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SES VERILERINIiN DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK
TANIMLANMASI
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Erzincan Binali Yildirim Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Volkan KAYA

Ses, kisiler arasi iletisimde kullanilan temel unsurdur ve ozellikle acil durum
iletisiminde hayati bir rol oynamaktadir. Acil durum iletisiminde, konusma seslerinin
anlasilabilirligi hizli ve dogru bilgi akisi i¢in kritik 6neme sahiptir. Geleneksel iletisim
yontemlerinin basarisiz oldugu durumlarda, telsiz iletisimi bagimsiz yapist sayesinde
glivenilir bir ara¢ olarak One ¢ikmaktadir. Telsiz iletisiminde karsilasilan en biiyiik
sorun glriiltili seslerin anlagilamamasidir. Son yillarda 6ne ¢ikan derin 6grenme
yontemlerinin kullanimi, giiriiltiilii seslerin dogru tanimlanmasi i¢in biiyiik faydalar
saglamaktadir. Bu tez kapsaminda, acil durum kontrollerinde kullanilmak iizere ses
verilerini tantyan derin 68renme tabanli yeni bir model gelistirilmistir. Gelistirilen
modelin egitimi ve test edilmesi i¢in gesitli gevresel giiriiltii kosullari altinda elde edilen
telsiz kayitlar1 kullanilarak alti farkli Tiirkge ses verisi i¢eren yeni bir veri seti
hazirlanmistir. Bu veri seti kullanilarak, gelistirilen modelle %96,40 basar1 oraniyla alt

farkl1 acil durum ses verisi tanimlanmastir.
2024, 64 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrisimsel sinir agi, Giiriiltiili ses tanima, Ses
analizi
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IDENTIFICATION OF NOISE VOICE DATA IN EMERGENCY-BASED
RADIO CONVERSATIONS USING DEEP LEARNING METHODS
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Voice is the basic element used in interpersonal communication and plays a vital role especially
in emergency communication. In emergency communication, the intelligibility of speech
sounds is of critical importance for fast and accurate information flow. In cases where
traditional communication methods fail, radio communication stands out as a reliable tool
thanks to its independent structure. The biggest problem encountered in radio communication
is the inability to understand noisy sounds. The use of deep learning methods, which have
become prominent in recent years, provides great benefits for the correct identification of noisy
sounds. Within the scope of this thesis, a new deep learning-based model that recognizes voice
data has been developed to be used in emergency controls. For training and testing of the
developed model, a new dataset containing six different Turkish voice data was prepared using
radio recordings obtained under various environmental noise conditions. Using this dataset, six
different emergency voice data were identified with 96.40% success accuracy with the

developed model.
2024, 64 Pages

Keywords: Audio analysis, Convolutional neural network, Deep learning, Noisy voice
recognition
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1. GIRIS

Ses insanlar arasi iletisimde kullanilan baslica unsurdur. Iletisim, insanlar arasinda bilgi
aligverisi ve etkilesimi saglayan cesitli yontemlerden olusurken, sesli iletisim bu
yontemler arasinda onemli bir yere sahiptir. Sesli iletisim, konusma ve ses yoluyla
iletisimi igerir ve genellikle yiiz yiize konusma, telefon goriismesi veya sesli mesaj gibi

bi¢imlerde ger¢eklesmektedir.

Sesli iletisimin en ¢ok gerekli oldugu alanlardan birisi ise acil durum iletisimidir. Acil
durum iletisimi, zamaninda ve dogru bilgi akisinin hayati 6nem tasidigi kritik bir alandir.
Acil durum yonetiminde, etkin iletisim yonetimi, kotii durumlarin en aza indirilebilmesi
i¢in en gii¢lii unsur olarak 6nemli bir rol oynar (Yaman, 2020). Giiniimiizde acil durum
iletisimi, ¢esitli yontemler araciligiyla gergeklestirilmektedir. Bunlar arasinda, telefon,
Kisa Mesaj Hizmeti (Short Message Service - SMS), internet, sosyal medya platformlari
gibi teknolojik araglar 6nemli bir rol oynamaktadir. Ancak, 6zellikle afet durumlarinda
veya altyapisal sikintilarin yasandigi kriz zamanlarinda, geleneksel iletisim sistemleri
siklikla ¢okmekte veya etkisiz hale gelebilmektedir. Afet durumlarinda, geleneksel
iletisim sistemlerinin ¢okmesi durumunda, telsiz haberlesmesi giivenilir bir iletisim
¢oziimii olarak One ¢ikmaktadir (Kiitiikcii ve Eren, 2017). Telsiz iletisimi, altyapiya
bagimli olmayan bir iletisim ¢oziimii sunar ve genellikle afet bolgelerindeki acil durum
ekipleri, amator telsizciler veya kurtarma ekipleri tarafindan kullanilmaktadir. Telsiz
cihazlari, hizli ve etkili bir sekilde haberlegsme imkan1 sunarak, koordinasyonu saglamak
ve acil durum yonetimini kolaylastirmak icin kritik bir rol oynamaktadir. Bu nedenle,
telsiz iletisiminin acil durum iletisimindeki onemi, ozellikle kriz anlarinda iletisim
altyapisinin  zayif veya ¢okmiis oldugu durumlarda belirgin bir sekilde ortaya
¢ikmaktadir.

Telsiz kullanim1 sirasinda ses verilerinin anlasilabilirligi biiylik 6nem tagimaktadir. Bu
nedenle telsiz iletisimi genellikle zorlu ve giriiltilii ortamlarda gergeklesmektedir.
Ozellikle acil durum iletisiminde, ¢evresel giiriiltiiler veya cihazin kendi igsel giiriiltiisii
ses verilerinin net anlasilmasini zorlastirabilmektedir. Giirtiltiilii ses verileri sesin
tanimlanma basarisin1 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir (Ahmed, 2020). Bu durum, iletisim

verimliligini ve etkinligini ciddi sekilde azaltarak, acil durum ekiplerinin



koordinasyonunu engellemektedir. Dolayisiyla, ses verilerinin net ve anlasilir olmasi,
telsiz iletisiminin giivenilirligi ve etkinligi igin kritik bir faktordiir. Ses verilerinin
giirtiltili olabilecegi durumlar, ¢evresel faktorlerden kaynaklanabilecegi gibi, cihazin
kendisinden veya iletim sirasinda yasanan teknik sorunlardan da kaynaklanabilmektedir.
Bu durum iletisim verimliligini énemli 6l¢tide olumsuz etkilemektedir. Bu baglamda,
giiriiltiilii ses verilerinin etkin bir sekilde tanimlanmasi, acil durum iletisim sisteminin

giivenilirligini artirmak igin kritik bir adim olmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, acil durum tabanl telsiz konusmalarindaki giiriiltiilii ses verilerinin
derin 6grenme yoOntemleri kullanilarak tanimlanmasi iizerine odaklanmaktadir. Acil
durum yonetiminde iletisimin dogru ve hizli olmasi, hayati 6nem tasiyan bir gerekliliktir.
Ancak, 6zellikle acil durum kosullarinda telsiz iletisimi siklikla zorlu ve giiriiltiilii
ortamlarda gerceklesir. Bu durumda, ses verilerinin net ve anlasilir olmasi, iletisimin
etkinligini ve giivenilirligini belirleyen kritik bir faktordiir. Bununla birlikte cevresel
giiriiltiiler, cihazlarin kendi igsel giiriiltiisii veya iletim sirasinda yasanan teknik sorunlar
gibi faktorler, ses verilerinin dogru bir sekilde tanimlanmasini zorlastirabilmektedir. Bu
tez calismasi, bu soruna ¢oziim getirerek acil durum telsiz iletisiminin giivenilirligini

artirmay1 ve etkinligini maksimize etmeyi amaglamaktadir.

Gelencksel yontemler giiriiltiilii ses verilerini etkin bir sekilde islemekte yetersiz
kalmaktadir. Geleneksel yontemler genellikle klasik makine 6grenmesi ve sinyal isleme
tekniklerini igermektedir. Bu yontemler, genellikle dnceden tanimlanmis 6zellikler veya
filtreler kullanarak ses verilerini analiz eder ve siniflandirir. Ancak, giiriiltiilii ortamlarda
bu tiir yontemlerin performanst smirhidir. Bu nedenle karmasik ve degisken akustik
kosullarda etkili olmalari zordur. Derin 6grenme yontemleri ise karmasik veri yapilarini
analiz etme ve 6grenme kapasitesine sahip oldugu i¢in bu tiir problemleri ¢ozmekte daha
etkilidir. Dolayisiyla, acil durum tabanli telsiz konusmalarindaki giiriiltiilii ses verilerinin
dogru bir sekilde tanimlanmasi i¢in derin 6grenme yontemlerine bagvurulmasi gerekliligi
ortaya ¢cikmaktadir. Bu yontemler, ses verilerini daha dogru bir sekilde isleyebilir ve
iletisim verimliligini artirabilir. Bu baglamda, gelistirilecek olan derin 6grenme
yontemleri, telsiz konusmalarinda gegen ses verilerini igleyerek giiriiltiilii ortamlarda net

ve anlagilir ses iletisimi saglayacaktir.



Ayrica c¢aligma, acil durum iletisim sistemlerinin giivenilirli§ini artirmak ve kriz
anlarinda daha etkin bir iletisim saglamak adina 6nemli bir katki sunacaktir. Bununla
birlikte, ses tanimlama alaninda derin O6grenme yoOntemlerinin potansiyelini ortaya
koyarak, gelecekteki arastirmalara da yol gosterecektir. EK olarak, bu ¢alisma, acil durum
iletisiminde yasanan zorluklarini azaltarak gilivenilir ve etkin bir iletisim ortam1 saglamay1

amaclamakta ve bu alanda 6nemli bir ilerleme saglamay1 hedeflemektedir.

Calismanin ikinci boliimiinde ¢alismanin odaklandigi konuyla ilgili olarak ses tanimlama
alaninda 6nceden yapilmis derin 6grenme arastirmalarinin detayl: literatiir taramasi yer
almaktadir. Uciincii bdliimde calismanin teorik temellerini olusturan ses tanimlama, derin
O0grenme ve acil durum iletisimi gibi konularin literatiirdeki baglami ve kavramsal
gergevesine yer verilmistir. Dordiincii bélimde tez kapsaminda yapilan materyal, veri
toplama yontemleri, veri toplama araglar1 ve gelistirilen derin 6grenme algoritmalar1 ve
bunlarin nasil uygulandigiyla ilgili detaylar anlatilmaktadir. Besinci boliimde gelistirilen
derin 6grenme modeli ile elde edilen ses tanimlama deneysel sonuglarina yer verilmistir.
Altinc1 boliimde ise tez kapsaminda yapilan bulgular kisaca degerlendirilerek elde edilen

sonuglarin 6nemi ve bu arastirma neticesinde sunulan oneriler yer almaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Son yillarda, ses siniflandirma alaninda yapilan ¢alismalarin ¢ogunda derin 6grenme
tekniklerinin kullanimi yayginlasmistir. Bu teknikler, 6zellikle evrisimli sinir aglari
(ESA) ve tekrarlayan sinir aglari (TSA) gibi derin 6grenme modellerini igermektedir. Bu

modeller, gesitli ses siniflandirma alanlarinda basarili sonuglar elde etmislerdir.

Elyousseph ve Altamimi (2021) yaptiklar1 galismada, derin 6grenme tekniklerinin Radyo
Frekansi (RF) sinyallerinin siniflandirilmasi tizerindeki etkisi incelenmektedir.
Arastirmanin hipotezi, hem zaman hem de frekans domain temsillerini birlestiren hibrit
goriintlilerin, yalnizca tek bir domain temsiline dayanan klasik 6n igleme yontemlerine
kiyasla daha yiiksek siniflandirma dogrulugu saglamasidir. Calismada, farkli 6n isleme
adimlar1 uygulanarak, RF sinyalleri ile egitilen sabit bir ESA mimarisi kullanilmis ve
%100 dogruluk oranina ulasilmistir. Sonuglar, hibrit goriintiilerin, zaman domain
goriintlileri (%92,5 dogruluk), gii¢ spektral yogunluk goriintiileri (%80 dogruluk) ve
spektrum goriintiilerine (%75 dogruluk) gore wistiin oldugunu gostermektedir. Bu bulgular
gore, ESA’nin her kanalin gii¢lii yonlerini kullanarak kayip fonksiyonunu en aza
indirdigini ve RF sinyallerinin siniflandirilmasinda hibrit 6n isleme adimlarinin daha

fazla saglamlik sagladigini ortaya koymaktadir.

Graves vd. (2013) yapmuis olduklari galismalarinda ses tanimlama alaninda derin 6grenme
tekniklerinin kullanimini ele almistir. Ozellikle, Derin Uzun-Kisa Vadeli Bellek (UKVB)
TSA’nin bu alandaki performansini incelemislerdir. Geleneksel yontemlerin aksine, end-
to-end egitim metotlari, giris-¢ikis hizalamasinin bilinmedigi sirali veri problemlerinde
TSA'lann  egitmek i¢in  kullanilmaktadir. Derin  UKVB TSA'larin, Texas
Instruments/Massachusetts Teknoloji Enstitiisiic  (Texas Instruments/Massachusetts
Institute of Technology - TIMIT) fonem tanima benchmarkinda elde ettigi %17.7'lik test
seti hatasi, ses tanmimlama alaninda derin 6grenme yontemlerinin ne kadar etkili
olabilecegini gdstermistir. Bu sonuglar, geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda
onemli bir gelisme sagladigini ve ses tanimlama alanindaki potansiyelini
vurgulamaktadir. Bu ¢alisma, ses tanimlama alanindaki derin 6grenme yontemlerinin

etkisini daha iyi anlamak i¢in 6nemli bir adim olarak degerlendirilebilir.



Schwarz vd. (2015) calismalarinda giiriiltiilii ve yankili ortamlarda tanmabilirlik
dogrulugunu artirmak i¢in derin sinir ag1 (DSA) tabanli otomatik konusma tanima igin
bir uzaysal yayilim 6zelligi 6nermektedir. Bu 6zellik, gelistirilmis konusma 6zelliklerine
dayanarak ger¢ek zamanli olarak ¢oklu mikrofon sinyallerinden hesaplanarak, giirtiltiilii
ve yankili ortamlarda tanimabilirlik dogrulugunu artirmaktadir. Ayrica bu 6zellik, varig
yon bilgisine veya tahminine gerek kalmadan her bir zaman ve frekans araliginda yayilan
giiriiltii miktarin1 temsil etmektedir. Onerilen yayilim o6zelliginin, Yankilanan Ses
Gelistirme ve Tamma Olgiitii (REverberant Voice Enhancement and Recognition
Benchmark - REVERB) meydan okuma veri setinde kelime hata oranini azalttigi
gosterilmistir. Bu, hem giriiltiili sinyallerden ¢ikarilan logmel 6zelliklerine hem de
spektral cikarma ile artirllmis ozelliklere kiyasla daha diisiik bir hata oranina yol
acmaktadir. Bu ¢aligsma, insanlarin giiriiltiilii ve yankili ortamlarda konusma tanima i¢in
benzer uzaysal bilgileri kullandigim1 ve DSA tabanli bir akustik modelde basariyla

kullanilabilecegini gostermektedir.

