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OZ: Giiniimiizde, teknolojik imkanlarin hizla gelismesiyle ses siniflandirma uygulamalarinin sayilari da
artmakta ve popiiler bir ¢alisma alani haline gelmektedir. Bu ¢alismada, amacimiz duragan halde bir
aracin iiretmis oldugu sesi kullanarak "aracin sesli imzasini" iiretmek ve aracin simniflandirilmasi igin
kullanmaktir. Calisan bir aracin sesi; motor sesi, titresimden kaynakli sesler, riizgar sesleri gibi bazi
seslerin bir araya gelmesiyle olusur. Uygulamada 22 aracin rolantideki sesleri kaydedilmis ve Local Binary
Pattern (LBP) ve Cubic SVM algoritmalar1 kullanilarak %95,2 oraninda basarili siniflandirilmistir. Ayrica,
elde edilen sonuglar literatiirdeki caligsmalarla karsilagtirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: ses simiflandirma, arag tanima, sesli imza, arag siniflandirma

Vehicle Detection and Classification from Its Interior Sound

ABSTRACT: Today, with the rapid development of technological possibilities, the number of sound
classification applications are increasing and becoming a popular field for researchers. In this study, our
aim is to extract "vehicle sound signature" by using the sound produced by the vehicle at idle mode. After
that to use this sound signature for the classification of the vehicle. The sound of a working vehicle at idle
mode consist of some noises cause by engine, vibration, wind etc. In practice, the sounds of 22 vehicles at
idle mode were recorded and 95.2% successful classification was made by using the Local Binary Pattern
(LBP) method and the Cubic SVM algorithm. In addition, the results were analyzed by comparing them
with similar studies in the related literature.

Key Words: sound classification, vehicle recognition, voice signature, vehicle classification
GIRIS INTRODUCTION)

Son yillarda ses siiflandirma konusu arastirmacilarin giderek daha ¢ok ilgilerini ¢eken bir ¢alisma
alani haline gelmistir (Han ve dig., 2016; Mielke ve Briick, 2013; Salamon ve dig., 2014; Salamon ve Bello,
2017). Bunun baglica nedeni ise giiniimiiz teknolojisi ile ses simflandirma yonteminin kullanldig:
uygulamalarin ve alanlarin oldukga genis olmasidir. Ses siiflandirma yonteminin kullanildig: baslica
uygulamalar; hayvan seslerinin siniflandirilmasi, konusma/miizik gibi birbirinden farkli seslerin
ayrigtirllmasi, insan seslerinin simiflandirilmasi, ortam seslerinin siniflandirilmasi, arag seslerinin
siniflandirilmas: gibi uygulamalardir (Chu ve dig., 2008; Huang ve Hansen, 2006; Lavner ve Ruinskiy,
2009; Montino ve Pau, 2019; Scheirer ve Slaney, 1997; Zhang ve Kuo, 2001). Ses siniflandirma yonteminin
kullanldig1 baslica alanlar ise giivenlik, saglik, askeri amaglar, gozetim ve takip sistemleri, akilli algilama
ve kontrol sistemleri, eglence sistemleri, kentsel uygulamalar ve Akilli Ulasim Sistemleri seklindedir
(Cowling ve Sitte, 2003; Dokur ve Olmez, 2008; Jarnicki ve dig., 1998; Kubera ve dig., 2015; Mielke ve
Briick, 2013; Radhakrishnan ve dig., 2005; Salamon ve Bello, 2015; Yoo ve Yook, 2008). Ara¢ tanima ve
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siniflandirma konusu, Akilli Ulagim Sistemlerinde de karsilasilan en temel zorluklardan biridir (De
Angelis ve dig., 2016; Tan ve dig., 2018).

