte ses verisi ile goriintl verisinin fizyon edilmesi nesne
¢ikarim basari oranini dnemli élgtide artirmaktadir.

Skaler sensodrlerden elde edilen verinin nesne ¢ikarimina/siniflandiriimasina katkisi ise
oldukga sinirli gériinmektedir. Bu nedenle, bu tlr sensdrlerin ¢oklu ortam sensérlerini
aktive etmek icin kullanilmasi daha dogru ve etkili bir yontem olarak
degerlendirilmektedir.

Projede uygulanan nesne c¢ikarim yonteminin kullanilmasi ve ana istasyona
gonderilecek bilginin Zigbee arayuzu uzerinden génderilmesinin duyarga dugumunin
omrunu onemli olgtde artirdi§i gézlemlenmistir.

Piyasada mevcut platformlar Gzerinde duyarga digima i¢i goérintl isleme miamkin
olmakla birlikte sorunlarla da karsilagiimaktadir. Ornegin, HD kalitesinde gérintl alip
gercek zamanl olarak iglenmesinde veya dusik ¢ozunurlikli olsa dahi saniyede
islenen cerceve sayisi artirildiginda islemci gticu yeterli gelmemekte ve bazi gergeveler
kaybedilmektedir.

Piyasada mevcut akustik sensorlerin ses kaydedip isleme acgisindan yetersiz kaldigi
tespit edilmistir. Ses isleme icin analog mikrofon kullaniminin ve analog-sayisal
donustarucu ile alinan sesin sayisallagtirilarak kullanilmasinin duyarga dagumleri igin
daha uygun bir ¢6zim oldugu goriimustar.

Piyasada mevcut titresim sensorleri ile yapilan galismalar sonucunda sensorlerden
alinan verinin nesne ¢ikarimi agisindan zayif kaldi§gi sonucuna variimistir. Oncelikle
normal ortamlarda insan gibi ¢ok da agir olmayan nesnelerin olusturdugu titresimi
almakta sorun yasanmaktadir. Bu nedenle, titresim senséri kullaniimak isteniyorsa
cok daha gugclu ve pahali sensorlerin kullaniimasi gerektigi ortaya ¢ikmigtir. Projede
deneyler, titresim sens6ri mazgal demirleri Gzerine baglanarak gergeklestirilmistir. Bu
tur yerlerde bilgi almak mumkun olmaktadir. Ancak, bu kez de bir grup insanla yavas
giden bir aracin olusturdugu titresim ayni olmaktadir ve nesne siniflandirmasi
acisindan yetersiz kalmaktadir.

Bilgi erisiminde/cikariminda farkh kipleri (modalite) birlestirmek (flizyon yapmak), tek
kiplere gére daha dogru sonuglar saglamaktadir. Ornegin, g kipin (goriintii, ses ve
metin) sonuclarinin flzyon edilmesi en iyi tek kipe gore %8,92 iyilesme saglamigtir.
Burada, kip seciminin ve agirlk tespitinin kritik bir konu oldugu (projede bu is igin
gelistirmis oldugumuz RELIEF-MM algoritmasi kullaniimistir) unutulmamahdir. Yanhs
segim, tek kipin en iyisinden daha kotu sonuglara yol agabilmektedir.
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Kip ici ve kipler arasi analizler de dahil olmak Uzere dnerilen flzyon yaklasimimiz, tek
kiplerden ve tek kiplerin flizyonundan daha Ustiin performans géstermektedir. Onerilen
yaklasim %40,64 erisim orani elde ederken, en iyi tek kip %36,15 basari, tek kiplerin
kombinasyonu %38,94 oraninda kalmistir. Bu sonuglar géz énine alindiginda, kipler
arasindaki kip ici ve kipler arasi korelasyonlarin kullaniimasi flizyon kazanimini énemli
Olcide artirmaktadir.

