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ONSOZ
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verilerle ilgilenen uygulamalarda 6nemli derecede ilerleme saglanmistir. Bununla birlikte 6zellikle konugsma
olmayan sesleri ve biyomedikal isaretleri iceren uygulamalarda giiriiltii ve arka plan seslerinden dolay1
istenen basarima her zaman ulasilamamaktadir. Bu ses tiirlerinde iyi bir performans saglanirsa kalp
seslerindeki anormalliklerin 6nceden teshis edilmesi veya bir isitme engelliye etrafindaki acil duymasi
gereken seslerin bildirilmesi gibi hayati kolaylagtirabilecek uygulamalarin olusturulmast miimkiin olacaktir.
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Konugma Olmayan Sinyallerin Evrisimsel Sinir Aglar1 Tabanli Yaklasimlar
ile Smiflandirilmasi

Fatih DEMIR
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Nisan 2020, Sayfa: xxiv + 101

Makine 6grenmesi algoritmalarinin geligsmesi ile birlikte her gegen sene degisik tiirdeki verilerin
otomatik siniflandirilmasi ve taninmasi tizerine olan ilgi artmistir. Bu ilgi alanlar arasinda yer alan konusma
olmayan sesler ve biyomedikal isaretlerin, arka plan sesi ve giiriiltiden dolayr simiflandirilmasi zordur.
Literatiirde, bu tiir siniflandirma problemleri genellikle, akustik Oznitelikler ve geleneksel simiflandirma
algoritmalar1 kullanan yontemler ile agilmaya ¢alisilmistir.

Bu c¢aligmada, konusma olmayan seslerin ve biyomedikal isaretlerin siiflandirma problemi, son
zamanlarda popiiler hale gelen ve derin 6grenmenin alt alan1 olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) temelli
yaklagimlar ile ¢oziilmeye calisilmistir. Bu kapsamda akciger sesleri, kalp sesleri, EMG sinyalleri ve ¢evresel
sesleri i¢eren kullanima agik veri setleri izerinde deneysel ¢aligmalar yapilmistir.

Onerilen yontemlerde, genel olarak derin oznitelikler tabanli ve transfer &grenme tabanli
yaklagimlarla caligmalar yapilmistir. Derin &znitelikler tabanli yaklasimin, transfer 6grenme tabanli
yaklasima ve aym veri setini Kullanan diger geleneksel yontemlere gore daha iyi bir smiflandirma
performanst verdigi goriilmiistiir. Ayrica tezin son boliimiinde, derin Oznitelikler ¢ikarmak igin biiyiik
goriintli verileriyle egitilmis ESA modelleri kullanmak yerine ¢evresel sesler ile egitilmis olan ve mimarisi
kullanici tarafindan ayarlanabilen bir ESA modeli 6nerilmistir. Bu modelin gevresel sesleri siniflandirmada,
hem oOnceden egitilmis ESA modelleriyle derin 6znitelik ¢ikarma yaklasimina hem de aym veri setini

kullanan diger yontemlere gore daha iyi siniflandirma performansi verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Konusma olmayan sesler ve biyomedikal isaretler, Evrisimsel Sinir Aglari, Derin

oznitelikler, Transfer 6grenme
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ABSTRACT

Classification of Non-speech Signals with Convolutional Neural Network
Based Approaches

Fatih DEMIR

Ph.D. Thesis
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Department of Electrical and Electronics Engineering
Electrical and Electronics Engineering Technologies
April 2020, Pages: xxiv + 101

The interest on auto-classification and recognition of different types of data, has increased with
development of machine-learning algorithms every passing year. The classification of non-speech sounds
and biomedical signals taking part at these interest fields are difficult because of background sound and noise.
In the literature, such classification problems are generally tried to be overcome by methods using acoustic
features and traditional classification algorithms

In this study, the classification problem of non-speech sounds and biomedical signals are tackled with
Convolutional Neural Networks (CNN) based approaches, which have become popular recently and are a
subfield of deep learning. In this context, the experimental studies are realized on public datasets including
lung sounds, heart sounds, EMG signals and environmental sounds.

In the proposed methods, studies are generally conducted with deep features based and transfer
learning based approaches. It is shown that deep feature-based approaches give better the classification
performance than the transfer learning-based approaches and the other conventional methods using same
dataset. Besides, at the last part of the thesis, an CNN model whose architecture can be arranged by user and
trained with environmental sounds, is proposed to extract deep features instead of using CNN models, which
is pre-trained with big image data. It is concluded that this model presents better classification performance
than deep feature extraction approach with pre-trained CNN models and other methods using same dataset
for the classification of environmental sounds.

Keywords: Non-speech sounds and biomedical signals, Convolutional Neural Networks, Deep features,
Transfer learning
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1. GIRiS

Insanlar, gevrelerinde gelisen olaylar1 algilamak ve cevrelerine yanit vermek icin hem gérme
hem de igitme yeteneginden etkin bir sekilde yararlanmaktadir. Bugiiniin robotik uygulamalarinda
ise bu durum oldukga sinirlidir ve genellikle gorsel temellidir. Robotik uygulamalarda herhangi bir
cevresel ortami algilamak i¢in (6rnegin, i¢ veya dis konumlarin belirlenmesi) sadece gorsel bilgiler
kullanirsa, gorlintliniin herhangi bir nedenle kismen veya tamamen alinamadigi durumlarda
sistemin saglamligi veya kullamimi kaybolacaktir [1-4]. Bu nedenle ses bilgisi ile sistem
giivenilirligini arttirmak i¢in isitme saglama yollarmi bulma konusunda yeni ilgi alanlan

olusmustur [5, 6].

1.1. Motivasyon

Isitme ile ilgili sesler genel anlamda konusmaci sesleri ve konusma olmayan cevresel sesler
olmak tizere iki alanda degerlendirilir. Konusmaci seslerinin siniflandiriimasinda akustik
oznitelikler ve klasik makine dgrenme teknikleri ile yiiksek basarim saglanmustir [7-10]. Fakat
cevresel seslerin siiflandirilmasi siif ¢esitliliginin ¢coklugu, benzer 6zellikteki siniflarin varhigi,
giiriiltii ve arka plan sesinin asil sesi bastirmasindan dolay1 giiclesmektedir. Bu gevresel sesler canli,
canli olmayan ve yapay varliklardan iiretilmektedir. Cevrede, bu sesler karisik bigimde bulunur ve
bu seslerin her birini ayr1 ayri dinleyip ayirt etmek ve tanimlamak insanlar i¢in hem zordur hem de
zaman alicidir. Bu bakimdan, otomatik ¢oklu c¢evresel ses simiflandirma sistemlerinin
gelistirilmesinin énemi biiyliktiir [11]. Cevresel sesleri siniflandirma (CSS) bir¢ok uygulama alani
icermektedir. Giyilebilirler ve igerige duyarli uygulamalar da CSS algoritmalar1 kullanilmaktadir
[12, 13]. Tiyatro, sinema ve sinif gibi sessizligin gerekli oldugu bir ortamda kullanicinin ortamini
temel alarak bildirim segenegini otomatik olarak degistirebilen bir cep telefonu uygulamasi veya
isitme engelli ve agir isitenler icin kap1 zili, araba kornasi, yangin alarmi gibi duymasi dncellikli
sesleri bildiren akilli cihaz uygulamalar1 CSS algoritmalarini kullanmaktadir [14, 15]. Ayrica adli
vakalarda sug tespiti ve akilli ev giivenlik sistemlerinde CSS igeren algoritmalar uygulamalar
kullanilmaktadir [16].

Tibbi alanlarda gelisen teknolojiyle birlikte medikal cihazlardan alinan verilerin
sayisallastirilmasi ve saklanmasi miimkiin hale gelmistir. Bu sayisallastirma ile birlikte verilerin
islenmesi ve siniflandirilmasi tizerine ¢alismalara literatiirde ¢ogunlukla yer verilmistir [17]. Bu
caligmalarin arasinda kalp ve akciger konusunu ihtiva edenlerin énemi biiyiiktiir. Ciinkii, Diinya
Saglik Orgiitii tarafindan aciklanan verilere gore diinyada 6liim oranin en fazla oldugu hastalik kalp
hastaligidir ve 6liim oranindaki ti¢lincii sirada yer alan hastalik ise akciger hastaligidir [17, 18]. Bu

nedenle, bu hastaliklarin 6nceden analizinin yapilip teshis edilmesi biiyiik 6nem kazanmustir.



Viicuttaki organlarin sesleri, tibbi uzmanlar icin bir veri kaynagidir. Tecriibeli bir doktor,
organlarim normal caligma sesini analiz ederek sorunu bulabilir. Organlarm dogal sesleri
haricindeki anormal bir ses, hastaligin teshis edilmesine yardime1 olmaktadir [18]. Normal kalp atis
ritmindeki ses sinyallerinin frekansi 60 ila 500 Hz arasinda degisir. Bu frekanslar disindaki kalp
sesleri anormal olarak nitelendirilmektedir. Akcigerlerden gelen 1400 Hz veya lizerindeki sesler
de, bir sorun oldugu anlamina gelmektedir [19].

Kalp ve akciger hastaliklarinda en ¢ok kullanilan basit ve rutin yontemlerden birisi
stetoskopla bu organlarin seslerinin dinlenmesidir. Stetoskobun basit veya karmasik yapili gesitleri
olsa da genel olarak ¢alisma prensipleri ses iletimi iizerinedir. Yass1 koni seklindeki diyafram,
viicutta dinlenmek istenen bolgeye konulur. Bu diyafram, ortam sartlarindan yalitilmis bir zardan
olugmaktadir. Dokundurulan yiizeyden gelen ses dalgalar1 zar1 titrestirir. Zar, konik parca i¢indeki
havaya baski uygular ve olugsan hava basinci elastik boru veya tiipten gegerek kulakliga ulagir.
Kulakliktaki uygun parcalar, sesi kulaga ulastirir. Baz1 stetoskoplarda “can” ad1 verilen bir kisim
daha bulunur. Can, algak sesleri yiikseltmeye yarar [20]. Yeni gelistirilen dijital stetoskoplarla
cesitli oOrnekleme frekanslarinda (4KHz, 10KHz ve 44.1KHz) ses sinyallerinin kaydi
yapilabilmektedir. Boylelikle, hastanin oskiiltasyonu ile ilgili bir veri tabani olusturabilmektir. Elde
edilen bu veriler makine 6grenme algoritmalart ile yiiksek dogruluk oraninda siniflandirilabilirse
uzman bir doktorun teshisine yardimei olmakla birlikte hastanin durumu hakkinda daha net karar
verilir [21, 22].

Sik sik yere diisme, merdiven g¢ikarken aksama, kalkarken ve otururken zorluk g¢ekme,
solunum ve yutkunmadaki sikintilar gibi kas rahatsizliklar1 insan hayatini olumsuz yonde
etkilemektedir. Ayrica bu kas rahatsizliklari, ALS ve Parkinson gibi sinir sistemini de ilgilendiren
kalici hastaliklarindan habercisi olabilir. Bu yiizden kas rahatsizliklarinin 6nceden teshis etmek
hastaligin ileri diizeyde seyretmemesi i¢in ¢ok dnemlidir [23, 24]. Kas anormalliklerini teshis etmek
igin sinir ve ¢izgili kaslarin, kasilma durumlarina goére elektriksel potansiyellerini gosteren
Elektromiyografi (EMG) sinyalleri kullanilmaktadir ve EMG sinyallerinin giiclii ve ileri diizey
yontemlerle tespiti ve kaydedilmesi biyomedikal miihendisliginde ¢ok 6nemli bir gereklilik haline
gelmistir [25-28]. Kaydedilen birgok EMG sinyalinin isledikten sonra dogru bir sekilde otomatik
olarak siniflandirabilen uygulamalar sayesinde uzman doktorlarin is yogunlugu 6nemli miktarda
azaltacaktir [29].

Yukaridaki paragraflarda anlatilan nedenler dogrultusunda bu tez c¢alismasinda, konusma
olmayan seslerin ve biyomedikal isaretlerin, Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) tabanli mantik

cergevesinde siiflandirma problemi ele alinmis ve bu problem ¢oziilmeye calisilmistir.



1.2. Cevresel Seslerin Otomatik Siiflandirilmasi

Ses siniflandirmastyla ilgili ilk ¢aligmalar seslerin spektral 6zniteliklerini ¢ikardiktan sonra
bu 6znitelikleri geleneksel siniflandiricilara besleme iizerine dayandirilmistir. Szu ve Tefler [30]
konugmaci ve ¢evresel seslerin siniflandirmasi iizerine ¢calismislardir. Calismalarinda sabit dalgacik
parametreleri kullanmak yerine ortogonal uyarlanabilir dalgacik parametrelerini kullanmislardir ve
bu calismalar1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA) smiflandiricist iizerinde daha iyi sonu¢ vermistir.
Fristrup ve Watkins [31] deniz hayvanlarinin seslerinin siiflandirilmasi icin c¢alismalarda
bulunmuslardir. Hizli Fourier doniisiimiine dayanan 27 tane spektral 6znitelik ¢ikarmislardir. Bu
Oznitelikler Morrison [32] tarafindan 6nerilen dogrusal bir siniflandiriciya ve, Clark ve Pregibon
[33] tarafindan 6nerilen agag tabanli bir siniflandiriciya uygulanmstir. Nooralahiyan vd. [34] trafik
yonetim sistemlerine yardim etmek i¢in online olarak trafikteki dort tip araci seslerine gore
smiflandirmak igin ¢alismiglardir. Dijital ses kaydedici bir mikrofon ile sesleri kaydettikten sonra
otomatik diizeltme analizine dayanan Dogrusal Ongérii Kodlama parametre déniisiimii ile &n
isleme yapmiglardir. Zaman Gecikmeli Sinir Aglan ile egitim ve test siireci gergeklestirilmis ve
%100 dogruluk ile siiflandirma yapilmistir. Zhang ve Kuo [35] konugsma, miizik gibi gesitli
cevresel sesleri igeren ses kayitlarinin gergek zamanl siniflandirilmasi iizerine ¢aligmislardir. Ses
Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in sifirdan gecis sayis1 (SGS) , kisa zamanli enerji fonksiyonu (KZEF)
ve sesin hem harmonik hem de harmonik olmayan bilesenlerini kullanilmistir. Sezgisel kural
tabanl bir siniflandirici ise gergcek zamanli siniflandirma igin kullanilmigtir. Liu ve Wan [36]
cevresel sesleri otomatik olarak siniflandirmak i¢in igerik tabanli teknoloji gelistirmistir. Ardisik
ileri yonde se¢im yontemi ile 87 adet dznitelik ¢ikarilmigtir. K-En Yakin Komsu (K-EYK), Gauss
karisim modeli (GKM) ve olasiliksal sinir ag1 siniflandiricilarinin performansi karsilastirilmigtir.
Deneyler kullanima agik ve yazarlar tarafindan olusturulan daha kapsamli bir veri tabaninda
gerceklestirilmistir. Oklid uzaklik 6l¢iimii ile birlestirilmis olasiliksal sinir ag1 simflandiricisi ile en
iyl sonu¢ alinmistir. Lu ve Zhang [37] konusmact sesleri ile ¢evresel sesleri otomatik olarak
ayirdiktan sonra gevresel seslerin kendi icerisinde simiflandirmasi icin calismuslardir. Oznitelik
¢ikarim asamasinda SGS, KZEF ve spektrum akis1 kullanilmistir. Konusmaci sesleri ile gevresel
seslerin ayrilmasi igin K-EYK siniflandiricist kullanilmigtir. Cevresel seslerin siniflandirilmasi i¢in
ise, esik yontemine dayanan bir kural tabani gelistirilmistir. Toyoda vd. [38] ¢evresel sesleri
siniflandirmak i¢in halka agik bir veri tabani lizerinde ¢alismiglardir. Ses sinyallerinin frekans ve
gli¢ bilesenlerini ¢ok katmanli bir algilayicida kullanmayi tercih etmislerdir. Wang vd. [39] ¢evresel
seslerin Ozniteliklerini olusturmak i¢in MPEG-7 diisiik seviyeli tanimlayici, spektral agirlik
merkezi, spektral yayilim ve spektral yassilik kombinasyonunu kullanmustir. Siniflandirma
sathasinda en iyi sonucu almak igin, Destek Vektor Makinesi (DVM), ve K-EYK
siiflandiricilarinin tahmin skorlarmin belirli agirlik oranlar ile birlestirilmesi tercih edilmistir.

Chu vd. [40] ¢evresel seslerden 6znitelik ¢ikarmak i¢in Mel Frekans Kepstral Katsayilari (MFKK)



ve eslesme takibi (ET) yoOntemini kullanmiglardir. Siniflandirma agsamasinda K-EYK ve GKM
algoritmalar1 kullanilmistir. En iyi siiflandirma sonucu MFKK ile ET’nin birlikte kullanildig
Oznitelikler ve GKM siniflandiricist ile elde edilmistir. Su vd. [41] ¢evresel seslerden 6znitelik
cikarmak icin diizensizligi en aza indirgeyen yerel ayirtag diizlem algoritmasini kullanmustir.
Onerilen metodun siniflandirma performansi Sakli Markov Modeli (SKM) ile degerlendirilmistir.
Uzkent vd. [42] konusma olmayan seslerin dznitelik ¢ikarimu i¢in genellikle konusma ve miizik
seslerinde iyi sonu¢ veren MFKK ile birlikte otomatik diizeltme fonksiyonu kullanmay tercih
etmistir. Egitim ve test islemi i¢in K-EYK, radyal temelli ¢ekirdek kullanan YSA, dogrusal ve
Gauss ¢ekirdegini kullanan DVM kullanilmistir. En iyi sonucu siniflandirma dogrulugunu, Gauss
¢ekirdegini kullanan DVM vermistir. Wang vd. [43] cevresel seslerin 6zniteliklerini olugturmak
icin Gabor fonksiyonunda diizensiz frekans araliklarimi kullanarak Olgek-frekans haritalart
cikarmistir. Daha sonra ET yontemi ile dlgek-frekans haritalar1 daha az boyutlu olacak sekilde
ayristirtlmigtir. Ayristirilan her haritanin boyutu dogrusal ayirtag analizi ve temel bilesen analizi
(TBA) ile azaltilmigtir. Smiflandirma icin DVM algoritmast kullanilmistir. Ayrica diizenli frekans
araliklarina gore diizensiz frekans araliklarinin siniflandirma dogrulugunda daha iyi sonug verdigi
gbzlemlenmistir. Rakotomamonjy ve Gasso [44] ¢evresel ses sinyallerinin sabit-Q doniigiim tabanl
zaman-frekans gdsterimini igeren resimler olusturmustur. Bu resimlerinden histogramlari
kullanilarak oznitelikler ¢ikarilmistir. Siniflandirma asamasinda dogrusal bir DVM algoritmasi
kullanilmugtir.

Krizhevsky ve Sutskever [45] ImageNet yarigmasi i¢in kullanmig olduklari kendi ESA
mimarisi ile en iyi simiflandirma sonucunu elde etmistir. Simonyan ve Zisserman [46] 2 yi1l sonra
diizenlenen ImageNet yarismasinda da kendi ESA mimarileri ile birinci olmustur. Bu iyi
sonuglardan sonra ESA tabanli modeller makine 6grenme alaninda sik¢a kullanilmaya baglanmustir.

CSS problemi i¢in, diger ESA modellerine onciiliik edecek ilk ESA ¢alismalar1 Pizcak [47]
tarafindan saglanmistir. Pizcak 2 tane evrisim katmani, 2 tane maksimum havuzlama katmani ve 2
tane tam bagli katmandan olusan bir ESA yapist ile ¢alismustir. Siiflandirma dogrulugu, 10-kat
capraz dogrulama ile %74 olmustur. Salamon vd. [48], Pizcak'taki ESA modeline gore hem daha
fazla evrisim katman ekleyerek hem de veri artirma yontemlerini kullanarak siniflandirma
dogrulugunu %5 kadar gelistirmistir. Chen vd. [49] klasik bir ESA modelinde maksimum
havuzlama katmanlar1 kullanmak yerine genisletilmis evrisim katmanlarini farkli boyutlarda
kullanmay1 tercih etmistir. Kullanilan yontemde, ayri ayri 1, 2 ve 3 tane genisletilmis evrisim
katmanlariyla test yapildiktan sonra en iyi siniflandirma sonucuna 3 tane genisletilmis evrigim
katmani ile ulagilmigtir.

DCASE 2017 ASC yarigmasi ile 15 simifli CSS probleminin ¢éziimii i¢in 76 farkli ¢alisma
yapilmigtir. Bu ¢alismalarin hepsinde ESA tabanli modeller kullanilmistir. Bu paragrafta yer
verilen ¢aligmalar DCASE 2017 ASC yarismasinda en iyi degerlendirme sonucunu almis ilk 6



caligmadir. Park vd. [50], her alt bant i¢in gii¢ yogunlugunu analiz eden bir esdegisinti matrisini
ve her alt bant i¢in gii¢ degisimini analiz eden bir ¢ift Fourier doniisiim goriintiisiinii 6znitelik
¢ikarimi i¢in kullanmistir. 3 tane evrisim katmani, 3 tane maksimum havuzlama katmani ve 3 tane
tam bagli katman iceren bir Evrisimsel Sinir A1 (ESA) modeliyle egitim ve test islemi
gergeklestirilmigtir. Egitim siiresini azaltmak i¢in her evrisim katmaninin ¢ikiginda toptan
normallestirme islemi uygulanmistir. Test verileri i¢in en iyi siniflandirma dogrulugu bu yéntemle
%72.6 olmustur. Lehner vd. [51] topluluklar ile siniflandirma modelini, i-vector, tam ESA ve ESA
almt1 olarak adlandirilan ii¢ farkli model i¢in kullanmay1 secti. I-vektér modelinde, 6znitelik
cikarmak icin MFKK ve siniflandirma yapmak i¢in DAA algoritmast kullanilmistir. Tam ESA
modelinde, 6znitelikler i¢in bir spektrogram iglemi ve evrigim, maksimum havuzlama ve global
ortalama havuzlama katmanlarindan olugsan 5 katmana sahip bir ESA yapisi olusturulmustur. ESA
almti modelinin, rastgele secilen 2 saniyelik spektrogram boliimlerinin kullanilmasi haricinde tam
ESA modeli ile ayni oldugu belirtilmistir. Daha sonra, topluluk algoritmasi ile siiflandirma
yapilmis ve en iyi sonuca % 73.8 ile ulasilmistir. Hyder vd. [52] Mel ve logaritmik 6l¢ekli filtreleri
kullanilarak spektrogram goriintiiler olugturmustur. Daha sonra, ESA model yapisini temel alinarak
farkli filtre say1 ve boyutlardan olusan alt modeller olusturulmustur. Alt modeller, spektrogram
gortintiiler kullanilarak egitilip test edilmistir. Siniflandirma performansini arttirmak igin, her alt
modelden elde edilen en iyi sonug kullanilmistir. 10 tane alt model arasinda en iyi siniflandirma
dogrulugu %74,1 olarak hesaplanmistir. Weiping vd. [53], 6n isleme asamasinda standart ve Sabit-
Q-déniisiim spektrogramlar1 kullanilmistir. Ozniteliklerin ¢ikarilmast igin, bu temsiller ayr1 ayr1 5
katmanli derin bir ESA modelini beslemistir. Egitilmis bu ESA modellerinin tam bagh
katmanlarindan alinan 6zniteliklerin birlestirilmesinden sonra en iyi siniflandirma dogrulugu DVM
smiflandiricist ile % 77.7 olarak kaydedilmistir. Han vd. [54], stereofonik gosterimler, harmonik-
vurmal1 kaynak ayrimi ve arka plan gikarma islemlerinden olusan ii¢ farkli temsil olusturmustur.
Bu temsiller ayr1 ayr1 ayni yapidaki ESA modelleriyle egitilmistir. Daha sonra her ESA modelinin
¢ikisindan alinan skorlar, topluluk modelinde siniflandirma yapmak i¢in kullanilmigtir. En yiiksek
siniflandirma dogrulugu, karar verme asamasinda ortalama olasilik yontemini kullanan topluluk
modeliyle %80,4 olarak gerceklesmistir. Mun vd. [55] ek egitim veri seti tiretmek i¢in ¢ekismeli
iiretici aglar tabanl bir yontem onermistir. Oznitelikler, egitilmis bir ESA modelinin tam bagh
katmanlarindan elde edilmistir. DVM, ¢ok katmanl algilayici (MLP), tekrarlayan sinir ag1 ve ESA
siniflandiricilarindan  olusturulan bir topluluk modeli siniflandirma igin tercih edilmistir.
Degerlendirme verilerindeki genel ortalama dogrulugu bu topluluk modeliyle %83,3 olarak

hesaplanmustir.



1.3. Biyomedikal Ses ve Isaretlerin Simiflandirilmasi

Birgok alanda uygulanan yapay zeka algoritmalari 1990’11 yillarin basindan itibaren saglik
alaninda da yogun olarak kullanilmaya baslanmustir. i1k basta geleneksel yontemlerle biyomedikal
ses ve igaretler lizerinde ¢alisilmustir. 2012 yilindan sonra 6zellikle ESA modeli igeren algoritmalar
kullanilmaya baslanmustir.

Barschdorf vd. [56] stetoskop ile kaydedilen fonokardiyogram (FKG) sinyallerini kullanarak
kalp sesindeki anormallikler iizerinde ¢alismistir. FKG sinyallerinin histogrami ve 35Hz, 70Hz,
140Hz ile 250Hz frekans bandindaki spektral yogunluklar1 6znitelik ¢ikarmak igin kullanilmustir.
Bu 6zniteliklere normallestirme islemi uygulandiktan sonra geri yayilim algoritmasi kullanan YSA
ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Zhang vd. [57] FKG sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak
icin kismi en kiiciik kareler regresyon tabanli bir yontem 6nermistir. Daha sonra DVM algoritmasi
ile smiflandirma yapilmistir. M.Hamidi vd. [58] iki tnae 6znitelik ¢ikartim yontemi kullanmistir.
Ik yontemde kalp ses sinyali diziliminden elde edilen bilgiler igin egri uydurma ydntemi
kullanilmistir. Ikinci yontemde, MFKK kullanilmustir ve her iki dznitelik seti birlestirilmistir.
Siniflandirma tarafinda ise K-EYK algoritmasi kullanilmistir. S. Randhawa vd. [59] kalp seslerinin
frekans dontisiimiinii kullanarak sifir-gegis orami ve efektif degerlerden cikartilan o6znitelikleri
Fisher’s Diskriminat Orani1 yontemiyle azaltmistir. Siniflandirma kisminda ise hem K-EYK hem
de YSA kullanmilmistir. J. Low ve K.Choo [60] 6n isleme siirecinde, yiiksek geciren filtre ile
siiziilmiis kalp seslerini ayrik dalgacik doniisiimii kullanarak zaman-frekans bdlgesine gore
yapilandirdiktan sonra tek boyutlu verileri 48x48’lik yogunluk haritasina ¢evirmistir. Bu yogunluk
haritalar1 ESA ile egitilip siniflandirilmustir. J. Rubin vd. [61] kalp seslerinden 6znitelik ¢ikartimi
asamasinda MFKK’larin spektrogramlar1 alinarak iki boyutlu veri haritalari olusturulmustur.
Siniflandirma igleminde ESA algoritmasindan faydalanilmistir. Juan P. Dominguez-Morales vd.
[62] isitsel bir algilayict ile ses verilerini bilgisayar ortamina aldiktan sonra verileri sonogram
goriintiilere doniistiirmeyi se¢mistir. Bu goriintiileri de farkli ESA mimarileriyle siniflandirmistir.
T. Chen [63] MFKK ile oznitelik ¢ikartimi yaptiktan sonra verileri ESA ile smiflandirmistir.
Ayrica, lojistik ayirim, Gauss karma modelleri (GKM), K-EYK ve DVM ile karsilastirdiginda en
iyi simiflandirma sonucunu ESA modelinin verdigi vurgulanmistir. C. Potes vd. [64] MFKK
Oznitelik ¢ikarimindan sonra AdaBoost isimli bir model ve ESA ile egitim yaptiktan sonra en son
hangi siniflandirici ¢ikisinin kullanilacagini belirten karar verici bir algoritma kullanmigtir. M.
Tschannen vd. [65] ESA modelleri, durum istatistikleri ve gii¢ spektral yogunluklarini kullanarak
karma bir 6zellik ¢ikartim vektorii olusturmustur. Bu ¢ikarim vektorii ise DVM ile egitilip
siniflandirilmistir.