Literatiirde bu tiir zorluklara ¢6ziim olarak arag kabin sesleri, yol sesi, motor sesini ve lastik sesini
veri olarak kullanarak farkli siniflandirma sonuglarina ulasan bir¢ok c¢alisma mevcuttur (Alexandre ve
dig., 2015; Erb, 2007; George ve dig., 2013; Ghiurcau ve Rusu, 2009; Johnstone ve Woodward, 2013;
Mayvan ve dig., 2015; Montino ve Pau, 2019; Paulraj ve dig., 2013; Wieczorkowska ve dig., 2018). Ancak
bu calismalarin ortak amaci arag tiiriinii tespit etmeye yoneliktir. Bu calisma ile sunulan yontemde ise
motor sesi kaydedilen bir aracin daha sonradan tespiti hakkinda tahminde bulunmaya yoneliktir.

Calisan bir aracin sesi; motor sesi, titresimden kaynakli sesler, riizgar sesleri gibi bazi seslerin bir araya
gelmesiyle olusur. Dogal olarak bu ses; aragta kullanilan yakit tiiriine, motor cesidine, yalitim seviyesine,
malzeme yapisina ve gesitliligine gore farklilik gosterir. Ayn1 marka, model ve 6zelliklere sahip araclar,
ayni sartlarda ¢alisti$1 zaman yaklasik olarak ayni sesleri iiretmelerine (De Angelis ve dig., 2016; Randall,
1987) ragmen bu sesler aracin kullanimina ve zamana bagh olarak farkli parcalarinin farkli seviyelerde
yipranmasindan dolay1 neredeyse benzersiz hale gelmektedir.

Bu ¢alismada amacimiz duragan halde bir aracin iiretmis oldugu bu benzersiz sesi "aracin sesli imzas1"
olarak tamimlayip kaydetmektir. Bu sayede aracin sesli imzasi kayit edildikten sonra yeni bir ses
algilandiginda; bu sesin tanimlanmasi ve eger daha 6nceden kayith bir ses ise aracin sinuflandirilmasi igin
kullanilmasidir. Gelistirilen bu sistemle giiniimiizde birgok uygulama miimkiin olacaktir. Ornegin acil
durumlarda, arag igerisinde telefon ile konusan kisiden arka planda olan motor sesinin duyulmasi ile
aracin belirlenmesi miimkiin olabilecektir. Giiniim{iizde iiretilen araglarin neredeyse tiimii akilli (Hahn ve
dig., 2019) ve sesli tanima sistemleri i¢in gerekli donanimsal alt yapiya sahiptir (Bisio ve dig., 2018). Bu
altyapr ile birlikte, tanimlanan "sesli imzalar" biitiinlesik halde ¢alisabilecektir. Boylelikle arag ¢alistirildig:
anda eger aracin calisma sesinin degisimine sebep olan bir ariza var ise bunun igin 6ncii bir uyari sistemi
olacaktir.

BENZER CALISMALAR (RELATED WORKS)

