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SES OLAYI TANIMA VE AKUSTiIK SAHNE GERI GETIRIMi
Ahmet Melih BASBUG
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitus

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Cevresel ses olarak tanimlanan ses olaylari igerisinde birgok énemli bilgiler
bulunabilir. Bu ¢dzimlenmemis ses sinyallerinin otomatik sistemler tarafindan
anlamli verilere donusturdlmesi 6nemlidir. Bunun ic¢in otomatik sistemlerde ses
tanima, siniflandirma ve geri getirimi gibi islemlerin performansli olmasi
istenmektedir. Calisma alanlari bakimindan; savunma sanayi, glvenlik sistemleri,
cokluortam arama motorlari ve nesnelerin interneti gibi populer alanlarinda bu
gelistirilen sistemler kullanilabilir. Bu sinyallerin belirli bir karakteristik ozellikleri
bulunmamasi ve ardi ardina veya oOrtisen arka plan seslerine sahip olmasi bu
problemi zorlagtiran nedenler olarak sayilabilir. Bu c¢alismada; sayisal ses
kayitlarindan anlamsal bilgi ¢ikarimi (ses olayl ve akustik sahne) ve bu bilgilerin
kullanimi ile ses kayitlarinin geri getirimi problemleri ele alinmistir. Calisma
kapsaminda, basarima katkida bulunabilecedi  dusunuldiginden ses
sinyallerinden cesitli 6znitelik ¢cikarim yontemleri denenmistir. Ayrica cgesitli derin
sinir aglar ile gelistiriimis 6grenme modelleri incelenmistir. Tarafimizca bilindigi
kadariyla daha once akustik sahne siniflandirma probleminde uygulanmamis,
imgesel tanimlama problemlerinde basarili olan uzamsal piramit veri birlestirme
(SPP) yontemi ilk defa akustik sahne siniflandirma probleminde uygulanmistir. Bu
uygulamada, spektrogram Oznitelikleri kullaniimasi ile basarimina katkida
bulunuldugu goérulmastir. Tanima ve siniflandirma ¢alismalarindan sonra gevresel
ses kayitlarinin geri getirimi yontemi Uzerine ¢alisiimistir. Siniflandirma modelinin
eklenmesi ile etkili bir 6rnekle sorgulama modeli geligtiriimigtir. Gelistirilen yontem

ile etiket bazli arama sistemlerine kiyaslanacak sonuglar elde edilmistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Ses Olay Tanima, Akustik Sahne Siniflandirma,
Akustik Sahne Geri Getirimi, Evrigsimsel Sinir Aglari (CNN), Yinelemeli Sinir Aglar
(RNN), Uzun Kisa Sdureli Bellek (LSTM), Uzamsal Piramit Veri Birlestirme (SPP),
Spektrogram, Logaritmik Mel Enerjileri, MFCC.
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ABSTRACT

SOUND EVENT RECOGNITION AND ACOUSTIC SCENE RETRIEVAL
Ahmet Melih BASBUG
Baskent Universitesi Institute of Science and Engineering

Computer Engineering Department

The signal of sound events, which defined in environmental sounds, may contain a
lot of important information. In the computer systems, audio signals need to
perform some processes such as the conversion into the meaningful data,
classification and recovery of signals. The necessity of these processes is
increasing day by day. It can be used in popular work areas like defense industry,
security systems, multimedia search engines and internet of objects. It could be
very difficult problem because sound events have no specific characteristic.
Moreover in their background, there could be consecutive or overlapping sounds.
In this study; we examine and develop performances of sound event identification
and acoustic scenes classification. Since it is thought that it can contribute to
success of study, various feature extraction methods have been tried and various
deep neural network models have been used. To the best of our knowledge,
method of the Spatial Pyramid Pooling (SPP), which was successful in imagery
identification problems, was first applied to the acoustic scenes classification
problem. In our experiments, it has been shown that it contributes to the success
on spectrogram features. Moreover, in this study, we added to develop an
effective Query-by-Example sound information retrieval system using acoustically
and semantically similarities. We investigated; the result of effective acoustic
similarity model could be compared against the result of Query-by-Keyword

systems.

KEYWORDS: Sound Event Recognition, Acoustic Scene Classification, Acoustic
Scene Retrieval, Convolutional Neural Networks (CNNs), Recurrent Neural
Network (RNN), Long Short Term Memory (LSTM), Spatial Pyramid Pooling
(SPP), Spectrogram, Log Mel Energies, MFCC.

Advisor: Assist. Prof. Dr. Mustafa SERT, Baskent University, Computer

Engineering Department.
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1 GIRIS

Ses sinyalleri; cisimlerin etkilesimi sonucu olusan sesin iletimesi ve saklanmasi
amaciyla elektromanyetik enerjiye donusturilmus bir elektriksel formdur. Sayisal
ortamlara sesin tam olarak aktariimasi; surekli ses sinyallerinin belli zaman
araliklarinda orneklenmesi sonucu ile olabilmektedir. Son yillarda; ses sinyal
verilerinin makine o6grenim algoritmalari ile siniflandiriimasi ve c¢okluortam veri
tabanlari ile iligkilendirerek igerik tabanli otomatik arama sistemlerinin gelistiriimesi
arastirmacilar tarafindan ele alinan guncel konular arasindadir. Cokluortam
verilerinin artmasi ile birlikte kapasite ihtiyaclarinin gun gectikce arttig
gOrulmektedir. Bu  verilerin  uygun kapasitede muhafaza edilebilmesi,
kullanilabilmesi igin ¢esitli donanim ihtiyaglari ortaya c¢ikmistir. Bu ihtiyaglar, ses
sinyallerini makine 6grenme ve sinyal analizi alanlarinda 6nemli bir arastirma

konusu haline getirmektedir.

Ses verileri; konusma, muzik ve cevresel ses olarak belirtilen ses olaylari gibi ¢esitli
isitilebilen seslerin alt kategorilerine ayrilabilmektedir. Ses olaylari tez calismasi
kapsaminda ele alinacak konudur. Ses olaylari, muzik ve konugsma verilerinden
farkh olarak c¢evredeki nesnelerin titresimi sonucunda olusan ses sinyalleridir.
Konusma sesleri; insanlarin vokal yolu ile uUrettikleri dilsel igerikler iceren seslerdir.
Bu sesler karakteristik ozellikleri ve spektral dagilimlari diger ses turlerine gore
farkhlik gostermektedir. Muzik ise melodi, ritim gibi tekrarlanan sabit kalip yapilarina
sahiptir. Cevresel sesler bunyesinde yapisal olmayan bir¢cok karakteristik 6zellik ve
ic ice gecmis birgok sesleri barindirmasi ile Uzerinde birgok Dbilgi
bulundurabilmektedir. Zorlu bir problem olarak gorulmesi ile birgok calismalara konu
olmustur. Bu ses sinyalleri; ortam, faaliyet, durum gibi akustik sahneler olabildigi
gibi, bu akustik sahnelerde gergeklesen kaynagin urettigi titresim de olabilir.
Cevresel seslerin siniflandinimasi ve tanimlanmasi sayesinde ses kaynagi
hakkinda cesitli bilgiler edinilebilir. Ornek olarak; ara¢ sesinden ses kaynaginin
trafik ortamina ait oldugu, adim seslerinden kaldirimda ylrime ve c¢ay bardaginda
kasigin cay karistirma olayinda ¢ikardigi sesler gibi birgok sahne ve olay bilgisi ses

sinyallerindeki iceriklerden g¢ikarim yapilarak tanimlanabilmektedir.



