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Ozetce— Dokunsal algilama, robotlara ve protezlere nesne tanima, hassas manipiilasyon, dogal etkilesim gibi
yetenekler kazandirir. Dokunsal geri bildirim, fiziksel temas yoluyla bireylere dis ¢evreleri hakkinda siirekli olarak
hayati bilgiler saglayarak 6nemli bir rol oynar. Bu nedenle, insan dostu biyomimetik elektronik ve esnek
cihazlardaki hizli geligsmeler, robotlarin 6zellikle tekstil gibi malzemeler i¢in yerel geometri ve doku gibi malzeme
ozelliklerini ayirt etmelerini saglar. Bu makale, dokunsal sinyalleri kullanarak yiizey dokularinin siniflandirilmasi
icin yenilik¢i bir yontem Onerilmistir. Onerilen yontemde, oncelikle 3 eksenli ivmedlger (X, Y, Z) dokunsal
sinyalleri ve mikrofon sinyalleri, 6rtiismeyen kayan pencere yaklasimi ile veri ¢ogaltma islemine tabi tutulmustur.
Duragan olmayan zaman serilerinin kuvvet yasasinin uzun vadeli korelasyonlarint aragtirmak i¢in etkili bir
yontem olan Fraktal Egimden Arindirilmig Dalgalanma Analizi (F-EADA) ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmigtir. Son
asamada, yaygin olarak tercih edilen makine 6grenme algoritmasi olan Destek Vektér Makinas1 (DVM) ile
ivmeodlger ve mikrofon sinyallerinden elde edilen 6znitelikler ayr1 ayr1 ve birlestirilerek dokularin siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar, pencere uzunlugu lsaniye olarak se¢ildiginde F-EADA ile 6znitelik
¢ikarimi ve SVM ile smiflandirma yontemlerini birlestirilmesinde, ivmedlcer verilerinde %82,91, mikrofon
verilerinde %98,33 ve her iki sensore ait verilerin birlikte kullaniminda ise 999,16 oraninda siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Mikrofon sinyallerinde, mevcut modellerden %12,08 ve ivmedlger-mikrofon
verilerinin birlestirilmesinde %0,56 daha yiiksek siniflandirma performans elde edilmistir. Bu bulgular, fraktal-
temelli ozellik yaklagiminin, dokuya &zgii mikro-dinamikleri yakalamada ve siniflandirma genellemesini
iyilestirmede yiiksek etkinlik sundugunu; gercek zamanli robotik dokunma, akilli protez kontrolii ve kalite
denetimi arayiizleri gibi uygulamalarda diisiik maliyetli sensorlerle birlikte kullanilabilirliginin, giivenilir ve
verimli ¢6ziim olanagi sagladigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler : Dokunsal sensér, F-EADA, Yiizey dokular: tanima, DVM.

Abstract— Tactile perception endows robots and prosthetics with capabilities such as object recognition, precise
manipulation, and natural interaction. Tactile feedback plays a vital role by continually providing individuals with
critical information about their external environment through physical contact. Consequently, rapid advances in
human-friendly biomimetic electronics and flexible devices enable robots to distinguish material properties—such
as local geometry and texture—particularly in materials like textiles. This article proposes an innovative method
for classifying surface textures using tactile signals. In the proposed method, three-axis accelerometer (X, Y, Z)
tactile signals and microphone signals are first subjected to data augmentation via a non-overlapping sliding
window approach. Feature extraction is performed using Fractal Detrended Fluctuation Analysis (F-DFA), an
effective method for investigating the long-range correlations governed by power laws in non-stationary time
series. In the final stage, features obtained from accelerometer and microphone signals are individually and
collectively utilized for texture classification using the Support Vector Machine (SVM), a widely preferred
machine learning algorithm. Experimental results demonstrate that when the window length is set to one second,
the combination of feature extraction via F-DFA and classification via SVM achieves classification accuracies of
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82.91% for accelerometer data, 98.33% for microphone data, and 99.16% when data from both sensors are
combined. For microphone signals, classification performance surpasses current models by 12.08%, and for the
combined accelerometer-microphone data, by 0.56%. These findings indicate that the fractal-based feature
approach offers high efficacy in capturing texture-specific micro-dynamics and enhancing classification
generalizability; its usability with low-cost sensors in applications such as real-time robotic touch, smart prosthetic
control, and quality inspection interfaces provides a reliable and efficient solution.

Keywords : Tactile sensor, FDFA, Surface textures recognition, SVM.

1. Giris

Dokunma duyusu, nesne yiizeyleriyle siirtiinmeli titresimler yoluyla baglayan dis ¢evre ile insan etkilesiminde
onemli bir rol oynar. Cevredeki ¢esitli uyaranlara yanit olarak deri alt1 reseptorleri tarafindan potansiyel sinyallerin
iiretilmesine dayanir. Bu sinyaller daha sonra beyin tarafindan analiz edilir ve islenir. Dokunma, insanlarin
cevreleri hakkinda bilgi toplamalar1 ve diinyay1 anlamalarini ve sekillendirmeleri i¢in dnemli bir ara¢ gorevi goriir
(Prescott, Mitchinson, and Grant 2011; Zacharia et al. 2024).