2019 yilinda yapilan bir ¢alismada, diisiik maliyetli, yapay sinir ag1 ile calisan, mikrodenetleyici
tabanli gomiilii bir sistem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri sistem yol iizerinde herhangi bir uzaktan
kontrol baglantisina ihtiya¢ duymadan yerlestirilip, gegen araclarin motor seslerinden gegen arag
olup/olmadigini algilamaktadir (Montino ve Pau, 2019). 2018 yilinda yapilan baska bir ¢alismada ise veri
olarak hem arag sesi hem de arag¢ goriintiisii kullanilmistir. Arag sesleri disaridan ve araca yaklasik 30m
mesafeden kayit edilmistir. Hem araglari tiirlerine gére hem de motor sesinden yakit tipine gore ayirmayi
hedeflemislerdir. Arag tiirlerini siniflandirmada %97,45'e kadar, motor tipini belirlemede ise benzinli
araglarda %100, dizellerde ise %92,7'ye kadar basar1 saglamislardir (Wieczorkowska ve dig., 2018). 2015
yilinda yapilan bir ¢alismada, ara¢ disindan kaydedilen sesler veri olarak kullanilmis ve arag tiirii
tahminini %80 basari ile yapmislardir (Mayvan ve dig., 2015). 2015 yilinda yapilan diger bir ¢alismada ise
yine yoldan alinan sesler ile arag tiirii tespit edilmeye calisilmistir. Calismalarinda Extreme Learning
Machine ile melezlenmis 6zel bir Genetik Algoritma smifina (kisitli arama ile) dayali ydntem
kullanmisglardir. %74,83 - %93,74 arasinda oranlarda basarili siniflandirma yapabilmislerdir (Alexandre
ve dig., 2015). 2013 yilinda yapilan bir ¢alismada yaklasmakta olan aracin sesinden arag tiirii ve uzakligi
tahmin edilmeye calistilmistir. Hareket halindeki araglarin farkli gevrelerde {iretmis olduklari ses
kaydedilmis ve 6zbaginimli model algoritma ile analiz edilmistir. Bu sesin smiflandirilmas: i¢in PNN
modelini kullanmislardir. %92,8 basariyla arag tiiriinii ve mesafesini tahmin edebilmislerdir (Paulraj ve
dig., 2013). 2013 yilinda yapilan diger bir calismada, yola yerlestirmis olduklar: mikrofon ile yoldan gecen
araclarin seslerini kayit edilmis ve ANN/KNN algoritmalarini kullanarak simiflandirilmistir. Arag
tirtiniin tespitinde; KNN algoritmasinda %50,62 basariya, ANN algoritmasinda ise %73,42 basariya
ulagmislardir (George ve dig., 2013). 2013 yilinda yapilan diger bir ¢alismada ise motor sesinden arag
tanima icin ANN ve NBC algoritmalarinin basarisini karsilastirmistir. Arag seslerini ara¢ disinda
kaydetmislerdir. ANN i¢in %88,7 NBC icin %92,3 dogru smiflandirma yapabilmislerdir (Johnstone ve
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Woodward, 2013). 2009 da yapilan bir ¢alismada, Matlab platformunda zaman kodlu sinyal isleme ve
tanima yontemi (TESPAR) ile Archetypes teknigi birlestirilerek kullanilmistir. Alti farkli aragtan
kaydedilen 45 ses verisi tizerinde ¢alismislardir. Baz1 ara¢ modellerini belirlemede basarili iken bazilarim
ise yaklasik %50 hata ile smiflandirmislardir (Ghiurcau ve Rusu, 2009). 2007 yilinda hazirlanan bir tez
calismasinda yol {izerinde araglardan toplanan seslerden arag tiirii tespiti yapilmigtir. SVM algoritmasin
kullanarak yapilan bu calismada %87 'ye kadar dogru siniflandirma yapabilmistir. Ancak arag hizlar1 veya
trafik arttikca bu basar1 orani oldukga diismektedir (Erb, 2007). 1998 yilinda Wu ve ark. yaptiklar1 bir
calismada hareket halindeki araglarin seslerini kullamilarak arag tiiriinti tahmin etmeye c¢alismiglardir.
Ancak o zamanki teknoloji imkanlarinin yoksunlugundan istemis olduklar1 sonugclar1 elde
edememislerdir (Wu ve dig., 1998). Ses sinyallerini kullanarak ara¢ siniflandirma arastirmacilarin 6nem
verdigi konulardan olup bununla ilgili Literatiirde farkli algoritmalar gelistirerek farkli simiflandirma
sonuglari elde eden bir¢ok ¢alisma (Dalir ve dig., 2018; Paulraj ve dig., 2013; Wieczorkowska ve dig., 2018)
olmustur. Bu calismada sunulan yontem ile bu ¢alismaya konu olan benzer ¢alismalar sonu¢ kisminda
kargilagtirilmistir.

MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL AND METHOD)
Veri Toplama (Data Collection)

Calisir durumda olan 22 aracin rolantideki arag igi sesi kaydedilmistir. Ses kaydedilirken standart
mikrofon kullanilmis ve aracin siiriicii koltugu ile yan yolcu koltugunun ortasina konumlandirilmistir.
Arag sesleri kayit edilirken ortam seslerinin olmamasina dikkat edilmistir. Her bir ses kaydi en az 210
saniye olacak sekilde alinmistir. Bu ses dosyalari iki saniyelik parcalara ayristirilmistir. Boylece her araca
ait 100’den fazla ses kaydi olusturulmustur. 44100 Hz 6rnekleme orami ile toplam 2416 ses kayd analiz
edilmistir. Cizelge 1’de araglara yonelik detaylar verilmistir. Sonrasinda kaydedilen sesler Local Binary
Pattern (LBP) yontemi kullanilarak analiz edilmistir.

