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Ozetce— Dokunsal algilama, robotik ve protez teknolojilerinde gevresel etkilesimleri hassas bir sekilde yonetmek
icin kritik bir role sahiptirler. Bu alandaki 6nemli arastirma konularindan biri yiizey tanimlamadir. Yiizeylerin
doku 6zelliklerini anlamak amaciyla insan doku tanima sistemleri yapay parmak yapilari kullanilarak modellenir.
Bu modellemede, yiizeylere i¢sel dl¢tim birimleri yerlestirilir ve bu birimler yiizeyde titresim olusturarak cesitli
elektriksel sinyaller toplar. Toplanan sinyaller, sinyal isleme ve Oriintii tanima teknikleri ile analiz edilip
smiflandirilir. Bu ¢alismada, titresimli dokunsal uyarici bir gémiilii sistemden elde edilen 12 farkli dokuya ait
sinyaller siiflandirilmast amaglanmistir. Deneysel ¢alismalarda 6znitelik ¢ikarimi igin %50 oraninda ortlisen
kayan pencere yaklagimu ile her bir pencerenin istatiksel (ortalama, medyan) ve spektral (diizliikk, merkez) degerler
dizisi kullanilmigtir. Daha sonra bu 6znitelikler dizisi doku siniflandirilmasi i¢in Destek Vektor Makinesi (DVM)
ve k- En Yakin Komsu (K-EYK) siniflandiricilara girdi olarak uygulanmstir. Deneysel sonuglar DVM ve k-EYK
smiflandirict modellerinde sirasiyla %94,79 ve %95,83 siiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Mevcut
calismalar ile kiyaslandiginda dogruluk agisindan %4,69 daha yiiksek performans elde edilmistir.
Anahtar Kelimeler : Dokunsal sensor, Sinyal isleme, Doku siniflandirama.

Abstract— Tactile sensing plays a critical role in robotics and prosthetic technologies for precisely managing
environmental interactions. One of the significant research topics in this field is surface characterization. To
understand the texture properties of surfaces, human tactile recognition systems are modeled using artificial finger
structures. In this modeling process, intrinsic measurement units are embedded into surfaces, and these units
generate vibrations on the surface to collect various electrical signals. The collected signals are analyzed and
classified using signal processing and pattern recognition techniques.

In this study, the classification of signals from 12 different textures obtained from a vibrational tactile stimulator
embedded system is targeted. For feature extraction in the experimental studies, a sliding window approach with
50% overlap was employed, using statistical (mean, median) and spectral (flatness, centroid) value sequences for
each window. These feature sequences were then applied as input to Support Vector Machine (SVM) and k-
Nearest Neighbor (k-NN) classifiers for texture classification. Experimental results demonstrated classification
accuracies of 94.79% and 95.83% for the SVM and k-NN classifiers, respectively. Compared to existing studies,
the proposed method achieved a 4.69% improvement in accuracy.
Keywords : Tactile sensor, Signal processing, Texture classification.

1. Giris

Son yillarda, bilim ve teknolojinin gelismesine paralel olarak insan-bilgisayar etkilesimi, yapay zeka, giyilebilir
cihazlar ve akilli algilama teknolojilerinde 6nemli gelismeler saglandi. Bu gelisimler, giinliik yasantimizin her
alaninda koklii degisikliklere yol agt1. Insan-bilgisayar etkilesimi, kullanic1 deneyimlerini daha da gelistiren ve
yapay zeka destekleri ile kullanici arayiizlerini daha sezgisel hale getiren yenilik¢i ¢oziimler sunarak, teknolojinin
herkes tarafindan daha kolay ve verimli bir sekilde kullanilmasim sagladi. Ozellikle giyilebilir cihazlar
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teknolojilerindeki gelisimler bireylerin saglik ve yasam kalitelerini siirekli olarak izlemelerini miimkiin kild: (Peng
et al. 2021).

Bu gelismeler; akilli robot geri bildirim sistemlerine ve ¢esitli doniistiirme mekanizmalarina dayanan dokunsal
algilama sistemlerine olan ilginin de artirmasma oOnciililk etmektedir. Ozellikle, akilli robot teknolojileri,
kullanicilara gercek zamanli geri bildirim saglayarak, etkilesimlerini daha dogal ve sezgisel hale getirmektedir. Bu
sistemler, robotlarin insan hareketlerini ve tepkilerini anlamalarina ve buna uygun sekilde yanit vermelerine olanak
tanir, bdylece daha uyumlu ve etkili bir insan-robot etkilesimi saglanmaktadir. Dokunsal algilama sistemleri,
fiziksel temas ve kuvvet geri bildirimleri kullanarak, kullanicilarin sanal ortamlarla etkilesimlerinde daha gergekei
ve tatmin edici deneyimler yasamalarim1 miimkiin kilan rehabilitasyon ve tip alaninda da 6nemli sistemlerin
gelisimini saglayarak hastalarin tedavi siireglerini daha etkili kilmaktadir (Chi et al. 2018). Ayrica, dokunsal
algilama robotik ve protez arastirma alanlarinda 6nemli katkilar sunmaktadir (Alves de Oliveira, Cretu, and Petriu
2017).