Son donemlerdeki teknolojik ve bilimsel gelismelere bagli olarak akilli algilama teknolojileri ve insan-
bilgisayar etkilesiminde de 6nemli gelismeler sagladi. Bu gelisimler, 6zellikle saglik ve robotik uygulamalarinda
koklii degisikliklere yol acti. Insan-bilgisayar etkilesimi ve yapay zeka destekleri ile kullanici arayiizlerini
gelistiren ve daha yenilik¢i ¢oziimler sunarak, teknolojinin herkes tarafindan daha etkili bir sekilde kullanilmasini
sagladi (Y. Peng et al. 2021).

Bu gelismeler; saglik ve akilli robotik uygulamalarinda doku algilama sistemlerine olan ilginin de artirmasina
onemli katkilar saglamaktadir. Doku sensorleri temassiz veya temasli olmak iizere iki grupta ele alinirlar. Temassiz
sensorler, farkli malzemelerin 6zelliklerini algilamak i¢in sekiller, renkler ve goriiniimler gibi veriler sagladigi igin
gormeye dayanir (Hu, Bo, and Ren 2011). Genellikle goriintii sensorlerine dayanan temassiz sensorler mitkemmel
¢Oziiniirliik sunmalarina ragmen diizensiz aydinlatma, gdlgeler veya karanlik ortamlar gibi ¢evresel faktorlerle
bagli olmalar1 nedeni ile daha az tercih edilmektedirler (Dallaire et al. 2014). Bununla birlikte dokunsal (temasli)
sensorler, ylizey bilgisini ileten mekanik titresimler liretmek i¢cin dogrudan malzeme ile etkilesime girmektedirler.
Bu titresimler, malzemenin dokusu hakkinda o6nemli veriler saglayarak doku tanima ve analiz igin
kullanilabilmektedirler (Strese et al. 2017).

Dokunsal sensorler akilli robot teknolojilerinin, kullanicilarla etkilesimlerini daha dogal ve sezgisel hale
getirebilmek icin gercek zamanli geri bildirim saglamaktadir. Bu teknolojiler sayesinde robotlar, insan
hareketlerini ve tepkilerini analiz ederek uygun yanitlar verebilmekte, boylece insan-robot etkilesiminde daha
uyumlu ve etkili bir deneyim sunulmaktadir (Ma, Li, and Chen 2024). Saglik sistemlerinde ise dokunsal temas ve
buna bagli kuvvet geri bildirimleri yardimiyla, kullanicilarin sanal ortamlarla daha gergekg¢i ve tatmin edici bir
etkilesim kurmalarinin yani sira dokunulan malzemelerinin taninmasini da kolaylastirmaktadir. Bu sayede,
hastalarin tedavi siireglerini daha verimli hale getiren yenilik¢i ¢6ziimler gelistirilebilmektedir (Chi et al. 2018;
Zacharia et al. 2024). Ayrica, dokunsal algilama teknolojisi, 6zellikle protez arastirmalarinda da dikkate deger
katkilar saglamaktadir (Alves de Oliveira, Cretu, and Petriu 2017).

Dokunsal sensdrlerin yaygin olarak kullanildigi akilli robot ve protez uygulama sistemlerinde, nesnelerin dogru
bir bi¢imde kavranabilmesi o nesnenin yapilmis oldugu malzemenin sertlik, doku ve piiriizliilik gibi 6zelliklerin
dogru taninmasi agsamalari olduk¢a 6nemlidir. Bu sistemlerin basarimi, tipki insandaki doku tanima siireci gibi
mikro titresimlere baghdir (Kursun and Patooghy, 2020; Rocha Lima et al., 2020). Bundan dolay1 aragtirmacilar,
etkili mikro titresimlerin alinabilmesini saglayacak daha gelismis dokunsal algilama teknolojilerinin
tasarlanmasina, protez gelistirme ve dokunsal robotik ¢alismalarina yonelmektedirler. Son yillarda arastirmacilarin
bu alanda yaptig1 bazi ¢alismalar asagida verilmistir.