Gunumuz internet ¢adinda, iletisimin yogun yasandigi, veri saklama ve veri
paylasimi gibi islemlerin gogalmasi ile birlikte, cokluortam verilerinin muhafaza edilip
islenmesi igin cesgitli gelismis akilli sistemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu akilli
sistemler sayesinde dogru sonu¢ elde edebilecek hizli arama, siniflandirma ve veri
geri getirimi gibi birgok sistemlerin ihtiyaglari karsilanabilir. Kontrolstiz ortam
ozellikleri ve ortusen gevresel seslerin degisken karakteristik gesitliligi nedeniyle, bu
seslerin bilisim alaninda makine 6grenme yontemleriyle otomatik tanimlanip anlaml
bilgilerin ¢ikarimi yapabilmesi gug¢ bir problemdir. Akademik alanda bu problem
uzerinde bir¢cok guncel arastirma konulari yer almaktadir. Ses olaylari ile ilgili icerik
tabanli ¢okluortam geri-getirimi [1], ¢okluortam veri tabanlarinda icerik temelli
indeksleme, mobil cihaz [2], sadlik alaninda gbze garpmayan izleme, gozetleme ve
tespit sistemleri [3], robot ve akilli sehir gibi ¢esitli alanlarda uygulama ve ¢alismalar
yapillmasindan oturu literatirde ylksek dnem potansiyeline sahiptir. Bu nedenle,
ses sinyallerinin otomatik sistemler tarafindan performansh bir sekilde
tanimlanabilmesi ve siniflandirilabilmesi 6nemlidir. Bilisim alaninda otomatik olarak
ses olay analizi, siniflandirma ve o6grenme modeli Uzerinden igerik taramasi

yapilarak ses veri getirimi gibi kavramsal gereksinimlere ihtiya¢g duyulmaktadir.
1.1 Ses Olayi ve Akustik Sahne Siniflandirma

Ses olaylari; bir akustik sahnede gerceklesen faaliyetlerin tanimlanmasi ve
anlasiimasi igin ¢ok iyi bir tanimlayici olarak kabul edilen belirleyici bir etikettir.
Bilinen olaylarin akustik veya etiket anlami ile ¢ikarim yapilip diger gerceklesen
olaylar ile iligkilendiriimesi saglanabilir. Ayrica gerceklesen bir olayin arka planinda
olusan seslerden gerceklestigi sahneyi anlama konusunda etkili bir yardimci
bilesendir. Bu konu ile ilgili drnek verilecek olunursa; yanan ocakta ates sesi, bigak
ile kesim sesleri, yag dokme sesi ile bir restoranin yemekhanesinin mesai saatinde
oldugu ve calisildigi bilgisi edinilebilir. Buradaki akustik sahne (yemekhane) ve

karakteristik ses olaylari (ates sesi, kesim sesi, yag dokilme sesi) ile tanimlanabilir.

Akustik sahneler; cevredeki nesnelerin titresimi sonucunda olusan ses

ti ““

sinyallerinden sesin bulundugu yerin etiketi (“park”, “ev”, “ofis”), durumu ( “toplant”,
“trafik”) veya yapilan faaliyetler (“yemek pisirme”, “yirime”, “kosma”) gibi anlamlarin
karsihgi olarak gelmektedir. Bu ses sinyallerinden bu ve bunun gibi anlamlarin

onceden kategorize edilmesi ile diger kategorize edilmeyen ses sinyalleri hakkinda
2



bir anlam c¢ikarabilme islemi akustik sahne siniflandirma problemi olarak

tanimlanabilir.

Ses olayl tanima ve akustik sahne siniflandirma problemlerinde, otomatik
siniflandirma sistemleri sayesinde bulunulan g¢evreye dair birgok onemli bilgiler
edinilebilmektedir. insan; duyu organi olan kulaginin aracih@: ile; ara¢ sesinden
trafik olay! oldugunu, képek sesini, oynayan ¢ocuklarin seslerinden gocuk parkinin
sesini ve adim seslerinden kaldirmda yurime gibi olaylarin gergeklestigini
algilamada oldukga yeteneklidir. Bu essiz yetenegin, bilisim alaninda makine
ogrenme yontemleriyle, ses olaylari sonucunda gergeklesen bir sahne hakkindan
veri c¢ikarimini  otomatik olarak yapabilme becerisinin kazaniimasi ve bu
siniflandirma tahmininin dogrulugunun gelistiriimesi gibi konular guncel aragtirma
konulari olmustur. Ses olaylari igerisinde birden fazla sesin ayni anda olustugu veya
bir olayin gerceklestigi sirada baska bir ses olayinin meydana gelmesi Uzerine bu
akustik sahnelerin otomatik yontemler ile kategorize edilmesi 6nemlidir. Potansiyel
kullanim alanlari nedeniyle, son vyillarda bu konu uzerindeki arastirmalar hizla

artmaktadir.
1.2 Ses Sahne Geri Getirimi

Teknolojinin gelismesi ve verinin internet ortaminda c¢ogalmasi sonucu, bilgiye
erisim ile ilgili problemler ortaya ¢ikmig, bu konu Uzerinde ise g¢esitli arastirma ve
gelistirme yapilmistir. GUnumuUzde metin igeren verilerin erigimiyle ilgili
problemlerinin ¢ozUmu tam olarak saglanamamigken, ¢okluortam veri tabanlarinda
bulunan isitsel bilgiye erisimdeki sorunlarin ¢ézimu beklemektedir. Bilgisayar
sistemlerinin daha ¢ok veri arayabilme, istenilen veriye hizli ve kolayca erigebilme
yetenekleri kazanmasi, arama motorlarinin gelistiriimesi konusunda buylk 6nem
verilmesine neden olmustur. Ayrica geri getirim icin gelistirilen sistemler ile son
yillarda cokluortam veri tabanlarinin énemlilik derecesi artmistir. istenilen veriye
erigsebilmek icin verilerin tutulmasi kadar o veriye erigiminin kolay olabilmesi igin
etiketlenmesi, indekslenmesi, siniflandiriimasi, yapilandiriimasi gibi islemleri

yapilabilmesi de onemlidir.

Ses sinyallerinde veri geri getirimi, ¢okluortam veri tabanlarindan ihtiya¢ duyulan

bilgileri elde etmek icin ses sinyalleri Uzerinde calismaktadir. Bu tur sistemler
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kullanicilara veri tabanlarindan istenilen verilerin geri getiriminde tatmin edici sonu¢
vermelidir. Cokluortam veri tabanlarinda etiketlenmemis, 6znel olarak etiketlenmis
ya da hatali etiketlenmig ses sinyalleri olabilir. Bu sebeple geri getirim sistemleri,
son kullanicilara sagladigi hizmette aksaklik olabilmektedir. Bu tlr sorunlarin
¢ozulme istegi bu problemin arastirmacilar tarafindan guincel olmasini
saglamaktadir. Aragtirmacilar, daha kaliteli ve tatmin edici sonuglar elde edebilen
icerik tabanl arama sistemleri (izerinde galismaya yonlendigi gérulmektedir. Icerige
dayal bilgiler ile arama motorlarinin basarim etkinligini Ust seviyeye tasinabilir.
GuUnumuzde birgcok arama motorlari ve veri geri getirim sistemleri, igerik tabanl

verilerin getirimi Gzerine ¢alismaktadir.