Dokunsal algilamada, kullanilan malzemenin doku, sertlik, piiriizliiliik gibi 6zelliklerinin bilinmesi biiyiik
onem tasir. Bu Ozellikler, robotlarin ve protezlerin objeleri dogru bir sekilde kavrayabilmesi ve etkilesimde
bulunabilmesi igin kritik veriler saglar. Insanda doku tanima siireci, genellikle derinin yiizeye dokunmasi veya
derinin yiizey iizerinde mikro titresimler olusturacak sekilde kaydirilmasi ile gergeklestirilir. Bu siireg, insanin
dokular1 ve yiizeyleri anlamasinda 6nemli bir rol oynar ve bu anlayis, robotik sistemler i¢in daha gelismis dokunsal
algilama teknolojilerinin tasarlanmasina énemli katkilar saglamaktadir. Insanin bu algilama yetenegi, robotlara
benzer bir kapasite kazandirmak i¢in kullanilan sensorler ve yapay cilt teknolojileri ile simiile edilerek, gergek
diinyadaki dokusal 6zelliklerin daha hassas bir sekilde algilanmasini miimkiin kilmaktadir. (Kursun and Patooghy,
2020; Rocha Lima et al., 2020). Tiim bu gelismeler aragtirmacilarin, protez gelistirme ve gelisen robotik is giicii
talebindeki dokunsal algilamaya olan ilgiyi artirmaktadir. Son yillarda yapilan bazi ¢alismalar asagida verilmistir.

Sinapov ve dig., ylizey dokularmin tamimlamak i¢in insansi robotlar tarafindan dokunsal algi yontemi
kullamlmistir. Ug eksenli ivmedlger sensor takili robotun tirnaklari ile bes farkl kesif yaparak 20 farkli yiizey test
edebiliyor. DVM ve K-En Yakin Komsu (k-EYK) makine 6grenme algoritmalari tarafindan tanimlanip
smiflandirilan ivmedlger titresimleri ile dogruluk orani %80 olmustur. Test yiizeyine uygulanan birden ¢ok ¢izilme
davramigt yiiksek tanima orani saglamaktadir (Sinapov et al. 2011).

Fishel ve Loeb, farkli normal kuvvet ve hiz kombinasyonlar1 kullanilarak her bir dokusal 6zellik i¢in en etkili
Ol¢iim yontemleri tanimlanmistir. Bu yontemlerin dogrulugu, benzer doku giftlerini ayirt etme konusunda oldukga
yiiksektir. Arastirmalar, %99.6 gibi olaganiistii yiiksek bir dogruluk orani elde ettigini gdstermistir. Bu sonug,
insan dokunsal yeteneklerinin 6tesinde bir performansi ifade eder ve dokusal farkliliklarin belirlenmesinde ileri
diizey bir hassasiyet saglar. Calisma ayrica, 117 dokudan olusan bir setin mutlak simiflandirilmasinda yapilan
testlerde, genellikle az sayida iyi segilmis kesif hareketinin yeterli oldugunu gostermistir. Medyan degeri 5 olarak
belirlenen bu hareket sayisi, %95.4'lik bir basari oran1 ile dogru dokusal siniflandirma saglamistir. Bu sonuglar,
etkili doku algilamanin ve siniflandirmanin, minimum sayida ama dogru secilmis hareketlerle
gerceklestirilebilecegini ortaya koymaktadir. Bu bulgular hem endiistriyel hem de akademik arastirmalarda
dokunsal algilamanin gelismis uygulamalari i¢in degerli bilgiler sunmustur (Fishel and Loeb 2012).

De Oliveira ve dig., yiizeyi tanimak i¢in kullanilan robotik parmagi dért motor ve en son motorda bulunan
atalet Slciim birimi (AOB)’den olusan bir sistem Onerilmistir. Yumusak ve sert uclarla parmaktan alinan veriler
sinir aginda iglendikten sonra yedi farkli yiizeyin tespiti %97°lik bir dogrulukla gergeklestirilmistir (De Oliveira
et al. 2015).