Serbes vd. [66] , akciger ses siniflandirmasi igin ¢atlak, nefes darligi ve normal sif
etiketlerden olusan ve toplam 6.000 ses dosyasindan olusan bir veri seti kullanilmistir. Solunum

anormalliklerinin tanminmasi i¢in zaman-frekans1 ve zaman-6lgegi analizini kullanan iki tane



Oznitelik ¢ikarim yontemi tercih edilmistir. Smiflandirma asamasinda K-EYK, DVM ve MLP
kullanilmistir ve DVM smiflandiricist ile en iyi dogruluk %97,5 olarak elde edilmistir. Feng vd.
[66] akciger ses smniflandirmasi i¢in 4 smif etiketli anormal akciger seslerini igeren veri seti
lizerinde ¢alisilmistir. Oznitelik ¢ikarimi icin ayrim ve anlik basiklik fonksiyonlar1 kullanilmustir.
Radyal temelli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricist ile %97,7-98,8 arasinda degisen dogruluk
performanslari elde edilmistir. Mohammed [68] normal ve nefes darlig iceren ses dosyalarindan
oznitelik ¢ikarimi i¢in MFKK kullanmistir. Daha sonra, dnerilen yontemin GKM ile egitilip test
edilmistir ve en iyi smiflandirma dogrulugu %94,2 ile sonuglanmustir. Reyes vd. [69] polifonik
hiriltilardan olusan solunum seslerinden Oznitelik ¢ikarmak i¢in yiiksek dereceli istatistikler
kullanmigtir ve Ozniteliklerin boyutunu azaltmak i¢in genetik algoritmalar1 ve fisher ayirtag
oraninini kullanmayi tercih etmistir. Dogruluk performanst K-EYK ve saf bayes algoritmalari
kullanan siniflandiricilarla %94,6 olmustur. Orjuela-Cafion vd. [70] anormal akciger seslerini tespit
etmek icin basiklik, esdegisinti, egrilik ve Lacunarity fonksiyonlar1 ile 6znitelik vektoriini
olusturmustur. Asir1 6grenme makinesi ve DVM ile siniflandirma performans testi yapilmistir ve
AOM ile daha iyi sonug¢ alinmistir. Maruf vd. [71] nefes darlig1 ve normal sesleri igeren sinif
etiketlerinden olusan veri setinin 6n isleme asamasinda bant gegiren bir filtreyi giiriiltileri ortadan
kaldirmak i¢in kullanmustir. Yiikseklik degisimi, enerji ve spektrogram fonksiyonlarindan olusan
Oznitelikler arasindan se¢im yapan algoritmayi test etmek icin GKM siniflandiricisi kullanilmistir
ve smiflandirma sonucu % 97,56 olmustur. Bordua vd. [72] spektrogram, MFKK ve yerel ikili
desen (YID) kullanarak akciger seslerinin zaman-frekans temsilini olusturmustur. Bu temsiller
farkli yineleme sayilarina sahip 4 tane ESA modelini egitmek i¢in giris olarak kullanilmigtir. 4 tane
ESA modelinin tahmin sonuglar1 birlestirilerek topluluk simiflandiricist olusturulmustur. Bu
yontemle elde edilen en iyi sonug %95,56 olmustur. Chambres vd. [73] mel-bandi, enerji bandi ve
MFKK gibi spektral dznitelikleri kullanmistir. Siniflandirma asamasinda karar agaci algoritmast
ve MFKK 0znitelik ¢ikarimi ile en iyi dogruluk performansi % 49,62 olarak elde edilmistir.
Jakovljevi¢ vd. [74] 6rnekleme frekanslari farkli ve giiriiltii oran1 yiiksek zorlu bir veri seti tizerinde
calismustir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda MFKK kullanilmistir. Siniflandirma asamasinda, GMM
ve HMM simiflandiricilarini birlikte kullanan bir yontem gelistirilmistir ve en iyi siniflandirma
dogrulugu %39,56 olarak bulunmustur. Serbes vd. [75] zorlu bir veri seti lizerinde ¢alismustir.
Oznitelikleri ¢ikarmak icin KZFD ile birlestirilmis dalgacik doniisiimii kullanilmuistir. DVM
smiflandiricis1 ile smiflandirma performansi test edilirken islem yiikiini azaltmak TBA
kullanilmistir. KZFD+dalgacik doniisiimii ve % 90 TBA varyasyonlari kullanilarak en iyi dogruluk
sonucu %57,88 olarak kaydedilmistir.

Bekey vd. [76] EMG sinyallerinin siniflandirilmasi i¢in 6nciiliik etmistir. 6 tane farkli kas
grubundan alinan sinyaller ikili kodlama ile islenerek Oznitelik vektorii olusturulmus ve dogrusal

ayirtag algoritmasi ile siniflandirma yapilmistir. Graupe vd. [77] 6zbaglanimli bir model ile EMG



sinyallerden katsayilar iiretmistir. Bu katsayilar kullanilarak dogrusal olmayan ayirtag algoritmasi
ile EMG sinyalleri siniflandirilmistir. Lee ve Saridis [78] EMG sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak
icin SGS ve varyans algoritmalarindan yararlanmistir. Simiflandirma asamasinda ise bayes
smiflandirict tercih edilmistir. Uchida [79] EMG sinyallerinin karakteristik Ozniteliklerini
belirginlestirmek igin hizli Fourier doniisiimlerini almistir. Bu doniisiimlerden elde ettigi degerleri
kullanarak bulanik mantik algoritmasinda simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Hudgins vd.
[80] ortalama mutlak deger, ortalama mutlak deger egimi, SGS, egim isaret degisiklikleri ve dalga
sekli uzunluklar1 ile ¢ok fonksiyonlu bir algoritmayr O6znitelik ¢ikarimi igin tercih etmistir.
Siniflandirma isleminde YSA algoritmast kullanilmigtir. Chan vd. [81] EMG sinyallerini
siiflandirmak i¢in bulanik mantik algoritmasini yeni bir kural tabani ile uygulamistir. Lucas vd.
[82] EMG sinyallerinin ayrik dalgacik doniisiimiinii alarak 6znitelik vektoriinii olusturmustur.
Giiglii bir smiflandirict olan DVM ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Phinyomark vd.
[83] frekans ve zaman bolgeli 37 tane Oznitelik ¢gikarma fonksiyonundan hangilerinin EMG
sinyallerinin smiflandirilmasi i¢in daha uygun oldugunu arastirmistir. Yapilan deneysel
caligmalarda zaman bolgeli fonksiyonlar, frekans bolgeli fonksiyonlara gore daha iyi siniflandirma
dogrulugu vermistir. Subasi [84] EMG sinyallerinden daha iyi siniflandirma performansi almak
icin DVM simiflandiricisimt egitirken ¢ekirdek parametrelerini pargacik siirli optimizasyonu ile
belirlemistir. Atzori vd.[85] EMG sinyallerini siniflandirmak i¢in ESA algoritmasini kullanmustir.
ESA modelinin performansini 6lgmek i¢cin DVM, K-EYK ve rastgele orman algoritmalar ile
karsilagtirma yapilmistir. Rastgele orman algoritmasindan sonra en iyi sonucu ESA vermistir. Bu
durumun egitim verilerinin yetersizliginden kaynaklandigi belirtilmis ve biiyiik verilerle daha iyi
sonuglar alinacagi vurgulanmistir. Xia vd. [86] EMG sinyallerinin siniflandirma performansini
artirmak i¢in Gzyinelemeli sinir ag1 ile ESA’y1 birlestirmistir. Phinyomark ve Scheme [87]
ESA’dan optimum performans almak icin biiyiilk EMG verilerine sahip bir veri seti kullanmustir.

Geleneksel smiflandiricilara gére daha iyi ortalama siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

1.4. Tezin Literatiire Katkilar1

Bu tez calismasi siiresince bir tane yurti¢i uluslararasi konferans bildirisi sunulmus ve bir
tane yurtdisi uluslararasi konferans bildirisi sunulmasi i¢in gonderilmis; iki tane uluslararasi
Emerging Sources Citation Index indeksli makale ve bir tane uluslararas1 Science Citation Index
Expanded indeksli makale yayinlanmistir. Ayrica bir tane uluslararast Science Citation Index
Expanded indeksli makale yayinlamasi i¢in gonderilmistir. Caligmalar ile ilgili bilgiler asagida
belirtilmigtir:

e Demir, F., Sengiir, A., Cavag, M. (2018, September). Heart Sounds Classification with

Deep Features and Support Vector Machines. In 2018 International Conference on
Artificial Intelligence and Data Processing (IDAP), ss. 1-5, Malatya, Turkey



o Demir, F., Sengiir, A., Bajaj, V., Polat, K. (2019). Towards the classification of heart
sounds based on convolutional deep neural network, Health information science and
systems, cilt 7(1), ss. 1-16

e Demir, F., Sengiir, A., Bajaj, V., Polat, K. (2019). Convolutional neural networks based
efficient approach for classification of lung diseases, Health information science and
systems, cilt 8(1), ss. 1-4

e Demir, F., Bajaj, V., Ince, M. C., Taran, S., Sengiir, A. (2019). Surface EMG signals and
deep transfer learning-based physical action classification, Neural Computing and
Applications, cilt 31(12), ss. 8455-8462

1.5. Tezin Organizasyonu

Tez calismasi alt1 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, tez konusu ile ilgili literatiirde
yapilmis olan ¢aligsmalar ile bilgi verilmistir. Ayrica tezin, literatiire katkilar1 ve organizasyonu ilgili
bilgilere de bu béliimde yer verilmistir.

Ikinci ve iigiincii boliimde, 6nerilen yontemler hakkinda teorik bilgilere deginilmistir. Bu
kapsamda ikinci boliimde, 6n isleme asamasinda kullanilan spektrogramlar ile ilgili bilgi
verilmistir. Uciincii boliimde ise ESA yapisi, ESA modelleri, kullanilan siniflandiricilar, verilerin
normallestirilmesi ve performans 6lgiim teknikleri hakkinda bilgi verilmistir.

Dordiincii boliimde tez ile ilgili yapilan dort calismanin uygulanis metotlari hakkinda
verilmistir. Onerilen ilk calismada, kalp seslerinin derin &znitelikler tabanli yaklasimlarla
siniflandirilmast tizerinde caligilmistir. Bu boliimdeki calismalar neticesinde 1 tane yurtigi
uluslararas1 bildirim sunulmus ve 1 tane makale yaymlasnugstir [157, 158]. Onerilen ikinci
calismada, derin Oznitelikler ve transfer Ogrenme tabanli yaklagimlarin siniflandirma
performanslar1  karsilagtinlmistir.  Bu boliimdeki calismalar neticesinde 2 tane makale
yaymlanmstir [159, 160]. Onerilen iiciincii ¢alismada, derin 6znitelikler tabanli yaklasimin
siniflandirma performansini daha da artirmak i¢in 6znitelik segme algoritmasi kullanilmigtir. Bu
bolimdeki ¢alismalar neticesinde 1 tane yurtdisi uluslararasi bildiri sunulmasi i¢in gonderilmistir.
Onerilen dordiincii ¢alismada, biitiin katmanlari ugtan uca yapilandirilmis bir ESA modeli gevresel
seslerden olusan veri setleri ile egitilmistir. Egitilen bu ESA modelinden derin Oznitelikler
cikarilmistir. Onerilen Yontem 2 ayr1 veri seti iizerinde denenmistir. Bu béliimdeki calismalar
neticesinde 1 tane makale yayinlanmasi igin génderilmistir.

Besinci béliimde, énerilen 4 yontem 10 ayri veri setinde iizerinde denenmistir. Onerilen
yontemlerin sonuglari, literatiirde ayn1 veri setini kullanan diger yontemlerle karsilastirilmisgtir.

Altine1 boliimde, deneysel uygulama ile elde edilen sonuglar ayrintili olarak irdelenmistir.
Deneysel sonuglarin ayni veri setlerini kullanan diger yontemler iizerinden degerlendirilmesi

yapilmustir.



2. SPEKTROGRAM GORUNTULER

Sinyal isleme, genellikle tibbi hastalik teshisinde [88-90], endiistriyel islem kontroliinde
[91], hata tespitinde [92] ve diger birgok alanda Oznitelik c¢ikarma ve smiflandirma igin
kullanilmaktadir. Sinyal islemenin temel amaci, belirli problemler hakkinda temel bilgiler

vermektir [93].

2.1. Giris

Bu bilgiler genel olarak zaman, frekans veya zaman-frekans bolgesi tabanli algoritmalar ile
Saglanabilir. Zamanin fonksiyonu olarak bir sinyal zaman bélgesinde yer alirken, frekansin
fonksiyonu olarak bir sinyal frekans bolgesindedir. Geleneksel sinyal isleme yaklagimlarinda,
sadece ya frekans ya da zaman bolgesinde bilgiler sunulmaktadir ve bu yaklasimlar ¢ogu zaman
sinyallerin karakteristiklerini tam anlamiyla karsilanmayan duraganligi kullanir. Bununla birlikte,
kalp ve akciger sesleri gibi sinyaller duragan olmayan sinyallerdir [94]. Bu seslerinin sadece zaman
veya frekans bolgesini kullanan algoritmalarla Oznitelik ¢ikarimini yapmak ses verisinin
karakteristigini tam anlamiyla yansitmayacaktir. Dolayisiyla, zaman veya frekans bolgesinin tek
basina kullanildig1 yaklagimlar bu tiir sinyaller hakkinda kapsaml bilgi saglamak icin yetersizdir
[95]. Bu yiizden zaman-frekans gosterimi (ZFG) saglayan yaklasimlar, duragan olmayan sinyaller
icin daha uygundur. Dahasi, son zamanlarda makine 6grenme alaninda sik¢a kullanilan ESA
modellerinde resim haricindeki ses ve biyomedikal isaretlerin ZFG’leri giris olarak
kullanilmaktadir. ZFG'ler zaman ve frekans arasinda bir koprii saglarlar, ayrica zamansal bilgiler
ile spektral bilgileri eszamanl olarak saglarlar. Bu nedenle, ZFG'ler, zamanla degisen frekanslar

iceren sinyallerin temsili ve analizi igin faydalidir [96].

2.2. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Bir fonksiyonun sabit bir zaman araligindaki spektral icerikleri ile ilgili analiz yapilabilir.
Giris sinyali zamana bagli olmadan drneklendiginde, analiz genellikle bir pencere fonksiyonu ve
daha sonra bir Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD) uygulanarak yapilmaktadir [97].

Dijital sinyal islemede isaret, belirli bir zaman aralig1 boyunca (¢ogunlukla bir pencere
fonksiyonuyla tanimlanan) bir ses dalgasmin basinci, bir radyo sinyali veya giinlik sicaklik
okumalar1 gibi zamana gore degisen herhangi bir biiyiikliik veya sinyaldir. Gorlnti isleme
stirecinde AFD i¢in ornekler, bir goriintiiniin satirinda veya siitunundaki piksel degerleri olabilir.

Bir veri dizisinin AFD’si Denklem 2.1 ile hesaplanir.

X(k) = Xii=q1 x(n) e /2rdeD=D/N (2.1)



Fakat bir sinyalin AFD’si, sinyalin spektral igeriginin zamanla nasil degistigini
gostermemektedir. Bu durum, pratikte bir¢ok duragan olmayan sinyal i¢in kritik dneme sahiptir.
Bu nedenle bir sinyalin ZFG’si i¢cin, zamana bagli olarak spektral degisimlerin uygun bir sekilde
tanimlanmasini saglamak i¢in Fourier tabanli analizler olusturulmustur. Bu nedenle, ZFG'nin temel
amact, belirli bir zamanda frekans ekseni boyunca enerji konsantrasyonunu belirlemektir. Ideal bir
durumda, zaman-frekans doniigiimii, anlik bir frekans spektrumunun yerel bilgisini sinyalin
zamansal davraniginin global bilgisi ile birlestirerek, herhangi bir zamanda meydana gelen frekans
bilesenleri hakkinda dogrudan bilgi saglamaktadir [98, 99]

Kisa siireli Fourier doniistimii (KZFD), zaman iginde degisen bir sinyalin yerel boliimlerinin
sinlizoidal frekansini ve faz igerigini belirlemek i¢in kullanilan Fourier ile iliskili bir doniisiimdyiir.
KZFD’nin hesaplanmasi ig¢in zaman eksenindeki uzun siireli bir sinyal esit uzunlukta daha kisa
boliimlere boliinlir ve ardindan her kisaltilmis boliimiin Fourier doniisiimii (FD) pencere
fonksiyonundan gegirilerek ayr1 ayr1 hesaplanir. Boylelikle anlik degisen spektrumlar zamanin bir
fonksiyonu olarak temsil edilmis olunur [100].

Siirekli-zaman durumunda, doniistiiriilecek fonksiyon sadece belirli bir kisa zaman aralig1
icin sifir olmayan bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilir. Elde edilen sinyalin FD’si (tek boyutlu bir
fonksiyon), pencere fonksiyonunun zaman ekseni boyunca kaydirilmasi ile alinir ve bdylece
sinyalin iki boyutlu (frekans-zaman) bir gosterimi elde edilir. Matematiksel olarak durum Denklem
2.2°deki gibi ifade edilir.

X(t,w) = [ x(O)w(t —T)e/tdt (2.2)

Burada o, Hann, Hamming penceresi veya sifira yakin merkezlenmis Gaussian penceresi
gibi pencereleme islevidir ve x(t) doniistiiriilecek sinyaldir. X(t,®), esasen x(t)o(t-t) 'nin FD’sidir
ve girig sinyalinin zaman ve frekans {izerindeki fazin1 ve biiylikliiglinli temsil eden karmagik bir
fonksiyondur.

Ayrik zamanli durumda ise donistiiriilecek veri daha kiiciik g¢ercevelere boliniir. Bu

durumda KZFD Denklem 2.3 teki gibi ifade edilir.
X(m,w) =32 _,x[n]w[n —mle /o" (2.3)

Denklem 2.2’deki ile benzer sekilde, x[n] giris sinyalidir ve w[n] pencere fonksiyonudur.
Bu durumda, m ayriktir ve w siireklidir, ancak ¢ogu tipik uygulamada KZFD, hizli Fourier
dontistimii kullanan bilgisayarlardaki islemlere uygulanir, bu nedenle her iki degisken de ayrik ve
niceldir. Ayrica sizintinin etkisini en aza indirmek i¢in ve kullanilan pencereleme fonksiyonunun
sinir bolgelerindeki sifir olma durumlarini ortadan kaldirmak igin ¢akigma kullanilir. Sekil 2.1 ve
2.2°de sirasiyla otobiis ve siipermarket seslerinin ayrik zamanli KZFD doniigiimlerinin frekans-

zaman gosterimleri verilmistir. Her iki ses sinyalinin kayit uzunlugu 30 saniyedir ve kay1t islemi
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44.1 KHz ornekleme frekansi ile gergeklestirilmistir. Ayrik zamanli KZFD’nin pencere boyutu
1000 ve ¢akigma boyutu 100 olarak ayarlanmustir.

Aynk Zamanh KZFD

120

< g
£ =
o c
3 &
i
5 10 15 20 25
Zaman (s)
Sekil 2.1. Otobiis sesinin ayrik zamanli KZFD doniisiimii
Aynk Zamanh KZFD

110

10
3 g
2 :
i [=
8 8
i

5 10 15 20 25
Zaman (s)

Sekil 2.2. Siipermarket sesinin ayrik zamanlit KZFD doniisiimii
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2.3. Pencere ve Pencereleme Islemi

Boyutlar1 biiyiilk olan sinyaller genellikle daha kolay Fourier doniisiimlerinin
olusturulabilmesi i¢in daha kiiciik boyutlu pencerelere (cergevelere) ayrilirlar. Ayrilan bu
cergevelerin FD’si incelendiginde ana frekans disindaki frekanslarda da genlikler goriiliir. Bu
genliklere spektral sizinti denir. Spektral sizintilar1 yok etmek i¢in pencerenin belli kisimlarini
soniimleyen pencereleme fonksiyonlari kullanilir [98].

Duragan olmayan sinyaller i¢cin Hamming ve Hann daha uyumlu pencerelerdir. Bu

pencereler, yaygin olarak, telefon kanali spektrumu gibi dar bant uygulamalarinda kullanilir.

2.3.1. Hamming Pencereleme Iislemi

Belirli katsayilara sahip bu pencere Richard W. Hamming tarafindan onerilmistir [98].
Hamming pencereleme giris degerlerine gore nasil hesaplanacagi Denklem 2.4’de verilmistir.
1’den 64’e kadar artan giris 6rnegine gére Hamming pencereleme isleminin ¢ikigi Sekil 2.3’te

gosterilmistir.

2nn

w(n) = a — fcos (—) (2.4)

N-1

Burada a, 0,54 olarak, 8 = 1 — a olarak kabul edilmektedir.

1 T T }A#AA&% T T
08t Do"'d’ﬁp o -
0}
of Yo
=06 .
=
1]
Oo4r 1
D z _ T TT |
0
0 10 20 30 a0 50 &0
Ornek

Sekil 2.3. 64 tane 6rnek igin Hamming pencerelemesi

2.3.2. Hann Pencerelemesi

Kosiniis ve Hanning’in olusturdugu takma adlarla gegen Hann penceresi, adin1 Julius von
Hann’den aliyor [98]. Hann pencere fonksiyonun giris degerlerine gore nasil hesaplanacagi
Denklem 2.5’te verilmistir. 1’den 64’e kadar artan giris 6rnegine gore Hann pencereleme isleminin

cikist Sekil 2.4’de gosterilmistir.
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w(n) =0.5 (1 — cos (ZLZ)) = sin? (ﬂ) (2.5)

T T C)(#f}).n-na\.{.% T T
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==y W
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Ornek

Sekil 2.4. 64 tane 6rnek i¢in Hann pencerelemesi

2.4. Spektrogram

Spektrogram, zaman degiskenine gore bir sinyalin frekans spektrumunun gorsel bir
gosterimidir. Spektrogramin gosterim formatinda bir eksen zamani, diger eksen frekansi temsil
etmektedir. Belirli bir zamanda belirli bir frekansin genligini gosteren tgilincii bir boyut ise,
goriintiideki her bir noktanin yogunlugu veya rengi ile temsil edilmektedir. Spektrogramin gésterim
formatlar1 degiskenlik gosterebilmektedir. Genelde yatay eksende zaman degiskeni tercih
edilmektedir. Frekans ve genlik eksenleri, grafigin ne i¢in kullanildigina bagh olarak dogrusal veya
logaritmik olabilir. Spektrogramda genlik ekseni desibel (dB) cinsinden ifade edilir ve logaritmiktir
[102].

KZFD kullanarak spektrogram olusturmak sayisal bir islemdir. Zaman alanindaki sayisal
olarak orneklenmis veriler, genellikle ¢akisan c¢ercevelere boliiniir ve her cergevenin frekans
spektrumunun bilyiikligiini bulmak i¢in AFD tabanli hesaplamalar yapilir. Spektrogram islemi
esasen bir ses sinyalinin w pencereli KZFD’sinin kare biiyiikliigiiniin hesaplanmasina yani gii¢
spektral yogunlugu karsilik gelir [103]. Spektrogram, ayrik zamanl KZFD (X (m, w)) kullanimu ile

Denklem 2.6’daki gibi tanimlanir.
spektrogram(m,w) = |X(m, w)|? (2.6)

Sekil 2.5 ve Sekil 2.6°da sirasiyla Sekil 2.1 ve 2.2°deki ayrik zamanli KZFD gdsterimi
yapilan sinyallerin, ayn1 gergeve ve ¢akisma boyutlar: ile spektrogram gosterimleri verilmistir.
Spektrogramlar1 verilen sinyallerin baskin genliklerinin 0 ile 2.5 KHz arasinda oldugu
goriilmektedir. Ayrica otobiis ve siipermarket spektrogramlari arasindaki desen farki belirgin

sekilde goziikmektedir.
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Sekil 2.5. Otobiis sesinin spektrogrami
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Sekil 2.6. Siipermarket sesinin spektrogrami
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3. OZNIiTELIiK VE SINIFLANDIRMA ASAMASINDA KULLANILAN
YONTEMLER

Tezde, Oznitelik ve siniflandirma agamasinda Evrigimsel Sinir Aglari tabanli yaklagimlar

kullanilmistir. Siiflandirma asamasinda literatiirde en ¢ok kullanilan algoritmalar secilmistir.

3.1. Evrisimsel Sinir Aglar:

Goriintd ile ilgili temsil algoritmalarinda, pikseller kenarlara, kenarlar motiflere, motifler
pargalara, parcalar nesnelere ve sahnelere monte edilmektedir. Bu durum iki yeni soru ortaya
¢ikarmaktadir: Her asamada ne tiir bir yontem kullanilmalidir? Ayrica bu kadar derin ve ¢ok
asamali mimariler nasil egitilir? Giiniimiizde, Evrisimsel Aglar, ilk sorunun cevabi olarak ortaya
cikmistir. Yakin zamana kadar, ikinci sorunun cevabi gradyan temelli 6grenmeyi kullanmakti,
ancak son zamanlarda Derin Ogrenme (DO) konusundaki arastirmalarla birlikte yeni egitim
metotlar1 da gelistirilmistir [104]. Evrisimsel aglarin, tamamen bagli aglara gére hesaplama
maliyeti agisindan daha fazla verimli olmasindan dolay1, ESA modelleri ile birden fazla deneysel
uygulama gerceklestirmek ve iist degiskenleri ayarlamak daha kolaylasmustir.

ESA, makine 6grenmenin bir alt alam olan DO tarihinde de 6nemli bir rol oynamistir. ESA
modelleri 6nceleri, onemli ticari uygulamalari ¢dzen bircok alanda kullanilmustir. Ornegin,
1990'larda, AT&T' sirketinin sinir ag1 arastirma grubu cekleri okumak igin ESA modeli
gelistirmistir [105]. 1990'larin sonunda, NEC sirketi tarafindan da uygulanan bu sistem ABD'deki
biitiin ¢eklerin % 10'unu okumustur. Daha sonra, evrisimsel aglara dayanan bircok optik karakter
ve el yazisi tanima sistemi Microsoft tarafindan kullamlmistir [106]. DO’ye ticari ilginin mevcut
yogunlugu Krizhevski ve arkadaglarinin [107], ImageNet nesne tanima yarigmasini

kazanmalarindan sonra daha da artmustir.

3.2. ESA Kullanim nedenleri

ESA, klasik bir makine O0grenme sisteminin gelistirilmesi i¢in olusturulmustur ve bu
sistemlere goére avantajlari bulunmaktadir. Bu avantajlarin en 6nemlileri, seyrek etkilesimler ve
parametre paylasimudir. Dahast ESA, degisen biyiikliikteki girislerle galismak i¢in kolay bir yol
saglamaktadir.

Geleneksel sinir ag1 katmanlarinda, her bir giris birimi ve her bir ¢ikis birimi arasindaki
etkilesimi agiklayan ayri bir parametreye sahip bir agirlik matrisi ile matris ¢arpim yapilmaktadir.
Bu, her ¢ikis biriminin her giris birimiyle etkilesime girdigi anlamina gelir. Bununla birlikte ESA
klasik bir YSA’ya gore daha seyrek etkilesimlere sahiptir. Ayrica bu duruma seyrek baglanti veya
seyrek agirliklar da denilmektedir. Bu durum, cekirdegin giristen daha kiigiik boyuttaki hale



getirilmesiyle gerceklesir. Ornegin, bir goriintiiyii islerken, giris goriintiisiinde binlerce veya
milyonlarca piksel bulunabilir, ancak bu milyonlarca piksel iginden yalnizca onlarca veya yiizlerce
pikseli kaplayan c¢ekirdeklerden kiigiik ve anlamli oznitelikler saptana bilmektedir. Bu, hem
modelin bellek gereksinimlerini azaltmakta hem de istatistiksel verimliligini artirmaktadir. Bu da,
daha az parametre depolanmasi gerektigi anlamina gelmektedir. Ayrica, ¢ikisa kadar olan
hesaplarda daha az islem gerektigi anlamina da gelmektedir. Genellikle verimlilikteki bu gelismeler
ESA’da oldukgea biiyiik oranda olmaktadir. Ornegin, m tane girisi ve n tane ¢ikis1 olan klasik bir
YSA katmaninda matris carpimi m X n parametre gerektirmektedir ve pratikte kullanilan
algoritmalar i¢in bu durum, belli bir ¢alisma zamanina mal olmaktadir. ESA’da ise Kk (m’den daha
kiiciik) gibi bir giris ile baglanmasi gereken baglanti sayisi sinirlanirsa, o zaman seyrek bagh
yaklasimda sadece k x n parametre gerekli olmaktadir ve bu durumda YSA katmanindan daha az
bir ¢alisma zamanina gerek duyulmaktadir [108].

Sekil 3.1°de 5 girisli (g1, g2, g3, g4, g5) ve 5 gizli katmanh bir klasik sinir ag1 i¢in ¢ikis

biriminin giris birimleri ile etkilesim durumu gosterilmistir.

Sekil 3.1. Klasik bir sinir aginda ¢ikig biriminin girig birimleri ile etkilesim durumu

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi klasik sinir aginda h3 ¢ikis biriminin tiim giris birimleri ile
etkilesimi s6z konusudur. Cikis birimleri ile etkilesimi olan giris birimlerine alict alan da
denilmektedir. Sekil 3.2°de ise yine 5 giris ve 5 ¢ikis birimi bir evrisim aginda bir ¢ikis biriminin
hangi ¢ikiglar ile etkilesimde oldugu gosterilmektedir. Bu evrisim aginda filtre boyutu 3 olarak

secildigi i¢in h3 ¢ikig biriminin g1, g2 ve g3 giris birimleri ile etkilesimi s6z konusudur.
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Sekil 3.2. Basit bir evrisim aginda ¢ikisi biriminin giris birimleri ile etkilesim durumu

Sekil 3.3’te ise klasik bir sinir aginda bir giris biriminin hangi ¢ikislar ile etkilesimde oldugu
gosterilmektedir. Sekilden de goriilecegi tizere g3 girig biriminin tiim ¢ikis birimleri ile etkilegimi

vardir.