Abdel-Hamid vd. (2014) yaptiklart ¢alismada, geleneksel Gaussian Karigim Modeli
(GKM)- Gizli Markov Modeli (GMM)'ne kiyasla hibrit DSA-GMM kullanarak konusma
tanima performansini 6nemli Olgiide artirdigini gdstermislerdir. DSA'nin karmasik
korelasyonlart modelleme yetenegi, performans iyilestirmesinin bir kismina katkida
bulunmaktadir. Ancak, hata oran1 daha fazla azaltmak i¢in ESA kullanilmaktadir. Bu
caligmada, temel bir ESA'nin kisa bir tanim1 sunulmakta ve konusma tanima i¢in nasil
kullanilabilecegi agiklanmaktadir. Ayrica, konugma 6zelliklerini daha 1yi modelleyebilen
sinirlt agirlik paylasimi semasi Onerilmektedir. Yapilan deneysel sonuglara gore,
ESA'larin TIMIT telefon tanima ve ses arama biiyiik kelime dagarcigi konusma tanima
gorevlerinde DSA'lara kiyasla hata oranini %6-10 arasinda azalttigin1 gostermektedir.
Ozetle, bu calisma ESA'lar1 konusma tanima gorevlerinde etkili bir sekilde kullanmanin

yolunu gostermektedir.

Shin vd. (2020) yaptiklar1 ¢alismada, apartman dairelerinde komsular arasi giiriilti
sorunlarint  ¢ézmek amacityla ESA modeli kullanilmis ve katlar aras1 giiriilti
kaynaklarmin siniflandirilmasi hedeflenmistir. 24 saatlik kayitlar sonucunda elde edilen
1.515 adet ses verisi, alt1 farkli giiriilti kaynagma (adimlar, mobilya siiriikleme,

¢ekicleme, anlik darbe, elektrik siipiirgesi, duyuru sistemi) ayrilmis ve ESA modelleriyle



analiz edilmistir. Calismada kullanilan ResNet modeli ile en yiiksek dogruluk orani
(%95,27) ve en iyi performans metriklerine ulasarak diger modellerden iistiin oldugu
sonucuna varilmistir. Bu ¢alisma, komsular arasi giiriiltii problemlerinin ¢dziimiinde
otomatik siniflandirma sistemlerinin uygulanabilirligini gostermekte ve gelecekte ic

mekan ses ortamlarinin izlenmesine yonelik ¢alismalar i¢in temel olusturmaktadir.

Park ve Lee (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, isitme cihazlari igin gevresel giirtiltii
siniflandirma algoritmasi gelistirmek amaciyla ses sinyallerinden doniistiiriilen goriintii
sinyallerini ve ESA’lar1 kullanmaktadir. 10 farkli yasam ortami giiriiltiisiinden elde edilen
verilerle gelistirilen algoritmada, ses verilerinden doniistiiriilen spektrogram goriintiileri,
keskinlestirme maskesi ve medyan filtre ile islenerek ESA’ya girdi olarak kullanilmistir.
Onerilen algoritma, diger giiriiltii siniflandirma ydntemleri ile karsilastirilmis ve 1
saniyelik spektrogram siiresi i¢in %99,25 basar1 orani ile en yiiksek siniflandirma
dogruluguna ulasilmistir. Spektrogram stiresi arttikga dogruluk orani azalmis, ancak 8
saniyelik siire i¢in %98,73 dogruluk oran1 elde edilmistir. Bu oran, geleneksel yontemin
1 saniyelik siire icin elde ettigi %98,79 dogruluk orani ile karsilastirilabilir diizeydedir.
Onerilen algoritma, performanstan 6diin vermeden diisiik hesaplama karmasiklig

sunarak isitme cihazlarinda giiriiltii siniflandirma i¢in etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

Salamon ve Bello (2017) bu ¢alismada, ¢evresel ses simiflandirmasi igin derin ESA
mimarisi onerilmekte ve veri yetersizligi problemini asmak i¢in ses veri artirimi kullanimi
arastirilmaktadir. Onerilen ESA mimarisi, spektral-zamansal kaliplar etkili bir sekilde
ogrenebilme kapasitesi sayesinde gevresel ses simiflandirmasinda {istiin performans
gostermektedir. Veri artirnmi yontemleri ile birlikte kullanilan bu model, veri artirimi
uygulanmayan haliyle ve artirma kullanilan yiizeysel bir modelle kiyaslandiginda daha
yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmektedir. Arastirmada, farkli veri artirma tekniklerinin
her bir sinif i¢in modelin dogrulugu iizerindeki etkileri incelenmis ve her bir sinifin farkli
artirma yontemlerinden farkl sekillerde etkilendigi gézlemlenmistir. Bu bulgular, sinifa
0zel veri artirma uygulamalarinin model performansini daha da artirabilecegini

Onermektedir.

Cheng vd. (2023) yaptiklar1 ¢alismada, Hong Kong gibi yogun niifuslu sehirlerdeki
gereksiz giiriiltii kirliligi sorunlarina odaklanilmistir. Arastirmacilar, 6zellikle gece gec

saatlerde, modifiye edilmis yiiksek sesli egzozlara sahip araglarin neden oldugu asir



giiriiltiinlin, konut alanlarina yakin bolgelerdeki yogun trafik yollarinda insanlari rahatsiz
ettigini belirtmektedir. Mevcut teknolojilerin, giiriiltiili araglar tespit etmede etkisiz
oldugunu gostermistir. Bu nedenle, arastirmacilar diisilk maliyetli bir tasarima sahip
spektrogram tabanli bir ses tanima prototipi gelistirmislerdir. Bu prototip, makine
ogrenimi igin ses spektrogramlarini kullanarak, modifiye edilmis yiiksek sesli egzozlara
sahip araglari tanimlamak i¢in bir ESA modeli kullanmislardir. Prototip ayrica nesne
tanima i¢in YOLO v4 Tiny algoritmasini kullanarak, gecen araglari yolcu araci, ticari arag
ve motosiklet olarak ayirt etmektedir. Sonuglar, prototipin, modifiye edilmis egzozlara

sahip yolcu araglarini1 %96 basar1 dogruluguyla tespit ettigini gostermektedir.

Al-Allaf (2015) bu galismada, FitNet, NARX, TSA ve Cascaded-ForwardNet olmak
tizere dort farkli yapay sinir ag1 (YSA) modeli, her biri giiriiltiiyti herhangi bir konusma
sinyalinden ¢ikarmak icin ayr1 ayr1 insa edilmis ve egitilmistir. Her model, giris, gizli ve
c¢ikis katmanlarindan olugmaktadir. Konusma sinyalini ve iliskili gliriiltiiyli temsil eden
iki ndron igeren giris katmani bulunmaktadir. Cikis katmani, giiriiltii ¢ikarildiktan sonra
gelistirilmis sinyali temsil eden bir néron igermektedir. Dort model, temiz (giiriiltiisiiz)
ve kirli (giiriiltiilii) ses sinyalleri lizerinde ayr1 ayr1 egitilmistir. Her model i¢in farklh
mimari, optimizasyon egitim algoritmalart ve O6grenme parametreleri ile deneyler
gerceklestirilmigtir. Yapilan ¢alismada incelenen 4 modelin egitilmesi i¢in Levenberg-
Marquardt algoritmasi (TrainLM) kullanilmigtir. Deneysel sonuglara gére en iyi sonuglar
sirastyla FitNet ve NARAX modellerinden elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
Onerilen mimarinin, dort modelin de egitimli ve egitimsiz konusma sinyallerinden

glirtiltiiyii basariyla ¢ikarma yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

Choi vd. (2019) yapmis olduklar1 ¢alismada, apartman veya ¢ok katli yapilarin duvarlar
veya tavanlar araciligiyla bir kattan digerine iletilen ara kat giiriiltlisiiniin dogru bir
sekilde tiiriinii ve konumunu belirlemek i¢in derin ESA’lar1 kullanan bir yaklasim
onermektedirler. Bu ¢alismada bir mobil cihaz kullanilarak, bir kampiis binasindaki ii¢
kat lizerinde 9 farkli konumda iiretilen 5 farkli ara kat giiriiltiisii igeren yaklasik 2000
olaylik bir veri seti toplanmistir. Onceden egitilmis ESA modelleri, tiir ve konum
simiflandirmasi ic¢in ayr1 ayri tasarlanip degerlendirilerek, dogrulama veri setlerinde
strastyla %99,5 ve %95,3 tiir ve konum siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Ayrica,

modelin giiriiltii tliri siniflandirmasinin saglamligl yeni bir test veri seti ile kontrol



edilmistir. Elde edilen sonuclara gore, ara kat giirliltiisiiniin tiiriinii ve konumunu
belirlemede derin O6grenme tekniklerinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini

gostermektedir.

Ozer vd. (2018) yapmus olduklar1 ¢alismada, otomatik ses tanimanin (OST) karmasik bir
ses ortaminda gergeklestirilmesi gereken zorlugunu ele almaktadir. Geleneksel
yontemlerin  glrtiltiilii  kosullarda yetersiz performans gosterdii gercegiyle
karsilasildiginda, son yillarda spektrogram goriintii 6zelliklerinin giiriiltii altinda daha iyi
performans gostermistir. Bu ¢alismada, spektrogramlarin dogrusal kuantize edilmis
goriintiilere dontstiiriilmesi ve ¢esitli boyut azaltma yontemlerinin uygulanmasiyla
otomatik konusma tanima performansinin artiritlmasi hedeflenmistir. Deneysel sonuglara
gore, Onerilen yontemin mevcut tekniklere gore %4,5'lik bir performans artis1 sagladigi
ve %63,4'liik bir goreceli hata azalmasi elde ettigini gostermektedir. Bu sonuglar gore,
giiriiltiilii ortamlarda OST'nin etkinligini artirmak i¢in spektrogram goriintii 6zelliklerinin

ve CNN'nin kullaniminin 6nemli oldugunu gostermektedir.

Zaman ve Direkoglu (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, isitme kayb1 yasayan engelli
bireyler i¢in isitme cihazlarinin 6nemi vurgulanmaktadir. Genellikle, esnek ve
programlanabilir olduklari igin dijital isitme cihazlar tercih edilmektedir. Isitme cihazi
uygulamalar1 genellikle zararli giiriiltiileri filtrelemek ve gelen konusma sinyallerini
yiikseltmek icin diisiik gecis filtreleri, adaptif filtreler ve spektral analiz kullanmaktadir.
Bu calismada, gelen konugma sinyallerini farkli siniflara ayirmaya odaklanilmaktadir. Bu
siiflardan biri temiz konusma sinyali sinifi iken, digerleri bes farkli giiriiltii tipine gore
olusturulan zararli giiriiltiili konusma sinyali siniflaridir. Gelen konusma sinyallerinin
spektrogram goriintiileri ve bir ESA kullanilarak dogru siniflandirilmasi 6nerilmektedir.
Farkl1 giiriiltii tipleriyle bozulmus konusma sinyallerini igeren bir veri seti olusturulmus
ve farkli ESA mimarilerinin performanslart karsilastirilmistir. Sonuglar, Onerilen
yontemin farkl giirtiltii tipleriyle bozulmus konugma sinyallerini ¢ok dogru bir sekilde

siiflandirabildigini géstermektedir.

Zulfigar vd. (2021) yapmis olduklar1 galismada, solunum sesi 6zellikleri ve analizleri,
pnomonik patolojinin temel bir parcasini olusturmakta ve hastanin akcigerleri hakkinda
belirleyici bilgiler saglamaktadir. Bu c¢alismada, anormal solunum seslerinin gorsel

incelemesi i¢in Fourier analizi uygulanmistir. Spektrum analizi, yapay giirtiltii eklemesi



(YGE) ve farkli derin ESA’lar1 ile birlikte gergeklestirilerek, yedi anormal solunum sesini
hem siirekli hem de siirekli olmayan seklinde siniflandirmak icin kullanilmistir. Onerilen
cerceve, sagliksiz solunum seslerine benzer tiirde giirtiltii ekleyen uyarlanabilir bir
mekanizma igermektedir. YGE, solunum seslerini, YGE olmadan olanlardan daha dogru
bir sekilde tanimlanabilir hale getirir. Onerilen ¢ergeveden elde edilen sonuglar, énceki
tekniklerden iistiin oldugu ve yedi farkli anormal solunum sesini ayni anda ele aldigi
goriilmektedir. Bu ¢alisma, solunum sesi anormalliklerinin siniflandirilmasinda derin

evrigimli sinir aglar1 ve Fourier analizi gibi yontemlerin etkili oldugunu gdéstermektedir.

Jinvd. (2021) yapmis olduklari ¢alismada, otomotiv sanziman giiriiltiisiiniin ses kalitesini
tahmin etmek icin, yar1t yansiyan odada iki otomotiv sanzimaniyla birlikte bir
diizlestirilmis yavaslama giiriiltii testi ger¢eklestirmiglerdir. Kaydedilen tiim sanziman
giiriiltii sinyalleri 5 saniyelik segmentlere ayrilmis ve derecelendirme olgekleri testiyle
subjektif olarak degerlendirilmistir. Ayrica, Mel-Frekans Cepstral Katsayilar1 tabanlt
evrisimli sinir aglar1 (MFCK-ESA) adl1 yeni bir tahmin yontemi onerilmistir. Bu yontem,
genel ESA yapisinin ¢ikiginda “Softmax” siniflandirma katmanini dogrusal doniisiim
tahmin katmaniyla degistirmekte ve giris olarak MFCK &zellik haritasini almaktadir.
MFCK'nin ses kalitesini ayirt etme performansi dogrulanarak, MFCK-ESA modelinin
parametre se¢imi, bir 1zgara aramasi kullanilarak karsilagtirilmis ve incelenmistir. Ayrica,
yeni gelistirilen MFCK-ESA ile performansin karsilagtirilabilmesi igin ii¢ geleneksel
makine 6grenimi tabanli yontem tanitilmistir. Elde edilen sonuglara gore; farkli sanziman
dislilerinde, MFCK ozellikleri farkli ses kalitesi giiriiltiilerini ayirt edebilir ve 6nerilen
MFCK-ESA ses kalitesi tahmin yaklasgiminin dogrulugu, diger 3 referans
yontemininkinden daha iyidir. Bununla birlikte MFCK-ESA'dan gelen tahmin degerinin
korelasyon katsayis1 0,95'ten fazladir ve  MFCK-ESA'dan gelen tahmin degerinin
ortalama mutlak hatasi 0,55'ten azdir, bu da miihendislik ihtiyacin1 tam olarak
kargilamaktadir. Son olarak, yeni dnerilen MFCK-ESA yaklagiminin gelecekte diger arag

guriiltiilerine de uygulanabilecegi diistiniilmektedir.

Stabellini (2023) tarafindan yapilan c¢alismada, ¢evresel seslerin siniflandirilmasinda
derin 6grenme algoritmalarinin giiriiltiiye karsi dayaniklilii incelenmektedir. Caligma,
cam kirilmasi, araba korna sesi, cocuk aglamasi gibi ¢cevresel seslerin siniflandirilmasinin

toplumsal giivenlik ve saglik agisindan 6nemli oldugunu vurgulamaktadir. Cesitli derin



ogrenme modelleri, farkli dogadaki arka plan giiriiltiisine maruz birakilarak
degerlendirilmistir. Deneylerde, dnceden egitilmis modellerin giiriiltii varlifinda daha iyi
genelleme yetenegine sahip oldugu ve daha hassas siiflandirma yaptigi gézlemlenmistir.
HTS_AT ve mn40_as modelleri, 6zellikle kendi kendine dikkat mekanizmalar1 sayesinde
giriiltiiye karsi daha dayanikli sonuglar vermektedir. Sonuglar, 6nceden egitim (pre-
training) ve dikkat mekanizmalarinin kullaniminin, modelin giiriiltiiye kars1 siniflandirma
kapasitesini artirdigin1 ve gelecekteki aglarin gelistirilmesine katkida bulunabilecegini
gostermektedir. Bu bulgular, ¢evresel seslerin siniflandirilmasi i¢in daha dayanikli ve

etkili derin 6grenme tekniklerinin gelistirilmesine yonelik 6nemli bilgiler sunmaktadir.
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3. KURAMSAL TEMELLER

3.1. Derin Ogrenme
3.1.1. Derin 6grenmenin tamim ve tarihgesi

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli ve karmasik yapilarini kullanarak veri
igindeki bilgileri otomatik olarak kesfetmek ve temsil etmek igin kullanilan bir makine
ogrenme yaklasimidir (LeCun vd., 2015). Bu tanim, yapay sinir aglarinin, desen
tanimanin ve otomatik 0grenmenin kesisiminde bulunan ve derin 6grenmenin temel

prensiplerini ortaya koyan bir ifadedir.