Oliveira ve dig., ¢ikintili yiizeylerle temas halinde olan yeni bir biyolojik dokunsal prob tarafindan alinan
sinyalleri izleyerek yiizey karakterizasyonu sorununu degerlendirmektedirler. Bu amagcla, dokusal algilama
hassasiyetini ve dogrulugunu artirmay1 saglayabilecek manyetik acisal hiz ve yerlesim {initesinin titresimini
destekler ve parmak ucuna uygulanan kuvvetlerin etkili bir sekilde derin basing sensorii modiiliinden
yararlanmuslardir. Modiil, sensorlerin cesitli ylizey tiirleri tizerindeki tepkilerini degerlendirmek amaciyla iki ayri
deneyde test edilmistir. ilk deneyde, modiiliin iginde bulunan geleneksel sensdrlerin, oluklu yiizeylerde belirli
temel frekansta titresimleri algilama yetenegi arastirilmistir. Bu frekans araligi 3.66 Hz ile 11.54 Hz arasinda
degismekte olup, 6l¢iimler sirasinda elde edilen genel maksimum hata +0.1 Hz olarak belirlenmistir. Bu bulgular,
frekanslarin, modiiliin altinda hareket ettirilen 1zgara desenleri lizerinde sabit bir oryantasyon, hiz ve basinca bagl
olarak degistigini gostermektedir. Bu degiskenlerin, ii¢ serbestlik dereceli robotik parmak kurulumunda sabit
tutulmadig1 igin frekanslarin algilanamadig1 ortaya konmustur. Ikinci deneyde ise, sensér modiiliiniin robotik
parmagin ucuna takildigi durumlarda, yedi farkli kaba sekil iizerinde toplanan veriler detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Sonuglar, farkli sensor tiirleri i¢in elde edilen siniflandirma dogruluklarinin %85.1 ile %98.9 arasinda
degistigini ortaya koymustur (Alves de Oliveira, Cretu, and Petriu 2017).

Kaboli ve Cheng, robotik sistemlerin dokunsal nesne tanimalarinda nesnelerin yiizey kesfinin siiresinden
bagimsiz olarak saglam dokunsal bilgi c¢ikarmasini saglamak icin bir dizi yeni dokunsal tanimlayict
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onermektedirler. Bu tanimlayicilar, dinamik basing sensorleri, ivmedlgerler, kapasitif sensorler ve empedans
elektrot dizileri gibi farkli dokunsal algilayicilar1 icermektedir. Bu sensorler, dokunsal tanimlayicilarin
malzemeleri ve nesneleri algilama yeteneklerini test etmek icin kullanilmistir. Golge El adi verilen bir dokunsal
tanimlayici, insan benzeri kesif hareketlerini gerceklestirme yetenegi sayesinde, cesitli dokusal 6zellikleri olan
malzemeleri siniflandirmada etkili olmustur. Goélge El, 120 farkli malzemeyi dokusal 6zelliklerine gére %100
dogruluk oraniyla tanimlayabilmistir. Ayrica, 30 farkl: el i¢i nesneyi de yiiksek bir dogruluk oranryla, yani %98
dogrulukla smiflandirmistir. Bu sonuglar, Gélge El'in dokunsal tanimlama gorevlerinde son derece basarilt
oldugunu ve dokunsal algilama teknolojisinin ne kadar ileri bir diizeye ulagtigin1 gostermistir (Kaboli and Cheng
2018).

Lima ve dig., dokunsal doku tanimada makine 6grenim yOntemlerinin performanslarini incelemislerdir.
Deneysel c¢aligmalarinda, dokunsal algilama ozelliklerine sahip bir robot parmak ucu ve bir adim motoru
kullanilmustir. Deneyde kullanilan bu cihazlar, robot igletim sistem yazilimi yardimiyla merkezi bir kontrol sistemi
ile yonetilmistir. Elde edilen veriler, zamansal alanda analiz edilerek karar agaglar, rastgele orman ve destek vektor
makine siniflandiricilara girdi olarak uygulanarak her bir siniflandiricinin performansi degerlendirilmistir. Karar
agaclar1 siniflandiricida %95, rastgele orman siniflandiricida %92 ve destek vektor makine siniflandiricida %91
dogruluk performansina ulasmiglar (Rocha Lima et al. 2020).

Lyu ve dig., cok kanalli bir fiber Bragg izgarasi dokunsal sensorii ve sikistirma uyarma (SE)-LSTM
smiflandirma derin 6grenme ag1 kullanarak kavrayan nesneleri siniflandiracak bir model 6nermektedirler. Ayrica
deney ¢alismalarinda, dokunsal sinyali elde etmek igin dalga boyu taramali optik koherens tomografisinde
yararlanarak, kavrama siirecine iliskin veri dizisi i¢in dokunsal sensér sinyalini demodiile edilmistir. Onerilen
modele ait deneysel ¢alismalarda %95,97 simiflandirma dogruluguna ulastiklari gorillmektedir (Lyu et al. 2022).

2. Materyal ve Yontemler

Bu ¢alismada, robotik ve protez ¢alismalarinin temelini olusturan dokunsal sensorlerden alinan yiizey
dokularinin k-EYK ve DVM gibi makine 6grenme yontemleri siniflandirilmasi yaklagim sunulmaktir. Genel
cercevesi Sekil 1'de verilen ¢alisma, iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, dokunsal sensérlerden alinan
sinyaller %50 oraninda ortlisen kayan pencere yaklasimi ile pencerelere boliiniir ve her pencerenin ortalama,
standart sapma, spektral diizliik ve spektral merkez degerleri birlestirilerek zamansal 6zellikler olusturulur. Tkinci
asamada, bu zamansal Ozellikler Dbirlestirilerek Onerilen siiflandirict  modellerine  uygulanarak
simiflandirilmaktadir.