Oliveira ve dig., dokunsal algilama hassasiyetini ve dogrulugunu artiracak sekilde manyetik agisal hiz ve
parmak ucuna uygulanan kuvvetlerin etkilerinden etkili bir bigimde yararlanmay1 saglayan derin basing sensori
modiiliini kullanmiglardir. Bu modiil, sensorlerin farkl: yiizey tiirlerindeki tepkilerini degerlendirmek amaciyla iki
ayr1 deney gerceklestirmislerdir. ilk deneyde, modiildeki geleneksel sensérlerin, oluklu yiizeylerde 3,66Hz ile
11,54Hz frekans araliginda titresimleri algilama kabiliyeti incelenmistir. Ayrica, modiildeki frekans degisiminin
modiil altindaki 1zgara desenlerinin sabit bir hiz, yon ve basingla hareket ettirilmesine bagli oldugu goriilmiistiir.
Ikinci deneyde ise, sensér modiiliiniin robotik parmak ucuna yerlestirilen dokunsal sensoriin, yedi farkli kaba
ylizeyinden toplanan veriler ayrintili sekilde analiz edilmistir. Analiz sonuglari, bu yiizeylerin siniflandirma
dogruluklarinin %85.1 ile %98.9 arasinda degisim gosterdigini ortaya koymustur. Ancak, bu dogruluk
performansinin geleneksel sensorlerin frekansina bagli oldugu ve bu frekansin ise gelistirilen modiildeki {i¢
serbestlik derecesine sahip robotik bir parmak diizenin sabit tutulamamasina bagli oldugu belirtilmektedir. (Alves
de Oliveira, Cretu, and Petriu 2017).
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Cao ve dig., dokunsal tanima yaklagimlarinda sadece dokunsal veriler ile doku tanimanin yeterli olmayacagini
bu nedenle, dokunsal egitim ornekleri gerektirmeden, gorsel ve anlamsal bilgilerini kullanarak malzemelere ilk
kez dokunuldugunda tanimak icin bir dokunsal Sifir Atis Ogrenme (SAQO) yontemini dnermektedirler. Bu amagla
SAOQ yontem performansini arttirmak icin, gérme yoluyla dokunsal ipuglari saglayan gérsel modalite ve iist diizey
ozellikler veren anlamsal nitelikler bir araya getirilmistir. Deneysel ¢aligmalari ile 6nerilen modelin, daha 6nce
dokunulmamis malzemeleri siniflandirmada %83,06'l1ik tanima dogrulugu elde etmislerdir (Cao et al. 2024).

Lima ve arkadaslari, dokunsal sensorler ile doku tanimada g¢esitli makine 6grenimi ydntemlerinin
performanslarini karsilagtirmiglar. Arastirmacilar, deneysel kurulum sistemlerinde dokunsal algilama 6zelliklerine
sahip robot parmak ucu ve bir adim motorundan faydalanmislardir. Bu sistemden toplanan verilerin, zamansal
analizleri yapildiktan sonra rastgele orman, karar agaglari ve DVM siniflandiricilara girdi olarak uygulanmistir.
Deneysel ¢alismalarinda, DVM, karar agaglari ve rastgele orman siniflandiricilarda sirastyla %91, %92 ve %95
dogruluk orani elde etmiglerdir (Rocha Lima et al. 2020).

Kong ve dig., dokunsal sensorlere dayali iyonik robotlarin dokularin siniflandirilmast i¢in sinyal-giiriiltii orant
48 dB, en diigiik algilama sinir1 1 Pascal (Pa) olan piramidal bir mikro yapiy1 sahip gradyan konformal iyonik jel
kaplamastyla birlestiren esnek bir sensor verilerinin girdi olarak kullanan Basing-Kayma Cift Dalli Evrigimli Sinir
Ag1 (PSNet) mimarisi onermislerdir. Farkli yiizeyler iizerinde yapilan dokunsal deneylerde %97,16'lik bir tanima
basarimi saglamiglar. Bu sonuglar ile ¢alismanin biyonik robotlar, akilli protezler ve hassas insan-bilgisayar
etkilesiminde biiyiik potansiyeli sahip oldugu belirtilmektedir (Kong et al. 2024).

Zacharia ve dig., tek bir diizenekte es zamanli malzeme ve doku algilamay1 gerceklestiren, serbest duran tek
elektrotlu triboelektrik nanogeneratdr prensibini kullanan esnek bir triboelektrik dokunsal sensdr 6nermekteler.
Yapay bir parmak ile tek bir temas-kaydirma-ayirma hareketinde hem temas-ayirma hem de ylizey kayma
modlarimin avantajlarint birlestiren dokunsal algilama malzeme bilgisi ve kayma hareketinden doku verileri elde
edilmistir. Daha sonra bu veriler 1B bir 1D evrisimli yapay sinir agina uygulanarak malzemelerin ve dokularin es
zamanl siiflandirilmasi yapilmistir. Deneysel sonuglar, tiim farkli ylizeylerde ortalama %98,4'liik bir tanima
dogrulugu saglanmistir (Zacharia et al. 2024).

