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ONSOZ

Kara yollarindaki araglardan kaynaklanan giiriiltii problemi diinya genelinde her gecen
giin artis gdstermektedir. Istikrarli kentlesme egilimi ve niifus artis1 gibi faktdrlerde bu problemi
daha da zorlu hale getirmektedir. Buna bagl olarak sehirlerdeki ses ortamlarini izlemeye yonelik
caligmalarda artis gostermistir. Bu ¢alismada trafikte yaygin olarak karsilasilan 4 farkli arag tiiriine
ait seslerin siniflandirilmasi gergeklestirilmektedir. Kullanilan yontem kara yollarindaki trafikten
kaynaklanan giiriiltiiniin degerlendirilmesi i¢in kullanilabilecegi gibi trafik oOlglimlerinde
kullanilan mevcut sensorlere alternatif ucuz bir yontem olarak da degerlendirilebilir. Bu
dogrultuda spektrogram ve periodogram olmak tiizere iki farkli 2 boyutlu temsil yonteminin

siiflandirma performansina olan etkisi degerlendirilmistir.

Bu tez galismasi sirasinda, tez konusunun belirlenmesinden baslayarak son asamaya
kadar her konuda benden yardimlarini esirgemeyen danisman hocam Sayin Dr. Ogr. Uyesi Zeynep
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Diinya ilizerinde yasanan niifus artisi ve kentlesme gibi unsurlara bagh olarak sehirlerdeki
giiriiltii seviyeleri de rahatsiz edici ve hatta insan sagligina zarar verecek sekilde artmaktadir.
Karayollarindaki tasitlardan kaynaklanan sesler 6zellikle kentsel alanlar i¢in 6nemli bir giiriiltii
kaynagidir. Trafik sikisiklarinin artmasi da karayollarindaki giiriiltiiyii artiran 6nemli bir etmendir.
Bu dogrultuda Akilli Ulasim Sistemleri, yerel trafik durumlarma uyum saglayarak trafik
sikigikliklarint azaltmak ve optimize etmek icin etkili karsi onlemler almaktadir. Gegtigimiz on
yilda, trafik 15181 dongiilerini kontrol etme, trafik kazasi algilama, lojistik izleme ve diger akilli
sehir uygulamalar1 gibi uygulama senaryolar1 i¢in trafik izleme i¢in ¢esitli otomatik yontemler
gelistirilmistir.

Trafik izleme sistemleri, kamera sensorlerinden, manyetik dongii sensorleri, radyo
dalgalarina (Radar) ve 1s1k dalgalarina (Lidar) dayali 6l¢iim sistemlerine kadar trafik akisini
O0lcmek icin cesitli sensor modalitelerini kullanmaktadir. Bu tiir sistemler, genis alanlar

kapsayacak sekilde dagitilmis sensor aglar1 olarak kurulabilirken, kurulum ve bakim maliyetleri
I



genellikle yiiksektir. Akustik Trafik izleme(ATI) modeli ise , miidahaleci olmayan trafik Sl¢iimleri
icin daha ucuz bir alternatif saglar ve bu tez calismasinin odaklandigi nokta olmustur.

Giiriiltii kirliliginin azaltilmas1 amaciyla kentlerdeki ses ortamlarini izlemeye yonelik
teknolojilerin gelisimi son yillarda hiz kazanmistir. Sinyal isleme ve makine 6grenimi tekniklerini
kullanilarak gergeklestirilen otomatik ses tanima bu alanda son yillarda dikkat ¢ekici bir gelisme
kaydetmistir. Bu tarz sistemlerde, ses olaylari, sinyal isleme ve makine 6grenimi ydntemleri
kullanilarak otomatik olarak tanimlanir. Bu sistemlerinin kabiliyetleri karayollarindaki akustik
olaylarin kaynaklarin1 belirlemek i¢in kullanilabilir. Ote yandan bu gérev cesitli zorluklar da
bilinyesinde barindirmaktadir. Bir yoldaki isitilebilir sesler, araglar gecerken olusan motorlar,
egzozlar, tekerlekler ve hava tiirbiilans1 gibi ¢esitli ses kaynaklarinin birlesimidir. Ayni tipteki ses
kaynaklarinin i¢sel degiskenligi ve farkli konumlar ve durumlar i¢in akustik ortamin etkisi goz
Oniine alindiginda, her sinifin akustik 6zellikleri biiytik ¢esitlilik gosterebilir. Bu da ses kaynaginin
tiirtinii siniflandirmayi zorlastirir.

ATI gorevi icin kullanilacak el isi 6zelliklerin belirlenmesi, uzmanlik gerektiren zor ve
zaman alic1 bir siiregtir. Son yillarda bu sorunun tistesinden gelmek i¢in CNN'ler kullanilarak 2B
zaman-frekans gosterimlerinden elde edilen 6zniteliklerin kullanimi giderek artmistir. Burada en
uygun 2B gosterimi belirlemek ¢ok 6nemlidir. Spektrogram ve Mel-spektrogram tabanli 6zellikler
gecmis ¢alismalarda yaygin olarak kullanilmistir. Spektrogramlar esit bant genisligi ve esit aralikl
frekans bilesenleri sundugundan, enerjinin diisiik frekansl bilesenlerde yogunlastig1 gorevler i¢in
ideal degildir. Mel spektrograminin performansi genellikle benzer gorevler i¢in biyolojik olarak
esinlenilmis modellerin performansindan daha diisiiktiir. Ayrica Mel 0Olgekli 6zniteliklerdeki
diizgiinliik kisiti, 6znitelikler arasindaki varyansi artirarak siniflandirma performansini olumsuz
yonde etkiler.

Bu calisma, yukarida bahsedilen problemleri ¢6zmek i¢in logaritmik 6l¢ekte orani haritast
Ozelliklerinin kullanilmas1 6nerilmistir. Bir isitsel model olan oran haritasi, frekans bilesenlerinin
olusturulmasi sirasinda insan isitsel sisteminin frekans se¢cim 6zelligini modellemek i¢in bir
gamaton filtresi kullanir. Bu filtre kullanilarak iist frekans bolgesinde genis frekans bilesenleri, alt
frekans bolgesinde dar frekans bilesenleri elde edilir. Boylece yiiksek frekanslarda bilgi tamamen
kaybolmadan diisiik frekans araliginda daha iyi frekans c¢oziniirliigli saglanarak daha
fazla spektral ~ bilgi elde  edilir. Ek  olarak, oran haritasi yumusatma  Ozellikleri
saglar. Bunlar 6zellikler arasindaki farki azaltarak sinif ayrilabilirligini artirir. Ayrica Onerilen
model spektral enerjinin yogun oldugu bolgelere odaklanmak amaciyla bir esik fonksiyonunun

kullanimmm1 da icermektedir. Onerilen ydéntemde &ncelikle oran haritast gdsterimleri


https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/convolutional-neural-network
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https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/spectrogram
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/spectral-information
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olusturulur. Bu gosterimlerin dinamik arali§i daha sonra logaritma fonksiyonu kullanilarak
sikistirilir. Bu iglemden sonra esik fonksiyonu uygulanir. Ayrica 6nerilen modelde 4 farkli IHC
yonteminin siniflandirma performansina olan etkisi kiyaslanmistir. Bunlara ilave olarak
periodogram ve spektrogram Ozellikleri kullanilarak da testler gergeklestirilmistir. Kamuya agik
bir veri seti iizerinde Joergen IHC yonteminin kullanildigt model hem c¢apraz dogrulama
testlerinde hem geleneksel test yonteminde diger modellere kiyasla belirgin bir iyilesme

saglamistir.

Anahtar kelimeler: Akustik Trafik izleme, Derin Ogrenme, Oran Haritas1 Ozellikleri
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Depending on factors such as population growth and urbanization in the world, noise levels
in cities are increasing in a way that is disturbing and even harmful to human health. Noises from
vehicles on highways are an important source of noise, especially for urban areas. The increase in
traffic jams is also an important factor that increases the noise on the highways. In this direction,
Intelligent Transportation Systems take effective countermeasures to reduce and optimize traffic
jams by adapting to local traffic situations. In the past decade, several automated methods for
traffic monitoring have been developed for application scenarios such as controlling traffic light
loops, traffic accident detection, logistics monitoring, and other smart city applications.

Traffic monitoring systems use a variety of sensor modalities to measure traffic flow, from
camera sensors, magnetic loop sensors, to measurement systems based on radio waves (Radar)
and light waves (Lidar). While such systems can be deployed as distributed sensor networks to
cover large areas, installation and maintenance costs are often high. The Acoustic Traffic
Monitoring (ATM) model, on the other hand, provides a cheaper alternative for non-intrusive

traffic measurement and has been the focus of this thesis.



The development of technologies for monitoring sound environments in cities in order to
reduce noise pollution has accelerated in recent years. Automatic voice recognition using signal
processing and machine learning techniques has made remarkable progress in this field in recent
years. In such systems, audio events are automatically identified using signal processing and
machine learning methods. The capabilities of these systems can be used to identify sources of
acoustic events on highways. On the other hand, this task also includes various difficulties.
Audible noises on a road are a combination of various sound sources, such as engines, exhausts,
wheels and air turbulence, created as vehicles pass by. The acoustic characteristics of each class
can vary greatly, given the inherent variability of sound sources of the same type and the influence
of the acoustic environment for different locations and situations. This makes it difficult to classify
the type of sound source.

Determining the handcrafted features to be used for the ATM task is a difficult and time-
consuming process that requires expertise. In recent years, the use of features obtained from 2D
time-frequency representations using CNNs has increased to overcome this problem. It is very
important to determine the optimal 2D representation here. Spectrogram and Mel-spectrogram-
based features have been widely used in past studies. Because spectrograms offer equal bandwidth
and equally spaced frequency components, they are not ideal for tasks where energy is
concentrated in low-frequency components. The performance of the Mel spectrogram is generally
inferior to that of biologically inspired models for similar tasks. In addition, the smoothness
constraint on Mel-scale features increases the variance among the features and negatively affects
the classification performance.

In this study, it is proposed to use ratio map features in logarithmic scale to solve the above-
mentioned problems. An audio model, rate mapping uses a gammaton filter to model the frequency
selection feature of the human auditory system during the generation of frequency components.
By using this filter, wide frequency components in the upper frequency region and narrow
frequency components in the lower frequency region are obtained. Thus, more spectral information
is obtained by providing better frequency resolution in the low frequency range, without
completely losing the information at high frequencies. Additionally, the ratio map provides
smoothing features. These increase class separability by reducing the difference between features.
In addition, the proposed model includes the use of a threshold function to focus on regions where
spectral energy is concentrated. In the proposed method, firstly ratio map representations are
created. The dynamic range of these representations is then compressed using the logarithm

function. After this process, the threshold function is applied. In addition, the effects of 4 different

\Y



IHC methods on the classification performance were compared in the proposed model. In addition
to these, tests were carried out using the periodogram and spectrogram features. The model using
the Joergen IHC method on a publicly available dataset provided a significant improvement in

both cross-validation tests and conventional testing compared to other models.

Keywords: Acoustic Traffic Monitoring, Deep Learning, Rate Map Features
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1. GIRIS

Diinya ¢apinda yasanan niifus artigi, istikrarli kentlesme egilimi ve insanlarin kirsal
alanlardan daha biiyiik sehirlere taginmasi gibi faktorler sehirlerdeki niifusu her gegen giin
artirmaktadir. Buna bagli olarak sehirlerdeki giiriiltii seviyeleri de rahatsiz edici ve hatta insan
sagligina zarar verecek sekilde artmaktadir. Sonug olarak giiriiltii problemi, sehir sakinlerinin en
biiyiik sikayetleri arasinda yer almaktadir (Hubel et al., 2022). Karayollarindaki tasitlardan
kaynaklanan giiriiltiiler kentsel alanlardaki giiriiltiiniin 6nemli bir boliimiinti olusturur. Ayrica
kentlesmenin ve buna bagli olarak niifus yogunlugunun artmasi araglarla yapilan seyahat
stirelerini, giiriiltli ve hava kirliligi seviyeleri de artirir.

Akilli ulasim sistemleri (AUS), yerel trafik durumlarina uyum saglayarak trafik
sikigikliklarint azaltmak ve optimize etmek icin etkili karsi dnlemlerdir. Gegtigimiz on yilda, trafik
15181 dongiilerini kontrol etme, trafik kazasi algilama, lojistik izleme ve diger akilli sehir
uygulamalar1 gibi uygulama senaryolar1 icin trafik izleme icin cesitli otomatik yontemler
gelistirilmistir.

Trafik izleme sistemleri, gorsel nesne algilama ve izleme i¢in kamera sensorlerinden, gegen
araglart saymak i¢in manyetik dongii sensorlerinden radyo dalgalarina (Radar) ve 151k dalgalarina
(Lidar) dayali 6l¢iim sistemlerine kadar trafik akisini 6lgmek icin ¢esitli sensdr modalitelerini
kullanir. Bu tiir sistemler, genis alanlar1 kapsayacak sekilde dagitilmis sensor aglari olarak
kurulabilirken, kurulum ve bakim maliyetleri genellikle yiiksektir. Akustik trafik izleme (ATI),
miidahaleci olmayan trafik dl¢iimleri icin daha ucuz bir alternatif saglar ve bu tez ¢alismasinin
odak noktasidir.

Halihazirda giirtiltii kirliligi 6zellikle kentsel alanlarda 6nemli bir sorundur ve ayrica trafik
giiriiltiisii sehirlerdeki en 6nemli giiriiltii kaynagidir. I¢ten yanmali motorlara sahip ¢ok sayida
otomobil ve diger karayolu tasitlari, karayolu trafik giiriiltiisiinii 6nde gelen bir giiriiltii kirliligi
kaynag1 haline getirmektedir. Giiniimiizde yerini yavas yavas almaya baslayan elektrikli ve hibrit
otomobiller, motorlar1 genellikle sessiz oldugu i¢in kentsel alanlarda daha diisiik giiriiltli diizeyine
neden olmaktadir (Zakir et al., 2010). Ancak, yalnizca igten yanmali motorlarin yoklugu, kentsel
alanlarda giiriiltii seviyelerini diisiirmenin tek 6l¢iisii olamaz.

Avrupa Cevre Ajansi (EAA) tarafindan saglanan verilere gore, “41 milyon kisinin sehir igi
trafik giiriiltiisii nedeniyle 55 dB Lden'nin {izerinde maruz kaldig: bildirilmektedir” ve Avrupa'da
yaklasik 90 milyon oldugu tahmin edilmektedir (Brambilla et al., 2020). Yol trafik giirtiltiisii en

yaygin olanidir. Giiriiltli azaltma eylemlerine ragmen kentsel alanlarda giiriiltii kaynagi, mekan ve
1



zaman ic¢inde genis yayilim uluslararasi ve ulusal diizeyde politikalar ve mevzuatlar tarafindan
uygulanmaktadir. Sonug¢ olarak, insanlarin karayoluyla iiretilen hem dogrudan hem de dolayli
olumsuz saglik etkilerine karsi farkindalig1 trafik giiriiltiisii artryor. Diinya Saglik Orgiitii (WHO),
“Avrupa'nin bat1 kesiminde trafik kaynakl giiriiltiiden her y1l en az bir milyon saglikli yagam yili
kaybedildigini” tahmin etmektedir (World Health Organization, 2011). Literatiirde “cogunlukla
karayolu trafigi ile ilgili uyku bozuklugu ve rahatsizlig1” olduguna dair kanitlar vardir. Giiriiltii,
cevresel giirtiltliniin ana yiikiinii olugturmaktadir”.

Giliniimiizde giiriiltii kirliligi, insan saglig1 ve is verimliligi iizerindeki kanitlanmis 6nemli
etkisi nedeniyle c¢esitli ¢alismalarin ve arastirmalarin odak noktasidir. Arastirmalar, kentsel
alanlardaki trafik giiriiltiistinlin, 6zellikle insan ve mal tasimaciliginin artmasi nedeniyle yiizyilin
basindan beri muazzam bir sekilde arttigin1 gostermektedir. Kentsel alanlarda en biiytik giiriiltii
kaynaginin, tiim ortak giiriiltii kaynaklarinin %80'ini olusturan trafik kaynakli giiriiltii oldugu
sonucuna varilabilir (Aktiirk vd., 2003). Karayolu trafiginden kaynaklanan trafik giiriiltiisi,
kentsel alanlarda en yaygin giiriiltii tiiriidiir ve bu nedenle ciddi bir sorun teskil etmektedir., giiriiltii

kaynaginin tiiriine gore insan giiriiltlisii rahatsizliginin dagilimini1 gostermektedir.
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Sekil 1-1: Giiriiltii kaynaginin tiiriine gore insan giiriiltii rahatsizliginin dagilimi.

Giiriiltii kirliligi, genel yasam kalitesini etkileyen ciddi bir sorundur. Bu sorun, 6zellikle
trafik tarafindan 6nemli miktarda giiriiltii kirliliginin tretildigi kentsel alanlarda fark edilir (Wang
et al., 2022). Uzun siireli giiriiltilye maruz kalmanin ciddi sonuglar1 goz oniinde bulundurularak,
giiriiltii seviyelerini azaltmak i¢in en azindan baz1 6nlemlerin uygulanmasi gerekmektedir. Bugiin

bu sorunun nasil ¢oziilecegine dair bir¢ok girisim ve plan bulunmaktadir; ancak bu tez, dogrudan



Makine 6grenimi ile baglantili 6nlemlere odaklanmistir. Bu ¢alisma, makine 6grenmesi tabanl
trafik giirtiltiisii siniflandirma yontemlerini aragtirmaktadir.

Son yillarda giiriiltii kirliliginin azaltilmas1 amaciyla kentlerdeki ses ortamlarini izlemeye
yonelik teknolojilerin gelisimi hizlandi(Ozer vd., 2018; Lecun vd., 1998). Sinyal isleme ve
makine 6grenimi tekniklerini kullanan otomatik ses tanima (OST), bu alanda son yillarda dikkat
cekici bir sekilde gelisen bir teknoloji olarak one ¢ikmaktadir. Bir OST sisteminde, ses olaylari,
sinyal igleme ve makine 0grenimi yontemleri kullanilarak otomatik olarak tanimlanir. OST
sistemlerinin bu kabiliyetleri karayollarindaki akustik olaylarin kaynaklarin1 belirlemek ig¢in
kullanilabilir. Ote yandan bu gérev cesitli zorluklar1 da biinyesinde barindirmaktadir. Bir yoldaki
isitilebilir sesler, araglar gecerken olusan motorlar, egzozlar, tekerlekler ve hava tiirbiilans1 gibi
cesitli ses kaynaklariin birlesimidir (Hubel vd., 1968). Ay tipteki ses kaynaklarinin (6rnegin
arabalar) icsel degiskenligi ve farkli konumlar ve durumlar i¢in akustik ortamin (6rnegin
yankilanma, mesafe) etkisi goz oniine alindiginda, her sinifin akustik 6zellikleri biiyiik ¢esitlilik
gosterebilir. Bu da ses kaynaginin tiirlinii siniflandirmay1 zorlastirir.

Ses tanima aslinda sinyal 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma olmak tizere 3 temel
asamadan olusan bir Oriintii tanima problemidir. Sinyal 6n isleme asamasinda, giris sinyali
genellikle daha kiiglik segmentlere boliiniir ve 6zellik ¢ikarimina hazir hale getirmek i¢in hamming
penceresi gibi bir pencere islevi uygulanir. Ozellik ¢ikarma, karmasik verilerin boyutunu
kiictilterek bir 6zellik vektorii olarak temsilidir. Son olarak elde edilen 6zellikler bir siniflandirma
algoritmasi kullanilarak siniflandirilir.

Ses tanima gorevlerinde prozodik ozellikler (Rao vd., 2013), ses kalitesi (Valstar vd.,
2016), Teager enerji operatorii (TEO) (Bandela vd., 2019) ve spektral 6zellikler gibi bir¢ok farkli
ozellik kullanilabilmektedir. Bununla birlikte son yillarda geleneksel el ile segilmis 6zelliklerin
yan1 sira 2 boyutlu zaman-frekans gosterimleri de yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu
gosterimler lizerinden CNN ile oOzellik ¢ikarimi ve smiflandirmasi gerceklestirilmektedir.
Boylelikle el ile secilmis 6zelliklerinin belirlenmesindeki uzmanlik ve zaman gerektiren siirecler
onemli Olgiide azaltilmaktadir. Fakat 2 boyutlu zaman-frekans gosterimleri kendi igerisinde
cesitlilik gostermektedir ve bunlardan hangisinin en uygun 6zellik olduguna dair genel bir kan1
bulunmamaktadir.

Insan isitme sistemi cevresel sesleri ayirt etme konusunda oldukga basarilidir. Dolayisiyla
insan isitme sistemini modelleyen yaklasimlar bir ATI gérevi i¢in basarili olabilir. Bu ¢alismada
(Dau et al., 1998) inner hair-cell modeli tabanli rate-map ozelliklerini kullanan bir ATI sistemi

onerilmistir. Insan kokleasindaki mekanik transdiiksiyon siirecinin bir sonucu olarak, isitsel sinir
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ateslemesi meydana gelir ve rate-map Ozellikleri, bu atesleme islemi hizinin spektro-zamansal
temsilini kodlar. Oran haritas1 6zellikleri dort temel asamada olusturulur (Brown vd., 1994). Tk
olarak, ses sinyaline 6n vurgulama islemi uygulanir. Daha sonra Koklear filtreleme gammatone
filtresi (GTF) kullanilarak gergeklestirilir. Bir sonraki asamada, baziler membran segmentinin
¢ikisindaki sinyal, yarim dalga dogrultulmus ve 1 kHz'de diisiik gecisli filtrelenmistir. Bu agama,
baziler membranin mekanik salimimlarinin i¢ tily hiicrelerinde reseptdr potansiyellerine
doniisiimiinii kabaca simiile eder. Son olarak, Hamming penceresi ile meydana gelen ani artiglar
entegre edilerek oran haritasi 6zellikleri elde edilir.

GTF, iist frekans bolgesinde genis frekans bilesenleri ve alt frekans bolgesinde dar frekans
bilesenleri sunar (Sharan vd., 2019). Alt frekans araliginda saglanan daha kesin frekans
¢Ozliniirliigi, iist frekans araliginda 6nemli spektral bilgileri kaybetmeden daha fazla spektral bilgi
elde etmede faydalidir (Sharan vd., 2019; Sharan vd., 2015). Bu, OST gérevi gibi diisiik frekans
araliginda yiiksek enerji seviyelerine sahip uygulamalar igin spektrogram ve Mel-spektrogram gibi
2 boyutlu zaman-frekans gosterimlerine gore bir avantaj saglar (Sharan vd., 2019; Sharan vd.,
2020). Bu galismada ilk olarak WAV dosyalari normallestirmeden 6nceki durumlarina 6lgeklendi.
Daha sonra yukarida bahsedildigi gibi oran haritas1 6zellikleri elde edilmistir. Bu dogrusal hiz
haritalarinin dinamik aralig1 log fonksiyonu kullanilarak sikistirilmis ve log-gii¢ hiz haritalar1 elde
edilmistir. Bu adim1 takiben, hiz haritalarinin gii¢lii oldugu boélgelere odaklanmak i¢in doygun
olmayan dogrusal olmayan bir fonksiyon uygulanmistir. Bu islem spektral tepelere odaklanmak
icin gerceklestirilir. Literatlirdeki ¢calismalar, spektral tepelerin spektral vadilere kiyasla saglamlik
acisindan goreceli onemini ortaya koymaktadir ( Josifovski, 2002). Spektral vadilerdeki bilgiler,
daha once giiriiltii ile doldurulduklari i¢in saglam olmayacaktir. Elde edilen hiz haritas1 6zellikleri,
sabit artislarla gri tonlamali olarak normallestirildi. Bu gri tonlamali goriintii, KY M (kirmizi, yesil,
mavi) bilesenlerine nicellestirildi. Bu goriintiiler, OST goérevi i¢in bir CNN kullanilarak
siniflandirildi. Evrisimli sinir aglari, son yillarda goriintii ile ilgili bircok uygulamada oldukca
basaril1 bir sekilde kullanilmistir. Bununla birlikte, sabit boyutlu girdilere olan ihtiya¢ nedeniyle
CNN'ler, konusma sinyallerinin dogasina aykiri olarak 6nemli bir eksiklige sahiptir. Bu nedenle
tiim monokrom goriintiileri aym boyuta ayarladiktan sonra CNN'ye uyguladik. Onerilen yaklagim,

kamuya agik olarak yaymlanmis bir veri seti tizerinde test edildi ve oldukga basarili sonuglar elde
edildi.