Sekil 3.3. Klasik bir sinir aginda girig biriminin ¢ikis birimleri ile etkilesim durumu

Sekil 3.4’te basit bir evrisim aginda bir giris biriminin hangi ¢ikislar ile etkilesimde oldugu
gosterilmektedir. Sekilden de goriilecegi tizere filtre boyutu 3 oldugu igin g3 giris biriminin h2, h3

ve h4 ¢ikis birimleri ile etkilesimi vardir.

o ®
V0
ofof Yolo

Sekil 3.4. Basit bir sinir aginda giris biriminin ¢ikig birimleri ile etkilesim durumu

Sekil 3.2°de evrisimsel agda h3 ¢ikis birimi sadece filtre boyutu kadar giris ile etkilesimde

olsa da evrisimsel ag daha da derinlestik¢e daha da derinde ki ¢ikig birimleri giris birimlerinin hepsi
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veya ¢ogu ile etkilesimde bulunur. Bu durum sekil 3.5’de vurgulanan etkilesim yapisina bir katman

daha eklenerek gosterilmistir.

GRIXD
QXX

Sekil 3.5. iki katmanli bir evrisim aginda ¢ikis1 biriminin giris birimleri ile etkilesim durumu

Sekil 3.5’te gosterildigi iizere s3 ¢ikis biriminin h2, h3 ve h4 ¢ikis birimleri ile etkilesimi
bulunmaktadir. Bu ¢ikis birimlerinin ise tiim giris birimleri ile etkilesimi s6z konusudur.

Parametre paylasimi, bir modelde birden fazla iglem i¢in ayni parametrenin kullanilmasi
anlamina gelmektedir. Geleneksel bir sinir aginda, agirlik matrisinin her elemani bir katmanin
¢iktisin1 hesaplarken sadece bir kez kullanilmaktadir. ESA’da, ¢ekirdegin her iiyesi girigin her
konumunda kullanilir. Evrisim islemi tarafindan kullanilan parametre paylasimi sayesinde her bir
yer i¢in ayr1 bir parametre seti 6grenmek yerine, yalnizca bir agirlik matris setinin 6grenilmesi
yeterli olmaktadir. Bu durum, ileri yayilimin ¢alisma zamanini etkilemez. Ancak, evrisim islemleri
ile bellek gereksinimleri, istatistiksel verimlilik ve geri yayilimdaki hesaplama agisindan geleneksel
bir sinir agina gore daha fazla verimlilik saglanmaktadir. Sekil 3.6’da basit bir sinir ag1 igin
parametre paylasim durumuna bakilacak olunursa koyu renkle gdsterilen ok (agirlik) sadece g3
girig birimi ile h3 ¢ikis birimi arasinda kullanilir. Bu durum diger agirliklar i¢inde s6z konusudur.
Bu yiizden parametre paylasimi yoktur. 5 giris ve 5 ¢ikis birimi olan bu sinir aginda 5x5= 25 adet
farkli agirlik kullanilmaktadir [108].
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Sekil 3.6. Basit bir sinir parametre paylasim durumu

Sekil 3.7°de gosterilen evrisimsel bir agda ise parametre paylasimi ile ¢ok daha az agirlik
kullanilmigtir. Ayni indislere sahip girig biriminden gelen agirlikta w1, kendi indisinden bir sonraki
indisteki giris biriminden gelen agirlikta ®2 ve kendi indisinden bir onceki indisteki girig
biriminden gelen agirlikta ®3 olmak iizere sadece 3 parametre kullanilmigtir. Onemli derecede
azalan bu agirlik parametreleri 6zellikle geri yayilim algoritmalarinda hesaplama maliyetini ciddi

oranda diisiirmektedir.

Sekil 3.7. Evrigimsel bir agda parametre paylagimi

3.3. Evrisim Islemi

Matematikte (6zellikle, fonksiyonel analiz) evrisim, bir isaretin bagka bir isaret tarafindan
nasil degistirildigini ifade eden {igiincii bir iglev iireten matematiksel bir iglemdir. Evrisim iglemi
genel olarak siirekli ve ayrik zamanli olarak gergeklestirilmektedir. Siirekli zamanda evrisim islevi

Denklem 3.1’de gdsterilmistir.
s(®) = (x*w)(t) = [ x(a)w(t —a)da (3.1)

Burada evrisim isleminin simgesel gosterimi yildiz imidir. x, giris isareti ve w, ise
kullanilmak istenilen filtre isareti olarak farz edilebilir. Buna gore Denklem 3.1°de verilen formiile
gore evrisim islemi w filtre isaretinin a ekseninde t kadar 6telenerek ters simetrigi alinir. Daha

sonra, a ekseninde w filtre isareti x giris isaretine dogru kaydirilir. iki isaretin kesisimde oldugu
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tiim durumlara gore integral sinirlar ve integrali alinan fonksiyon degisiklik gosterir. Ayrica, giris
isaretinin ve filtre isaretinin tiirline gore evrisim islemin zorluk derecesi artmaktadir. Bununla
birlikte goriintil, ses, video isleme ve makine 6grenme algoritmalarinda kullanilan veriler belirli bir
ornekleme frekansi ile 6rneklenerek sayisallagtirildig i¢in ayrik zamanli evrisim iglemi daha ¢ok
kullanim alan1 bulmaktadir. Ayrik zamanli evrisim islemi Denklem 3.2°de gosterildigi

hesaplanmaktadir [108].
s[n] = (x *w)[n] = X% x[k]w[n — k] (3.2)

Burada Denklem 3.1°den farkli farkli olarak integral yerine toplam sembolii kullanilmistir.
Uygulanan evrigim isleminin yontemi ise siirekli zamandaki durumla benzerdir. Ayrik w filtre
isaretinin k ekseninde n kadar 6telenerek ters simetrigi alinir. Bu k ekseninde w filtre isareti x giris
isaretine dogru kaydirilir. Isaretlerin kesisim bolgeleri toplanir ve ayrik isaret dizisi elde edilir.
Ayrik zamanli evrigsim islemine Sekil 3.8’de 6rnek verilmistir. Bu evrisim isleminde x[n] =
[2,0,—1,2] ve w[n] =[1, 0,—1] olarak se¢ilmistir. Ayrik  filtre isaretinin ters simetrigi
alinarak ayrik x isaretine dogru kaydirilmistir. Sekil 3.8’de gosterilen 6 adima ((a)-(f)) gore ayrik
evrisim islemi gerceklestirilmistir. Bu alti adimda her kesisim bolgesinde degerler toplanmuistir.

Boylelikle evrigim isleminin sonucu s[n] = [-2,0, 3, —2, —1, 2] olarak elde edilmistir.
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Sekil 3.8. Ayrik zamanli evrigim isleminin 6rnek gosterimi

ESA da kullanilan modeller ¢ogunlukla 2-boyutlu oldugu igin evrisim islemi de 2-boyutlu
olarak yapilir. 2- boyutlu bir evrisim islemi denklem 3.3’te gosterildigi gibi hesaplanir.

s[i,j1 = Xm Xn I(m,)K (i —m,j —n) (3.3)

Burada I, 2-boyutlu giris isareti K ise 2-boyutlu uygulanan g¢ekirdektir. Evrigsim iglemin
sonucu olusan ¢ikis igaretinin satir indisi, i ve siitiin indisi ise j’dir. Cekirdek ile evrisim islemine
maruz kalan giris isaretinin ¢ekirdek sinirlari igerisindeki indisleri satir ve siitun i¢in sirastyla m ve
n olmaktadir. Denklem 3.3’teki evrisim hesaplanmas1 yapilirken dikkat edilmesi gereken dnemli
bir nokta K ¢ekirdek degerleri I giris degerleri ile ¢arpilirken K matrisinin ters simetriginin

kullanilmasi gerektigidir.

Denklem 3.3’teki evrisim 2-boyutlu hesaplamasinin daha iyi anlagilmasi i¢in 6rnek verilecek

11 0 1
olursa I = [2 0 1 2|veK= [; (1)] i¢in ve ¢ekirdek matrisini (K) 1 adim kaydirarak evrisim
11 2 0

islemini asagidaki gibi hesaplanir. Bu hesaplamalarda s ve I matrislerinin indisleri 0’dan K
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matrisinin indisleri -1°den baslamaktadir ve asagidaki esitlikler kullanilirken K
simetrigi olan [é ﬂ matrisi kullanilir,
s[0,0] =Y XnI(mn)K(O0 —m,0 —n)
s[0,0] = 1(0,0)K(0,0) + 1(0,1)K(0,—1) + I(1,0)K(—1,0) + I(1,1)K (-1,
s[00]=1%X14+1x0+2x2+0x1=5
s[01] =Y XnI(mn)K(O0 —m,1 —n)
s[0,1] =1(0,1)K(0,0) + 1(0,2)K(0,—1) + I(1,1)K(-1,0) + I(1,2)K (-1,
s[01]=1%x140Xx04+0x2+1x1=2
s[0,2] =Y X I(m,n)K(0 —m,2 —n)
s[0,2] =1(0,2)K(0,0) +1(0,3)K(0,—1) + I(1,2)K(—1,0) + I(1,3)K (-1,
s[02] =0%x14+1x0+1x2+2x1=4
s[1,0] = X Xn I(m,n)K(1 —m,0 —n)
s[1,0] =1(1,0)K(0,0) + I(1,1)K(0,—1) + I(2,0)K(—1,0) + I(2,1)K (-1,
s[1,0] =2%x14+0%x04+1x24+1x1=5
s[1,1] =Y YnI(mn)K(1 —m,1 —n)
s[1,1] =1(1,1)K(0,0) + I(1,2)K(0,—1) + I(2,1)K(—1,0) + I(2,2)K (-1,
s[1,1]=0%x14+1x0+1x2+2x1=4
s[1,2] =YY I(m,n)K(1 —m,2 —n)
s[1,2] =1(1,2)K(0,0) + I(1,3)K(0,—1) + 1(2,2)K(—1,0) + I(2,3)K (-1,

s[12]=1X1+2%X04+2x2+0x1=5

matrisinin ters

D

D

D

D

_1)

~-1)

(3.4)
(3.5)
(3.6)
3.7)
(3.8)
(3.9)
(3.10)
(3.11)
(3.12)
(3.13)
(3.14)
(3.15)
(3.16)
(3.17)
(3.18)
(3.19)
(3.20)

(3.21)

Esitlik 3.6, 3.9, 3.12, 3.15, 3.18 ve 3.21 indisler gbz Oniine alinarak bir matriste yerine

5 2 4

koyulursa,S:[5 45

] cikisi elde edilir. Ayrica Denklem 3.3’e gore hesaplanan tiim bu evrisim

sonuglarinin, ¢ekirdek matrisinin ters simetriginin alinmamis durumu ile giris matrisinin Ortiigen

kisimlar1 kullanilarak yapilan birebir carpim ile ayn1 sonucu verdigine dikkat edilmelidir. Bu

hesaplamanin gorsel gosterimi Sekil 3.9°da verilmistir. Bununla birlikte girig I matrisinin boyutu
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3x4 ve kullanilan ¢ekirdek matrisinin boyutu 2x2 iken evrisim ¢ikisinda elde edilen matrisin boyutu
ladim kaydirmayla 2x3 olmustur. Girig boyutu ve kullanilan filtre (agirlik veya ¢ekirdek) boyutuna

gore evrigim isleminde elde edilen ¢ikis matrisinin boyutunun ne olacagi Denklem 3.22 ve 3.23’te

verilmistir.
satir boyutu = # +1 (3.22)
S
siitiin boyutu = Y_IZ'—HE +1 (3.23)
S

I(giris) K(cekirdek)
a b c d u v
e f g h y 7
k m n
v cikis
P | au+bv+ey+fz bu+cv+yf+gz cu+dv+gy+zh
eu+vi+ky+lz fu+vg+ly+mz gu+vh+my+zn

Sekil 3.9. iki boyutlu matris durumu igin ayrik zamanli evrisim isleminin 6rnek gdsterimi

Burada G ve Y sirasiyla giris matrisinin satir ve siitun uzunlugu, F; ve Fy ¢ekirdek (filtre)
matrisinin satir ve stitun uzunlugu, E eklenen dolgu uzunlugu ve Ag ise adim sayisidir.
Sekil 3.10°da 224%224x3 boyutundaki bir goriintiiniin 3x3 boyutundaki ¢ekirdek ile evrisim

islemi sonucu olusan goriintiilere yer verilmistir.
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Giris Katmani

1. Filtre ile Evrisim

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200 220

(@) (b)

3. Filtre ile Evrisim

2. Filtre ile Evrisim

20 40 60 BO 100 120 140 160 180 200 220 20 40 60 B8O 100 120 140 160 180 200 220

Sekil 3.10. 224x224x3 boyutundaki orijinal goriintii ve farkli ¢ekirdek matrisleri ile evrisim islemleri

Sekil 3.10’nun (a) bolimiinde gosterilen orijinal goriintiiniin  boyutu (224x224)
degismeyecek sekilde 3 ayri evrisim islemi uygulanmigtir. Boyutun degismemesi i¢in adim sayisi
1 ve dolgu ekleme ise giris goriintiisiiniin satir ve stitun boyutunu 1 adim artiracak sekilde “1”
olarak segilmistir. Farkli agirliklar kullanan ¢ekirdek matrisleri (filtre) ile giris goriintiisii arasindaki
evirisim isleminin ¢ikiglar1 Sekil 3.10’un (b), (¢) ve (d) boliimiinde gosterilmistir. Bu kisimlardan
da goriilecegi lizere agirlik degerlerine gore her boliimde giris goriintiisiiniin farkli kisimlar1 6n

plana ¢ikmustir.

3.4. Aktivasyon Islemi

Aktivasyon fonksiyonlarinin sinir aglarindaki rolii onemlidir. Yapay sinir aglarinda
aktivasyon fonksiyonlarina, ger¢ek diinyada var olan dogrusal olmayan bilgileri 6grenmek i¢in
ihtiya¢ duyulmaktadir. Geleneksel bir sinir agindaki bir néronun girisi agirliklar (w;) ile girdilerin

(x;) carpimi ve bu carpima bias degerinin eklenmesinden olusur (w;x; + b). Bu dogrusal
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fonksiyonun dogrusal olmayan bir fonksiyonla etkilesiminden ndron ¢ikist olusturulur. Bu igleme
aktivasyon islemi denir.

Hedeflenen 6grenmeyi gergeklestirmek i¢in sinir aglarinda kullanilan agirliklar c¢esitli
optimizasyon teknikleri ile siirekli glincellenmektedir. Bu giincelleme yapilirken ¢ikista elde edilen
hatadan baglayarak geri yayilim algoritmasi ile agirliklar hatayr azaltacak sekilde siirekli
degistirilir. Geri yayilim algoritmasi kullanimiyla ileri yonde kullanilan tiim denklemlerin zincir
kurali ile kismi tiirevleri alinarak parametre degisim degerleri hesaplanir. Bu yiizden uygun
aktivasyon fonksiyonunu se¢mek bir sinir agi modelinde ¢ok Onemlidir. Geleneksel YSA
modellerinde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari arasinda en ¢ok bilineni sigmoid

fonksiyonudur [109]. Girdilere gore bir sigmoid fonksiyonun degisimi Denklem 3.24 ile elde edilir.

sigmoid = (3.24)

1+e~t

YSA’da popiiler olan sigmoid aktivasyon fonksiyonu ESA gibi daha ¢ok katmanli aglar
kullanilmaya baslandiktan sonra gradyanlarin kaybolmasi adi verilen sorunlar olusmustur. Bu
sorun hatalar1 minimize etmek icin sigmoid fonksiyonun kismi tiirevi alinirken olusmustur. Sekil

3.11°de bir sigmoid fonksiyonu ve tiirevinin nasil degistigi gosterilmistir. Girdi degeri olarak -10

ve 10 arasinda diizenli araliklarla degisen sayilar kullanilmistir.

sigmoid
sigmoid turevi

/

0.8 |

05 { 1
0.4 -

0.3 |

) I i i L L I .l.'-"l"- = L |
-10 -B 5 -4 =2 0 2 4 6 ] 10

Sekil 3.11. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu ve Tiirevinin Degisimi

Sekil 3.11’de goriilecegi tizere sigmoid fonksiyonun tiirevinin maksimum oldugu deger 0
girdisinde 0.25’tir. Eger ESA gibi ¢ok katmanl bir agda zincir kurali ile birlikte bir¢ok sigmoid

fonksiyonu kismi tiirevinin ¢arpildigi diisiiniiliirse bu degerler daha da kiiciilecektir. Sonug olarak
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eski agirlik degerleri ile yeni agirlik degeri hemen hemen ayni olacaktir ve 6grenme islemi ¢ok
zorlasacaktir [110]. ESA modellerinde bu sorundan kurtulmak igin Diizlestirilmis Dogrusal Birim
(DDB) katmani kullanilmustir [111]. Bu katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonun girdilere gére
degisimi Sekil 3.12’de verilmistir.

45°

H» 7

Sekil 3.12. DDB katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonu

Sekil 3.12’de “z” aktivasyon fonksiyonun girisi, “0” ise aktivasyon fonksiyonun ¢ikisidir ve
aktivasyon fonksiyonu o = f(z) = max(0, z) ile ifade edilir. Bu aktivasyon fonksiyonu pozitif
bolgede dogrusal gibi goziikse de negatif bolgedeki tiim girdi degerlerine karsilik ¢ikislar 0 yaptigi
icin dogrusal degildir. Ayrica DDB katmaninda negatif girdilerin sifira ¢gekilmesi ile 6grenme hizi
artmaktadir. Sekil 3.10°da evrisim islemi uygulanmig goriintiilerin DDB katmaninda aktivasyon
islemine uygulandiktan sonraki durumu Sekil 3.13°de gosterilmistir. Sekil 3.13’iin iist kisminda
goriintiiler 3 farkli agirliga sahip filtre ile yapilan evrisim isleminin sonucu goriilmektedir. Sekil

3.137ln alt kisminda ise bu evrigsim iglemlerini DDB katmanindan gegirilmis hali gdsterilmistir.
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1. Filtre i¢in Evrigim 2. Filtre i¢in Evrisim 3. Filtre i¢in Evrisim

ol

3. Evrisim i¢in ReLU

1. Evrisim i¢cin ReLU

@0 WO I

Sekil 3.13. Evrisim ¢iktilarina DDB katmaninin uygulanmasi

3.5. Havuzlama Katmam

Havuzlama islemi, genellikle DDB katmanindan sonra gergeklestirilmektedir. Havuzlama
isleminin temel amaci bir sonraki evrisim katmani i¢in giris matrisinin satir ve siitun boyutunun
azaltilmasidir. Havuzlama katmaninda ¢ikista matrisin derinlik boyutu degismez. Ayrica
havuzlama katmaninda yapilan bu igleme asag1 drnekleme de denilmektedir. Havuzlama iglemi
sonucu veride bilgi kayb1 olusmaktadir. Bu bilgi kaybini iki yénden faydas: bulunmaktadir. flk
olarak, kendisinden sonra bulunan ESA katmanlari i¢in daha az hesaplama islemi yapilir. ikinci
olarak ise agin ezberlenmesi onlenir. Evrisim katmaninda oldugu gibi belli filtreler giris matrisine
uygulanir. Bu filtreler giris matrisi iizerinde belli bir adim kaydirma degerine gore gezdirilerek girig
matrisinin filtre siirlart i¢indeki maksimum, minimum ve ortalama degerlerinden bir tanesi
kullanilarak havuzlama islemi yapilir [111]. Yapildigi islemlere gore bu katman maksimum,
minimum ve ortalama havuzlama katmani adin1 almaktadir. Daha iyi sonug verdigi i¢in cogunlukla
maksimum havuzlama kullanilir. Havuzlama katmanindan 6nceki evrisim katmaninda kullanilan
filtre sayis1 kadar matriste havuzlama islemi gerceklestirilir. Bununla birlikte ESA’larda DDB
katmanindan sonra havuzlama katmaninin kullanilmas: sart degildir. Havuzlama katmaninda giris

ve filtre boyutuna gore ¢ikis boyutunun ne olacagi Denklem 3.25-3.28’e gore hesaplanir.

Cikis boyutu = A, X By X C, (3.25)
4, =04y (3.26)
B, =¥D 4 (3.27)
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C, =0 (3.28)

Burada, 4,, B, ve C, sirasiyla giris matrisindeki genislik, yiikseklik ve derinlik boyutu olup
A,, B, ve C, ise sirasiyla havuzlama islemi sonrasi ¢ikis matrisindeki genislik, yiikseklik ve
derinlik boyutudur. F, filtre boyutu ve S, adim kaydirma boyutudur. Sekil 3.14’te 4x4 boyutlu giris
verisine, 2x2 boyutlu maksimum havuzlama islemi yapan filtre hem 1 adim kayma hem de 2 adim
kayma ile uygulanmigtir. 1 adim kayma ile ¢ikis matrisinin boyutu 3x3 ve 2 adim kayma ile ¢ikig

matrisinin boyutu 2x2 olmustur.

Maksimum
Havuzlama
Giris Matrisi
Cikis Matrisi
\ 5 ) X 6 1 1 2 2 1
1 adim 6 5 3
6 | 1| 2 | 1 |kaydima| ¢ | 1 1| 2 2 | 1
9 2 7 4 9 2 2 7 7 4
9 7 8
5 1 2 8 9 2 2 7 7 4
5 1 1 2 2 8
Maksimum
Giris Matrisi Havuzlama
. 5 5 3 4 5 2 3 .
2 adim Cikis Matrisi
6 1 2 1 | kaydirma | 6 1 2 1 i 4 5
9 2 7 4 9 2 7 4 6 1
5 1 2 8 5 1 2 8

Sekil 3.14. Maksimum havuzlama 6rnek gosterimi

Sekil 3.13’te verilen DDB katmani ¢ikis goriintiilerinin maksimum havuzlama katmanindan
sonraki degisimi Sekil 3.15’te verilmistir. Bu katmanda 2x2’lik filtre boyutu ile 2 adimlik kaydirma
yapildigi i¢in girig goriintiisiiniin boyutu 224x224°ten 112x112’ye diismistiir. Ayrica bu boyut

diistimiinden dolay1 goriintiilerin ¢dziiniirliigliniin dolayisiyla netliginin de diistiigi goriilmektedir.
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1. Evrigim i¢in ReLU 2. Evrisim i¢in ReLU

Maksimum Havzulama

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

Sekil 3.15. Maksimum havuzlama ile goriintiilerin degisimi

3.6. Toptan Normallestirme Katmam

Cok derin modeller, c¢esitli fonksiyonlarin veya katmanlarin birlesimini igermektedir.
Gradyan inme, diger katmanlarin degismedigi varsayimi altinda her bir parametrenin nasil
giincellenecegini anlatmaktadir. Uygulamada, tim katmanlar ayn1 anda giincellenmektedir. Fakat
giincelleme yapilirken diger islevlerin (diger katmanlar ve girisleri) sabit kaldig1 varsayimi altinda
hesaplanan giincellemeler kullanilir ve olusturulan birgok islev ayni anda degistirilir. Bu da ESA
gibi ¢cok katmanli ag yapilarinda agirliklarin istenilen diizeyden kaymasina neden olur. Bu durumda
“i¢ degisken degisme” problemine neden olur. Bu problemi diizeltmek i¢in loffe ve Szegedy Toptan
Normallestirme (TN) algoritmasini 6nermislerdir [112]. Toptan normallestirme katmani hem agin
egitim siiresini hem de agin ilk baslatilmasinda kullanilan agirlik degerlerine karsi hassasiyeti
azaltmaktadir. Bu algoritma Denklem 3.29-3.32’de gosterildigi gibi olusturulur. Denklem 3.29°da
normallestirilmis etkilenim (xX;) degeri, giris (x;), mini-toptan ortalama (m;) ve mini toptan

degisinti (vp) degerleri ile hesaplanir.

., = XM (3.29)
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Burada €, bir sabitttir ve v, ’nin kiiciik olmasi durumunda sayisal kararligin korunmasina

yardimct1 olur.

My~ T X (330)
1
Up= > Nimg (X —mp)? (3.31)

Son olarak TN katmanindaki etkilenim (y;) kayma ve 6l¢ek parametreleri birlikte hesaplanir.

Burada a ve b sirasiyla kayma ve olgek faktorleridir. Ayrica bu faktorler egitim islemi

stiresince Ogrenilebilir parametrelerdir.

3.7. Tam Bagh Katman

Tam Bagli Katmanda bir dnceki katmandan gelen ve yiikseklik, genislik ile derinlik
degerlerine sahip olan matris verileri ilk 6nce sadece vektor yapisinda olacak sekilde diizlestirilir.
Bundan sonraki ag yapisimin baglanti durumu klasik bir MLP ile benzerdir. Kullanilacak olan
mimaride istege bagl olarak ara Tam Bagli Katmanlar olusturulur. Ornek verilecek olunursa
AlexNet ve VGGNet gibi 6nceden egitilmis ESA modellerinin yapisinda ara Tam Bagh Katman
(TBK) bulunmaktadir. A§ mimarisinde en son olarak kullanilacak olan TBK’da her giris verisi i¢in
toplam sinif sayis1 kadar simif olasilik skorlari bulunmaktadir. Ornegin 4 sinifli 500 egitim
verisinden olusan bir makine 6grenme probleminde TBK ¢ikisinda her veri i¢in 4 tane olmak {izere
500x4 boyutunda bir yiiksek seviyeli 6znitelikleri temsil eden matris olusturulur. TBK’nin temsili
gosterimi Sekil 3.16’da verilmistir. Bu gosterimde 6nceki katmanlardan gelen filtre sayis1 kadar
matris verisi diizlestirilmekte ve sonra her egitim verisi i¢in sinif sayis1 kadar noéron kullanilarak

TBK olusturulmaktadir.
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Diizlestirme

Tam Bagli Katman

Onceki Katmandan Filtre Sayist
Kadar Gelen Matrisler

Sekil 3.16. Tam Bagli Katman temsili gosterimi

3.8. Seyreltme Katmani

Seyreltme, ¢ok katmanli bir YSA modelini diizenli hale getirmek igin kolay ve gii¢lii bir
yontem sunmaktadir [113]. Seyreltme, bir¢ok biiyiik sinir aginin topluluklart igin torbalamanin
pratik hale getirilmesi ve asir1 6grenmenin engellemesi i¢in bir yontem olarak diigiiniilmiistiir.
Torbalamada, birden fazla modelin egitilmekte ve her test Orneginde birden fazla modelin
degerlendirilmektedir. Her modelin biiyiik bir sinir ag1 oldugu durumlarda, aglarin egitilmesi ve
edilmesi calisma siiresi ve bellek agisindan maliyetli olmaktadir. ESA modellerinde de aglar
egitilirken egitim verileri toptan egitilmez. Once belli bir boyutta kiigiiltiilmiis toptan gruplara
(modellere) ayrilir. Daha sonra egitim islemi gergeklestirilir ve her bir grubun ¢ikisindan alinan
degerlerin ortalamasi alinarak bir ¢ikis belirlenir. Genelde 5-10 arasinda sinir agindan olusan
topluluklarin kullanilmasi yaygindir. Szegedy vd. [114] 2014 yilindaki ILSVRC goriintii
smiflandirma yarigsmasini kazanmak igin alt1 tane sinir ag1 modeli kullanmistir, ancak seyreltme
katmanini kullanmadigindan egitim islemi daha hizli bir sekilde hantallagsmistir. Bu durumdan
sonra biiyik ESA modelleri i¢in seyreltme katmani kullanimi yayginlagsmistir. Seyreltme
katmaninda belli esik degerine gore her sinir ag1 modelinde rastgele bazi diigiimler ve baglantilar
isleme sokulmaz. Klasik bir YSA’da seyreltme isleminin temsili gosterimi Sekil 3.17°de
verilmistir. Sekil 3.17’nin (a)-(g) gosteriminde seyreltme iglemi yapilmamis 2 katmanl basit bir

sinir agindaki farkli rastgele seyreltme senaryolar gosterilmistir.
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Sekil 3.17. Seyreltme katmanindaki seyreltme senaryolari

3.9. Esiksiz En Biiyiik islev Katmam

ESA’da TBK c¢ikisinda bulunan her giris verisi i¢in sinif sayis1 kadar vektor degerleri
bulunmaktadir. ESA’da bu degerleri uygun simif degerine atamak Esiksiz En Biiyiik Islev (EEBI)
kullanilir [115]. EEBI her veri igin olasilik skoru iirettiginden ¢ok smifli smiflandirma

problemlerinde tercih edilir. EEBI Denklem 3.33 ile hesaplanur.

j— eyi
S; = 57 (3.33)
Burada S;, her deger igin EEBI cikisidir ve her “j” degeri siniflara ait olma olasilig1 i¢in
hesaplanir. TBK’dan gelen degerleri ise “y;” temsil eder. EEBI ¢ikisindan alinan tahmin sinif

etiketleri ile gergek sinif etiketleri arasindaki hata, Capraz Diizensizlik (CD) maliyet fonksiyonu ile

hesaplanir. CD maliyet fonksiyonu Denklem 3.34 ile hesaplanur.
D(S,L) = — X;Lilog(Sw)) (3.34)

Burada L; gergek sinif etiketi degerleridir. CD maliyet fonksiyonu ¢ikisinda alinan deger ne

kadar az ise tahmin hata orani o kadar az olur. Bu hata orani istenilen degerlere inene kadar farkl
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optimizasyon teknikleri ile agdaki biitiin Ogrenilebilir parametreler giincellenir. Bir 6nceki
katmandan gelen verileri (Y;) kullanarak EEBI ve sonrasinda yer alan CD maliyet islevi ile ilgili

basit bir ¢oziim Sekil 3.18’deki yapiya gore hesaplanmustir.