= o YXNENXC Y ) ;

[ 1

F

Ortalama Medyan Spektral Diizleklik Spektral Merkez
| | \ z

Oznitelik Birlestirme

Sekil 1. Onerilen modelin genel cercevesi
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2.1. Veri Seti

Lora-Rivera ve dig., hazirlanan veri seti 12 farkli dokudan olugmaktadir (Lora-Rivera, Oballe-Peinado, and
Vidal-Verda 2023). Veri seti olusturulmasinda hazirlanan diizenek igin orneklem frekansi 485Hz olarak
belirlenmistir. Ayrica diizenek 30m/s hizla hareket ettirilerek 200 kez tekrar edilmistir. Toplamda veri setindeki
12 doku i¢in (12x200) 2400 6rnek veri alinmigtir. Ayrica ger¢ek zamanl her bir sinyal 16 bit uzunlugunda 2048
ornekli veri bir metin dosyasina kaydedilmistir. Veri setindeki 12 yiizey dokusuna ait detaylar Tablo 1’de’de
sunulmustur.

Tablo 1. Veri seti doku bilgileri

Doku Isimleri Kodu Materyal Modelleme

Doku 1 tex01 Filament-1 (Filaflex) Chirp sinyali

Doku 2 tex02 Plastik-1 Kare Dalga (Uzakliga bagli)

Doku 3 tex03 Plastik-2 Kare Dalga (Uzakliga bagli)

Doku 4 tex04 Filament-2 Siniizoidal sinyal

Doku 5 tex05 Filament-3 Sintizoidal sinyal

Doku 6 tex06 Filament-4 Sintizoidal sinyal

Doku 7 tex07 Metakrilat-1 Siniis - Uggen dalga sinyal

Doku 8 tex08 Metakrilat-2 Siniis - Uggen dalga sinyal

Doku 9 tex09 Metakrilat-1 Siniis - Uggen dalga sinyal

Doku 10 tex10 Kumas-1 Belirgin oriintiiye sahip olmayan sinyal
Doku 11 tex11 Kumas-2 Belirgin oriintiiye sahip olmayan sinyal
Doku 12 tex12 Kumas-3 Belirgin oriintiiye sahip olmayan sinyal

Tablo 1’ de goriilecegi Doku 1, Doku 4, Doku 5 ve Doku 6 3-B yazicilarda kullanilan Filament malzemelerdir.
Doku 2 ve Doku 3 Poliaktik asit bilesimden olusan termoplastik polimer malzemedir. Doku 7, Doku 8 ve Doku 9
metakrilat asit igeriginden olusan recine yapiya sahiptir. Geri kalan dokular ise ti¢ farkli kumas tiirleridir. Ayrica
Tablo 1’de veri seti materyallerin modellemesinde kullanilan sinyal tiirleri goriilmektedir. Veri setinin kullanilan
malzemelerin dokusuna iligkin gorseller Sekil 2°de goriilmektedir.

Sekil 2. Veri seti malzemelerinin dokusu
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2.2. Ozellik Cikarim Yontemleri
2.2.1. istatiksel Yontemler

Duragan ve duragan olmayan sinyal analizde zaman, frekans bolgelerindeki sinyal 6zelliklerini anlamak ve
analizi i¢in istatiksel yontemlerden yaygin olarak yararlanilmaktadir. Bu amagla, dokunsal sinyallerden 6zellik
¢ikarimi i¢in ortalama ve medyan ozellikler kullanilmustir. Bu iki istatiksel 6zellik, kabul edilebilir bir hassasiyet
derecesiyle hemen hemen her veri dagilimimni dogru bir sekilde karakterize edebilecek en 6nemli iki olgtiimii
olduklar1 i¢in se¢ilmistir.

Medyan ve ortalama 6zellikleri, 6zellikle medyan degeri veri setinin nasil bir dagilima sahip olduguna iliskin
Olgtimlerle birlestirildiginde, verilerin dogas1 hakkinda iyi bir gosterge saglamaktadir (Siuly et al. 2019). Ortalama
ve medyan degerleri sirasiyla Denklem 1 ve Denklem 2 verilmistir.

Ortalama = %Z?’:l xi (1)
X (%) N:tek ise
Medyan = x 3 +x(S41) N: cift ise ’

2

Denklem 1 ve 2°deki X veri setindeki her bir dokunsal sinyalini, N ise her bir dokunsal sinyaldeki 6rnek sayisini
temsil etmektedir.