Araclarin yalnizca bes tanesi Benzint+LPG yakit tiirline sahip olup kalanlarin tiimii dizel yakitli
araglardir. Araglarin igerisinden dort tanesi ayni marka, ayn1 model, ayni yakit tiirii ve ayni motor
hacminde olup tiretim y1l1 ve kilometre degerleri farklidir. Boylece yapilacak tahminde hem tiim araclarin
birbirinden nasil ayristigi hem de ayni Ozellikte olmalarina ragmen araglarin ayrisip ayrismadigi
gostermek amacglanmustir.

Yerel ikili Oriintii (LBP) (Local Binary Pattern)

LBP, bir resmin her pikselini, o pikselin ¢evresindeki 3x3 alanda komsu oldugu pikseller ile eslestiren
ve sonugta ikili say1 sisteminde tek bir deger tireterek bu pikselleri etiketleyen basit ancak ¢ok etkili bir
doku operatoriidiir. Sekil-1a'da isaretli pikseli "merkez piksel" olarak ele alalim; eslik tablosu ¢ikarabilmek
ve LBP degerini elde edebilmek icin komsu oldugu diger sekiz piksel ile biiyiikliik/kiigtikliik iliskisine
bakilir. Eger merkez pikselin degeri komsusu olan pikselden biiyiikse karsilastirmasi yapilan pikselin
konumuna 1, kiigiikse 0 yazilarak esik tablosu hazirlanir. Cikarilan tablodan sekiz bitlik LBP degeri ikilik
say1 formatinda elde edilebilir. Bunun i¢in tablonun ilk hiicresindeki deger en ytiiksek degerlikli bit olacak
sekilde saat yoniine dogru ilerleyerek LBP ikili say1 degeri elde edilir. Kolay kullanim ve okuma icin bu
deger LBP kod olarak adlandirilarak onluk sayiya gevrilir ve ilgili piksel bu deger ile etiketlenir.
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Cizelge 1. Arag Detaylar
Table 1. Details of the Vehicles

ID Marka Model Seri Uretim MOtOl: Yakat Tiirii KM
Yili Hacmi
1 Renault Fluence | Icon 2013 1500 Dizel 150000
2 Fiat Egea Urban 2016 1300 Dizel 72000
3 Toyota Corolla | Comfort Extra 2012 1600 Benzin+LPG 84000
4 Wosvagen | Passat Varyant 2013 1600 Dizel 160000
5 Scoda SuperB | Prestige 2018 1600 Dizel 60000
6 Renault Fluence | Icon 2015 1500 Dizel 83000
7 Fiat Linea Active Plus 2012 1300 Dizel 170000
8 Honda Civic Eco Elegans 2012 1600 Benzin+LPG 104000
9 Renault Fluence | Dynamic 2011 1500 Dizel 220000
10 | Peugeot 301 Allure 2016 1600 Dizel 65000
11 | Audi A3 Ambiante 2014 1600 Dizel 78000
12 | Fiat Egea Easy 2017 1300 Dizel 86000
13 | Fiat Marea Liberty 2004 1600 Benzin+LPG 180000
14 | Fiat 500x Cross Plus 2017 1600 Dizel 28000
15 | Wosvagen | Polo Comfort Line 2015 1200 Benzin+LPG 20000
16 | Mercedes E200 Elegance 1995 2000 Benzin+LPG 270000
17 | Scoda Octavia | Elegance 2014 1600 Dizel 69000
18 | Wosvagen | Passat R-Line 2017 1600 Dizel 45000
19 | Renault Fluence | Extreme 2015 1500 Dizel 141000
20 | Chevrolet | Aveo LTZ 2012 1300 Dizel 148000
21 | Ford Focus Trends 2015 1600 Dizel 132000
22 | Renault Megane | Touch 2017 1500 Dizel 94000
11000100
312 165 140 1 1 0
LBPikili = 11000100
150 | 156 80 - o lx o - LBP,,; = 196
30 210 98 0 1 0
a- Ornek b- Esik
(Example) (thresholds)