Vi Si
92
@ e2rekell @ > iog %
el Y
@ elrelreld @ > -log 4>® > + 035
povrr il T N
2 1, .01
0,1 g rete 0,1 | -log X
Q O/ \_/

Sekil 3.18. EEBI ve CD maliyet islevi 6rnek gosterimi

Sekil 3.18’de ilk énce Denklem 3.34 kullanilarak EEBI olasilik degerleri ve sonrasinda
Denklem 3.34 kullanilarak CD maliyet islevi cikisindaki yitim elde edilmistir. Bu yitim degeri

istenilen degere ulagincaya kadar egitim islemi siirdiirtiliir.

3.10. ESA’da Sik Kullamilan Optimizasyon Teknikleri

Her sinir aginda istenilen dogruluk skorlarina ulasmak i¢in aglar arasi katmanlarda kullanilan
agirliklar istenilen hata degerine ulagincaya kadar siirekli giincellenmesi gerekir. Bu gilincelleme
islemi belli kurallar ile yapilir. Aglarda kullanilan agirliklarin birbiri ile etkilesimi g6z Oniine
almarak yeni agirlik degerleri hesaplanir. Agirliklarin etkilesimi bir sinir ag1 mimarisinde girigten
cikisa kadar devam ettigi icin agda ileri ve geri yonde siirekli matematiksel islemler yapilmaktadir.
Geri yonde hesaplar yapilirken Zincir Kurali uygulanir. Zincir kurali, bir ¢iktinin kendisini dolayl
olarak etkileyen bir girise gore degisimi bulunmak istendigi zaman uygulanir. Basit bir 6rnek
vermek gerekirse z = 2y + 5 ve y = 3x + 6 olsun. Degisken z’nin degisken x’e gore degisimi,

Az Ay

5 . . .. 5 . . .. Az .
z’nin y’ye gore kismi tiirevi ile y’nin z’ye gore kismi tiirevinin ¢arpimi ( B iy i ) ile bulunur.

Sinir aglarinda ise istenilen hedefe ulagsmak i¢in agdaki 6grenilebilir parametreler, yitim islevi (L)
temel alinarak giincellenir.

Makine 6grenme algoritmalarinda en ¢ok kullanilan optimizasyon tekniklerinin basinda
Rastgele Gradyan Inisi (RGI) optimizasyonu gelmektedir. Bir sinir aginda yitim fonksiyonu ve

agirliklar kullanilarak RGI optimizasyonu Denklem 3.35te gosterildigi gibi hesaplanr.
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JaL

a(x)i

Wit1 = W; — 1 (3.35)

Burada 7, 6grenme oranidir ve keyfi olarak segilebilir. Fakat tiim egitim siiresince tek bir
ogrenme orant kullanmak makul se¢im degildir. Ciinkii 6grenme orani biiyiik se¢ilirse yitim islevini
en az hata degerini saglayan global minimum noktasi atlanabilir. Bununla birlikte 6grenme orant
kiiciik secilirse egitim siiresi uzayabilir. Bunun i¢in ag parametreleri giincellenirken 6grenme
oraninda genelde iki yol izlenir. Bunlardan ilki egitim basinda yiiksek 6grenme orani, ortasinda
daha kiiciik bir 6grenme oran1 ve sonunda daha da kiiciik bir 6grenme oran1 kullanmaktir. ikinci ve
daha akilli bir yol ise 6grenme oranini, bir dnceki 6grenme oranina ve i¢ginde bulunulan andaki
dongili sayisina bagli olarak iistel olarak azaltmaktir. Bu sekilde 6grenme oraninin degisimi
Denklem 3.36°da verilmistir.

i

Ni =1Mi-1€ 20 (3.36)

Fakat 6grenme oranindaki bu ayarlamalara ragmen 6grenilecek verilerde giiriiltii varsa ve ilk
ag baglatma parametreleri hedef degerden ¢ok uzak segilmisse egitim siiresi yine de uzamaktadir.
Bu problemin {istesinden gelmek igin Sutskever vd. [116] RGI optimizasyonuna bir momentum
algoritmasim1 adapte etmistir. Bu optimizasyon teknigine Rastgele Gradyan inisi Momentum
(RGIM) optimizasyonu denilmektedir. RGIM optimizasyonu DO algoritmalarinda sikca
kullanilmaktadir. RGIM optimizasyon teknigi ile agirliklar Denklem 3.37°deki gibi hesaplanur.

oL oL
Wir = 0= N5 () = g (= 1) (3:37)

Burada a, 0-1 arasinda degisen herhangi bir katsayisidir ve genelde 0,9 olarak segilmektedir.
“t”, i¢inde bulunan dongiideki degerleri, “t — 1” ise bir dnceki dongiide kullanilan degerleri temsil
etmektedir. Denklem 3.36’ya dikkat edilecek olunursa, bir 6nceki dongiide kullanilan degisim
degerleri i¢ginde bulunulan dongiideki degisim degerlerini belli bir oranda etkilemektedir. Boylece
Ogrenilebilir parametreler hizli degisirken birden yavaglamaz veya yavas degisirken birden
hizlanmaz. RGI ve RGIM optimizasyonlari kullanilarak yitim degerlerinin 2 boyutlu eksendeki
degisiminin 6rnek bir gosterimi Sekil 3.19°da verilmistir. Bu gosterime gore RGI optimizasyon
teknigi istenilen yitim degerine, RGIB optimizasyon tekniginden daha fazla adimda ulagmstir.

Baska bir deyisle RGIB optimizasyon tekniginin egitim islemi daha az zaman almustir.
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Sekil 3.19. RGI ve RGIB optimizasyon teknikleri igin yitim degerinin degisimi

3.10.1. Uyarlanabilir Ogrenme Oranlar1 Kullanan Optimizasyon Teknikleri

YSA arastirmacilart 6grenme hizinin, giivenilir bir sekilde ayarlanmasi en zor olan iist
degiskenlerden biri oldugunu ve model performansi iizerinde énemli bir etkiye sahip oldugunu fark
etmistir [116]. Yitim islevi genellikle parametre uzayindaki bazi yonlere oldukca duyarlidir.
Momentum algoritmasi ile bu sorunlar bir sekilde hafifletilmistir, ancak bu yapilirken baska bir tist
degisken eklenmistir. Bu ylizden arastirmacilar 6grenme oranlar1 {izerine yogunlasmustir.
Duyarlilik yonlerinin verilerdeki eksen hizalar1 baglantili oldugu kabul edilmesi durumunda, her
parametre i¢in ayr1 bir 6grenme orani kullanan algoritmalar gelistirilmistir.

Delta-bar-delta algoritmasi, bireysel Ogrenme oranlarimi egitim sirasinda model
parametrelerine uyarlamaya yonelik bir sezgisel yaklagimdir [117]. Yaklasim, basit bir fikir {izerine
olusturulmustur. Bu yaklasimda verilen bir model parametresine gore yitimin kismi tiirevi ayni
isaret olarak kalirsa, 6grenme orani artmalidir. Bu parametreye gore kismi tiirev isareti degisirse,
ogrenme orani diigiriilmelidir. Bu algoritma sadece Tam Toptan Optimizasyon teknikleri igin
uygulanabilmistir. Bu algoritmanin dezavantaji biiylik veriler egitim siiresinin ¢ok uzamasidir.

Son zamanlarda ise egitim verilerini belli gruplar halinde egitip, parametrelerini uyarlayan
optimizasyon teknikleri gelistirilmistir. 2011 yilinda 6ne siiriilen AdaGrad algoritmasi, tiim model
parametrelerinin 6grenme oranlarini, tiim onceki kare degerlerinin toplaminin karekdkii ile ters
orantili olarak dl¢ekleyerek uyarlama yapmaktadir [118]. Yitimin en biiyiik kismi tiirevine sahip
olan parametreler, 6grenme oranlarinda buna bagli olarak hizli bir diisiise sahipken, kiigiik kismi
tirevli parametreler, O6grenme hizlarinda nispeten kiiglik bir diigiise sahiptir. AdaGrad

algoritmasinda agirliklarin degisimi Denklem 3.38 ve 3.39’a gore hesaplanir.
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Aw;(t) = NGO ®) (3.38)
Gi() = Gi(t — 1) + (o (t))2 ,Gy(0) =0 (3.39)

Burada “e” kiigiik bir degerdir ve G;(t)’nin sifir olma durumuna kars1 denkleme eklenmistir.
Digbiikey optimizasyonlarda, AdaGrad algoritmasi istenen bazi teorik ozelliklere sahiptir. Fakat
bununla birlikte, deneysel uygulamalarda derin sinir agi modellerinin egitimi i¢in egitimin
baglangicindan itibaren gradyan karelerin birikiminin etkili 6grenme hizinda erken ve asir1 bir
diisiise yol acabilecegi bulunmustur. Bu nedenle AdaGrad optimizasyon teknigi bazi DO
modellerinde iyi sonug verirken bazi DO modellerinde iyi sonuc¢ vermez. Bu nedenle, disbiikey
olmayan ortamda daha iyi performans elde etmek i¢in Adagrad algoritmasina agirlikli ortalama
eklenerek RMSProp algoritmasi gelistirilmistir [119].

Bir sinir agim egitilirken Sekil 3.20°de gosterildigi gibi digbiikey olmayan bir islevle
karsilasildiginda, 6grenme yoriingesi bir¢ok farkli yapidan gegebilmekte ve sonunda yerel bir

minimum bolgeye ulasabilmektedir.

f(x)

7

Yerel Minimum

Global Minimum

7
X

Sekil 3.20. Digbiikey olmayan bir fonksiyonun gosterimi

Boyle bir durumda AdaGrad algoritmasi 6grenme oranini, gradyanlarin karesinin biitiin gegmisine
gore kiigliltirken global minimum noktasina varmadan ¢ok kii¢iiltiilmiis olabilir. Bu durumu
engellemek i¢cin RMSProp algoritmasi, ge¢misi asir1 gegmisten silmek i¢in agirlikli olarak azalan
bir ortalama kullanmaktadir. RMSProp algoritmasinda Denklem 3.38 degismezken Denklem 3.39,
Denklem 3.40°da gosterildigi gibi degistirilir.

G(O) =BGt =) + (1= B) (2 () ,6:(0) =0 (3.40)
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Burada g, 0-1 arasinda degisen hareketli ortalamanin skaler degisimini belirleyen bir sayidir
ve genellikle 0,9 olarak segilir.

RMSProp optimizasyon tekniginde momentum degerine ayarlama yapan bir algoritma
bulunmamaktadir. 2015 yilinda RMSProp optimizasyon teknigine momentum algoritmasi
uyarlanarak giiclii bir optimizasyon teknigi gelistirilmistir [120]. Bu optimizasyon teknigine Adam

algoritmasi denilmistir. Adam algoritmasi RMSProp algoritmasinin Denklem 3.38’de kullanilan
% (t) gradyanin “M;(t)” momentum degiskeni ile degistirilmesiyle olusturulmustur. Bu degisim

Denklem 3.41 ve 3.42°de gosterilmistir.

Aw;(t) = — \/F?t)%Mi(t) (3.41)
Mi() = aM;(t — 1) + (1 — @) = (t), M;(0) = 0 (3.42)

Boylelikle Adam optimizasyon algoritmasinda hem momentum hem de Ogrenme orani

uyarlanabilir sekilde ayarlanabilmektedir.

3.11. Onceden Egitilmis ESA Modelleri

LeChun vd. [121] 1998 yilinda Sekil 3.21°de g6sterilen ESA mimarisi ESA modellerine
onciilik etmistir. Bu ESA modelinin 7 seviyeden olusan ve ¢ok derin olmayan bir yapisi
bulunmaktadir ve girig katmaninin boyutu 32x32 olacak seklide olusturulmustur. Bu ESA modeli
yiiksek ¢oziiniirliikli ve ¢ok sayida goriintiilerin taninmasi igin yetersiz kalmugtir.

LeNet-5 modelinden sonraki ESA modelleri, biiyiik 6lgekli resimleri tanimaya yonelik
smiflandirma problemleri i¢in olusturulmustur. Bu ESA modelleri arasinda ILSVRC yarismalari
i¢in hazirlanan modeller yarismada derece yapmis modellerdir. Bu modellerin hepsi 1000 sinifli
olmak iizere 1 milyondan fazla goriintii ile egitilmistir. Bu modellere genel olarak 6nceden egitilmis

ESA modelleri denilmektedir. Bu modellerle ilgili bilgiler Tablo 3.1’de verilmistir.
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LeNet-5

Giris Katmam

Evrisim Katmani

Havuzlama
Katmam

Havuzlama
Katmant

Cikis Katmani

Sekil 3.21. LeNet ESA modeli

Tablo 3.1. Yaygin kullanilan ESA modelleri ile bilgiler

ESA modelleri Katman sayisi Parametre Giris Boyutu Yarisma Adi
Sayisi(milyon)

AlexNet 8 61 227%227 ILSVRC 12
VGG16 16 138 224x%224 ILSVRC 14
VGG19 19 144 224x224 ILSVRC 14
GoogleNet 22 7 224x224 ILSVRC 14
ResNet18 72 11,7 224x224 ILSVRC 15
ResNet50 177 25,6 224x224 ILSVRC 15
ResNet101 342 44,6 224x224 ILSVRC 15

3.11.1. AlexNet

Alex vd. [45] digerleri tarafindan tasarlanan ESA modeli 2012 yilinda diizenlenen ILSVRC
gOriintii tanima yarismasinda birinci olmustur. Ag yapisi LeNet-5 modeline benzemektedir. Ayni
seviyede 8 blok katman olmak {izere toplam 25 katmandan olusan bir mimarisi mevcuttur. Evrisim
filtreleri 11x11, 5x5 ve 3x3 boyutunda olup maksimum havuzlama katmani(filtre boyutu 3x3 ve 2
adimlik kayma ), DDB katmani, ikisi 4096 digeri 1000 boyutlu olmak iizere 3 tane TBK ve
seyreltme katmani kullanilmistir. Ayrica evrisim katmanlarinin ¢ikisinda model performansini
hizlandirmak i¢in normallestirme islemi yapilmigtir. AlexNet modeli ile yarismada alinan en iyi
hata sonucu %16,4 olmustur. AlexNet modelinin giris katmanindan son TBK’ya (fc8) kadar olan

mimarisi Sekil 3.22’de verilmistir. TBK katmanindan sonra EEBI katmani ile siniflandirma islemi
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yapilmaktadir. Her evrisim iglemimin ardindan DDB katmani ve maksimum havuzlama katmani
bulunmaktadir. Ayrica fc6-fc7 ve fc7-fc8 TBK katmanlart arasinda seyreltme katmani
kullanilmugtir. Ayrica AlexNet modelinde parametreleri optimize etmek igin RGIM optimizasyon

teknigi kullanilmstir.

j Evrisim 1 Evrisim 2 Evrisim 3 Evrisim 4 Evrigim 5
N — 4 4 1
\\i\> — —— mtimt
>
|~ — 6 6 0
-~ 13x13x284 13x13x284 13x13%256
L 27x27%256 fc6  fc7 fc8
55x55x96

L AlexNet

227x227x3

Sekil 3.22. AlexNet modeli

3.11.2. VGGNet

Simonyan vd. [46] digerleri tarafindan tasarlanan ESA modeli 2014 yilinda diizenlenen
ILSVRC goriintii tanima yarismasinda GoogleNet modelinin ardindan ikinci olmustur. Blok yapisi
itibariyle AlexNet modeline benzemekle beraber daha fazla 3x3 boyutunda evrisim filtreleri
kullanilmistir. VGGNet modelinin egitimi, yiiksek kapasiteli 4 tane grafik islemci birimi ile 3 hafta
siiresinde gergeklestirilmistir. VGGNet modelinin VGG16 ve VGGI19 olmak tizere 2 modeli
bulunmaktadir. VGG16 modelinin mimarisi Sekil 3.23’te verilmistir. Sekilden goriilecegi lizere
Blok 1, 2 ve Blok 3, 4, 5’in i¢inde bulunan katmanlarin hiyerarsisi birbirine benzerdir. Ayrica TBK
katmanlarinin yapist AlexNet modeli ile birebir aymdir ve %50 ile seyreltme katmam
kullanilmistir. VGG16 modelinde kullanilan biitiin evrigim filtrelerinin boyutu 3x3’tiir ve 1 adimlik
kayma ve dolgu ile filtreleme yapilmaktadir. Blok numaralarina gore kullanilan filtre sayilar
degismektedir. Blok 1, 2, 3, 4 ve 5 i¢in kullanilan filtre sayisi sirastyla 64,128, 256, 512 ve 512°dir.
Tiim mimari boyunca kullanilan maksimum havuzlama filtresinin boyutu 2x2’dir ve 2 adimlik
kayma ile filtreleme yapilir.

VGG19 modelinin yapisi Sekil 3.24’te verilmistir. Sekilden goriilecegi iizere VGG19 modeli
VGG16 modelinin Blok 3, 4 ve 5 nolu kisimlarina birer adet evrisim ve DDB katmani eklenmesiyle

olusturulmustur.
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VGG16

[ Evrigim 3.1 ] [ Evrisim 4.1 ] [ Evrigim 5.1 ]
T T T
Evrisim 1.1 [ Evrigim 2.1 ] [ DDB 3.1 ] [ DDB 4.1 ] [ DDB 5.1 ] [ FC6 TBK ]
T T T T T
[ DDB 2.1 ] [ Evrigim 3.2 ] [ Evrigim 4.2 ] [ Evrigim 5.2 ] [ DDB 6 ]
T T T T T
[ Evrisim 2.2 ] | [ DDB 3.2 ]  E— [ DDB 4.2 ] > [ DDB 5.2 ] —» [ FC7 TBK ]
T T T T T
[ DDB 2.2 j [ Evrisim 3.3 j [ Evrisim 4.3 j [ Evrisim 5.3 j [ DDB 7 j
T T T T T
[ Max-Havuzlama 2 j [ DDB 3.3 ] [ DDB 4.3 ] [ DDB 5.3 ] [ FC8 TBK j
T T T
Blok 1 Blok 2 [ Max-Havuzlama 3 ] [ Max-Havuzlama 3 ] [ Max-HavuzIamaB‘]
EEBI Katman1

Blok 3 Blok 4 Blok 5

Sekil 3.23. VGG16 modeli

VGG19
[ Evrisim 3.1 j [ Evrisim 4.1 j [ Evrisim 5.1 j
[ DDB 3.1 j [ DDB 4.1 j [ DDB 5.1 j
I I I
[ Evrigim 2.1 ] [ Evrisim 3.2 ] [ Evrigim 4.2 ] [ Evrigim 5.2 ] [ fc6 TBK J
T I I I I
[ DDB 2.1 ] [ DDB 3.2 ] [ DDB 4.2 ] [ DDB 5.2 j [ DDB 6 ]
T I I I I
[ Evrigim 2.2 J > [ Evrisim 3.3 ] —» [ Evrisim 4.3 ]  — [ Evrisim 5.3 ]  m— [ fc7 TBK ]
I T T T I
[ DDB 2.2 ] [ DDB 3.3 j [ DDB 4.3 j [ DDB 5.3 j [ DDB 7 ]
I T T I T
[ Max-Havuzlama 2 ] [ Evrigim 3.4 j [ Evrisim 4.4 j [ Evrisim 5.4 j [ fc8 TBK j
I I I
Blok 1 Blok 2 [ DDB 3.4 j [ DDB 4.4 j [ DDB 5.4 j
T T T EEBI Katman1
[ Max-HavuzIama3j [ Max-HavuzIamaAj [ Max-HavuzIamaSj

Blok 3 Blok 4 Blok 5

Sekil 3.24. VGG19 modeli

3.11.3. GoogleNet

Szegedy vd. [114] digerleri tarafindan tasarlanan ESA modeli, 2014 yilinda diizenlenen
ILSVRC goriintii tanima yarismasinda birinci olmustur. Ayrica bu model basarimi yaklasik 7
milyon parametre ile saglamistir. Modelin geneli, igerisinde Sekil 3.25°te gosterilen ag icinde ag
yapisini igeren baslangi¢c katmanindan olusmaktadir. Baslangi¢c katmaninin ilk seviyesine bir
onceki baglangi¢ katmaninin ¢ikiglart baglanmistir. Bir 6nceki baslangi¢ katmanin ¢ikisi ise direkt
olarak ikinci seviyedeki evrisim katmanina baglanmistir. Ayrica basglangi¢ katmanin ¢ikisindaki
tim baglantilar girislerle paralel olarak baglanmistir. GoogleNet modelinde Sekil 3.26’da
goriildiigi gibi katmanlar arasi 2 ayr1 yerden de ¢ikis almak miimkiindiir. Modelde 1x1, 3x3, 5x5

ve 7x7 boyutlu evrisim filtreleri kullanilirken 3x3 maksimum ve 5x5 ile 7x7 ortalama havuzlama
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filtreleri kullanilmistir. GoogleNet modelinde dnceki boliimlerde bahsedilen modellerden farkli

olarak %40 orani ile seyreltme islemi yapilmistir.

Y v v

Evrigim Filtre [Evn'sim Filtre [ Havuzlama ]

1x1 1x1 (Max) 3x3
v v v v
Evrisim Filtre Evrisim Filtre Evrisim Filtre Evrisim Filtre
1x1 3x3 5x5 1x1

Filtre Baglama

Baslangic Katmani

Sekil 3.25. Baglangi¢ katmaninin igerigi
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Sekil 3.26. GoogleNet Modeli

3.11.4. ResNet

2015 yilinda He vd. [122] tarafindan One siiriilen ResNet modeli ILSVRC
yarismasinda %3,57°lik en iyi hata sonucu ile birinci olmustur. ResNet yapisinda ResNetl§,
ResNet50 ve ResNet101 olmak iizere {i¢ farkl1 model tasarlanmistir. Bu modeller katman parametre
ve derinlikler ile birbirinden farklidir. ResNet modelinde de ayn1 GoogleNet modeli gibi ag icinde

ag yapisi katmanlar kullanilmaktadir. Bu katmanlara artik katman denilmektedir. ResNet
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mimarisinde artik katmanin ilk seviyesindeki evrisim filtrelerinin boyutu 1x1 secilerek artik
katmandaki tiim verilerin optimizasyonu saglanmaktadir. Artik katmanm, DDB aktivasyon
fonksiyonu ¢ikigindan direkt bir toplam alarak evrigim ¢ikislarinda 6grenmenin durdugu kosullarda
bile ¢ikisa bir dnceki aktivasyon degerinin aktarilmasi iizerine kurulmus bir yapisi s6z konusudur.

Artik katman yapis1 Sekil 3.27’de gosterilmistir.

DDB (ReLU) aktivasyon
islemi

[ Evrisim ]

[ Evrigim 1x1 ]
DDB (RelLU) aktivasyon
islemi

Sekil 3.27. ResNet modelinin artik katman yapisi

3.12. Smiflandirma islemi

Veri bilimcileri, islem yapilabilir biiylik verilerdeki oriintiiyii kesfetmek icin bir¢ok farkli
tiirde makine 6grenme algoritmasi kullanmistir. Yani siniflandirma performansinin en iist diizeye
tasimaya caligilmistir. Giintimiize kadar kullanilan algoritmalar genel olarak, yiiksek diizeyde
tahminlerde bulunma konusunda veriler hakkinda &grendiklerini temel alarak goézetimli ve
gdzetimsiz dgrenme olarak iki gruba ayrilabilir.

Gozetimsiz Ogrenme, Onceden belirlenmis etiketleri olmayan veri setinde oOnceden

bilinmeyen kaliplari bulunmasina yardimci olan ve kendi kendine organize bir 6grenme tiiridiir.
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Ayn1 zamanda “6z-Orgiitlenme” olarak da bilinir ve verilen girdilerin olasilik yogunluklarmin
modellenmesine izin verir.

Gozetimsiz 6grenmede sadece girdiler bulunmaktadir ve bu girdilerin karakteristiklerine
gore belli algoritmalar yardimiyla grupsal ayrim yapilmaya calisilir. Gozetimsiz 6grenmede
kullanilan ana yontemlerden ikisi, Temel Bilesen Analizi (TBA) ve Kiimelemedir. Kiimeleme,
etiketlenmemis, siniflandirilmamis veya kategorize edilmemis verileri gruplayan bir makine
ogrenim dalidir. Kiimeleme, gozetimli 6grenmede algoritmik iligkileri tahmin etmek icin veri
kiimelerini paylasilan 6zelliklere gére gruplara ayirmak i¢in kullanilmaktadir. Kiimelemede geri
bildirime cevap vermek yerine, kiime analizi verilerdeki ortakliklar arasindaki uzakliklara gore
hareket edilir ve her yeni veri parg¢asindaki bu ortak noktalarin varligina veya yokluguna dayanarak
tepki verilir. Bu yaklasim, her iki gruba da uymayan anormal veri noktalarini tespit etmeye
yardimct olur. Kiimelemede kullanilan algoritmalara K-Merkezli ve GKM algoritmalari 6rnek
olarak gosterilebilir. TBA algoritmasinda ise verilerdeki degisim biikliigiine gore yeni eksenler
secilip verilerin dogrusal olarak birbirinden ayrilmalari saglanir.

Makine 6grenme algoritmalarinin ¢cogunlugunda goézetimli 6grenmeyi kullanilir. Gézetimli
ogrenme de, giris degiskenlerinin “x” ve bir ¢ikis degiskenlerinin “x” oldugu durumda giristen y =
f (x) ¢ikisina kadar esleme (mapping) fonksiyonunu 6grenmek i¢in bir algoritma kullanilmaktadir.
Gozetimli denetimde, esleme fonksiyonu o kadar iyi tahmin edilmelidir ki, yeni giris verileri
sisteme eklendiginde ¢ikis degiskenleri dogru tahmin edilmelidir. Gézetimli 6grenme, algoritmay1
egitmek icin kullanilan verilerin dogru cevaplarla etiketlenmesini gerektirir. Ornegin, bir
siiflandirma algoritmasi, hayvanin tiirleriyle ve bazi tamimlayici ozelliklerle uygun sekilde
etiketlenmis bir goriintii veri kiimesi tizerinde egitildikten sonra hayvanlari tanimay1 6grenecektir.
Gozetimli 6grenmeye yapisal baginti, dogrusal baginti, DVM ve karar agaglari algoritmalar1 Grmek
olarak verilebilir. Gozetimli 6grenme problemleri, baglanim ve siniflandirma problemleri olmak
iizere iki gruba ayrilabilir. Her iki problemde o6znitelik degiskenlerinden bagimli 6zniteligin
degerini tahmin edebilen 6zlii bir modelin olusturulmasi amaglanmustir. Iki gorev arasindaki fark,
bagimli dzniteligin baglanim igin saysal ve smiflandirma igin kategorik olmasidir. Ornegin yas,
iicret tahmini gibi problemler sayisal degerler oldugu i¢in baglanim problemi, bir kiginin hasta olup
olmamasi, bir e-mailin spam igerip igermemesi veya bir hayvanin tiiriiniin belirlenmesi gibi
problemler kategorik oldugu i¢in smiflandirma problemdir. Ele alinan tez konusunda gozetimli
denetim ile birlikte kategorik verilerle ¢alisildig1 i¢in siniflandirma problemi iizerine durulmustur
[123].

3.12.1. K-En Yakin Komsuluk

K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) algoritmasi, gozetimli 6grenme kategorisinde olup hem

siniflandirma hem de baglanim problemleri i¢in kullanilmakla beraber genelde pratige dayali
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uygulamalarda smiflandirma probleminin ¢6ziimii i¢in tercih edilmektedir. Cover ve Hart
tarafindan [124] 1967 yilinda 6ne siiriillen K-EYK algoritmasinda énceden belirlenmis etiketlileri
olan bir veri seti mevcuttur. Siniflandirilacak olan yeni veriler bu veri seti tizerinden siniflandirilir.
Yeni verinin hangi kategoriye ait oldugunu belirlemek igin etiketli veri setindeki verilerle uzaklik
durumuna bakilir. Bu uzakliklar Denklem 3.43-45 arasinda verilen Oklid, Minkowski ve

Manhattan gibi uzaklik denklemleri ile hesaplanir.