2.2.2. Spektral Yontemler

Konusma ve ses sinyali siniflandirmasinda yaygin olarak kullanilan spektral 6zellikler, son yillarda dokunsal
sinyaller gibi fizyolojik sinyal simiflandirmasinda da kullanilmaktadir (Hassan, Bashar, and Bhuiyan 2015).
Spektral 6zellikler, sinyallerin genlik spektrumundan elde edilir ve bu 6zellikler sinyallerin tanimlanmasinda ve
ayirt edilmesinde 6nemli rol oynar. Ayrica, sinyalin frekans bilesenlerinin 6zelliklerini 6zetleyerek, sinyalin genel
yapist hakkinda bilgi verir (Hassan and Haque 2016). Sinyalin frekans igeriginin ¢esitli yonlerini analiz etmek i¢in
kullanilan ve sinyaller arasindaki farklar1 ayirt etmede 6nemli bilgiler saglayan Spektral Merkez (SM) ve Spektral
Diizliikk (SD) dokunsal sinyallerin ayirt edici 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir.

SM, spektrum tizerindeki kiitle merkezini belirler ve bu sinyalin frekans bilesenlerinin dagiliminin ortalama
frekansini gosterir. Bagka bir deyisle, SM, spektrumun frekans eksenindeki merkez noktasini temsil eder. Eger
SM' nin degeri yiiksekse, bu durum sinyalin enerjisinin genellikle daha yiiksek frekansta yogunlastigini gosterir.
Yani, yiiksek SM degeri, sinyalin daha yiiksek frekans bilesenlerinin baskin oldugunu ve bu bilesenlerin sinyalin
toplam enerjisinin biiyiik bir kismini olusturdugunu ifade eder (Kulkarni and Bairagi 2017).

SD, Zaman-Frekans Dagilimi (ZFD) i¢indeki enerji dagiliminin ne kadar yogun veya yayilmis oldugunu dlgen
bir yaklagimdir. Yiiksek diizliik degeri, enerjinin ZFD' de esit sekilde dagildigini ve spektrumun diiz bir yapiya
sahip oldugunu gosterir. Buna karsin, diisiik diizlik degeri, enerjinin ZFD ig¢inde belirli bdlgelere yogunlastigini
ve spektrumda belirgin yogunluk farkliliklari oldugunu belirtir (Boashash, Khan, and Ben-Jabeur 2015). Bu
Ozellik, giiriiltii igeren bir sinyal bilesenlerinin zaman-frekans temsillerini, saf giriltiiniin zaman-frekans
temsillerinden ayirt etmeyi saglamaktadir. SD, bir sinyalin Fourier dontisimiintin genliklerinin geometrik ortal
amasinin, ayni doniisiimiin aritmetik ortalamasina oranidir. Bu oran, sinyalin frekans bilesenlerinin dagiliminin ne
kadar homojen oldugunu veya ne kadar diizensiz oldugunu belirlemekte kullanmilir (Boashash, Khan, and Ben-
Jabeur 2015; Lothede et al. 2010).

SM ve SD matematiksel bagintilar: sirasiyla Denklem 3, Denklem 4’ de, goriilmektedir.

_ INZdnlym)l

SM = SNy (n)| @)
n’,‘{;&mnﬁ

§p = tn=olVWIT 4)

FENZdY ()

Denklem 3 ve Denklem 4’teki N 6rnek sayisini, Y(n) ayrik fourier doniisimiinii temsil etmektedir.
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2.3. Smiflandirma Yoéntemleri
2.3.1. k-En Yakin Komsu

k-En Yakin Komsu (k-EYK) denetimli 6grenme algoritmalari arasinda bulunan ve parametrik model
kullanmayan bir makine 6grenme teknigidir. Bu algoritma, veri setinde yer alan her bir 6rnegi siniflandirirken,
veri noktalarinin etrafindaki komsularini temel alir ve belirli bir mesafe dl¢iitiine gore yakinliklarini degerlendirir.
Parametrik olmayan dogasi, k-EYK’nin herhangi bir 6nceden belirlenmis model veya dagilim varsayimina ihtiyac
duymadan dogrudan veri noktalarinin birbirleriyle iligkilerini kullanarak siniflama yapmasina olanak tanir. Bu
ozellik, k-EYK’yi veri setinin dogrudan ozelliklerine dayali olarak siniflandirma yapmak i¢in esnek ve etkili bir
yontem haline getirir (Aslan and Nur Zurel 2022; Gupta et al. 2023). Bagka bir ifadeyle, k-EYK algoritmast,
tizerinde ¢alistig1 verilerle ilgili 6nceden belirlenmis bir varsayimda bulunmaz veya modelleme yapmaz. Bu
algoritmanin temel prensibi, benzer 6zelliklere sahip veri noktalarinin birbirine yakin konumlandig1 varsayimina
dayanmaktadir. Yani, k-EYK, verilerin siniflandirilmasinda, birbirine yakin olan verilerin genellikle benzer sinif
etiketlerine sahip oldugunu kabul eder ve bu yakilik bilgilerini kullanarak yeni verileri siniflandirir (Aslan and
Nur Zurel 2022). Bu algoritmanin matematiksel temeli oldukga basittir. Ancak, k-EYK algoritmasini etkili bir
sekilde kullanabilmesi ii¢ ana bilesene baglidir. Bunlarin ilki, k degerinin belirlenmesidir. K degeri, algoritmanin
degerlendirecegi en yakin komsu sayisini ifade eder. ikinci olarak, mesafe dlciimleri kullanilarak veri noktalari
arasindaki uzakliklar hesaplanir. Yaygin olarak kullanilan mesafe dlgiitleri arasinda Oklid mesafe ve Manhattan
mesafesi bulunmaktadir. Son olarak, k-EYK algoritmasi, ¢gogunluk oylamasi yontemine dayanir. Burada belirli bir
veri noktasinmin sinifim belirlemek i¢in en yakin komsularin sinif etiketlerinin ¢ogunlugu dikkate alinir (Gupta et
al. 2023).