Ozellikle skaler sensérler ile veri igslenen durumlarda, kiimeleme algoritmalari her ne
kadar o6nceki zamanlarda oldugu gibi énemli calisma alani olarak glindemde yer
almasa da teknolojik gelismeler i1sidinda kablosuz digumler igerisine gorinti ve ses
verisi de dahil ¢oklu ortam (multimedia) veri isleme yeteneginin kazandiriimasiyla
birlikte kiimeleme algoritmalarina ve etkin kimeleme ihtiyaglarina duyulan ilgi son
zamanlarda artmis ve gunumizde tekrar énemli bir calisma alani haline gelmistir.
Bunun sebebi, c¢oklu ortam verisinin yapisi gere@i sahip oldugu veri buydklaga
nedeniyle veri transferinden kaynaklanan enerji tiketimini en aza indirme ihtiyacidir.

Kimelemede, dagitik g¢alisma mimarisi igin yodunluk (density) parametresi yerine
baglanilabilirlik (connectivity) kullanmildigi durumlarda sonucun kayda degder derecede
degismedigi, ancak tekil hata noktalari (single point-of-failure) durumlarina karsi
dayanikhlk sagladigi tespit edilmistir.

Kimelemede, test edilen ve uygulamaya konan parametreler dahilinde, algoritma
isleyisinden de gorilebildigi gibi, en fazla katma degeri saglayan parametrenin ya da
diger bir deyisle kimelemenin merkezinde olan parametrenin kalan enerji (remaining
energy) oldugu sonucuna variimistir. Bununla birlikte kalan enerji parametresi kadar
olmamakla birlikte esit olmayan kime yaricapl elde etme amaciyla kullanilan ana
istasyona uzaklik (distance to the base station) parametresinin de kime bagi émriine
ve dolayli olarak agin ¢alisma zamanina dnemli katkisinin oldugu goérilmektedir. Buna
karsin; baglanilabilirlik (connectivity) parametresinin agin émrinu iyilestirici yénde
etkisi olmakla birlikte s6z konusu etkinin diger iki parametre (kalan enerji ve ana
istasyona uzaklik) kadar 6nemli olmadidi ve sonuca sadece ince-ayar (fine-tune)
olarak etki ettigi tespit edilmistir.

TTDFP protokolinin her iki asamasinda (Tier | ve Il) kullanilan bulanik yéntemin
(fuzzy approach) keskin (crisp) yontemlere gore ustinlik sagladidi tespit edilmistir. Bu
astanlagan, ézellikle sinir degerlerde ortaya gikan A ya da B durumuna keskin olarak
ait olmak yerine her iki duruma da dereceli Uyelik (gradual membership) olarak
degerlendirmemiz nedeniyle olustugu; bu durumun literatirde yer alan “durulma”
(relaxation) kavrami ile agiklanabilecegi kiymetlendiriimektedir.

TTDFP protokolinde oldugu gibii ¢esitli girdi parametrelerine manuel (elle) deger
atanan durumlarda bir en iyileme (optimizasyon) metodolojisinin kullaniimasinin hem
zaman tasarrufu saglayacagi hem de deneme yaniima metotlari ile belki de
bulunmayacak parametre deger bilesimini ulasilabilir kilacagi degerlendirilmektedir.
Buna ilave olarak bu ve benzeri girdi parametrelerine elle deger atanmasi, ¢alismalari
belirsiz kilmakta ve sunulan sonuglari tartismal hale getirmektedir. Bu nedenle, bu ve
benzeri durumlarda parametrelere elle deger atanmasi yerine bu ¢alismada kullanilan
en iyileme yOntemi ya da ortama uygun buna benzer bir en iyileme yaklasiminin
izlenilmesinin ¢calismanin literatlrdeki degerini artiracag1 degerlendiriimektedir.
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5. SONUC

Proje 6neri dokimaninda, halen kullanilan aglara gére daha az enerji tuketen bir kablosuz
duyarga agi kimeleme algoritmasinin gelistirimesi ve ana istasyona tasinacak bilginin
miktarini azaltirken dogruluk oranini artiracak yéntemlerin gelistiriimesi planlanmisti. Gereg
ve yontem bdoliminde aciklandidi Gzere bu iki ana konu ¢ercevesinde g¢alismalar yapilmistir.
Gerceklestirilen prototip sistem, algoritma ve uygulamalar proje baslangicinda hedeflenen
tum iglevleri icermektedir. Proje baslangicinda planlanan tim konular izerinde c¢alisiimis ve
basari  sonuglar alinmigtir. Dolayisiyla kapsam agisindan proje basarili olarak
sonuclandiriimistir.