Qin ve dig., ¢esitli dokular1 ayirt edebilen polivinil floriir tabanli parmak izinden esinlenen bir dokunsal
sensoriin tasarimint odaklanmaktadir. Cesitli dokulardan sensdrden yardimiyla alinan sinyaller makine 6grenimi
yontemleriyle siniflandirilmaktadir. Gelistirilen sensoriin performansi, farkli malzeme dokularini tamimaya ve
Braille karakterlerini tanimaya yo6nelik iki deney yapilmistir. Her iki deneyde sirastyla %97,4 ve %96,5 dogruluk
oranima ulagilmistir (Qin et al. 2024).

Kilig ve dig., titresimli dokunsal uyarici kullanan bir gomiili sistem araciligiyla 12 farkli dokuya ait sinyallerin
smiflandirilmasim hedeflemistir. Deneylerde, ortiismeli kayan pencere yaklagimi ile spektral ve istatiksel
ozellikler birlestirilerek k-En Yakin Komsu (k-NN) ve DVM smiflandiricilarina girdi olarak verilmistir.
Calismalarinda, her iki siniflandirict modelinde sirasiyla %95,83 ve %94,79 siniflandirma dogruluguna ulagilmistir
(Kilig, Algin, and Aslan 2024).

Shao ve dig., dokunsal sinyallere dayal1 yiizey dokusu siniflandirmasi i¢in deneysel mod ayristirmasina (EMD)
ve entropi ile 6znitelik ¢ikarimima dayal1 yeni bir ydntem 6nerilmistir. Onerilen yéntem igin, ncelikle her kanalin
(X,Y, Zve S) dokunsal sinyalleri, deneysel mod ayristirmasina (EMD) dayanarak ayristirilir. Ardindan, i¢gsel mod
fonksiyonlar: (IMF) elde edilir. ikinci olarak, birden fazla IMF’ye dayanarak, her IMF icin 6rnek entropisi
hesaplanir. Bu nedenle, ¢oklu-IMF 6rnek entropisi (MISE) &zellikleri olusturulmustur. Nihai asamada, farkli
dokular1 tanimak i¢in elde edilen 6znitelikler ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarina uygulanmaktadir. Sonuglar,
onerilen MISE 0zelliklerine sahip DVM siniflandirma yonteminin en yiliksek siiflandirma dogrulugunu elde
ettigini gostermektedir (Shao et al. 2021).

Necip ve Cretu, doku tanima i¢in ivmedlger ve ses verisi bigcimindeki dokunsal verilerin siniflandirilmasi i¢in
makine 6grenim algoritmalarin1 kullanmaktadir. Her bir ivmedlger ve ses verilerinin ortalama, standart sapma,
mutlak medyan, sinyalin giiciinii karakterize eden enerji ve her bir duyusal modaliteyle iliskili algisal 6zelliklerini
yansitan sinyallerden ¢ikarilan fourier o&zelliklerin birlestirilmesinden olusan yeni bir ozellik veri seti
olusturulmustur. Siniflandirma performansini arttirmak igin yeni veri setinden temel bilesen analiziyle en iyi
ozellikler belirlenmistir. Ozellik say1s1, siniflandirma performansi ve hesaplama siiresi arasindaki en iyi uzlasmay1
belirlemek amaciyla gesitli makine 6grenimi modelleri karsilagtirilmistir. (Necip and Cretu 2023).

Literatlir detaylarinda da goriildiigii gibi son donemlerde dokunsal algilamada onemli ¢aligmalar yapilmig
olmakla birlikte bu alanda hala 6nemli eksiklikler bulunmaktadir. Bu ¢aligmada, mevcut ¢aligmalardan farkli
olarak, %50 oraninda ortlisen kayan pencere yaklagimu ile istatiksel (ortalama, medyan) ile spektral diizleklik ve
spektral merkez 6zellikleri elde edilerek veri kiimesine ait 6zelliklerin sayisi arttirilarak veri ¢ogullama yapilarak
F-EADA yaklasimi ile elde edilen 6znitelikler dizisinin k-EYK ve DVM gibi popiiler makine 6grenme yaklasim
ile siniflandirilmasi gergeklestirilmektedir.
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2. Materyal ve Yontemler

Bu calismada, protez ve akilli robotik uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan dokunsal sensorlerden alinan
ylizey doku verileri ile ve bu dokulara ait ses verilerinin DVM ile siniflandirilmasi yaklagim sunulmaktir. Genel
cercevesi Sekil 1'de verilen calisma, iki asamadan olusmaktadir. Tlk asamada, dokunsal sensérlerden alinan
sinyaller ve mikrofon sinyalleri belirli bir genislikteki kayan pencere yaklagimi ile pencerelere boliinmektedir.
Boylelikle her dokuya ait sinyaller ¢ogullandiktan sonra fraktal yaklasim ile 6znitelik ¢akirim yapilmaktadir. Nihai
asamada siniflandirma igin fraktal 6zellikler DVM simiflandiriciya girdi olarak uygulanmaktadir.
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Sekil 1. Onerilen modelin genel gergevesi
2.1. Veri Seti