Oklld = Iiv=1(xl~ - yi)Z (343)

Manhattan = ¥, |x; — y;| (3.44)
. . N K\1/k

Minkowski = (Xi2,(1x; — y:D¥) (3.45)

Minkowski denkleminde k=1 verilirse Manhattan, k=2 verilirse Oklid uzaklik denklemleri
elde edilir.

Kag tane veriye gore yeni verinin kategorisinin belirlenecegi ise K parametresi ile belirlenir.
Yeni verinin etiketi yeni veriye en yakin K kadar verinin igerisinde cogunluk oylamasi yapilarak
secilir. Sekil 3.28’de K-EYK siniflandirma algoritmasi ile ilgili bir 6rnek gdsterim verilmistir.
Sekil 3.28’de K=1 olarak segcilirse yeni verinin etiketi “daire”, K=3 olarak seg¢ilirse yeni verinin
etiketi “licgen” olur. Dolayisiyla yeni verinin etiketinde K parametresinin etkisi fazladir. Bunlarin
disinda K-EYK algoritmasinda egitime ihtiya¢ duyulmamasi, giiriiltiilere karsi direncli olmast
algoritmanin avantaj iken, biiyiik veri setlerinde hesaplama maliyetinin artmasi, performansin
sadece kontrol edilmeyen uzakliga gore degismesi ve K parametresine gore sonucun degiskenlik

gostermesi dezavantajdir.

Sekil 3.28. K-EYK o&rnek gosterimi
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3.12.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Hem baglanim hem de smiflandirma isleminde kullanilan DVM algoritmas1 1995 yilinda
Vapnik tarafindan énerilmistir [125]. DVM algoritmasinda ayirtag tabanl ydntem uygulanir. ki
sinif arasindaki en genis kenar payr ve bununla birlikte en uygun istiindiizlem optimizasyonla
tahmin edilmeye calisilir. DVM algoritmast dogrusal ve dogrusal olmayan simiflandirma
problemlerinde giiclii bir siniflandirici olarak kullanilmaktadir.

Iki siifli bir simiflandirma probleminde simf etiketlerinin birisi “+1” digeri “-1” olsun.
X={ X, yi} 0grenme 6rneklemindeki giris verileri “X; "e Syise yi=1 “X; e S ise yi=-1 degerlerini
alsi. Bu durumda “w” agirlik parametresi ile “wo” yanlilik parametrelerinin saglamasi gereken

kosullar Denklem 3.46 ve 3.47°de verilmistir.
wx; + wy = +1 eger y; = +1 (3.46)
wx; + wyg < —1 eger y; = —1 (3.47)
Denklem 3.46 ve 3.47 tek satirda diizenlenerek Denklem 3.48 elde edilir.
yilw"x; + wo) = +1 (3.48)

Bu kosulda y;(wx; + wg) = 0) olmamas: istenir. Ciinkii girigs verilerinin konumunun,
dogruya yakin bolgelerden ziyade daha iyi bir genelleme igin dogruya belli bir mesafede olmasi
beklenmektedir. Bu mesafelerin her iki tarafinda bulunan en yakin giris verilerinin sinira uzakligina
kenar pay1 denmektedir ve genellemenin iyi olmasi i¢in kenar payinin olabildigince biiyiik olmasi
gerekmektedir.

Sekil 3.28de gosterilen iki sinifli giris verilerinin (X; ) ayirtaca uzakligi Denklem 3.49°daki
gibi hesaplanir.

d, = @xiteol (3.49)

llwll
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Sekil 3.29. iki smnif icin DVM iistiindiizlem gosterimi

Xi€ {-1, +1} olmasi durumunda Denklem 3.49, Denklem 3.50°deki gibi diizenlenir.

_ xj(wxi+wg)

d, = (3.50)

llwll

Denklem (3.50)’deki elde edilen degerin en az belli bir esik degerinde (q) olmasi istenirse
Denklem 3.51 elde edilir.

Xi(WXi+wo) >q (3.51)

llwl|

Burada w agirliklarin1 6lgeklemeden g degerinin olabildigince biiyiik olmasi istenir. Bu
nedenle, sadece bir sonug almak i¢in q|lw|| = 1 yaptiktan sonra kenar paymi miimkiin oldugunca
artirmak igin ||w]|| degerini miimkiin oldugunca azaltmak gerekir [125]. Bunun igin Denklem

3.48’de denklem 3.52°de gosterildigi gibi ||w|| en kiigiik degerini bulmak gerekir.
min% lwl? kistt: y;(wx; + wg) = +1,Vi (3.52)

Bu “m” degerine bagli ikinci dereceden bir optimizasyon problemidir ve ¢oziildiiglinde w ve

Wy i¢in en iyi performansi veren degerler elde edilir. Yani iistiindiizlemin en yakinindaki her iki

. . 1 L 2
sinifa ait veri ile sinir arasinda en az ol kadar ve iki kenar pay1 arasinda en az Tl kadar uzaklik

bulunmaktadir.
En iyi iistiindiizleme ulasilmaya ¢alisilirken optimizasyon tekniginde m yerine giris sayisi
olan “N” kullanilir. Bdyle bir kullanim dogrusal boyutlara ge¢mek igin kullanilan g¢ekirdek

islevlerinde kolaylik saglar.
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Denklem 3.52’de belirtilen kisitlamayr Denklem 3.53’te gosterildigi gibi Lagrange

carpanlart eklenerek kisitlama olmadan Denklem 3.54’teki gibi yazilabilir.
1
Ly = llwl* = X, ailyi(wx; + wo)] + T o (3.54)

Burada Denklem 3.54°lin w ile w, degerlerine gére minimum degerde olmasini saglayan ve
a; = 0 ¢arpanlari i¢in maksimum degerde olmasini saglayan nokta optimizasyon probleminin nihai

hedefidir. Bunun i¢in Denklem 3.54’iin w ile wy degiskenlerine gore tiirevi alinip sifira esitlenir.

aL

—=0 = o=%ayx (3.55)
aL
a—wz:) =0 = Zi a;yi = 0 (356)

Denklem 3.55 ve 3.56, Denklem 3.54’te yerime koyularak Denklem 3.57 elde edilir.

Lg = _%Ziz:j a; a;yyix] X+ T (3.57)

Denklem 3.57°1 a; degiskenlerine gore biiyiitiirken kisitlar, ),; a;y; = 0 ve her i degeri i¢in
a; = 0 olmasidir. Bu problem ikinci dereceden optimizasyon problemi olup islem karmasiklig:
egitim Ornegi sayisi olan N degerine baghdir.

Optimizasyon problemi ¢oziiliip a; degerleri hesaplandiginda birgogunun sonucunun sifir
oldugu goriiliir. Bu sonuglar disinda a; > 0 kosulunu az bir yiizde ile saglayan x; degerlerine destek
vektorleri denir. Destek vektorleri, Sekil 3.28°de kenar pay: tizerindeki art1 ve eksi siniflar1 yuvarlak
icine alarak belirtilmistir. Bu destek vektorleri y; (wx; + wg) = 1 kosulunu saglar. Bu kosula gore
herhangi bir destek vektor kullanilip wq degeri hesaplanabilir. Daha dogru bir tahmin i¢in bu islem
tiim destek vektorlerde uygulanip ortalamasi alinir. Bu sekilde olusturulan ayirtaca Destek Vektor
Makinesi (DVM) denir. @; = 0 oldugu durumda tiim giris 6rnekleri y;(wx; + wg) > 1 kosulunu
saglamaktadir. Bu giris 6rnekleri ayirtagtan yeterince uzaktir ve herhangi bir bilgi tagimazlar. Bu
giris Orneklerinin herhangi bir alt kiimesi, egitim kiimesine ¢ikarilsa veya eklense bile sonug
degismez. Clinkii DVM, ayirtag tabanl oldugundan sadece sinira yakin giris 6rneklerini kullanir
ve diger giris 6rnekleri ile ilgilenmez. Bu yiizden, daha az karmasik olan bir siniflandirict ile destek
vektorleri bulunup egitim kiimesinden atilabilir bdylece DVM karmasiklig1 indirgenebilir.

Bazi durumlarda da DVM algoritmasinda siniflart dogrusal olarak %100 dogrulukla ayirmak
miimkiin olmaz. Bu yiizden en hata ile dogru konumlandirilacak bir Gstiindiizlem aranir. Boyle bir
durumda destek vektorlerin kenar paymndan sapmalarini gosteren artik degiskenler (5; = 0)
eklenir. Destek vektorlerindeki sapmalarda, ya giris 6rnegi sinirin yanlis tarafindadir ya da sinirin
dogru tarafinda fakat yeterince uzak degildir [109]. Bu iki durum Sekil 3.30’un (c) ve (d) olarak

etiketlenen destek vektorlerinde oldugu gibidir.
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Sekil 3.30. DVM’de dogrusal ayrilmama durumu

Artik degiskene gore Denklem 3.48 yeniden diizenlenip Denklem 3.58 olusturulur.
yi(wai + (1)0) =>1- 61' (358)

Burada §; = 0 ise destek vektorleri ile ilgili bir sorun yoktur. 0 < §; < 1 ise siniflandirma
dogru yapilmakla beraber destek vektorleri kenar payi ile simir arasindadir. §; = 1 ise destek vektor
yanlig taraftadir ve hatali simiflandirma yapilmistir. §; = 1, hatali simiflandirilan egitim 6rnegi
sayisi ve ); §; dogrusal ayrilamayan egitim ornegi sayisim1 vermektedir. Dogrusal ayrilamayan
egitim Ornegi sayisini en aza indirgemek igin bir diizglinlestirme parametresi (C), Lagrange

optimizasyon problemine Denklem 3.59’daki gibi eklenir.
1
Lp =7 lwll* + C%; 6; (3.59)

Diizgiinlestirme parametresi ile yapilan hesaplamalarda sadece hatali yapilan
siiflandirmalar degil ayni zamanda kenar pay1 ile sinir igerisinde kalan dogru smiflandirma
ornekleri de ele alinmaktadir. Denklem 3.54, diizgiinlestirme parametresine gore yeniden

diizenlenip Denklem 3.60 elde edilmistir.
1
Ly =5 llol* + C X6 — Tty ailyi(wx; + wo) — 1+ 6] — EiL1 0:6; (3.60)

Burada g;, §; degerlerinin negatif olmamasini saglayan giincel Lagrange parametrelerdir.
Yine L, ’nin w ile wy’a gore tiirevi alinip sifira esitlenirse Denklem 3.55 ve 3.56’nim aynisi elde

edilir. L,,’nin §; ye gore tiirevi alinip sifira esitlenirse Denklem 3.61 elde edilir.
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_=C_ai_0i=0 (361)

o; = 1 oldupunda, 0 < a; < C kosulunu saglamasi gerekir. Denklem 3.55, 3.56 ve 3.61

Denklem 3.60’da yerine koyulursa Denklem 3.62 elde edilir.

Lg = _%ZiZj a; ajyyix] % + Y (3.62)

Denklem 3.62’i a; degiskenlerine gore biiyiitiirken kisitlar, };; a;y; = 0 ve her i degeri i¢in
0 < a; < C olmasidir. Denklem 3.62 ¢ozildiigiinde dogru smiflandirilan ve kenar payindan
yeterince uzak olan giris 6rnekleri igin 0 < a; durumu s6z konusudur. Bu giris 6rnekleri i¢indeki
destek vektorlerinde, a; < C kosulunu saglayanlar tam kenar paymnin {stlindedir ve w, degerini
hesaplamak i¢in kullanilirlar. Ayrica bu durumda 6;=0 ve y; (wx; + wo) = 1 esitlikleri de saglanur.
w, degiskeninin degerini hesaplarken y; (wx; + wy) = 1 esitligindeki destek vektor girislerinin bir
¢ogu ile birgok w, degeri bulup ortalamasini almak daha dogrudur. Kenar payinin iginde kalan
veya hatali siniflandirilan egitim 6rneklerinde ise @; = € durumu s6z konusudur.

DVM’lerdeki optimizasyon beklenen hata oramina ulasilincaya kadar devam eder.
DVM’deki beklenen hata orani, dogru tahmin edilen destek vektorlerinin sayisinin egitim 6rnegi
sayisina boliimiinden elde edilen sonugtan biiylik olamaz. Eger destek vektorleri yanlis
siniflandirilmigsa veya kenar payi igerisinde ise hatalidir. Bu kayba “mentese” kayb1 denmektedir.

Mentese kayip islevinin degeri Denklem 3.63’de verilen kosullu duruma gore degisir.

5 t
Ly (v i) = {1 _ (3)’5 ;f;:sey izl (3.63)

Burada y}, tahmin edilen cikislar, y; ise gercek cikislardir. Eger siniflandirilacak veriler
dogrusal degilse dogrusal olmayan bir model olusturmak yerine dogrusal olmayan uzaydan bagka
bir uzaya gegilip dogrusal bir model olusturulmasi miimkiindiir. Yeni uzaydaki model 6nceki
dogrusal olmayan modele denk gelir. Bu isleme ¢ekirdekleme denir. Bu tarz bir modelleme
baglanim iginde kullanilabilir. Yeni uzaydaki boyutlarin taban islevlerine gore Denklem 3.63’teki

gibi belirtilmektedir.
s=0(x)oylekisy, =0;(x),j=12,..,m (3.64)

Boylelikle d boyutuna sahip x uzayidan, m boyutuna sahip s uzayina ge¢ilmis olunur. Yeni

uzaydaki ayirtag Denklem 3.65°te gosterildigi gibi olur.

g(x) = w B(x) = XL, w;0;(x) (3.65)
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Burada w, degeri Denklem 3.65’te ayr1 olarak belirtilmemistir ve w, = @;(x) = 1 olarak
belirlenmistir.

Yeni uzayda tam anlamiyla dogrusal ayrilma durumu s6z konusu olmadigindan daha genel
bir tanimla yapilan diizgiinlestirme parametresi ile elde edilen denklemleri kullanmak daha
dogrudur.

Denklem 3.59 yeni uzayda ayni kalir. Fakat yeni uzaydaki kisit denklem 3.66’daki gibi bir
degisir.

yiw O(x)+=1-6; (3.66)
Denklem 3.66’ya Lagrange terimleri eklenirse Denklem 3.67 elde edilir.

1
Ly =3 lwll2 +C X6 — XLy ai[yi(wd(x) — 1+ 6] — XiL; 0:6; (3.67)

w Ve §;degerlerine gore tiirev alinip sifira esitlenirse Denklem 3.68 ve 3.69 elde edilir ve

elde edilen bu denklemler Denklem 3.67’de yerine koyulursa Denklem 3.70 elde edilir.

Oy _

5, =0 = ©=3;ay0(x;) (3.68)
Z2=C-a—0,=0 (3.69)
Lg = _%ZiZj @; @y y; B )B(x) + X a; (3.70)

Denklem 3.70’i «a; degiskenlerine gore biiyiitiirken kisitlar, };; a;y; = 0 ve her i degeri i¢in
0 < a; < C olmasidir.

Cekirdeklemedeki ana mantik, taban islevleri olan @(x] )@(x;) terimlerini i¢ ¢arpim olarak
eklemek yerine K (x;, x;) cekirdek islevi olarak eklemektir. Buna gore Denklem 3.70, Denklem
3.71°deki gibi yazilir.

1
Ly =—=Z%iX;a; a5y yiK(xj, x;) + X (3.71)
Cekirdek islevi ayirtag da ise Denklem 3.72’deki gibi yazilir.

g(x) =X a; yik(x, x;) (3.72)

Denklem 3.72’yi karar fonksiyonu haline getirmek igi signum fonksiyonu eklenir ve
Denklem 3.73 elde edilir.

f(x) = sign(¥; a; yik(x, x;) + b) (3.73)
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Cekirdek fonksiyonu olarak bir¢ok fonksiyon kullanilabilir. En ¢ok kullanilan g¢ekirdek
fonksiyonlar1 Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2. DVM algoritmasinda yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari

Cekirdek Fonksiyonlari Matematiksel Gosterimleri
Dogrusal K(x,x;) =xTx; +c
Cok Terimli K x) = (x"x; + )"
S bigimli - (Tanh) K(x,x;) = tanh(2xTx; + )™
> (Sigmoid) K(x,x;) = sigmoid (2xTx; + c)"

Dairesel Tabanli (Gauss) = Oklid uzaklig

252

llx; — x|I?
K(x,x;) =exp|—-———

Laplace Tabanl lloc; — x||
K(x,x;) = exp F——

Cok terimli ¢ekirdek fonksiyonu i¢in ¢ =1 ve n = 2 oldugu durumda giris boyutu iki
segilirse gekirdek fonksiyonu, K(x,y) = (xTy + 1)? = (x,y; + x,y, + 1)?olarak elde edilir. Bu
¢ekirdek fonksiyonluyla iki sinifli dogrusal olmayan bir problemde ayirtag ve destek vektorlerin

durumu igin 6rnek gosterim Sekil 3.31°de verilmistir.

| |
1 7 >

Sekil 3.31. Cok terimli gekirdek fonksiyonu ile ayirtag ve destek vektdrlerin durumu

Gauss ¢ekirdek fonksiyonu ile dogrusal olmayan iki sinifli bir problemde ayirtag ve destek

vektorlerin durumu igin 6rnek gosterim Sekil 3.32°de verilmistir.
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Sekil 3.32. Gauss ¢ekirdek fonksiyonu ile ayirtag ve destek vektorlerin durumu

[P SE]

Gauss c¢ekirdek fonksiyonunda kullamilan “s” yarigap1 simirlarinda yumusatilmasinda
etkilidir ve yarigap biiyiiditkge sinirlar yumusar.

Ikiden fazla DVM algoritmasiyla smiflandirma problemleri igin “bire kars1 bir” ve “bire kars1
hepsi” siniflandirma metotlar1 kullanilir. Bu metotlarin ortak yani ikili sinif varsayimlar1 yaparak
olusturulmasidir. Bire kars1 bir metodunda her sinif diger taraftaki bir sinifa karsi birer birer egitilir.
Bire kars1 hepsi metodunda ayirt edilecek sinif ikili siniflandirma igleminin bir tarafini, geriye kalan

siniflarin hepsi de bir stnifmis gibi kabul edilerek siniflandirma igleminin diger tarafini olusturur.

3.12.3. Karar Agaclan

Bol ve yonet yaklagimi ile hareket eden karar agaclari algoritmasi agac¢ yapisindan
esinlenmistir. Karar agaclari algoritmasi gozetimli 6grenme sinifinda olup dagilimdan bagimsiz
kestirim yapar. Diger dagilimdan bagimsiz yontemlerin (en yakin komsu kestirimi algoritmalarr)
aksine uzaklig1 kullanilmadigr i¢in biiylik egitim drneklerindeki hesap karmasikligi olusmaz. Her
karar agaci i¢ karar diigiim ad1 verilen diigtimler ile ug yaprak denilen yapilardan olusur yapraklarin
ciktilarinda tahmin edilen siniflar olur [109]. Basit bir iki sinifl1 bir siniflandirma probleminde karar

agagclarinin basitge uygulanig gosterimi Sekil 3.33’te verilmistir.
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Sekil 3.33. iki sinifl1 karar agac1 6rnek gosterimi

Sekil 3.33’1in (a) kisminda iki siniflt giris 6rneklerinin x1 ve x2 degiskenlerine gore dagilimi
ve karar diigiimiinde uygulanacak olan sartin kesim bolgeleri verilmistir. Bu kesim bolgelerine gore
Sekil 3.33’lin (b) kisminda gosterilen karar agaci akis diyagrami olusturulmustur. Bu akis
diyagraminda elipsler karar diigiimlerini, dikdortgenler ise yapraklari gdsterir. Verilen akis
diyagramina gore giris 6rnekleri x1 ekseninde w1 kesim bolgesinden kiigiikse biitiin siniflar daire
oldugu i¢in islem bitirilir. Fakat girig 6rnekleri x1 ekseninde o1 kesim bolgesinden biiyiikse yeni
bir karar diiglimiine gegilir ve bu diigimde ®2 kesim bdlgesinde biiyiik-kiigiik olma durumuna
bakilir. Bu diigiimde hem x1 hem de x2 kesim bdlgelerinin durumlarina bakilmis olunur. Bu
diigiimde giris ornekleri w2 kesim bolgesinden kiigiikse daire, biiyiikse ticgen olur ve algoritma
sonlandirilir.

Genel anlamda karar agaci algoritmalarinin ¢alisma mantigi sdyledir:

Adim 1: N egitim kiimesi olustur.

Adim 2: N egitim kiimesinde en iyi ayrilmayi saglayan niteligi bilgi kazancina gore belirle.

Adim 3: Belirlen nitelik ile agacin ana karar diigiimiinii olustur.

Adim 4: Ana karar diigiimiinden baglayarak alt karar diigiimleri veya yapraklar olustur.

Adim 5: Alt karar diiglimlere ait alt veri kiimeleri olustur.

Adim 6: 5. adimda olusturulan her alt veri kiimesinde giris 6rnekleri igin;

e Biitiin giris drnekleri ayni sinifta ise

e  Girig 6rneklerini ayiracak nitelik yoksa

e Kalan giris drneklerinin niteligini temsil eden 6rnek bulunmuyorsa islemi
sonlandir. Aksi takdirde Adim 4’e geri don ve yeni veri kiimeleri ile karar

diigtimleri ve yapraklar olustur.
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Ana karar diigiimlerinden baslayarak alt karar diigiimlerinin olusturulmasindaki en 6nemli
faktor bilgi kazancidir. Bilgi kazancinin hesaplanmas: iginse diizensizlik islevine basvurulur. Iki

sinifl1 bir problem i¢in diizensizlik Denklem 3.74’te gosterildigi gibi hesaplanir.

D = —plog,p — (1 — p)log,(1 —p) (3.74)

Burada p, veri kiimesinin belirlenen karar diigiimiinde olma olasiligidir. Denklem 3.74’lin p
olasihigina gore degisimi Sekil 3.34’te verilmistir. Sinif sayisina bagimli kalmadan diizensizlik

islevi Denklem 3.75’te gosterildigi gibidir.

D, =-YK phlogph (3.75)

Bu diizensizlik isleviyle M veri kiimesindeki niteliklerin bilgi kazanci Denklem 3.76’ya gore

hesaplanir ve hangi niteligin bilgi kazanci biiyiikse ana karar diiglimii i¢in aranan nitelik o olur.
Kazang(M,A) = D(M) — Y, B.D(M,.) (3.76)

Burada D (M), toplam veri kiimesinde her bir giris 6rnegine karsilik gelen siniflar i¢in toplam
diizensizlik degeridir. P., aranan niteligin alt siniflarindaki 6rneklerin tiim veri kiimesine gore

olasiligidir ve D(M,.) ise alt simflardaki 6rnekler i¢in diizensizlik degeridir.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
p

Sekil 3.34. iki sinifl1 diizensizlik islevinin olasilik durumuna gére degisimi

3.13. Smiflandirmada Normallestirme

Normallestirmenin sagladigi en 6nemli iki fayda, siniflandirilacak verinin tutarliligim
artirmasi ve verilerin tekrar etme durumlarinin ortadan kaldirilmasidir. Normallestirme etkin bir

sekilde uygulandiginda verilerin islenme hiz1 artar ve veri depolama boyutu azalir. Makine
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Ogrenme algoritmalarinda 6znitelik ¢ikarimi yapilirken veriler arasinda ¢ok biiyiik degerler olabilir.
Boyle bir durum hem agin 6grenme hizini azaltir hem de bagarimini etkiler [126].
Uygulanan deneysel c¢alismalarda 6znitelik veri kiimesinin normallestirilmesinde adimlari

“z-skor” ve “min-max”’ yontemleri kullanilmstir.

3.13.1. Z-skor Normallestirme Yontemi

Biitiin girislerin belirli bir aralikta diizenlenmesi i¢in gergeklestirilen z-skor normallestirme
yontemi, giris verilerinin ortalamasin1 ve standart sapma degerlerini kullanir. Z-skor

normallestirmesi Denklem 3.77 kullanilarak elde edilir.
z=2F (3.77)

Burada x giris degerlerini, p giris degerlerinin ortalamasini, ¢ ise siitun degerleri arasindaki
standart sapmay1 gostermektedir. Z-skor normallestirme yontemi genel olarak siniflandirma

performansini %1 -%10 arasinda artirabilmektedir [127].

3.13.2. Min-Max Normallestirme Yoéntemi

Oznitelik veri kiimesindeki degerlerin dogrusal olarak normallestirilmesi isteniyorsa min-
max normallestirme yontemi kullanilir [127]. Bu yontemle oznitelik veri kiimesindeki biitiin
degerler 0-1 arasina dogrusal bir bigimde yerlestirilir. Min-max normallestirmesi Denklem 3.78 ile
gerceklestirilir.

X, = —X¥min_ (3.78)

Xmax—Xmax

3.14. Simiflandirmada Egitim ve Test Verileri

Makine 6grenmesinde gelistirilen algoritmalarin sinanmasi igin egitim ve test verisi olarak
ayrilmas1 gerekmektedir. Egitim verisi ile en iyi ayrimi yapacak Ogrenilebilir parametreler
hesaplanmaktadir. Test verisi ile de Ogrenilen bu parametrelerle siniflandirma dogrulugu
Olciilmektedir.

Egitim ve test verilerinin nasil ayrilacagi ile ilgili birkag metot bulunmaktadir. Bunlardan
birisi egitim ve test verilerini belli bir oranda ayirmaktir. Ornegin %80 egitim ve %20 test olarak
ayrim yapilabilir. Bu ayirma isleminin rastgele yapilmasi genel gecerliligi artirir. Ayrica bu ayrimin
rastgele birka¢ kez tekrarlanmasi da gelistirilen algoritmanin performansi hakkinda daha dogru
bilgi verir. Diger bir yontemde ise veriler veri setini olusturan organizasyon tarafindan ayrilir.
Burada ayrilan veriler bir plan dahlinde se¢ildigi i¢in ayrimin genel gegerliligi s6z konusudur.

Ornegin DCASE 2017 yarismast i¢in hazirlanan veri setinde gelistirilen algoritmalar egitim ve test
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verisi ayr1 ayr belirtilmistir. Bagka bir diger yontemde olusturulan algoritmalarin performansi K-
Kat ¢apraz gegerleme yontemi ile olgiilmektedir. Bu yontemde veri kiimesi K tane rasgele esit
parcaya boliiniir. K tane veri kiimesinden bir tanesi her katta test iglemi icin ayrilir. Daha sonra
geriye kalan K-1 tane veri kiimesi birlestirilerek o katin egitim veri seti olusturulmus olunur. Her
katta alinan siiflandirma dogrulugunun ortalamasi alinarak basarim hesabi yapilir. K-Kat ¢apraz
gecerlemede K sayisi 6nemlidir. K ¢ok biiyiik segilirse egitim kiimesinin yiizdesi artar ve buna
kargin test kiimesinin yiizdesi ¢ok kiiciiliir. Bu yiizden saglikli bir test islemi gerceklestirilmis
olunmaz. Ayrica Ogrenilecek parametre sayisi egitim kiimesinin sayisiyla dogru orantili
oldugundan 6grenme siiresi uzar. K olmasi gerekenden cok kiiciik secilirse bu seferde siniflandirma
performansi diiser. K-Kat capraz gecerlemede kat sayisi genel olarak 10 alinir. Son yillarda
performansi yiiksek bilgisayarlarin ¢ikmasiyla K-Kat capraz gecerleme birden ¢ok kez yapilabilir
duruma gelmistir [109]. Ornegin 10-Kat capraz gecerlemenin 10 defa yapilmasi daha dogru bir hata
kestirimi yapilmasini saglayacaktir. 10-Kat capraz gecerlemenin 6rnek gosterimi Sekil 3.35°te

verilmistir.

10-Kat Capraz Gegerleme

S1
S2

-

—» Test

Sekil 3.35. 10-Kat capraz gegerleme 6rnek gésterimi

Sekil 3.35’te 10 esit pargaya bdliinen veri setinin her katindan S1°den S10’a kadar 10 tane

test verisi siniflandirma sonucunun ortalamasi alinarak performans 6l¢timii yapilir.
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3.15. Smiflandirmadan Sonraki Performans Ol¢iim Kriterleri

Smiflandirma sonrasinda kullanilan yontemlerin performans 6l¢iimleri i¢in karmagiklik

matrisi temel alinmigtir. Karmasiklik matrisinin temsili gosterimi Sekil 3.36’da verilmistir.