2.3.2. Destek Vektor Makinesi

DVM, dogrusal ve dogrusal olmayan verileri siniflandirmak i¢in yaygin olarak kullanilan basit ve son derece
etkili bir ydontem olan istatistiksel 6grenme teorisine dayanan denetimli bir 6grenme algoritmasidir (Vapnik 1999).
DVM dogrusal siniflandiricinin temel amact, iki sinif verisini ayirabilecek en uygun hiper diizlemi bulmaktir. y,, €
{—1,1} ve D = {(x1,y1), (2, ¥2), .o, (X, V) siif etiketlerine sahip bir veri kiimesi diigiiniin. x, €R, n veri
kiimesindeki 6ge sayisint temsil eder. Dolayisiyla verileri ayirmak icin ¢ok fazla ayirim ¢izgisi ¢izilebilmesi,
verileri iki sinifa ayirma isteginin bir sonucu olarak degerlendirilmektedir.

Bu verilerin siniflandirilmasinda optimal ayrim ¢izgisini tespit etmek her zaman kolay olmayabilir. DVM Sekil
3’te gorildigi gibi iki simfli verileri simflandirirken birbirine en yakin simif noktalar arasindaki mesafeyi
maksimize eden bir hiper diizlem bulmaktadir.

Sekil 3’ de goriilen vektor @’ nin, hiper diizlemin normali (agirlik vektorii) v olarak adlandirilsin. Bu durumda,
v agirlik vektorii Sekil 3.” teki gibi hesaplanabilir. Buna gore, en iyi hiper diizlemi belirlemek i¢in kullanilabilecek
karar fonksiyonlar1 Denklem 5°teki gibi yazilabilir. Boylece iki siifli verimizi ayirmak daha etkili bir sekilde
gergeklestirilebilir.

v.x;+b=>=1, her y=+1

v.x;+b<1,  her y=-1 ©)
X2 N 4%’4
\\% Jl,
N S
y AN N
Destek Vektorleri 0 ¢ ‘\/‘e’/\ o

Destekr Vektorleri

X1

Sekil 3. En iyi hiper diizlem ve marj gosterimi
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Denklem 5 deki b sapma (a ve b vektorleri arasindaki ag1) degerini temsil etmektedir. Sinif etiketleri goz
oniinde bulundurularak Denklem 5 diizenlendiginde ve kisitlamalar ile Denklem 6 gibi yazilabilir.

yi.(wh.x;+b) =1 (6)

Ayrica DVM’deki hiper diizlemler arasindaki mesafenin maksimum olabilmesi ancak ||v||degerinin en kiigiik
deger almasi ile saglanabilecektir (Vapnik 1999).

2.4, Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirict modellerinin performansinin degerlendirilmesinde genellikle dogruluk, duyarlilik, &zgiilliik,
keskinlik ve F1 skor gibi degerlendirme olgiitleri kullanilmaktadir. Bu 6lgiitlere gergek simiflar ile siniflandirict
modelinin simf tahminleri arasindaki iligkiye baghdir. Bu iliskiyi tanimlayan yapi, karmagsiklik matrisi olarak
tanimlanmakta ve Sekil 4’te bu karmagiklik matrisi goriilmektedir.

Tahmin Siniflar
Pozitif Negatif

Dogru Pozitif Yanhs Negatif
(TP) (FN)

Pozitif

Gercek Smmiflar

Yanhs Pozitif Dogru Negatif
(FP) (TN)

Negatif

Sekil 4. Karmasiklik matrisi

Sekil 4’teki TP; gergekte pozitif, smiflandirict tahmini de pozitiftir. FP; gergek smifi negatif, siniflandiric
tahmini negatiftir. FN; gercek sinifi pozitif, siniflandirici tahmini pozitiftir. TN; gergek sinif negatif, siniflandirict
tahmini negatiftir. Buna gore her bir performans degerlendirme 6l¢iit bagintis1 Denklem 7- Denklem 11 arasinda
goriilmektedir.