Derin 6grenme, 6zellikle son yillarda biiyilik veri ve yiiksek hesaplama giicii ile birlikte
popiilerlik kazanmistir. Derin 6grenme modelleri, veri igindeki karmasik iligkileri ve
yapilar1 otomatik olarak kesfetmek i¢in kullanilir (Schmidhuber, 2015). Bu modeller,
genellikle ¢ok katmanli yapilara sahip olan ve her katmanin birbirini takip eden

katmanlardan 6grenilen 6zelliklerle temsil edildigi yapay sinir aglaridir.

Derin 6grenmenin temelinde, veriler arasindaki iliskileri temsil etmek i¢in agin
agirhiklarinin iteratif olarak ayarlandigi bir 6grenme stireci bulunur. Bu siireg, gercek ve
tahmin edilen ciktilar arasindaki farki minimize etmek i¢in gergeklestirilir ve genellikle
“geri yayihim” (backpropagation) adi verilen bir optimizasyon algoritmasi kullanilir
(Rumelhart vd., 1986).

Derin 6grenme, pek ¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir. Ozellikle goriintii ve ses
tanima, dogal dil isleme, oyun oynama ve tibbi goriintiileme gibi alanlarda biiytlik
basarilar elde etmistir (Esteva vd., 2017; Hinton vd., 2012). Derin 6grenme, karmagsik
problemleri ele alabilen ve biiylik miktarda veriye dayali 6grenme yetenegi sunan giiglii
bir aractir. Bu nedenle, endiistride ve akademik arastirmalarda yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.

3.1.1.1. McCulloch-Pitts hiicresi

Derin 6grenmenin temelleri, 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan

gelistirilen bir model olan McCulloch-Pitts hiicresi ile baslamistir (McCulloch ve Pitts,
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1943). Bu model, yapay sinir aglarinin temelini olusturmakta ve bir tiir basit sinir
hiicresini simiile etmektedir. Bu model, biyolojik sinir hiicrelerinin islevselligini
basitlestirerek matematiksel bir sekilde tanimlanir. McCulloch-Pitts hiicresi, girdileri alir,
bu girdilere agirliklar atar, toplar ve bir esik degeriyle karsilagtirir. Eger toplam girdi esik
degerinden biiyiikse, hiicre aktive olur ve bir ¢ikis tliretir (Sekil 3.1).

X1

Sekil 3.1. McCulloch-Pitts hiicresi modeli (Sooksil ve Benjaoran, 2021).

Matematiksel olarak, McCulloch-Pitts hiicresi, girdileri x; x, ,x, ve bu girdilere
karsilik gelen agirliklart wy w, ,w, almaktadir. Bu girdi-agirlik ciftlerinin ¢arpimi
toplanir. Elde edilen sonug belirlenen aktivasyon fonksiyonu ile isleme konulduktan
sonra bir esik degeri ile karsilastirilir. Eger toplam, belirlenen esik degerinden biiyiikse,
hiicre aktif olur ve ¢ikt1 olarak 1 {iretir; aksi halde, ¢ikt1 0 olur. Bu yapiya ait matematiksel

ifade denklem 3.1°de goriilmektedir.

y = f(2?=1 w;j * Xj) (3.1)

Bu model basit olmasina ragmen, sinir aglariin temelini olusturan ilk matematiksel
modeldir. McCulloch-Pitts hiicresi genel anlamda basit bir etkinlestirme mekanizmasi
saglar ancak Ogrenme yetenegine sahip degildir. Bu model, yapay sinir aglarmin
gelisiminde ve modern derin 6grenme modellerinin temellerinde onemli bir rol

oynamaktadir.

3.1.1.2.  Perceptron modeli

1958 yilinda Frank Rosenblatt, McCulloch-Pitts Hiicresi modelini temel alarak yapay
sinir aglarinin ilk pratik uygulamalarindan biri olan Perceptron’u gelistirmistir
(Rosenblatt, 1958).
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Perceptron modeli, McCulloch-Pitts hiicresi modelini kullanarak girisleri ve bu giriglere
ait agirhiklar1 kullanarak bir ¢ikis tiretmektedir. Perceptron’un bu modele katkisi ise
agirliklarin egitim siireci boyunca otomatik olarak giincellenmesidir. Perceptron’un
egitim stireci, genellikle "geri yayilim (back-propagation)" olarak adlandirilan bir siireg
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Bu siiregte, Perceptron’un tahminleri gercek
etiketlerle karsilastirilir ve tahmin hatalarinin bir 6l¢iisii olan bir kayip fonksiyonu
kullanilarak hata hesaplanir. Ardindan, bu hata geriye dogru aga yayilir ve agirliklarin
nasil giincellenecegini belirlemek i¢in kullanilir. Bu sekilde, Perceptron egitilir ve giris
verilerine daha iyi uyum saglayacak sekilde agirliklar ayarlar. Bu nedenle, Perceptron,

McCulloch-Pitts hiicresinden farkli olarak 6grenme yetenegine sahip bir modeldir.

3.1.1.3.  Cok katmanh yapay sinir aglari

Derin 6grenmenin ilk adimlari, 1960’larda ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin (CKYSA)
gelistirilmesiyle atilmigtir. CKYSA, yapay sinir aglarinin bir tliriidiir ve en temel derin
6grenme mimarilerinden biridir. CKYSAlar1, en az bir gizli katmana sahip olan ve bir¢ok
giris ve ¢ikis diiglimii arasinda baglantilar1 bulunan bir yapay sinir ag: tiirtidiir. CKYSA

mimarisini ait 6rnek bir yap1 Sekil 3.2°de goriilmektedir.

giris

$ caktr
verisi

-

cikis katmam

L

gizli katmanlar

Sekil 3.2. CKYSA modeli (Afan vd., 2021).

CKYSA’nm etkinliginin artmasindaki temel unsur geri yayilim islemidir. 1974 yilinda
Paul Werbos tarafindan yapilan galisma geri yayilim algoritmasinin temeli olarak kabul

edilebilir. Werbos, geri yayilim algoritmasini, yapay sinir aglarinin egitiminde ve genel
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olarak tahmin ve analiz problemlerinde kullanilabilir bir ara¢ olarak tanimlamistir

(Werbos, 1974). Bu algoritma sayesinde 6grenme siireci daha etkin bir hale gelmistir.

Rumelhart, Hinton ve Williams'in 1986'da yayinladiklart makale geri yayilim
algoritmasinin modern anlamda tanitimin1 ve kullanimini igermektedir (Rumelhart vd.,
1986). Bu algoritma, bir sinir aginin egitiminde kullanilarak agirliklarin ve biaslarin
giincellenmesini saglar. Agin ¢ikist ile gercek deger arasindaki farka gore bir kayip
fonksiyonu tanimlanir ve bu kayip fonksiyonunun agin parametrelerine gore tiirevi
hesaplanarak geriye dogru yayilarak agirliklarin ve biaslarin  gilincellenmesi

saglanmaktadir.

Bu makale, sinir aglarinin egitiminde geri yayilim algoritmasinin etkinligini gostermekte
ve bircok problemde basarili sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Ayni1 zamanda,
derin 6grenme alaninin gelisimine biiyiik bir katki saglayarak, yapay zeka ve makine

Ogrenimi alanlarinda 6nemli bir doniim noktasi olmustur.

3.1.2.  Evrisimli sinir aglar

Evrigimli sinir aglar1 (ESA), 6zellikle goriintii isleme alaninda kullanilan derin 6grenme
modelleridir. Bu modeller, biyolojik gorme sisteminden ilham alinarak tasarlanmistir ve
goriintii verilerinin etkili bir sekilde islenmesini saglar. ESA'larn temel bilesenleri
arasinda evrigim katmanlari, aktivasyon fonksiyonlari, havuzlama katmanlari ve tam
baglantili katmanlar yer almaktadir. Evrisim katmanlari, giris verisinden Oznitelik
haritalar1  ¢ikarirken, havuzlama katmanlart Oznitelik haritalarinin  boyutunu
azaltmaktadir. Bu mimari 6zellikler, 6zellikle goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve
dogal dil isleme gibi alanlarda basariyla kullanilmaktadir (He vd., 2016; Krizhevsky vd.,
2012). Ayrica, ESA'lar ses smiflandirmasi gibi ses isleme gorevlerinde de basarili
sonuclar elde etmektedir. Ses verisine gerekli 6n islemler uygulanarak her ses
cer¢evesinden cikarilan 6zelliklerin birlestirilmesiyle olusturulan giris goriintiisii, ESA

tarafindan ses siniflandirmasi i¢in etkili bir sekilde kullanilabilmektedir (Lim vd., 2018).
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ESA’nin model yapist Sekil 3.3’ te goriilmektedir.

1
1
JRSE filtre
1 .
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! | J 1 J
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Sekil 3.3. ESA model yapis1 (Cunha vd., 2023).
3.1.2.1.  Evrisim katmanlari

ESA'larin temel yapi taslarindan biri evrisim katmanlaridir. Evrisim katmani, girdi
goriintlisiinden 6zellik haritalarini ¢ikarmak i¢in bir dizi filtre kullanarak karmasik gorsel
tanima gorevlerinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir (Albawi vd., 2017). Bu filtreler,
goriintiideki 6zellikleri vurgulamak veya ¢ikarmak igin tasarlanmistir. Ornegin, bir filtre
kenarlar1 belirlemek veya belirli bir deseni tanimak icin kullanilmaktadir. Evrisim
katmanlari, girdi verisinin Ozelliklerini korurken boyutunu azaltir ve bdylece agin

Olceklenebilirligini artirir. Evrisim islemine ait 6rnek model Sekil 3.4°te goriilmektedir.

01 ,lf_lulgu_oul.of ............ e e
0[0[1|LdLf0f0].. " 11]4]3 4 1
0[0[0| L1 10 1{0]1 1]2]14]3]3
olofo|1]+]o[07-x_[o0]1 ="11]2[3]4]1
0/0|1{1]{0[0[0~.. f1]0]1 1[{3[3[1]1
ol1[t1]{ofo]ofo 3[3]1]1]0
1|{1{o|ofofo0]0

Onceki Katman Filtre Sonraki Katman

Sekil 3.4. Evrigim islemi model 6rnegi (Sun vd., 2020).
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Evrisim islemi i¢in kullanilan filtrenin boyutu ve 6zellikleri, agin 6grenme kapasitesini
belirleyen temel unsurlardandir (Krizhevsky vd., 2012). Filtreler, bir 6grenme modelinde
belirli 6zellikleri belirlemek i¢in kullanilan matris veya agirlik setleridir. Kullanilan
filtreler, girdi verisi iizerinde gezinerek belirli 6zellikleri vurgular veya ¢ikarir. Filtreler,
egitim siireci boyunca iteratif olarak ayarlanir, bdylece agin hedeflenen ciktiya
yaklagmasina yardimci olur. Bu ayarlamalar, 6grenme modelinin belirli bir gorevi
basariyla gerceklestirmesi icin gerekli 6zellikleri belirleyen filtrelerin 6nemini vurgular.
Bu filtrelerin kullanimi, agin veri tizerinde daha iyi performans gostermesine ve daha iyi

sonuglar elde etmesine olanak tanimaktadir.

Bir evrisimli sinir agimin filtrelerinin girdi verisi iizerinde kaydirilma miktar1 adim
biiytikliigii parametresi ile belirlenir. Bu parametre, filtrelerin girdi tizerinde kag birimlik
adimlarla hareket edecegini kontrol eder. Ornegin, bir adim degeri olarak 1
belirlendiginde, filtre girdi verisinin her pikselini tek tek ziyaret eder. Ancak, bir adim
degeri olarak 2 belirlendiginde, filtre girdinin her iki pikselini de atlar ve bu sekilde daha
biiyiik bir adimla hareket eder. Bu, filtrelerin girdi verisi lizerinde daha hizli hareket
etmesini ve daha kiigiik bir ¢ikt1 boyutuna sahip olmasini saglar. Adim degeri, modelin
karmagikligin1 ve hesaplama maliyetini etkileyen 6nemli bir parametredir. Daha biiyiik
bir adim, modelin daha az sayida 6zellik haritas1 olusturmasina ve dolayisiyla daha az

hesaplama gerektirmesine neden olurken, ayni1 zamanda veri kaybina da yol agmaktadir.
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Sekil 3.5°te 1 ve 2 adim kaydirma evrigim islemi goriilmektedir.

1 adim kaydirma

—%

2 adim Kavdirma

Sekil 3.5. 1 ve 2 adim kaydirma islemi (Syafeeza vd., 2015).

Evrisim veya diger filtreleme teknikleri kullanilarak giris verisi tizerinde islem yapilirken,
ozellikle kenar piksellerinde, filtrelerin tam olarak uygulanamamasi veya yeterli ¢evresel
bilginin bulunmamast nedeniyle, giris verisinin kenarlarinda bilgi kaybi
yasanabilmektedir. Bu bilgi kaybimi onlemek igin kenarlik dolgusu (padding) teknigi
kullanilmaktadir. Kenarlik dolgusu, giris verisinin kenarlarina eklenen piksellerden
olusur ve genellikle sifir degeriyle veya giris verisinin kenarindaki degerlerin bir
kopyasiyla doldurulmaktadir. Bu, filtrelerin giris verisinin kenarlarina kadar
uygulanabilmesini saglar ve kenarlardaki bilgilerin korunmasini saglar. Ayrica, ¢ikti
boyutunun kontrol edilmesine yardime1 olmaktadir. Ozellikle, istenen bir iliski varsa,

kenarlik dolgusu bu iliskinin korunmasini saglar.
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Kenarlik dolgusu islemine ait 6rnek bir goriintii Sekil 3.6’da goriilmektedir.

010]01,0]020]0
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0 0
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Girdi (5x5) Sifir-dolgu

Sekil 3.6. Kenarlik dolgusu islemi (Kong vd., 2020).
3.1.2.2. Havuzlama katmanlar

Havuzlama katmani, bir derin 6grenme modelinde bulunan bir yapilandirma katmanidir.
Bu katman, her bir kiiciik bdlgenin igindeki bilgiyi birlestirmek ve ardindan sonuglari
orneklemlemek i¢in havuzlama operatoriiniin uygulanmasiyla elde edilmektedir (Sun vd.,
2017). Genellikle bir evrisim katmanindan sonra gelir ve 6zellik haritalarinin boyutunu
kiictiltmek i¢in kullanilir. Havuzlama katmanlari, 6zellik haritasindaki kiigiik alanlardan
Ozet bilgi toplar ve bu bolgeleri 6rnekler (Krizhevsky vd., 2012). Bu, agin 6zelliklerini
konumdan bagimsiz hale getirir ve genelleme yetenegini artirir. Havuzlama katmanlari,
agin karmagikligini azaltirken 6nemli bilgileri korur ve nesne tanima ve siniflandirma gibi
gorevler icin etkili modeller olusturmaya yardimci olmaktadir. Havuzlama katmalar
olarak genellikle maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama teknikleri

kullanilmaktadir.