Dokunsal yiizey veri seti i¢in 3 boyutlu ivmedlger (NXP, MMA-7660) sensorii ve bir kapasitif mikrofondan
(CUI, CMA-4544PF-W) olusan bir sistem ile hazirlanmigtir (Kursun and Patooghy 2020a). Sistem, dokunsal
titresim uyarict ve dokunsal sensorlerden alinan verileri kaydeden iki gémiilii sistemi i¢ermektedir. Uyarici
sistemi, kontrol iinitesi, motor siirticii modiilii ve tambur modiilii olmak {izere ii¢ béliimden olusmaktadir. Kontrol
initesi, tamburu kontrol etmek i¢in deney Ozelliklerini okumakta ve okunan o&zelliklerle tambur kontrol
edilmektedir. Motor siirlici modiilii, tamburu kontrol eden step motoru veriler dogrultusunda kontrollii
saglanmaktadir. Malzemelerin psikofiziksel boyutlarinin piiriizliiliik, yumusaklik, sicaklik ve siirtiinme gibi
ozellikler (Okamoto, Nagano, and Ho 2016) dikkate alinarak ¢aligmada malzemelerin yiizeylerine dokunan yapay
parmagin tek bir temas noktasi olmakla birlikte buna bagli sensorler bulunmaktadir. Yapay parmagin, uyarict
iizerinde bulunan dokulu malzemeye temas: ile bagli sensorler ait titresimli sinyalleri gercek zamanli kaydi
yapilmistir. Veri setine ait materyalleri yiizey doku o6rnekleri Sekil 2°de goriilmektedir.

137



DOKU 9 Yapiskan Kumas

= #*DOKU 2: Alminyum Folyo

DOKU 6: Yonks Kumas-2

DOKU 12: Oyuncak Lastik

Sekil 2. Veri seti materyal dokulari
2.2. Ozellik Cikarim Yontemi
2.2.1. Kayan Pencere Yaklasim

Kayan pencere yaklasimi, basitligi ve sezgiselligi nedeniyle zamansal dizileri kaydetmek ve yeni 6zelliklerin
belirlenmesi igin yaygin kullanilan bir yontemdir (BenYahmed et al. 2015). Kayan pencere yaklagimi, 6zellikle
zaman serilerinin 6n isleme asamasinda verileri bir zaman gergevesine gore yeniden yapilandirmaktadir
(\Vafaeipour et al. 2014). Belirlenen pencere genisligine bagh olarak soldan-saga veya belirli zamandan istenen
zamana kadar pencerenin zaman serisi sinyali tizerinden kaydirilarak her bir pencereden istenen veriler
alinmaktadir. Bu iglemlerde pencere boyutu, sabit ya da dinamik olarak belirlenebilir. Ayrica pencerelerin
belirli oranlarda 6rtiismesi veya ortiisme olmadan pencere hareket ettirilebilmektedir.

2.2.2. listatiksel Fraktal Egimden Arindirilmis Dalgahlik Analizi

F-EADA metodolojisi DNA dizilimlerini analiz etmek i¢in Peng ve arkadaslari tarafindan Onerilmistir.
Istatiksel Olgekleme teoremi tabanli bir yontem olan F-EADA metodolojisi yerel egilimlerin ortadan
kaldirilmasinda genellikle sabit-sabit bir polinom diizenine bagh oldugu duragan olmayan zaman serilerinin
kuvvet yasasmin uzun vadeli korelasyonlarimi arastirmak igin tercih edilen etkili bir yontemdir. Ornegin
biyomedikal, fiziksel, sosyal ve finansal alanlarda kullanilmaktadir. N Ornekli zaman serisinin F-EADA
metodolojisiyle profil fonksiyonunu hesaplamak amaciyla Denklem (1) kullanilabilir (Castiglioni and Faini 2019;
C.-K. Peng et al. 1994).

y(k) = T, (x(D) - %) 1)

x(n) sinyalinin, aritmetik ortalamasi x olarak verilmistir. Daha sonra profil sinyali m uzunlugundaki parcalara
boliinerek uydurulan y,, (k) egrisi en kiigiik karelere metoduyla olusturulur. L. Dereceli Polimal egilimi temsil
eden egri uydurulmustur. Egri uydurma isleminden sonra hesaplanabilen Dalgalanma fonksiyonu Denklem (2)’
de belirtilmistir.

P = A5 (00 = y(0)° @

Olgekleme fiisteli a olarak tanimlanan dlgekleme teoreminde Dalgalanma fonksiyonu ile iligkili parametrenin
hesaplanmasi Denklem (3)’te yer almaktadir.

F(m) = m“ 3)

Log(F(m))-log(m) grafiginin egimi zaman serisinin bagimlihig: hakkinda bilgi verir. Temel F-EADA tanim
daha agik bir sekilde sunulabilir. F-EADA denklem (4) ile tanimlanabilir.