2. LITERATUR TARAMASI

Akilli ulagim sistemi, modiiler bir yaklasimi1 benimseyen ancak birbiriyle uyumlu ¢alisan
bir¢ok akilli siirecten olusur. Ara¢ trafigi tikanikligini anlamak, etkili hareketlilik ve yiiksek
kaliteli trafik yonetimi ve giivenlik sistemleri i¢in bir anahtardir. Ortaya ¢ikan trafik tikanikligi,
aglardaki trafik akislar1 tizerinde ters etkiye sahiptir. Daha ampirik bir yaklasim, yoldaki
tikanikligin ani bir ariza nedeniyle oldugunu sdyler. Ara¢ hiz1 ani bir sekilde azalir ve baglangigta
bir otoyol trafik yolunda ara¢ yogunlugu artar. Sonraki aragtirma pini, trafik aglarinin ¢ok
karmagik uzaysal zamansal davranisina isaret etmektedir. Trafik arizasinin ampirik 6zelliklerini
ve sonugta ortaya c¢ikan tikanikli§i agiklamak i¢in bir trafik modeline ihtiya¢ vardir. Bunu
aciklamak i¢in ¢ok sayida model ve teori gelistirilmistir. Bu tezin ¢alismasinin temel amaci,
akustik oOzellikleri kullanarak derin 6grenme modelleriyle trafikteki farkli tiirdeki araglar
siniflandirmaktir. Bdylelikle ATI alanindaki galismalara bir katki sunmaktir.

Niifusun hizla artmasiyla birlikte toplum kentlesme ve hizli sanayilesme yoniinde
ilerlemektedir. Bu nedenle, trafik sikigikliginin azaltilmasinin ABD Ulagtirma Bakanligi'nin en
onemli direktiflerinden biri olmasi sasirtict degildir. Yol tikaniklig1 olaylarini tespit etmek ve takip
etmek icin, birka¢c aragtirmaci tarafindan derin Ogrenmeye dayali bazi yaklasimlar
uygulanmaktadir. Bununla birlikte, bunu yapmanin ilk ve en 6nemli adimu, trafigin nasil aktigini
ve ¢esitli kosullar altinda belirli yol aglarindaki tikanikligin kisa ve uzun vadeli etkilerinin ne
olacagin1 anlamak olacaktir. Trafik izleme daha biiyiik bir 6lgekte gerceklestiginden, incelenen
tim yol aglart i¢in trafik parametreleri hakkinda gercek zamanli geri bildirim saglayacak,
Olceklenebilir, merkezi olmayan bir sisteme sahip olmak esit derecede dnemlidir. Yaklagimlarinin
ana katkilari, farkli yol aglar arasinda 6lgeklendirmenin kolay olmasi ve trafik akiglarinin dogasini
tahmin etmek i¢in tamamen merkezi olmayan hale getirilebilmesiydi. 90'larin basinda ilk kez,
trafik akisin1 modellemek i¢in bir yapay sinir ag1 kullanildi ve o zaman bu yaklasim kullanilarak
tikaniklik tahmin edilebilecegi ortaya kondu. Yazarlar ¢aligmalarinda sirasiyla 1 giris katmani, 1
cikis katmani ve 1 gizli katmandan olusan bir ag tanitmiglardir. Bu tasarim, trafik akislarinin
dogasini tahmin etmede ve dogru seyahat siirelerini tahmin etmede daha yiiksek dogruluk elde
ettigini kanitladi. Ancak, temel yapisi, 6zellikle biiyiik bir veri kiimesi igeren diger trafik
uygulamalari igin yetersizdi. Derin 6grenmenin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, temel tek katmanli sinir
aglar, trafik akis1 ve tikaniklik parametrelerini incelemek igin tipik olarak kullanilmamaktadir.

Modelleri 6nce uzaysal-zamansal 6zellikleri 6grenmek i¢in Evrisimsel Sinir Agi'n1 kullanir. Daha



sonra, tekrarlayan bir sinir ag1, tam diziyi kategorize etmeye yardime1 olan ilk adim modellerinin
ciktis1 kullanilarak egitilir.

Baz1 yeni arastirmalar, tikanikligi tespit etmek i¢in tahmini trafik hizlarini kullanmay1
arastirmigtir. Bir yol kesiminde tahmin edilen hiz, ger¢ek zamanli hizdan belirli bir farkla diisiik
oldugunda, trafik sikisikligi olarak isaretlenir. Modellerini kullanarak ve uzamsal-zamansal trafik
bilgilerini entegre ederek, sehrin ¢evre yollarindaki tikaniklik kaynaklarini tespit edebildiler.
Genel olarak, ¢cogu tikaniklik algilama sistemi, dongii dedektorlerinden veya mikrodalga radar
sensorlerinden ger¢ek zamanl trafik verileri alir. Bu veri akislar1 daha sonra hiz-hacim ve doluluk
iliskilerine dayali tikanikligin baglangicini algilayan ve biiyiidiikge ve dagildikca onlari kesintisiz
olarak izleyen algoritmalar araciligiyla kabul edilir.

Video veya goriintii tabanli tikaniklik algillama cergeveleri, trafik akisi verilerinin
toplanmas1 i¢in kullanilan geleneksel sensorlerin simirlamalari nedeniyle de popiilerlik
kazanmistir. Derinlemesine 6grenilmis bir siniflandirici sistemin trafik sikisikligini yaklasik %95
dogrulukla tespit edebildigini gostermislerdir. Calismada bunun igin, araglari tanimak ig¢in
kiimeleme, arka plan ¢ikarma ve boliitleme gibi goriintii isleme tekniklerini kullandilar ve son
olarak, farkli kavsak konumlarindaki cesitli kalibre edilmis kameralar i¢in yaklasik kuyruk
uzunluklari kullandilar. Benzer bir yaklasim Hao ve arkadaslari tarafindan kullanilmistir. Yazarlar
en yiiksek benzerlik eslestirme yontemini kullandilar ve gercek zamanli goriintiilerdeki ve
ayardaki serit bolgesindeki sapmalar1 diizeltmek i¢in statik bir arka plan alani penceresine
odaklandilar.

Arac algilama ve sayma, herhangi bir trafik gozetim sisteminin 6nemli bir bilesenidir.
GPU'larin daha yiiksek islem hizlariyla, araclar algilamak ve sayilar1 gercek zamanli olarak
tablolamak i¢in saglam, derin 6grenme tabanli modeller egitilebilir. Son yillarda ¢esitli geleneksel
ve geleneksel olmayan ara¢ algilama ve analiz yontemleri Onerilmistir. Yazar, farkli trafik
senaryolarinda hareket eden araglarin sayisin1 tahmin etmek ve tablolamak i¢in sanal dongii tabanl
bir yaklasim kullandi. Aracglan tespit etmek ve simiflandirmak i¢in ResCeption adli bir sinir ag1
kullandilar. Bu ag, artik 6grenmeyi, tek bir bakista araba sayisini algilayabilen ve sayabilen
Baslangi¢ tarzi katmanlarla biitlinlestirir. Yaklasimlari, lokalizasyon veya yogunluk tahmini ile
yapilan sayimlara kiyasla dogru arag¢ sayimlari elde etmede iistiindiir.

Algilama 0rnegi sayaclari, her arabay1 6zel olarak yerellestirir ve ardindan yerellestirmeyi
sayar. Ancak bu, yerellestirme olusturmak icin tiim goriintliniin piksel piksel incelenmesini
gerektirecek bir soruna sahip olabilir. Benzer sekilde, dedektdr oOrtiisen nesneleri

birlestirebileceginden tikanmalar bagka bir engel olusturabilir. Yogunluk tahmin edicileri,



sayilabilir araglar i¢in bir yogunluk tahmini olusturmaya ve daha sonra onlari bu yogunluk
lizerinde 6zlimsemeye c¢alisarak icgiidiisel bir sekilde ¢alisir. Genellikle ¢ok fazla egitim verisi
ornegine ihtiya¢ duymazlar, ancak ¢cogunlukla egitildikleri sahnede siirli kalirlar.

Arag algilama, tanima ve farkli trafik sahnelerindeki araclarin takibi alanlarina biiyiik ilgi
vardir. Yaklasimlari, ara¢ tipini siniflandirmak icin araglarin geometrik ozelliklerini kullanan
hareketli nesne boliitleme teknigini kullanarak hareketli araclari duragan olanlardan ayirdi.
Yaklagimlar1 gercek zamanli trafik senaryolarinda uygulanabilir ve aksi takdirde tikanma
durumunda tespit edilemeyen araglari tespit edecek kadar saglamdir. Yazarlar yaklasimlarinda,
her seferinde tiim araci izlemek yerine araglarin 6zelliklerini izleyen bir ara¢ algilama sistemi
kullandilar. Boylece kismi tikanma sorununu ortadan kaldirmaktadir ve daha saglamdir. Sistem,
araglart hem giindiiz hem de gece kosullarinda yiiksek hassasiyetle algilayabilir. Yaklagimlarinda,
ara¢ algilama modelini egitmek ve trafik videolarindan araglar1 yakalamak i¢in bir Faster-RCNN
kullandilar. Onerilen modellerinin dogrulugu, farkli ara¢ simiflari igin %95'in iizerindeydi. Aym
sekilde, hafiften yoguna trafik durumu i¢in trafik akis istatistigi de %90"1n {izerindeydi.

Goriintli izleme bilesenleri, trafik bilgilerini araglarin tespit edilen konumlarindan ayirt
edebilir ve gercek zamanli olarak arag takibi yapabilir. Onerilen yaklasim, cesitli ¢evre ve
aydinlatma kosullar1 altinda trafigi etkin bir sekilde izleme yetenegine sahiptir. Onerilen gergek
zamanh goriis sistemi VISATRAM, ara¢ sayisini sayabilir, hizlarin1 tahmin edebilir ve ayrica 3
boyutlu 6l¢iimler yoluyla bunlari siniflandirabilir (Zhu vd., 2000). Arag tespiti ve siniflandirmasi
icin Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) {izerine yakin zamanda yapilan birka¢ calisma, diger
algoritmalara gore daha yliksek performans kapasitesi tiretmistir.

Ayrica trafik kosullarini tahmin etmek igin de birgok ¢alisma yapilmistir. Bunlardan biri,
Vlahogianni ve digerlerine (2014) gore trafik 6zelliklerinin modellenmesidir, birkag saniye veya
birkag¢ saate ait mevcut ve gegmis trafik bilgilerine dayanan tahminle ilgilidir. Kisa vadeli trafik
akis1 tahmini, trafik yonetiminin dinamik ve yiiksek verimli kontroliinii gelistirmek i¢in hayati
Onem tasir. Yolcu bilgileri ve trafik yonetimi i¢in temel girdiler, kisa vadeli trafik akisi tahmini ile
saglanir (Yang, vd., 2006).

Arag yogunlugu olarak da bilinen kare alan basma ara¢ sayisi, kisa vadeli trafik akigini
tahmin etmedeki degerli dogrulugu nedeniyle iyi bir gosterge olma egilimindedir. Kisa vadeli
trafik akis1 tahmin yaklagimlarinin farkli ¢alismalari, ara¢ yogunlugunu belirlemek ve boylece
trafik akisini tahmin etmek igin gozetim goriintiileri gibi cesitli degisken ozellikler veya

parametreler kullanmistir. Arastirmacilarin Onceki c¢alismasi, ara¢ smiflarin1 saymak ve



simiflandirmak i¢in Mask R-CNN'yi kullanilmistir (Piedad vd., 2019). Bu, arastirmacilara arag
siniflandirma koleksiyonlarinda yardime1 olmustur.

Literatiirde kisa donemli trafik akisi tahmini i¢in hertz veya ses frekansi olarak Olgiilen ses
yogunlugu kullanilmasi gorece olarak ¢cok daha yeni bir konudur. Bu, ses frekansini kisa donemli
trafik akisini tahmin etmek igin yeni bir 6zellik haline getirir. Trafik giiriiltiisii veya sesinin arag
sayistyla iliskisini arastiran ancak kisa donemli trafik akisini tahmin etmek i¢in kullanmayan
benzer ¢alismalar vardir. Halim ve Abdullah (2014) tarafindan yapilan bir arastirma, yollardaki
yogun trafik akisimin, disik trafik akisina kiyasla daha yiiksek giriiltii kaydettigini
gostermektedir. Yol kenarlarinda kaydedilen ses frekansi, arag yogunlugu ile dogru orantilt bir
iligski gdsterir. Bununla birlikte, bu iliski yalnizca, 6zellikle bir yerlesim bolgesinde ii¢ tekerlekli
bisikletlerin tirettigi giiriiltiiye odaklanmaktadir. Diger arag tiirleri tarafindan verilen ses verileri
da dahil olmak tizere agik alanlarda ses ol¢iimii yapildiginda daha dogru sonuglar elde edildi
(Vergel vd., 2004).

Kisa donemli trafik akiginin tahmini, tahmin ve karar vermeyi destekleyen yararli bilgilere
sahip olmak icin verileri incelemek, temizlemek, doniistirmek ve modellemek i¢in verilerin
analizini gerektirir. Yapay zekanin temel alt alanlarindan biri, verimli ve hizli algoritmalar ve
veriye dayali modeller gelistirerek dogru sonuglar ve analizler lireten makine 6grenmesidir. Bu
makale, trafige iliskin seslerin makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirilmasini esas almistir.

Ses, bir yandan siiriicii iizerinde sakinlestirici bir etki saglayabilir ve siiriis deneyimini
tyilestirebilirken, diger yandan seslerin insan iizerindeki fizyolojik ve psikolojik etkilerinden
dolay1 arag i¢i giirtiltii trafik kazasi olasiligini artirabilir.

Gegtigimiz yirmi yil, arag i¢ giirliltiisiiniin ses kalitesi iizerine artan bir arastirma grubuna
tanik oldu. Boylece miisteriler, motor sesi, uyari sesleri, kap sesleri, ara¢ ses sistemi vb. araglarla
ilgili seslere kars1 oldukca hassas hale geldi. Arag ses Ozellikleri, miisteri arag modeli tercihini
etkileyen en Onemli faktorlerden biridir. Arac sesi karakterizasyonundaki onceki c¢aligmalar,
sessizlikten sesin hosluguna kadar cesitli yonleri igerir, ancak oncelikle yeni araglarin tasarimi ve
tiretimi i¢in belirlenen gereksinimlere uygulanmistir. Ancak, rahatsiz edici giiriiltiilerin ortadan
kaldirilmasi ile dinleyicinin belirli bir marka ve model otomobilin ses kalitesine iliskin beklentileri
arasinda karmasik bir 6diinlesim vardir.

Stiriictilerin giivenligi, siiriicii davraniglarini tahmin etme anlayisin1 genisleten siirticii
modelleme c¢aligmalariyla on yillar boyunca iyilestirildi. Cogunlukla otonom sistemlerde
uygulanan gorsel algi ve etkilesimli sistemlerde kullanilan siiriicii modellemedeki dikkate deger

gelismelere ragmen, bir vibro-akustik sistemin bilesenleri olarak yolcular, siirlicli ve arag



diisiiniildiiglinde 6nemli bir bosluk bulunmaktadir. Bu ¢alisma, ses tanima ve psikoakustik ses
degerlendirme alanlarindan elde edilen bulgulara dayanmaktadir. Siiriicliniin duygusal durumunun
stirlis giivenligini 6nemli 6l¢lide etkiledigi kabul edilmistir.

Aragta giiriltii isleme ile ilgili hemen hemen tiim caligmalar, bir aracin tasarim siiresi
boyunca ayarlamalar i¢in giiriiltii algilama veya azaltma iizerine odaklanmistir. Ses kalitesi
degerlendirme miihendisliginde ¢esitli psikoakustik indeksler tamitilmig ve g¢esitli siiriis
senaryolarinda degerlendirilmistir. Nor ve arkadaslar1 (2008), 6rnegin, ara¢ konfor indeksini
degerlendirmek icin hem 6znel hem de nesnel testler incelenmistir. Ses yliksekligi, keskinlik,
puriizlilik ve dalgalanma kuvveti Slglimlerinin, insan denek calismalariyla iliskili oldugunu
buldular. Deneyleri ayrica akustik konforun her bir 6l¢iimden ne kadar etkilendigini gosterdi. Nor
ve digerlerinin ¢alismasinin bir bagka ilging sonucu, yol piiriizliiliigii (6rnegin, otoyol, diizgiin
sehir, cift vagon, kaldirim ve banliyd) ile konfor endeksi arasindaki iliskinin incelenmesidir.

Duan ve arkadaslar1 (2015) birden fazla g¢alisma kosulunda arag i¢ giriltiisiini
incelemistir: rolanti, sabit hiz, hizlanma ve frenleme. Giris 6zellikleri olarak dort psikoakustik
parametre, ses yiksekligi, keskinlik, artikiilasyon indeksi ve A agirlikli ses basing seviyeleri
(SPL'ler) ve ag1 egitmek i¢in bir etiket olarak 6znel rahatsizlik kullandilar. Rolanti, sabit hiz,
hizlanma ve frenleme kosullarinda aragtan alinan 36 i¢ giiriiltii 6rneginden olusan bir veri seti
olusturdular. Ol¢iim ydntemi GB/T 18697 standardim1 takip eder. Sonuglar %95,57'nin iizerinde
bir dogruluk gostermektedir.

Gecmis yillarda gesitli psikoakustik indeksler dnerilmis olsa da, siiriis sirasinda bu bilgi tek
basina rahatsiz edici ses kaynaginin belirlenmesi i¢in kullanish degildir. Basit bir yaklagim, ses
olaylarimi ayirmak ve her birinin rahatsizligin1 hesaplamaktir. Ne yazik ki, genel ses olaylarinin
tespiti ve segmentasyonu hala iyi ¢6ziilmiis bir problem degildir.

Mel-frekans cepstrum (MFCC), Spektrogramlar ve el ile se¢ilmis o6zellikler gibi 6zellik
c¢ikarma ve SVM ve GMM gibi genel smiflandiricilardan olusan geleneksel ardisik diizen,
konusma tanimadan sahne siniflandirmaya ve olay algilamaya kadar ses tanima sorunlarinin
iistesinden gelmek i¢in yaygin olarak kullanildi. Bununla birlikte, son birka¢ yilda, transfer
ogrenme teknikleri ve ¢capraz modlu 6grenme derin 6grenme yontemindeki gelismeler sayesinde,
¢ogu ses tanima problemi i¢in en gelismis sonuglara ulagilmaktadir. Ses tanimada zorlu bir gorev,
tek tek seslerin bilesik seslerde siniflandirilmasidir. Bu gorev, polifonik ses olay1 algilama olarak
adlandirilir ve birden ¢ok Ortiisen ses olayini algilamaktan olusur. Transfer 6grenme, ¢apraz modlu

O6grenme ve derin 6grenme yontemleri dahil olmak iizere ¢esitli yaklasimlar onerilmistir.



Bununla birlikte, ses 6rneklerinden 6grenmenin 6zel bir sorunu, biiyiik agiklamali verilerin
eksikligidir. Mevcut ses veri kiimelerinin ¢gogu ortam, olay veya karisik seslerden olustugundan,
bu eksiklik 6zellikle ara¢ iginden gelen sesler igin vurgulanir. Bir aracin i¢indeki ses, birbiriyle
iliskisiz ve dinamik bir¢cok faktdrden etkilenmenin yami sira, insanlar1 (yani siiriiciileri) farkli
sekilde etkiler. Bu nedenle, veri eksikligine ek olarak, zorlu bir gorev, belirli bir siiriicii i¢in arag
icinde hos bir ortam saglamak i¢in g¢evreden ve ayrica sliriicii tercihlerinden nasil uyum
saglanacagini 6grenmektir.

Saglam smiflandirma gorevlerinde etiketlenmis verilerin bu kitlig1 nedeniyle, bazi derin
O0grenme yaklasimlar1 bazi transfer 6grenme teknikleri tizerine kuruludur. Han ve arkadaslari
(2016), insan agiklamasini en aza indirgemek i¢in aktif 6grenme ve kendi kendine egitim
yaklasimini birlestirerek etiketli verilerin yoklugunu ele aliyor. Metodolojileri, FindSounds veri
kiimesi 1'de insan etiketli 6rneklerde %52.2'lik bir azalma saglayabildi. Bu veri kiimesinde dokuz
kategori ve 1 ila 10 saniye arasinda degisen siirelerle 16.930'dan fazla ses 6rnegi bulunmaktadir.

Omegin SoundNet veri seti, ham ses dalga bigimlerinin bir temsilini 6grenmek igin etiketli
videolardan kareler kullanarak dogal sesin genis Ol¢ekli ve zengin bir temsilini saglar. Egitim
asamasinda goriintii kullanilmasina ragmen, SoundNet yalnizca test asamasinda ses gerektirir. Bu
aglardan gomme o6zelliklerini kullanmanin AudioSet'teki veriler (akustik olaylar etiketli 1 milyon
10 saniyeden fazla alintidan olusan bir veri kiimesi) ham Ozelliklerden daha iyi performans
gosterdigini buldular. Sonug olarak, son teknoloji goriintii aglarinin, ses siniflandirmasinda, basit
tam baglantili aglara veya AlexNet gibi daha eski goriintli siniflandirma mimarilerine gore daha
1y1 sonugclar sagladigi sonucuna varildi. Coklu evrisim katmanlar1 ve maksimum havuzlama ile
spektrogramlari, olay siiflandirmasi i¢in ¢ikti katmanlarini ikili hale getiren tekrarlayan bir sinir
agint (RNN) beslediler. Deneyleri, onerilen sinir aginin geleneksel Gauss Karigim Modelleri-Gizli
Markov Modelleri (GMM-HMM) siniflandiricilarindan ve evrigimli sinir ag1 veya RNN kullanan
yontemlerden daha iyi performans gosterdigini gosterdi.

Denetimli yaklasimlardaki etkileyici sonuglara ragmen, ger¢ek diinya senaryolarina tam
entegrasyonu cesitli zorluklarla karsi karsiyadir. Her seyden oOnce, etiket kiimesinin yetersiz
tanimlandig1 veya ¢ok biiyiik oldugu bazi durumlarda olugturulmasi miimkiin olmayan, agiklamali
biiyiik bir veri kiimesinin gerekliligidir.