Proje sonunda gelistirilen model ve prototip sistemin, akademik dinyada énemli bir bogslugu
doldurdugu degerlendiriimektedir. Proje sirecinde 6 adet uluslararasi dergide (4 adet SCI-E,
1 adet SSCI, 1 adet ESCI indeksli) ve 9 adet uluslararasi konferansta olmak tzere toplam 15
adet yayin yapilmistir (yayinlanmak uzere kabul alip online yayinlanmig olanlar da bu
rakama dahildir). Hem dergi yayininda hem de konferans yayininda proje Oneri
dokimaninda hedeflenen sayinin Uzerine c¢ikilarak énemli bir basari kaydedilmistir. Ayrica,
henlz sonuglari bilinmediginden bu sayilara ilave edilmeyen projenin son ddneminde
gonderilmis olan makale ve bildiriler de mevcuttur. Bu nedenle, projeden duretilen yayin
sayisinin bu raporda verilen rakamlarin Gzerine ¢ikmasi beklenmektedir.

Proje kapsaminda projenin degdisik sureclerinde gorev alan 6 doktora ve 2 lisansustu
ogrencisinin tez calismasina imkan saglanmistir (iki doktora c¢alismasi tamamlandi, geri
kalan altisi heniz devam ediyor). Saglanan bu imkanin tdlkemizde geng bilim insanlarinin
yetismesi acisindan dnemli katki sagladigi degerlendirilmektedir.

Proje sonucunda ulasilan noktayr degerlendirmenin bir diger ydntemi de elde edilen
performans Olcumleridir. Elde edilen performans sonuglarinin énemli bir kismi gere¢ ve
yontem boéliminde sunulmustur. Sistemin moddillerinin performans sonuglari genel olarak
literatirde yayinlanan sonuglarla kiyaslanacak seviyelerdedir. Gergeklestirilen yayinlar,
Onerilen modelin akademik dinyada kabul gérdiginin énemli bir géstergesidir.

Gerceklestirilen prototip sistem, 6nerilen modelin uygulanabilirligini gdstermesi agisindan
dnemlidir. Ornegin, ¢oklu ortam duyarga digumleri tamamen piyasada mevcut olan alt parga
artnlerin birlestiriimesi (entegre edilmesi) ile gergeklestiriimistir. Bdylece ortaya konulan
konseptlerin pratikte uygulanabilecegi gosterilmistir. Bu calisma, bu alanda gelistirilecek
Urtnlere de 1sik tutabilecek niteliktedir.

Bu proje, daha az enerji tiketen kablosuz duyarga agi kimeleme algoritmasi ve ana
istasyona tasinacak bilginin miktarini azaltirken dogruluk oranini artiracak yontemler
konularinda 6zglin bir bakis agisi getirmektedir. Ancak, olduk¢a kapsamli bir konu olmasi
nedeniyle bu alanda arastirimasi gereken daha ¢ok problem mevcuttur. Bu proje
kapsaminda edinilen tecribe ve bilgi birikimine dayanarak bu alanda Uzerinde arastirma
yapilmaya devam edilmesi gerektigini digindugumuz konular asagida verilmistir:

e Projede kullanilan skaler sensorlere ilave olarak farkli sensoérlerin duyarga duagumune
entegre edilmesi ve nesne tanima surecine katkilari incelenebilir.

e Hem gorsel hem de ses verisinden nesne ¢ikarim performansini artirmak igin daha farkli
Oznitelikler ve siniflandirma algoritmalari denenebilir.
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Projede Ug¢ farkh seviyede farkli veriler butinlestirme/flizyon isleminden gegirilerek
nesne ¢lkarim basari orani artirimaya calisiimistir. Her seviye igin flzyon ydntemleri
g6zden gecirilerek farkli ydontemler denenebilir.

Uglincli seviye fiizyon calismalari kapsaminda ana istasyonda toplanan sensér bilgileri
Uzerinde calismalar vyuritilmuastir. Ana istasyonda toplanan verinin c¢cok sayida
sensorden  surekli akmasi  durumunda buydk veri niteligi kazanacagi
degerlendiriimektedir. Dolayisiyla, bu veri izerinde bulylk veri analitikleri uygulanarak ne
tur bilgilerin ¢ikarilabilecegi Gzerinde arastirmalar yapilabilir.