Sekil 1. Yerel Ikili Oriintii (LBP) mantig1
Figure 1. Logic of the Local Binary Pattern

LBP metodolojisi doku analizinde énemli ilerlemelere yol agmistir. Arastirma ve uygulamalarda tiim
diinyada yaygin olarak kullanilmaktadir (Pietikdinen, 2010). LBP'nin temel kullanim amaci yiiz tanima,
doku tanima, hareket analizi gibi (Da Costa ve dig., 2019) goriintii isleme ve makine gérmesine yonelik
uygulamalardir (Huang ve dig., 2011). Bunun en temel nedeni ise LBP'nin ayristirma da olan basaris1 ve
hesaplama kolaylig1 olarak gosterilebilir. LBP'nin hesaplamalarda sagladig: basitlik ve ayristirma basarisi
bu calismada goriintii isleme yerine ses simiflandirma amaciyla kullanilmistir. LBP goriintii isleme
agisindan oldukga etkili bir tekniktir ancak goriintii tizerindeki parazitlere karsi ¢ok hassas olabilmektedir.
Ornegin pikseller {izerine gelecek ufak bir aydinlik, piksel degerlerinin degismesine bu sebeple LBP degeri
hesaplarken kullanilacak 1’lerin 0 veya (’larin 1 olmasina sebep olabilir. Bir ses genligi (zaman-frekans
gosterimi) iki boyutlu bir resim olarak diisiiniilerek, kaydedilen bir ses verisi genligi {izerinde LBP ile
doku analizi yapmak miimkiindiir (Kobayashi ve Ye, 2017; Thwe ve War, 2017).
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Kiibik SVM (Cubic SVM)

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine — SVM) siniflandirma teknigi diisiik bellek alar
problemini agsmada kullanilan yararlh bir yontemdir. SVM smiflari miimkiin olan en iyi sekilde ayirmak
i¢in ¢ok boyutlu bir hiper diizlem bulur (Lin ve Wei, 2005). Kiibik SVM smiflandiricist siiflandiricinin
¢ekirdek fonksiyonunun kiibik oldugu durumlarda ancak kullanilabilir. Asagidaki Denklem 1 ile
kullamilir. Buradaki calismada Matlab programi igerisinde kiibik SVM yonteminin varsayilan
parametreleri kullanilmistir.

K (%)) = (x{ %))° D

Bulgular (Findings)

Calisma igerisinde 22 tane aracin rolantide iken ¢ikarttiklar: arag ici sesleri kayit altina alinmistir. Ses
dosyalari iiger saniyelik parcalara ayrilmis fakat {izerinde giiriiltii giderme benzeri higbir filtreleme ya da
Onisleme yapilmamistir. LBP Oznitelik c¢ikarma yontemi Matlab platformunda ses dosyalarina
uygulanarak 256 Oznitelik ¢ikarilmistir. Elde edilen veriler yine Matlab platformunda simiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmistir. 10-katl1 ¢apraz dogrulama ile veriler egitim ve test olarak
ayristirilmistir. Siniflandirma algoritmalarinin tiimiinde varsayilan parametreler kullanilmistir. Oncelikle
22 aracin da igerisinde yer aldig1 bir analiz yapilmis ve Cubic SVM algoritmasi ile %95,2 oraninda basarili
smiflandirmalar yapilmistir. Asagidaki Cizelge 2’de karisiklik matrisi gosterilmistir.