Maksimum havuzlama, ESA i¢inde sik¢a kullanilan bir katman olarak, ozellik
haritalarinin  ¢ézlinlirliiglinii  azaltirken modelin pozisyon degisikliklerine, olgek
degisikliklerine ve kiigiik varyasyonlara kars1 daha duragan ve genellestirilebilir olmasini
saglar (Yu vd., 2014). Bu islemde, onceki katmandan gelen 6zellik haritasi, belirli
boyutlarda ve adimda kaydirilan bir filtreyle taranir. Her pencerenin igindeki en biiyiik

ozellik degeri segilir ve bu degerler, yeni bir 6zellik haritasina aktarilir. Bu sekilde,
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onemli 6zellikler korunurken modelin hesaplama maliyeti azalir ve daha hizli egitim ve

tahmin siiregleri saglanmaktadir.

Ortalama havuzlama, belirli bolgelerdeki 6zellikleri gruplayarak her grubun ortalamasini
alir (Bieder vd., 2021). Bu islem, goriintiiniin boyutunu kiigtiltiirken 6nemli 6zellikleri
korur. Ortalama havuzlama katmani, 6zellik haritasindaki her bir bolgeyi gruplayarak bu
gruplarin ortalamasini1 hesaplar ve bu degerleri yeni bir 6zellik haritasinda olusturur
(Wang vd., 2017). Bu islem, yerel degisikliklere kars1 kararlilik saglar ve asir1 6grenmeyi
azaltarak genelleme yetenegini artirir. Bu nedenle, 6zellikle evrisimli sinir aglarinda
goriintii siniflandirma ve tanima gibi gorevler i¢in yaygin olarak tercih edilmektedir. Sekil

3.7’de maksimum ve ortalama havuzlama 6rnegi goriilmektedir.

1 5 9 4 2 Maksimum Havuzlama l 5 8
o

C

11 || S 8 6 8 17

10 S

Ortalama Havuzlama
L

S 8

Sekil 3.7. Maksimum ve ortalama havuzlama (Rakshit vd., 2021).
3.1.23.  Tam baglantih katmanlar

Tam baglantili katmanlar, evrisimli sinir aglarinin sonunda yer alir ve siniflandirma
yapmak i¢in kullanilmaktadir. Bu katmanlar, 6zellik ¢ikarma asamasindan gelen 6zellik
vektorlerini alarak, bunlart smiflandirma i¢in uygun bir formata doniistirmektedir.
Boylece, onceki katmanlarda 6grenilen 6zellikleri kullanarak girdi goriintiilerini dogru
sekilde smiflandirmaktadir (Krizhevsky vd., 2012). Tam baglantili katmanlar, yogun
katmanlar olarak da bilinir ve karmasik 6zellikleri kullanarak veriler arasinda ayirt edici

ozellikler bulur ve siniflandirma yapar.
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Sekil 3.8’de tam baglantili katman modeli 6rnegi goriilmektedir.

000000646868 88

0000000000

—

{ |
tam baglanti katmani

Sekil 3.8. Tam baglantili katman modeli (Kemaloglu ve Sevli, 2019).

3.1.2.4.  Aktivasyon fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda noronlarin c¢iktisin1  belirleyen
matematiksel islemlerdir. Farkli problem durumlar1 ve matematiksel yaklasimlara uygun
aktivasyon fonksiyonlar1 gelistirilmistir. Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin
performans1 ve Ogrenme kapasitesi {lizerinde biiyiik bir etkiye sahiptir (Myers ve
Hutchinson, 1989). Bu yiizden problemin dogasina uygun bir aktivasyon fonksiyonu
secilmelidir. Sinir aglarinda genellikle Sigmoid, ReLU, Leaky ReLU, Tanh ve Softmax

aktivasyon fonksiyonlar: kullanilmaktadir.

Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilan ve girisleri [0, 1]
veya [-1, 1] araligina sikistiran bir tiir aktivasyon fonksiyonudur. En yaygin olarak
kullanilan sigmoid fonksiyonu, lojistik sigmoid fonksiyonudur, matematiksel olarak
denklem 3.2°deki gibi ifade edilmektedir.

f(x) = (3.2)

1+eX

Bu fonksiyon, negatif sonsuza veya pozitif sonsuza giden bir girdiyi [0, 1] aralifindaki

bir ¢iktiya doniistiirmektedir. Sigmoid fonksiyonu, yapay sinir aglarinda 6zellikle ¢ikis
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katmaninda kullanilarak, ¢iktinin olasilik veya aktivasyon seviyesi olarak

yorumlanmasini saglar. Sigmoid fonksiyonunun grafigi Sekil 3.9’da goriilmektedir.

f()
1y

0.5

>

Sekil 3.9. Sigmoid fonksiyonu grafigi

Rel.U fonksiyonu

ReLU (Rectified Linear Unit), derin 6grenme ve yapay sinir aglarinda yaygin olarak
kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. ReLU fonksiyonu, giris degeri negatif ise sifiri,
pozitif ise kendisini ¢ikis olarak verir. ReLU fonksiyonu ait matematiksel olarak denklem

3.3 te goriilmektedir.

f(x) = max(0,x) (3.3)

Bu fonksiyon incelenen yapidaki negatif degerlerin elenmesini saglar (Firildak ve Talu,
2019). ReLU fonksiyonunun avantaji, diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla
hesaplama agisindan daha hizli olmasi ve sifir olmayan tiirevlere sahip olmasidir. Bu
ozellikler sayesinde, ReLU fonksiyonu derin sinir aglarinin egitimini hizlandirabilir ve

genellikle gizli katmanlarda tercih edilir.
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ReLU fonksiyonunun grafigi Sekil 3.10°da goriilmektedir.

f(x)

fix)=x

Sekil 3.10. ReLU fonksiyonu grafigi (Li vd., 2022).

Leaky Rel U fonksiyonu

Bu fonksiyon ReLU fonksiyonunun genisletilmis bir halidir. ReLU fonksiyonu negatif
girisler icin sifir degerini dondiirtirken, pozitif girisler i¢in ayn1 degeri dondiiriir. Ancak,
ReLU fonksiyonunun dezavantaji, negatif girisler i¢in sifir dondiirdiigii i¢in "6l néron"
problemine yol acabilir. Bu problemde, agdaki bazi noronlar egitim siirecinde hi¢ aktive
olmayabilir ve bu néronlar artik giincellenmez, yani 6grenme durur. Leaky ReLU, negatif
girislerde sifir yerine kii¢iik bir egime sahiptir. Bu durum 6lii noronlar1 azaltabilir ve
ogrenmeyi negatif aralikta da devam ettirebilir (Xu vd., 2020). Leaky ReL U fonksiyonu

matematiksel olarak denklem 3.4’deki gibi tanimlanmaktadir.

X, x>0

ax, x<0 (3.4

feo ={

Burada a parametresi, negatif girisler i¢in belirlenen kii¢iik bir egimi ifade etmektedir.
Tipik olarak, a degeri kii¢iik bir pozitif sabittir. Bu deger, negatif girisler i¢in kii¢iik bir

egim saglayarak, Leaky ReLU'nun 6lii ndron sorununu azaltmasina yardimei olmaktadir.

Derin sinir aglarinda tercih edilen Leaky ReLU, sifir olmayan tiirevlere sahip oldugu i¢in
geri yayilim sirasinda daha istikrarli ve etkili bir 6grenme saglayabilir. Ayrica, negatif
girigler i¢in belirlenen egri, agin daha genis bir giris araliginda stabil kalmasina ve daha

cesitli verilere uyum saglamasina olanak tanir.
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ReLU fonksiyonunun grafigi Sekil 3.11°de goriilmektedir.

(x)

fix)=x

f(x)= ax

Sekil 3.11. Leaky ReLU fonksiyonu grafigi (Li vd., 2022).

Tanh fonksiyonu

Tanh fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer ancak orijin etrafinda simetrik olarak
dagilir, bu da 6nceki katmanlardan gelen ¢ikislarin farkli isaretlere sahip olmasini saglar.
Bu fonksiyon siirekli, tiirevlenebilir ve degerleri -1 ile 1 arasindadir, sigmoid
fonksiyonuna kiyasla gradyani daha dik bir yapiya sahiptir ve sifir merkezlidir.
Matematiksel olarak, tanh fonksiyonu denklem 3.5’deki gibi tanimlanmaktadir.
eX¥ —e™*

tanh(x) = e (3.5)
Tanh fonksiyonu, 6zellikle simetrik bir yapiya sahip oldugu ve ortalama olarak sifir
merkezli oldugu i¢in, veri normallestirmede yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica,
siurlt bir ¢ikig aralifina sahip olmasi nedeniyle, asir1 u¢ degerlerle basa ¢ikmak igin de

tercih edilmektedir.
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Tanh fonksiyonunun grafigi Sekil 3.12’de goriilmektedir.

tanh(x) 5

.

Sekil 3.12. Tanh fonksiyonu grafigi (Rojas vd., 2023).

Softmax fonksiyonu

Softmax fonksiyonu, o6zellikle ¢ok siifli siniflandirma problemlerinde kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Herhangi bir say1 kiimesini olasilik dagilimina doniistiirmek
icin kullanilmaktadir. Softmax fonksiyonu, bir olaym n farkli olay iizerindeki olasilik
dagilimini hesaplayarak, her hedef sinifin olasiligini belirler ve bu olasiliklar, girdiler i¢in
hedef sinifin se¢ilmesine yardimer olur (Altiparmak vd., 2019). Cikis olasiliklari O ile 1
arasinda deger alir ve toplamlari 1’e esittir (Goodfellow vd., 2016). Softmax
fonksiyonunun matematiksel tanimi1 denklem 3.6’da goriilmektedir.

eXi

fon = sx—= (3.6)

j=1€"

Bu formiilde x, giris vektoriinii; x; bu vektoriin i-inci elemanini; K sinif sayisini temsil

eder ve f(x); ise i-inci sinifa ait olasilig1 ifade eder.
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Softmax fonksiyonunun grafigi Sekil 3.13’te goriilmektedir.

Sekil 3.13. Softmax fonksiyonu grafigi (Shen vd., 2019).
3.1.2.5.  Kayip fonksiyonlari

Kayip fonksiyonlar1 (loss functions), makine 6grenimi ve yapay zeka modellerinin
performansini 6lgmek igin kullanilan 6zel fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar, modelin
tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar farkli oldugunu hesaplar ve bu farki bir skor
veya hata degeri olarak ifade eder. Kayip fonksiyonlari, modelin parametrelerini
(agirliklarinl) giincellemek igin geriye dogru yayilma (backpropagation) siirecinde
kullanilir ve modelin optimize edilmesinde 6nemli bir rol oynar (Goodfellow vd., 2016;
LeCun vd., 2015; Rumelhart vd., 1986).

Kay1p fonksiyonlari, verilerin islenip katmanlardan gecirilmesiyle tahminsel bir ¢ikt1 elde
edilen makine 6grenimi siirecinde onemli bir rol oynamaktadir. Bu tahminsel ¢ikt1 ile
gercek cikti arasindaki fark, kayip fonksiyonu tarafindan analiz edilir ve modelin
performansi incelenir. Kayip fonksiyonlari, optimizasyon fonksiyonlari yardimiyla
stirekli olarak giincellenir ve tahminsel hatay1 azaltmay1 6grenir. Bu siirekli giincelleme
ve iyilestirme, yliksek performansh tahmin modellerinin gelistirilmesine olanak tanir.
Problemlerin tekrar sorgulanmasi ve iteratif olarak ¢oziilmesiyle bu siire¢ devam eder.
Bir¢ok kayip fonksiyonu bulunmaktadir ve kullanilacak fonksiyon, problem yapisina

uygun olarak se¢ilmelidir.
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Ortalama kare hata fonksiyonu (Mean Squared Error - MSE)

Bu fonksiyon, modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar saptigina dair bilgi
saglar. Sapma miktari, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin
karelerinin toplaminin ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu fonksiyona ait matematiksel
ifade denklem 3.7’de goriilmektedir.

Z?:l(yi - 9i)2

MSE = (3.7)
n

Bu formiilde, n toplam veri sayisini, y; gergek degerleri, §; ise modelin tahmin ettigi

degerleri belirtmektedir.

ikili capraz entropi fonksiyonu (Binary Cross Entropy-BCE)

Bu kayip fonksiyonu, genellikle modelin iki sinif arasindaki tahminlerin dogrulugunu
degerlendirir, bu sinif etiketleri genellikle 0 veya 1 olarak temsil edilir. Bu fonksiyona ait

matematiksel ifade denklem 3.8’de goriilmektedir.

BCE——lzn [y log(9:) + (1 — y) log(1 = )] (3.8)
- i=1yl g\yi Yi)log Yi .

Bu formiilde, n toplam veri sayisini, y; gercek degerleri, §; ise modelin tahmin ettigi

degerleri belirtmektedir.

Kategorik capraz entropi fonksiyonu (Cateqgorical Cross Entropy-CCE)

Bu kayip fonksiyonu, yaklasim olarak ikili capraz entropiye benzemektedir. Farkli yonii
ise smif sayisinin ikiden fazla olmasidir. Bu fonksiyon, modelin ¢oklu siniflar arasinda
tahmin ettigi olasiliklar1 degerlendirir. Her bir smif icin ayr1 ayr1 gergek etiketler ve
tahmin edilen olasiliklar arasindaki farki hesaplar ve bu farklarin ortalamasini alarak
toplam kayip miktarin1 belirler. Bu fonksiyona ait matematiksel ifade denklem 3.8’de

gorilmektedir.

1 n Cc
CCE=——Z. Z yijlog(9:;) (3.9)
n i=1 j=1
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Bu formiilde, n toplam veri sayisini, C smif sayisini, y; gercek degerleri, §; ise modelin

tahmin ettigi degerleri belirtmektedir.

3.1.2.6.  Optimizasyon algoritmalari

Gradyvan inis algoritmasi (Gradient Descent-GD)

Gradient inis algoritmasi, tim parametreleri tek bir agirlik vektorii seklinde gruplayarak
islem yapar. Hata fonksiyonu, bu agirlik vektoriine bagl olarak ifade edilir. Algoritma,
baslangigta belirlenen bir agirlik tahminiyle baslar ve hata fonksiyonunun en hizh
azaldig1 yone kiigiik adimlarla ilerleyerek agirlik vektoriinti giinceller. Bu islem, agirlik
vektoriinlin uzayinda tekrarlanarak hatanin en aza indirildigi bir dizi nokta elde edilir.
Kiigiik bir pozitif 6grenme hizi parametresi, giincellemenin ne kadar hizli yapilacagini
belirler. Son olarak, hata fonksiyonunun agirliklara gore tiirevleri hesaplanir ve modelin
egitimi icin bu tiirevler kullanilir. Bu sekilde, model her bir egitim 6rnegi i¢in ayr1 ayri
giincellenir ve ger¢ek zamanli uygulanabilirlik saglanir (Bishop, 1995). Bu algoritmaya
ait matematiksel ifade denklem 3.10’da goriilmektedir.

Wipr =W+ a V E(wg) (3.10)

Bu formiilde, w; agirlik vektort, E (w;) hata fonksiyonunun w; noktasindaki degeri, V
E(w,) ifadesi w; noktasindaki hata fonksiyonunun gradyanini (tiirevini) belirtmektedir.

a ise 6grenme hizidir ve her adimda ne kadar ilerleyecegimizi belirlemektedir.