Hareket halindeyken ara¢ tanimlama, trafik ve hiz yonetimi, siniflandirilmis arag¢ sayist,
trafik sinyali zaman optimizasyonu, bosluk/yol mesafesi Ol¢limii ve askeri amagclar i¢in bir 6n
kosuldur. Hareket eden araglar ¢evreyi farkli sekillerde etkiler. Arag 1s1, ses ve manyetik alan

yayar. Farkli tlirde sinyallere dayali olarak ara¢ tanimlamayi arastiran bir¢ok yaklagim vardir.
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Goriinti isleme teknikleri, araglar1 gercek zamanli trafik yonetimi altinda siniflandirmak ve Akilli
Ulagim Sistemleri (AUS) icin kullanilir. Endiiktif dongii tabanli sistemler, ara¢ sayimlarinin
belirlenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Arag¢ tanimlama i¢in umut verici yaklasimlardan
bir tanesi akustik sinyallere dayanan yaklasimdir. Hareket eden araglar karakteristik sesler ¢ikarir.
Bu sesler hareketli pargalardan, siirtinmelerden, riizgarlardan, emisyonlardan, lastiklerden vb.
olusur. Ayni calisma kosullarina sahip benzer araglarin birbirine benzer sesleri ¢ikardigini
varsayilirsa; daha sonra bu sesler araglar1 siniflandirmak i¢in kullanilabilir. Ses sinyallerine dayali
ara¢ siniflandirmasi, arastirmacilar tarafindan son yillarda ilgi odagi haline gelmektedir. Arag
tipini ve mesafesini siniflandirmak i¢in olasiliksal sinir ag1 (PNN) modelleri gelistirilmistir
(Paulraj vd., 2013). Deneysel sonuglar, arag sesleri ile ugrasirken TESPAR (Time Encoded Signal
Processing and Recognition) yonteminin etkinligini gostermektedir. Ozellik setinin etkinligi
genellikle sinyali ne kadar iyi temsil ettikleriyle 6lgiiliir; bununla birlikte, 6zellikler de birkag
kosulu karsilamalidir: sayilar kiiglik olmalidir (15'ten az); ayrica pratik uygulamay1 saglamak i¢in
hesaplanmasi kolay olmalidir. Arag siniflandirmasinda kullanilan bir dizi 6zellik ¢ikarma yontemi
vardir. Bununla birlikte, hicbir 6zellik ¢ikarma yontemi tiim gereksinimlerimizi karsilamaz ve
kriterimize gore en iyi 6zelligi segmenin sistematik bir yolu yoktur. Yontemler, ayrilabilirlikleri
ve dogru siiflandirma oranlart baglaminda karsilastirildi. Birincisi spektrum dagilimina, ikincisi
ise dalgacik paket doniisiimiine dayanmaktadir. K-en yakin komsu algoritmasi (KNN) ve destek
vektor makinesi (SVM) gibi farkli siniflandiricilarin performansini degerlendirmislerdir. Arag ses
verileri i¢in, ayrik spektrum tabanli bir 6znitelik ¢ikarma yonteminin, dalgacik paket doniistimii
yonteminden daha iyi performans gosterdigi bulunmustur.

Ses smiflandirma ile ilgili ilk c¢alismalar, konusma tanima uygulamalarina
dayanmaktadir. Konugma tanima uygulamalarinda kullanilan sifir gegis hizi, ¢erceve gii¢ enerjisi,
perde ve benzeri Ozellikler, KNN ve karar agaclart gibi basit siniflandiricilar kullanilarak
kategorize edilmistir. Ancak son yillarda veri miktarindaki yiiksek artig oranlari ve daha fazla sinif
tanimlama ihtiyaci, Ses siniflandirma gorevlerine 6zgili yeni tekniklerin gelistirilmesini zorunlu
kilmustir. Yukaridaki bdliimlerde de belirtildigi gibi ATI gérevi igin kullanilabilecek bir¢ok ses
ozelligi ve smiflandirma metodu bulunmaktadir. Ses smiflandirma gorevlerinde o6zelliklerin
manuel olarak el ile secilmesi yaygin olarak kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Fakat bu siireg
hem zaman alicidir hem de uzmanlik gerektirir. Bu nedenle son yillarda spektrogram ve mel-
spektrogram gibi 2 boyutlu zaman-frekans alani temsilleri tizerinden CNN kullanilarak otomatik

ozellik ¢ikarilmasi ve siniflandirilmasi yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir.
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Ses smiflandirma gorevlerinde kullanilan birgok 6zellik giiriiltiisiiz kosullarda oldukca
basarili olurken, ortam giriiltiisiiniin artmasiyla siiflandirma performanst belirgin sekilde
diismektedir. Ote yandan spektrogram gibi 2 boyutlu gérsel temsiller ise giiriiltiilii kosullar altinda
da diger Ozelliklere nazaran oldukga iyi sonuglar vermektedir. Bu 6zelliklerin giiriiltiiye karsi
dayanikli olmasmin temel unsuru ses sinyalinin spektrograminin seyrek olmasi gercegiyle
aciklanir. Bu nedenle sacilan giiriiltii yogunlugu genellikle spektrogramin dinamik araliginin alt
bolgelerinde yer alirken, en giiclii ses bilesenleri daha yiiksek olan bdlgelerde yer
almaktadir(Dennis vd., 2010). Bu durumda da ortam giiriiltisiiniin artmasiyla birlikte
spektrogramin tamaminda bir bozulma ger¢eklesmemis olur.

Esasinda 2 boyutlu zaman-frekans temsilleri, bir sinyalin frekans spektrumunun gorsel
temsili oldugundan, goriintii uygulamalarinda kullanilan yontemler, bu temsiller tizerinden 6zellik
¢ikarma ve smiflandirmada kullanilabilmektedirler. Ayrica ses sinyalleri genellikle giiriilti
kaynaklarina kiyasla daha seyrektir ve ayirt edilebilir modeller zayif mutlak yerellige sahiptir. Bu,
taninabilir bir ses olaymin farkli zamanlarda ve biraz farkli frekans araliklarinda goriilebilecegi
anlamma gelir. Ote yandan, CNN, goriintii iizerindeki &riintii pozisyonuna (Krizhevsky vd.,
2012) duyarsizdir, bu nedenle 2 boyutlu zaman-frekans temsilleri siiflandirmak i¢in uygundur.

CNN yontemi goriintii siniflandirmasinda yaygin olarak kullanilir ; ancak buradaki kritik
konu, ses sinyallerinin goriintii olarak en iyi nasil temsil edilecegidir Genel olarak, bu sorunu
cozmek icin iki temel yaklasim uygulanir (Sharan vd. 2019). ilkinde, ses sinyalleri
spektrogram goriintiilerine dontstiiriiliir (Sajjadvd., 2020; Papakostas vd., 2017; Bertero vd.,
2019; Sharan vd., 2019). . Ikincisinde Mel-spektrogram goriintii temsilleri Mel-filtre bankalart
(Jiang vd., 2019; Luengovd., 2010; Abdel-Hamid vd., 2014) kullanilarak elde edilir. Spektrogram
temsilleri esit bant genisligi ve esit aralikli frekans bilesenleri sunarBu durum, ¢ogu spektral
enerjinin daha diisiik frekans araliginda oldugu gorevler i¢in ideal degildir (Sharan vd., 2019). Mel
filtresinin kullanim1 bir dereceye kadar fayda saglar. Bununla birlikte, birka¢ caligma,
performansinin biyolojik olarak esinlenilmis modellerden daha diisiik oldugunu ortaya koymustur
(Sharan vd., 2019; 2020). Ek olarak, Mel dl¢ekli filtre bankalarinda bir diizgiinliik sorunu vardir
(Josifovski, 2002). Oznitelik vektorlerinin yiiksek varyansi, sinif ayrilabilirligini olumsuz etkiler
ve ses siniflandirma performansini azaltir (Alam vd., 2013). Ayrica ayni tipteki ses kaynaklarimin
i¢sel farkliliklar1 ve degisik konumlar ve durumlar i¢in akustik ortamin yank1 ve mesafe gibi etkisi
g6z 6niine alindiginda, her smifin akustik 6zellikleri biiyiik cesitlilik gdsterebilir. Bu durumda ATI
gorevi de daha zor hale gelir. Bununla birlikte, insan isitme sistemi, seslerin temel frekansini ve

yogunlugunu algilamada ¢ok basarilidir. Bu yetenek, algilanan bilginin zamansal dinamiklerinin,
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fark edilebilir duygusal alanlara odaklanarak izlenmesine olanak tanir (Peng vd., 2020). Bu
nedenle, insan isitsel sistemini modelleyen yaklasimlar, ATI gorevi icin etkili olabilir (Peng vd.,
2020).

Yukarida verilen nedenlerle, bu ¢alisma esas olarak insan isitsel sisteminden esinlenen
isitsel atesleme oran haritas1 Ozelliklerine odaklanmaktadir (Brown vd., 1994). insan
kokleasindaki mekanik transdiiksiyon siirecinin bir sonucu olarak, isitsel sinir ateslemesi meydana
gelir ve oran haritasi Ozellikleri, bu atesleme islemi hizinin spektro-zamansal temsilini
kodlar. Oran haritas1 6zellikleri dort temel asamada olusturulur (Brown vd., 1994). Ik olarak, ses
sinyaline 6n vurgulama islemi uygulanir. Koklear filtreleme daha sonra gammaton filtresi (GTF)
kullanilarak gergeklestirilir. Bir sonraki asamada, ndéromekanik transdiiksiyon islemi ile
hesaplanan isitsel sinir atesleme hizinda ani bir artis olasiligi bulunur. Son olarak, Hamming
penceresi ile meydana gelen ani artiglar entegre edilerek oran haritas1 6zellikleri elde edilir.

GTF, iist frekans bolgesinde genis frekans bilesenleri ve alt frekans bolgesinde dar frekans
bilesenleri sunar (Sharan vd., 2019). Alt frekans araliginda saglanan daha kesin frekans
¢Ozliniirliigii , st frekans araliginda 6nemli spektral bilgileri kaybetmeden daha fazla spektral
bilginin ¢ikarilmasinda faydalidir (Sharan vd., 2019; Sharan vd., 2015). Bu, ATI gérevi (Sharan
vd., 2019; Sharan vd., 2020) gibi diisiik frekans araliginda yiiksek enerji seviyelerine sahip
uygulamalar igin spektrogram ve Mel-spektrogram yontemlerine gére bir avantaj saglar . Oran
haritasi, genellikle hesaplamali isitsel sahne analizi ve konugmaci tanima gorevlerinde kullanilan
isitsel bir modeldir(Josifovski, 2002). Isitsel tiimevarim, kullanildigi calismalar igin birincil
motivasyondur (Warren vd., 1994). Isitsel deneyler, bir sesin algilanmasina kars1 bir kanit yoksa,
bosluklar1 doldurabilecegini gostermektedir (Josifovski, 2002 ). Deneyler, belirli bir sesin
olasiligma izin vermek i¢in yeterli enerji varsa, insanlarin seslerdeki bogsluklardan habersiz
olduklarin1 géstermistir (Warren vd., 1994). Buna "fonem restorasyonu" etkisi denir. Oran haritas,
her bir frekans kanalinin ortalama enerjisini ayri ayri yansittigi i¢in bu gérevler i¢in kullanigh bir
ozelliktir (May, 2012). Mel 6lgekli filtre bankalarindan farkli olarak bir oran haritasi, 6zellikler
tizerinde yumusatma saglar (Josifovski, 2002), boylece o6zellikler arasindaki varyansi
azaltir. Ozellik vektdriiniin  varyansindaki azalma, simf ayrilabilirligini iyilestirir ve ATI
performansini olumlu yonde etkiler (Alam vd., 2013). Ayrica oran haritalari, Mel 6l¢eginde
frekans filtreli enerji temsilleri grubuna girer (Trowitzsch, 2012). Bu grup altindaki ¢aligsmalar,
diger 6zelliklere kiyasla ses olay1 algilama gorevlerinde 6nemli basar elde etmistir (Trowitzsch,

2012; Mesaros vd., 2017; Mesaros vd., 2019).
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Oran haritalar1 elde edilirken kritik unsurlardan bir tanesi ndromekanik transdiiksiyon
isleminin nasil modellenecegidir. Koklea, ses basincini baziler membranin titresim hareketlerine
doniistiirir ve daha sonra bu titresimlerden sinirsel uyarilar olusturulur (Russo vd.,
2019). Koklea'y1 karmasik seslerin frekans bilesenlerini analiz eden bir sistem olarak diistinmek
miimkiindiir ¢iinkii baziler membran boyunca her pozisyonun belirli bir frekansa karsilik geldigi
bir frekans analizorii islevi gergeklestirir (Russo vd., 2019). Koklea igerisinde yer alan ig tiiy
hiicreleri (inner hair cell - IHC) mekanik transdiiksiyon yoluyla noral uyarilar iireten ana
sensorlerdir. Bu calismada 4 farkli IHC metodunun ATI gorevi iizerindeki siniflandirma
performansina olan etkileri degerlendirilmektedir. Ayrica sonuglar spektrogram ve periodogram
olmak tizere iki farkli gorsel temsil metodu ile de kiyaslanmaktadir.

Calismada kamuya agik bir veri seti lizerinde karayollarindaki trafige iliskin 5 farkli ses
olayr smniflandirilmistir. Bu ses smniflar1 araba, kamyon, otobiis, motosiklet ve ara¢ sesinin
bulunmadigr durumlardan olusmaktadir. Siniflandirma asamasinda hem geleneksel bolme
islemiyle (holdout test) hem de 5-parga ¢apraz dogrulama ile testler gergeklestirilmis ve sonuglar
kiyaslanmistir. Hilbert ve Joergensen IHC metotlarinin kullanildigi yontemlerin diger modellere

kiyasla daha 1yi sonug verdigi gézlemlenmistir.
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3. AKUSTIK OZELLIKLER

Sesler, zamanla degisen sinyallerdir ve tim anlamlar1 bu tiir zaman degiskenligi ile ilgilidir.
Ses analizi teknikleri, sinyaller i¢in karsilastirma, modifikasyon ve yeniden sentezi anlama
gorevlerini kolaylastirmak amaciyla zamanla degisen ayirt edici 6zelliklerin en azindan bazilarini
kavramak igin gelistirilmistir. Ses analizinin uygulama alanlari, video isleme, konusma isleme,
biyoakustik analiz gibi akustik ortamlarin bir¢ok yoniinii kapsamaktadir.

Bir ses frekansi veya duyulabilir frekans, frekansi ortalama bir insan tarafindan duyulabilen
periyodik bir titresim olarak tanimlanir. Perdeyi en ¢ok belirleyen ve hertz (Hz) cinsinden dl¢iilen
sesin Ozelligidir.

Genel olarak standart duyulabilir frekans araligir 20 ila 20.000 Hz'dir, ancak bireylerin
duydugu frekans araligi cevresel faktorlerden ve yastan biiyiik Olclide etkilenir. Titresimin
genliginin yeterince bilyiilk oldugu varsayildiginda, 20 Hz'nin altindaki frekanslar genellikle
duyulmak yerine hissedilir. 20.000 Hz {izerindeki frekanslar bazen gencler tarafindan
hissedilebilir. Yiiksek frekanslara uzun siire maruz kalinirsa isitme kaybina sebep olabilir.
Isitilebilir araligin iizerindeki ve altindaki frekanslar sirasiyla "ultrasonik" ve "infrasonik" olarak
adlandirilir.

En Onemli ses analiz teknikleri Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (STFT) ve Dogrusal
Ongoriilii Kodlamadir (LPC). STFT, zaman alan sinyalinin dilimleri {izerinde gerceklestirilir ve
STFT'nin islevi, sinyalleri zaman alanindan frekans alanimna doniistirmektir (Griffin ve Lim,
1984). Esasinda spektrogram temsilleri de Hizli Fourier Doniisiimii ile elde edilen biiyiikliik
spektrogramlarindan olusan bir yigindan meydana gelmektedir ve son dénemde bu 6zellikler ses
olaylarinin siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. LPC analizi ise sentetik

konusma ve konusma sinyali iletisimine ulasmak i¢in verimli ve etkili bir aragtir.

3.1 AKUSTIK OLAY VE ARKA PLAN GURULTUSU

Bir ses akisindaki zaman damgalari akustik olay anlamina gelir. Bazi olaylar ilgi
¢ekiciyken bazilar ise degildir. Daha spesifik olarak, ¢evresel akustik ¢alismalarda ilgi ¢agrilar
akustik olaylar olarak adlandirilir. Oysa ilgi dis1 olan olaylarin tiimiine arka plan giiriiltiisii denir.

Sonug olarak, arka plan giiriiltiisiiniin tanimi belirsizdir. Calismamizda, siddetli yagmur sesleri,
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yapraklarin hisirtis1 veya uzaktaki trafik gibi bir zaman araligi boyunca yalnizca siirekli olarak
devam eden sesleri arka plan giiriiltiisii olarak varsayilmistir.

Bazi uygulamalardaki arka plan sesleri, diger uygulamalarda ilgi ¢eken sinyallerdir.
Ornegin, kus crviltis1 stmiflandirmasinin amac ile kullanilan bir ses kaydinda, agustosbdcekleri
gibi diger tiirlerin sesleri arka plan giiriiltiisii olarak kabul edecek belirli bir tiire ait ¢agrilari
bulmaktir. Bu nedenle giirtiltiiniin tanimi1 uygulama alanina baghidir. Genel olarak, arka plan
gliriiltiisii dogal ve yapay giiriiltii olarak ikiye ayrilir. Dogal giiriiltii, yapraklarin hisirtisi, riizgar
ve yagmur Sesi olabilir. Yapay giiriiltii insan faaliyetlerinden gelir: konusma, uzaktaki trafik ve

ingaat sesi vb.

3.2 SES OZELLIKLERI

Istatistiksel ozellikler, ortalama temel frekans, maksimum temel frekans, minimum temel
frekans, sifir gecis orani, kisa siireli enerji ve sinyal bant genisligini igerir. Istatistiksel olmayan
ozellikler arasinda dogrusal tahmin katsayilari, mel-frekans cepstral katsayilari, spektral aki, bant

enerji orani gibi 6zellikler bulunmaktadir.

3.3 ZAMAN ALANINDAKIi OZELLIiKLER

Zaman alaninda, konusma ve miizik olaylarini siniflandirmak i¢in dalga bi¢cimindeki kisa
stireli enerji ve ortalama sifir gegis orani1 gibi 6zellikler 6lgiilebilmektedir. Bunun temel nedeni
konusma ve miizik gibi farkli akustik olaylar farkli spektral dagilima ve zamansal degisim
modellerine sahip olmalaridir.

« Sifir gegis oran1 (ZCR): farkh ses sinyallerinin karakterize edilmesinde faydali oldugu
kanitlanmistir. Bir¢gok konusma/miizik siniflandirma algoritmasinda kullanilir. Sifir gegisi, ardisik
orneklerin genligi pozitiften negatife veya tersi degistiginde meydana gelir. ZCR, sinyalin kisa
zaman araliginda ortalama kag kez isaret degistirdigini gosterir.

» Kisa siireli enerji (STE): bir sinyal g¢ergevesindeki toplam enerji olarak tanimlanir
(Pohjalainen, 2007).

Istatistiksel 6zellikler dogrudan dalga biciminden tiiretilebildiginden, birgok arastirmaci
frekansla ilgili daha fazla 6zellik elde etmek igin (istatistiksel olmayan) spektrogramlara

yonelmektedir. Ayrica dogrudan akustik sinyalin dalga bigiminden elde edilen 6zellikler ¢evresel

giiriiltiiler karsisinda ¢ok ciddi bir sekilde bozulmaya ugrayabilmektedirler.
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3.4 FREKANS ALANINDAKI OZELLIKLER

MFCC'ler, ses siiflandirmasi i¢in en yaygin kullanilan 6zelliklerden biridir. Buradaki
fikir, Oncelikle biiyliklik spektrumuna benzeyen Mel-frekans katsayilarm1 (MFC'ler)
hesaplamaktir (biiyiikliikk spektrumu, farkli frekanslarda bir sinyal gergevesi sirasinda sesin
yogunlugunu temsil eder), ancak Hertz (Briggs) yerine Mels birimlerinde hesaplamaktir (Briggs
vd., 2009; Chu vd., 2009). Bu nedenle, MFCC o6zellikleri, genel spektrumun sekline gore
modellenir, bu da onu tek ses kaynaklarinin (konusma) modellenmesi i¢in daha uygun hale getirir.
Bununla birlikte, ¢evresel sesler tipik olarak, kuslarin civiltisi, yagmur damlalar1 gibi MFCC'lerin
etkili bir sekilde kodlayamadig: dar spektral tepe noktalar: ile karakterize edilen kosullar dahil
olmak tizere ¢ok ¢esitli sesleri igerir (Chu vd., 2008). MFCC ig¢in filtre bankalari, insan isitsel
sistemine dayanmaktadir. Konusma ve miizik gibi yapilandirilmis sesler icin 6zellikle iyi ¢calistigi
gosterilmistir, ancak performanslart giiriiltii varliginda diismektedir.

Yaygin olarak kullanilan diger bir O6zellik ise lineer tahmin cepstral katsayilaridir
(LPCC'ler). Dogrusal tahminin ardindaki temel fikir, mevcut 6rnegin, ani degisikliklere kars1 daha
saglam bir 6zellik saglayacak olan 6nceki 6rneklerin dogrusal bir kombinasyonu olarak tahmin
edilebilir veya tahmin edilebilir olmasidir.

Asagidaki paragrafta diger popiiler spektral 6zelliklerden bazilarini agiklanmaktadir:

* Bant Enerji Orani: belirli bir frekans bandindaki enerjinin toplam enerjiye oranidir.

* Spektral aki (SF): birbirini izleyen iki ¢ergeve arasindaki spektral genlik farkin1 6lgmek
icin kullanilir (Zeppelzauer vd., 2009).

* Spektral roll-off: frekans yanit1 biiyiikliigiiniin kiimiilatif degerinin toplam biiyiikliiglin
belirli bir ylizdesine ulastig1 frekans degerinin miktarini belirler. Yaygin olarak kullanilan bir esik
%85'tir (Pfeiffer ve Vincent, 2001).

Insan isitsel algisinin daha fazla yoniinii hesaba katan ve perde, ses yiiksekligi ve parlaklik
gibi algisal 6zellikler olarak da adlandirilan 6zellikler de vardir.

Bir¢ok arastirmaci, farkl tiirde o6znitelikler, c¢esitli siniflandiricilar ve kiigiik 6znitelik
setleri kullanarak ¢evresel seslerin siniflandirilmasinin ve taninmasinin dogrulugunu gelistirmek
i¢in ¢aba sarf etmistir.

Chu ve arkadaglarinin (2009) tezinde, yeni bir dizi zaman-frekans 6zelligi kullandilar ve
bir ses sensorlinii ¢evreleyen bir sahneyi veya baglami anlamak icin g¢evresel sesleri tanima

gorevini diisiindiiler. Ortam seslerini analiz etmek i¢in kiiciik bir zaman-frekans 6zelligi seti
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secmek i¢in Eslestirme Takip algoritmasini (MP) kullanan yeni bir 6zellik ¢ikarma ydntemi
Onerilmigstir. 14 tir ¢evresel sesi siniflandirmak i¢in bir Gauss karisitm modeli (GMM)
siniflandiricisini benimseyen bu ¢alismanin sonuglarinda, MFCC ve MP 6zelliklerini ayr1 ayri
kullanmanin zayif bir dogruluk orani verdigini bulunmustur. MFCC ve MP 6zelliklerinin
birlestirilmesiyle elde edilen ortalama dogruluk orani, on dort sinifi ayirt etmede %83,9'dur.
Ayrica MP ve MFCC o6zelliklerinin kombinasyonunun yiiksek bir dogruluk oranina ulasildigi da
gosterilmistir. Destek vektor makinesini ¢evresel ses siniflandirma sistemi i¢in bir smiflandirict
olarak kullanilmistir. %92 dogruluk oranina ulasilmstir.