Ses bilgisi alma uygulamalarinda isitsel benzerlik sorguda gonderilen ses verisi ile
benzer sesleri getirme iglemlerinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Otomatik konusma
tanima, muzik bilgisi alma, ses segmentasyonu ve gevresel ses alma uygulamalari
ses verisinin geri getirim problemlerindeki ana basgliklar altinda sayilabilmektedir.
Icerik tabanli ses geri getirimi sistemlerinin temel amaci, ses arama motorlarinda
isitsel benzerligi kullanarak algisal olarak benzer ses iceriginin tanimlanmasidir.
Muzik sesleri Uzerinde bulunan bilgilerin erisiminde isitsel benzerligi ritim, tini, akor,
vb. iceriklerden incelenebilmektedir. Ayni sekilde, konusma tanimlama
problemlerinde kullanilan isitsel benzerligi; tonaliteyi, perdeyi, frekans sikliklari gibi
Ozellikler ile incelenebilir. Fakat ¢evresel sesler icin; ne tur bir benzerlik sisteminin
arandiginin  bilinememesi bu problemi daha zahmetli bir problem olarak
tanimlamaktadir. Dahasi, ses olaylari, kontrolsiz ortam 6zelliklerine sahip olabilir ve
sesler birbiri ile ortusebilir. Bahsedilen bu zorlastiran nedenlere 6rnek verecek
olursak; cocuklar tarafindan parkta oynarken cikardiklar “ciglik” sesleri ve
agaclarda “kus otmesi” seslerinin ortismesi ile sistemin sadece “kus sesi” olarak
tanim yapmasi, sistemin c¢alismasinda hata olarak tanimlanabilir. Cevresel
seslerdeki benzer belirsizlik ve zorluklara bakildiginda; mizik ve konugma sesleri ile

kargilastirildiginda bu tir seslerden ¢ok farkli kategoride oldugu gortulmektedir.

icerik Tabanli aramalar ile daha etkili dizin olusturma, kaliteli sorgu sonuglari ve
hatali etiketlenmelerde ortaya ¢ikan sorunlarin ¢6zUmu Uzerinde c¢alisilabilir.
Sorgulanan ses verisi, igerik tabanli aramalarda akustik ve semantik benzerlik

sistemlerinin ortak galistiriimasi son donemlerde popduler konulardan saylimaktadir.
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1.3 Problem Tanimi

Cokluortam (resim, ses, video ve metin) igerigine sahip sistemlerden anlamsal
bilgilerin ¢ikarilmasi uzun zamandir zorlu ve populer bir arastirma alani olmustur.
Ayrica bu verilerin boyutlarinin zamanla buylimesi analiz, siniflandirma ve geri
getirim maliyetlerini de buyuk oOl¢tide artirmistir. Bunun disinda insan sesi ve galgi
aleti disinda kalmig kaynaklarin urettigi sesler olan ses olaylari; muzik ve konusma
tanimlama problemi aragtirmalarina kiyasla Uzerinde galigiimasi yetersiz kalmis bir
konudur. Muzik bilgisinde gikarim yapilabilmesi igin sarki zaman igindeki ritmi ve bu
eserde kullanilan enstrimanin yardimi ile karakteristik 6zellikler bulunurken,
konusma seslerinde ise sesin karakteristik spektral dagilimindan fonetik yapisina
kadar bircok degisik karakteristik Ozellikte tanimlayicilara sahiptir [4]. Cevresel
seslerin muzik ve konugma seslerine nazaran sesin kaynagi diginda ayirt ediciligini
saglayacak bir tanimlayici bulunmasinin zorlugundan dolayi Gzerinde g¢aligiimasi

zorlu bir gorev olmaktadir.

Cokluortam verilerinin bilgisayar ortamlarinda son yillarda gergeklesen donanimsal
gelistirmeler sayesinde buyuk sistemlerde egitim iglemine alinmasi oldukga
kolaydir. Son yillarda populer olan derin sinir aglari (DNN [5]), yinelemeli sinir aglari
(RNN [6]) ve konvolUsyonel sinir aglari yontemleri ile gelistirilen populer derin
6grenme mimarilerinin (AlexNet [7], VGG [8], ResNet [9] vb.) kullanimi ile birlikte
¢okluortam verileri Uzerinde egitim asamasinda basarili sonuglar elde edildigi
gOrulmektedir. Buyuk veri kimelerinin bu mimariler ile egitimi igin paralel mimarisine
sahip sistemlere erisimin kolay oldugu bu gunlerde daha etkili ve basarih bu

ogrenim calismalar gergeklegtiriimistir.

Ozetle, bu tez calismasinda cevresel ses kliplerinde bulunan ses olaylarinin
tanimlanabilmesi ve akustik sahnelerin siniflandirilabilmesi igin, c¢esitli 6znitelik
cikarim ve siniflandirma tekniklerinin performansa katkisi incelenecektir. Ayrica
egitim maliyetini digurecek mimarilerin gelistiriimesi amaglanmaktadir. Gelistirilen
basarili mimari ile ses sahne geri getirimi probleminde kullanilarak performans

katkisi gézlemlenecektir.



1.4 Tezin Amaci ve Kapsami

Teknolojinin hizla gelismesi ve bilgiye internet Uzerinden erigilmeye caligildigi bu
dénemde hedeflenen bilgilere hizli erisim ile ilgili problemler ortaya ¢ikmis, birgok
arastirmaci bu konular hakkinda gesitli calismalar yapmistir. Konusma ve muzik
sesleri Uzerinde geligtiriimis birgcok uygulama ve arastirma bulunurken cevresel
sesler Uzerinde yapilmis ¢aligsmalarin azhigi bu tez Gzerinde ¢aligiimasi konusunda
ana etken olmustur. Cevresel ses sinyallerinde arka planda bulunan birgok
kaynaktan olusan ses sinyalleri birbiri ile Oortisebilmesi sonucu bilgisayar
ortamlarinda otomatik 6grenme sistemleri iginde zorlagan bir problem haline
gelmektedir. Bu tip ses sinyallerinde igeriklerinde arama yapmak, sezimlemek ve

daha erisilebilir hale getirmek i¢in dogru bir sekilde siniflandirilmasi gerekmektedir.