Tahmine Edilen Siniflar

Dogru Pozitif (DP) Yanlisg Negayif (YN)

Gergek Siniflar

Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Sekil 3.36. Karmagiklik matrisi

Karmagiklik matrisinde DP dogru simiflandirilan degerleri, YP baska sinifta olmasi
gerekirken ilgili sinifta olan degerleri, YN ilgili sinifta olas1 gerekirken bagka sinifta olan degerleri,
DN dogru siniflandirilan diger siniftaki degerleri gostermektir. Bu degerlere gore siniflandirma igin
en sik kullanilan performans 6l¢iim kriterleri dogruluk (en ¢ok kullanilan), kesinlik, duyarlilik,
Ozgiillik ve F-skor degerleridir. Karmagiklik matrisindeki degerlere gore bu 6l¢iim kriterlerinin

hesab1 Denklem 3.79-3.83’¢ gore yapilmaktadir.

Dogruluk(D) = —— 2 — (3.79)
Kesinlik(K) = —"— (3.80)
Duyarlilik(Dy) = = — (3.81)
Ozgillik(0) = —~— (3.82)
F - skor = 2 x Kl @59
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4. MATERYAL VE METOT

Bu boéliimde, dort farkli ¢alisma igin uygulanan yaklagimlarin nasil uygulanacag: ayrintili bir

sekilde verilmistir.

4.1. Kalp Seslerinin Derin Oznitelikler ile Simflandirilmasi

Bu uygulamada kalp seslerinin siniflandirilmast konusu iizerine deginilmistir. Derin

Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in popiiler ESA modelleri kullanilmistir.

4.1.1. Giris

Kalp sesleri, kalp hastaliklarinin erken teshisine yardimei olan akustik karakteristiklere
sahiptir. Kalp hastaliklarinin tespiti icin kalp seslerinde cesitli sinyal igleme tekniklerinin
kullanildig1 ¢ok sayida yontem Onerilmistir. Bu boliimde, kalp seslerini temel alan kalp hastaligi
tespiti i¢in son yillarda popiiler olan deri 6grenme tabanli bir metodoloji kullanilmistir. Onerilen
yontem, spektrogram resimler olusturma, derin 6znitelik ¢ikarimi ve siiflandirma gibi ardisik ii¢
asamadan olugmaktadir. Spektrogram olusturma asamasinda, kalp sesleri zaman-frekans doniisiimii
kullanilarak spektrogram goriintiiler olusturulmustur. Bu spektrogram goriintiiler kullanilan ESA
modellerinin girigini beslemistir. Derin 6znitelikler AlexNet, VGG16 ve VGG19 ESA modellerinin
TBK’larindan elde edilmistir. Son asama olan siiflandirma asamasinda ise gii¢lii bir siniflandirici
olan DVM smiflandiricist kullamlmstir. Onerilen yontem, kullanima agik olan ve bir kalp sesi
siniflandirmast igin olusturulan iki ayr1 veri seti ile degerlendirilmistir. Onerilen yontem, literatiirde
ayni veri setlerini kullanan diger yontemlerle karsilastirilmistir. Karsilastirmalar 6nerilen yontemin

daha iyi performans verdigini géstermistir.

4.1.2. Onerilen Yontem

Onerilen yonetimin isleyisinin agiklayici bir gosterim Sekil 4.1°de gosterilmistir. Sekil 4.1°e
gore kaydedilen kalp sesleri belirli bir 6rnekleme frekansiyla ayrik verilerden olusan tek boyutlu
vektor uzayina dondstiiriilmiistiir. Bu vektor uzaylarimin spektrogramlari alinarak iki boyutlu bir
matris yapisi elde edilmistir. Spektrogramlarin goriintiilerini elde etmek i¢in Matlab ColorMap’in
Viridis fonksiyonu kullanilmistir. Oznitelik cikarini asamasinda dnceden egitilmis VGG16,
VGG19 ve AlexNet modelleri kullanilmigtir. Bu modellerin agirliklari, 1000 siniflt bir goriintii
siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in kullanilan 1 milyondan fazla resim {izerinde 6grenilmistir.
Oznitelikler bu modellerin TBK katmanlarindan ¢ikis alinarak olusturulmustur. Daha sonra her bir
modelden elde edilen Oznitelikler, seti bir vektdor uzaymi temsil edecek sekilde tekrardan

birlestirilmistir. Smiflandirma performansimi artirmak i¢in bu modellerin ligiinden c¢ikarilan



Ozniteliklerin birlesim kombinasyonlar1 kullanilmigtir. En son olarak siniflandirma iglemi igin

dogrusal ¢ekirdek kullanan DVM siniflandiricisi tercih edilmistir.

AlexNet

‘l

Fc6

VGG16

Fc6

DVM Simflandiricist

Oznitelik
Kalp Sesleri Spektrogram VGG19 Birlestirme

Goriintiiler
27
] I Il -

Fc6

Sekil 4.1. Kalp Seslerinin Derin Oznitelikler ile Siniflandiriimasi

4.2. Derin Oznitelikler ve Derin Ogrenme Tabanh Yaklasimlarin EMG ve Akciger
Sinyalleri Uzerinden Denenmesi
Bu boliimde, Boliim 4.1°de yer verilen derin 6znitelikler tabanli yaklagimla beraber transfer
O0grenme tabanli yaklagima yer verilmistir. Aymi metotlar farkli tiirdeki veriler tzerinde
denenmistir. Boylelikle hangi tiirdeki yaklagimin siniflandirma problemi iizerinde daha iyi sonug

verdigi incelenmistir.

42.1. Giris

Transfer 6grenmede, 6grenme islemine bu bilinen ESA modellerinin (AlexNet, VGG16,
ResNet) agirliklari ile baglanir ve egitim siiresince parametreler degistirilir.

Onerilen ydntemde her iki yaklasgimin performanslari aym veri setleri {izerinde
karsilastirilmistir. Ayrica yaklagimlarin genel gegerliliginin arttirmak i¢in dnerilen yontem, hem

EMG sinyallerinden olusan veri setinde hem de akciger seslerinden olusan veri setinde denenmistir.

4.2.2. Onerilen Yontem

EMG veri seti i¢in kullanilan her iki yontemin temsili gosterimi Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te
verilmistir. Bu yonteme gore kullanilan orijinal EMG sinyallerinin vektor uzaymdaki boyutu
10000’dir ve bu EMG sinyallerinden rastgele ornekler alinarak her EMG sinyalinin vektor
uzaymdaki boyutu 2000 olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Bu EMG sinyallerinden

60



spektrogram goriintiiler elde etmek icin Boliim 4.1°deki 6n isleme sathalarinin aynisi bu boliimde
yeniden kullanilmistir. EMG sinyallerinin spektrogramlar1 alinirken ¢erceve boyutu 64 ve gakisma

boyutu 8 olarak seg¢ilmistir. Ayrica AFD uzunlugu 512 olarak belirlenmistir.

fc6, fc7

| T~

g 1000 AlexNet 0 O
z (o){e]
% 1000 % ooo
: 2000 fc6, fc7| % xx
3000 51 ' 4 % x
0 N
o > /
> < e DVM
N a0
15 N _— 2000 Number of Sampies
2 0 VGG16
Orneklenmis EMG R -
Giris EMG Sinyali = STI":;:lSI Spél(()lrr:l)l?::m Derin Oznitelikler Oznitelik Birlestirme Siniflandirma

Sekil 4.2. Derin Oznitelikler ile EMG sinyallerinin siniflandirilmasi

Sekil 4.2°de gosterildigi gibi derin 6znitelikler ¢ikarilirken VGG 16 ve AlexNet modelleri
kullanilmistir. Bu modellerin fc6 ve fc7 TBK’larindan ¢ikislar alindiktan sonra 6znitelik setinde
degisik kombinasyonlarda birlestirilmek iizere kullanilmistir. Siniflandirma isleminde ise giiglii bir
smiflandirict olan dogrusal DVM algoritmas: tercih edilmistir.

Sekil 4.3’te ise transfer 6grenme tabanli model ile dnerilen yontemin temsili gosterimi
verilmistir. Bu ydntemde transfer 6grenme igin AlexNet ESA modeli kullanilmistir. Onceden
egitilmis AlexNet ESA modelinin son 3 katmani ¢ikarilmigtir. Daha sonra modele yeni TBK,
siniflandirma ve ¢ikis katmanlari eklenerek egitim ve test islemi gergeklestirilmistir. Burada Sekil
4.3’te belirtilen egitilmis katmanlarda AlexNet modelindeki 6grenme parametreleri kullanilmistir.
Transfer 6grenmeye bu parametreler ile bagslanmis ve EMG veri setinde en iyi sonucu alacak sekilde

optimizasyon ger¢eklestirilmistir.
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Egitilmis Katmanlar Son Ug Katman
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Sekil 4.3. Transfer Ogrenme ile EMG sinyallerinin ve akciger seslerinin siniflandiriimasi

EMG veri seti i¢in yapilan caligma da derin Oznitelikler yaklagimi transfer 6grenme
yaklasimina gore daha iyi dogruluk sonucu vermistir. Bu sonucun genel gecerliligini artirmak i¢in
akciger seslerinden olusan bir veri seti iizerinden her iki yaklasiminin performansi tekrar
denenmistir. Ayrica VGG16 ve AlexNet modeline ek olarak ResNet-50 modeline de her iki

yaklagimda yer verilmistir.

4.3. Cevresel Seslerin Derin Oznitelikler ve Oznitelik Se¢cme Yaklasimlan ile
Siniflandirilmasi
Bu bolimde cevresel sesler icin derin oOznitelik ¢ikarmak igin ESA modellerinin
kombinasyonlari ile birlikte siniflandirma performansini artirmak i¢in 6znitelik segme algoritmasi

kullanilmugtir,

4.3.1. Giris

Bu boéliimde, daha 6nceki boliimlerde uygulanan derin 6znitelikler tabanl yaklasim ¢evresel
sesler i¢in uygulanmaktadir. Cevresel sesleri kisaca konugma sesi olmayan ve ¢evresel faktorlerden
kaynaklanan sesler olarak tanimlamak miimkiindiir.

Onerilen yontemde derin 6znitelikler tabanli yaklasim, Boliim 4.2°de hem EMG sinyalleri
hem de akciger sesleri icin transfer 6grenme tabanli yaklasimdan daha iyi performans verdigi i¢in
tercih edilmistir. Onerilen yontemde ek olarak hem smiflandirma performansini daha da artirmak
hem de test etme siiresini azaltmak i¢in minimum fazlalik maksimum uygunluk (mFMU) 6znitelik
se¢me algoritmasi kullanilmigtir. Onerilen yontemin genel gegerliligini artirmak igin literatiirde en
cok kullanilan dort ayri veri seti tercih edilmistir ve dnerilen yontem bu veri setlerini kullanan diger

yazarlarin yontemleri ile karsilagtirilmigtir.
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4.3.2. Onerilen Yontem

Onerilen ydntemin, uygulanis biciminin temsili gosterimi Sekil 4.4’te verilmistir. Onerilen
yontemde ilk adim olarak cevresel seslerin spektrogram goriintiileri olusturulmustur ve bu
gorilintiiler 6nceden egitilmis ESA modellerinin giris boyutlarina uygun olacak sekilde yeniden
boyutlandirilmigtir. Kullanilan ESA modelleri VGG16 ve AlexNet olmakla beraber derin
Oznitelikler bu modellerin fc6 TBK’sindan elde edilmistir. Bu &znitelik setinin boyutunu azaltmak
icin mFMU algoritmasi kullanilmustir. Oznitelik se¢imi, ugrasilan gorevle ilgili olmayan genis bir
oznitelik kiimesi i¢inden bir Ozellik alt kiimesinin ortadan kaldirilmasi olarak tanimlanabilir.
MFMU 6znitelik segim algoritmasinda smif etiketleri ile yiiksek ilintiye sahip olan ve kendi
aralarinda diisiik ilinti iceren bir alt 6znitelik seti se¢ilmektedir. mMFMU yaklasiminda, 6znitelik
uygunluk diizeyini hesaplamak i¢in F istatistigi ve 6znitelik fazlaligin1 hesaplamak i¢in Pearson
ilinti katsayis1 kullanilmaktadir. Bu se¢imler dogrultusunda boyutu azaltilan 6znitelik setinin

siiflandirma isleminde ise dogrusal DVM algoritmasi kullanilmustir.

Jpi

AlexNet o O

/

Ses Sinyali Spektrogram I fc6
Gériintiiler y /4 ® %
Oznitelik DVM
Segme

\ Birlestirme

VGG16

Sekil 4.4. Cevresel seslerin derin 6znitelikler ile siniflandirilmasi
4.4. Uctan Uca Yapilandirilmis Bir ESA Modelinden Derin Oznitelikler Cikarilmasi
ile Simiflandirma

Bu béliimde popiiler derin 6znitelikler ¢ikarmak igin popiiler ESA modelleri kullanmak

yerine yeni bir ESA modeli olusturulmustur. Bu modelle 6znitelikler ¢ikarilmigtir.

44.1. Giris

Boliim 4.1, 4.2 ve 4.3’te yer alan Onerilen yontemler ile derin 6znitelikleri ¢ikarmak igin

VGG16 ve AlexNet gibi 6nceden egitilmis ve agirliklart paylasilmis ESA modelleri kullanilmustir.
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Bu modeller 1 milyondan fazla goriintii ile egitildiginden genel olarak herhangi bir veri setinde
tatmin edici sonuglar vermektedir. Ancak ses verilerinin siniflandirilmasi i¢in goriintii ile egitilmis
ESA modelleri kullanmak bir tartisma konusudur. Bu bolimde, cevresel seslerden derin
Oznitelikler ¢ikarmak icin VGG16 ve AlexNet gibi modeller kullanmak yerine, ses
karakteristiklerini daha iyi temsil eden spektrogram goriintiiler ile egitilen ugtan uca yapilandirilmig
bir ESA modeli kullanilmigtir. Egitim ve test islemleri i¢in sinif bagina 6rnek sayisi fazla olan
DCASE-2017 ASC ve UrbanSound8K veri setleri kullanilmigtir. Kullanilan ESA modelinde
bilinen ESA modellerine gére daha az giris boyutu, katman sayis1 ve TBK ¢ikis boyutu i¢eren bir
yapi tercih edilmistir. Boylelikle hem egitim hem de test siiresi 6nemli 6l¢iide azalmistir. Bununla
birlikte smiflandirma performansi 6lgmek igin rastgele altuzay K-EYK topluluk (RAKT)
simflandiricist kullanilmugtir. Onerilen bu yontemle hem ayni veri setini kullanan diger yontemlere
gore hem de bilinen ESA modellerinden ¢ikarilan derin 6zniteliklere gore daha iyi bir performans

elde edilmistir.

4.5. Onerilen Yontem

Sekil 4.5’te Onerilen yontemin temsili gosterimi verilmistir. Diger boliimlerde oldugu gibi
ilk asama olarak c¢evresel seslerin sinyallerinin spektrogram goriintiileri ¢ikarilmistir. Bu
spektrogram goriintiiler, ESA modelinin giris katmaninin boyutu (100x100) ile ayn1 olacak sekilde
yeniden boyutlandirilmistir. Bu spektrogram goriintiilerin her sinif i¢in ayrilmig bir kismi ile ugtan
uca yapilandirilmis olan ESA modeli egitilmistir. Bu ESA modelinin hiyerarsik yapis1 Sekil 4.6’da
gosterilmistir. ESA modeli egitildikten sonra giris katmanindan ilk ve ikinci TBK’lara (fc1 ve fc2)
kadar olan yap1 derin 6znitelikler ¢ikarmak i¢in kullanilmigtir. Bu ilk iki TBK nin birlestirilmesi

ile 6znitelik seti olusturulmustur.

- T -

Yeniden
Boyutlandirma
Girig Sinyali
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' Rastgele Altuzay K-EYK’lar ile simiflandirma

Sekil 4.5. Onerilen yontemin temsili gosterimi
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Giris katmani UCTAN UCA ESA EEBI ve Cikis
MODELI
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Sekil 4.6. Ugtan uca egitilen ESA modelinin hiyerarsik yapisi

Olusturulan derin 6znitelik setini kullanarak siniflandirma yapmak igin RAKT algoritmast
kullanilmigtir. RAKT algoritmasinda Oznitelik seti, kullanic1 tarafindan belirlenen sayida ve
boyutta alt uzaylara ayrilmaktadir. Her alt uzayda olmasi gereken Oznitelik degerleri 6znitelik
setinden rastgele secilmektedir. Daha kii¢cliik boyutlu olarak olusturulan bu alt uzay &znitelik
setlerinin her biri K-EYK algoritmasi ile egitilir. Her alt uzayda yer alan K-EYK algoritmasinin
¢ikisindan alinan tahmin sonuglarinin ortalamasi alinir ve sinif etiketi hangi sinifa daha uygunsa o

sinifa atanir. RAKT algoritmasinin temsili gosterimi Sekil 4.7’de verilmistir.

Alt Uzay Egitim Setleri

CRE - -

Tahmin

Tahmin
Siniflandirma

o o el

Egitim Seti

Ortalama

Tahmin

Sekil 4.7. RAKT algoritmasinin temsili gosterimi
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5. BULGULAR

Bu boliimde, dort farkli calisma igin uygulanan yaklasimlarin nasil uygulandig agiklanmistir

ve kullanilan veri setleri hakkinda bilgi verilmistir.

5.1. Kalp Seslerine Derin Oznitelikler Tabanh Yaklasimin Uygulanmasi

Bu uygulamada kalp seslerinin siniflandirilmasi problemi i¢in deneysel ¢aligmalara yer

verilmistir. Elde edilen sonuglar ayrintili olarak irdelenmistir.

5.1.1. Veri Seti

Kalp sesleri ritimlerine gore genellikle iki farkli kategoride degerlendirilir. {1k kategoride yer
alan sesler uzun siireli ve diisiik aralikli olan (S1), digeri ise kisa siireli uzun aralikli olan seslerdir.
Kalp sesleri normal diizeni S1 ve S2’nin ardisik olarak meydana gelmesi ile saglanmaktadir ve
S1°den S2’ye kadar olan siire, S2’den S1’e kadar olan siireden daha fazladir. Kalp ritmindeki
diizensizlikler S1-S2 hiyerarsisinin bozulmasindan ya da S1-S2 arasindaki anormal seslerden
kaynaklanmaktadir. Onerilen ¢alisma bu diizensizlikleri igeren iki farkli veri seti iizerinde
gerceklestirilmistir [128].

Ik veri setinde (Veri Seti-A) kalp sesleri iStethoscope Pro IPhone adi verilen bir akilli
telefon uygulamasiyla elde edilmistir. Bu uygulamada sesleri kaydetmek i¢in akilli telefonun
mikrofon girigi kullanilmistir. Akilli telefon kalp bolgesine yakin bir yere yerlestirilmistir ve
uygulama i¢indeki yazilimlarla ses daha da kuvvetlendirilerek 44.1 KHz’lik 6rnekleme frekansiyla
kaydedilmistir. Kaydedilen sesler 1 tane normal ve 3 tane anormal olmak iizere 4 farkli kategoriye
ayrilmustir. Eger kalp sesinden eger hiriltili ve gatalli bir ses almiyorsa “hiriltili” ses olarak, S1-S2
diizeni bozulup stirekli olarak S1-S1-S2 veya S2-S2-S1 oluyorsa “ekstra kalp sesi” veya kalp
sesinden ortam giiriiltiisii alintyorsa “giiriiltiilii” olarak etiketlenmistir.

Diger veri setinde (Veri Seti-B) kalp sesleri hastane ortaminda dijital bir stetoskopla 4 KHz
ornekleme frekansiyla kaydedilmistir. Kaydedilen sesler 1 tane normal ve 2 tane anormal olmak
iizere 3 farkli kategoriye ayrilmistir. Yine bu veri setinde hiniltili simif etiketi olup, diger simf
etiketindeki seslerde (ekstra sistol), Veri Seti-A’daki ekstra kalp sesindeki diizensizliklerin siirekli
olmayan durumlar1 s6z konusudur.

Her iki veri seti ile bilgiler Tablo 5.1°de verilmistir. Bu veri setlerinden kaydedilen seslerin

kayit siireleri 1-30 saniye arasinda degismektedir.



Tablo 5.1. Veri setleri ile ilgili bilgiler

Smif Etiketleri Egitim Test Dosya Kayit Bilgileri
Normal 31 14 44.1 KHz
o Hirltili 34 14 (1-30sn)
VeriSet-A - g Kalp Sesi 19 8 iStethoscope
Giiriltali 40 16 Pro iPhone
Normal 31 136 4KHz
o Hirltili 34 39 (1-30sn)
VeriSeti-B by sira sistol 19 20 Digital
Stetoskop

5.1.2. Deneysel Calismalar

Onerilen yontem, Tablo 5.1°de verilen egitim ve test ses dosyas1 sayilarina gore denenmistir.
Veri setinin paylasildigi kaynakta Boliim 3.15°te verilen performans 6lgiitlerine ek olarak Youden
indeksi (YI) ve ayirtag giicii (AG) gibi kriterlerinde 6lgiilmesi istenmistir. Bu performans

oOl¢iitlerinin elde edilisi sirasiyla Denklem 4.1 ve 4.2°de verilmistir.

Yi=DY-(1-02) 4.1)
_ V3 DY 0z
AG = P (log o T log 1_02) (4.2)

Onerilen yontemde ilk olarak ses sinyallerinin spektrogramlar1 alinnugtir. Kullanilan her iki
veri setinde ses sinyallerinin 6rnekleme frekanslari farkli oldugu igin tercih edilen pencere ve
cakigsma boyutlar1 da farkli olmustur. Veri seti-A igin pencere boyutu 1024 ¢akisma boyutu 256
olarak secilirken, Veri Seti-B i¢in pencere boyutu 32 ¢akisma boyutu 8 olarak secilmistir. Her iki
veri seti icin Hamming pencereleme yontemi kullanilmistir. Spekrogram isleminden sonra Color
Map Viridis fonksiyonu ile spektrogram goriintiiler olusturulmustur. Veri Seti-A i¢in her siniftan
bir ses sinyali ve bu ses sinyallerinin spektrogram goriintiileri Sekil 4.2’de gosterilmistir. Genel
olarak yiiksek ornekleme frekansinda daha biiyiik pencere ve cakisma boyutlar ile daha iyiler
sonuglar alindig1 goriilmiistiir. ideal pencere boyutu ve ¢akisma boyutu elde edilen gériintiiniin
¢oOziiniirligiine gore secilmistir. Yiikksek ornekleme frekansinda kiigiik pencere boyutu secmek
¢oOziiniirligi disiik goriintiilerin olusmasina neden olmustur. Pencere boyutunun ¢ok biiyiik
secilmesi durumunda ise Fourier katsayilarindan dolay1 hesaplama maliyeti artmis ve dolayisiyla

On igleme siiresi uzamstir.
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Zaman Bolgesinde Sinyaller Spektrogram Goriintiiler

Giriltili

Ekstra Kalp

~

Hiriltilh

Normal

Sekil 5.1. Veri Seti-A i¢i farkli simiflardaki kalp sesleri ve spektrogramlari

Elde edilen spektrogram goriintiiler, onceden egitilmis VGG16 ve VGG19 ve AlexNet ESA
modellerinin girisine uygun olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. VGG16 ve VGG19 ESA
modeli i¢in giris boyutu 224x224, AlexNet ESA modeli igin 227x227 olacak sekilde
boyutlandirilmigtir. Agirliklari belli olan bu modellerden derim &znitelikler elde etmek igin “fc6”
isimli ilk TBK’dan ¢ikig alinmistir. Bu katmanlarin ¢ikiginda 4096 boyutlu vektdr uzay: elde
edilmistir. Daha sonra bu iic ESA modelinin fc6 ¢ikisindaki vektdr uzaylarinin ayri ayri ve
birlestirilmis biitiin kombinasyonlari, diizgiinlestirme parametresi 10- 10% arasinda degisen DVM
siiflandiricisi ile denenmistir. Tablo 5.2°ye gore Veri Seti-A i¢in en iyi sonug sadece VGG16 ESA
modeli i¢in alinmigtir. Toplam 5 tane kesinlik sonucundan 4 tanesinde VGG16 ESA modeli en iyi
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sonucu vermigtir. Tablo 5.3’e gore Veri Seti-B i¢in en iyi sonu¢ VGG16 ve VGG19 ESA

modellerinin  derin Ozniteliklerinin  birlestirilmesi

ile elde edilmistir. Bu iki modelin

birlestirilmesiyle tiim kesinlik sonuglarinda en iyi performansa ulagilmistir.

Tablo 5.2. Veri seti-A i¢in ESA modellerinin kombinasyonlarina gore kesinlik sonuglari

Veri Seti-A

Degerlendirme Kriterleri

AlexNet AlexNet VGG16 AlexNet VGG16
AlexNet VGG16 VGG19

VGG1l6 VGG19 VGG19 VGG19
Normal Kesinligi 0,52 0,59 0,57 0,63 0,47 0,53 0,53
Hirilt1 Kesinligi 0,77 0,77 0,71 0,71 0,71 0,77 0,71
Ekstra Kalp Sesi Kesinligi 0,75 0,83 0,6 0,83 0,6 0,67 0,71
Giiriilti kesinligi 1 1 1 1 1 1 1
Toplam Kesinlik 3,04 3,19 2,88 3,17 2,78 2,97 2,96

Tablo 5.3. Veri Seti-B i¢in ESA modellerinin kombinasyonlarina gére kesinlik sonuglar

Veri Seti-B

Degerlendirme Kriterleri

AlexNet AlexNet VGG16 AlexNet VGG16
AlexNet VGG16 VGG19

VGG16 VGG19 VGG19 VGG19
Normal Kesinligi 0,77 0,78 0,78 0,8 0,8 0,82 0,81
Hir1lt1 Kesinligi 0,55 0,67 0,61 0,64 0,66 0,79 0,69
Ekstra Sistol Kesinligi 0,08 0,2 0,24 0,4 0,08 0,55 0,2
Toplam Kesinlik 1,4 1,65 1,63 1,84 1,54 2,15 1,7

Onerilen ydntemin performansi daha &nce literatiirde ayni veri setlerini kullanmis metotlarla

ve ayni Ol¢lim kriterlerine gore karsilastirilmistir. Daha 6nce kullanilan metotlarda tercih edilen

Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma ydntemleri hakkinda genel bilgi Tablo 5.4’e verilmistir. Bu

yontemlerin hig¢ birinde DO tabanli yéntemler kullanilmamustir.

Tablo 5.4. Veri Seti-A ve Veri Seti-B kullanan diger yontemler

Metotlar Oznitelikler Simiflandiricilar
J48 [129] max, min ve degisinti tabanli 6znitelikler Karar Agaglari
MLP [129] max, min ve degisinti tabanli 6znitelikler Cok Katmanl1 Algilayici
CS-UCL [130] Dalgacik Ayristirma+Spektrogram Karar Agaglari
SS[133] Shannon enerji zarfi kullanan otoilinti DVM
Shannon enerji zarfi kullanan otoilinti+tekdiize
SS-PLSR [134]  Oznitelikler DVM
2D-PCA[131] TBA KNN
SVM-DM [135] Olgeklendirilmis spektrogram DVM
SS-TD [132] Ham sinyal Motif tabanli yaklagim

69



Onerilen yontem ile Tablo 5.4’teki metotlar arasinda ayni 6lciim kriterlerine gére yapilan

karsilastirma Veri Seti-A igin Tablo 5.5’te ve Veri Seti-B i¢in Tablo 5.6’da verilmistir.

Tablo 5.5. Veri Seti-A i¢in 6nerilen yontemin diger yontemlerle karsilastiriimasi

Veri Seti-A
Degerlendirme SS- SS-  Onerilen
Kritorleri 48 MLP CS-UCL SS . ’on 2D-PCA SVM-DM T Re
Normal Kesinligi 0,25 0,35 046 0,67 06 0,56 062 067 059
Hirlti Kesinligi ~ 047 067 031 091 0091 1 0,91 1 0,77
EkstraKalp Sesi 7 018 011 037 044 0.3 1 043 083
Kesinligi
Giiriiltii Kesinligi 0,71 092 058 0,76 0,94 0,94 0,64 0,8 1
Gurilig 063 069 044 1 1 1 1 1 1
Duyarliligt
Griiltd 039 044 044 058 0,64 0,58 0,58 064 069
Ozgiilligii
Giiriiltii Y1 001 013 009 058 0,64 0,58 058 064 0,69
F-skor 02 02 014 028 03 0,26 0,31 0,3 0,33
Toplam Kesinlik 1,71 212 147 271 289 2.8 3,17 2,9 3,19
Normallestirilmis 4 yo 559 04 072 076 0,75 076 076 08
Kesinlik

Tablo 5.6. Veri Seti-B igin 6nerilen yontemin diger yontemlerle karsilagtirilmasi

Veri Seti-B
Degerlendirme SS- 2D- SS-  Onerilen
Kriterleri J48  MLP CS-UCL 8§ o op pca SYMDM - 1h Ysntem
Normal Kesinligi 0,72 0,7 077 074 076 0,78 077 083 081
Hirilt1 Kesinligi 0,32 0,3 0,37 0,66 0,65 0,57 0,76 0,7 0,76
Ekstra Sistol 033 067 017 024 033 023 05 015 0,56
Kesinligi
Normal harig 022 019 051 024 034 041 034 049 054
duyarlilik
Normal harig 082 084 059 08 09 084 095 084 001
ozgiilliik
Normal haric Yi 0,04 0,02 001 013 024 0,24 029 033 045
AG 005 004 009 024 036 0,3 054 0,39 0,6
Toplam Kesinlik 1,37 167 131 157 1,75 1,58 2,03 168 215
Normallestirilmis 5o 65 053 067 069 068 074 074 079
Kesinlik

Veri Seti-A i¢in Onerilen yontemle,10 tane performans 6l¢iitiinden 7 tanesinde en iyi sonug

elde edilmistir. Onemli bir kriter olan toplam kesinlikte ise en iyi sonuca ulasilmistir.
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Veri Seti-B icin 6nerilen yontemler 9 tane performans olgiitiinden 6 tanesinde en sonug elde
edilmistir. Toplam kesinlikte ise diger yontemlerde elde edilen en iyi sonuca gore 0.12°lik bir fark

saglanmigtir.