Algoritmanin isleyisi, belirli adimlardan olusan bir siire¢ izler. Baslangicta, algoritma
baglatilir ve ilk adimda baslangi¢ agirliklar1 ve baslangic zaman1 parametreleri belirlenir.
Ardindan, tiim veri seti kullanilarak hata fonksiyonu hesaplanir. Hata fonksiyonunun
hesaplanmasindan sonra, bu fonksiyonun gradyani hesaplanir. Hesaplanan gradyan
kullanilarak agirliklar giincellenir; bu islem, yeni agirliklarin eski agirliklardan 6grenme
hiz1 ile gradyanin c¢arpiminin ¢ikarilmasiyla gerceklestirilir. Giincellenen agirliklarla
birlikte, durma kriteri kontrol edilir. Bu kriter, gradyanin normunun belirli bir esik
degerinden kii¢iik olup olmadigin1 kontrol eder. Eger gradyanin normu esik degerinden
kiiciikse, algoritma sona erer. Aksi takdirde, zaman adimi artirilir ve hata fonksiyonunu
yeniden hesaplama siirecine geri doniiliir. Bu dongili, durma kriteri saglanana kadar

devam eder.
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Sekil 3.14°de gradyan inis algoritmasina ait akis diyagrami goriilmektedir.

Parametreleri Baslat:

Basla — Baslangic Agirlikiari, Hata Fonksiyonunu Hata Fonksiyonunun
Hesapla Gradyanini Hesapla
Baslangi¢c Zamani
Zaman Adimini Arttir Agirliklan Gincelle:
ve Tekrar Hata & Hayir Yeni Agirliklar = Eski
Fonksiyonunu Y Agirliklar - Ogrenme
Hesapla Hiz1 * Gradyan

Durma

Kriterini

Kontrol Et
Bitir + Evet ontro

Gradyanin
Normu < Esik
Degeri

Sekil 3.14. Gradyan inis algoritmas1 akis diyagrami

Stokastik gradyan inis algoritmasi (Stochastic Gradient Descent-SGD)

SGD, parametreli aglarda kullanilan ve gradyan inisin stokastik bir versiyonu olan bir
O0grenme yontemidir. Bu yontemin temel amaci, parametrelerin giincellenmesi sirasinda
her bir egitim Ornegi icin hata fonksiyonunun gradyanini hesaplayarak optimizasyon
yapmaktir (Amari, 1993). Bu, biiyiik veri setlerinde daha hizli ve verimli ¢alismayi saglar,
cliinkli her adimda tiim veri seti yerine rastgele secilen tek bir 6rnek veya kiigiik bir
ornekler kiimesi kullanilir. Bu algoritmanin matematiksel ifadesi ait denklem 3.11°de

goriilmektedir.

Orp1 = 0 — ar V 1(xp, ye5 0¢) (3.11)

Bu formiilde, 6, ifadesi t adimdaki agirlik vektoriinii, a, ifadesi t adimdaki 6grenme
hizin1, V I(x;,y;; 6,) ifadesi ise t adimindaki hata fonksiyonunun gradyani temsil

etmektedir.

Algoritmanin isleyisi, belirli adimlardan olusan bir siire¢ izler. Baslangigta, algoritma,
baslangi¢ agirliklar1 ve baslangic zamanim belirleyerek baslamaktadir. Ik adimda, tiim
veri seti yerine, egitim siireci i¢in rastgele bir 6rnek se¢ilmektedir. Bu se¢im, biiyiik veri
setlerinde iglem hizin1 artirmak igin yapilir. Secilen Ornek kullanilarak hata
fonksiyonunun gradyani hesaplanir. Gradyan, hata fonksiyonunun egimidir ve agirliklari

hangi yonde giincellememiz gerektigini gostermektedir. Hesaplanan gradyan kullanilarak
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agirliklar gilincellenir. Bu giincelleme, 6grenme hizin1t da dikkate alarak hata
fonksiyonunu minimize etmeye ¢alisir. Giincellenmis agirliklarla birlikte durma kriteri
kontrol edilmektedir. Bu kriter, gradyanin normunun belirli bir esik degerden kiigiik olup
olmadigimi kontrol eder. Boylece, algoritmanin yeterince yakinsayip yakinsamadigini
belirlenir. Eger gradyanin normu esik degerden kiigiikse, algoritma durur ve siire¢ sona
erer. Ancak, gradyanin normu esik degerden biiylikse algoritma devam eder. Bu durumda,
zaman adimi artirilir ve yeni bir rastgele 6rnek secilerek siirec¢ tekrar edilir. Sekil 3.15°te

stokastik gradyan inis algoritmasina ait akis diyagrami goriilmektedir.

Bacla Parametreleri Baslat: Veri Setinden
? Baslangic Afirliklari, =—p  Rastgele Bir Ornek
Baslangic Zamani Seg I
T Hata Fonksiyonunun

Gradyanini Hesapla:

Zaman Adimini Arttir Secilen Ornege Gore

ve Yeni Ornek Seg l

HayIr
| Agirbklan Giincelle:

Yeni Agirliklar = Eski
Agirliklar - Ogrenme

Hizi * Gradyan

Durma

Kriterini
Kontrol Et:

Bitir 4 Evel=—

Gradyanmn

Normu <
Esik Dederi

Sekil 3.15. Stokastik gradyan inis algoritmas1 akis diyagrami

Uyarlanabilir moment tahmini algoritmasi (Adaptive Moment Estimation-ADAM)

ADAM, gradyan tabanli stokastik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan bir
algoritmadir. Ozellikle yiiksek boyutlu parametre uzaylarinda ve degisken veri
dagilimlarinda etkili bir sekilde caligmak {izere tasarlanmistir. Adam, gradyanlarin ilk ve
ikinci momentlerini (ortalama ve varyans) izleyerek adaptif 6grenme hizlari hesaplar ve
bu sayede daha stabil ve hizli bir yakinsama saglamaktadir (Kingma ve Ba, 2014).
Algoritma, hem AdaGrad (Duchi vd., 2011) hem de RMSProp (Tieleman, 2012)
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yontemlerinin avantajlarini birlestirir. Bu algoritmaya ait matematiksel ifadeler denklem
(3.12-3.15)’te goriilmektedir.

me = Bime_1 — (1 — B1)ge (3.12)
v = Pove—q — (1 — Bz)gtz (3.13)
P my ~ Ut
T (1 - ﬁf) T <1 - /32t) G149
Orv1=0; — LT/ﬁt (3.15)

VU + €

Bu formiillerde, m, ifadesi t zamanindaki birinci moment tahmini, m,_; ifadesi t
zamanindaki birinci moment tahmini, 3, ifadesi ikinci momentin tistel hareketli ortalama
katsayisi, [, ifadesi ikinci momentin Ustel hareketli ortalama katsayisi, v, ifadesi t
zamanindaki ikinci moment tahmini, v,_, ifadesi t zamanindaki ikinci moment tahmini,
g ifadesi t zamanindaki gradyan (tiirev), g, 2 gradyanm her bileseninin karesi, 7, ifadesi
onyargidan arindirilmis birinci moment tahmini, ¥, ifadesi 6nyargidan arindirilmis ikinci
moment tahmini, 6, ifadesi t zamanindaki model parametreleri, 6,,, ifadesi
giincellenmis model parametreleri, a ifadesi 6grenme orani ve € ifadesi ise kiigiik bir

sabiti temsil etmektedir.

Algoritmanin isleyisi, belirli adimlardan olusan bir siire¢ izler. Baslangigta algoritma
baslatilir ve ilk adimda parametreler baglatilir. Ardindan, ilk momentler hesaplanir. Bu
hesaplamalarin  ardindan  agirliklar  gilincellenir.  Agirliklarin - gilincellenmesi
tamamlandiktan sonra, agirliklarin degisimlerinin hesaplanmasina geg¢ilir. Bu asamada,
o0grenme orant da giincellenir. Sonraki adimda, yeni agirliklar hesaplanir. Bu
hesaplamalarin ardindan, adim sayisi artirilir ve durma kriterinin saglanip saglanmadigi
kontrol edilir. Eger durma kriteri saglanmigsa, algoritma sona erer. Aksi takdirde,
algoritma basa donerek agirliklarin glincellenmesi adimindan itibaren siireci tekrar eder.
Bu dongii, durma kriteri saglanana kadar devam eder. Bu adimlar dizisi, her bir agirlik
giincelleme ve hesaplama isleminin ardisik olarak gergeklestirilmesiyle, 6grenme
stirecinin optimize edilmesini saglar. Durma kriteri saglanana kadar bu islemler tekrar

edilerek, agirliklarin ve modelin siirekli iyilestirilmesi hedeflenir.
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Sekil 3.16’da ADAM algoritmasina ait akis diyagrami goriilmektedir.

Agirliklarin
— Degisimlerinin
Hesaplanmasi

[ l

Hayir

Baslangic — Parametrelerin Itk Momentlerin {\gwhktarm .
Baslatilmasi Hesaplanmasi Giincellenmesi

Ogrenme Orani
Giincellenmesi
Durma

Bitis € Evote— Kl:ner\ Adim Sayisinin Yeni Agirliklarin
Saglandi Artirilmasi Hesaplanmasi

mi?

Sekil 3.16. ADAM algoritmasi akis diyagrami

Kok ortalama kare vayilimi (Root Mean Square Propagation-RMSprop)

RMSProp, derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda yaygin olarak kullanilan bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, her parametre i¢in uyarlanabilir bir 6grenme
orani kullanarak, gradyanlarin biiyiikk degisimlerine karsi daha istikrarli ve hizli bir
O0grenme siireci saglar. RMSProp, gradyanlarin karelerinin hareketli ortalamasini
hesaplayarak 6grenme oranlarin1 dinamik olarak ayarlar. Bu yontem, gradyanlarin biiyiik
oldugu durumlarda 6grenme oranini diisiiriirken, kiiclik oldugu durumlarda artirir. Ayrica
diisiik bellek kullanimu ile avantaj saglar ve 6zellikle derin sinir aglarinin egitimi sirasinda
SGD gibi basit yoOntemlerden daha 1iyi performans gosterir. RMSProp'un
hiperparametrelerini dogru ayarlamak, belirli bir problem i¢in en iyi performans: elde
etmek acisindan oOnemlidir. Bu 0Ozellikleri sayesinde, RMSProp modern makine
O0grenmesi ve derin 6grenme uygulamalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir (Graves,

2013; Tieleman, 2012).

RMSProp, gradyanlarin hareketli ortalamasini kullanarak, 6grenme oranlarini uyarlamak
icin gradyanlarin karelerinin ortalamasini hesaplar. Bu yontem, gradyanlarin biiyiik
dalgalanmalar gosterdigi durumlarda faydalidir ve 6grenme oranlarini her parametre i¢in
ayr1 ayrt uyarlayarak daha dengeli bir 6grenme siireci saglar. RMSProp'un c¢alisma
prensibi, her parametre i¢in Ogrenme oranini dinamik olarak ayarlamaktir. Bu,

gradyanlarin biiylik oldugu durumlarda 6grenme oranmni diisiirerek, parametre
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giincellemelerinin ¢ok biiylik olmasini engeller. Ayni zamanda, gradyanlarin kiiciik
oldugu durumlarda 6grenme oranini artirarak, parametrelerin daha hizli giincellenmesini

saglar. Bu algoritmaya ait matematiksel ifadeler denklem (3.16-3.17)’de goriilmektedir.

E[g°]: = BE[g*]¢-1 + (1 = B)g:” (3.16)
o

Ot41 = 0¢ — f‘gt (3.17)
E[g?]; +¢

Bu formiillerde, 8 hareketli algoritmanin agirligini belirleyen bir hiperparametre, g;
ifadesi t zamanmdaki gradyan, g,° gradyanin her bileseninin karesi, 8, ifadesi t

zamanindaki giincellenen parametre, 6,,, ifadesi giincellenmis model parametreleri,

Vv E[g?]; ifadesi gradyan karelerinin ortalamasinin karekokii, a ifadesi 6grenme orani ve

€ ifadesi ise kiiciik bir sabiti temsil etmektedir.

Algoritmanin isleyisi, belirli adimlardan olusan bir siire¢ izler. Baslangigta, agin
baslangi¢ agirliklart ve baslangi¢ zamani belirlenir. Ardindan, 6grenme orani belirlenir.
Her egitim iterasyonunda, agin mevcut agirliklart kullanilarak gradyanlar hesaplanir.
Daha sonra, gradyanin karesi hesaplanir, ardindan bu karelerin iistel hareketli ortalamasi
almir. Agirliklarin giincellenmesi i¢in, yeni agirliklar, eski agirliklardan belirli bir
O0grenme orani ile gradyanlarla ¢arpilmis ve gradyan karelerinin ortalamasinin tersi ile
boliinmiis degerlerin ¢ikarilmasiyla hesaplanir. Bu asamadan sonra, gradyanin normu
belirli bir esik degerinden kiiciik mii diye kontrol edilir. Eger kiigiikse, egitim sona
erdirilir, aksi takdirde zaman adimi arttirilir ve gradyan yeniden hesaplanir. Bu siirec,
belirli bir durma kriterine veya esik degerine ulasilana kadar tekrarlanir. Bu sekilde,
RMSprop algoritmas1 gradyanlarin degiskenligini dikkate alarak modelin egitimini

gerceklestirir.
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Sekil 3.17°de RMSprop algoritmasina ait akig diyagram goriilmektedir.

Parametreleri Baslat:
Basla —p  Baslangic Agirliklary, @ =———
Baslangic Zamani

Ogrenme Oranini

Belirle —p Gradyani Hesapla ——

I

Z Ad Artt
aman Adimint Artir Gradyanin Karesini

Hayir®  ve Gradyam Yeniden Hesapla
Hesapla

Durma
Kriterini
Kontrol Et:
Gradyanin
Normu <
Esik Degeri

Gradyan Karelerinin
A Ortalama Degerini «
Hesapla

Bitir 4 Evet

Sekil 3.17. RMSprop algoritmasi akis diyagrami

Uyarlanabilir sradyan algoritmasi (Adaptive Gradient Algorithm-AdaGrad)

Adagrad, gradient tabanli bir optimizasyon algoritmasi olup, 6zellikle biiyiik boyutlu
parametre uzaylarinda ve seyrek veri setlerinde etkilidir (Duchi vd., 2011). Algoritmanin
temel amaci, her parametrenin 6grenme oranini adaptif bir sekilde ayarlamak ve boylece
giincellemelerin genel olarak daha dengeli ve verimli olmasini saglamaktir (Zeiler, 2012).
Adagrad, onceki gradyanlarin karelerinin toplaminin karekdkiine boliinerek 6grenme
oranmi gilinceller. Bu sayede, seyrek Ozellikler daha biiylik giincellemeler alirken, sik
goriilen Ozellikler daha kiigiik gilincellemeler alir. Bu adaptif 6grenme orani ayari,
ozellikler arasindaki onemli farkliliklar1 dengeleyerek egitim siirecini optimize eder.
Adagrad'in bir diger dnemli 6zelligi, her parametre i¢in ayr1 ayr1 6grenme oranlarinin
hesaplanmasidir. Bu, 6zellikle biiylik boyutlu parametre uzaylar1 veya seyrek veri setleri
gibi durumlarda avantaj saglamaktadir. Ancak, Adagrad’in egitim ilerledik¢ce 6grenme
oraninin azalmasi gibi dezavantaji vardir. Bu, egitim siirecinin ilerleyen asamalarinda
daha kiigiik giincellemelerin yapilmasina ve optimizasyonun yavaglamasina yol agabilir.
Adagrad optimizasyon algoritmasi, adaptif 6grenme orani ayariyla gradyanlarin onceki
karelerinin toplaminin karekokiine boliinerek, egitim siirecinin dengeli ve etkin olmasini
saglar. Bu nedenle, biiyiilk boyutlu parametre uzaylar1 veya seyrek veri setleri gibi

senaryolarda tercih edilir (Duchi vd., 2011; Zeiler, 2012).
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Bu algoritmaya ait matematiksel ifade denklem 3.18’de goriilmektedir.

a
—g ,.
VGei T € o

Algoritmanin isleyisi, belirli adimlardan olusan bir siire¢ izler. Ilk adimda, algoritma

9t+1,i = Ht,i - (3-18)

baslar ve parametreler baslangic degerleriyle belirlenir. Daha sonra, egitim veri setinden
bir mini-batch alinir ve bu mini-batch tizerinde ileri yayilim yapilarak tahminler tiretilir.
Ardindan, geriye dogru yayilim kullanilarak gradyanlar hesaplanir. Elde edilen
gradyanlar, her bir parametre i¢in karelerinin toplamini biriktirmek iizere toplanir. Bu,
gradyanlarin Onceki karelerinin toplamini olusturur. Sonraki adimda, bu birikimlenmis
gradyan karelerinin toplami alinir ve bir kiigiik deger (epsilon) eklenerek sifira bélme
hatas1 onlenir. Daha sonra, 6grenme orani adaptif olarak ayarlanir. Bu adimda, her bir
parametre i¢in 0grenme orani, gradyan karelerinin toplaminin karekoki ile boliinerek
hesaplanir. Son olarak, parametreler giincellenir ve belirli bir durma kriteri karsilanip
karsilanmadigi kontrol edilir. Eger belirli bir durma kriteri karsilanmissa, algoritma sona
erer. Aksi takdirde, egitim adimlar tekrarlanir: yeni bir mini-batch alinir, tahminler
hesaplanir ve egitim adimlar1 devam eder. Bu sekilde, Adagrad optimizasyon algoritmasi
gradyanlarin karelerinin toplamini  birikimleyerek, adaptif Ogrenme oram ile
parametreleri giincelleyerek modelin egitimini gergeklestirir. Sekil 3.18’de AdaGrad

algoritmasina ait akis diyagrami goriilmektedir.