Mitrovic ve arkadaslart (2009), c¢evresel sesler i¢in optimal bir ozellik setinin
kompozisyonu i¢in temel bilesen analizini kullanmis ve 6zellik kombinasyonlarinin kalitesini
degerlendirmek i¢in geri alma deneyleri yiiriitmiistiir. Alma sonuglari, istatistiksel veri analizinin,
cevresel ses tanimada 6zellik se¢imi icin faydali ipuglari verdigini gostermektedir.

Genel olarak perde, sesin algisal bir 6zelligidir ve algisi, insanin farkli sesleri duymasinda
ve anlamasinda 6nemli bir rol oynar. Akustik bir ortamda, insan dinleyiciler birkag ger¢ek zamanli
sesin perdesini taniyabilir ve bir karisimdaki bir sesi akustik olarak ayirmak i¢in perdeyi verimli
bir sekilde kullanabilir (Bregman ve McAdams, 1994). Ancak, sokak giiriiltiisii, yagmur, ¢1glik
veya silah sesi gibi giiriiltilye benzer konugma olmayan ses sinyallerinin sabit bir perdesi degil, bir
dizi degeri vardir.

Daha 6nce yapilan ¢aligmalarda, ses sinyallerini karakterize etmek i¢in baz1 6zelliklerin bir
kombinasyonunu veya hatta daha biiyiik bir 6zellik setini kullanilmaktadir. Ancak daha fazla
ozellik eklemek her zaman yardime1 olmamistir. Ozellik boyutu arttikga, veri noktalar1 daha seyrek
hale gelir ve simiflandirma sonuclarin1i olumsuz etkileyebilecek potansiyel olarak alakasiz
ozellikler vardir. Colonna ve arkadaglar1 (2012), siniflandirma igin yiiksek Oznitelik kiimesi
boyutunun kullanilmasimin, ses simiflandirma problemlerinde her zaman iyi performans
tiretmedigini gostermistir. Hesaplama maliyetini ve ¢alisma siiresini azaltmak ve kabul edilebilir
bir siniflandirma orani elde etmek i¢in daha kiigiik bir 6zellik seti elde etmek i¢in basit bir 6zellik

secim algoritmasi kullanilmistir.
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3.5 DIGER OZELLIKLER

Son zamanlardaki bazi indeksler biyogesitlilik i¢in kullanilmis, ancak 6zellikle yagmur
siniflandirmasi tlizerinde degerlendirilmemistir. Asagidaki endeksler ana 6zelliklerimiz olarak
kullanilmis ve agagida kisaca agiklanmaistir.

Akustik entropi (H), bir kayit i¢indeki akustik enerjinin zaman veya frekans bantlari
yoluyla dagilimmin bir oOl¢iisiidir (Sueur vd., 2008). Yazarlar, bireysel tir taniyicilari
olusturmanin zorlugunu kabul eder ve bu nedenle, ses ¢ikaran tiirlerin sayisinin bir yerellik
icindeki ses verilerinin akustik heterojenligi ile olumlu bir sekilde iligkili oldugu basit varsayimini
yaparak, biyolojik cesitliligin dolayli 6l¢timlerine yonelir. Akustik entropinin akustik heterojenite
ile iliskili oldugu sonucuna varmislardir. Sonuclari, bireysel olarak izole edilmis c¢esitli kus

cagrilarin birlestirerek elde edilen yapay olarak olusturulmus kayitlara dayanmaktadir.

3.6 ONISLEME

On isleme, siiflandirma siirecinde énemli bir adimdir. Amaci, sinyal isleme ve giiriiltii
giderme dahil olmak iizere ¢esitli islemler yoluyla taninacak kaliplar olusturmak ve gelistirmektir.
Toplanan veriler her zaman iyi kalitede olmadigindan, 6n isleme sonraki islemlerin sonuglarini

tyilestirmek icin gerekli bir adimdir.

3.6.1 SINYAL ISLEME

Uygun bir temsilin olusturulmasi i¢in ses sinyallerinin islenmesi gerekir. Genel olarak,
Kisa Zamanli Fourier Dontistimii (STFT), Hizli Fourier Doniisiimii (FFT), dalgacik dontistimii
(WT) ve Dogrusal Ongériilii Kodlama (LPC), sinyal temsilini olusturmanin ii¢ ana yoludur. Dalga
bi¢imi, zaman alanindaki sinyallerin temel bir bigimidir. Ses sinyallerinin daha kullanigl gorsel
bilgilerini kesfetmek i¢in Fourier donilisimii genellikle zaman alanli sinyalleri frekans alani
sinyallerine doniistirmek icin kullamlir. Ozellikle Fourier doniisiimii ile spektrumlar

olusturulmakta ve STFT ile spektrogramlar tiretilmektedir (Griffin ve Lim, 1984).
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3.6.2 GURULTU GIDERME

Cevrenin ses kayitlar1 baglaminda “giiriilti”niin birka¢ anlami olabilecegini belirtmek
onemlidir. Giiriiltii, miihendislerin anladigr gibi sadece elektronik veya mikrofon giiriiltiisii
anlamma gelmemektedir. Riizgar ve yagmur, c¢evresel akustik kayitlarda siklikla bulunur ve
genellikle giiriiltii olarak kabul edilebilir.

Giriiltiinlin ortamin kayitlarina katkisi tipik olarak artan frekansla azalir. Ancak, standart
bir giiriiltii modeli varsaymiyoruz. Bunun yerine, her bir dakikalik kaydin spektrogramindaki
frekans kutularinin her biri i¢in modal giiriiltii giiciinii bagimsiz olarak tahmin etmektedir. Lamel
ve arkadaslar1 (1981) nedeniyle ayni uyarlanabilir seviye esitleme algoritmasinin degistirilmis bir
versiyonunu kullanilmaktadir. Uyarlanabilir seviye esitleme, siirekli arka plan akustik aktivitesini
kaldirma ve bu seviyeyi sifir genlige ayarlama etkisine sahiptir. Boylece, birden fazla frekans
kutusuna yayilan bir akustik olayn tespiti i¢in tek bir mutlak esik tanimlamak miimkiin hale gelir.
Bu degistirilmis versiyonun, spektrogram degerlerinin desibele doniistiiriiliip doniistiiriilmedigine
bakilmaksizin uygulanabilir. Her frekans kutusu i¢in bir esik yogunluk degeri hesapladiktan sonra,
bunu o kutudaki her bir degerden ¢ikarilir. Calismamizda, daha sonraki ACI ve akustik entropi
(spektral ve zamansal entropiler) hesaplamasi i¢in uygun degerleri korumak i¢in spektrogramlar
desibele doniistiiriilmemistir. Giirtiltii azaltmay1 ses kaydinda degil, iki boyutlu spektrogramda

yapilmustir.

3.7 OZELLIK CIKARMA VE SECiMi

Cowling ve Sitte'ye (2003) gore Oznitelik ¢ikarimi iki genis tiire ayrilabilir: duragan
(frekans tabanli) 6znitelik ¢ikarma ve duragan olmayan (zaman-frekans tabanli) 6znitelik ¢ikarma.
Duragan 6zellik ¢ikarimi, tiim sinyalde bulunan frekanslar1 detaylandiran genel bir sonug tiretir.
Duragan 6zellik ¢ikarimi ile bu frekanslarin sinyalde nerede olustuguna dair bir ayrim yapilmaz.
Buna karsilik, duragan olmayan 6zellik ¢ikarimi, sinyali ayrik zaman birimlerine boler. Bu,
frekansin sinyalin belirli bir alaninda meydana geliyor olarak tanimlanmasina izin vererek sinyalin
anlasilmasina yardimci olur.

Duragan olmayan 6zellik ¢ikarimi (Vapnik, 1999) sunlari igerir:

* Kisa zamanli Fourier doniisiimii (STFT)

* Hizli (ayrik) dalgacik doniisiimii (FWT)

» Siirekli dalgacik doniistimii (CWT)

20



» Wigner-Ville dagilimi (WVD)

Duragan 6znitelik ¢ikarma, konugma dis1 sesler i¢in uygun sekiz popiiler teknigi (asagida
listelenmistir) igerir (Lamel vd., 1981):

* Frekans ¢ikarma (FE)

* Cepstral katsayilar1 (CC'ler)

» Mel-frekans cepstral katsayilart (MFCC'ler)

* Dogrusal tahmine dayali kodlama (LPC)

* Dogrusal tahmin kepstral katsayilar1 (LPCC'ler)

* Mel-frekans LPC katsayilar1 (MFLPCC'ler)

« Kabuk frekans1 kepstral katsayilar1 (BFCC'ler)

* Kabuk frekans1 LPC katsayilar1 (BFLPC'ler)

Ozellik se¢imi, 6zellik ¢ikarma modiiliiniin tasariminda ele alinmas1 gereken dénemli bir
konudur. Ozellik vektorii gosterimine hangi 6zelliklerin dahil edilecegine karar vermeyi ifade
eder. Cogu zaman, oOzellikler, alan bilgisi ve deneylerin bir kombinasyonu kullanilarak segilir
(Pohjalainen, 2007).

Makine O0grenimi ve istatistikte, 6zellik se¢imi, bir siniflandirma algoritmasindaki en
onemli gorevlerden biridir. Yanlis siniflandirma hatasini arttirmadan diisiik bir hesaplama yiikiine
izin verir. Amag, egitilmekte olan smiflandirma algoritmalar: i¢in girdi modelini temsil eden

verimli ve kiiciik bir akustik 6zellik vektorii elde etmektir.
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4. DERIN SINIR AGLARI

Derin sinir aglari, biyolojik beyni olusturan sinir aglarindan ilham alan bir tiir yapay sinir
aglaridir (YSA). Bu aglar, impulslari alip birbirlerine gonderebilen néronlar veya diiglimler olarak
adlandirilan birbirine baglanarak olusturulur. Derin sinir aglarinda, bunlar genellikle farkli
katmanlardan gelen diigiimlerin baglandigi, ancak bir katman i¢indeki néronlar arasinda baglanti
olmadig1 katmanlar halinde olusturulur. YSA'lardan farkli olarak, derin sinir aglar1 her zaman daha
soyut ve dogrusal olmayan bir bilgi islemeyi saglayan birden fazla néron katmanindan olusur.
Sekil 1'de oklarla gosterilen agirliklarla birbirine baglanmis dort digiim goriilmektedir. Bu,
noronlarin sinapslar yoluyla birbirine baglandig1 biyolojik bir sisteme benzer.

Bu sekilde ag, daha kiigiik (diisiik seviyeli) oOzellikleri bir araya getirerek ozellik
hiyerarsilerini dgrenebilir. Ornegin, bir derin sinir aglarinin bir yiizii tanimast i¢in dnce goriintiiyii
cizgilere boler, ardindan bu bilgiyi alarak yiiz 6zellikleri (gézler, burun, agiz vb.) haline gelen
sekiller (daireler, ticgenler, kareler vb.) olusturur ve son olarak bu 6zellikleri bir yiize yerlestirir.
Bir derin sinir ag1 ne kadar derinse, o kadar soyut 6zellikleri taniyabilecegi gosterilmistir. Ancak
daha derin aglar da problemlere tabidir, biri gradyan inig problemidir. Sik goriilen bir diger sorun
da fazla takmadir; bu, agin, verilerin test setinde dogru tahminler i¢in optimize etmeye ¢alismasi
nedeniyle ortaya ¢ikan bir problemdir. Yanls egitilirse, derin sinir aglari, verilerin ¢ok ozel
ozelliklerini 6grenir ve egitim verileri tarafindan agik¢a kapsanmayan 6rnekleri genellestiremez

ve dogru sekilde siniflandiramaz.

Sekil 4-1: Agirliklarla birbirine baglanan dort diigiim, basit bir sinir ag1 olusturur.

Bir¢ok modern ag gibi, bu ¢aligmada ele alinan derin sinir aglar ileri beslemeli aglardir,
bu, noronlarin ¢iktisinin agda yalnizca bir yonde hareket ettigi anlamina gelir. Resimlerde bu,

uygun oldugunda agdaki bilginin akisini veya yOniinii gosteren oklarla temsil edilir
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Sekil 4-2: Bir gizli katmana sahip yapay bir ileri beslemeli sinir agi.

Oldukea basitlestirilmis bir 6rnek kullanarak, YSA terminolojisini yiiksek sesle kitap
okuyan bir insana uygulanabilir. Giris katmani, gozlerden beyne gonderilen sinyal olacaktir ve
cikis, yiiksek sesle sdylenen kelimeler olacaktir. Gizli katmanlar, aradaki tiim mantik, daha
spesifik olarak kagit lizerinde goriilen formlarin ve ¢izgilerin kelimelere doniistiiriilmesi ve

kelimelerin insan1 konusturan kaslarimiza gonderilen diirtiilere ¢evrilmesidir.

4.1 DERIN SIiNIR AGLARI TURLERI

Bu boliimde agiklanan DSA, en ¢ok ¢ok katmanli algilayici (CKA) olarak bilinen sinir agt
tiirline benzemektedir. Yani, her katmanin komsgularina tamamen baglh oldugu y1gilmis algilayici
katmanlar1 bulunmaktadir. Bununla birlikte, belirli gérevler icin tasarlanmis baska ag tiirleri de

vardir. Asagida, bu projede kullanilan daha 6zel aglarin bir agiklamasi bulunmaktadir.

4.1.1 Evrisimli Sinir Aglan

Evrigimli sinir aglar1 (CNN'ler), katmanlardan en az birinin, bilgileri bir sonraki katmana
gecirmeden Once girdi verileri lizerinde evrisimler (¢apraz korelasyon veya nokta carpimi)
kullandig1 bir DNN bigimidir. Bu konvoliisyonlar, her filtrenin verilerin bazi 6zelliklerini
vurguladig1 6zellik ¢ikarma filtreleri olarak yaygin olarak kullanilir. Ornegin, goriintii tanimada
bu, bir tiir kenar veya egri algilama olabilir.
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CNN'lerde 6zel havuzlama katmanlar1 da yaygindir, bunlar bir néron bolgesinin ¢iktisini
birlestirir ve bir ayriklastirma katmani gorevi goriir. Bu, girisin boyutsalligini ve uzamsal boyutunu
azaltir, bu da agda daha az sayida hesaplamaya yol agar. Orijinal goriintiiniin bu sekilde kiigiilmesi,
agin baslangicta bulamayacak kadar daginik olan daha biiyiik yapilar1 bulmasina da olanak tanir.

Ana uygulama alant goriintii tanima gibi goriinse de, konugsma tanima DNN'lerinde
evrigimli katmanlarin uygulamalar1 da vardir. Bu durumda, CNN genellikle bir frekans spektrumu
lizerinde c¢alisir ve verileri simiflandirabilmesi i¢in Ozellik haritalarin1 ¢ikarmak icin ona

konvoliisyonlar uygular.

4.1.2 Tekrarlayan Sinir Aglar

Bu tezdeki problem ciimlesi durumunda, ses dosyasinin siniflandirma agisindan daha ilging
olan baz1 kisimlari olabilir. Ornegin, bir motorun atesleme sesi, motorun markas1 ve hatta arabanin
modeli hakkinda ¢ok fazla bilgi verebilir, ancak kaydedilen sesin ¢ogunlugunun motorun calistigi
bir ses dosyasini incelerken bu 6zellik kaybolabilir. Bu nedenle, bir tiir zamansal perspektife sahip
olan ve sesin nihai siniflandirmasi diisiiniildiiglinde birden ¢ok zaman adimindan gelen verileri
kullanabilen bir DNN tercih edilir. Bu yeteneklere sahip bir DNN, tekrarlayan sinir agidir (RNN).
RNN'ler, ses tanimada basarili oldugu kanitlanmis ve konusma tanima sistemlerinde yaygin olarak
kullanilan belirli bir DNN tiirtidiir. Bir RNN'nin en az bir geri besleme baglantis1 vardir, bu tipik
olarak katmandan katmana ol¢ektedir. Yani bir katmandaki tiim néronlarin kendisiyle bir geri
besleme baglantis1 vardir.

Bir zaman adimindan néronun ¢iktis1 kaydedilerek ve bir sonraki adimda normal girdiye
eklenerek bir geri besleme baglantisi kurulur. Bu, agin 6nceki ¢iktilart "hatirlamasina" neden olur
ve birden ¢ok zaman adiminda devam edebilir, bu da ge¢mis ¢iktilarin mevcut siniflandirmayi

etkileyebilecegi bir sistemle sonuglanir.

4.1.3 Evrisimli Tekrarlayan Sinir Aglari

Adindan da anlagilacag: gibi, bir evrisimli tekrarlayan sinir agi (CRNN), CNN ve RNN

mimarilerinin bir karisimidir. Genellikle bu ag, 6znitelik ¢ikarma icin CNN'nin ve verilerin
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zamansal yonlerini yakalamak i¢in RNN'nin gii¢lii yanlarini kullanir. Bu sekilde, CRNN genellikle
bir CNN'ye benzer sekilde olusturulur, ancak son yogun katman(lar) bir RNN ile degistirilir.

o Tekrarlavan Katman
Girig Evrigim  Ogellik Haritalan ~ Havuzlama
Celirdelderi Katmam
e e

Sekil 4-3: Basit bir CRNN.

Ag akisinda adim adim ilerleyen CRNN'nin ilk kismi1 bir CNN gibi ¢aligir. Ancak evrigim
ve havuzlama adimlari yapildiginda havuzlanmis 6zellik haritalar: boliimlere ayrilir. Bu boliimler,
en ilging veri dizilerini (genellikle zaman ekseni) igceren eksen boyunca ayrilir. Segmentler daha
sonra RNN'ye gonderilir. Son olarak, son RNN néronu, sonucunu drnegin sinifin1 belirleyen ¢ikt
katmanina gonderir.

2017 yilinda Choi ve arkadaslar1 miizik parcalarindaki 6zellikleri (tiir, ruh hali, enstriiman
vb.) siiflandirmak igin bir CNN ve RNN melezi kullanmistir. Ozellik ¢ikarma igin bir CNN ve
0zelliklerin zamansal yorumu i¢in bir RNN kullanarak, miizigi siniflandirma gorevi verildiginde

CNN'lerden daha 1yi performans gosteren bir CRNN yarattilar.

4.2 MAKINE OGRENME

Yapay zeka (Al), son zamanlarda en ¢ok konusulan kelimelerden biri haline geldi. Yapay
zeka, makinelerin akilli olarak kabul edilen gorevlerini {stlenmelerini saglayan kontrol
algoritmalarini ve sistemleri tanimlamak i¢in kullanilan daha genis bir terimdir. Makine 6grenimi
(ML), yapay zekanin makinelere uygulanmasidir, ¢iinkii ilgili verilere makinelere erisim, onlarin
kendileri i¢in 6grenmelerini saglayacaktir. Makine 6grenmenin gesitli sekillerde farklilik gosteren
farkl tiirleri olabilir, ancak ortak olan bir sey, hepsinin veriler iizerinde ¢alismasidir. Bu nedenle,
veri alaka diizeyi ve erisilebilirlik, herhangi bir makine O6grenme performansindaki ana
anahtarlardir. Makine 6grenme, Al'nin alt kiimesi olarak da adlandirilir. Makine 6grenimini
mevcut teknolojinin en son hali olarak diisiinmek yanlis olmaz.

Yapay Zeka (Al), amaci gerceklestirdigi gorevlerde akilli davranis sergileyen bir sistem

olusturmak olan bir bilgisayar bilimi alanidir. Bir sistem, kendisine atanan stirecle ilgili bir gérevi
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herhangi bir insan miidahalesi olmadan ve yiiksek dogrulukla gerceklestirmeyi 6grendiginde akilli
oldugu sdylenebilir. Makine Ogrenimi (ML), bir bilgisayarin 6grenmesini saglamak icin
algoritmalarin ve tekniklerin gelistirilmesi, anlasilmasi ve degerlendirilmesi ile ilgilenen bir AT alt
alamidir. ML istatistik, finans, insan psikolojisi ve beyin modelleme gibi diger disiplinlerle
baglantilidir. Bircok ML algoritmasi, model olusturmak icin veri analizini kullandigindan,
istatistik bu alanda 6nemli bir rol oynar.

Bir bilgisayarin ilgilenmek lizere atandig1 bir islem veya gorev, bilgi veya gorev alani (veya
yalnizca etki alani1) olarak adlandirilabilir. Alan tarafindan {iretilen veya alandan elde edilen
bilgiler, bilgi tabanini olusturur. Bilgi tabani, Boolean, sayisal ve ayrik degerler, iliskisel
degismezler ve bunlarin kombinasyonlar1 kullanilarak cesitli sekillerde temsil edilebilir. Bilgi
tabani genellikle girdi-¢ikti ¢iftleri seklinde temsil edilir, burada girdi tarafindan temsil edilen bilgi
etki alan1 tarafindan verilir ve etki alani tarafindan {iretilen sonug ¢iktidir. Bilgi tabanindan gelen
bilgiler, etki alaninin veri olusturma siirecini (yani, belirli bir girdi i¢in ¢ikt1 siniflandirmasini)
tasvir etmek i¢in kullanilabilir. Veri liretme siireci bilgisi, etki alaninin ¢alismasinin i¢ kisimlarimni
tanimlamaz, ancak yeni girdileri buna gore siniflandirmak i¢in kullanilabilir.

Bilgi tabani biiylidiikce veya karmasiklastik¢a, veri iiretme siireci (alan) hakkinda yeni
iligkiler ¢ikarmak insanlar igin zorlagiyor. ML algoritmalari, alan1 dogru ve verimli bir sekilde
temsil eden hesaplama modelleri olusturmak i¢in alandan ve bilgi tabanindan 6grenmeye calisir.
Olusturulan model, alanin veri olusturma siirecini yakalar ve bu modelin kullanimiyla algoritma,
alandan daha 6nce gozlemlenmemis 6rnekleri eslestirebilir.

Olusturulan modeller, kullanilan ML algoritmasina gore farkli bi¢imler alabilir. Model
formlarindan bazilar karar listeleri, ¢gikarim aglari, kavram hiyerarsileri, durum gegis aglar1 ve
arama-kontrol kurallaridir. Cesitli ML algoritmalarinin kavramlari ve isleyisi farklidir ancak ortak
amaglar1 temsil ettikleri alandan 6grenmektir.

ML algoritmalari, etki alaninin bir modelini olusturmak i¢in bir veri kiimesine ihtiyag
duyar. Veri kiimesi, etki alanindaki 6rneklerin bir koleksiyonudur. Her 6rnek, etki alanindan o
ornegin Ozelliklerini tanimlayan bir dizi 6znitelikten olusur. Bir 6znitelik, 6znitelik tiiriine gore
ayrik veya siirekli olabilen bir dizi deger alir. Ayrik (veya nominal) nitelikler farkli degerler alirken
(6rnegin, renk = kahverengi, hava durumu = giinesli), siirekli (veya sayisal) nitelikler sayisal
degerler alir (6rnegin, mesafe = 3,5 metre, yagmur = 40 mm).

Her o6rnek, bir dizi girdi 6zniteligi ve bir ¢ikt1 6zniteliginden olusur. Girdi 6znitelikleri,
O0grenme algoritmasina verilen bilgilerdir ve ¢ikt1 6zniteligi, aktivitenin bu bilgi tizerindeki geri

bildirimini igerir. Cikt1 6zniteliginin degerinin, girdi 6zniteliklerinin degerlerine bagli oldugu
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varsayilir. Oznitelik, kendisine atanan degerle birlikte, bir 6rnegi bir 6zellik vektdrii yapan bir
ozelligi tanimlar. Bir algoritma tarafindan olusturulan model, 6rnekteki girdi 6zniteliklerini gikti
Ozniteliginin bir degerine esleyen bir islev olarak goriilebilir.