5.2. EMG Sinyalleri ve Akciger Seslerinden Olusan Veri Setleri icin Derin
Oznitelikler ve Transfer Ogrenme Yaklasimlarimin Uygulanmasi
Uygulamalar i¢in kullanilan her iki veri setinde derin 6znitelikler ve transfer 6grenmesi

yaklagimlarinin sonuglari irdelenmistir.

5.2.1. EMG Sinyalleri i¢cin Uygulama

Onerilen yontemlerde, yiizeysel EMG sinyalleri ile fiziksel eylemlerin siniflandiriimasi
hedeflediginden, deneysel ¢aligmalar sirasinda 10 farkli fiziksel eylem igeren bir veri seti goz
oniinde bulundurulmustur [135]. Veri setinin her bir sinifinda ii¢ erkek denek ve bir bayan denek
ile veri seti olugturulmustur. Delsys isimli EMG cihazi, yiizey EMG sinyallerini kaydetmek igin
kullanilmistir. Sinyaller, iist kol, paz1 ve iist bacaklara yerlestirilen sekiz deri yiizey elektrotu ile
toplanmigtir. EMG yiizey sinyalleri egilme, alkis, el sikisma, sarilma, ziplama, kogma, ayakta
durma, oturma, yiirlime ve sallama fiziksel hareketlerine gore toplanmistir.

Her elektrot igin 10-kat ¢capraz gegerleme testi ile deneyler yapilmustir. Sonuglarda, ortalama
dogruluk ve elde edilen dogruluklarin standart sapmasi kullanilmigtir. Her sinif i¢in 1000
spektrogram goriintiisii  olusturulmustur. Bu nedenle, deneysel c¢alismada toplam 10000
spektrogram goriinti kullanilmistir. Dogrusal DVM siniflandiricisi, az miktarda egitim verileri ile
iyi bir siniflandirma performansi verdigi i¢in tercih edilmistir. Diizgilinlestirme parametresi C, 10
4-10% araliginda secilmistir. Transfer 6grenme modelinin ince ayari i¢in, mini-toptan biiyiikliigii 10
ve baslangi¢c 6grenme orani 0,0001 olarak atanmistir. Maksimum donem (epoach) sayisi 70 olarak
ayarlanmustir ve 6nerilen ydntemin optimizasyonu i¢in RGIM metodu kullanilmustir. Sekil 5.2, ince
ayarli AlexNet modelinin egitim siirecini gostermektedir. ilk satir, yinelemelere kars1 dogrulugun
degisimini gosterirken, ikinci satir, yinelemelere kars1 yitim degisimini gosterir. AlexNet modelinin
ince ayar1 i¢in % 70 oraninda rastgele veri kullanilmis ve geri kalan veri ile ( % 30) ince ayarh
AlexNet ESA modeli test edilmistir.

Derin 6znitelik ¢ikarimi sonuglari Tablo 5.7'de verilmistir. Tablo 5.7'de goriildiigi gibi,
AlexNet fc6, VGG16 fc6, AlexNet fc6 + fc7, VGG16 fc6 + fc7, AlexNet fc6 + VGG16 fc6,
AlexNet fc7 + VGG16 fc7 ve AlexNet fc6 + AlexNet fc7 + VGG16 fc6 + VGG16 fc7 dznitelik
kombinasyonlar1 derin 6znitelik ¢ikarimlarinda kullanilmigtir. Tablo 5.7'de kullanilan 8 elektrot
icinde dogruluk sonuglar1 verilmistir. Elektrot-1’deki AlexNet fc6 + VGG16 fc6 derin 6znitelik

birlestirme islemi ile nerilen yontemdeki en iyi siniflandirma dogruluguna ulasiimistir. ikinci en
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iyl dogruluk, ortalama dogrulugun %99,03 £ 0,03 oldugu AlexNet fc6 + AlexNet fc7 + VGG16
fc6 + VGG16 fc7 6znitelik birlestirmesi ile elde edilmistir. Elektrot-2 i¢in, AlexNet fc6 + AlexNet
fc7 + VGG16 fco + VGG16 fc7 derin 6znitelik birlestirme islemi ile %699,01 + 0,43 en iyi liglinci
dogruluk skoruna ulagilmstir. %698,89 + 0,37 dogruluk skoru ise, AlexNet fc6 + VGG16 fc6 derin

oznitelik birlestirme tarafindan iretilen en iyi ikinci puandir.

Final

Accuracy (%)

Epoch 1 | Epoch 2 ‘_Jlor."l 3 Epoch 4 Lp:di 8 Epoch 6 Epoch 7

o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ieration

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Iteration

Sekil 5.2. AlexNet ESA modeli igin transfer 6grenme

Tablo 5.7. Derin 6zniteliklerin kombinasyonlari ile her elektrot i¢in dogruluk sonuglari

Elektrotlar
Derin 1 2 3 4 5 6 7 8
Oznitelikler
AlexNet fc6 97,89+0,29  97,00+0,40 93,76+0,80 92,89+0,62 96,62+0,55 97,12+0,57 94,78+0,79  96,32+0,38
AlexNet fc6+fc7  98,00+0,35  98,33+0,25 95,04+0,83  94,54+0,75 97,31+0,51 97,66+0,40 9527+0,53 97,34+0,56
VGG16 fcb 97,83+0,43  95,66+0,72 92,62+0,71 90,60+0,89 95,26+0,58 96,45+0,74 94,80+0,54 95,26+0,67

VGG16 fc6+fc7  97,93+0,35  96,15+0,49 93,68+0,60 92,01+0,88 95,99+0,56 96,97+0,46 95,38+0,91 97,54+0,42
Alexnet+VGG16  99,04+0,43  98,89+0,37 97,19+0,48 96,62+0,47 98,41+0,23 98,83+0,45 97,51+0,58 98,59+0,35
fcé

Alexnet+VGG16 98,27+0,53  98,00+0,47 95,02+0,60 94,51+079  97,08+0,61 97,71+0,54 9590+0,58 97,32+0,41
fc7

Alexnet+VGG16  99,03+0,22  99,01+0,43 97,40+0,51 97,32+0,36 98,75+0,25 98,78+0,40 97,86+050 98,83+0,34
fc6, fc7

Elektrot-3 i¢in elde edilen sonuglar, elektrot 1 ve 2'den biraz daha diisiiktiir. Elektrot-3 igin
en iyi basari, AlexNet fc6 + AlexNet fc7 + VGG16 fc6 + VGG16 fc7 derin 6znitelik birlestirmesi
ile elde edilen ortalama dogruluk skoru %97,40 + 0,51 olmustur. Yakin bir skor %97,19+ 0,48
dogruluk skoru ile AlexNet fc6 + VGG16 fc6 derin 6znitelik birlestirmesi ile elde edilmistir. En
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kotii sonuglara elektrot 4 ile ulagilmistir. En diigiik dogruluk skoru, %90,60 + 0,89, VGG16 fc6
derin Oznitelikleri ile elde edilmistir. Bu puan aym1 zamanda tiim deneysel basarilar arasinda en
diistik seviyededir. Ayrica, elektrot 4 igin en yiiksek dogruluk skoru, %97,32 + 0,36 ile elde
edilmistir. Bu dogruluga, AlexNet fc6 + AlexNet fc7 + VGG16 fc6 + VGG16 fc7 derin 6znitelik
birlestirmesi ile ulasilmigtir. Elektrotlar 5, 7 ve 8 igin, AlexNet fc6 + AlexNet fc7 + VGG16 fc6 +
VGG16 fc7 derin Oznitelik birlestirmesi uygulanarak, kaydedilen en yiiksek dogruluk puanlart
sirasiyla %98,75 £ 0,25, %97,86 + 0,50 ve %98,83 + 0,34 olmustur. Elektrot-6 i¢in, AlexNet fc6 +
VGG16 fcb6 derin 6znitelik birlestirmesi ile, %98,83 + 0.45 en iyi dogruluk skoruna ulagilmistir.
Genel olarak sonuglar degerlendirilirse elektrot-1 ve 2 ile en iyi, elektrot-4 ile en kotii ve diger
elektrotlar ile makul sonuglar alinmistir. Elektrot-1 ve 6 disindaki diger elektrotlar ile en iyi
sonuclar AlexNet fc6 + AlexNet fc7 + VGG16 fc6 + VGG16 fc7 Oznitelik birlestirilmesi ile elde
edilmistir. Elektrot-1 ve 6 ile en iyi sonuglar ise AlexNet fc6 + VGG16 fc6 Oznitelik birlestirilmesi
ile elde edilmistir.

Transfer 6grenme i¢in elde edilen dogruluk sonuglari Tablo 5.8'de verilmistir ve en iyi
dogruluga %98,65 ile elektrot-1 iizerinden elde edilmistir. Elektrot-4 i¢in en diisiik dogruluk
%94,20 olarak iiretilmistir. Hassasiyet, Ozgiilliik ve AUC Sonuglari Tablo 5.9'da verilmistir. AUC
degeri, hassasiyetin 6zgiilliige gore degisimi ile elde edilen egrinin altinda kalan alanin degeridir.
Tablo 5.9'da goriildiigii gibi, biitiin 6zgiilliik sonuglari ayni ve 1’e esittir. En iyi hassasiyet ve AUC,
elektrot-6 ile sirasiyla 0,99 ve 0,9987 olarak elde edilmistir.

Tablo 5.8. Transfer 6grenme ile elde edilen dogruluk sonuglari

Elektrotlar
1 2 3 4 5 6 7 8
Transfer 98,65% 98,15% 95,10% 94,20% 98,40% 98,23% 96,89% 97,83%
0grenme
Tablo 5.9. Transfer 6grenme ile elde edilen diger performans 6l¢iitleri
Elektrotlar
1 2 3 4 5 6 7 8
Hassaslik 0,96 0,95 0,90 0,81 0,97 0,99 0,94 0,965
Ozgiilliik 1 1 1 1 1 1 1 1
AUC 0,9985 0,9986 0,9947 0,9940 0,9967 0,9987 0,9986 0,9986

Tablo 5.10’te ise onerilen yontemlerle ayni veri setini kullanan diger yontemler arasindaki
karsilastirma dogruluk &l¢iitii iizerinden karsilastirilmistir. Onerilen ydntem hem transfer 6grenme

hem de derin 6znitelikler ile diger yontemlerden daha iyi sonuglara ulasmustir.
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Tablo 5.10. Onerilen yontemler ile diger yontemlerin karsilastiriimasi

Yazarlar Metotlar Dogruluk (%)
Abdullah vd. 2017 [136] Matris tabanli katsayilar, Rastgele Degisken siniflandiricist 92,10
Sukumar vd. 2018 [137] Degisimsel bi¢im tabanl &znitelikler, DVM smiflandiricis 98,17
Sahinbegovi vd. 2017 [138] YSA 86,25
Onerilen yontem Derin 6zniteliklerin birlestirilmesi, DVM siiflandiricist 99,04
Onerilen yéntem Transfer Ogrenme 98,65

5.2.2. AKkciger Sesleri icin Uygulama

EMG veri seti i¢in yapilan calisma da derin Oznitelikler yaklagimi transfer 6grenme
yaklagimina gore daha iyi dogruluk sonucu vermistir. Bu sonucun genel gegerliligini artirmak igin
akciger seslerinden olusan bir veri seti lizerinden her iki yaklasiminin performans: tekrar
denenmistir. Ayrica VGG16 ve AlexNet modeline ek olarak ResNet-50 modeline de her iki
yaklagimda yer verilmistir.

Yapilan deneysel galismalarda akciger seslerinin siniflandirilmasi i¢in ICBHI 2017 yarigsma
veri seti kullamilmistir [139]. Bu veri setinden 920 tane kaydedilmis akciger ses kayitlar
bulunmaktadir. Ayrica akciger sesleri 4 KHz, 10 KHz ve 44,1 KHz olmak iizere ii¢ farkli 6rnekleme
frekansiyla kaydedilmistir. Kaydedilen 1 tane ses dosyasi i¢inde normal, ¢atlak ses, nefes darligi
ve catlak ses + nefes darligindan olusan 4 farkli sinifta yer alabilir. Tablo 5.11°de 6rnek bir ses
dosyasi i¢inde bulunan farkli siniflarin nasil etiketlendigi gosterilmistir. Etiketler catlak ses ve nefes
darligi smiflarmin “0” ve “1” atanma durumlarina gore belirlenmistir. Catlak ses, “0” ve nefes
darligi, “0” ise sinif normal, catlak ses, “1” ve nefes darligi, “0” ise sinif catlak, catlak ses, “0” ve
nefes darlig1, “1” ise sinif nefes darlig1 ve gatlak ses, “1” ve nefes darligi, “1” ise sinif catlak ses +
nefes darligi olmaktadir. Tablo 5.11°te ki “0” ve “1” atanma durumlarina gére 2 tane normal, 2 tane
catlak ses, 2 tane nefes darligi ve 3 tane catlak ses + nefes darlig1 sinifindan akciger sesleri
bulunmaktadir. Bu siniflara gore ayirma islemi 920 tane ses dosyasi i¢in yapildiginda her sinifta

bulunan ses dosyasinin sayis1 Tablo 5.12’de verilmistir.

Tablo 5.11. ICBHI veri setinde 1 ses dosyasi i¢indeki smiflarin durumu igin 6rnek gosterim

_ Siire Baslangi¢ Bitis Catlak Nefes
Indeksleri Zamam (sn) Zamani (sn) Ses Darhg

1 0,804 3,256 0 0

2 3,256 5,566 0 0

3 5,566 7,851 0 1

4 7,851 10,054 0 1

5 10,054 12,066 1 0

6 12,066 14,47 1 0

7 14,47 16,696 1 1

8 16,696 19,792 1 1
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Tablo 5.12. Siiflara gore ayrilan ses dosyalarin sayisal durumu

ICBHI Veri Seti Toplam
Catlak ses sayist 1864
Nefes darlig1 sayisi 886
Catlak ses + nefes darlig1 sayisi 506
Normal ses sayist 3642
Toplam ses sayis1 6898

EMG sinyallerinde oldugu gibi akciger seslerinde de hem derin 6znitelikler hem de transfer
ogrenme ile simflandirma performansi dl¢iilmiistiir. Ik adim olarak, diger metotlarda oldugu gibi
On igleme asamasinda spektrogram goriintiiler olusturulmustur. ICBHI 2017 veri setinde 3 farkl
ornekleme frekansi bulundugu icin gerceve ve cakisma boyutlari bu érnekleme frekanslarina gore
uygun olarak secilmistir. Cergeve ve ¢akisma boyutlari, 4 KHz’lik 6rnekleme frekansi igin 64 ile
8, 10 KHz’lik 6rneklem frekansi icin 128 ile 16 ve 44,1 KHz’lik 6rnekleme frekansi i¢in 512 ve 64
olarak belirlenmistir. Hamming pencerelemesi kullanilmis ve AFD uzunlugu 3000 olarak
secilmistir. Spektrogram gortintiiler, AlexNet, VGG16 ve ResNet-50 igin sirasiyla 227x227,
224%224 ve 224x224 olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir.

Derin 6znitelikler, AlexNet, VGG16 ve ResNet-50 modellerinin fc6 TBK’larindan elde
edilmistir. AlexNet ve VGG16 modellerinin derin 6znitelik boyutu 4096, ResNet-50 modelinin
derin dznitelik boyutu ise 1000’dir. Bu modellerin siniflandirma agamasinda Matlab programinin
Classification Learner meniisii kullanilmistir. Bu menii DVM, karar agaglari, KNN gibi
siniflandiricilarinin dogruluk performansimi géstermektedir. Ayrica bu meniide kullanilacak olan
siniflandiricilarin parametreleri otomatik olarak ayarlanmaktadir. Cikarilan derin 6znitelikler ile
kullanilan bu meniide en iyi smiflandirma performansini ¢ok terimli DVM smiflandiricist
yakalamistir.

Transfer 6grenme tabanli yaklasimda ise AlexNet, VGG16 ve ResNet-50 modelleri i¢im ayr1
ayr1 siniflandirma performansi 6lgiilmiistiir. EMG veri seti i¢in kullanilan egitim parametrelerinin
aynist ICBHI 2017 veri seti iginde kullanilmustir.

AlexNet, VGG16 ve ResNet-50 modelleri ile siniflandirma dogrulugu sonuglart Tablo
5.13’te verilmistir. Hem derin 6znitelikler hem de transfer 6grenme tabanli yaklagimda en iyi

siiflandirma performans: VGG16 ESA modeli ile yakalanmustir.
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Tablo 5.13. ESA modelleri i¢in derin 6znitelikler ve transfer 6grenme ile siniflandirma sonuglari

ESA Modelleri Derin Oznitelikler+DVM Transfer Ogrenme
AlexNet %60,50 %61,23
ResNet-50 %59,10 %60,05
VGG16 9%065,50 %63,09

Tablo 5.13’ten goriilecegi lizere en iyi simiflandirma sonucuna (%65,50) VGG16 modelini
kullanan derin 6znitelikler metodu ile ulagilmustir. AlexNet ve ResNet-50 modelleri, VGG16
modelinin tersine transfer 6grenme yaklasiminda derin 6znitelikler yaklagimina gore daha iyi sonug
vermistir. VGG16 modeli ile kullanilan derin 6znitelikler ve DVM siniflandiricis ile elde edilen
en iyi siniflandirma performansi i¢in karmasiklik matrisi Sekil 5.3’te verilmistir. Her sinif igin
duyarlilik, 6zgiilliikk, kesinlik ve F-skor hesaplamalari bu karmasiklik matrisi kullanilarak
yapilmistir ve sonuglar Tablo 5.14’te verilmistir. Bu sonuglara gore en iyi duyarlilik, kesinlik ve F-
skor degerleri normal ses sinifinda, en iyi 6zgiilliik degeri ise catlak ses + nefes darligi sinifinda

yakalanmustir.

Derin Oznitelikler (VGG16)+DVM

1. Catlak Ses
1 1116 58 634 56 2. Catlak Ses+Nefes Darlig
3. Normal Ses
= 4, Nefes Darligt
% 2 134 156 126 90
A
A4
54
5 3 556 59 2856 171
@)
4 104 80 321 381
1 2 3 4
Tahmin Edilen Siniflar

Sekil 5.3. En iyi performansi1 veren model ve yontem i¢in karmasiklik matrisi

Tablo 5.14. En iyi performansi veren model ve yontem igin diger performans kriterlerinin sonuglari

Simiflar Duyarhhk  Ogzgiillik  Kesinlik  F-skor
Catlak ses 0,60 0,81 0,58 0,59
Catlak ses+Nefes darligt 0,31 0,96 0,44 0,36
Normal ses 0,78 0,60 0,73 0,75
Nefes darligt 0,43 0,93 0,55 0,48
Ortalama degerler 0,53 0,83 0,57 0,55
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Onerilen her iki ydntemin ICBHI veri setini kullanan diger yontemler gore karsilastiriimasi
Tablo 5.15’te verilmistir. Bu sonuglara gore, transfer 6grenme yaklagim ile en iyi siniflandirma
dogrulugunu veren diger yonteme gore %5,18 oraninda ve derin 6znitelikler yaklagimi ile de %7,62

oraninda bir artig saglanmustir.

Tablo 5.15. Onerilen yontemlerle ile diger yontemlerin karsilastiriimasi

Yazarlar Metot Dogruluk (%)
N. Jakovljevi¢ vd., 2017 [139] MFKK, SMM 39,56
G.Chambres vd., 2018 [140] Diisiik seviyeli 6znitelikler, Karar Agaglari 49,62
G.Serbes vd.,. 2018 [141] KZFD+Dalgacik, DVM 57,88
Onerilen Yontem Derin Oznitelikler, DVM 65,50
Onerilen Yontem Transfer O Srenme 63,09

5.3. Cevresel Seslere Derin Oznitelikler Tabanh Yaklasimin Onceden Egitilmis ESA
modelleri ile Uygulanmasi

Onerilen yontemi degerlendirmek icin deneysel calismalarda kullanima acik dért veri seti
kullanilmustir. Bu veri setlerinin isimleri ESC-50, ESC-10, DCASE-2013 ve UrbanSound8K'dir

[47, 143, 144]. Her veri seti i¢in sonuglar ayrintilt olarak irdelenmistir.

5.3.1. Veri Setleri

Kullanilan veri setlerinin temel O6zellikleri Tablo 5.16'da verilmistir. Bu veri setleri

literatiirde en ¢ok kullanilan veri setleridir.

Tablo 5.16. Kullanilan veri setlerinin temel ozellikleri

Veri Setleri Toplam Ses Simif Sayis1  Ses Kayit Siirelerinin
Sinyal Sayisi Ortalama Uzunlugu
ESC10 400 10 5.01+0.17 sn
ESC50 2000 50 5.01+0.07 sn
DCASE-2013 100 10 30.00+0.00 sn
UrbanSound8K 8732 10 3.61+£0.97 sn

ESC-50 veri seti, 50 sinifin her bir sinifinda 40 ses dosyast icermektedir. ESC-10 veri kiimesi
ise ESC-50 veri setinin bir alt kiimesi olup her sinifta 40 ses dosyasi olmak iizere 10 ses sinifi ve
toplam 400 ses dosyasi igermektedir. ESC-50 veri setinden kopek havlamasi, yagmur, deniz
dalgalar1, bebek aglamasi, saat sesi, hapsirma, helikopter, testere, horoz ve yangin ¢atirtist gibi ses
siniflar1 Segilerek olusturulmusgtur. ESC-50 ve ESC-10 veri kiimelerindeki tiim ses dosyalari, 44,1
kHz 6rnekleme frekansi ile 5 saniye siiresince kaydedilmistir.

DCASE 2013 veri seti, her simifta 10 ses dosyasi olmak iizere 10 smiftan ve 100 tane ses

dosyasindan olugsmaktadir. Ses dosyalar1 44,1 KHz 6rnekleme frekansiyla 30 saniye boyunca
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kaydedilmistir. DCASE 2013 veri setinin siniflar1 otobiis, islek cadde, ofis, agik hava pazari, park,
ana cadde, restoran, siipermarket, metro ve metro istasyonundan olugmaktadir.

UrbanSound8K veri setinin sinif sayis1 ESC-10 ve DCASE-2013 veri setleri ile ayn1 olmakla
birlikte ¢ok daha fazla ses dosyasina sahiptir. Toplam 8732 ses dosyasi icermekle birlikte bir
smiftaki ses dosya sayisi birbirine yakindir. UrbanSound8K veri setinden her bir ses dosyasinin
siiresi esit olmamakla birlikte 4 saniyeden kisadir ve 22,05 KHz o&rnekleme frekansiyla
kaydedilmistir. UrbanSound8k veri seti, klima, araba kornasi, oynayan ¢ocuklar, kopek havlamasi,
matkap, motor rolantisi, Silah atis, kaya matkabi, siren ve sokak miizigi simf etiketlerini

igermektedir.

5.3.2. Deneysel Calismalar

Onerilen yontemde, &n isleme asamasinda spektrogram goriintiiler olusturulmustur.
Kaydedilen seslerin 6rnekleme frekanslari birbirine yakin oldugu i¢in biitiin veri setlerinde 1024
cerceve boyutu ve 256 ¢akisma boyutu kullanilmistir. Ayrica AFD boyutu 3000 olarak belirlenmis
ve Hamming pencereleme tipi secilmistir. ESC-10 veri seti i¢in her bir siiftan 6rnek bir ses

dosyasinin spektrogram goriintiileri Sekil 5.4’te verilmistir.

" (d) Bebek
Aglamasi

(c) Deniz
Dalgalar1

(@) Kopek

(b) Yagmur
Havlamasi

(h) Tesfere - (i) Horoz (i) Yangin
Catirtist

a.

Lo L
(f) Hapsirma

4 (g HIikoper
Sekil 5.4. ESC-10 veri seti i¢in her siniftan bir ses dosyasinin spektrogram goriintiileri

Derin oOznitelikler AlexNet ve VGG16 ESA modellerinin fc6 isimli TBK’larindan elde
edilmistir. Her bir modelden bir ses dosyasi i¢in 4096 tane 6znitelik ¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler
birlestirilerek bir ses dosyasi i¢cin 8192 tane Oznitelik seti olusturulmustur. Bu 6znitelik setinin
boyutu mFMU algoritmas: ile en iyi siniflandirma performansimi verecek sekilde secilerek

azaltilmistir. ESC-10 veri seti icin segilen Oznitelik sayilarina gore elde edilen siniflandirma
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dogruluklar1 Sekil 5.5’te verilmistir. Sekil 5.5’e gore en iyi smiflandirma dogrulugu 750 tane

Oznitelik se¢imi ile elde edilmistir.

100

0 /[ N g ek K a4
80
70 +|

60 -

Siniflandirma Dogrulugu (%)

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Oznitelik Sayist

Sekil 5.5. mFMU algoritmasi ile segilen 6znitelik sayisina gore smiflandirma dogrulugu degisimi

Secilen 6znitelik seti dogrusal DVM algoritmasi ile siiflandirmak iizere kullanilmigtir.
DVM smiflandiricisinin en iyi performansim yakalamak igin diizgiinlestirme parametresi 10--10?
arasinda degistirilmistir. Veri setleri, egitim ve test igin sirasiyla %80 ve %20 oraninda rastgele
se¢im yapilarak ayrilmistir.

Alexnet ve VGG16 modellerinin ayr1 ayri derin dznitelikleri, 6zniteliklerin birlestirilmesi
ve birlestirilmis 6zniteliklerden (8192 tane Oznitelik) 750 tane se¢im yapilmis durumlarindaki

siiflandirma dogruluklar: Tablo 5.17de verilmistir.

Tablo 5.17. AlexNet ile VGG16 modellerinden derin oznitelikler elde edilmesi, 6znitelik birlestirme ve
Oznitelik se¢cme durumlarinda siniflandirma dogruluklari

Ortalama Dogruluk (%)

Oznitelik Durumlari ESC-50 ESC-10 DCASE-2013 UrbanSound8K
AlexNet (4096) 69.05 84.75 55.00 66.59
VGG16 (4096) 70.05 86.25 60.00 67.47
Oznitelik Birlestirme (8192) 74.00 88.25 75.00 73.65
Oznitelik Se¢me (750) 76.50 93.00 81.00 76.10

Tablo 5.17°de goriildigii gibi VGG16 ile elde edilen derin 6znitelikler biitiin veri setlerinde
AlexNet modelinden elde edilen derin 6zniteliklere gore daha iyi performans saglamistir. AlexNet
ve VGG16 modellerinin 6zniteliklerinin birlestirilmesi ile siniflandirma dogrulugu biitiin veri
setlerinde yeniden artirmistir. En fazla artis %15 ile DCASE2013 veri setinde olurken, en az artis

%2 ile ESC-10 veri setinde olmustur. mFMU 0&znitelik se¢me algoritmasinin kullanilmasiyla
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Oznitelik boyutu 750 olduktan siniflandirma dogrulugu biitiin veri setlerinde daha da artmistir. En
fazla artis %6 ile DCASE 2013 veri setinde olurken, en az artis %2,45 ile UrbanSound8K veri
setinde olmustur.

ESC-50 ve ESC-10 veri setlerini literatiirde daha 6nce kullanan diger yontemler ile dnerilen

yontemin siniflandirma dogruluguna gore karsilastirilmasi Tablo 5.18’de verilmistir.

Tablo 5.18. ESC-50 ve ESC-10 veri seti igin dnerilen yontemin diger yontemler ile karsilastirilmasi

Ortalama Dogruluk(%)

Yazarlar Metot

ESC-50 ESC-10
Piczak [47] MFKK, DVM 39,60 67,50
Piczak [47] MFKK, Rastgele Degisken [29] 44,30 72,70
Piczak [145] ESA 64,50 81,00
Aytar vd. [146] 1 boyutlu ESA ve transfer 6grenme 74,20 92,20
Onerilen Yontem Derin Oznitelik birlestirme ve segme, DVM 76,50 93,00

Onerilen yontem, literatirde kullanilmis diger en iyi yonteme gore simflandirma
dogrulugunu ESC-50 veri seti i¢in %2,5 ve ESC-10 veri seti i¢in %0,8 kadar gelistirmistir.
UrbanSound8K veri seti i¢in literatiirde daha once kullanan diger yontemler ile 6nerilen

yontemin siniflandirma dogruluguna gore karsilastirilmasi Tablo 5.19°da verilmistir.