Cizelge 2. Tiim Aragclar i¢in Cubic SVM Algoritmasi ile Sonuglarin Karisiklik Matrisi
Table 2. Confusion Matrix of Results with Cubic SVM Algorithm for All Vehicles

Tahmin Degerleri T
1]2]3]4]5]6]7[8]910]11]12]13]14]15]16]17]18]19[20]21]22 P
11000 0 0 0 3 0 2 1 0 0 0 1 0 0O 0O O O O O 0 o0 107

2 0102 0 0 0 0 O O O O O 2 3 0 O O O O O O O 0 107
31 0 98 0 0 0 0 2 0 0O 0O 0O 4 0 0 0O 0O 0O O O O 0 105

4 0 0 31030 0 0 0 0 0O O O 0O 0O O O O O O O O 0 106
5.0 0 0 0108 0 1 0 1 0 1 0 0 0O O O O O O O O 0 111

6. 0 0 0 0O O 98 0 0 3 0 0O O 0O 0O O O O O O O O 0 101

7 0 0 0 0O 1 0104 0 0O 1 0 O O O O O O O O O O O 106

8 0 0 0 0 2 5 0 94 0 2 0 0 3 0 0 0O 0O 0O 0O O 0O 0 106
(9 4 0 0 0 0 0 1 01010 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 106
a 0 0 0 0 0 0 O 2 0O 0104 0 0 O O O O O O O O O O 106
gL 0 0 0 0 4 0 0 0 1 01010 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 107
2|12 0 5 0 0 1 0 0O O O O O 9 2 0O 0O O O O O O O O 106
(13 1 0 0 0 0 0 0 14 0 0 0 0 91 0 0 0 0 0 0 0 0 0 106
l14 0 3 0 0 2 0 0 0 0 0O 0O O 0104 0 0 0O O O O O 0 109
5 0 1 1 0 0 0O 0O O O O O O O O 104 0O 0O O O O O O 106
6 0 0 0 0O 0O OOO O O O OO O O 140 0 0 0 7 0 121
7 0 0 0 0O 0O O O OO O O O O O O 6 105 0 0 0 2 0 113
8.0 0 0 0 0O O OO O O O OO O O O O 112 0 0 1 0 113
9 0 0 0 0 0 O O OO O 0O O O O O 1 0 0 114 1 0 0 116
200 0 0 0 0O O OO O O O OO O OO 0O O 1 1100 0 111
2220 0 0 0 0O 0O O O O O O O O O O 4 0 0O 1 0 131 1 137
2.0 0 0 0 0 0 O OO O O OO O O 1 0 0 0O 1 0 108110

SONUC VE TARTISMA (RESULTS AND DISCUSSION)

22 aracin rolantideki arag igi sesi kaydedilip toplam 2416 ses kaydi analiz edilmistir. Matlab
platformunda LBP ile ses verilerinden 256 adet 6zniteligi ¢ikarilarak, Cubic SVM algoritmasi ile %95,2
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oraninda basarili siniflandirma yapilmistir. Elde edilen bu yiiksek basar1 orani her aracin ayni marka ve
model bile olsalar kendilerine 6zgii bir "sesli imzalarinin" oldugunu gostermektedir. Bu farkliligin
ozellikle ayni marka ve model araglarda bile goriilmesinin temel sebebi araglarda kullanilan malzemelerin
farkli zamanlarda ve farkli seviyelerde yipranmasimin yani sira araglarda kullamilan yaliim
malzemelerinin, yakitin, filtrelerin hatta motor yagi gibi kiiciik detaylarin bile etkili oldugu
disuntilmektedir.

Literatiirde yer edinmis benzer calismalar ile sunulan ¢alismanin arasindaki farkliliklar analiz
edilerek Cizelge 3'te sunulmustur. Cizelge incelendigi zaman literatiirde sunulan konu ile ilgili
calismalarin ¢ogunun arag tiiriinii belirlemeye yonelik oldugu goriilmektedir. Bunun yani sira farkl
olarak ses kayitlar1 ara¢ disarisindan alinmaktadir, bu sebeple alinan ses kayitlarinin igerisinde riizgar
sesi, lastik sesi gibi birgok farkli etken sesler dahil olmaktadir. Sunulan calismada ise arag icerisinden
alman ¢ok kiiciik bir ses pargasi ile %95,2 oraninda ara¢ dogru olarak tespit edilebilmistir.