Bu tez kapsaminda; cevresel ses sinyallerinin bilgisayar ortamlarinda otomatik
olarak siniflandiriimasi, tanimlanmasi ve geri getirimi Uzerinde calisiimigtir. Sinyal
isleme ve makine 6grenme konularinda calisan arastirmacilarin gevresel sesler
uzerindeki calismalar ile muzik ve konugma ses sinyalleri Uzerindeki c¢aligmalari
kiyaslandiginda yeteri sayida olmadigi gérulmektedir. Bu sebeple bu zorlu problem
ile ilgili cozumler uretmek ve konu hakkinda gelecekte referans olacak galismalar
yapilmasi amaclanmistir. Calismamizda amag, cevresel seslerin daha basarili bir
sekilde tanimlanabilmesi isleminin gergeklesmesidir. Siniflandirma ve tespit
islemleri igin  kullanilan yontemlerin performanslari  karsilastirmali  olarak
calismamizda sunulmustur. Ayrica akustik sahne siniflandirma problemlerinde
bilgimiz dahilinde daha once kullanilmamig, gorsel tanimlama problemlerindeki
performans basarisi elde etmis olan Spatial Pyramid Pooling (SPP) yontemi
kullanimi ile ilgili caismamizdan bahsedilecektir. Ses olay tanima problemi ile ilgili
calismalarimizin ardindan bir sonraki calisma olan geri getirim (retrieval)
sistemlerinin ¢evresel ses sinyalleri icinde bulunan akustik sahneler Uzerindeki
performansi irdelenecektir. Zamanla blyuyen c¢okluortam verilerinden ses sinyal
dosyalarinin sayisal ve kapasite olarak artmasi karsisinda, son kullanicilarda bu
artisa paralel olarak arama motorlarinin performansinin artmasini talep etmektedir.
Bu talep karsisinda ses verilerinin ¢okluortam veri tabanlarinda bulunan diger ses
dosyalarinin arasindan kolayca arama ve hemen erigilebilmesi énemli bir konudur.

Bu verilerin bilgisayar ortamlarindaki dizinleme performansinin arttiriimasi ve ilgili
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arama motorlarinin gelistiriimesi amaci ile c¢evresel ses verilerinin sistemler
tarafindan tanimlanabilmesi sonrasi geri getirim isleminin yapilabilmesi Uzerinde
calisiimisgtir. Bu ¢alisma kapsaminda anahtar kelime ile aramadan ziyade ornekle
sorgulama (QBE) calismamiz ornek bir ses verisi ile arama yapabilen sistemlerin

gelistiriimesi noktasina odaklanmistir.

Son yillarda gelisen teknolojilerin kullanimi ile glincel, uygulanabilir bagsarili bir ses
olayl tanima ve geri getirim sistemi ortaya koyabilme ve ayrica sonrasinda bu konu
ile ilgili gelecek calismalara referans olabilecek bir eser birakmak bu tez

calismasinda en buylk hedefimizdir.

1.5 Arastirma Sorular

o Ses olay sinyalleri Gzerinde farkli 6znitelik gikarim yodntemlerinin kullanimi
egitim basarisini nasil etkiler?

o Ses sinyallerinin 6znitelik gikarim asamasinda pencere boyutunu kisaltip daha
ayrintil Oznitelikler elde edilebilir. Bu 6znitelikler ile gelistirecedimiz mimarilerde
kullanimi sonucu performans katkisi nasil olabilir?

o Yinelemeli sinir aglan algoritmalarina eklenen LSTM hafiza hucrelerinin
kullanimi ile ses sinyallerinde g¢esitli zamansal bilgilerin ¢ikarimi yapilabilir. Bu
algoritma kullanimiyla gelistirdigimiz mimarimiz ile siniflandirma basarimi elde
edilebilir miyiz?

o imgesel siniflandirma algoritmalarinda basarili olan SPP ydnteminin akustik
sahne siniflandiriima problemlerinde kullanimi sonucu performans katkisi nasil
olacaktir?

o Ses kayitlarindaki ardi ardina veya Ust Uste gelen sinyallerden sirali bilgiler
yakalamasinda GRU, LSTM gibi yineleme sinir aglari algoritmalarinin kullanimi
efektif bir siniflandirma avantaji saglayabilir mi?

o Sorgu olarak ses sinyali gonderdigimiz bir sistemde benzer ses sinyallerinin
geri getirimi gelistirdigimiz basarili akustik sahne siniflandirma mimarisi ile
saglanabilir mi? Daha efektif bir akustik benzerlik modeli gelistiriimesi i¢cin anlamsal
benzerlik modeli ile birlikte kullanimi akustik sahne geri getirimi basarimini nasil

etkilenecektir?



1.6 Tez Organizasyonu

Bu tez calismasi alti boélumden olugsmaktadir. Diger bdélimlerin organizasyonu
soyledir; Bolim 2'de konu ile ilgili bugine kadar yapilmis ilgili calismalar yer
almaktadir. Bolum 3'de tez galismasi boyunca kullanilan genel tanimlamalardan
bahsedilecektir. Bolim 4, ses olay ve akustik tanima ve Bolum 5’de ise ses sahne
geri getirimi calismalari anlatimaktadir. Son olarak Bolim 6’da ise sonuclar ve

gelecek calismalar sunulmaktadir.

1.7 Katkilar

Bu tez galismasindaki amag, cevresel ses kategorisinde bulunan ses olayl ve
akustik sahne verileri Uzerinde farkh 6znitelik ¢cikarim teknikleri ve derin 6grenme
mimarileri kullanimi ile ses olayi tanima ve akustik sahne siniflandirma basariminin
arttirlmasini saglamaktir. Ayrica akustik sahne siniflandirma igin gelistirilen etkin
ogrenim modeli ile ¢cokluortam sistemlerde akustik sahne geri getirimi igin etkili bir
icerik tabanli arama sistemlerinin geligtiriimesini saglamaktir. Siniflandirma
performansina ek olarak egitim maliyeti performansi da g6z ©nlnde
bulundurulmustur. Calismalar sirasi ile TUT Sound Event 2017 [10], TUT Urban
Acoustic Scenes 2018 [11] ve TAU Urban Acoustic Scenes 2019 [12] veri kumeleri

uzerinde gergeklestirilmigtir.
Bu calismanin katkilari asagidaki maddelerde igermektedir:

o Ses olay veri kimeleri GUzerinde gesitli 6znitelik ¢ikarim tekniklerinin kullanimi
ile egitim bagsariminin gézlemlenmesi

o Egitim asamasinda guncel ve populer derin sinir aglari mimarilerinin egitim
basarimina etkisi incelenmesi

o SPPnet gibi godrsel siniflandirma problemlerinde kullanilan havuzlama
katmaninin incelenip bu problemde kullanilarak egitim basariminin incelenmesi

o Egitimde gelistirilen mimarinin ses sahne geri getirimi problemindeki

basariminin incelenmesi

Bu tezde asagida sunulan yayin ¢aligmalari yapilmistir:



o Basbug, Ahmet-M., Sert, M. Acoustic Scene Classification Using Spatial
Pyramid Pooling With Convolutional Neural Networks, The 13th IEEE International
Conference on Semantic Computing (ICSC2019), 30 Ocak — 1 Subat, Newport
Beach, California, USA, s.128-131, 2019.

o Basbug, Ahmet-M., Sert, M. Analysis of Deep Neural Network Models for
Acoustic Scene Classification,, IEEE 27th Signal Processing and Communications
Applications Conference (SIU2019), 26-28 Nisan, Sivas, Turkey, s.128-131, 2019.



2 ILGILi GALISMALAR

Ses sinyalinden ses olay tanima ve akustik sahne siniflandirma konusunda yapilan
calismalar agirlikli olarak makine 6grenme problemi ile siniflandirici mimarisinin
olusturulmasi ile ilgili olmasinin yani sira ses verisinden Ooznitelik ¢ikarimi
konularina da yogunlagsmaktadir. Ayrica akustik sahne ve ses olay geri getirim
problemlerinde ise arastirmacilar son yillarda sinyal isleme, anlamsal veri ¢ikarimi,
makine oOgrenme gibi alanlarda c¢alistiklari gorulmektedir. Bu konular iginde
gunimuze kadar bu alanlarda yapilan bazi galismalar asagida 6zetlenmistir. Bu
bolimde sirasi ile ses olay tanima, akustik sahne siniflandirma ve ses sahne geri

getirimi ilgili alt bolimlerde anlatilacaktir.