Basit bir gozle bakildiginda biiyilik miktarda veri rastgele goriinebilir, ancak daha yakindan
incelendiginde, i¢inde Oriintiiler ve iliskiler bulunabilir. Ayrica verileri olusturan mekanizma
hakkinda bir fikir verebilir. Ayrica verilen verilerden iliskilerin ¢ikarilmasi islemi olarak da
adlandirilir. Genel olarak veri madenciligi, bir model 6grenmenin verimliligi konusunun,
o0grenmenin etkinligi ile birlikte ele alinmasi bakimindan makine 6grenmesinden farklidir. Veri
madenciligi problemlerinde, veri liretme siirecini alan olarak ve alan tarafindan iiretilen verilere
bilgi tabani olarak bakilabilirs. Boylece, ML algoritmalari, kendisine verilen veri kiimesine dayali
olarak veri iliretme siirecini tanimlayan bir modeli 6grenmek icin kullanilabilir. Modeli olusturmak
icin algoritmaya verilen verilere, bilgisayar bu verilerden 6grenmek i¢in egitildiginden egitim
verileri denir ve olusturulan model, 6grenme siirecinin sonucudur. Bu model artik daha 6nce
goriilmemis oOrnekleri tahmin etmek veya simiflandirmak i¢in kullanilabilir. Modeli
degerlendirmek i¢in kullanilan yeni Orneklere test seti denir. Bir modelin dogrulugu, test
kiimesindeki hedef 6zniteligin tahmin edilen ve gercek degeri arasindaki farktan tahmin edilebilir.

Bir algoritmanin, girdi verileriyle etkilesime dayal1 olarak bir sorunu modellemesinin farkl
yollart vardir. Bir algoritmanin benimseyebilecegi 6grenme stillerini veya 6grenme prosediirlerini
dikkate almak, makine 6grenimi ve veri madenciliginde yaygindir. Bu 6grenme stilleri su sekilde
tanimlanir:

Denetimli 6grenme: Girilen verilere egitim verileri denir ve bilinen etikete sahiptir. Tahmin
yapilmast gereken bir egitim siireci ile bir model hazirlanir ve bu tahminler yanlis oldugunda
diizeltilir. Egitim siireci, model egitim verilerinde istenen dogruluk diizeyine ulasana kadar devam
eder. Ornek problemler siniflandirma ve regresyondur.

Denetimsiz 6grenme: Girdi verileri etiketlenmemistir ve bilinen bir sonucu yoktur. Girdi
verilerinde bulunan yapilar ¢ikarilarak bir model hazirlanir. Ornek problemler birliktelik kurali
O0grenme ve kiimelemedir.

Yar1 denetimli 6grenme: Girdi verileri, etiketli ve etiketsiz 6rneklerin bir karisimidir.
Istenen bir tahmin problemi var ama modelin tahminlerde bulunmanin yan sira verileri organize
edecek yapilar1 da 6grenmesi gerekiyor. Ornek problemler siiflandirma ve regresyondur.

Makine 6grenimi, belirli bir veri kiimesinden belirli gorevleri bulmak ve gergeklestirmek
icin kullanilan teknikler kiimesidir. Mevcut olan belirli bir alandan gelen veriler, daha sonra

siiflandiran ve gelecegi tahmin eden siniflandiricinin 6grenme siirecine ana itici giic olarak
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hizmet eder. Algoritma daha sonra kurallarin1 ve islevlerini ya kendisi (denetimsiz) ya da
kullanicilarin sectigi 6zelliklerden (denetimli) olusturur. Bir algoritmay1 6grenmenin ve egitmenin
bu asamasina egitim asamasi denir. Bundan sonra 6grenilen algoritma 6rnegi, e8itim ve test
asamalarinda sirasiyla dogrulama ve test veri kiimesine karsi test edilir. Dogruluk ve performanslar
daha sonra bir simiilasyon ortaminda standart kiyaslama algoritmalarina gore siiflandirilir.
Insanlarin ¢ok fazla ¢aba harcamasina gerek olmadig1 igin bu yaklasim, geleneksel programlama
yaklasimlarindan oldukc¢a daha uygundur. Gittik¢ce daha fazla veri mevcut hale geldikce, 6rnek
verilerden daha fazla genellemeler ¢ikarilabilir. Bununla birlikte, makine 6grenimi uygulamasinin
basarili olmasi i¢in, ders kitaplarinda bulunmasi ¢ok zor olan 'siyah sanatt' iyi kavramak gerekir.

Makine 6grenimi, veri analizi siirecini otomatiklestiren bir analitik ¢6ziim bigimidir.
Makine 6grenimi, yinelemeli olarak verilerdeki kaliplar1 arayan ve sonunda bilgisayar1 agikca
programlamadan farkinda olmasim1 saglayabilecek bazi yararli gizli bilgileri 68renen
algoritmalardan olusur. Giinlimiiziin makine Ogrenimi, ge¢misin makine Ogreniminden ¢ok
degisti. Giiniimiizde, bir gergeklik haline gelen biiyiik verilere karmasik matematiksel islemler
uygulama olasiligit nedeniyle, Makine Ogrenimi algoritmalar1 daha hizli ve daha hizli
tasarlanmaktadir.

Glinimiizde goriismelerde c¢ok popiilerlik kazanan yaygin olarak uygulanan
uygulamalardan bazilar1 sunlardir: Google ve tesla'nin kendi kendine giden arabalari. Makine
Ogrenimi algoritmalarinin kapasitesi nedeniyle hepsi pratik olarak miimkiindiir.

Miisterinin satin alma giicii, zevki ve ge¢mis siparis gegmisine gére ML tekniklerine dayali
ilgi alani iirlin tavsiye sistemleri. Satin alma ge¢misi, bu Oneri sistemlerinin ruhunu ynlendirir.
Miisterilere sunulan {iriin seti, k ortalama kiimeleme teknigi kullanilarak zaten atanmis olan satin
alma giiglerine veya dinamik fiyat grubu araligina gore secilir. Son olarak, potansiyel miisteriler
tarafindan tirlin satin alimlarini tahmin etmek i¢in test verilerine dayali bir ikili dogrusal lojistik
regresyon egitimli siniflandirict ¢agrilir.

Bir veri madenciligi ve dilsel kurallar toplama yaklagimi olan twitter tweet'lerinde Duygu
Analizi, birinin baskalarina kars1 tuttugu yanit tiirlerini tahmin edebilen bir 6§renme algoritmasi
bigimidir.

Cevrimigi Kredi islem saticilari, 6nceki vakalara dayali olarak istenmeyen posta vakalarini
tespit etmek ve tahmin etmek i¢in su anda makine 6grenimi tekniklerini kullaniyor. Bu, bu kredi
saticilarinin hizmetlerini ve miisterilerinin memnuniyet diizeylerini iyilestirmeye yardimci olur.

E-posta spam filtreleme, gelen e-postalardan gelen spam filtreleme siniflandirmasinin

genel olarak anlagilmasi i¢in bugiin bile sunulan klasik makine 6grenimi 6rneginin bir pargasidir.
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Bu, her seferinde bir e-postay1 kontrol etmek igin gereken insan ¢abasini azaltmaya yardimci olur
ve bilgisayar korsanligina yatkin bilgisayarlarin bir dereceye kadar giivenli olmasini saglayabilir.
Basit filtreleme teknikleri, temel karar agaci tabanli yaklasimi kullanirken, karmasik anti-viriisler
geleneksel-hibrit algoritma kombinasyonel yaklasimini kullanabilir.

Kablosuz yerel ag (WLAN) caginin baslangicindan beri, genel ag giivenligi ve izinsiz giris
ile ilgili endiseler uzun siiredir tartisilmaktadir. Simdi, farkli ag izinsiz giris tiirlerinin olast
nedenlerini tespit etmek i¢in en son makine dgrenimi yaklasimlar1 yapilmaktadir. zinsiz giris
tespiti, 6grenme siniflandiricisinin bunu tahmin etmesi i¢in saglanan ge¢mis izinsiz giris verileri
kadar yiiksek dogruluktadir. r2I, u2r, ag arastirmalar1 ve DoS Saldirilarinin tespiti, farkli belirgin
ozellik tabanli egitimli siniflandiricilarin varligint gerektirir. Saldirt verisi egitim O6zellikleri,
izinsiz giris saldirilarinin tiiriine ve diizeyine bagl olarak, ana bilgisayar tabanli 6zellikler veya ag
tabanli olabilir. Son zamanlarda genel olarak makine 6grenimine artan ilgi, siniflandirma, veri
madenciligi ve tahmin fenomeninin daha popiiler hale gelmesinden kaynaklanmaktadir. Kurumsal
gelismeler, biiyiik kuruluglar tarafindan iiretilen biiyiik veriler, bilgi islem gii¢lerindeki teknolojik
gelismeler, giderek daha gelismis CPU/GPU mimarileri ve hepsinden 6te, giderek daha ucuz hale
gelen toplu veri depolamalar1 gibi seyler, arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Bu, arastirmacilari

toplanan verileri kullanmaya ve ondan diisiinceli iggoriiler ¢ikarmaya daha yakin hale getirir.

4.2.1 Smiflandirma Teknikleri

Belirli bir 6rnegi bir dizi ayr1 kategoride siniflandiran algoritmalara siniflandirma
algoritmalar1 denir. Bu algoritmalar, belirli bir girdiyi bir dizi ayr1 ¢ikti degerinden birine
siiflandiran bir model veya bir dizi kural olusturmak i¢in bir egitim seti iizerinde ¢alisir. Cogu
siniflandirma algoritmasi, herhangi bir bicimde, ayrik veya siirekli girdi alabilir, ancak
siiflandirma algoritmalarindan bazilari, tiim girdilerin de ayrik olmasmi gerektirir. Cikti her
zaman ayr1 bir deger bi¢imindedir. Karar Agaglar1 siniflandiricilari; kural tabanl siniflandiricilar,
destek vektor makineleri ve Naives Bayes smiflandiricilar, simiflandirma algoritmalarinin
ornekleridir.

Karar agaci, verilerin kendisinden c¢ikarilan simiflardaki verileri simiflandirmak igin
kullanilir. Dinamik Karar agaclari, ger¢ek zamanli olarak beslenen verilere gore yeni siniflar veya
dallar olusturan daha karmasik uygulamalar olabilir. Geleneksel bir ulagim analizi ¢ozliimi,
uygulamada karar agaclarin1 bilmek i¢in daha uygun bir yaklasim olabilir. Ulastirma hizmeti

saglayicilar1 s6z konusu oldugunda, gercek zamanli karar deste§i, Eksik verilerin islenmesi ve
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insan bilingli karar verme yetkileri gibi temel sorunlara ¢éziimler olusturmalar1 gerekir. Ulastirma
planlamasinin kalitesini artirmak i¢in ¢evrimdist planlama ¢oziimleri saglamak icgin verilerden
kurallar1 okumak i¢in makine 6grenme teknikleri kullanilir. Operatorler tarafindan gergek zamanli
planlama sistemlerinde zaman tiikketimi biiyiik bir sorundur. Yuvay1 gelen istek i¢in tahsis etmek
icin geleneksel optimal ¢dziimlerin, o yuvadan yararlanma maliyeti agisindan daha biiyiik bir hata
oranina sahip oldugu bulunmustur. Boylece sistem tarafindan miisterilere aninda karar ve geri
bildirim saglanmaktadir.

Siniflandirma 6rnekleri, bir ses kaydinda bulunan kus tiirlerinin taninmasini igerir (Duan
vd., 2011), bir ses pargasini kategorize eder.

Konusma ve konusmaci tanimada birgok siniflandirma teknigi kullanilmistir (Cowling ve
Sitte, 2003):

* Dinamik zaman atlama (DTW).

* Gizli Markov modelleri (HMM).

» Kuantizasyon vektoriinii (LVQ) 6grenme.

* Yapay sinir aglar1 (YSA).

* K-En yakin komsu (kNN).

* Gauss karisim modelleri (GMM).

* Naives Bayes (NB)

* Karar Agaci (DT).

* Destek vektor makineleri (SVM).

Arastirma ¢alismalarinin ¢ogu, Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglar, Gizli Markov
Modelleri ve Destek Vektor Makineleri gibi denetimli makine 6grenme algoritmalarinin (Rokach
ve Maimon, 2005), yiiksek dogruluklarindan dolayi ses siiflandirmasi ve segmentasyonu i¢in en
iyl se¢imdir. Arasgtirmamizda farkli smiflandirma algoritmalar1 kullanilmig, bu algoritmalarin
karsilastirmast yapilmistir. Arastirmamizda farkli siniflandirma algoritmalar1 kullanilmis, bu
algoritmalarin karsilagtirmast yapilmistir. Bu tezde kullanilan siiflandirma algoritmalarini

asagidaki alt boliimlerde detayli olarak agiklanmaktadir.

4.2.2 Karar Agaci

Karar Agaci, Ornek uzaymin oOzyinelemeli bir bolimii olarak ifade edilen bir

smiflandiricidir (Rokach ve Maimon, 2005). Karar Agaci, degerleri hiyerarsik bir bigimde ayiran
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bir dizi kurali temsil eden bir dallanmadir. Bu temsil, kolayca anlasilan bir dizi IFTHEN kuralina
gevrilebilir.

Genellikle agacin {i¢ tiir diiglimii vardir:

* Gelen kenar1 olmayan ve sifir veya daha fazla giden kenar1 olmayan bir kok diigiim.

 Her biri tam olarak bir gelen kenar1 ve iki veya daha fazla giden kenar1 olan dahili
digtimler.

* Her biri tam olarak bir gelen kenar1 olan ve giden kenar1 olmayan yaprak veya ug
diigtimler.

Bir Karar Agacinda, her yaprak diigiime bir sinif etiketi atanir. Kok ve diger dahili
diigiimleri iceren terminal olmayan diiglimler, farkli 6zelliklere sahip Ornekleri ayirmak icin
oznitelik test kosullar1 igerir. Ornekler, yol boyunca yapilan testlerin sonucuna gore agacin kok
diigimiinden bir yaprak diigiimiine kadar gezinerek siniflandirilir.

Agag¢ yapisinda, iki nokta iist {liste, belirli bir yapraga atanmig sinif etiketlerini ve ardindan,
algoritmanin eksik degerleri islemek i¢in kesirli 6rnekleri kullanma bi¢imi nedeniyle ondalik say1
olarak ifade edilen, o yapraga ulasan orneklerin sayisini tanitir.

Bu Karar Agacinin yalnizca sayisal 6znitelikleri icerdigine dikkat edin. Bu siniflandirict
g0z Oniline alindiginda, akustik kaydin siddetli yagmur icerip icermedigini (agagta siralayarak)
tahmin edilebilir. Her diigiim, test ettigi nitelik ile etiketlenir ve dallari, karsilik gelen degerlerle
etiketlenir.

Dogal olarak karar vericiler, daha kapsamli olarak kabul edilebilecekleri i¢in daha az

karmasik Karar Agacini tercih ederler (Rokach ve Maimon, 2005).

4.2.3 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri temelde ikili siniflandiricilardir, ancak herhangi bir sayida sinif,
ikili DVM siniflandiricilart birlestirerek yerlestirilebilir. DVM siniflandirma ilkesi, ilk olarak
dogrusal olarak ayrilabilir siiflar, yani bir karar sinir1 olarak dogrusal bir hiperdiizlem
kullanilarak miikemmel bir sekilde ayrilabilen iki smif dikkate alinarak tanimlanabilir. DVM
egitimi, herhangi bir karar sinir1 ile hiper diizlemin her iki tarafindaki en yakin gézlem arasindaki
marj1 maksimize etme fikrine dayanir, yani amag, en yakin sinif temsilcisi noktalarindan karar
siira olan mesafeyi maksimize etmektir. Bu temsilcilere destek vektorleri denir. Maksimum
marjli hiperdiizlem tasarlamanin optimizasyon problemi, Lagrange c¢arpanlari kullanilarak

¢oziilebilir.
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Siniflarin dogrusal olmayan bir karar sinirtyla bile ayrilabilir olmadig1 genel durumda,
dogrusal olmayan SVM siniflandirici, 6zellik vektorlerini, egitim kiimesinin dogrusal olarak
ayrilmasiin miimkiin oldugu daha ytiksek boyutlu bir uzaya etkin bir sekilde esler. Marj daha
sonra egitim prosediirii sirasinda daha yiiksek boyutlu uzayda maksimize edilir. DVM egitiminde
marjin maksimize edilmesi, daha 6nce goriilmemis verilerle sunuldugunda siniflandiricinin

genellestirme performansinin iyilestirilmesini amaglar.

4.2.4 Naive Bayes Siniflandirici

Naive Bayes simiflandiricist istatistiksel bir siniflandiricidir. Belirli bir 6rnegin belirli bir
siifa ait olma olasilig1 gibi siif iiyeligi olasiliklarin1 tahmin edebilir (Langley, 1994). Bayes
smiflandirmas1 Bayes teoremine dayanmaktadir. Siniflandirma algoritmalarini karsilagtiran
caligsmalar, Karar Agaci ve sinir ag1 siniflandiricilari ile performans agisindan karsilastirilabilir
olan Naive Bayes Simiflandirici olarak bilinen basit bir Bayes smiflandirici bulmustur. Naive
Bayes algoritmasi, ¢ikti Ozniteligi tarafindan alinan olast bir deger verilen her bir girdi
Ozniteliginin kosullu olasiliklarin1 6grenerek olasilikli bir model olusturur. Bu model daha sonra
bize bir dizi girdi verildiginde bir ¢ikt1 degerini tahmin etmek igin kullanilir. Bu, verilen 6rnekteki
Oznitelik degerleri birlikte goriildiigiinde olasi bir ¢ikt1 degeri gérmenin kosullu olasiligina Bayes
teoremi uygulanarak yapilir. Algoritmay1 tanimlamadan dnce Bayes teoremini tanimlanmaktadir.

Naive Bayes algoritmasi, Bayes yaklagimi kullanilarak kendisine verilen yeni bir 6rnegi
siniflandirmak i¢in bir dizi egitim 6rnegi kullanir. Bir 6rnek i¢in, girdi nitelikleri verilen her bir
cikt1 siifin1 gdzlemleme olasiligini bulmak icin Bayes teoremi uygulanir ve 6rnege en yliksek
olasiliga sahip smuf atanir. Kullanilan olasilik degerleri, egitim setinde goriilen O6znitelik
degerlerinin sayimlarindan elde edilir.

Naive Bayes algoritmasi, ornekteki tiim 6zniteliklerin ayrik olmasini gerektirir. Siirekli
degerli nitelikler, kullanilmadan once ayriklastirilmalidir. Bir 6zniteligin olasilik degerlerinin
hesaplanmasinda zorluklara yol agabileceginden, bir 6znitelik i¢in eksik degerlere izin verilmez.
Eksik degerlerle basa ¢ikmak i¢in yaygin bir yaklagim, onlar1 o 6znitelik i¢in varsayilan bir degerle
degistirmektir. Bayes siniflandiricilart da biiytik veri kiimelerine uygulandiginda yiiksek dogruluk

ve hiz sergilemistir (Hall vd., 2009).
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425 Tembel Simiflandirici

Tembel 6grenciler egitim 6rneklerini depolar ve siniflandirma zamanina kadar gergek bir
is yapmazlar. IB1, verilen test drnegine Oklid mesafesinde en yakin egitim drnegini bulan ve bu
egitim Ornegiyle ayni sinifi tahmin eden temel 6rnek tabanl bir 6grencidir. Birkag 6rnek en yakin
olarak nitelendirilirse, bulunan ilki kullanilir.

Tembel 1Bk, sabit komsuluk k ile Ornek tabanli 6grenen anlamma gelir (Cufoglu vd.,
2008). IBKk, etiketlenmemis 6znitelik vektoriine, 6znitelik uzayinda kendisine en yakin olan egitim
vektoriiniin etiketinin atanmasindan olusan bir k-en yakin komsu yontemidir (Deng vd., 2006).
kNN'de, daha 6nce goriilmemis bir x drneginin sinifin1 belirlemek i¢in bir egitim seti T kullanilir.
[k &nce T'deki ortalama ve maksimum degerleri belirlenir ve benzer sekilde gériinmeyen 6rnek x
icin de yapilir. Daha sonra, x'e en yakin T'deki k elemanini belirlemek i¢in 6znitelik uzayinda
uygun bir uzaklik 6lgiisti kullanilir. Bu k en yakin komsunun ¢ogu benzer degerler igeriyorsa, x
buna gore siniflandirilir.

Bu siniflandirma semasi, dogrusal olmayan karar sinirlarini agik¢a tanimlar ve boylece
performansi iyilestirir. Ayrica, 6zellik dagilimi, 6rnek set T'de kullanilan veri noktalarinin
sayisinin daha hizli isleme i¢in 6nemli Ol¢iide azaltilabilecegini dnermektedir; sadece karar

sinirina yakin olan ornekler gercekten gereklidir.

4.2.6 Yapay Sinir Aglar

Bir sinir ag1 (NN), en basit insan beynini temsil eden ve onun karar verme giiciinii taklit
eden popiiler bir smiflandirict bicimidir. Farkli katmanlar seklinde birbirine baglanan
algilayicilarin kombinasyonlarindan olusan yapay sinir aglari (YSA). Sinir aglari, ger¢ek diinyada
ogrenilmesi ve taklit edilmesi bagka sekillerde zor olan karmagsik girdi ve ¢ikt1 korelasyonlarini
temsil eder. Her bir algilayiciya atanan agirliklar, agirlik degerleri ve aktivasyon fonksiyonlar
seklinde bilgi akisini kontrol eden gii¢lendirme zinciri gorevi goriir. Optik Elektrik devresi tanima,
YSA'in bircok uygulamasindan biridir. Elektrik devre semasindaki sembolleri anlamak igin,
farkli sayida YSA katmani, aktivasyon fonksiyonlari, egitim verilerindeki olasi benzersiz
varyasyon tekniklerinin ¢esitliligini 6grenmek i¢in kullanilir. Test verileri daha sonra, elle ¢izilmis
elektrik devresi bilesenlerinin gercek tahmini ve siniflandirma giiciine dayali olarak nihai model

performansini 6lgmek i¢in kullanilir.
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4.2.7 Diger Teknikler

En yaygin olarak kullanilan diger iyi kurulmus ML smiflandirma ve tahmin teknikleri,
rastgele ormanlar1 (RF) igerir. Derin veri yorumlama, arastirma ve anlama i¢in degisken se¢imi
kullanilabilir. RF, onlar1 6nemlerine gore 6zel bir sekilde siralayarak korelasyon etkisini azalttigi
icin farkli degisken se¢im teknikleri altinda daha iyi performans gdstermistir.

lliskilendirmeler ve sira bulma, diger araglarla birlikte verilerin siniflandirilmasina
yardime1 olur. Gelen bir verinin mevcut veriye gore siniflandirilabilmesi i¢in veri kayitlarinin
ontoloji tabanli olay grafiklerine doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu grafikler, zaman i¢indeki olay
dizilerinin gorsel temsilleridir. Olaylar agisindan bu haritalama teknigi, olay seklinde ¢izilen toplu
kayitlar arasindaki veri ¢akigsmalarinin ¢6ziilmesine yardimei olacaktir. Benzer bir sekilde, hibrit
yapay sinir ag1 (YSA) - destek vektor makinesi (SVM), siirekli artan insan niifusu ile bina enerji
tiiketimini tahmin etmek icin kullanilmaya baslandi. En yakin komsu haritalama, K-ortalama
kiimeleme, kendini taniyan haritalar, yerel optimal arama teknikleri (genetik algoritmalar),
beklenti maksimizasyonu, Bayes aglari, temel bilesen analizi (PCA), ¢ekirdek yogunlugu tahmini,
tekil deger ayristirmasi, gauss karisim modelleri , sirali kapsama kurali binalari, siniflandirma,
tahminler yapma ve verilerden faydali iggdriiler elde etme acisindan en uygun ¢éziimleri bulmak
icin genellikle tek basina veya bir dizi veri kiimesindeki diger algoritmalarla birlikte kullanilan

gelismis makine 6grenimi algoritmalarindan bazilaridir.