Cizelge 3. Benzer calismalar ile karsilagtirma
Table 3. Comparison with similar studies

Benzer Kullanilan yéntem Ulasilan

Sunulan ¢alisma ile farkliliklar1

Caligmalar Basari
Ortam seslerini siniflandirarak sadece gecen arag
Montino ve A o olup/olamadigini algilamaktadir. Gegen arag i¢in
Pau, 2019 Yapay Sinir Ag1 %97,5 herhangi bir tanimlayici bilgi vermemektedir. Sesler
arag disinda kaydedilmektedir.
. . Sadece arag tiirii ve motor tipi tespit icin
Wieczorkowsk RF, DL, SVM(linear, R .
5 ve ark. 2018 uadratic, RBF kernel) %97,45 |gelistirilmistir. Ara¢ marka, model ve serisini bulmaya
i q ! onelik degildir. Ses ara¢ diginda kayit edilmektedir.
Mayvan ve Sadece arag tiirtinii t.es:p%t icin gelig,ti‘?ilm.i@tir. VA.ra.g
k. 2015 QDA, SVM %80  marka, model ve serisini bulmaya yonelik degildir.

Ara¢ disinda kayit almmustir.

Sadece arag tiiriinii tespit icin gelistirilmistir. Arag
%93,74 imarka, model ve serisini bulmaya yonelik degildir.
Arag¢ disinda kayit alimmustir.

IAlexandre ve Extreme Learning Machine ve
ark., 2015 Genetik Algoritma

Paulraj ve ark., Analiz i¢in autoregressive, %928 Sadece aracin tiiriinii ve mesafesini tahmin etmeye
074,

2013 siniflandirma igin PNN oneliktir. Arag disinda kayit alinmagtir.

George ve ark., Sadece aracin tiiriinii bulmaya yoneliktir. Ses kayitlar:

ANN/KNN Algoritmalar: %73,42

2013 ol {izerinde yapilmaktadir.

Johnstone ve %4887 ve Kullanilan metot farkli olmasinin yani sira her bir
ANN/NBC Algoritmalar1 oo egitim seti i¢in kullanilan ses kayd1 26.3 s stirmektedir.

ark., 2013 %92,3

IAyrica sesler arag digarisinda kaydedilmektedir.

Ghiurcau ve Matlab platformunda TESPAR | %45,5 - [Sadece 6 arag modeli {izerinde calisilmistir. Baz1

Rusu, 2009 ile Archetypes teknigi %100 |araglar1 %55,55 hata ile smiflandirmislardir.
Exb, 2007 SVM Algoritmast 0480-%87 Sadece arag tiiriinii bulmaya yo6neliktir. Ses kaydi arag
disinda yapilmaktadir.
1
Sunulan Local Binary Pattern (LBP) %95,2
Calisma

Sonraki calisma olarak ara¢ hareket halinde iken bu calismada sunulan yontem ile aracin
siniflandirilmasini saglamaktir. Bunun igin arag¢ hareket halinde iken kaydedilen sesten giiriiltii olarak
nitelendirilecek ve aracin hareketine bagli meydana gelebilecek siirtiinme sesi, riizgar sesi, yol sesi gibi
diger seslerin giderilmesi gerekmektedir. Ayrica ayn1 marka, model ve &zelliklere sahip araglar, aymn
sartlarda calistig1 zaman yaklasik olarak ayni sesleri tiretmesi (De Angelis ve ark., 2016; Randall, 1987)
durumu kullanilarak, araca 6zgiin "sesli imza" durumu dikkate alinarak ka¢ kilometre yol yaptig
tizerinde calisilabilir. Bu sayede kayithi olmayan bir aracin sesi algilandiginda arag km verisi ile oynanip
oynanmadig1 bulunulabilir. Egitim verisi olarak kullanilacak, ara¢ tanima sesleri dikkatle secilmeli,
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kaydedilmeli ve simiflandirilmahidir. Kayit yapilirken ortamda bulunacak farkli seslerin dikkate
alinmamasi sonuclarda ve analizlerde hataya neden olabilir.
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