2.1 Ses Olay Tanima

Ses olay tanima problemlerinde yapilan calismalardan ilk olarak bahsedilecek
arastirma; Piczak [13] tarafindan yapilan, derin 6grenme tabanli 6nerdigi yontemin
uzerinde calistigi cevresel sesler igceren kisa ses Kkliplerinin  otomatik
siniflandiriimasi tzerinedir. Bu ¢alismada, farkli veri kimeleri Gzerinde cikarilan Mel
Frekans Kepstrum Katsayilarindan (MFCC) yararlanan Piczak, derin 6grenme
algoritmasi olarak da CNN mimarisini kullanmistir. Calismasinda karmasik olmayan
kisa ses kayitlari igeren bir veri kimesi kullanmis olmasina ragmen guncel
calismalar ile kiyaslanabilecek sonuglar elde ettigi gorulmustur. Ayrica bu
calismasiyla CNN mimarisinin ses olay tanima problemlerindeki siniflandirma

basariminin yuksek oldugu gézlemlenmigtir.

Gorin vd. [14], ses olay tanima problemine CNN mimarisini uygulamistir. Ayrica,
CNN mimarilerinin egitim esnasinda buylk miktarda veriye ihtiyagc duydugunu
savunan arastirmacilar veri kimesi Uzerinde donugsumler uygulayarak egitim icgin ek
kaynaklar Uretilebilecegini gostermislerdir. Bu yapay veri blUyutme ile birlikte
olusturulan iki katmanli CNN modelinin egitim surecini igleyen arastirmacilar F1
degerlendirme sonucu %38,1 orani ve 0,84 hata orani elde etmiglerdir.
Arastirmacilar ¢calismalarindaki dezavantaj olarak veri Uzerindeki kisa ses olaylari
gOstererek, bu kisa olaylari tespit etmenin zor bir problem oldugunu belirtmislerdir.
Sonug olarak bu galisma ile veri ¢ogaltma teknikleri ile CNN tabanli yontemlerin

basarimlarinin artirilabilecegi gosterilmistir.
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Diger bir calismada, Schroder vd. [15] Gauss Mixture Model (GMM), GMM-Sakl
Markov Modeli (HMM) ve melez bir derin sinir agi 6grenim modeli olan DNN-HMM
sistemini gelistirmistir. Calismada, 6znitelik olarak MFCC, Gabor Siizge¢ Kiimesi ve
Non-negatif Matrix Factorization kullaniimasi tasarlanmistir. Arastirmacilar bu
Oznitelikler ile geligtirien GMM, GMM - HMM melez modeli ve DNN-HMM melez
modelleri Uzerinde problemi ¢ozmeye calismiglardir. GMM-HMM modeli Gzerinde
GSK 0zniteliklerinin kullanilmasi sonucu elde edilen sonuglar diger kullanilan
modellere kiyasla en iyi sonug¢ olarak goérllmektedir. Fakat arastirmada Gabor
Stizge¢ Kimesi Ozniteliklerinin derin 6grenme algoritmalarinda kullanilmamasi

kiyaslama agisindan bir eksiklik olarak gorulebilir.

Birgok oruntlu tanima probleminde oldugu gibi, kullanilan 6znitelikler ses olay tanima
probleminde de 6nemlidir. Bu konuyu ele alan bir ¢galismada, uzamsal ve harmonik
ses Oznitelikleri ses olay tanima probleminde kullaniimistir. Adavanne vd. [16]
calismasinda, insan kulagini model alan ¢ift kanalli sesler olusturulmasi ile ses olay
sezimi performansi arttigi gozlemlenmistir. Calismada Oznitelik olarak logaritmik
mel-bandi enerjisi, harmonik 6znitelikler ve probleme 6zgu olarak tasarlanan varig
zaman farki (Time Difference of Arrival - TDoA) 6znitelikleri kullaniimistir. Egitim
modeli igin ise iki katmanh 32 birimli Long-Short Term Memory (LSTM) mimarisi
tasarlanmigtir. DCASE veri kimesi Uzerindeki deneylerde, LSTM ile Mel
Ozniteliklerinin ev i¢i ses olaylarinin seziminde basarili oldugunu, ayni modelin Mel
ve TDoA 0&zniteliklerinin birlikte kullaniminda ise ev disi (¢evresel) ses olaylarinin
seziminde daha basarili olduklari gortulmektedir. Adavanne vd. [16], bir baska
calismasinda cift kanalli seslerden dugsuk seviyeli logaritmik mel-bandi enerijisi,
otomatik ilinti ve genellestiriimis karsilikli ilinti olmak Uzere 3 farkl ozniteliklerinin
cikarimi  yapilarak evresimli ¢ift yonli yinelemeli sinir aglari  mimarisi
olusturulmustur. Burada CNN ve RNN yapisi birlestirilerek olusturulan 6grenme ag
modeli ile ¢ok kanalli ses Ozniteliklerinin tek-kanalli ses 6zniteliklerine kiyasla daha
basarili oldugu ifade edilmektedir. Ayrica, ¢ok katmanlh 6grenme ag modeli ¢ok
kanalli seslerdeki ses olaylarini tanimada daha performansh bir yapi oldugu

savunulmaktadir.

Li vd. [17], ses sinyallerinden ses olay siniflandirma problemi icin DNN ile ¢ikarilan

derin ses Oznitelikleri ile geligtirdikleri LSTM-RNN yontemi ile otomatik ses
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siniflandirma basarimini gozlemlemislerdir. Bu c¢alismada Oznitelik ¢ikarimi
adimlarinda elde ettikleri derin ses 6zniteliklerinin daha efektif bir sekilde karakterize
edilebilecegi savunulmustur. Ote yandan, LSTM-RNN modelinin ses sinyalindeki
zamansal olarak ardi ardina gelen veya Ust Uste gelen sinyallerden sirali bilgiler
yakalamasiyla efektif bir siniflandirma avantajindan bahsedilmistir. Zhou [18],
¢calismasinda insan kulaginin ¢ok sesli i¢ ice gegmis ses olaylarini basarili sekilde
ayristirabilmesinden esinlenerek ses olay tanima sistemi Uzerine galismistir. Bu
sistemde logaritmik mel enerji 6zniteliklerini LSTM yapisini modellemigtir. Ayrica
ses veri dzniteliklerini farkli flizyon stratejileriyle G¢ farkli kanaldan olusacak sekilde
genisletiimesinin gelistirdigi modelde kullanimi sonucu daha performansli bir yapi
gelisgtirdigini gostermistir. Calismasinin sonucunda performans ve hata payl kayda

deger sekilde artirdigi gozlemlenmisgtir.