Fy(m) =" |~ 20, (y (k) = ym ()’ @)
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F-EADA'nin derecesi q ile gosterilir. Sifir olmayan q degeri i¢in gegerli olan Denklem (5)’ in tanimlanmasinda
L Hospital kurali kullamlabilir. Olgeklendirme iissii ve F-EADA Denklem (6)’ daki gibi birbiriyle iliskilidir (Qian,
Gu, and Zhou 2011).

Fo(m) = exp(; Zhzy In(y (k) = ym (K)) 5)
Fy(m) = mh@ (6)

Bu ¢aligmada, 1.ve 2. dereceden egimden armdirilmig polinom F-EADAL ve F-EADA?2 katsayilari 6znitelik
olarak kabul kullanilmaktadir.

2.3. Smiflandirma Yontemi
2.3.1. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM), dogrusal ve dogrusal olmayan verileri siniflandirmak i¢in yaygin olarak
kullanilan basit ve son derece etkili bir yontem olan istatistiksel 6grenme teorisine dayanan denetimli bir 6grenme
algoritmasidir. Bu algoritma, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri setlerinin siniflandirilmasinda {istiin
performans gostermektedir, (Vapnik 1999). DVM algoritmasinin ana hedefi, iki farkli simifa ait veri noktalarini
optimum sekilde ayirabilen hiper diizlemi tespit etmeye dayanmaktadir. Matematiksel olarak tanimlamak
gerekirse, v, € {—1,1} simf etiketlerine sahip = {(xy,v1), (x2, ¥2), ..., (x5, ) Veri kiimesini ele alalim. Burada
x, €R olmak tizere, n veri kiimesindeki toplam 6rnek sayisint gostermektedir. Bu baglamda, veri noktalarin: iki
ayn sinifa ayirabilecek ¢ok sayida farkli aywrma diizlem olusturulabilmesi miimkiindiir. Bununla birlikte bu
verilerin siniflandirilmasindaki en iyi ayrim diizleminin tespit zorlu bir stirectir. Agirlik w ve dnyargi b, ile temsil
edildigi DVM siniflandirma fonksiyonu Denklem 7’deki gibi tanimlanabilir.

fO) = whx, +b ()

Denklem 7’ deki parametrelerin Denklem 8’deki optimizasyon problemi ¢oziilerek tiiretilebilir (Liu et al.
2024).

min, pIWll? + € Xnts én yaWixn +b) 21 =88, 20 (8)

Burada C diizenleme parametresi, &, hatali siniflandirmalarin nasil yonetilecegi konusunda esneklik saglamak
ve farkli 6zelliklere sahip veri kiimelerini barindirmak i¢in tanitilan gevsek degiskenini temsil etmektedir.

Pratik uygulamalarda, DVM ¢ekirdek fonksiyonlarini kullanabilir, bu da karmagsik desenleri daha etkili bir
sekilde modelleme yetenegini genisletir. Bu esneklik, doniistiiriilmiis 6zellik alanlarinda koordinatlarin agik bir
sekilde hesaplanmasini gerektirmeden DVM'in basarimini artirtr.  Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonlar1 Dogrusal, Polinom, Radyal Baz Fonksiyonu (RBF) ve Sigmoid seklindedir. Her ¢ekirdek
fonksiyonu, daha yiiksek boyutlu uzaydaki iki vektoriin nokta carpimina karsilik gelir ve karmagik senaryolarda
smiflandirmayi kolaylastirir (Vapnik 1999).

3. Bulgular

Bu boliimde, Onerilen yonteme ait deneysel ¢alismalar, Intel Xeon Silver 3.3 GHz islemci, 64 GB Ram ve
NVIDIA P2200 Quadro GPU kartina sahip is istasyonuna kurulu MATLAB (R2023Db) ile gerceklestirilmistir.

Bu ¢aligmada 6nerilen doku smiflandirmasi, 12 yiizey dokusu igin hazirlanmig ve 12 kayittan olusan veri seti
ile test edilmistir. Her bir kayit 3 eksenli ivme ve bir mikrofon kaydindan olusmaktadir. fvme sensérleri 200Hz
ile orneklenirken, mikrofon ses sinyali 8kHz ile kaydedilmistir (Kursun and Patooghy 2020a). Sensor kayitlar
20 saniye icin kaydedilerek ivme sensorleri 4000 6rnekten mikrofon kaydi ise 160000 &rnekten olusmaktadir.
Sekil 3’te Kumasg-1 dokusuna ait {i¢ eksenli ivmedlcer ve mikrofon sinyalleri goriilmektedir.
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Sekil 3. Kumas-1 dokusuna ait ivmedlger ve mikrofon sinyalleri

Deneysel ¢alismalarin ilk asamasinda, veri setindeki sinyal sayilarinin yetersiz olmasi nedeni ile dncelikle
verideki her bir sinyalden %50 oraninda ortiisen kayan pencere yaklagimi ile istatiksel (ortalama, medyan) ile
spektral diizleklik ve spektral merkez 6zellikleri elde edilerek veri kiimesine ait 6zelliklerin sayilart arttirilmisgtir.
Normalde her bir pencereden bir 6zellik yerine ortalama, medyan, spektral diizeklik ve spektral merkez olmak
iizere 4 6zellik elde edilmistir. Boylece sinyalin N kez pencereleyerek 4xN adet 6zellik elde edilmistir. Bu islem
asamasinda pencere uzunluklar1 ampirik yolla belirlenmistir.