Ana istasyonda toplanan verinin etkin sorgulanmasina yonelik ¢alismalar genisletilerek

sorgulama performansini artiracak yeni yontemler Uzerinde daha ayrintili galismalar
yaplilabilir.
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Oz:

Bu proje kapsaminda, kablosuz goklu ortam duyarga aglar igin 6zellikle asagida verilen iki
konuda ¢6zim Ureten bir yaklagim ve gati (framework) gelistiriimesi amaglanmistir:

- Halen kullanilan aglara gore daha az ener;ji tiketen bir kablosuz duyarga agi kimeleme
algoritmasinin gelistiriimesi: Proje kapsaminda yeni bir kiimeleme algoritmasi gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritma, gézetleme uygulamalari da dahil olmak Uizere uygulamadan bagimsiz
ve enerji-etkin galisabilecek sekilde tasarlanmistir. Gelistirilen algoritma, gergek duyarga
digum donanimlari Gizerinde de kolaylikla ¢alisabilir nitelikte dagitik ve hafif bir yapida
tasarlanmis esit olmayan bir kiimeleme yaklasimi sergilemektedir. Tasarlanan kiimeleme
algoritmasi ile, gesitli metotlarla konuslandiriimis digim noktalar igeren kiimelenmemis bir
kablosuz duyarga agdan, etkin olarak veri toplayabilecek kiimelenmis bir duyarga agi elde
edilebilmektedir. Kimeleme igin uygun parametreler belirlenmis ve bulanik mantik tabanh bir
algoritma gelistiriimistir. Kimeleme yari ¢api tespitinde ana istasyona uzaklik, digim noktasi
kalan enerjisi ve digiim noktasi goreli baglanabilirlik parametreleri, yonlendirme igin ise link
ortalama kalan enerjisi ve goreli uzakhk parametreleri algoritma igerisinde kullaniimistir.

- Ana istasyona tasinacak bilginin miktarini azaltirken dogruluk oranini artiracak yontemlerin
gelistiriimesi: Duyarga digumlerinden ana istasyona kadar Ug¢ seviyede degisik veri flizyon
yontemleri kullanarak nesne gikarimi yapan ve bu sayede tasinan veri miktarini azaltarak
duyarga agin émriinii uzatan bir ydntem gelistirilmistir. Bu gergevede, ilk seviyede PKO,
sismik ve akustik duyargalardan elde edilen veriler kullaniimistir. S6z konusu skaler
duyargalardan gelen veriler flizyon islemine sokularak duyarganin kontrol ettigi alanda insan
ve arag gibi bir nesnenin olup olmadigi konusunda ilk karar olusturulmaktadir. Bu karara gore
ikinci seviyede ¢oklu ortam duyargalarinin (kamera ve mikrofon) uyandiriimasi
gerceklestiriimektedir. Kamera tarafindan alinan goériintli ve mikrofon tarafindan alinan ses
islenerek nesne tespiti yapiimaktadir. ikinci seviye flizyonu kapsaminda gériintii ve sesten
ctkarilan bilgiler bir flizyon isleminden gegirilerek nesne siniflandiriimasi dogruluk orani
artiriimaktadir. Duyarga dugumi Gzerinde gergeklestirilen bu islemlerin ardindan Uretilen 6zet
bilgi ana istasyona iletilmektedir. Ugiincii seviye fiizyon ve siniflandirma isleminde farkli
kiplerden elde edilen veriler ile kip ici ve kipler arasi korelasyonlar da kullanilarak, daha
gelismis bir tanima islemi gergeklestiriimektedir. Bu islem enerji ve kaynak kullanim maliyeti
gerektirdigi icin ana istasyonda yapilmaktadir.