Adavanne vd. [19], arastirma konusu cevresel ses kategorisinde yer alan ses olayi
ile ilgili calismasinda elde edilen kus seslerinin tanimlanmasi problemini ele
almiglardir. Bu calismada, evresimli gift yonlu yinelemeli sinir aglari modelini
goérinmeyen veriler Uzerinde guglu bir 6grenim modeli olmasina yonelik
tasarlanmistir. Egitim verisi Uzerindeki asiri uyum probleminin onlenmesi igin
birakma orani (dropout) ve erken durma (early stopping) parametreleri Gzerinde
calisiimistir. EQitim modeli icin logaritmik mel enerijileri igeren 6zniteliklerin yani sira
baskin frekans (dominant frequencies) 6zniltelikleri kullanilmistir. Ayrica iki 6znitelik
verilerinin birlesimi de egitim modeline goénderilerek analizi saglanmistir. CNN
algoritmasinin yuksek seviyede zamansal ve spektral degisimlerden etkilenmeyen
Oznitelik ¢ikarimi ile  RNN algoritmasinin yuksek performansta siniflandirma
yapabilme yeteneginin ortak bir galismada kullanimi sonucunda basarili sonug elde
edilmesi Uzerine so0z konusu c¢alisma arastirmacilarin dikkatini ¢ekmistir. Dogal
ortamlarda meydana gelen ses olaylarinin frekans icgerikleri ve zamansal
yapisindaki farkliliklarina dikkat ¢eken Cakir vd. [20]; CNN ile bu degismeyen yerel
spektral ve zamansal varyasyonlari elde ederek ses sinyalindeki uzun vadeli gegici
baglamlari siniflandirmada degerlendirmek istemistir. Bu motivasyon ile; gunlik ses
olaylarindan olugan dort farkli veri seti Uzerinde CNN ve RNN kombinasyonunu
saglayarak CRNN tabanl bir yontemi ses olay sezimi problemine uygulamis ve

CNN, RNN, GMM yoéntemlerine kiyasla akustik model tanimlama uygulamalarinda
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basarili sonuglar elde etmigtir. Ayrica bu bilesim ile igbirliginde kullanilan her bir

modelinin bireysel zayif yonlerinin Ustesinden gelebildigini gérulmuastur.

Han vd. [21], derin 6drenme algoritmalarinin kullaniminin ses sinyalleri ile ilgili
arastirmalarda uyumlu bir sekilde gelistiriimesinin arastirma problemlerine olumlu
katki gosterecegini dusunmektedirler. Bu sebeple gesitli onigleme yontemlerinin
yani sira uzamsal bilgiler iceren ses kayitlarindan en iyi sekilde yararlanmak igin
ogrenme ag yapisi gelistirilmistir. Calismada onerilen ag mimarisi ve 6n igleme
yontemleri 6grenme karakteristigini gelistirdigi gibi kullanilan topluluk modeli ile

birlikte hata oraninin dustigu goézlemlenmistir.

Adavanne vd. [22], bir bagska ¢alismada, derin 6grenme algoritmalarindan olan CNN
mimarisi ile farkh cift kanalli ses Oznitelikleri kullanilarak ses olay tanimadaki
basarimlari incelenmistir. U¢ katmanli 128 filtreli 3x3 konvollsyonel katmanlari
iceren mimariye ek olarak 2 katman 32 birimli Cift-ydnli GRU modellerini ekleyerek
ucg farkl stereofonik 6znitelikler Gzerinde ¢alismak Uzere bir mimari tasarlamiglardir.
Veri kimesinden elde ettigi oznitelikleri, ayri ayri gelistirdigi ¢ok kanalli ag
mimarisinde yapilan deneyler sonucu ¢ift kanalli seslerin, tek kanalli seslerden daha

iyi performans verdigi gostermektedir.

2.2 Akustik Sahne Tanima

Bu alanda yapilan g¢alismalardan bahsedilecek olunursa; Bae vd. [23], derin sinir
aglarinin zamansal bilgileri tam olarak kullanamamasi nedeni ile iki ayri alt aglar ve
bir Ust aglardan olusan bir egditim modeli kombinasyonunu tasarlayarak sirali
bilgilerin otomatik siniflandinimasini arastirmiglardir. Bu kombinasyon CNN
mimarisi zamansal spektrogram yerlesimini 6grenmesi ve LSTM mimarisi sirali
bilgileri ardisik ses Ozelliklerinden temin etmesi saglanmistir. Bu kombinasyonun
sagladigl avantaj ile konvansiyonel DNN, CNN ve LSTM mimarilerine kargi daha
yuksek basari elde edilmigtir. Valenti vd. [24] ise, bu kisa g¢evresel ses dizilerinin
akustik sahne siniflandirmasi problemini incelemis, 6znitelik olarak ¢ikardigi log-mel
spektrogram degerlerini CNN 6grenme mimarisinde egitimini yapmistir. Egitim
sirasinda sistem dogrulama ile egitim performansinin yukselmesi hedeflemistir.
Belirli sartlar altinda genelleme performansini izlemeden egitiimesi sonucunda

dogruluk iyilegtiriimesi elde edilmig, boylece egitim verisindeki eksikligi nedeniyle
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genelleme performansinin darbogaz yapmasini onledikleri goértilmektedir. Wei vd.
[25], ses kayitlarini akustik sahne ve olaylara gore siniflandirmak icin MFCC,
Smile6k ve Smile983 Ozniteliklerini derin sinir aglari algoritmalariyla egitimini
incelemig, RNN algoritmasiyla olusturulan zamansal modellerin daha Ustin
performans gosterdigini gozlemlemistir. Fakat Smile6k ile elde edilen blyuk veri seti

ile DNN modelleri, zamansal modellerden daha ustlin performans elde etmistir.

Kukanov vd. [26], akustik sahne siniflandirma problemi igin evrisimsel yinelemeli
sinir aglan algoritmasinin siniflandirmadaki basarisini incelemislerdir. Calismada
temel aldidi1 sisteme kiyasla %11 civarinda daha yuksek dogruluk basarimi elde
edildigi gozlemlenmistir. Modelinde evresimli katmanlarla ilgili mel 6zniteliklerinden
faydali ¢ikarimlari yapmakta ve dengesiz ses bozulmalarini azaltirken, zamansal
baglam degisikliklerini 6grenebilmesi icin ekledikleri Gated Recurrent Unit (GRU)
katmanlari sayesinde basarili sonuglar elde edinilebilecegi gézlemlenmistir. Yine
evresimli katmanlarinin yuksek seviyede Oznitelik ¢ikarabilme oOzelligini kullanan
Jallet vd. [27], akustik sahnelerin uzun vadeli zamansal baglamini modelleyebilmek
icin kapili tekrarlayan katmanlar kullanmistir. Uyguladiklari evrigsimsel yinelemeli
sinir aglari mimarisinde GRU katmanlari, verilmis islem ile ilgili eski ¢ercevelerdeki
Ozniteliklerin ipuglarindan 6grenme asamasinda yararlanabilmektedir. Boylece ses
olaylarindaki akustik sahnelerde meydana gelen cesitli ses olaylarindan bilgi
toplayarak, 6grenme igin uzun vadeli gegici modelleme olusturabildikleri ve bu

yontem ile birlikte 6grenimde dogruluk basariminin yukseldigi gozlemlenmisgtir.