Ornegin bir dokuya ait 20s siire ile kayd: yapilan X-ekseni ivmedlcer sinyali 1x4000 drnek icermektedir. Bu
sinyal 6rtiismeyen ve pencere uzunlugu 0,2 saniye se¢ildiginde bu ivmedlger sinyalinden 1x40 6rnek olusan 100
adet sinyal elde edilmektedir. Veri setine ait 12 ayr1 ivmedlger sinyalinden toplamda 1x40 6rnek olusan 1200
sinyalden olusan veri seti elde edilmektedir. Aymi sekilde 1x160000 &rnek igeren mikrofon sinyalinden ayni
pencere uzunlugu ile 1x1600 6rnek uzunlugunda 100 adet ayr sinyal elde edilmektedir. Kullanilan pencere
genisliklerine ve elde edilen sinyal sayilar1 Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Pencere genislikleri ve elde edilen sinyal sayilari

Sinyal Uzunlugu X, Y, Z
Pencere uzunlugu (saniye) Sinyal sayist
X, Y, Z Mikrofon

0,2 1200 40 1600
0,4 600 80 3200
0,5 480 100 4000
0,8 300 160 6400
1,0 240 200 8000

Ikinci agmada, gogullanan her bir sinyalden ampirik yaklagimla -5 ve 5 araliginda 0,1° lik artis ile en yiiksek
basarim dikkate alinarak kullanilan kaba arama algoritmasi ile F-EADA fraktal parametresi belirlenmistir. Birinci
ve ikinci derece polinom katsayilar birlestirilerek bir ivmeélger sinyali ile F-EADA igin 42 Oznitelik elde
edilmistir. Boylece 3-eksenli (X, Y, Z) ivmeodlger i¢in 6znitelik vektorii 1x126 ve mikrofon sinyali i¢in 1x252
boyutunda 6znitelik vektorii elde edilmistir. fvme sensorii ile mikrofon beraber degerlendirildiginde 1x378
Oznitelik vektorii elde edilmistir. Her bir pencere genisligi igin elde edilen 6znitelik matrisleri Tablo 2’de
detaylandirilmistir. Ayrica pencere uzunlugunun 1 saniye olarak belirlenmesi durumunda, F-EADA yaklagiminin
hesaplama verimliligi ve ger¢ek zamanli uygulamalara uyumlulugu acisindan dikkat c¢ekici sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir; nitekim, bu yapilandirma altinda 6znitelik ¢ikarimi mikrofon sinyalleri igin yaklasik 2,38
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saniyede, ivme sinyalleri i¢in 2,61 saniyede ve her iki sinyalin birlikte kullanildig1 ¢oklu senaryoda 3,07 saniyelik
toplam islem siiresiyle tamamlanabilmektedir.

Tablo 2. Pencere genisliklerine gére 6znitelik matrisi boyutlari

Oznitelik Matris Boyutu
Pencere uzunlugu (saniye) - - - -
Ivme Olger Mikrofon Ivme Olger + Mikrofon
0,2 1200x126 1200%252 1200%378
0,4 600x252 600%294 600%546
0,5 480%252 480%294 480%x546
0,8 300%378 300%336 300x714
1,0 240%378 240x336 240x714

Nihai asamada, F-EADA 06znitelikler DVM siniflandiricisina girdi olarak uygulanmistir. DVM’de dogrusal
cekirdek tercih edilmis olup, ¢ekirdek dlgegi ve C diizeltme parametresi [275 ve 2%°] araliklar taranarak en yiiksek
bagarimu saglayan deger ampirik yolla belirlenmistir. Ayrica deneysel ¢alismalarda daha giivenilir ve kararli
sonuglar elde etmek i¢in 10 katli ¢apraz dogrulama kullanilmig ve 10 katli ¢apraz dogrulamanin ortalama degerleri
smiflandirma sonucu olarak alimmugtir. Siniflandirma dogruluk performans: Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3. Pencere genisliklerine gore siniflandirma dogruluk performansi

Dogruluk (%)
Pencere uzunlugu (saniye) - - - -
Ivme Olger Mikrofon Ivme Olger + Mikrofon
0,2 68,75 94,75 96,50
0,4 76,50 97,00 97,50
0,5 80,00 97,91 98,95
0,8 81,33 98,00 99,00
1,0 82,91 98,33 99,16