Tablo 5.19. UrbanSound8K veri seti i¢in 6nerilen yontemin diger yontemler ile kargilagtirilmasi

Yazarlar Method Ortalama Dogruluk (%)
Salamon vd. [48] ESA 73.00
Piczak [145] ESA 73.60

Kiiresel K-Ortalamalar ile 6znitelik 6grenme,

Rastgele Degisken Siniflandiricist 74.00

Salamon vd. [147]

Onerilen Yontem Derin Oznitelik birlestirme ve segme, DVM 76.10

Onerilen yontem, literatirde kullanilmis diger en iyi yonteme gore simflandirma
dogrulugunu UrbanSound8K veri seti i¢in %2,1 kadar geligtirmistir.
DCASE-2013 wveri seti i¢in literatiirde daha once kullanan diger yontemler ile Onerilen

yontemin siniflandirma dogruluguna gore karsilastirilmasi Tablo 5.20°de verilmistir.
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Tablo 5.20. DCASE-2013 veri seti i¢in 6nerilen yontemin diger yontemler ile karsilagtiriimasi

Yazarlar Method Ortalam(% A)];ogruluk
Rakotomamonjy vd. [148] Histogram of Oriented Gradient (HOG), DVM 69.00
Roma [149] MFKK, DVM 77.00
Mesaros vd. [150] Mel Spektrum, Topluluk Smiflandiricist 78.00
Onerilen Yontem Derin Oznitelik birlestirme ve segcme, DVM 81.00
Avtar vd. [146] 1 boyutlu ESA ve transfer 6grenme 88.00

Onerilen yontem, literatirde kullanilmis diger en iyi yonteme gore simiflandirma

dogrulugunda en iyi ikinci performansi yakalamstir.

5.4. Cevresel Seslere Derin Oznitelikler Tabanh Yaklasimin Uctan Uca

Yapilandirilmis ESA modelleri ile Uygulanmasi

Bu béliimde, 6nerilen yontemin uygulanmasi i¢in UrbanSound8K ve DCASE-2017 ASC
[151] veri setleri kullanilmigtir. UrbanSound8K veri setinin yapisi Boliim 5.3’te belirtilmistir.
DCASE-2017 ASC veri seti gevresel ses yarigmasi i¢in organize edilmistir ve bu kapsamda egitim
ve degerlendirme olarak iki boliime ayrilmistir. Egitim veri setinde her birinin uzunlugu 10 saniye
olan 4680 tane ses dosyasi bulunmaktadir. Degerlendirme veri setinde ise her birinin uzunlugu 10
saniye olan 1620 tane ses dosyast bulunmaktadir. Bu ses dosyalar1 44,1 KHz 6rnekleme frekansiyla
kaydedilmistir. DCASE-2017 ASC veri seti, plaj, otobiis, kafe / restoran, araba, sehir merkezi,
orman yolu, bakkal, ev, kiitiiphane, metro istasyonu, ofis, park, yerlesim bolgesi, tren, tramvay sinif
etiketlerinden olusmaktadir.

Onerilen yontemde ses sinyallerinin spektrogram goriintiileri olusturulurken gergeve boyutu
1024, c¢akisma boyutu 256, AFD uzunlugu 3000 secilmis ve Hamming pencerelemesi
kullanilmigtir. Daha sonra spektrogram goriintiilerinin genigligi ve yiiksekligi 100100 olacak
sekilde yeniden boyutlandirilmigtir. Ugtan uca yapilandirilan ESA modelinin evrisim, maksimum

havuzlama, fcl ve fc2 katmanlarinda kullanilan boyutsal parametreler Sekil 5.6’da gosterilmistir.
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fcl
500
fc2
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Sekil 5.6. Kullanilan ESA modelinin katmanlariin boyutsal parametreleri

Sekil 5.6°da giris katmanin boyutu 100x100x3 olarak belirlenmistir. Evrisim katmanlarinda,
1. evrisim katmanin filtre boyutu 3x3, filtre sayis1 8, 2. evrisim katmanin filtre boyutu 3x3, filtre
sayist 16, 3. evrisim katmanin filtre boyutu 3x3, filtre sayis1 32 olarak belirlenmistir. Maksimum
havuzlama katmanlarinda ise 2 adimlik kayma ile 2x2 boyutlu filtreler kullamilmigtir. fcl ve fc2
katmalariin boyutlar ise sirasiyla 500 ve 450 olarak secilmistir. fcl ve fc2 boyutlar1 dnerilen
yontemin her iki veri seti izerindeki siniflandirma sonuglarina gore belirlenmistir. Her iki veri seti
icin fcl ve fc2 boyutlarinin degisimi ile alinan siniflandirma dogruluklar: Tablo 5.21°de verilmistir.
ESA modeli egitilirken baslangi¢ 6grenme orani 0,005 ve mini-toptan biiylikliigii 100 olacak
sekilde ayarlanmistir.

Smiflandirma asamasinda ise kullanilan RAKT algoritmasinda kullanilan K-EYK
smiflandiricilarinin en yakin komsu degeri (K) 1 olarak, alt uzay sayis1 64 olarak segildiginde
[152]’e gore en iyi performansin elde edildigi belirtilmistir. Her iki veri seti test etmek i¢in 10-Kat

capraz gecerleme yontemi kullanilmustir.

Tablo 5.21. TBK boyutlarina gore siniflandirma dogruluklari

Siniflandirma Dogruluklar: (%)

TBK boyutlari UrbanSound8K DCASE-2017 ASC
fcl fc2 fcl fc2 fcl fc2
100 50 78.6 77.4 84.5 84.1
150 100 79.2 78.3 85.7 85.2
200 150 80.3 79.4 86.9 85.6
250 200 81.1 80.4 88.7 87.5
300 250 82.6 81.3 90.2 89.4
350 300 83.1 82.9 91.3 90.8
400 350 83.4 83.3 92.8 91.9
450 400 84.1 83.7 94.7 93.8
500 450 85.5 84.6 95.3 94.2
550 500 84.2 83.9 93.7 92.5
600 550 83.7 82.5 91.4 90.6
650 600 82.8 81.5 86.5 84.2
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UrbanSound8K ve DCASE-2017 ASC veri seti igin ugtan uca ESA modelinin fcl ve fc2
katmanlarinin birlestirilmesiyle elde edilen Oznitelik setlerinin dagilimi Sekil 5.7 ve 5.8°de
gosterilmistir. Tablo 5.22’de, ugtan uca ESA modelinden ve diger onceden egitilmis ESA

modellerinden 6znitelik ¢ikarma siireleri verilmistir.

UrbanSound8K
® 1
51 o 2
3
o 4
® 5
6
ot ® 7
® 3
® o9
® 10
_5 ~
N
::‘
5
2 10t
(5]
A5
[ ]
20 b
[ )
251 I I I I I L
20 15 -10 5 0 5 10
column_1
Sekil 5.7. UrbanSound8K veri seti igin 6znitelik setinin dagilimi
DCASE-2017 ASC
® 1
e 2
-0.05 3
4
5
® 6
0.1 e 7
o 8
® 9
® 10
o5 ®% o 11
® 12
® 13
:I ® 14
E 02f ® 15
3
(5]
-0.25 -
03 f
[ ]
0.35 |- °
1 1 Il Il 1 1 1 1 1
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column_1

Sekil 5.8. UrbanSound8K veri seti igin dznitelik setinin dagilimi
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Tablo 5.22. ESA modellerinden 6znitelik ¢ikarma siireleri

Veri Setleri Alexnet VGG16 VGG19 ResNet-50 Onerilen Yontem
DCASE-2017 ASC 2432 sn 2835 sn 3145 sn 4670 sn 576 sn
UrbanSound8K 2657 sn 3015 sn 3467 sn 4876 sn 650 sn

Her iki veri seti i¢in Onerilen yontemle en iyi siniflandirma dogrulugunun saglandig: kosulda

karmasiklik matrislerinin durumu Sekil 5.9 ve 5.10°da verilmistir.

UrbanSound8K
174 | 1 4 5 1. klima
2. araba kornasi
2 %1 4 2 3 1 2 3. oynayan ¢ocuklar
3l 1 A B 1 5 3 4. kopek havlamast
5 5. matkap
= 4| 4 1 1 | 83 1 1 1 6. njlotor rolantisi
= 7. silah atig
L s 1218|113 ]|1]2 8. kaya matkabi
o 9. siren
5 6| 1] 2|1 38| 1 5 | 10. sokak
&)
7 4 1 3 1 73
8| 2 2 3 2 2 2 68 3
9 2 2 1 1 1 74
10 1 1 3 6 71
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tahmin Edilen Siniflar

Sekil 5.9. UrbanSound8K veri seti i¢in karmasiklik matrisi
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DCASE-2017 ASC

1| 105 2 1 1. plaj
2. otobiis
2 105 ! 2 3. kafe / restoran
3 104 4 4. araba
5. sehir merkezi
4 1 104 3 | 6. ormanyolu
o 5 1 1 104 2 7. bakkal
< 8. ev
= .
g 6 104 1 3 9. Kkiitiiphane
2 ; 3 105 10. metro istasyonu
15} 11. ofis
S 8 1 1 |100| 4 2 12. park
) 13. yerlesim bolgesi
9 1 1 3 | 101 2 14. tren
10 108 15. tramvay
11 1 3 104
12 1 1 105] 1
13| 2 5 4 97
14 1 1 105( 1
15 108
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Tahmin Edilen Siniflar

Sekil 5.10. DCASE 2017-ASC veri seti igin karmagiklik matrisi

Onerilen metotta kullanilan ugtan uca ESA modelleri ile dznitelik ¢ikarimi kullanilarak
alman smiflandirma dogrulugu sonuglarinin, bilinen ESA modelleri ile 6znitelik ¢ikarimm
kullanilarak alinan siiflandirma dogrulugu sonuglarina gore karsilastirilmasi her iki veri seti igin

Tablo 5.23 ve 5.24’te verilmistir.

Tablo 5.23. UrbanSound8K veri seti igin ESA modellerinden derin 6znitelik ¢ikarimi kullanilarak elde edilen
siniflandirma sonuglari

ESA modellerine gore siniflandirma dogrulugu (%)

Simiflandiricilar
GoogleNet  AlexNet VGG16 VGG19 ResNet-50 Ugtan Uca ESA
Karar agaclar 27,7 35,7 38,1 34,5 35,2 44,1
KNN 59,8 70,35 71,35 69,8 70,8 84,2
SVM 65,4 76,2 77,1 75 75,95 78
Altuzay Ayirtag Topluluk 36,7 60,5 61,6 59,2 60,65 65,4
RAKT 52,3 71,35 72,35 70,65 70,9 86,7
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Tablo 5.24. DCASE-2017 ASC veri seti i¢in ESA modellerinden derin 6znitelik ¢ikarimi kullanilarak elde
edilen siniflandirma sonuglari

ESA modellerine gore siniflandirma dogrulugu (%)

Simiflandiricilar

GoogleNet AlexNet VGG16 VGG19 ResNet-50 Ugtan Uca ESA
Karar agaglar 40,3 61,56 62,32 61,44 60,1 67,2
KNN 50,65 69,18 70,78 67,16 67,54 79,1
SVM 67,56 80,35 81,2 79,34 79,1 85,4
Altuzay Ayirtag Topluluk 55,3 68,2 69,26 67,96 66,12 88,2
RAKT 63,2 76,15 79,34, 75,82 74,53 96,23

Onerilen yontemde kullanilan uctan uca ESA modelleri ile derin dznitelikler ¢ikararak
RAKT algoritmasiyla smiflandirma yapmak her iki veri seti i¢in de en sonucu vermistir.
UrbanSound8K ve DCASE-2017 ASC veri seti i¢in siniflandirma dogrulugu, diger ESA
modellerinden en iyi sonucu veren modele gore (VGG16) sirasiyla %9,6 ve %15,13 olarak
gelistirilmistir.

Onerilen yontemle ayn1 veri setlerini kullanan diger yontemlerin siiflandirma dogruluguna

gore her sinif i¢in karsilagtirilmast Tablo 5.25 ve 5.26°da verilmistir.

Tablo 5.25. DCASE-2017 ASC veri setini kullanan diger yontemlere gore onerilen yontemin her sinif i¢in
karsilagtirilmasi

Smiflandirma Dogruluklar: (%)

inds(:ll{';feri BUETBOSCHL  DCNN_SVM __ FiEnsemSel  GAN_SKMUN  Onerilen
[156] [155] [154] [153] Metot
1 87,0 713 787 833 97,2
2 59,3 84,3 71,3 74,1 97,2
3 91,7 79,6 83,3 88,0 96,3
4 92,6 85,2 93,5 93,5 96,3
5 94,4 82,4 88,9 94,4 96,3
6 91,7 787 98,1 95,4 96,3
7 81,5 80,6 79,6 82,4 97,2
8 97,2 731 94,4 88,0 92,6
9 47,2 59,3 537 759 93,5
10 76,9 97,2 100 88,0 100
11 49,1 81,5 86,1 92,6 96,3
12 38,0 57,4 444 75,9 97,2
13 58,3 85,2 75,9 86,1 90
14 81,5 92,6 90,7 67,6 97,2
15 65,7 57,4 66,7 639 100
g?gﬁﬂ“ﬂi 741 777 80,4 83,3 96,2
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Tablo 5.26. URBANSOUNDBSK veri setini kullanan diger yontemlere gore 6nerilen yontemin her sinif igin

karsilastirilmasi

Sunif Siniflandirma Dogruluklar: (%) -
Indeksleri  Baseline System [143] Piczak CNN [145] SKM[147]  SB-CNN [48] O,\‘}l‘;rt‘olten

1 50,40 55,70 51,30 48,90 88,1

2 46,97 78,60 63,25 88,13 85,1

3 71,60 82,00 76,60 83,00 80,9

4 74,90 84,00 79,50 90,00 90,2

5 76,60 66,30 79,90 80,20 88,9

6 64,10 67,90 77,20 79,80 86,2

7 90,64 92,51 91,71 94,11 89

8 63,00 62,70 70,20 67,30 81

9 74,00 81,05 75,67 85,79 91,4

10 75,00 76,00 77,00 84,40 86,6

ggtg""r'ﬁlrzi 68,57 73,09 73,69 78,65 86,7

DCASE-2017 ASC veri setinde kullanilan diger yontemlerin hepsi ESA tabanli yaklagimlari
icermektedir. Bu veri seti bir yarisma setidir ve toplam 76 metot bu yarisma kapsaminda
degerlendirilmistir. Onerilen ydntem bu yarigmada en iyi siniflandirma dogruluguna sahip 4
metotla kargilastirilmistir ve 6nerilen yontem, toplam 15 sinifin 13’{inde en iyi ortalama dogruluk
degerine ulasilmistir. Ortalama dogrulukta ise [153]’e gore 9%12.,9 oraninda bir artig saglanmustir.

UrbanSound8K veri setinde ise literatiirde bu veri setini kullanilan metotlarla kargilagtirma
yapilmistir. Bu metotlarin ikisi ESA (CNN isimli olanlar) tabanli yaklasim kullanirken diger ikisi
geleneksel yontemler kullanmustir. Onerilen yontem, toplam 10 sinifin 7’sinde en iyi ortalama
dogruluk degerine ulasilmistir. Ortalama dogrulukta ise [48]’e gore %12,9 oraninda bir artig
saglanmistir.

Her iki veri seti iizerinde Onerilen yontemin duyarlilik, 6zgiilliikk, kesinlik ve F-skor
performans kriterlerine gore her simif igin aldigi degerler Tablo 5.27 ve 5.28’de verilmistir.
UrbanSound8K veri setinde en iyi performans kriterlerini elde eden sif siren olurken,
DCASE2017-ASC veri setinde en iyi performans kriterlerini elde eden sinif metro istasyonu

olmustur.
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Tablo 5.27. UrbanSound8K wveri seti i¢in 6nerilen yontemin diger performans kriterlerine gore her sinif igin

aldig1 degerler
Smiflar Duyarlihk Ozgiillik Kesinlik  F-skor
Klima 0,8810 0,9899 0,9024 0,8916
Araba kornasi 0,8506 0,9771 0,8043 0,8268
Oynayan ¢ocuklar 0,8090 0,9847 0,8571 0,8324
Kopek Havlamasi 0,9022 0,9885 0,9022 0,9022
Matkap 0,8889 0,9819 0,8627 0,8756
Motor rolantisi 0,8617 0,9846 0,8710 0,8663
Silah atig1 0,8902 0,9848 0,8588 0,8743
Kaya matkab1 0,8095 0,9797 0,8095 0,8095
Siren 0,9136 0,9950 0,9487 0,9308
Sokak 0,8659 0,9861 0,8659 0,8659

Tablo 5.28. UrbanSound8K wveri seti i¢in 6nerilen yontemin diger performans kriterlerine gore her sinif i¢in

aldig1 degerler
Smmiflar Duyarlilk Ozgiillik Kesinlik  F-skor
Plaj 0.9722 0.9980 0.9722 0.9722
Otobiis 0.9722 0.9987 0.9813 0.9767
Kafe/Restoran 0.9630 0.9947 0.9286 0.9455
Araba 0.9630 0.9987 0.9811 0.9720
Sehir merkezi 0.9630 0.9954 0.9369 0.9498
Orman yolu 0.9630 0.9967 0.9541 0.9585
Bakkal 0.9722 0.9967 0.9545 0.9633
Ev 0.9259 0.9974 0.9615 0.9434
Kiitiiphane 0.9352 0.9947 0.9266 0.9309
Metro istasyonu 1.000 1.000 1.000 1.000
Ofis 0.9630 0.9974 0.9630 0.9630
Park 0.9722 1.000 1.000 0.9859
Eglzzzm 0.8981 09954 09327  0.9151
Tren 0.9722 1.000 1.000 0.9859
Tramvay 1.000 0.9960 0.9474 0.9730
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6. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda, konugma olmayan sesler ve biyomedikal isaretlerin derim 6grenmede
popiiler olan ESA tabanli yaklasimlarla siniflandirilmasi tizerine durulmustur. Biitiin ¢alismalarin
uygulanip deneysel sonuclarin elde edilmesinde, Windows 10 isletim sistemine ve Intel Core i7-
5500 CPU@ 2.4GHZ, 8 GB bellekli donanimsal 6zelliklere sahip bir bilgisayara yiikli MATLAB
programi kullanilmstir

Bu dogrultuda ilk yapilan ¢alismada, kalp seslerinin derin 6znitelikleri ¢ikartildiktan sonra
DVM algoritmasi ile siniflandirmasi yapilmistir. Derin 6znitelikler ¢ikartilirken AlexNet, VGG16
ve VGG19 ESA modelleri kullanilmigtir. Bu modellerin ortak tarafi 1 milyondan fazla goriintii
iceren ayni veri seti ile egitilmis olmalaridir. Ayrica her modelin Ogrenilebilir parametreleri
kullanima agilmigtir. Derin 6znitelikler bu modellerin tam bagli katmanlarindan elde edilmistir.
Ayrica modellerin 6zniteliklerin birlestirilmesiyle elde edilen siniflandirma performanslar1 da
Olcililmiistiir.

Ikinci yapilan ¢aligmada, baska bir derin 6grenme yaklasimi olan transfer dgrenme yaklagimi
kullanilmigtir. Ayrica transfer ogrenme tabanli ve derin o6znitelikler tabanli yaklagimlarin
performanslar1 karsilastirilmistir. Karsilagtirmalarin genel gegerliligini artirmak icin Onerilen
yontemler hem EMG sinyallerini hem de akciger seslerini igeren veri setleri iizerinde denenmistir.
Her iki veri seti i¢in de derin 6zniteliklerin kullanildig1 yontemin daha iyi siniflandirma performansi
saglamgtir.

Ugiincii yapilan ¢alismada, ikinci ¢alisama da derin zniteliklerin kullamldigi yaklasimin
daha iyi sonug vermesi iizerine derim 6znitelikler tabanli yaklagim tercih edilmistir. Cikarilan derin
Oznitelikler lizerinde mFMU 06znitelik se¢gme algoritmasi kullanilarak siniflandirma performansi
daha da artirilmaya calisilmigtir. Bu onerilen yontem, gevresel sesleri iceren dort ayr1 veri seti
tizerinde denenmistir. Biitiin veri setlerinde 6znitelik se¢gme algoritmasiyla daha iyi siniflandirma
performansina ulagilmustir.

Dordiincii yapilan ¢aligsmada, derin 6znitelikleri ¢ikarmak igin goriintii ile egitilmis AlexNet
ve VGG16 gibi onceden egitilmis ve agirliklart paylagilmis ESA modelleri kullanmak yerine,
cevresel sesler ile egitilen ugtan uca yapilandirilmig bir ESA modeli kullanilmistir. Bu ESA
modelinin egitilmesi i¢in veri setlerinin belli bir kism1 kullanilmigtir. Veri setlerinin kalan kismu ile
de derin 6znitelikler ¢ikartilmis ve siniflandirma yapilmistir. Onerilen bu yéntem sinif bagina drnek
sayist fazla olan iki veri seti lizerinde uygulanmistir. Sonugta, ugtan uca yapilandirilmig ESA
modeli ile ¢ikartilan 6znitelikler, goriintii ile dnceden egitilmis ESA modellerinden ¢ikartilan
Ozniteliklere gore daha iyi siniflandirma performansi saglamistir. Ayrica bu sonuglar daha kiiciik

girig boyutu, daha az katman ve daha az 6znitelik saysi ile elde edilmistir.



6.1. Sonugclarin Degerlendirilmesi

Ilk calismada, derin 6znitelikler cikarmak icin AlexNet, VGG16 ve VGG19 modelleri
kullanilmistir. Derin 6znitelikler bu modellerin fc6 isimli tam bagli katmanlarindan ¢ikarilmistir.
Oznitelik seti olusturulurken bu ESA modellerinin birlestirilmesi ile olusturulan kombinasyonlar
da kullanilmustir. Onerilen yontemler, farkli yontemlerle (telefon ve stetoskop) ve farkli drnekleme
frekanslartyla kaydedilen kalp seslerini iceren iki ayri seti ilizerinde uygulanmistir. DVM
algoritmasi ile siniflandirma islemi yapildiktan sonra Veri Seti-A i¢in en iyi toplam kesinlik sonucu
(3,19), VGG16 modelinden ¢ikartilan derin 6zniteliklerden elde edilirken, Veri Seti-B i¢in ise en
iyi toplam kesinlik sonucu (2,15), VGG16 ve VGG19 modelinden ¢ikartilan derin 6zniteliklerin
birlestirilmesi elde edilmistir. Ayrica Veri Seti-A igin kullanan diger yontemlere gbre toplam
kesinlik 0,02 kadar ve Veri Seti-B i¢in kullanan diger yontemlere gore toplam kesinlik 0,12 kadar
artirllmstir.

Ikinci calismada, transfer dgrenme ile derin Oznitelikler kullanan yaklasimlar, EMG
sinyalleri ve akciger seslerini igeren iki veri seti lizerinden karsilagtirilmistir. EMG veri setinde
toplam 8 elektrot iginde siniflandirma sonuglari verilmistir. Transfer 6grenme tabanli yaklagimda
en iyi siniflandirma dogrulugu %98,65, AlexNet modelinin kullanimi ile birinci elektrottan
alinmistir. Derin Gznitelikler ile DVM simiflandirma algoritmasi kullanan yaklasimda ise en iyi
sonu¢ %99,04, Alexnet ve VGG16 modellerinin tam bagli katmanlarindan ¢ikarilan 6zniteliklerin
birlestirilmesi ile birinci elektrottan alinmistir. Ayni veri setinin kullanan diger yontemlere gore
smiflandirma dogrulugu %0,87 kadar gelistirilmistir. Akciger seslerini iceren veri setinde ise
smiflandirma dogrulugu, VGG16 modelini kullanan transfer 6grenme yaklasgiminda %63,09,
VGG16 modelinden elde edilen derin 6zniteliklerle DVM smiflandirma algoritmast kullanan
yaklasimda %65,5 olmustur. Ayni veri setinin kullanan diger yontemlere gore siniflandirma
dogrulugu %7,62 kadar gelistirilmistir.

Ugiincii calismada ise, ikinci ¢alisama da derin &znitelikler tabanli yaklasimdan transfer
O0grenme tabanli yaklasimina gore daha iyi sonug¢ alinmasi iizerine, derin Oznitelikler tabanli
yaklasim ile birlikte mFMU o6znitelik segme algoritmasi kullanilarak simiflandirma dogrulugunun
daha da artirilmistir. 8192 tane derin 6znitelik VGG16 ve AlexNet modelinin fc6 isimli tam bagli
katmanlarinin ¢ikislarinin birlestirilmesi ile elde edilmistir. mFMU algoritmasi ile 8192 tane derin
oznitelik arasindan en iyi siiflandirma sonucu veren 750 tane derin dznitelik segilmistir. Oznitelik
se¢me islemi ile siniflandirma dogrulugu dort veri seti igin de artirilmustir. DCASE-2013 veri seti
hari¢ ayn1 veri setlerini kullanan diger yontemlere gore ise en iyi simiflandirma dogrulugu elde
edilmistir. DCASE-2013 veri setinde ise en iyi ikinci performansa ulasilmistir. En iyi sonucun
almamamasinda DCASE-2013 veri setinin ses dosya sayisinin azligi (100) etkili olmustur. Clinkii

biiyiik veri setleri ESA modelleri ile ¢alisilmaya daha uygundur.
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Dordiincii caligmada, derin 6znitelikler ¢ikarmak igin biiyiik bir goriintii veri seti ile egitilen
AlexNet ve VGG19 gibi modeller kullanilmamistir. Bunun yerine 100x100x3 girig katmanina, 3
tane evrigim katmanina, 2 tane maksimum havuzlama katmanina, 3 tane DDB katmanina ve 3 tane
TBK’ya sahip daha az katmanli bir ESA modeli kullanilmigtir. Bu ESA modeli gevresel sesleri
iceren veri setlerinin belli bir kismi kullanilarak egitilmistir. Derin 06znitelikler, ugtan uca
yapilandirilmis bu ESA modelinin fc1 (500 tane) ve fc2 (450 tane) isimli tam bagli katmanlarinin
birlestirilmesi ile olusturulmustur. Daha az boyutlu ve katmanli bir yapiya sahip olmasi nedeniyle
bu ozniteliklerin olusturulmasi, Onceden egitilmis ve agirliklar1 paylasilmis ESA modellerinden
ozniteliklerin olusturulmasima gore daha az zaman almistir. Onerilen ydntemle her iki veri setini
kullanan diger yontemlere gore simiflandirma dogrulugu onemli bir oranda gelistirilmistir.
UrbanSound8K veri seti i¢in siniflandirma dogrulugu, en iyi sonucu veren diger yonteme gore
%38,05 kadar, DCASE-2017 ASC veri seti igin siniflandirma dogrulugu en iyi sonucu veren diger
yonteme gore %12,9 kadar gelistirilmistir. Bu yontem uygulanirken dikkat edilmesi gereken bir
husus ise sinif bagina diisen 6rnek sayisinin ¢ok olmasi gerekliligidir. Ciinkii 6rneklerin bir kismi

uctan uca yapilandirilmis ESA modelini egitmek icin kullanilmaktadir.
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ONERILER

Tezde 6nerilen yontemlerde, Derin Ogrenmenin bir alt konusu olan Evrisim Sinir Aglari
temel alan yaklasimlar kullamlmistir. Onerilen yontemlerin hepsinde geleneksel makine dgrenme
algoritmalari kullanan yaklagimlara gore daha iyi bir performans elde edilmistir. Bununla birlikte,
cevresel seslerin ve biyomedikal isaretlerin siniflandirilmasi gelisime agik bir alandir. Bu alanda
siniflandirma performansini artirmak igin farkl tarzlarda yaklasimlar kullamilabilir. 1k olarak, &n
isleme asamasinda ses karakteristiklerini daha iyi temsil eden algoritmalar gelistirilip kullanilabilir.
Ikinci olarak, AlexNet, VGGNet, ve ResNet gibi goriintii ile dnceden egitilmis Evrisim Sinir Aglar1
modellerinde oldugu gibi ses ile egitilmis Evrisim Sinir Aglart modelleri olusturulabilir. Bu
modelleri olugturmak i¢in hem biiylik miktarda ses verilerine hem de bu verileri egitebilecek
yiiksek kapasiteli bilgisayarlara ihtiya¢ vardir. Onerilen 4. ydntem, bu uygulamanin bir alt yapisi
gibi diigiiniilebilir. Bu yontem kisith veri ve kisitli donanim kaynaklari ile denenmistir. Yeterli
destek bulunmas: halinde bu uygulama gerceklestirilecektir. Ugiincii olarak, daha giiclii
siniflandirict algoritmalart ile basarim artirilabilir. Bu yaklagimlar denenirken bagka 6nemli bir
nokta ise sistem hizidir. Ayni performansi veya ayni performansa yakin sonuglar veren daha hizli

algoritmalar genellikle daha ¢ok tercih edilmektedir.
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