Kong v.d. [28] gorsel igsleme ve siniflandirma problemlerinde kullanilan AlexNetish
ve VGGish iceren CNN mimarisi ile siniflandirma performansini karsilastirmistir.
Derin yapida olmasi ve iyi bir performans gosteren mimari ile kaydedildigi ortami
karakterize eden ses kayitlarinin akustik sahne siniflandirma probleminde basarili

bir sekilde calistigi gdzlemlenmisgtir.
2.3. Ses Olay ve Sahne Geri Getirimi

Cokluortam sistemlerde; icerik bazli ses arama ve geri getirim yontemleri Uzerine
son yillarda muazik, konugsma tanimlama, c¢evresel sesler gibi alanlarda birgok
arastirma yapilmistir [29][30][31]. Konusma ve muzik uygulamalarinda kullanilan

ses sinyali ile veri geri getirimi uygulamalari disinda gevresel seslerin bulundugu
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ses sinyallerinden veri ¢gikarimi ve geri getirimi galismalari ve uygulamalari az da
olsa arastirmacilar tarafindan Uzerinde calisiimakta olan konulardan birisidir. Son
yillarda ev guvenlik uygulamalari, savunma sanayi, dinleme uygulamalari ve video

geri getirimi uygulamalarinda bu problem ilgi odagi olmustur [32][33].

Mesaros vd. [34], ses olay sinyal verilerini igeren veri tabaninda ses ve etiket
arasindaki iliskilendirme sorunu Uzerinde calismistir. Ses verileri Uzerindeki
kullanicilar tarafindan 6znel olarak etiketlenmesi sonucu ses olaylarindan olusan
dosyalar uUzerindeki etiketlenmis bilgilerin ¢ok cesitlilik sorunu ortaya c¢ikmis ve
sistemdeki bu daginiklik sonucu bilgiye erisimin zor olacagina deginmislerdir.
Sestes, es anlamh sozclikler ve ¢odul kelimeler ile etiketlenen bu ses verileri ile
otomatik sistemlerin geri getirim iglemleri icin kullanacagi indekslerin duzenlenmesi
konusunda ses verilerinin bu veri tabani sistemi Uzerinde otomatik olarak objektif bir
sekilde yeniden etiketleme olasiligi Uzerinde caligiimisgtir. Bu sorunun ¢o6zumdu
sirasinda ses verilerinin MFCC ile 6znitelik ¢ikarimindan yararlanan Mesaros;
Oznitelik vektorlerini GMM algoritmasi ile geligtirdigi yontem sureclerinden gegirerek
isitsel benzerligini arastirmistir. isitsel benzerlidi igin sorgulanan ve veri tabaninda
bulunan ses verilerinden GMM algoritmasi ile elde ettigi degerlendirme sonugclarini
simetrik bir Kullback-Leibler iraksama (KL-divergence) algoritmalari ile sesler arasi
yakinlik degerlerini hesaplamistir. Bu galismasi ile akustik olarak benzer ses olay
orneklerinin  etiketlerinin anlamsal benzerliklerini degderlendirmis ve sonraki

calismalarinda gelistirme i¢in zemin hazirlamigtir.

Bir baska calismasinda Mesaros vd. [35], cokluortam veri tabanlarinda
kullanilabilecek gevresel seslerden olusan ses olay kayitlari Gzerinde indeksleme ve
veri geri getirme sisteminin etkili bir sekilde gelistirilebilmesi Uzerine caligmalar
yapmistir. Bu galismasinda gelistirdigi yeni yaklasim ile anlamsal ve sesin akustik
benzerliklerinin birlesiminin QbE geri getirim sistemi Gzerinde gelistirmigtir. Bu
gelistirdigi yontem ile ses bazl geri getirim yontemlerinden daha basarili bir geri
getirim performansi elde etmesi ile birlikte; 6rnek veri Uzerinde etiket bazh geri
getirim yontemlerinden akustik olarak daha yakin bir basarim elde edildigi
g6zlemlenmistir. Calismalari kapsaminda &rnekleme ve test asamalarinda ses
verileri Uzerinde 20 ms lik pencere boyutu ve %50 atlama orani parametrelerinin

kullanimi ile MFCC Oznitelik ¢ikarimlari yaparak Oznitelik vektorel dizilerini elde
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etmigtir. Elde ettigi 6znitelik degerlerini GMM algoritmasi ile etkilesimi sonucu ¢ikan
degerlendirme sonuglarini onceki calismasinda oldugu gibi simetrik bir KL-
divergence algoritmasi ile sesler arasi yakinhk degerlerini sonuglarini
degerlendirmistir. Bdylece calisma boyunca hedefledigi ses verileri Uzerindeki
etiketlenmelerdeki ¢ok cesitlilik ve hatali-eksik etiketlenme gibi sorunlar Uzerinde
iyilestirmeler elde etmistir. Calismasinin gelistirme asamasini semantik ve akustik
benzerlikler olarak iki ayri kategoride gelistiren Mesaros, etiketler arasi uyarlanan
anlamsal benzerlik asamasinda WordNet [36] taksonomisi kullanmigtir. Bu
taksonomi sayesinde etiket bazli eglesme Uzerinde gelistirme saglanmaya
calisilmistir. Onerdigi ydntemde semantik kismin, elde edilen verilerinin igerik bazl
ses arama sistemini ses igerigi numune olarak kullandigi ses verisi ile iligkili
olmayan sistem tarafindan c¢ikti olarak getiriimekte olan seslerin elenmesi igin
kullanmaktadir. Ornek ses ile iligkili olmayan ses verilerinin elenmesi ile akustik
olarak isitsel benzerliginin artmasi performans kazanci elde edilmistir. Wang vd. [37]
ise, insan beynindeki ezberleme sureclerinden esinlenerek, geleneksel modellere
kargl veri geri getirim sistemlerinde daha iyi performans gdsterecek ve bu
sistemlerdeki gurultt sorununa karsi kuvvetli bir yapi dneren model gelistirmiglerdir.
Gelistirdikleri modelde insan hafiza sistemini model alarak; U¢ asamali bir
ezberleme sureci tasarlanmistir. Bu ezberleme slreci; kodlama, ezberleme ve
hatirlama olarak belirlenerek 6grenme modeli icin gelistirdigi bir derin sinir agi
modeli Uzerine insa edilmeye calisiimistir. Sonug olarak calismasinda; Anerilen
evrimsel modelin bu arastirma problemleri Gzerinde daha iyi performans gosterdigi

g6zlemlenmistir.
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3 TEMEL TANIM VE KAVRAMLAR

Calismamiz igitilebilen sesler icinde bulunan cevresel sesler ve bu seslerin
elektromanyetik enerjiye donusturilerek elde edilen sayisal verilerinin islenmesi
etrafinda sekillenmektedir. Asagida arastirmamiz boyunca kullandigimiz temel

tanim, kavram, yontem ve kullanilan veri kimeleri ile ilgili bilgiler yer almaktadir.
3.1 Ses

Ses, havada veya bagka bir ortamda dolasan ve canlilarin duyu organlarina
vardiginda duyulabilen titresimlerdir. Ses ortamdaki sikistirma dalgalari vasitasiyla
kati, sivi ve gaz icinde hareket eden boyuna mekanik dalgalardir [38]. Herhangi bir
engel ile karsilasiimadigi slUrece, ses dalgalari kaynaktan digsa dogru butin
yonlerde yayllmaktadirlar. 20 Hz ile 20000 Hz frekans degerleri arasi insan kulagi
icin igitilebilen ses olarak tanimlanmaktadir. Ses sinyalleri, bir sesi iletmek veya
saklamak igin sesin elektromanyetik enerjiye cevrilmis bir elektriksel formudur.
Dogadaki sesleri bilgisayar ortamlarina aktarilmasi diger tim sinyallerde oldugu gibi

ornekleme yapilarak saglanmaktadir.
3.1.1 Cevresel Sesler, Ses Olayi ve Akustik Sahneler