Tablo 3’teki deneysel sonuglar incelendiginde, pencere uzunlugu 200ms (0,2s) segildiginde ivmedlger
verilerinde %68,75, mikrofon verilerinde %97,75 ve her iki verinin birlikte kullaniminda %96,50 dogruluk
basarimu elde edilmistir. Pencere uzunlugu 500ms olarak se¢ildiginde ivmedlger, mikrofon ve her ikisinin birlikte
kullanilmasi durumunda sirastyla %80, %97,91 ve 98,95 dogruluk oranlarina ulagilmistir. En yiliksek bagarim ise
pencere uzunlugunun 1s olarak segildiginde ivmedlgerde %82,91, mikrofon verisinde %98,33 ve her iki sensore
ait veriler birlikte kullanildiginda ise %99,16 dogruluk oranina ulasilmistir. Deneysel sonuglar, pencere uzunlugu
arttikca siniflandirma basarimi biitiin durumlarda arttigi ve her iki sensor birlikte kullanildiginda en yiiksek
dogrulugun elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 4. Onerilen yontemin diger yontemler ile karsilastirilmasi

Ivme Olger Mikrofon Ivme + Mikrofon
Calisma
Dogruluk (%) Dogruluk (%) Dogruluk (%)
Kursun and Patooghy 2020a 97,69 86,25 98,60
Shao et al. 2021 96,77 98,20 99,60
Onerilen Yontem 82,91 98,33 99,16
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Onerilen yiizey dokusu simiflandirma yonteminin daha detayli performans degerlendirmesi i¢in ayni veri setini
kullanan diger mevcut yontemler ile kargilagtirma sonuglar1 Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4’deki Kursun ve Patooghy tarafindan yapilan ¢alismada, ivmedlger verilerinde %97,69, mikron
verilerinde %86,25 ve iki sensor verilerinin birlikte kullaniminda %98,60 dogru oranina ulagilmistir. Ayni sekilde
Shao ve dig., tarafindan yapilan galismada ivmedlger, mikron ve her iki sensor verisinin birlikte kullaniminda
stirastyla %96,77, %98,20 ve%99,60 dogruluk oranlarina ulasiimistir. Onerilen yontem ivmedlger sinyalleri baz
alindiginda diger yontemlerin gerisinde kalirken mikrofon sinyalinde diger yontemlerden sirasiyla %12,08 ve
%0,13 daha yiiksek dogruluk oram elde edilmistir. Ivme sensorii ve mikrofon &znitelikleri birlestirildiginde Shao
ve dig., tarafindan yapilan ¢alismanin %0,44 oraninda gerisinde kalirken ¢alismanin gerisinde kalirken Kursun
and Patooghy tarafindan yapilan ¢alismadan %0,56 daha iistiin basar1 géstermektedir.

4. Sonug

Bu ¢aligmada, farkli yiizey dokularinin siniflandirilmasi i¢in ivmedlger sensérii ve mikrofon sinyallerini igeren
F-EADA ve DVM algoritmalarmin kullanimina dayali bir yontem onerilmistir. Caligmada 6nerilen yontem, 12
farkli yiizey dokusuna ait 12 ivmedlcer ve bu ylizey dokularina ait mikrofon sinyallerini igeren veri seti ile test
edilmistir. Deneysel ¢alismalarda veri sayisi, ortiismeyen ve kayan pencere yaklagim ile arttirildi. Ardindan en
yiiksek dogruluk degeri dikkate alinarak kullanilan kaba arama algoritmasi F-EADA fraktal parametresi ile
ivmedlger ve mikrofon verilerinden ayri ayri 6znitelik ¢akirimi yapildi. Deneysel ¢aligmalarin nihai agamasinda
elde edilen 6znitelikler bagimsiz ve birlestirilerek DVM’na girdi olarak uygulandi.

Deneysel sonuglar, veri cogaltmada pencere genisligi arttik¢a yiizey dokularinin siniflandirma performansinda
onemli bir iyilesme saglandi. Pencere uzunlugu bir saniye segcildiginde ivmeolger, mikrofon ve her iki sensor
verisinin birlikte kullamminda sirasiyla %82,91, %98,33 ve %99,16 dogruluk oranlarina ulasilarak en yiiksek
performans elde edildi.

Onerilen yontemin performansi, mevcut calisma performanslari ile karsilastirildiginda mikrofon sinyallerinin
smiflandirilmasinda %12,08 ve %0,13 daha yiiksek dogruluk orani saglandi. ivme 6lger ve mikrofon verilerine ait
Ozniteliklerin birlestirilmesinde ise %0,56 daha iistiin siniflandirma dogrulugu saglandi. Deneysel sonuglar
oOnerilen yontemin yiizey dokularimin siniflandirilmasinda tercih edilebilirligini gostermektedir.
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