TP+TN

Dogruluk = rvrrvin )
TP
Duyarlilik = e 8
“ - TN
Ozgillik = TNEP 9)
Keskinlik = — (10)
TP+FP
_ DuyarlikxKesinlik
F1-Skor=2 x Duyarlik+Kesinlik (11)
3. Bulgular

Doku sinyallerinin siniflandirilmasinda, 6znitelik ¢ikarim yaklagimlari ile 6zelliklerin hesaplanmasi, bu
Ozelliklerin bazi makine Ogrenim modelleri ile smiflandirilmasinda  MATLAB (R2023b) ortaminda
gerceklestirilmigtir. Deneysel ¢caligmalarda, Intel Xeon Silver 3.3 GHz islemci, NVIDIA P2200 Quadro GPU kart1
ve 64 GB ozelliklere sahip is istasyonu kullanilmistir.

Boliim 2.1°de sunuldugu gibi veri setimiz 2400 doku sinyalinden olusmaktadir. Ayrica her bir doku sinyal
1%2048 boyutundadir. Deneysel ¢aligmanin ilk agamasinda, pencere uzunlugu ve ortiisme orani ampirik olarak
belirlenen ve her bir sinyal i¢in pencere uzunlugu 256 6rnek ve %50 oraninda ortiisiin 15 pencereye bolinmiistiir.
Daha sonra 256 ornekli 15 pencerenin her birinden ortalama, standart sapma, spektral diizlikk ve spektral merkez
degerleri hesaplanmistir. Boylece veri setimizdeki 1x2048 boyutundaki bir sinyalden her bir 6znitelik ¢ikarma
yontemi ile 15%er 6znitelik dizisi olusturuldu. Her bir 6znitelik ¢ikarimindan elde edilen bu 6znitelikler dizisi
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birlestirilerek 1x60 boyutunda 6znitelik dizisi elde edildi. Bu yaklasim ile veri setindeki 2400 sinyalden 2400x60
boyutunda 6znitelik matrisi elde edilir.

En son agamada, dokunsal yapilara ait sinyallerden elde edilen 2400x60 boyutlu Oznitelikler matris
smiflandirilmasi amaciyla K-EYK ve DVM makine 6grenim siniflandirict modellerine uygulandi. DVM ve k-EYK
smiflandirict modellerinin degerlendirme 6l¢iitlerine gore siniflandirma performanslari Tablo 2’de goriilmektedir.

Tablo 2. DVM ve k-EYK siniflandirici modellerinin siniflandirma performanslari

Siniflandirict Modeli Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Keskinlik F1 Skor
DVM 94,79 94,89 99,52 94,85 0,94
k-EYK 95,83 95,84 99,62 95,93 0,95

Tablo 2°deki sonuglardan goriildigii tizere DVM simiflandiricida %94,79 dogruluk, %94,89 duyarlilik, %99,52
ozgiilliik, %94,85 oraninda basarim elde edilmistir. Aym sekilde k-EYK smiflandirici dogruluk, duyarlilik,
ozgiilliik, keskinlik ve F1-Skor degerlendirme olgiitlerinde sirasiyla %95,83, %95,84, %99,62, %95,93 ve 0,95
oranlarinda basarim saglanmstir. Her iki siniflandirict modeli karsilastirildiginda tiim performans degerlendirme
olgiitlerinde k-EYK simiflandiricinin daha yiiksek sonuglara ulastig1 goriilebilmektedir.

Veri setindeki her bir dokunun daha detayli performans analizi igin DVM, k-EYK siniflandirict modellerin
performans degerlendirmeleri igin karmagsiklik matrisleri kullanilmistir. Sekil 5’te DVM, Sekil 6°da k-EYK
modellerinin karmagiklik matrisleri verilmistir.

DVM karmasikhik matrisi

tex01
tex02

tex03 |
tex04 |
tex05 .
tex06 |
tex07 .

tex08

Gergek

tex09
tex10
tex11

tex12

73% 2%

s lan} 29% ‘ 3% 8%

0x01 tex02 10x03 tex04 1w0x05 10x06 tox07 wx08 tox09 tex10 tex11 tox12
Tahmin

Sekil 5. DVM simiflandirict modeline ait karmasiklik matrisi

Sekil 5’te DVM karmasgiklik matrisinde tex02, tex03, tex04, tex05, tex06 ve tex11 dokularmin tamami dogru
bir sekilde siniflandirildig1 goriilebilmektedir. Bununla birlikte gercekte tex03 olan birer doku 6rnekleri hatali
olarak tex09 ve tex12 olarak siniflandirilmistir. Gergekte tex08 doku 6rneklerinin ikisi tex01, biri tex035, ikisi tex06
ve biri tex12 olarak hatali siniflandirilmistir. Benzer sekilde gercekte tex09 doku drneklerinden biri tex01, biri
texQ7, 7 adeti tex08 ve ikisi tex12 olarak hatali simiflandirildigi gériilmektedir.
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k-EYK karmasgiklik matrisi

tex01 i

tex02

tex03 6

tex04

tex05

tex06

94.7% EEEEY

100.0%

100.0%

100.0%

tex07 1 23%

tex08& 4 1 1 171%

Gergek

1ex09 8 17.8%

tex10 g

tex11

tex12 1 2 T3%

100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 91.3% T7T44% &5.1% 1000% 100.0% 97.4%