Basla —_— Mmljbat(?h alve == Gradyanlan hesapla |=—————p Gradyan karelerinin
tahminleri hesapla toplamini topla

-
7

Ogrenme oranini
adaptif olarak ayarla

Belirli bir

durma Parametreleri J
kriteri b N +
karsilands guncefle

mi?

Bitir A Bt

Sekil 3.18. AdaGrad algoritmasi akis semast
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3.2. Ses Analizi
3.2.1.  Sesin olusumu ve yapisi

Ses, bir ortamda (genellikle havada) yayilan basing dalgalar1 olarak bilinen maddenin
kiigiik degisimlerinin sonucudur (Rayleigh, 1896). Olusan bu basing dalgalanmalari,
insan kulaklar1 veya diger ses algilayicilar tarafindan algilanabilir. Sesin algilanmasi,
cevredeki seslerin isitsel sisteme iletilmesi ve sinirsel olarak islenmesiyle baslar. Bu
stireg, dis kulak yolundan gelen ses dalgalarinin timpanik membrana ¢arpmastyla baslar
(Hall, 2015). I¢ kulagin icinde bulunan koklea, ses dalgalari1 mekanik enerjiye
dontistiirerek icindeki sag hiicrelerine iletilmesini saglar (Yost vd., 2007). Daha sonra, sa¢
hiicreleri tarafindan isitme siniri boyunca elektrik sinyallerine déniistiiriiliir ve beyne
gonderilir. Beyindeki isitme korteksi, bu sinyalleri isleyerek sesin kaynagini, yoniinii,

frekansini ve anlamini belirlememizi saglar (Hickok ve Poeppel, 2007).

3.2.2.  Ses sinyalinin 6zellikleri

Ses sinyalinin 6zellikleri arasinda sesin yogunlugu (amplitiid), frekans bilesenleri, periyot
ve faz gibi 6nemli 6zellikler bulunmaktadir. Ses sinyalinin amplitiidii, ses dalgasinin
yogunlugunu ve siddetini belirtir ve insanlar tarafindan sesin yliksekligi veya genisligi
gibi algilanan ses giiclinii temsil eder. Frekans bilesenleri, sesin hangi frekanslarda
bulundugunu belirten 6nemli bir 6zelliktir ve insanlar tarafindan sesin tonu olarak
algilanir (Stevens ve Davis, 1938). Periyot, ses dalgasinin tekrar eden deseninin
uzunlugunu ifade eder ve sesin bir donemi boyunca ka¢ tam dalga dongiisii gectigini
belirler. Faz, ses dalgasinin bir noktasinin zaman i¢indeki konumunu ifade eder ve ses
dalgasinin diger dalgalarla olan iligkisini tanimlar (Kinsler vd., 2000). Bu ozelliklerin
insan algis1 ile iligkisi, psikofizik deneyler ve algisal psikofizik g¢aligmalari yoluyla
incelenmistir (Fletcher ve Munson, 1933). Insanlarin algiladigi belirli amplitiid ve frekans
araliklari, genellikle bireyden bireye degisiklik gosterebilir ve cesitli faktorlere baglidir.
Ancak, genel olarak, insanlarin duyabildikleri ses frekans araligi 20 - 20.000 Hz’dir
(Barsties ve De Bodt, 2015).
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3.3. Ses temsili ve ozellik citkarma

Ses sinyallerinin analizinde spektrogramlar, Mel spektrogramlar ve Mel-Frekans Kepstral
Katsayillar1 (MFCK) gibi temsil yontemleri ve 0Ozellik ¢ikarma teknikleri
kullanilmaktadir. Spektrogramlar, sesin zaman ve frekans bilesenlerini gorsellestirirken,
Mel spektrogramlar insan kulaginin frekans algisina uygun bir 6lgekle bu temsili
tyilestirir. MFCK ise ses sinyalinin kisa siireli gli¢ spektrumunun logaritmik sikistirilmasi
ve kepstral analiziyle elde edilen 6zelliklerdir ve konusma tanima ile miizik siniflandirma
gibi uygulamalarda yiliksek dogruluk saglamaktadir. Bu yontemler, ses tabanli

uygulamalarin daha verimli ve dogru ¢alismasina imkan tanir.

3.3.1.  Spektrogramlar

Spektrogram, bir ses sinyalinin zaman iginde frekans icerigini gosteren bir grafik
temsildir. Zaman-frekans analizi yaparak sesin ¢esitli bilesenlerini gorsellestirme imkani
sunar. Spektrogramlar, genellikle Fourier doniisiimii kullanilarak olusturulur.
Spektrogramda yatay eksen zamani, dikey ecksen ise frekansi gosterir. Belirli bir
frekanstaki enerji yogunlugu, renk veya gri tonlama ile temsil edilir; koyu renkler yiliksek
enerji seviyelerini, agik renkler diisiik enerji seviyelerini gostermektedir. Ses sinyalinin

spektrogram ile gosterimine ait bir 6rnek Sekil 3.19°da goriilmektedir.

+0dB
-10 dB
-20dB
-30 dB
-40 dB
-50 dB
-60 dB

-70 dB

-80 dB

Zaman

Sekil 3.19. Spektrogram 6rnegi

Spektrogramlar, ses tanima (Rabiner ve Juang, 1999), miizik analizi (Miiller, 2015) ve
biyomedikal sinyal analizi (Rajendra Acharya vd., 2006) gibi ¢esitli alanlarda kullanilir.

Bu yontem konusma ve ses tamima sistemlerinde, ses sinyalinin zaman-frekans
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Ozelliklerini incelemek i¢in kullanilirken, miizik yapilarinin analizi ve simiflandiriimasi

icin de oldukga etkilidir.

3.3.2.  Mel-Spektrogram

Mel-spektrogram, insan kulaginin duyma algisina daha uygun bir sekilde ses frekanslarini
gosteren spektrogram tiiriidiir. Mel 6lgegi, frekanslarin logaritmik olarak 6l¢eklendigi bir
frekans Olgegidir ve bu sayede insan kulagiin duyarliligina daha uygun bir temsiliyet
saglar. Mel-spektrogramlar, diisiik frekanslarda daha yiiksek, yiiksek frekanslarda ise
daha diisiik ¢ozlniirliik saglar. Spektrogram gibi, enerji yogunlugu renk veya gri tonlama
ile temsil edilir. Ancak Mel 6l¢eginde frekans ekseni daha duyarli bir temsile sahiptir.

Ses sinyalinin spektrogram ile gdsterimine ait bir 6rnek Sekil 3.20°de goriilmektedir.
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Sekil 3.20. Mel-spektrogram 6rnegi

Mel-spektrogramlar, ses tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilir (Humphrey vd.,
2012). Ayrica, gesitli akustik olaylarin analizi ve siniflandirilmasinda da etkilidir (Bai
vd., 2019). Bu 6zellikleri sayesinde, konugma tanima ve miizik bilgi erigimi gibi alanlarda

sikga tercih edilirler.

3.3.3.  Mel-Frekans cepstral katsayilar1 (MFCK)

MFCK ’ler, kisa stireli gii¢ spektrumunu (veya logaritmik spektrumunu) Mel 6l¢eginde
temsil eden katsayilar setidir. MFCKler, ses sinyallerinin insan kulag: tarafindan nasil
algilandigin1 modellemek amaciyla gelistirilmistir. Bu katsayilar, ses sinyalinin 6nemli

ozelliklerini 6zetler ve cepstral analiz ile elde edilir. Cepstral analiz, sesin zaman-frekans
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bilesenlerinin cepstral alaninda analiz edilmesiyle gercgeklestirilir. Bu, frekans
spektrumunun logaritmas1 alindiktan sonra ters Fourier doniisiimii ile yapilir. Mel 6lcegi
kullanilarak frekans bilesenleri diizenlenir. Bu da insan isitme sistemine daha yakin bir
temsiliyet saglar. MFCK ler, ses sinyalinin 6nemli 6zelliklerini 6zetleyen diisiik boyutlu
bir vektor saglar, bu da hesaplama agisindan verimlidir ve genellikle ilk birka¢ MFCK,

sesin en belirgin 6zelliklerini tasir. Bir ses verisine ait MFCK ornegi Sekil 3.21°de

goriilmektedir.
200
100
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-100
=200
-300
-400

0 1 2 3 4 Zasaii 5 6 7 8

Sekil 3.21. MFCK 06rnegi

MFCK'ler, konusma tanima sistemlerinin temel bilesenlerinden biridir ve insan
konusmasinin karakteristik 6zelliklerini etkili bir sekilde yakalar (Davis ve Mermelstein,
1980). Hoparlor tanima ve dogrulama sistemlerinde de kullaniimaktadir (Reynolds,
1995). Ayrica, miizik sinyallerinin tiir siniflandirmasinda da yaygin olarak kullanilir
(Tzanetakis ve Cook, 2002). Bu ozellikleri sayesinde, MFCK'ler ses tanima ve

siiflandirma sistemlerinde genis bir kullanim alanina sahiptir.

3.4. Ses Smiflandirma

Ses siniflandirmasi, ses sinyallerini belirli kategorilere ayirma islemidir ve ses isleme
alaninda temel bir rol oynamaktadir. Bu siireg, ses verilerinin analiz edilmesi,
Ozelliklerinin ¢ikarilmasi ve belirli smiflara atanmasi adimlarini igerir. Ses
siniflandirmasi, konusma tanima, miizik tiirii tespiti, ortam sesi analizi gibi bir¢ok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ses siniflandirma islemi sirasiyla veri toplama ve 6n

isleme, 6zellik ¢ikarma, model egitimi ve siniflandirma agsamalarini igcermektedir.
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Veri toplama ve 6n isleme adimlari, ses sinyallerinin temizlenmesi ve hazirlanmasin
icerir. Bu adimlar, giiriiltii temizleme, normalizasyon ve sinyal pargalarinin belirlenmesi
gibi iglemleri kapsar. Bu 6n isleme adimlari, verilerin kalitesini artirir ve sonraki islemler

icin daha uygun hale getirmektedir (Zolzer, 2022).

Ozellik ¢ikarma asamasinda, ses sinyalinin temsilini saglayan 6zellikler cikarilir. Ses
ozellikleri, genellikle spektrogramlar, Mel-spektrogramlar veya Mel-Frekans Cepstral
Katsayilar1 (MFCK) gibi yontemlerle elde edilir (Logan, 2000). Bu o6zellikler, ses
sinyalinin frekans ve zaman icindeki dagilimini yakalar ve siniflandirma islemi i¢in

gerekli bilgiyi saglamaktadir.

Model egitimi adiminda, ses ozellikleri bir siniflandirma modeli {izerinde egitilir. Bu
model, genellikle derin 6grenme yontemleri kullanilarak egitilir ve 6zellik vektorlerini
belirli siniflara atamak igin kullanilir (LeCun vd., 2015). Model egitimi siirecinde, biiyiik

miktarda etiketli veri kullanilarak modelin dogrulugu artirilmaya ¢aligiimaktadir.

Smiflandirma adiminda, egitilen model, yeni gelen ses sinyallerini belirli siniflara
smniflandirir. Bu adimda, modelin 6grendigi bilgilere dayanarak sinyallerin hangi
kategoriye ait oldugu tahmin edilir. Siiflandirma dogrulugunu artirmak icin gesitli

metrikler kullanilabilir ve modelin performansi degerlendirilir.

3.5. Derin Ogrenme ile Ses Tanima

Geleneksel yontemlerde ses tanima i¢in kullanilan 6zellik ¢ikarimi, genellikle el ile
tasarlanmis Ozellik ¢ikaricilar kullanilarak yapilirken, derin 6grenme yaklasimi, ses
verilerinden otomatik olarak 6zelliklerin ¢ikarilmasina olanak tanir. Derin 6grenme ile
ses tanima siirecinde, genellikle evrisimli sinir aglari ve tekrarlayan sinir aglar gibi derin
mimariler tercih edilir. Evrisimli sinir aglari, 6zellikle ses spektrogramlari gibi 2 boyutlu
verilerle iyi ¢aligir. Bu mimariler, spektrogramlardan 6zellikler ¢ikarirken zaman-frekans

iliskilerini yakalayabilmektedir (LeCun vd., 2015).

Ses smiflandirmasi lizerine yapilan ¢aligmalarda, derin 6grenme yontemlerinin siklikla
kullanildig1 goriilmektedir. Ozellikle, ESA ve TSA gibi derin 6grenme mimarileri, ses
smiflandirmasinda yiiksek dogruluk oranlar1 saglamaktadir (Deng vd., 2013). Ayrica, ses

Ozellik g¢ikarma tekniklerinin simiflandirma performansini artirmak i¢in kullanildigi
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goriilmektedir. Ses tanima alanindaki derin 6grenme calismalari, 6zellikle derin aglarin
karmagik yapilar1 ve biiyliik veri setleri iizerindeki etkili performanslari {izerine
odaklanmustir (Feurer ve Hutter, 2019). Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinin
egitim siireglerinin optimizasyonu ve hiperparametre se¢imi konular1 da derin 6grenme

ile ses siniflandirma basarisin1 6nemli Ol¢iide etkilemektedir.
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4. MATERYAL ve YONTEM

4.1. Veri Seti ve On Isleme
4.1.1. Veri setinin olusturulmasi

Calisma kapsaminda, 50 goniilliiden alt1 farkli sinifa ait ses kayitlari elde edilmistir. Bu
ses kayitlari ("acil", "imdat", "kimse yok mu", "kurtarin", "yaraliyim" ve "yardim"), telsiz
cihazlart ve diger gerekli ekipmanlar kullanilarak toplanmistir. Ses sinyalleri, telsiz
cihazindan bilgisayara bagl bir antene iletilmis ve bilgisayara ulasan sinyaller, 6zel
olarak tasarlanmig bir program araciligtyla ses verisi olarak kaydedilmistir. Verilerin elde

edilme stirecinde, her bir goniilliiye, farkli ¢cevresel giiriiltii kosullar1 altinda acil durum

ifadelerini bir¢ok kez tekrarlatarak ses kayitlar1 alinmistir.