4.3 MAKINE OGRENME iLKELERI

Makine 6grenme veri odaklidir ve verilerde geleneksel yontemlere gore potansiyel olarak
daha karmasik modelleri modelleyebilir. Verileri modellemek ve tahmin etmek i¢in klasik sinyal
1sleme teknikleri, kanitlanabilir performans garantilerine dayanmaktadir. Bu yontemler, Gaussian
bagimsiz ve 6zdes olarak dagitilmis (iid) degiskenler ve ikinci dereceden istatistikler (kovaryans)
gibi basitlestirici varsayimlart kullanir. Bununla birlikte, makine 6grenme yontemleri ve 6zellikle
son zamanlarda DL yontemleri, geleneksel yontemlere kiyasla bir dizi gorevde gelismis
performans gdstermistir. Ancak, makine 6grenme modellerinin artan esnekligi bazi zorluklarla
birlikte gelir.

Makine 6grenme modellerinin karmagsikligi ve egitim algoritmalari, performanslarinin
garanti edilmesini zorlastirir ve model yorumlamasini engelleyebilir. Ayrica, makine 6grenimi

modelleri 6nemli miktarda egitim verisi gerektirebilir, ancak makine 6grenimi tekniklerinden
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yararlanmak icin "¢ok biiylik" miktarlarda egitim verisi gerekmedigini belirtelim. Bedava 6gle
yemegi teoremi nedeniyle, performansi bir gorev icin maksimize edilen modeller, digerlerinde
muhtemelen daha kotii performans gosterecektir. Yalnizca belirli bir gorev i¢in yiiksek performans
isteniyorsa ve yeterli egitim verisi varsa, makine 6grenmenin faydalari bu sorunlardan daha agir

basabilir.

4.3.1 Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme

Makine 6grenimi yoOntemleri genellikle denetimli veya denetimsiz 6grenme gorevleri
olarak kategorize edilebilir. Denetimli 6grenmede gorev, etiketlenmis girdi ve ¢ikt1 giftleri verilen
girdilerden ¢iktilara tahmine dayali bir esleme 6grenmektir. Denetimli 6grenme en yaygin olarak
kullanilan makine 6grenme kategorisidir ve lineer regresyon (ridge regresyon olarak da
adlandirilir) ve en yakin komsu siniflandiricilar gibi tanidik yontemlerin yani sira daha karmasik
destek vektor makinesi (SVM) ve sinir ag1 (NN) modelleri igerir. Denetimsiz 6grenmede, higbir
etiket verilmez ve gorev, veriler igindeki ilging veya faydali yapiyr kesfetmektir. Bu, veri
gorsellestirme, kesifsel veri analizi, anormallik tespiti ve 6zellik 6grenmeyi igeren bir¢ok faydali
uygulamaya sahiptir. PCA, K-means, ve Gauss karisim modelleri (GMM'ler) gibi denetimsiz
yontemler onlarca yildir kullanilmaktadir. Daha yeni yontemler, t-SNE, sozliik 6grenme, ve derin
temsilleri (6rnegin, otomatik kodlayicilar) igerir. Onemli bir nokta, denetimsiz yd&ntemlerin
sonuclarinin, 6rnegin gizli faktorlerin kesfi veya veri gorsellestirme gibi dogrudan kullanilabilmesi
veya denetimli 6grenme performansini iyilestirmek i¢in 6zelliklerin dondistiiriilmiis stirtimlerini

sagladiklar1 denetimli 6grenme ¢ergevesinin bir par¢asi olmasidir.

4.4 EGITIM VE TEST VERILERI

Makine Ogrenmenin merkezinde, Ogrenilen modellerin gbézlemlenen veriler kadar
gbozlemlenmemis veriler iizerinde de iyi1 performans gostermesi gerekliligi vardir. Modelin
goriinmeyen verileri iyi tahmin etme yetenegine genelleme denir. Once ilgili terminoloji, ardindan
bir makine 6grenme modelinin genellestirilmesinin nasil degerlendirilebilecegini agiklanmustir.

Genellikle karmagiklik terimi, veri iligkilerinin veya makine Ogrenme gorevinin
karmasiklik diizeyini belirtmek i¢in kullanilir. Belirli bir makine 6grenme modelinin, belirli bir
karmasikliktaki veri iliskilerini (6rnegin, Ozellikler ve etiketler arasindaki) iyi tahmin etme

yetenegi, kapasitedir. Bu terimler kesin olarak tanimlanmamistir, ancak bu kavramlari
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matematiksel olarak resmilestirmek icin ¢aba gosterilmistir. Ornegin, Vapnik-Chervonenkis (VC)
boyutu, ikili siniflandiricilar durumunda model kapasitesini 6l¢mek i¢in bir ara¢ saglar. Veri
karmasiklig1, oOzellikler arasinda yararli iligkilerin bulundugu boyutlarin sayis1 olarak
yorumlanabilir. Daha yiiksek karmasiklik, daha yiiksek boyutlu iligkiler anlamina gelir. Makine
ogrenme modelinin kapasitesinin, egitim verilerinin miktar ile sinirlanabilir.

Genel olarak makine 6grenme modelleri, kapasiteleri saglanan verilerin ve gorevin
karmasiklifina uygun oldugunda en iyi performansit gosterir. Uyumsuz model-veri/gorev
karmasikliklar1 i¢in iki durum ortaya c¢ikabilir. Diisiik karmasikliktaki bir gorev i¢in yiiksek
kapasiteli bir model kullanilirsa, model fazla sigacak veya egitim setinin giiriiltiisiinii veya kendine
0zgl Ozelliklerini 6grenecektir. Tersi senaryoda, yiiksek karmagikliktaki bir gorev iizerinde
egitilmis diisiik kapasiteli bir model, 6rnegin, verileri eksik birakma veya temel fizik hakkinda
yeterli ayrintiyr 6grenmeme egiliminde olacaktir. Hem fazla uydurma hem de eksik uydurma,
makine 6grenme modeli genellemesini bozabilir. ML modelinin model parametrelerine gore
egitim ve test gozlemleri iizerindeki davranigi, uygun model karmasikligini belirlemek igin
kullanilabilir. Daha sonra bunun nasil yapilabilecegini tartisacagiz. Eksik ve fazla uydurmanin,
makine 6grenme modelinin dnyargis1 ve varyansi kullamilarak dlgiilebilir. Onyargi, tahmini
hedeflerimizin ortalamas1 y” ile gergek ortalama arasindaki farktir ve varyans, tahmin edilen
ortalama deger civarinda tahmini hedeflerin beklenen sapma karesidir.

Makine 6grenme modellerinin goriinmeyen gozlemler iizerindeki performansini tahmin
etmek ve boylece genellemelerini degerlendirmek i¢in, tam egitim setinden alinan bir dizi test
verisi, model egitiminden ¢ikarilabilir ve mevcut parametrelere verilen genellemeyi tahmin etmek

i¢in kullanilabilir.

45 AKUSTIKLER MAKINE OGRENME

Akustik veriler, insan konusmasinin makine yorumu ve hayvan seslendirmeleri, okyanus
kaynag1 lokalizasyonu ve okyanustaki jeofizik yapilarin goriintiilenmesi dahil olmak {izere ¢ok
genis bir alanda bilimsel ve miithendislik anlayislar1 saglar. Tiim bu alanlarda, veri analizi, veri
bozulmasi, eksik veya seyrek dlgiimler, yankilanma ve biiyiik veri hacimleri gibi bir dizi zorluk
nedeniyle karmasiktir. Ornegin, tek bir olaymn veya ifadenin g¢oklu akustik variglari, kaynak
lokalizasyonunu ve konugma yorumlamasini makineler i¢in zor bir gorev haline getirir. Akustik
tomografi ve biyoakustik gibi bir¢ok durumda, biiylik miktarda veri toplanabilir. Akustik

ozellikleri ve olaylar1 manuel olarak tanimlamak i¢in gereken insan cabasi miktari, veri
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kiimelerinin boyutu arttik¢a hizla sinirlayici hale gelir. Ayrica, verilerde insan bilisi tarafindan
kolayca taninmayan Oriintiiler bulunabilir.

Makine Ogrenimi teknikleri bilgisayarla goérme, goriinti isleme, konusma isleme ve
(jeo)fizik bilimi dahil olmak iizere bir¢ok alanda otomatiklestirilmis veri isleme ve Oriintli tanima
yeteneklerinde genis ilerlemeler saglamistir. Akustikte makine 6grenme hizla Yukarida belirtilen
akustik zorluklara bir¢ok zorlayici ¢oziim ile gelisen alan, makine 6grenme tabanli tekniklerin
akustik alanindaki potansiyel etkisi ve son zamanlarda gordiikleri ilgi bu incelemeyi motive
ediyor.

Genis anlamda makine 6grenme, verilerdeki kaliplart otomatik olarak algilamak ve
kullanmak i¢in bir teknikler ailesidir. Makine 6grenmede modeller, 6rnegin, bir hayvanin tiirii
veya akustik dizilerden alinan kayitlara dayali olarak konumlar1 gibi 6l¢iilen niteliklere dayali
olarak veri etiketlerini tahmin etmek icin kullanilir. Bu 6l¢iimler ve etiketleri genellikle belirsizdir;
bu nedenle, istatistiksel yontemler siklikla isin i¢indedir. Bu sekilde makine 6grenme, makinelerin
bilgi kazanmasi veya "6grenmesi" icin bir ara¢ saglar. Makine 6grenme yontemleri genellikle iki
ana kategoriye ayrilir: denetimli ve denetimsiz 6grenme. Bu incelemede tartisilmamasina ragmen,
pekistirmeli 6grenme adi verilen {igiincii bir kategori de vardir. Denetimli 6grenmede amacg, etiketli
girdi ve ¢ikt1 ¢iftleri verilen girdilerden ¢iktilara tahmine dayali bir esleme 6grenmektir. Etiketler,
sirastyla siniflandirma ve regresyon igin kategorik veya gergek degerli skaler olabilir. Denetimsiz
ogrenmede, hicbir etiket verilmez ve gorev, veriler igindeki ilging veya faydali yapiy1
kesfetmektir. Denetimsiz 6grenmeye bir 6rnek, kiimeleme analizidir (6rnegin, K-ortalamalar).
Denetimli ve denetimsiz modlar da birlestirilebilir. Yani, etiketler yalnizca kismi veya baglamsal
bilgi verdiginde yar1 ve zayif denetimli 6grenme yontemleri kullanilabilir.

Akustik aragtirmalar1 geleneksel olarak yiiksek seviyeli fiziksel modeller gelistirmeye ve
bu modelleri ¢evrenin ve ortamdaki nesnelerin Ozelliklerini ¢ikarmak igin kullanmaya
odaklanmustir. Fiziksel prensip tabanli modellerin karmasikligi, Fizik bilimlerinde daha fazla veri
mevcut oldukca, gelismis akustik modelleri makine 6grenme ile daha iyi birlestirebilecegimiz
beklenmektedir.

Makine 6grenmede, eldeki ML gorevi i¢in verilerde faydali modeller saglayan verilerin
temsil modellerini, temsilleri tasarlamak i¢in belirli alan bilgisini kullanmak yerine dogrudan
verilerden ogrenmek tercih edilir. ML fiziksel modeller {izerine insa edilebilir. Makine
ogrenimindeki temsiller, verilerin belirli 6znitelikleri olan girdi 6zellikleridir. Ozellikler, insan
konusmasinin spektral 6zelliklerini veya fiziksel bir ortamin morfolojik 6zelliklerini igerir. Bir

makine 6grenme ardisik diizenine yonelik 6zellik girdileri, bir sinyalin (verilerin) ham dl¢timleri
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veya ornegin klasik temel bilesenler analizi (PCA) yaklasimiyla elde edilen verilerin doniisiimleri
olabilir. Gauss karisim modelleri (GMM'ler) dahil olmak iizere daha esnek temsiller, beklenti-
maksimizasyon (EM) kullanilarak elde edilir. Makine 6greniminin temel kavramlari higbir sekilde
yeni degildir. Ornegin, temel bir siniflandirma modeli olan lineer diskriminant analizi (LDA),
1930'larin baslarinda gelistirilmistir. K-means kiimeleme algoritmasi ve modern sinir aglarinin
(NN'ler) onciisii olan perceptron algoritmasi, daha sonraki yillarda gelistirildi. Algilayici
algoritmas1 yayinlandiktan kisa bir siire sonra, NN'lere olan ilgi, geri yayilim algoritmasinin
gelistirildigi 1980'lere kadar azalmistir.

Akustikte makine Ogrenme, son yillarda 6nemli ilerleme kaydetmistir. ML tabanl
yontemler, geleneksel sinyal isleme yontemlerine gore listiin performans saglayabilir. Bununla
birlikte, ML tabanli yontemlerin agik bir sinirlamasi, veriye dayali olmalar1 ve bu nedenle test ve
egitim icin biiylik miktarda veri gerektirmeleridir. Geleneksel yontemler ayrica bircok ML
modelinden daha yorumlanabilir olma avantajina sahiptir. Ozellikle derin dgrenmede, makine
ogrenimi modelleri "kara kutular" olarak kabul edilebilir; yani, makine 6grenimi sisteminin
girdileri ve c¢iktilar1 arasindaki araya giren islemlerin mutlaka fiziksel olarak sezgisel olmadigi
anlamina gelir. Ayrica, serbest 6gle yemegi yok teoremi nedeniyle, bir gorev i¢in optimize edilmis
modeller, digerlerinde muhtemelen daha kotii performans gosterecektir. Bu derlemenin amaci, bu

zorluklara ragmen ML'nin akustikte dnemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektir.

46 MAKINE OGRENIMi KAPSAMI

Dijital devrim, insanlarin karsilagtigi yeni sorunlart hizlandirdi. Hizli teknoloji geligimi,
elektrikli cihazlar ve cesitli teknolojiler ile insan etkilesimi, elektronik kayitlar ve web'deki
insanlarin kayda deger gelisimi, her saniye devasa bir veri 6l¢iisii olusturmak i¢in el ele tutusuyor.
Onceki yirmi yildan bu yana, dernekler, kolejler, bilim adamlar1 ve akademisyenler, bu bilgileri
Ornegin tespitler, tanima, arastirma, ayirt edici kanit parcalari, tavsiyeler vb. icin ¢esitli amaglarla
kullanmak ic¢in yeni modeller ve yenilikler gelistirmeye ¢alisiyorlar. Pratikte bugilinlerde tiim
isletmeler, Tip, mithendislik, finans, imalat ve benzeri alanlarda kullanilan ¢alisma prosediirlerinin
ve yontemlerinin iyilestirilmesi ve kesinligi icin Al kullaniyor.

Makine Ogrenimi (ML) terimi, 1959'da Arthur Samuel tarafindan kullanilan ve simdiye
kadar devasa farkli aragtirmacilar tarafindan yaratilan ve tamamlanan yarasadan hemen sonra. ML,
Bilgisayar uygulamalarina kapasite sunmak i¢in istatistik stratejilerini kullanan ve daha onceki

yonergeler ve karakterize edilmis programlar olmadan dinamik olarak verilerden kazanmalarini
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saglayan bir Yapay Zeka (Al) parcasidir. ML, veriler ve durumlar arasindaki iligkileri ve drnekleri
degerlendirerek ve algilayarak, gizlenmis verileri bilinir hale getirmeyi yapiyor. Bu amaglar i¢in
ML, bilgisayar algoritmalarini kullanir, cogunlukla, verilerden elde etmek i¢in modeller lizerinde
calisilir, ayrica hazirlanan benzer tiir bilgiler iizerinde tahminlerde bulunur. Geleneksel
uygulamalar, yazilim miihendisleri tarafindan karakterize edilen kisitli ve sinirli yonergelerde
calismaktadir. Algoritmalarin ilerlemesi ve kendi kendine Ogrenme oOzellikleri, bilgisayar
goriintiileri veya e-posta eleme ve benzeri bilgi odakli uygulamalar olusturmak geleneksel
programlama stratejileriyle neredeyse olanaksiz oldugundan, gelencksel uygulamalari
fethetmelerini etkiler. Bu algoritmalar daha iyi kararlar almamiza ve giivenilirlik getirmemize

yardimci olur. ML'nin asagidakilere gore 3 temel tiirii vardir:

* Denetimli
* Denetimsiz

* Giliglendirme

4.6.1 Denetimli Ogrenme

Cogu durumda, akilci yapay zeka sorunlari i¢in bile denetimli 6grenme kullanilir.
Denetimli 6grenmede biri bilgi girdileri, digeri ¢iktilar i¢in olmak iizere iki faktor vardir.

Algoritmalar, bir haritalama g¢alismasi araciligiyla bu faktorler arasindaki haritalamada
ustalasmaya c¢alismaktadir. Algoritmalar bilgi kaynaklar1 ile hazirlanir ve sonucu diisiiniilerek
erigilebilir ¢iktilara doniistiirtiliir.

Algoritmalarin ¢iktiyr tahmin ettigi noktada, uygun yanitin dogru mu yanlis m1 yoksa
ciktiya yakin m1 yoksa c¢iktidan ¢ok uzakta mi oldugunu kontrol edecektir. Bu prosediirler,
algoritmalarin performanslarin1 6grenmelerine ve gelistirmelerine yardimer olur. Ogrenme
prosediirii, degerli bir dogruluk diizeyine geldiginde sona erer. Yeni verinin geldigi noktada,
gecmis 6grenmelere ve bilgi girdi ve ¢iktilart arasindaki tahmini haritalamaya bagli olarak ¢iktiy1
ongormeye caligir.

Denetimli 6grenme algoritmalari, son bdliimde incelenen regresyon ve siiflandirmada
toplanmistir. Bu algoritmalarin, veriler etiketlendiginde calisir durumda oldugu gibi olduguna dair
birka¢ endise vardir. Verileri gezegende bagka bir petrol olarak kullanmaktan dolay, veriler artik
ticretsiz degil ve 6grenme i¢in sosyal olaylar bilgisi maliyetli olabilir. Sagduyu kismui i¢in, bir ton
denetimli algoritma test edildi. Her birinin kendine has 6zellikleri ve eksiklikleri vardi. Makine

ogreniminde temel fikir olarak, her tiir gorev icin en iyi sonucu veren bdyle bir algoritma yoktur.
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Buna gore algoritma segmek, ML'de ¢alisirken herkesin diistinmesi gereken 6nemli bir konudur.

En ¢ok kullanilan yonetilen algoritmalar asagidaki gibidir:

* Vektor makineleri desteklemek
* Naif bayanlar

* Lojistik regresyon

* Dogrusal regresyon

* Dogrusal diskriminant analizi

* Karar agaclari

* k-en yakin komsu

* Noral aglar

4.6.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz algoritmalar, denetimli gibi degil, dogru cevaplara sahip degiller. Oldugu gibi,
herhangi bir cikt1 degiskeni ve aksakliklari gidermek igin bir rehber veya egitmen yoktur.
Algoritmalar bilgi 6zelliklerini anlamaya ¢alisiyor. Sadece girdi faktorlerine sahip olarak ¢iktiy:
tahmin etmek i¢in veri setinde ortiilii ve gizli 6rnekler ararlar. Ongorii kapasitelerini 6grenmek ve
gelistirmek i¢in kullanacaklar1 bir isim yoktur. Denetimsiz Ogrenmeler, kiimeleme ve
iliskilendirme problemlerinde toplanir.

Kiimeleme: Bu tiir gorevlerde bilgiler, 6rnegin miisterileri satin alma davranislarina gore
gruplandirmak gibi gruplara boliiniir.

Iliskilendirme: algoritmalar, verilerin genis bitini aciklayabilecek standartlar1 anlamaya

calistyor, 6rnegin miisteri gdmlek satin aliyor, genel olarak pantolon da satin aliyor.

Denetimsiz 6grenme hesaplamalarina bazi érnekler vermek gerekirse:
* K-ortalama kiimeleme

* Apriori algoritma iliskilendirmesi
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4.6.3 Giiclendirme Makine Ogrenimi

Takviyeli 6grenme temelde bir ¢ocugun hayatinin baslangic doneminde 6grenmesi gibi
calisir. Bir ¢ocugun miikemmel ¢alistig1r noktada, birey uyarilir ve bir ¢cocuk korkung bir isi
tamamlarken, sonug su ya da bu sekilde disiplinler ya da bunu tekrar etmemeyi tavsiye eder. Bu
algoritmalar, burada ¢ocukken doldurdugu bir araci tarafindan ayni1 gorevi yapiyor. Acente gevre
ile igbirligi yapar, taahhiidii dogru bir sekilde yerine getirdigi i¢in iicret ve kotii yaptigi i¢in ceza
alir. Temsilci ddiilleri artirmaya ve cezalar1 sinirlamaya ¢alistiginda.

Kendi kendini siiren bir arag diisiiniin, eger ara¢ kaza yapmadan, caddeden ¢ikmadan veya
korkun¢ durmadan hedefine ulastiysa, ddiil alacak, ancak atifta bulunulan taahhiitlerden herhangi
birini yaptiysa ceza alacaktir. Bu sayede bir dahaki sefere arac ceza aldig1 kazalar1 yapmayacaktir.
Bu algoritmalara ayrica dinamik programlama adi verilir ve kapsamli ¢aligmalar ve aragtirmalar
bu algoritmalar1 gelistirmeye yonlendirilmektedir, yakin gelecekte c¢ok sayida gorev igin

erisilebilir olacaklardir.

4.6.4 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Destek Vektor Makinesi, smiflandirma ve regresyon gorevleri igin kullanilabilecek
denetimli bir makine 6grenimi algoritmasidir.

Bunlar temelde hiper diizleme yakin olan veri noktalaridir, 6rnegin nokta veri setinden
kaldirilacaksa hiperdiizlem ayiricinin rolii de dahil olmak iizere bir¢ok seyi degistirecektir. Bu,

verl setlerindeki 6nemli faktorlerden biridir.

4.6.5 Karar Agaclan

Bu tiir algoritmalar, arastirmacilar tarafindan en ¢ok kullanilan denetimli algoritmalardir.
Gelistiricinin, diger ML modellerine kiyasla iyi bir basitlige sahip yiiksek dogrulukta modeller
olusturmasini saglar. Karar agacindaki temel sonu¢ “EVET” veya “HAYIR”dur.

Bu modeller, yukaridaki sekilde gosterildigi gibi ayni sekilde bir agag olarak calismaktadir.
Temel olarak tiim veri setini daha kiiciik parcalara boler ve siire¢ kokten alt boliimlerde devam
eder. Yaprak diigiimleri ve karar diigiimleri ile bir agaca ulasmaya gider. Ikincisi, kok diigiim ad
verilen bir agag tiirtidiir. Avantaji, kategorik ve sayisal veriler dahil olmak {izere her iki veri tiirtinii

de isleyebilmesidir.
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47 REGRESYON ALGORITMALARI

Ciktiy1 temsil etmek icin siirekli bir deger iiretmek i¢in girdi 6znitelikleri tarafindan alinan
degerler iizerinde denklemlere veya matematiksel islemlere dayali bir model gelistiren
algoritmalara regresyon algoritmalar1 denir. Bu algoritmalarin girdisi, algoritmaya bagli olarak
hem siirekli hem de ayrik degerler alabilirken, ¢ikt1 siirekli bir degerdir.