BT% | 266% | 11.9% 26%

tex01 tex02 tex03 tex04 tex05 tex06 tex07 tex08& tex09 tex10 tex11 tex12
Tahmin

Sekil 6. k-EYK smiflandirict modeline ait karmagiklik matrisi

Sekil 6°daki k-EYK siniflandirict modeline ait karmagik matrisinde goriildiigi tizere gergekte tex03 olan iki
gozlem tex09 olarak hatali siniflandirilmistir. Benzer sekilde gergekte tex07 olmasi gereken bir doku tex08,
gergekte tex08 olan 4 doku 6rnegi tex07 ve birer adet doku sirasiyla tex09 ve tex12 olarak hatali siniflandirilmistir.
Ayrica gergekte tex12 olan bir doku tex08 ve iki doku tex09 olarak hatali siniflandirilmigtir. Bununla birlikte
Bununla birlikte karmasiklik matrisinde tex01, tex02, tex03, tex04, tex05, tex05, tex10 ve tex11 dokularmin
tamami dogru bir sekilde siniflandirildig: goriilmektedir

Onerilen ydntemin, aym veri setini kullanan mevcut ¢aligmalar performans karsilastirmalari Tablo 3’te
verilmistir. Tablo 3’te goriiligi iizere olasiliksal ve spektral 6zniteliklerin birlestirilerek k-EYK smiflandiricida
(6nerilen model) %95,83 dogruluk oranina ulasildig: goriilmektedir. Lora-Rivera ve dig., tarama algoritmasi ve
hizli fourier doniistimii (FFT) 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin siniflandirma dogruluk oranlar sirasiyla %89,17 ve
%91,14 olarak elde edilmistir. Onerilen yéntem, mevcut calismalardan en iyi ydéntem basarimindan %4,69
oraninda daha yiiksek dogruluk puanina sahiptir. Bu oran énerilen yontemin basarisin1 gostermektedir.

Tablo 3. Mevcut yontemler ile performans karsilastirmasi

Model Dogruluk | Duyarhilik | Ozgiillik | Keskinlik | F1 Skor
k-EYK (Onerilen) 95,83 95,84 99,62 95,93 0,95
Tarama Algoritmasi (Lora-Rivera ve dig.) 89,17 - - - -
FFT (Lora-Rivera ve dig.) 91,14 - - - -

4. Sonug

Bu ¢alismada, robotik ve protez mekanizmalarinda kritik bir dneme sahip olan yiizey dokularinin tespit
edilmesi igin etkili ve yenilik¢i bir yontem onerilmistir. Onerilen yontemde,12 farkli materyale ait dokunsal
sinyallerden olusan veri seti test edilmistir. Deneysel ¢aligsmalarda 6znitelik ¢ikarim i¢in ortiigen pencere yapist
kullanilmis ve pencere genisligi 256 6rnek olan ve %50 oraninda 6rtiisme ile her sinyalden her bir 6znitelik ¢ikarim
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yaklagimu ile 15 6znitelik elde edilmigtir. Her sinyale ait ortalama, medyan, spektral merkez ve spektral diizliik
deger dizisi birlestirilerek toplamda 1x60 oznitelik verisi elde edilmistir. Daha sonra bu O6znitelikler doku
siiflandirmasi i¢in DVM ve k-EYK smiflandiricilara girdi olarak uygulandi. DVM ve k-EYK siniflandiricilarda
sirastyla %94.79 ve %95.83 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Mevcut ¢aligmalar ile kiyaslandiginda
dogruluk acisindan yaklasik %4.69 daha yiiksek performans elde edilmistir.

Sonug olarak, bu calismada dnerilen yenilik¢i yontem, yiizey dokularimin tespiti konusunda yiiksek dogruluk
oranlart ile dikkat ¢gekmis ve mevcut yaklagimlara gore belirgin bir Gstiinliik géstermistir. Bu bulgular, robotik ve
protez teknolojilerinde yiizey dokularinin daha hassas bir sekilde tespit edilmesine katki saglayacak potansiyeli
isaret etmektedir.

Gelecek galigmalarda, siniflandirma performansini arttirmak i¢in dokunsal sensor sinyallerinin frekans analizi
yapilarak frekans bilesenlerinin Oznitelik hesaplama yaklagimlart ve evrisimsel sinir aglart gibi mimarilere
odaklanilabilir. Ayrica gercek zamanli sistemlerde daha az hesaplama karmagikligi igin Oznitelik se¢im
algoritmalar1 lizerine ¢aligmalar siirdiiriilebilir.
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