Bu projenin 6zglin degeri, skaler duyargalara ilave olarak ¢oklu ortam duyargalari tarafindan
toplanan gorintl ve ses verilerinin duyarga digimd icerisinde islenerek ve flizyon edilerek
potansiyel tehditlere yonelik anlaml bilgiler Gretilmesi ve bu sayede tasinacak verinin
boyutunun azaltiimasi ile taginacak verinin ag tzerinde daha etkin taginmasini saglayan
0zglin kimeleme algoritmasinin gelistirimesinde yatmaktadir.

Proje 6neri dokiimaninda yer alan planh faaliyetlerin tamami gergeklestirilmis ve proje
baslangicinda hedeflenen noktaya ulasiimistir. Proje kapsaminda, 6 adet uluslararasi
dergilerde (4 adet SCI-E, 1 adet SSCI, 1 adet ESCI indeksli) ve 9 adet konferanslarda
(tamami uluslararasi konferans) olmak Gzere toplam 15 adet yayin gergeklestiriimistir. Proje
kapsaminda projenin degisik streclerinde gorev alan 6 doktora ve 2 lisansUstl 6grencisinin
tez caligmasina imkan saglanmistir (iki doktora tezi tamamlandi, altisi devam ediyor).

Bu proje, BILIMSEL VE TEKNOLOJIK ARASTIRMA PROJELERINI DESTEKLEME
PROGRAMI kapsaminda TUBITAK tarafindan 114R082 kod numarasiyla desteklenmistir.

Anahtar Kelimeler:

coklu ortam, bilgi flizyonu, siniflandirma, kiimeleme, bulaniklk, kablosuz duyarga aglar

Fikri Uriin Bildirim Formu Sunuldu
Mu?:

Hayir

ARDEB PROJE TAKIP SISTEMI




Projeden Yapilan Yayinlar:

1- Efficient Multimedia Information Retrieval with Query Level Fusion (Makale - Diger Hakemli
Makale),

2- A Component-Based Object Detection Method Extended with a Fuzzy Inference Engine
(Makale - Diger Hakemli Makale),

3- Impacts of Routing Attacks on Surveillance Wireless Sensor Networks (Makale - Diger
Hakemli Makale),

4- Efficient Multimedia Information Retrieval Using Multimodal Query Level Fusion (Makale -
Diger Hakemli Makale),

5- METU-MMDS: An Intelligent Multimedia Database System for Multimodal Content
Extraction and Querying (Makale - Diger Hakemli Makale),

6- Fuzzy Processing in Surveillance Wireless Sensor Networks (Makale - Diger Hakemli
Makale),

7- Multimedia Information Retrieval Using Fuzzy Cluster-Based Model Learning (Makale -
Diger Hakemli Makale),

8- Improving Hadoop Hive Query Response Times Through Efficient Virtual Resource
Allocation (Makale - Diger Hakemli Makale),

9- An intelligent multimedia information system for multimodal content extraction and querying
(Makale - Diger Hakemli Makale),

10- Big Data Model Simulation on a Graph Database for Surveillance in Wireless Multimedia
Sensor Networks (Makale - Diger Hakemli Makale),

11- Object Extraction and Classification in Video Surveillance Applications (Makale - indeksli
Makale),

12- Robust multiobjective evolutionary feature subset selection algorithm for binary
classification using machine learning techniques (Makale - indeksli Makale),

13- Automated Moving Object Classification in Wireless Multimedia Sensor Networks (Makale
- indeksli Makale),

14- Use of Acoustic and Vibration Sensor Data to Detect Objects in Surveillance Wireless
Sensor Networks (Bildiri - Uluslararasi Bildiri - S6zli Sunum),

15- A Graph-Based Big Data Model for Wireless Multimedia Sensor Networks (Bildiri -
Uluslararasi Bildiri - S6zIi Sunum),

16- AN INTELLIGENT FUZZY CLUSTERING APPROACH FOR ENERGY-EFFICIENT DATA
AGGREGATION IN WIRELESS SENSOR NETWORKS (Tez (Arastirmaci Yetistiriimesi) -
Doktora Tezi),

17- A LIGHTWEIGHT WIRELESS MULTIMEDIA SENSOR NETWORK ARCHITECTURE
WITH OBJECT DETECTION AND CLASSIFICATION CAPABILITY (Tez (Arastirmaci
Yetistiriimesi) - Doktora Tezi),

ARDEB PROJE TAKIP SISTEMI