Regresyon algoritmalar1 biyolojik ¢esitlilik tahmini, orman yangini tespiti, akarsu akisi,
finans, saglik vb. bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Orman yanginlari, insan hayatim1 tehlikeye
atarken ekonomik ve ekolojik hasar yaratan 6nemli bir ¢evre sorunudur. Bu yanginlari tespit

etmek, boyle bir fenomeni kontrol etmede kilit bir unsurdur.
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5. VERI SETi VE YONTEM

Bu boliimde bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan akustik 6zellikler, derin 6grenme

mimarisi ve veri seti tanitilmaktadir.

51 AKUSTIK OZELLIKLER

Bu tez ¢alismasi kapsaminda farkli 2 boyutlu gorsel temsil 6zelliklerinin siiflandirma
performansina olan etkileri degerlendirilmistir. Bu dogrultuda periodogram, spektrogram ve oran
haritas1 ozellikleri kullanilarak ozellik c¢ikarimi gergeklestirilmistir. Oran haritast 6zellikleri

cikartilirken 4 farkli IHC metodunun siniflandirma performansina olan etkisi kiyaslanmustir.

51.1 PERIODOGRAM VE SPEKTROGRAM OZELLIKLERI

Esasinda hem periodogram hem de spektrogram yontemi bir sinyalin frekans
spektrumunun gorsel bir temsilini vermektedir. Periodogram ile dikddrtgen bir pencere
kullanilarak giris sinyali x'in gii¢ spektral yogunlugu hesaplanir. Periodogram, otokorelasyon
dizisinin yanli (biased) tahmininin Fourier donilislimiidiir. xn giris sinyali, wn bir cergeve

fonksiyonu ve At 6rnekleme araligi olmak iizere periodogram su sekilde tanimlanabilir;

2

N-1
R At .
P =~ WX, e J2mfAtn —1/2At < f < 1/2At (1)

n=0

Spektrogram, hizli Fourier doniisimii (HFD) ile elde edilen biiyiikliik spektrumundan
olusan bir y1gindan meydana gelir. HFD, belirli bir ses vektoriiniin, uzunluklar1 ws olan yiiksek
oranda Ortiisen parcalara boliinmesiyle gergeklestirilir ve spektral vektor f elde edilir. Bu durumda,

0 ardisik iki ¢erceve arasindaki artis olmak tizere mevcut ¢ergeve F'nin spektral biiytlikliik vektorii

fr agsagidaki gibi elde edilir:

sp(N) =s(F§ +n)w, icin n=0..(ws—1) 2
fr(k) = sp(n)e Jmmkws icin k=1..(w2—1) (3)
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5.1.2 ORAN HARITASI TEMSILLERI

Oran haritas1 gosterimi, insan isitsel sisteminden esinlenmistir(Brown vd., 1994,
Meutznervd., 2017). Temel olarak, isitsel sinir atesleme hizinin spektro-zamansal modelini kodlar
(Meutznervd., 2017). Her frekans kanalinin zarfi, bir isitsel sinir lifinin anlik atesleme hiz1 olarak
aciklanabilir (Romero vd., 2019; Wang vd., 2006). Bu, kokleadaki mekanik transdiiksiyon
islemine dayanmaktadir (Meutznervd., 2017).

Hiz haritasi gosterimini elde etme siireci dort temel adimdan olusur (Brown vd.,
1994). ilkinde, ses sinyaline 6n vurgulama islemi uygulanir. Daha sonra elde edilen sinyal
tizerinde koklear filtreleme gergeklestirilir. Bu islem i¢in, insan kokleasinin frekans se¢im 6zelligi
GTF (Patterson vd, 1992) kullanilarak modellenmistir. Bir sonraki asamada, IHC modeli
kullanilarak néromekanik transdiiksiyon gerceklestirilir. Son olarak, sinyale Hamming penceresi

uygulandiktan sonra uyartim olusma olasilig1 hesaplanir.

5.1.2.1 On Vurgulama Siireci

Dis ve orta kulak, kulak zarmin ses basincini farkli frekanslara gore artiran ve azaltan
karmasik bir akustik bosluk yaratir (Brown vd., 1994). Kii¢iik 1liman ses yogunluklari igin dis ve
orta kulaklarin yaklasik olarak lineer oldugu séylenebilir. Bu durumda, rezonanslar1 basit bir lineer
filtre ile modellemek miimkiindiir; burada t zaman, x (t) bir giris sinyali vey (t) filtrelenmis

¢ikis sinyalidir. Bu durumda 6n vurgu siireci su sekilde ifade edilebilir:

y(t) =x(t) —0.97x(t — 1) (4)

5.1.2.2 Koklear Filtreleme

On vurgulama isleminden sonra, insan kokleasmin frekans segim 6zelligi bir filtre bankasi
araciligiyla modellenir. Bu igslem i¢in bir GTF kullanilir (Patterson vd, 1992; De Boer vd, 1978) ,
burada A genlik, j filtre sirasi, f; filtrenin merkez frekansi, ¢ faz, B bant genisligi ve t ise zamandir.
Bu durumda filtre su sekilde tanimlanabilir:

h(t) = At/"1e=2"Btcos 2mfat + ¢) (5)
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Faz, farkli frekans kanallarinin her birinin baslangic ve ofset siirelerinin
karsilagtirlmasinda kritik 6neme sahiptir. Filtre bankasi1 fazi telafi edilirse, frekans gecis
haritasinda performans artar (Brown vd., 1994). (Patterson, 1988) 'de 6nerilen kompanzasyon igin
iki farkli yontem kullanilmistir. ilk yontemde, zaman farki, her bir diirtii yanitinin zarflarinin tepe

noktalarinin hizalanmasi i¢in filtrenin ¢ikigina sunulur. Bu su sekilde ifade edilebilir:

j—1

1= 6
te="> % (6)

Ikinci yontemde, faz diizeltme yoluyla, zamansal ince formdaki bir iist nokta, zarftaki bir

ist nokta ile hizalanir. Bu su sekilde ifade edilebilir:

Qe = —2nf.t, (7

Denklem (6) ve (7), Denklem (5)'ye ikame edilirse, faz dengeli bir GTF elde edilir. Bu su
sekilde ifade edilebilir:

h(t) = A(t + t.)/~1e 2™+t cos(2nf,t) (t > —t,) (8)
GTF sira yaniti, diigiik frekans degerlerinde ve ayni frekans ¢oziiniirliigiinde geleneksel
hizli Fourier doniisiimii (FFT) filtre bankasindan daha hizlidir. GTF bankasi, (Glasberg vd.,
1990)'de o6nerilen esdeger bir dikdortgen bant genisligi (ERB) 6lgegi ile kullanildi. Bu aslinda
MFCC'nin (Das vd., 2019) biyolojik olarak esinlenilmig bir modifikasyonudur ve su sekilde ifade
edilebilir:

E(f) = 21.410g,,(4.37f + 1) 9)

burada ERB sayis1 E(f) ve f kHz cinsinden frekanstir.
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5.1.2.3 Noromekanik Transdiiksiyon

Koklea, ses basincini baziler membranin titresim hareketlerine doniistiiriir ve daha sonra
bu titresimlerden noral impulslar olusturulur (Russo vd., 2019). Kokleayr karmasik seslerin
frekans bilesenlerini analiz eden bir sistem olarak diistiinmek miimkiindiir ¢iinkii baziler membran
boyunca her pozisyonun belirli bir frekansa karsilik geldigi bir frekans analizorii islevi
gerceklestiri r(Russo vd., 2019). Koklea seklini yaklasik 3.5 cm genisliginde ve 1 cm uzunlugunda
kiiglik bir tiip olarak tanimlamak miimkiindiir (Russo vd., 2019). Baziler membran, kokleay1
olusturan ana unsurdur ve genisligi ve sertligi koklea boyunca degisir (Russo vd., 2019). Ayni
zamanda i¢i s1v1 dolu iki tiipii birbirinden ayirir (Russo vd., 2019) ve oldukga sofistike bir yapiya
sahip olan korti organini igerir. Bu organ, baziler membran titresimlerine yanit verir ve sinir
uyarilarina iletilmesine izin verir (Russo vd., 2019). Korti organi boyunca ii¢ dis tily hiicresi
(OHC) ve bir i¢ tiiy hiicresi (IHC) vardir (Russo vd., 2019). IHC'ler, sag hiicrelerinin etrafindaki
hareketi algilayan ve mekanik transdiiksiyon yoluyla noral uyarilar iireten ana sensorlerdir (Russo

vd., 2019). Sekil 5-1, koklea ve korti yapilarini gostermektedir.

Vestibular membrane Inner hair cell

Osseous spiral lamina Tectorial membrane
-

Tectorial membrane ; =
Spiral Hairs (stereocilia)

> ganglion Afferent nerve
»

fibers

vestibuli
(‘\ (contains
\_perilymph)

Cochlear duct
(scala media;
contains
endolymph)

Outer hair cells

¢ Supporting cells
Stria .
vascularis
Fibers of

cochlear
nerve

Spiral organ

tympani
(contains
perilymph)

Basilar
membrane

membrane

Sekil 5-1: Koklea (solda) ve (sagda) korti (biiyiitiilmiis) gériintiileri [Marieb vd., 2016].

Isitsel modellerde, tily hiicresi iletimi, bir dizi sinir aktivitesinin bir l¢iimiinii elde etmek
icin bir girdi olarak baziler membranin hizi veya yer degistirmesi kullanilarak temsil edilir
(Beeston, 2015). Bu ¢alismada 4 farkli IHC modeli kullanilmustir.

Dau modelinde, spesifik baziler membran segmentinin ¢ikisindaki sinyal, yarim dalga
dogrultulmus ve 1 kHz'de diisiik gecisli filtrelenmistir. Bu asama, baziler membranin mekanik
salimimlarinin i¢ tiiy hiicrelerinde reseptdr potansiyellerine doniisiimiinii kabaca simiile eder.

Algak geciren filtreleme, esasen yliksek tastyict frekanslari i¢in sinyalin zarfin1 korur.
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Adaptasyonun etkileri geri besleme dongiileriyle simiile edildi. Bu asama, sabit sinyalleri
neredeyse logaritmik olarak sikistirirken, girisin hizli dalgalanmalart daha dogrusal olarak
dontstiiriiliir. Bu geri besleme dongiileri, gecici maskeleme etkilerini agiklamak i¢in arastirilmigtir
ve asagidaki alt boliimde daha kesin olarak agiklanacaktir. Geri besleme dongiilerini takip eden
asamada, sinyal, 20 ms'lik bir zaman sabitine karsilik gelen 8 Hz'de diisiik gegisli filtrelenmistir.
Bu deger, eslik eden Dau ve digerleri, 1996 belgesinde agiklanan simiilasyonlarin sonucu ile
onerilmistir. (Dau et al., 1998)

Kullanilan bir diger THC metodu Joergensen yontemidir. Bu yontemin en temel
ozelliklerinden biri Hilbert doniisiimiinin her gamaton filtresinin ¢iktisinin  zarfina
uygulanmasidir. Hilbert doniisiimii gergeklestirildikten sonra elde edilen zarf, kesme frekans1 150
Hz olan tek bir modiilasyonlu algak geciren filtreye girdi olarak uygulanir. Burada modiilasyon-
frekans alaninda seg¢iciligin olmadig: varsayilir. (Jergensen & Dau, 2011)

Bir diger yontemde IHC’lerin etkin sinyal islemesi, bir yarim dalga dogrultucu ve ardindan
23 dB 770 HZ'lik bir kesme frekansina sahip besinci dereceden bir algak geciren filtre tarafindan
modellenmistir. Yaklasik 770 Hz'nin altindaki frekanslar i¢in algak geciren filtrenin ¢ikis lizerinde
neredeyse higbir etkisi yoktur. Bu nedenle dalga formunun sadece negatif faz1 kaybolur ve bu
nedenle cikista dalga formunun ince yapisindaki zamanlama bilgisi korunur. 2000 Hz'min
tizerindeki frekanslar i¢in, algak geciren filtreden sonra hemen hemen tiim faz bilgileri kaybolur
ve bu agsamanin ¢ikisinda sadece gelen sinyallerin zarfi bulunur. Aradaki frekanslar i¢in kademeli
bir faz bilgisi kayb1 gozlemlenir. Bu sekilde model, isitsel sinir Kiang, 1975'te gézlemlenen artan
frekansla faz kilitlenmesinin azalmasini etkin bir sekilde simiile eder (Johnson, 1980; Weis ve
Rose, 1988; Bernstein ve Trahiotis, 1996; Breebaart ve digerleri, 2001).

Kullanilan son yontem Hilbert doniistimidiir. Bu doéntisiim, bir spektral analizden
minimum faz tepkisini elde etmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Ayrica HT anlik frekans1 bulmada
kullanilabilen basit bir lineer operatordiir. Burada s(t) gammatone filtresinin ¢iksindaki r sinyal

olmak tizere HT su sekilde ifade edilir (Hilbert, 1953).

HT[s(8)] = j T s@ 4, (10)

m)_o(t—1)

a(t) = /s? + p? anlik genlik ve 6(t) = arctan (p/s) faz fonksiyonu olmak iizere HT

aracilifiyla analitik sinyali su sekilde tanimlamak miimkiindiir:
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z(8) =s(O) + jp(®) = a(t)e*® (11)

5.1.2.4 Oran Haritas

Hiz haritasi, her bir frekans kanali i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Bu islem icin, IHC 6lgiileri once
sizdiran bir entegrator kullanilarak diizeltilir. Burada tipik olarak zaman sabiti 8 ms'dir. Daha
sonra her kanal ortiisen periyotlara boliiniir ve Hamming penceresi uygulanir. Son olarak, her bir

zaman ¢ergevesindeki orneklerin ortalamasi alinir.

5.2 DERIN OGRENME MODELI

Calisma kapsaminda kullanilan CNN modeli 5 evrisimsel katman icermektedir. Tim
evrisimsel katmanlardaki filtre boyutu 3x3 olarak belirlenmistir. ilk iki evrisimsel katmandaki
filtre sayis1 32 olarak belirlenmistir. Bu katmanlar1 takiben sirasiyla bir toplu normalizasyon (batch
normalization) katmani, ReL U aktivasyon katmani ve 2x2 boyutlu maksimum havuzlama katmani
yer almaktadir. Bu katmanlardan sonra tekrardan 2 ayri evrisimsel katmani yer almaktadir. Bu
katmanlardaki filtre sayis1 64’tiir. Bu evrisimsel katmanlardan sonra da ilk iki evrisimsel katmani
takip eden katmanlar yer almaktadir. Sonrasinda 128 filtreden olusan bir evrisimsel katman yer
almaktadir. Bu katmandan sonra diger evrisimsel katmanlardakilere ilave olarak diigiim seyreltme
(dropout) islemi uygulanmaktadir. Ayrica 1024 diiglimden olusan bir tam bagli katman bulunur.
Bu katmanin aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Sonrasinda ise siniflandirma
isleminin yapildig1 ¢ikis katmani yer almaktadir. Bu katmanin diigliim sayist sinif sayisi ile aynidir

ve aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanilmaktadir.

Diigiim
Seyreltme 0,5

Toplu Maksimum Toplu Maksimum Toplu Maksimum
Normalizasyon Havuzlama Normalizasyon Havuzlama Normalizasyon  Havuzlama
Giris
Katmam
2x 2x Ix
Evresimsel Evresimsel Evresimsel
Katman RelU 2x2 Katman ReLU 2x2 Katman RelLU 2x2
Softmax
32 Filtre Sayis1 32 Filtre Sayis1 32 Filtre Sayisi
3x3 Filtre Boyutu 3x3 Filtre Boyutu 3x3 Filtre Boyutu Tam Bagh
Katman
Ozellik Cikarimi Simiflandirma

Sekil 5-2: CNN Mimarisi
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Modellerin egitimi asamasinda kayip fonksiyonu olarak kategorik capraz entropi
kullanilmistir. Optimizasyon i¢in ise Adam metodu tercih edilmistir. Tiim modellerde veri seti
egitim, test ve dogrulama olmak iizere 3 parcaya ayrilmistir. 5 parca ¢apraz dogrulama testlerinde
egitim setinin %10’u dogrulama verisi olarak kullanilmigtir. Geleneksel bolme yontemiyle yapilan
testlerde ise egitim, test ve dogrulama pargalar1 daha tutarl bir kiyaslama yapabilmek igin orijinal
calismada belirtilen sekliyle kullanilmistir. Tiim modeller 250 tekrar boyunca egitilmis ve
dogrulama setinde en yiiksek basarim degerini saglayan model agirliklar test islemi igin
kullanilmistir. Bulgular kisminda rapor edilen sonuglarin tamami test veri setine ait skorlar

gostermektedir.

53 PERFORMANS DEGERLENDIRME METRIKLERI

Makine 6grenimi modellerini kiyaslamak i¢in secilen metrikler olduk¢a dnemlidir. Bu
calismada, farkli makine 6grenimi algoritmalarinin performansini kiyaslamak amaciyla birkag
farkli metot kullanildi. Siniflandirma dogrulugu (ACC), hassasiyet (SENS), 6zgiilliik (SPEC),
kesinlik (PREC) ve F-skoru kullanilan kiyaslama metrikleridir.

ACC degeri dogru siniflandirilmis 6rneklerin sayisinin toplam 6rnek sayisina olan oranini
verir. Smiflandirma ¢aligmalarinda yaygin olarak kullanilan bir kiyaslama metrigidir. ACC degeri
su sekilde hesaplanabilir:

TN+TP

= 12
Acc TN+TP+FP+FN (12)

ACC performans kiyaslamasi i¢in tek basina yeterli bir parametre olmayabilir. Bu nedenle,
istatistiksel performans olgiileri olan ozgillikk, duyarlilik, kesinlik ve F-skor terimlerinin

"

kullanilmast birgok durumda dogru bir performans kiyaslamasi i¢in faydali olur. " 6zgulluk"
terimi, dogru tahmin edilen gercek negatiflerin oranin1 ifade eder. Ote yandan "duyarlilik" terimi,
dogru tahmin edilen gergek pozitiflerin oranini gosterir. Dogru olan pozitif tahminlerin orani ise "
kesinlik™ olarak ifade edilir. F skoru, SENS ve PREC degerlerinin harmonik ortalamasidir. SPEC,
SENS, PREC ve F-skorunu hesaplamak i¢in kullanilan formiiller su sekildedir:

TN

_ 13
SPEC TN + FP (13)
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TP
SENS = ———— (14)

TP+ FN
TP
_ 15
PREC 5T TP (15)
2TP
F — skor = (16)

2TP+ FP+FN

Burada, gercek pozitif (TP), dogru siniflandirilmis pozitif 6rneklerin sayisini, gergek
negatif (TN) ise dogru sekilde siniflandirilan negatif rneklerin sayisim ifade eder. Ote yandan
yanlig pozitif (FP), pozitif olarak siniflandirilan negatif 6rneklerin sayisi ve yanlis negatif (FN):

negatif olarak siniflandirilan pozitif 6rneklerin sayisidir.

5.4 VERI SETI

Calismada IDMT-Trafik veri seti kullanilmistir (AbeBer vd., 2021). Veri seti, Almanya
Ilmenau i¢inde ve ¢evresinde {i¢ sehir trafigi konumu ve bir kdy yolu konumu dahil olmak iizere
dort farkli kayit konumundan hem yiiksek kaliteli sE8 mikrofonlart hem de diisiik biitceli
mikroelektro-mekanik sistem (MEMS) mikrofonlari ile yapilan zamanla senkronize edilmis stereo
ses kayitlarini igerir.  Kayit senaryolari, farkli hiz limitlerini (30, 50 ve 70 km/s) ve ayrica 1slak
ve kuru yol kosullarini igerir.

Veri setinin ilk rapor edilen hali dort simif igcermektedir. Bunlar araba (3903 olay),
kamyon(511 olay), otobiis (53 olay), motosiklet(251 olay) ve tasit yok (4071) siniflaridir. Bu
dagilim, yaygin trafik senaryolarinda arag tiirlerinin dogal dengesizligini yansitir. Tablo 6-1’de
veri setindeki 6rneklerin dagilimi gériilmektedir. Tablo 5-1°de verilen degerler orijinal ¢aligmayla

birebir ayn1 olacak sekilde geleneksel bolme isleminin yapildigi testlerde kullanilmistir.

Tablo 5-1: Veri setinin dagilimi

Veri Seti Araba Kamyon Motosiklet Tasit Yok
Egitim Seti 2471 290 132 2393
Dogrulama Seti 275 32 15 266

Test Seti 1157 189 99 1412
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Veri seti 6rnek ve sinif sayisi sonraki versiyonlarinda artirilmistir. Yukaridaki siniflara
ilave olarak otobiis sinifi eklenmistir. Nihai durumda 30-50-70 km/s ve bilinmeyen hizlarda gecen
17506 aracin iki saniye uzunlugunda kaydedilmis sesleri mevcuttur. Dosya metadatalarinda kayit
tarihini y1l-ay-giin saat ve dakika olarak mevcuttur. Kayitlar [Fraunhofer-IDMT, Schleusinger-
Allee, Langewiesener-Strasse, Hohenwarte] adresinde olusturulmustur. Metadata olarak arag
siiflar1 otobiis, araba, motosiklet ve kamyon olarak ayrilmistir. Kayit sirasinda hava sartlar1 kuru
ve 1slak olacak sekilde (D-W) siniflandirilmistir. Araglarin hareket yonleri sag ve sol olarak
ayrilmistir. Metadatada SE, sES8 tipi; ME ise MEMS tipi 1CS-43434 tipi mikrofonlar kullanilip
1+2 veya 3+4 olacak sekilde stereo kanallara kaydedilmistir.

"2019-10-23-16-20_Fraunhofer-IDMT_30Kmh_990828 A D CL_SE CH34.wav:  bu
ornekte, dosya ismine bakarak metadatay1 kullanip araba sesinin sol taraftan saatte 30km hizla sE8
3+4 stereo kanali 2019.10.23 saat 16:20° de 6gleden sonra hava kuru iken Fraunhofer IDMT
lokasyonunda kaydedildigi ¢ikarimi yapilabilmektedir. Tablo 5-2’de wveri setinin nihai

durumundaki siif ve olay sayilari verilmistir.

Tablo 5-2: Veri setinin nihai halindeki siniflar ve olay sayilari

Simif Olay Sayisi
Otobiis 106
Araba 7804
Motosiklet 430
Tasit Yok 8144
Kamyon 1022
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasi kapsaminda oncelikli olarak spektrogram ve periodogram ozellikleri test
edilmistir. Bu testler kapsaminda lineer ve logoritmik 6l¢cekte testler gerceklestirilmistir. Buradan
elde edilen sonuglar dogrultusunda oran haritas1 6zellikleri logaritmik 6l¢ek kullanilarak test
edilmistir.  Oran haritas1 Ozellikleri elde edilirken 4 farkli THC metodunun performansi

kiyaslanmistir.