Bu yontem sayesinde, gercek hayatta karsilasilabilecek gesitli senaryolar simiile edilerek
veri setinin g¢esitliligi artirlmigtir. Elde edilen ses veri sayilar1 Tablo 4.1°de

goriilmektedir.

Tablo 4.1. Veri seti eleman sayilari

Simif Adi Egitim Verisi Test Verisi Toplam
acil 621 174 795
imdat 674 173 847
kimse yok mu 607 147 754
kurtarin 737 172 909
yaraliyim 662 156 818
yardim 697 178 875
Toplam 3.998 1.000 4.998

Toplamda 4998 ses kaydindan olusan bu veri seti, modelin egitim ve test asamalarinda
%80 egitim ve %20 test verisi olarak kullanmilmistir. Egitim verileri modelin 6grenme

stirecinde, test verileri ise modelin performansini degerlendirmek amaciyla kullanilmigtir.
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4.1.2. Veri on isleme

Calismada ilk olarak, ses dosyalar1 mel-spektrogramlarina doniistiiriilmiustiir. Mel-
frekans spektrogramlari, sesin zaman-frekans temsiline dayali bir goriintiisiinii olusturur
ve bu doniistim, belirli bir kiitiiphane igerisindeki bir fonksiyon araciligiyla
gerceklestirilir. Bu spektrogramlar, sesin zaman ve frekans boyunca dagilimini temsil

eden 6nemli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir.

Sonraki adimda, mel-spektrogramlar: belirli bir maksimum uzunluga doldurulmus veya
bu uzunluktan kesilmistir. Bu adimin amaci, sinir agi modeline sabit bir boyut
saglamaktir. Eger spektrogramun siitun sayist (zaman boyutu), belirlenen maksimum
uzunluktan daha kiigiikse, spektrogram sifirlarla doldurulur veya kenarlara sifir eklenir.
Bu islem, bir dizi islevin kullanilmasiyla gerceklestirilir. Eger spektrogramun siitun
sayisi, belirlenen maksimum uzunluktan biiyiik veya esitse, sadece belirlenen maksimum
uzunluktaki stitunlar alimir. Bu, spektrogramun dilimlenmesi yoluyla saglanir.

Calismamizda maksimum uzunluk (siitun sayis1) olarak 200 degeri belirlenmistir.

4.2. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

Bu tez calismasinda ESA tabanli bir derin 6grenme modeli gelistirilmis ve egitim siireci
gerceklestirilmistir. Bu model, bir ESA olan "sequential” modelini temsil etmektedir. Bu
model, 1 giris katmani, 8 evrisim katmani, 4 havuzlama katmani, 6 unutma katmani, 1
kiiresel ortalama havuzlama katmani, 2 tam bagl ve 1 ¢ikis katmani olmak tizere toplam

23 katmandan olusmaktadir. Bu model toplamda 1.436.134 parametre igermektedir.
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Tablo 4.2. Gelistirilen modelin katmanlarinin yapisi

Parametre
Katman Adi Islem Giris Boyutu Cikis Boyutu Sayisi
Girig Katmani (128, 200, 1) (128, 200, 1)
1. Evrisim Katmani (3, 3), 32 (128, 200, 1) (128, 200, 32) 320
2. Evrisim Katmani (3, 3), 32 (128, 200, 32) (128, 200, 32) 9.248
1. Maksimum
Havuzlama Katmani 2x2 (128, 200, 32) (64, 100, 32) 0
1. Unutma Katmani (0.25) (64, 100, 32) (64, 100, 32) 0
3. Evrisim Katmani (3, 3), 64 (64, 100, 32) (64, 100, 64) 18.496
4. Evrisim Katmani (3, 3), 64 (64, 100, 64) (64, 100, 64) 36.928
2. Maksimum
Havuzlama Katmam 2x2 (64, 100, 64) (32,50, 64) 0
2. Unutma Katmani (0.25) (32, 50, 64) (32, 50, 64) 0
5. Evrisim Katmani (3, 3), 128 (32, 50, 64) (32, 50, 128) 73.856
6. Evrisim Katmani (3, 3), 128 (32, 50, 128) (32, 50, 128) 147.584
3. Maksimum
Havuzlama Katmani 2x2 (32, 50, 128) (16, 25,128)
3. Unutma Katmani (0.5) (16, 25, 128) (16, 25, 128)
7. Evrisim Katmani (3, 3), 256 (16, 25, 128) (16, 25, 256) 295.168
8. Evrisim Katmani (3, 3), 256 (16, 25, 256) (16, 25, 256) 590.080
4, Maksimum
Havuzlama Katmam 2%x2 (16, 25, 256) (8,12, 256)
4. Unutma Katmani (0.25) (8, 12, 256) (8,12, 256)
Kiiresel Ortalama
Havuzlama Katmani (8,12, 256) 256 0
1. Tam Baglantil
Katman (0.5) 256 512 131.584
5. Unutma Katmani (0.25) 512 512 0
2. Tam Baglantili
Katman (0.5) 512 256 131.328
6. Unutma Katmani (0.5) 256 256 0
Cikis Katmani 256 6 1.542
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Giris katmani, 128x200 piksel boyutunda ses verisi almaktadir. Ardindan, 32 filtre
kullanilarak 3x3 boyutunda bir evrisim islemi gerceklestirilir ve ¢ikis boyutu 128x200
piksel boyutunda olmaktadir. Bu islem toplamda 320 parametreye sahiptir. Bir sonraki
adimda tekrar 32 filtre kullanilarak 3%3 boyutunda bir evrisim islemi
gerceklestirilmektedir ve ¢ikis boyutu yine 128x200 piksel boyutunda olmaktadir. Bu
katman toplamda 9.248 parametre igermektedir.

Onceki evrisim katmanimin ¢ikist olan 128x200 piksel boyutundaki ses verisi, 2x2
boyutunda bir havuzlama islemine tabi tutulmaktadir ve ¢ikis boyutu 64x100 boyutunda
olmaktadir. Agin ezberlemesini Onlemek i¢cin %25 oraninda bir unutma islemi

uygulanmaktadir.

Daha sonra, 64 filtre kullanilarak 3x3 boyutunda bir evrisim islemi gergeklestirilmektedir
ve ¢ikis boyutu 64x100 piksel boyutunda olmaktadir. Bu katman toplamda 18.496
parametre icermektedir. Ardindan, tekrar 64 filtre kullanilarak 3x3 boyutunda bir evrisim
islemi gerceklestirilmektedir ve ¢ikis boyutu yine 64x100 piksel boyutunda olmaktadir.

Bu katman toplamda 36.928 parametre icermektedir.

Onceki evrisim katmanmin cikis1 olan 64x100 piksel boyutundaki ses verisi, 2x2
boyutunda bir havuzlama islemine tabi tutulmaktadir ve ¢ikis boyutu 32x50 boyutunda
olmaktadir. Agm ezberlemesini Onlemek igin %25 oraninda bir unutma islemi

uygulanmaktadir.

Daha sonra, 128 filtre kullanilarak 3x3 boyutunda bir evrisim islemi
gerceklestirilmektedir ve ¢ikis boyutu 32x50 piksel boyutunda olmaktadir. Bu katman
toplamda 73.856 parametre igermektedir. Ardindan, tekrar 128 filtre kullanilarak 3x3
boyutunda bir evrisim islemi gergeklestirilmektedir ve ¢ikis boyutu yine 32x50 piksel

boyutunda olmaktadir. Bu katman toplamda 147.584 parametre igermektedir.

Onceki evrisim katmanmin ¢ikist olan 32x50 piksel boyutundaki ses verisi, 2x2
boyutunda bir havuzlama islemine tabi tutulmaktadir ve ¢ikis boyutu 16x25 piksel
boyutunda olmaktadir. Agin ezberlemesini dnlemek i¢in %25 oraninda bir unutma islemi

uygulanmaktadir.
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Daha sonra, 256 filtre kullanilarak 3x3 boyutunda bir evrisim islemi uygulanmaktadir ve
¢ikis boyutu 16x25 piksel boyutunda olmaktadir. Bu katman toplamda 295.168 parametre
icermektedir. Ardindan, tekrar 256 filtre kullanilarak 3x3 boyutunda bir evrigim islemi
gerceklestirilmektedir ve ¢ikis boyutu yine 16x25 piksel boyutunda olmaktadir. Bu
katman toplamda 590.080 parametre igermektedir.

Onceki evrisim katmaninm ¢ikis1 olan 16x25 piksel boyutundaki ses verisi, 2x2
boyutunda bir havuzlama islemine tabi tutulmaktadir ve ¢ikis boyutu 8x12 piksel
boyutunda olmaktadir. Agin ezberlemesini 6nlemek i¢in %25 oraninda bir unutma islemi

uygulanmaktadir.

Daha sonra, 256 kanal {izerinden kiiresel ortalama havuzlama islemi uygulanmaktadir ve
daha sonra 256 boyutlu bir vektor elde edilmektedir. Bu vektor, 512 nérona sahip bir tam
bagli (dense) katmanin girisi olarak kullanilmaktadir. Bu katman, toplamda 131.584

parametre icermektedir.

Ardindan, asir1 6grenmeyi Onlemek i¢in %50 unutma orani ile bu katmandan ¢ikan
ciktilar alinmaktadir ve giris boyutuyla ayni olan 512 ndrona sahip bir bagka tam bagl
katmana iletilmektedir. Unutma iglemi sirasinda higbir parametre giincellenmedigi i¢in

bu katmanin parametre sayisi 0 olmaktadir.

Sonraki adimda, yine %50 unutma orani ile bu katmandan ¢ikan ¢iktilar alinmaktadir ve
giris boyutu 256 olan bir bagka tam bagl katmana iletilmektedir. Bu katman da 131.328
parametre icermektedir. Son olarak, bu katmandan ¢ikan ¢iktilar, 6 ndrona sahip bir ¢ikis
katmanina iletilmektedir. Bu ¢ikis katmaninda siniflandirma islemini gergeklestirilerek,

toplamda 1.542 parametre elde edilmektedir.

4.3. Model Egitimi ve Hiperparametre Ayarlar

Gelistirilen derin 6grenme modelinin evrisim katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu
olarak “ReLU”, tam baglantili katman olan “Dense” katmaninda ise aktivasyon
fonksiyonu olarak “Softmax” kullanmilmigtir. Modelin derlenmesi siirecinde kayip
fonksiyonu olarak Kategorik Capraz Entropi, optimizasyon algoritmasi olarak ADAM

fonksiyonu tercih edilmistir.
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Bununla birlikte egitim tur sayis1 (epoch), model egitiminde veri kiimesinin parcalariyla
yapilan her bir iterasyonu temsil eder, her iterasyonda modelin performansi
degerlendirilir ve agirliklar glincellenerek en uygun agirlik degerleri hesaplanir (Seving
ve Kaya, 2021). Olusturulan modelin egitilme siirecince “epoch” sayisi 50 olarak

belirlenmistir.

Batch size, bir seferde aga verilen 6rnek sayisini belirten bir hiperparametredir (LeCun
vd., 1998). Egitim verileri kiimesinden alinan belirli bir 6rnek grubunun agi ayni1 anda
egitmesini ifade etmektedir (Krizhevsky vd., 2012). Batch size’in se¢imi, egitim siirecinin
hizi ve modelin dogrulugu lizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (Sutskever vd., 2013).
Kiiciik batch size’lar daha fazla bellek kullanir ve giincelleme adimlari arasinda daha
fazla varyans olusturabilirken, biiyiik batch size’lar daha az bellek kullanir ve daha kararh
gradyan tahminleri saglar (Goodfellow vd., 2016). Ancak, biiylik batch size’lar genellikle
daha fazla bellek kullanir ve daha uzun siire alabilir (Hinton vd., 2012). Gelistirilen ESA

modelinin egitilme siirecince “batch size” sayisi 32 olarak kullanilmaktadir.

Ogrenme orani, modelin egitim siirecinde agirliklarin giincelleme hizini belirleyen bir
hiperparametredir. Yiiksek 0grenme orani daha hizli 6grenmeyi tesvik ederken, diisiik
O0grenme orant daha istikrarli bir Ogrenme siireci saglamaktadir (Ruder, 2016).
Tasarladigimiz modelde, 6§renme orani belirtilmemis ve varsayilan deger kullanilmistir.
Modelin derlenme siirecinde "Adam" optimizasyon algoritmasi tercih edilmis ve bu

algoritmanin varsayilan 6grenme orani 0,001 kullanilmistir.

4.4. Performans Metrikleri

Model performansi1 degerlendirme siirecinde bircok farkli metrik yer almaktadir. Bu

metrikler hesaplanirken temelde dort farkli degisken kullanilir. Bunlar:

DP (Dogru Pozitif): Gergekte pozitif olan ve model tarafindan dogru sekilde pozitif

olarak tahmin edilen 6rneklerdir.

DN (Dogru Negatif): Gergekte negatif olan ve model tarafindan dogru sekilde negatif

olarak tahmin edilen 0rneklerdir.
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YP (Yanhs Pozitif): Gergekte negatif olan ancak model tarafindan yanlis sekilde pozitif

olarak tahmin edilen 6rneklerdir.

YN (Yanhs Negatif): Gergekte pozitif olan ancak model tarafindan yanlis sekilde negatif

olarak tahmin edilen 6rneklerdir.

Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, siniflandiricinin dogru pozitif tahminlerin toplam tahminler i¢indeki oraninm
ifade etmektedir. Her sinif i¢in ayr1 bir hassasiyet degeri hesaplanmaktadir (Powers,
2020). Hassasiyet hesaplamasi dogru pozitif tahminlerin toplam pozitif tahminlere
oranlanmasiyla hesaplanir. Hesaplamaya ait matematiksel ifade denklem 4.1°de
goriilmektedir.

DP

H i = — 4.1
assasiyet DP TP (4.1)

Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, gercek pozitiflerin tiim pozitif 6rnekler igindeki oranini ifade etmektedir. Her
siif igin ayr1 bir duyarlilik degeri hesaplanir (Powers, 2020). Bu metrik, gercek
pozitiflerin (DP) model tarafindan dogru bir sekilde siniflandirilan pozitif 6rneklerin
toplam pozitif 6rnekler igindeki oranini ifade eder. Hesaplamaya ait matematiksel ifade
denklem 4.2°de goriilmektedir.

DP

Duyarlilik = —— 42
WAttt = hp YN (4.2)

F1 Skoru (F1-Score)

F1 skoru, hassasiyet (precision) ve duyarlilik (recall) arasinda bir denge saglayan bir
ol¢iidiir. Hassasiyet ve duyarlilik arasinda bir denge kurar ve bu nedenle dengesiz sinif
dagilimlarinda daha giivenilir bir performans olgiisiidiir. F1-score, harmonik ortalama
kullanilarak hesaplanir (Powers, 2020). Bu metrik, hassasiyet ve duyarlilik arasinda bir
denge saglayan bir Olglidiir ve bu iki metrigin harmonik ortalamasi kullanilarak
hesaplanir. Harmonik ortalama, en kii¢lik degerlerin etkisini daha fazla dne ¢ikarir, bu da

Fl-score'un hem hassasiyetin hem de duyarlihgin diisiik oldugu durumlarn
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cezalandirmasini ve her iki metrigin de yiliksek oldugu durumlari édiillendirmesini saglar.

Hesaplamaya ait matematiksel ifade denklem 4.3’te goriilmektedir.