6.1 SPEKTROGRAM VE PERIODOGRAM TESTLERI

Calisma kapsaminda 4 farkli model test edilmistir. Calismada kullanilan veri seti streo
oldugu i¢in iki ayr1 ses kanalina ait veri icermektedir. Bu ¢alismadaki tiim modellerde ikinci ses
kanilana ait veriler kullanilmistir. Ses kanalinin secilmesinin ardindan ilgili kanaldaki veriye
denormalizasyon islemi uygulanmistir. Sonra da periodogram ve spektrogram ozellikler
cikartlmistir. Her iki Ozellik ¢ikarma isleminde de gerceve fonksiyonu olarak Hamming
kullanilmistir. Spektrogram 6zelliklerinin elde edilmesi asamasinda cergeve uzunlugu 1024 ve
ortiisme orani %50 olarak kullanilmistir. Her iki 6zellikle de hem lineer hem de logaritmik dlcekte
testler gerceklestirilmistir. Tiim modeller ile 50 devir boyunca egitim gercgeklestirilmistir.
Bunlarin igerisinden dogrulama veri setinde en yiiksek basarim degerini gosteren agirhik
degerleriyle test islemi gerceklestirilmistir. Egitim, dogrulama ve test setine ayirma asamasinda
orijinal ¢alismayla (AbeBer vd., 2021) birebir ayn1 drnekler kullanilmistir. Bu béliimde rapor
edilen sonugclar test setine ait degerlerdir.

Tablo 6-1’de sinif bazli elde edilen sonuglar goriilmektedir. Tiim modeller i¢in Sens
sonuglart incelendiginde 6rnek sayilarinin az oldugu motosiklet ve kamyon siniflarinda elde edilen
skorlarin tasit yok ve araba siniflarina kiyasla belirgin bir sekilde diisiikk oldugu goriilmektedir.
Dort model iginde en diisiik Sens degerleri kamyon smifinda elde edilmistir. Burada en diisiik
deger lineer periodogram modelinde %17.46 olarak gerceklesmistir. Motosiklet sinifinda
spektrogram modellerinin Sens degeri tasit yok ve araba siniflarina kiyasla yaklasik olarak %3-5
daha diisiik olarak gerceklesmistir. Bununla birlikte periodogram modellerinde motosiklet
siifinin Sens performans tagit yok ve araba sinifina kiyasla belirgin bir sekilde daha diistiktiir.
Burada motosiklet ve kamyon siiflari i¢in Sens performansinin diisiik olmasinin nedeni azinlik
sinif olmalarindan kaynaklandigi degerlendirilmektedir. Makine 6grenmesi modelleri geneli

itibariyle ¢ogunluk simifa egilimlidir [Ozer vd., 2021].
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Tablo 6-1: Siif bazli sonuglar

Spektrogram Spektrogram Periodogram Periodogram

(Lineer) (Logaritmik) (Lineer) (Logaritmik)
Tasit Yok 99.72 99.29 99.58 99.58
2 Motosiklet 94.95 94.95 79.80 69.70
@ | Araba 97.23 98.96 99.65 95.94
Kamyon 37.04 34.92 17.46 48.15
Tasit Yok 99.58 100.00 99.65 99.10
§_ Motosiklet 100.00 99.93 99.56 100.00
» | Araba 92.82 92.12 90.06 93.29
Kamyon 98.80 99.48 100.00 97.98
Tasit Yok 99.58 100.00 99.65 99.08
3 Motosiklet 100.00 97.92 86.81 100.00
& |Araba 90.22 89.52 87.22 90.69
Kamyon 68.63 82.50 100.00 62.76
Tasit Yok 99.65 99.64 99.61 99.33
- Motosiklet 97.41 96.41 83.16 82.14
H Araba 93.59 94.01 93.02 93.24
Kamyon 48.11 49.07 29.73 54.49

dengelidir. Burada tiim modeller i¢in araba sinifinda elde edilen degerlerin diger siniflara kiyasla
diisiik oldugu goriilmektedir. Sekil 6-1°de verilen karigiklik matrisleri incelendiginde araba sinift

icin HP degerlerinin belirgin bir sekilde yiiksek oldugu goriilmektedir. Buna bagli olarak bu simif

Spec metrigi i¢in tiim modellerde elde edilen skorlar Sens metrigine kiyasla daha

icin Spec degeri daha diisiik olarak gerceklesmistir.
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Sekil 6-1: Karisiklik matrisleri

Prec metrigi i¢in her bir modelin davranis1 birbirinden ayrismistir. Ote yandan yine tasit
yok ve araba smiflari i¢cin tim modellerde diger smiflara kiyasla birbirine yakin skorlar
saglanmistir. Bu metrik icin elde edilen degerler %62.76 ile %100 arasinda degisim
gostermektedir.

F1 skoru dengeli dagilim gostermeyen veri setlerinin siniflandirma performanslarinin
kiyaslanmasinda yaygin olarak kullanilan bir metriktir. Bu arada kamyon sinifinin skorlar1 diger
tiim siniflara gore daha diisiik olarak gerceklesmistir.

Sekil 6-1°de tiim metrikler i¢in elde edilen makro ortalama degerleri goriilmektedir. Lineer
spektrogram, logaritmik spektrogram, lineer periodogram ve logaritmik periodogram modelleri
icin ACC skorlan sirasiyla %94,40, %94,75 %93.49 ve %93.66 olarak gerceklesmistir. F1
degerleri de yine sirasiyla %84.69, %84.78, %76.38 ve %82.30 olarak gergeklesmistir. Elde edilen
sonuglar spektrogram modellerinin performansinin periodogram modellerine kiyasla bir miktar
daha 1yi oldugunu gostermektedir. Spektrogram yonteminde sinyal kiiclik pargalara boliinerek
HFT islemi gergeklestirilmektedir. Periodogram yonteminde ise HFT islemi sinyalin tamamina
tek seferde uygulanmaktadir. Buda ses olaylarinda yerelligin kaybolmasina neden olur. Buna bagh
olarak periodogram yonteminde performansin bir miktar daha diisiikk olarak gergeklestigi
degerlendirilmektedir. Ayrica her iki yontemde de logaritmik 6lgek lineer 6l¢ege kiyasla bir miktar
daha 1yi sonug¢ saglamistir. Burada da ozellikler arasindaki varyansi azaltmanin smiflandirma

performansina olumlu katki sagladigi degerlendirilmektedir (Ozer, 2021).
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—— Periodogram-Logaritmik

Sekil 6-2: Makro ortalama degerler

Makro ortalama ACC ve F1 degerlerinde spektrogram modelleri periodogram modellerine
kiyasla daha 1y1 bir performans gostermistir. Burada spektrogram ozelliklerinin periodograma
kiyasla yerellikleri koruyabilmesinin siniflandirma performansini etkiledigi degerlendirilmektedir.
Ayrica logaritmik dlgekte elde edilen skorlarin da lineer 6lgege kiyasla bir miktar daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Burada da o6zellikler arasindaki varyansi azaltmanin siniflandirma performansina
olumlu katki sundugu degerlendirilmektedir. Sonu¢ olarak logaritmik spektrogram modeliyle

makro ortalama ACC ve F1 degerleri i¢in sirastyla %94,75 ve %84.78 skolar1 elde edilmistir.

6.2 ORAN HARITASI TESTLERI

Bu boéliimde sonuglar iki ayri sekilde degerlendirilmektedir. ilk olarak 4 farkli IHC
metodunun performanst 5 parga capraz dogrulama ile verilmektedir. Sonrasinda ayni veri seti
tizerinde literatiirde daha Once yapilmis calismayla sonuglar kiyaslanmistir. Literatiirdeki

caligmayla kiyaslama yapilirken holdout test yapilmistir.
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6.2.1 CAPRAZ DOGRULAMA TESTLERi

Tablo 6-2’de 4 farkli IHC metodunun sinif bazli degerlendirme sonuglari verilmistir.
Capraz dogrulama testleri veri setinde bulunan tiim kayitlar kullanilarak gerceklestirilmistir. Tablo
1’de de goriilldigii gibi tasit yok, motosiklet ve otobiis siniflar1 ig¢in en yiiksek F1 skorlar
Joergensen IHC metoduna aittir. Bu {i¢ siif i¢in sirasiyla %97.61 , %95.55 ve %69.89 skorlari
elde edilmistir. Araba ve kamyon siniflar1 i¢in ise en yiiksek F1 skorlar1 sirasiyla %92.5 ve %91.96
olmak tizere Hilbert metoduna aittir. Bununla birlikte Joergensen IHC metodu ile de araba ve
kamyon siniflar1 i¢in bu skorlara oldukga yakin degerler elde edilmistir. Araba sinifi i¢in F1 skoru
%92.44 kamyon igin %41.6’dir. Dau ve Breebart IHC modellerinin performansi Joergensen ve
Hilbert modellerinin bir miktar gerisinde kalmistir. Breebart modelinde tasit yok, motosiklet,
araba, kamyon ve otobiis smiflari i¢in F1 degeri sirastyla %95.71, %92.56, %90.10, %37.63 ve
%62.98’dir. Dau IHC modelinde ise ayni1 siniflar i¢in sirasiyla %95.26, %91.9, %90.03, %38.77
ve %52.87 olarak gergeklesmistir. Ozellikle otobiis sinifi i¢in Joergensen IHC metodu Dau IHCye
gore belirgin bir sekilde daha iyi bir performans sergilemistir. Otobiis smnifi i¢in iki metot
arasindaki F1 skoru farki yaklagik olarak %17°dir.

Sekil 6-3’de tim siiflar igin 5-fold ¢apraz dogrulama ile elde edilmis kiyaslama
metriklerinin ortalamasi goriilmektedir. Hilbert ve Joergensen metotlar1 geneli itibariyle diger
metotlara gdre daha iistiin bir performans sergilemistir. Esasinda her iki yontemde Hilbert
doniistimiine dayanmaktadir ve simiflandirma performansindaki iyilesmenin bu doéniisiimden
kaynaklandig1 degerlendirilmektedir. Bunun baslica sebebinin HT tabanli 6zelliklerin duragan
olmayan ve dogrusal olmayan sinyalleri analiz etme konusundaki basarimlarindan kaynaklandigi
degerlendirilmektedir (Agarwal vd., 2022). HT’ye ilave olarak Joergensen IHC metodu algak
geciren filtre icermektedir. Bu durumunda spectral enerjinin daha diistik frekanslarda toplandigi

ses siniflandirma gibi gérevler igin avantaj sagladigi degerlendirilmektedir (Ozer, 2021).

Tablo 6-2: THC metodunun sinif bazli degerlendirme sonuglari

Dau Joergensen | Hilbert | Breebart
Tasit Yok 97.62 98.18 98.17 97.94
. Motosiklet 89.77 94.88 94.19 92.56
§ Araba 91.38 95.28 95.21 91.30
Kamyon 27.79 30.53 30.63 27.40
Otobiis 43.40 61.32 62.26 53.77
D Tasit Yok 93.62 97.40 97.20 94.16
& [ Motosiklet 99.86 99.91 99.89 99.81
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Araba 90.65 91.25 91.43 | 90.86
Kamyon 99.04 98.99 99.05 | 98.87
Otobiis 99.87 99.91 99.84 | 99.90
Tasit Yok 93.02 97.05 96.83 | 93.58
o |[Motosiklet | 94.15 96.23 9552 | 92.56
£ |Araba 88.72 89.75 89.94 | 88.93
Kamyon 64.11 65.27 66.60 | 60.09
Otobiis 67.65 81.25 70.21 | 76.00
Tasit Yok 95.26 97.61 97.49 95.71
Motosiklet | 91.90 95.55 94.85 | 92.56
I |Araba 90.03 92.44 92.50 | 90.10
Kamyon 38.77 41.60 41.96 37.63
Otobiis 52.87 69.89 66.00 | 62.98

Calismada kullanilan veri setinde siniflar arasindaki veri miktar1 ciddi bir bicimde
dengesizdir. Bu nedenle daha dogru bir kiyaslama sunabilmek adina Sens, Spec, Prec, F1 ve ACC
metrikleri de elde edilmistir. Sekil 6-3 tiim bu metrikler i¢in ortalama skorlar1 géstermektedir.
Tablo 6-2 ve Sekil 6-3 bir arada incelendiginde Sens metriginin diger metriklere kiyasla belirgin
bir sekilde daha diisiik oldugu goriilmektedir. Sens metrigi TP ornekler ile FN 6rnekler arasindaki
orani gostermektedir. Burada kamyon ve otobiis sinifi igin veri setinde bulunan 6rnek sayis1 tasit
yok ve araba siniflarina kiyasla belirgin sekilde daha diisiiktiir. Makine 6grenmesi modelleri genel
olarak ¢cogunluk sinifa egilimlidir (Ozer, 2021). Buna baglh olarak kamyon ve bu siniflarinda FN
degerlerinin daha yiiksek olarak gergeklestigi ve bununda ortalama Sens skorunu disiirdiigi
degerlendirlimektedir. Burada en diisiik Sens degeri %27.79 ile Dau IHC metodunda truck sinifina
aittir. En yliksek Sens degeri ise %98.18 ile tasit yok sinifinda Joergensen IHC metodu tarafindan
elde edilmistir. Spec ve Prec metriginde de benzer sekilde en iyi skorlar Joergensen IHC metodu
ile elde edilmistir. Spec igin en iyi skorlar %99.91 degerleri ile motosiklet ve otobiis siniflari igin

elde edilmistir. Prec metriginde ise en yliksek skor %97.05 ile tasit yok sinifinda gerceklesmistir.
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Sekil 6-3: Tiim siniflar i¢in kiyaslama metriklerinin ortalamasi

6.2.2 DIGER MODELLER iLE KIYASLAMA

Bu boéliimde Onerilen modellerden elde edilen sonuglar literatiirde ayni veri seti ile
gerceklestirilen bagka bir calismayla kiyaslanmaktadir. Sonuglar1 birebir kiyaslayabilmek i¢in
diger calismada kullanilan verilerin birebir aynilar1 kullanilmistir [AbeBer vd., 2021]. Diger
caligmada oldugu gibi burada da geleneksel test islemi gergeklestirilmistir.

Tablo 6.3’te bu ¢aligmada geleneksel test yontemiyle elde edilen sonuglar goriilmektedir.
Tablo 6.4’te ise birebir ayn1 veri seti ile yapilan calismaya iligkin F-skor degerleri goriilmektedir
(AbeBer vd., 2021).

Her iki calismada da 6rnek sayisinin az olmasina bagli olarak kamyon sinifinin performansi
diger modellere kiyasla belirgin sekilde daha diisiiktiir. Bununla birlikte diger ¢calismada ortalama
F-skor degerinde en iyi sonucu veren VGGNet modeline kiyasla bu ¢alismada Joergensen IHC
modeli ile F-skor degerinde nerdeyse %]10’a varan belirgin bir iyilesme saglanmistir. Ayrica

Joergensen, Hilbert ve Breebart IHC modelleri motosiklet sinifi i¢inde F-skor degerinde yaklagik

58



%1.5’lik bir iyilesme saglamistir. Araba smifi i¢in ise Joergensen IHC metodu F-skor degeri
%0.76’11ik bir iyilesme saglamistir.

Elde edilen sonuglar diger ¢alismada kullanilan mel-spektrogram ve CNN yontemi ile elde
edilen degerler ile kiyaslandiginda 6zellikle Joergensen IHC metodunun kullanildigi oran haritasi
ozelliklerinin beligin bir sekilde iyilesme sagladigi goriilmektedir. Buna ilave olarak burada
kullanilan CNN mimarisi diger ¢aligmaya kiyasla daha az karmasikliga sahiptir. Bu da egitim
asamasindaki hesaplama maliyetlerinin azalmasina katki sunmaktadir. Benzer sekilde 6nerilen
model Boliim 6.1°de verilen spektrogram ve periodogram 6zelliklerine kiyasla da daha iyi sonug

saglamigtir.

Tablo 6-3: Geleneksel test yontemiyle elde edilen sonuglar

Dau Joergensen | Hilbert |Breebart
Tasit Yok 99.86 99.79 99.79 99.86
. Motosiklet | 93.94 95.96 96.97 | 94.95
% Araba 98.53 97.67 98.18 98.70
Kamyon 40.21 49.21 43.91 38.10
Tagit Yok 99.45 99.93 99.86 | 99.86
o Motosiklet 99.93 99.96 99.93 | 100.00
;)-)' Araba 93.41 94.24 93.71 92.94
Kamyon 99.40 98.88 99.18 | 99.36
Tagit Yok 99.44 99.93 99.86 | 99.86
o Motosiklet 97.89 98.96 97.96 | 100.00
& Araba 91.05 92.02 91.39 | 90.49
Kamyon 82.61 75.61 79.05 | 80.90
Tasit Yok 99.65 99.86 99.82 99.86
Motosiklet 95.88 97.44 97.46 97.41
n Araba 94.65 94.76 94.67 94.42
Kamyon 54.09 59.62 56.46 51.80
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Tablo 6-4: Literatiiredeki F-Skor Degerleri (AbeBer vd., 2021).

Model Araba Kamyon Motosiklet Tasit Yok
Np=16 VGGNet 0.94 0.5 0.96 1.0

ResNet 0.94 0.49 0.96 1.0

SqueezeNet | 0.92 0.48 0.9 1.0
Np=32 VGGNet 0.94 0.46 0.96 1.0

ResNet 0.94 0.44 0.97 1.0

SqueezeNet | 0.94 0.42 0.9 1.0
Np=64 VGGNet 0.94 0.49 0.97 1.0

ResNet 0.94 0.49 0.97 1.0

SqueezeNet | 0.94 0.5 0.95 1.0
Ns=128 VGGNet 0.94 0.44 0.96 1.0

ResNet 0.94 0.45 0.95 1.0

SqueezeNet | 0.91 0.53 0.97 1.0

Tablo 6-5: VGGNet Karigiklik matrisi (AbeBer vd., 2021).
Araba Kamyon Motosiklet Tasit Yok

Araba 97.29 2.62 0.02 0.09
Kamyon 60.21 38.84 0.63 0.32
Motosiklet 3.23 1.21 95.35 0.2
Tasit Yok 0.23 0.01 0.11 99.65
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7. SONUC

Diinya iizerinde yasanan niifus artis1 ve kentlesme gibi unsurlara bagli olarak sehirlerdeki
giiriiltii seviyeleri de rahatsiz edici ve hatta insan sagligina zarar verecek sekilde artmaktadir.
Karayollarindaki tasitlardan kaynaklanan sesler 6zellikle kentsel alanlar i¢in onemli bir giiriilti
kaynagidir. Trafik sikisiklarinin artmasi da karayollarindaki giiriiltiiyii artiran 6nemli bir etmendir.
Bu dogrultuda AUS, yerel trafik durumlarina uyum saglayarak trafik sikisikliklarini azaltmak ve
optimize etmek i¢in etkili kars1 6nlemler almaktadir. Gegtigimiz on yilda, trafik 15181 dongiilerini
kontrol etme, trafik kazasi algilama, lojistik izleme ve diger akilli sehir uygulamalar1 gibi
uygulama senaryolari i¢in trafik izleme i¢in ¢esitli otomatik yontemler gelistirilmistir.

Yukaridaki boliimlerde de belirtildigi gibi trafik izleme sistemleri, kamera sensorlerinden,
manyetik dongli sensorleri, radyo dalgalarina (Radar) ve 1s1k dalgalarina (Lidar) dayali 6lglim
sistemlerine kadar trafik akisini 6lgmek igin gesitli sensér modalitelerini kullanmaktadir. Bu tiir
sistemler, genis alanlar1 kapsayacak sekilde dagitilmis sensor aglari olarak kurulabilirken, kurulum
ve bakim maliyetleri genellikle yiiksektir. ATM modeli ise , miidahaleci olmayan trafik 6lgimleri
icin daha ucuz bir alternatif saglar ve bu tez ¢aligmasinin odaklandigi nokta olmustur.

Yukarida sayilan sebepler dogrultusunda  giiriilti kirliliginin azaltilmas1 amaciyla
kentlerdeki ses ortamlarini izlemeye yonelik  teknolojilerin gelisimi son yillarda hiz
kazanmigtir(Ozer vd., 2018; Lecun vd., 1998). Sinyal isleme ve makine 6grenimi tekniklerini
kullanilarak gergeklestirilen otomatik ses tanima bu alanda son yillarda dikkat ¢ekici bir gelisme
kaydetmistir. Bu tarz sistemlerde, ses olaylari, sinyal isleme ve makine dgrenimi yontemleri
kullanilarak otomatik olarak tanimlanir. Bu sistemlerinin kabiliyetleri karayollarindaki akustik
olaylarin kaynaklarm belirlemek igin kullanilabilir. Ote yandan bu gérev gesitli zorluklar1 da
blinyesinde barmdirmaktadir. Bir yoldaki isitilebilir sesler, araglar gecerken olusan motorlar,
egzozlar, tekerlekler ve hava tiirblilans1 gibi gesitli ses kaynaklarinin birlesimidir (Hubel vd.,
1968). Ayni tipteki ses kaynaklarinin i¢sel degiskenligi ve farkli konumlar ve durumlar i¢in akustik
ortamin etkisi goz Oniine alindiginda, her sinifin akustik 6zellikleri biiytlik ¢esitlilik gosterebilir.
Bu da ses kaynaginin tiirlinii siniflandirmay1 zorlastirir.

SER gorevi i¢in kullanilacak el isi 6zelliklerin belirlenmesi, uzmanlik gerektiren zor ve
zaman alic1 bir siirectir. Son yillarda bu sorunun iistesinden gelmek i¢in CNN'ler kullanilarak 2B
zaman-frekans gosterimlerinden elde edilen 6zniteliklerin kullanim1 giderek artmistir. Burada en
uygun 2B gosterimi belirlemek ¢ok dnemlidir. Spektrogramve Mel-spektrogram tabanl 6zellikler

gecmis ¢alismalarda yaygin olarak kullanilmistir. Spektrogramlar esit bant genisligi ve esit aralikli
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frekans bilesenleri sundugundan, enerjinin diislik frekansli bilesenlerde yogunlastig1 gorevler igin
ideal degildir. Mel spektrograminin performansi genellikle benzer gorevler i¢in biyolojik olarak
esinlenilmis modellerin performansindan daha diisiiktiir. Ayrica Mel Olgekli 6zniteliklerdeki
diizgiinliik kisiti, 6znitelikler arasindaki varyansi artirarak siniflandirma performansini olumsuz
yonde etkiler.

Bu calisma, yukarida bahsedilen problemleri ¢6zmek icin logaritmik dlgekte orani haritasi
Ozelliklerinin kullanilmas1 6nerilmistir. Bir isitsel model olan oran haritasi, frekans bilesenlerinin
olusturulmasi sirasinda insan isitsel sisteminin frekans se¢cim 6zelligini modellemek i¢in bir
gamaton filtresi kullanir. Bu filtre kullanilarak {ist frekans bolgesinde genis frekans bilesenleri, alt
frekans bolgesinde dar frekans bilesenleri elde edilir. Boylece yiiksek frekanslarda bilgi tamamen
kaybolmadan diisiikk frekans araliginda daha iyi frekans ¢oOziintirliigii saglanarak daha
fazla spektral ~ bilgi elde  edilir. Ek  olarak, oran haritasi yumusatma Ozellikleri
saglar. Bunlar 6zellikler arasindaki farki azaltarak sinif ayrilabilirligini artirir. Ayrica Onerilen
model spektral enerjinin yogun oldugu bolgelere odaklanmak amaciyla bir esik fonksiyonunun
kullanommi da icermektedir. Onerilen ydntemde &ncelikle oran haritast godsterimleri
olusturulur. Bu gosterimlerin dinamik araligi daha sonra logaritma fonksiyonu kullanilarak
sikistirilir. Bu iglemden sonra esik fonksiyonu uygulanir. Ayrica 6nerilen modelde 4 farkli IHC
yonteminin siniflandirma performansina olan etkisi kiyaslanmistir. Bunlara ilave olarak
periodogram ve spektrogram ozellikleri kullanilarak da testler gerceklestirilmistir. Kamuya agik
bir veri seti iizerinde Joergen IHC yonteminin kullanildigi model hem capraz dogrulama
testlerinde hem geleneksel test yonteminde diger modellere kiyasla belirgin bir iyilesme

saglamistir.
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