F1 Sk _ o Precision X Recall 4.3)
oru = Precision + Recall '

Destek (Support)

Destek, her bir sinif i¢in gergek degerlerin sayisini ifade eder. Bu ifade, her sinifin veri

setinde ne kadar temsil edildigini gosterir.

Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, modelin dogru olarak smiflandirdigi 6rneklerin toplam 6rnekler igindeki
oranini ifade eder. Dogruluk metrigi genellikle basit bir performans o6lgiisii olarak
kullanilir, ancak dengesiz sinif dagilimlarinda yaniltict olabilir (Japkowicz ve Shah,
2011). Dogru pozitifler ve dogru negatiflerin toplamini tiim pozitif ve negatif 6rneklerin
toplamina bolerek ifade eden bir metriktir. Hesaplamaya ait matematiksel ifade denklem

4.4’te goriilmektedir.

DP + DN
DP +DN +YP+YN

Dogruluk = (4.4)

Ozgiilliik (Specificity)

Ozgiilliik, bir testin negatif sonuclart dogru bir sekilde tanimlama yetenegini Slger.
Ozgiilliik, negatif simifa ait 6rneklerin dogru bir sekilde tanimlandigi orandir. Ozgiilliik,
0 ile 1 arasinda bir deger alir. Yiiksek bir 6zgiilliik degeri, testin yanlis pozitif sonug

tiretme olasiliginin diisiik oldugunu gosterir.

DN

Ozgulluk = m

(4.5)

Makro ortalama (Macro Avq)

Makro ortalama, her bir siif i¢in hesaplanan metrik degerlerinin, sinifa ait destek

(support) sayisina gore esit agirlikli olarak ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu, her bir
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smifin performansinin esit olarak degerlendirildigi bir ortalama saglar (Takahashi vd.,

2022). Hesaplamaya ait matematiksel ifade denklem 4.5te goriilmektedir.

1 n
Macro Avg = Ez m; (4.6)
i=1

Bu formiilde , n smif sayisin1 ve m; ise her sinif i¢in hesaplanan metrik degerini temsil

etmektedir.

Agirhikh ortalama (Weighted Avq)

Agirlikli ortalama, her bir sinifin destegine (support) gore agirliklandirilmis metrik
degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu, her sinifin performansinin, sinifin veri
setinde ne kadar temsil edildigine bagh olarak agirlikli olarak hesaplandigi bir ortalama
saglar (Sokolova ve Lapalme, 2009). Hesaplamaya ait matematiksel ifade denklem 4.6’da

goriilmektedir.
: 1 i=1(si X my)
Weighted Avg = —Z m; - (4.7)
n i=1 i=15i

Bu formiilde , n sinif sayisini, m; her sinif i¢in hesaplanan metrik degerini ve s; ise her

smifin destegini temsil etmektedir.

4.5. Kullamlan Araglar ve Teknolojiler

Tez kapsaminda gelistirilen derin 6grenme modelinin uygulanmast i¢in Python
programlama dilinin 3.11.9 versiyonu kullanilmistir. Kullanilan bilgisayarda ise i7-
13620H 2.40 GHz islemci, 32GB DDR5 RAM, 64 Bit Windows 11 isletim sistemi,
NVIDIA GeForce RTX 4050 2,40 GHz DDR6 6GB ekran kart1 6zellikleri mevcuttur.

Ses verilerin elde edilme siirecinde telsiz cihazi olarak TYT-UV99 model telsiz cihazi
kullanilmistir. Bu cihaz frekans araligit VHF i¢in 136-174 MHz, UHF i¢in 400-470 MHz,
giic seviyeleri VHF/UHF i¢in sirasiyla 2W/5W; kanal kapasitesi 200 kanal; alici
duyarliligit VHF igin <-120 dBm, UHF i¢in <-122 dBm; ara frekans 38.0 MHz; ara frekans
bant genisligi VHF i¢in 12.5 kHz, UHF i¢in 25 kHz; modiilasyon tiirleri FM, AM, NFM,
WEFM; verici giici VHF/UHF igin sirasiyla 2W/5W; maksimum sapma VHF/UHF igin

49



sirastyla 5 kHz/10 kHz; yan bant bastirma VHF/UHF igin sirasiyla >60 dB/>60 dB

ozelliklerine sahiptir.

Kullanilan telsiz cihazi ile tiretilen ses verileri “EchoLink” adli uygulama ile
kaydedilmistir. Ses verilerinin bilgisayara iletilmesi i¢in EchoLink arabirim devresi
kullanilmistir. EchoLink arabirim devresi, genellikle telsiz cihazi ile bilgisayar arasinda
ses sinyallerini iletmek i¢in kullanilan bir donanim bilesenidir. Bu devreler, genellikle
analog ses sinyallerini dijital formata doniistiiren analog-dijital doniistiiriicliler igerir.
Ayrica, bilgisayarin ses kartina baglanabilmesi i¢cin uygun baglanti noktalar1 da
bulunmaktadir. Bu arabirim devreleri genellikle USB veya seri baglant1 gibi standart
arabirimlerle bilgisayara baglanir ve EchoLink uygulamasmin kullanimint miimkiin

kilmaktadir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI

Bu tez calismasinda 6 farkli ses tiirlinii siniflandirabilen bir evrisimli sinir ag1 modeli
gelistirilmistir. Bu modelin siniflandirma performansi, telsiz cihazi kullanilarak 50
goniilliiden elde edilen ses kayitlari ile test edilmistir. Testte, 6 farkli sinifa ait toplam
4.998 ses verisi kullanilmistir. Bu ses verilerinin %80’1 egitim ve %20’si test verisi olarak
kullanilmistir.  Egitim verisi olarak ayrilan kisim, modelin 6grenme siirecini
gerceklestirmesi igin kullanilmis ve modelin parametreleri bu verilerle optimize
edilmistir. Test verisi olarak ayrilan kisim ise, modelin genel performansini
degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Modelin siniflandirma basarisi, dogru siniflandirilan

ses kayitlarinin toplam test verisi i¢indeki orani ile Sl¢lilmiistiir.

Modelin basarisinin Slgiilmesi icin yapilan islemlerle elde edilen deneysel sonuglara
bakildiginda modelin dogruluk oraninin % 96,40 oldugu gériilmistiir. Gelistirilen modele
ait performans degerlendirme sonuglar1 Tablo 5.1'te sunulmus, performans degerlendirme

stirecinde elde edilen karmasiklik matrisi ise Sekil 5.1'de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Gelistirilen modele ait performans degerlendirme sonuglari

Veri Sinifi Precision Recall F1-Score Support
acil 0,99 0,96 0,98 174
imdat 0,96 0,97 0,97 173
kimse yok mu 0,99 0,97 0,98 147
kurtarin 0,96 0,97 0,97 172
yaraliyim 0,94 0,96 0,95 156
yardim 0,94 0,95 0,95 178
Accuracy 0,96 1.000
Macro Avg 0,96 0,96 0,96 1.000
Weighted Avg 0,96 0,96 0,96 1.000
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Sekil 5.1. Gelistirilen modele ait karmasiklik matrisi sonuglari

Gelistirilen modelde egitim isleminin basarisin1 degerlendirmek ic¢in dogruluk, kayip,
duyarhilik ve ozgiillik gibi 6nemli metrikler kullanilmistir. Bu metriklerin degisimini
gorsellestiren grafikler, modelin egitim siirecindeki performansini detayli bir sekilde
analiz etmemize olanak saglamaktadir. Dogruluk grafigi, modelin dogru siniflandirma
oranini egitim ve test veri setlerine gore gosterirken, kayip grafigi ise modelin ne kadar
hizli 6grendigini ve ne zaman duraganlagtigini gostermektedir. Duyarlilik ve 6zgiilliik
grafikleri ise modelin pozitif ve negatif smiflar1 ne kadar dogru tanimladigini
gostermektedir. Bu grafiklerin birlikte analizi, modelin asir1 uyum veya yetersiz uyum
gibi sorunlart olup olmadigini degerlendirmemize, iyilestirme gerektiren alanlar

belirlememize ve genel olarak modelin giivenilirligini saglamamiza yardime1 olmaktadir.
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Sekil 5.2'de sunulan grafikler, modelin performansini kapsamli bir sekilde
degerlendirmemize olanak saglamaktadir.
Model Dogruluk Grafigi Model Kayip Grafigi
107 E5itim R 175 — Egitim
0.9 A Test - Test
os 1.50
0.7 1.25
é 0.6 £ 1.00 1
§ 0.5 2 5751
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Sekil 5.2. Dogruluk, Kayip, Duyarlilik ve Ozgiilliik degisim grafikleri

Modelin dogruluk ve kayip grafikleri incelendiginde, egitim dogrulugunun 40. epoch
sayisinda %98 seviyesine ulastig1 ve test dogrulugunun %95-97 araliginda sabit kaldig:
gorilmektedir. Bu, modelin egitim verileri iizerinde oldukc¢a basarili oldugunu ve
genelleme yeteneginin iyi oldugunu gostermektedir. Egitim kaybi ise baslangicta 1,75
seviyelerinden hizlica diiserek 50. epoch sayisinda 0,1’in altina inmistir. Test kayb1 da
benzer bir diisiis gostererek, egitim kaybina yakin seviyelere inmektedir, bu da agir1 uyum

probleminin olmadigini gostermektedir.

Duyarlilik ve ozgiilliik grafikleri incelendiginde, egitim duyarliliginin 0,44 ile 0,56
arasinda dalgalandi81, test duyarliligmmin ise egitim duyarliligina yakin seyrettigi
gozlemlenmektedir. Benzer sekilde, egitim oOzgilligi 0,46 ile 0,52 arasinda
dalgalanmakta, test Ozgiilliigli ise egitim oOzgilliigiine yakin degerlere sahiptir. Bu
dalgalanmalar genellikle kabul edilebilir seviyelerdedir ve modelin pozitif ve negatif

smiflar1 ayirt etme kapasitesinin yliksek oldugunu gostermektedir.
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Genel olarak, modelin hem dogruluk hem de kayip degerlerinde iyi bir performans
sergiledigi ve asir1 uyum probleminin olmadig1 goriilmektedir. Modelin genelleme
yeteneginin iyi oldugunu ve hem pozitif hem de negatif siniflar1 ayirt edebilme

kapasitesinin yiiksek oldugunu goriilmektedir.

5.1. Modelin Ger¢ek Hayattaki Basariminin incelenmesi

Gelistirilen modelin gercek hayatta kullanilabilmesi i¢in egitim ve test verileri disinda,
sonradan elde edilen her sinifa ait 50°ser adet yeni ses verisi kullanilarak performans testi
yaptlmistir. Bu test siirecinde, modelin performansin1 ve simiflandirma yetenegini
degerlendirmek amaciyla her bir sinif igin toplanan 50'ser adet yeni ses verisi model
tarafindan  siiflandirilmistir.  Modelin  tahminleri ve gercek smif etiketleri
karsilastirilarak %97,67 oraninda dogruluk elde edilmistir. Yeni veriler kullanilarak
yapilan siniflandirma sonuclarina ait performans degerlendirme sonuglar1 Tablo 5.2°te
verilmig, performans degerlendirme siirecinde elde edilen karmasiklik matrisi ise Sekil

5.3’de gosterilmistir.

Tablo 5.2. Performans degerlendirme sonuglari

Veri Siifi Precision Recall F1-Score Support
acil 0,98 0,98 0,98 50
imdat 1,00 1,00 1,00 50
kimse yok mu 0,96 0,98 0,97 50
kurtarin 1,00 0,96 0,98 50
yaraliyim 0,94 0,98 0,96 50
yardim 0,98 0,96 0,97 50
Accuracy 0,98 300
Macro Avg 0,98 0,98 0,98 300
Weighted Avg 0,98 0,98 0,98 300
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Gergek Etiketler

v
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Sekil 5.3. Performans test sonuglarina ait karmasiklik matrisi sonuglari
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6. SONUCLAR

Acil durum iletisimi, hayati bilgi akisinin hizli ve dogru bir sekilde saglanmasini
gerektiren kritik bir alandir. Geleneksel iletisim yontemlerinin basarisiz oldugu afet
durumlarinda, telsiz iletisimi bagimsiz yapisi sayesinde giivenilir bir ara¢ olarak one
cikmaktadir. Ancak telsiz iletisiminde karsilasilan en biiylik sorun, ¢evresel giiriiltiiler ve
cihaz igsel giiriiltiileri nedeniyle seslerin anlasilabilirliginin azalmasidir. Bu durum, acil
durum ekiplerinin  koordinasyonunu ve etkinligini ciddi sekilde olumsuz

etkileyebilmektedir.

Bu tez c¢aligmasinda, acil durum telsiz iletisimindeki giiriiltiilii ses verilerinin
tanimlanmasi i¢in derin 6grenme tabanli yeni bir model gelistirilmistir. Modelin egitimi
ve test edilmesi igin alt1 farkli acil durum ses verisi ("acil", "imdat", "kimse yok mu",
"kurtarin", "yaraltyim" ve "yardim") i¢eren bir veri seti hazirlanmistir. Bu veri seti, ¢esitli

cevresel giiriiltii kosullar1 altinda elde edilen telsiz kayitlar1 kullanilarak olusturulmustur.

Gelistirilen model, ses siiflandirma gorevinde yiiksek bir basari elde etmis ve %96,40
dogruluk oraniyla alt1 farkli acil durum ses verisini tanimlamada oldukga etkili olmustur.
Modelin gergek hayatta elde edilen veriler lizerindeki performansi da benzer sekilde etkili
olup, %97,67 basar1 orani ile yliksek bir tutarlilik sergilemistir. Bu yliksek basar1 oranlari,
modelin ses tiirlerini dogru bir sekilde tanimlama yeteneginin etkili oldugunu ortaya

koymaktadir.

Bu tez calismasinin sonuglari, acil durum telsiz iletisiminin etkinligini ve giivenilirligini
artirma potansiyeline sahiptir. Giiriiltiilii ortamlar i¢in derin 6grenme tabanli bu yaklagim,
ses verilerinin dogru ve hizli bir sekilde tanimlanmasini saglayarak acil durum ekiplerinin
koordinasyonunu ve bilgi akisini iyilestirmektedir. Ayrica, bu ¢alisma ile derin 6grenme
yontemlerinin giirtiltiili ses tanimlama alanindaki potansiyelini de ortaya konmus ve

gelecekteki aragtirmalara yol gosterici bir nitelik kazanmastir.

Gelistirilen modelin yiiksek performans sergilemesi, temel mimarisinin ve 6zelliklerinin
etkinligini de gdstermektedir. Veri artirma veya gliriiltii azaltma teknikleri kullanilmadan
elde edilen bu yiiksek basari oranlari, modelin dogru 6zellikleri 6grenme yetenegi ve

karmasiklig1 ele alma kabiliyetinin gii¢lii oldugunu gostermektedir. Bu durum, gelistirilen
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modelin gelecekte daha karmasik ve gercek¢i senaryolarda da etkin bir sekilde

kullanilabilecegini gostermektedir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi ile gelistirilen derin 6grenme tabanli model, acil durum
telsiz iletisiminde onemli bir ilerleme saglamis ve bu alanda yasanan zorluklarin
istesinden gelme konusunda degerli bir katki sunmustur. Gelecekte, modelin farkli acil
durum senaryolarinda test edilmesi ve performansinin daha da iyilestirilmesi igin ek
arastirmalar yapilabilir. Ayrica, modelin farkli dil ve aksanlarda da etkili bir sekilde
calisabilmesi i¢in uyarlamalar yapilabilir. Bu tiir gelistirmeler, acil durum iletisiminde
daha genis bir uygulama yelpazesi sunarak, kriz anlarinda daha giivenilir ve etkin bir

iletisim saglamaya yardimci olacaktir.
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