Gunlik hayatta insan kulagi tarafindan isitilebilen sesler mizik, konusma ve diger
cevresel sesler olarak alt kategorilerde incelenebilir. Muzik sesleri; belli notalar ve
nakarat bilgilerinden meydana gelerek seslerin melodik olarak kullaniimasi ile
olusturulan sanatsal seslerdir. Konusma sesleri ise; insanlarin duygu ve
dusuncelerini s6zlU olarak anlatmasi eylemi sonucu olusan seslerdir. Belli bir ton ve
dil bilgisi bulunmaktadir. Bu kategorilerin disinda kalan ses olaylari ise ortam ve
zamana gore cgesitlilik gosterebilmektedir. Cevredeki diger kaynaklardan elde edilen
sesler gevresel sesler olarak tanimlanabilir. Bu seslerin bilgisayar sistemlerinde
otomatik olarak tanimlanabilmesi, kontrolsiiz ortamlarda olugsmalari ve bu ortamlarin
Ozelliklerini iceren sesler sebebiyle oldukga zorlu bir islemdir. Bu zorluga ek olarak
akustik ortamlarda olusan ses olaylari, birbiri ile ¢akisarak ses tanimlama goérevini
zorlastirabilmektedir. insan kuladi, beynindeki karmasik islemleri kullanarak belirli
bir akustik ortamda arka planda olusan igitilebilen ses ve ses olaylarini ayirt etme ve

siniflandirma konusunda buylk bir yetenedi mevcuttur. Ortamda bir konusma
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olmasi veya muzik sesi olmasi, arka planda gerceklesen seslerin insan kulagi
tarafindan ayirt edilmesinde higbir engel teskil etmemektedir. Bu yetenegin
bilgisayar ortamlarinda modellenebilmesi ise arastirmacilar tarafindan guncel
arastirma konusudur. Bu essiz yetenegi modelleyerek otomatik ses tanima ve geri

getirimi sistemleri Uzerinde arastirmalarini surdurmektedirler.

Ses
|
- I - I
Isitilemeyen Isitilebilen
Sesler Sesler
. I )
- Cevresel |
Muzik Konusma Sesler |
1 A 1
‘ Gurulta Ses Olaylari

Sekil 3.1. Ses siniflari.

Cevresel Ses: Belirli bir ses kaynaginin Urettidi isitilebilir seslerdir. Cevresel sesler,
bircok kaynaktan yapisal olmayan sesleri icermektedir. Bu sayede diger ses
kategorileri; mizik sesi ve konusma seslerinden farkl olarak ifade edilmektedir.
Akan irmagin su sesi, 6ten bir kus sesi, trafik, sehir gurultisu vb. érnekler verilebilir.
Bir konusma sesinde; ses dosyasinin 6n planindaki sesler tanimlama igin
kullanilirken, muzik seslerinde ise kaynak olan enstrumanlarin Urettigi belli bir ritim,
akor ve tini gibi 6zellikler ile ilgilenilmektedir. Cevresel sesler ise arka plandaki

kaynaklardan olusan seslerle ilgilenilmektedir.

Ses Olaylari: Cevresel sesler icinde bulunan ses olaylari; bir bolgede gerceklesen
bir olay! tanimlamak igin kullanilan bir etikettir. Bu etiket ile arka planda gergeklesen
olayl anlamada ve bu olayl diger olaylar ile iliskilendirmede kullanilabilir. Ornek
olarak; Ara¢ korna seslerinden trafikte yodunluk oldugu, kasiyer ve ortamdaki
kalabahgin sesleri ile bir aligveris merkezinde aligveris yapildigi gibi bilgiler
edinilebilmektedir. Bu gibi bircok farkli ortam karakteristiginden meydana gelen

sesler bir akustik sahne ¢atisi altinda gergeklesmektedir.
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Akustik Sahne: Bir veya birden ¢ok ses kaynagdindan olusan ses olaylarinin
birlesiminden elde edinilen ses klibinin mantiksal bir pargasi olarak tanimlanan
akustik sahneler bircok farkli ortam karakteristiklerini barindirabilmektedir. Bir
akustik sahne icerisinde birden ¢ok ses olay! bulunabilir veya birden ¢ok akustik
sahne igerisinde ayni ses olayini barindirabilir [39]. Ornek olarak verdigimiz arag
korna sesleri ve araba motoru sesleri ile bir trafik veya ara¢ yolu ortami akustik

sahne olarak tanimlanabilir.

3.2 Ses Oznitelik Cikarimi

Ses sinyallerinde egitim modelleri igin sinyalin karakteristigini yansitacak sekilde
basit ve anlamh veriler elde edilebilmesi gereklidir. Bu dogrultuda karmasik
sinyallerden 6znitelik ¢cikarimi adimlari ile ses sinyalleri Gzerinde anlamsal bilgilerin
cikarimi sonucu Oznitelik vektori olarak tanimlanan veri tanimlayicilari deger
kimesi elde edilebilmektedir. Ses O6zniteliginin c¢ikariimasinin amaci, kaynagi
tanimlarken sinyalde bulunan akustik 6zelliklerden 6dun vermeden yukli miktardaki
karmasik c¢okluortam verisini 6zetlemektir. Boylece sayisal ortamlarda verimli bir
sekilde ses tanimlama islemleri yapilabilir. Literatirde ¢ok sayida galismada gesitli
Oznitelik gikarma yontemleri kullaniimis ve 0Oznitelik Uzerinde birgok arastirmalar
yapiimigtir. Bu tez kapsaminda caligmalarda sesin karakteristigini elde edebilmek
icin  MFCC, logaritmik mel enerjileri ve spektrogram o6znitelik temsillerinden
yararlanilmigtir. Ayrica birgok farkli parametre segenekleri ve gesitli katsayilar ile bu

Oznitelikler Uzerinde deneyler yapilmistir.
3.2.1 Mel Frekans Kepstrum Katsayilari (MFCC)

Mel Frekans Kepstrum Kaysayilari insan kulaginin algilama seklini model alan
arastirmacilar tarafindan birgok calismada kullaniimis ve basarili sonuglar elde
edilmis bir 6znitelik ¢gikarim yontemidir. Analog ses dalgalarini dijitallestirerek ses
Ozellik vektériine donustirme igslemidir. MFCC katsayilari ses sinyalinin kisa sureli
gl¢ spektrumunu temsil eden MFCC, kepstrumlarin 6énemli noktalarini baz
almaktadir [40].

Sekil 3.2'de gosterilen MFCC 6znitelik gikarim adimlarindan bahsedilecek olunursa;

ilk olarak oOznitelik ¢ikarimina gonderilen ses sinyali 6n vurgu adiminda yuksek
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frekans bilesenleri duslik frekans bilesenlerine gore kiuguk genlik olusacagindan
oturad sinyal filtreleme islemini yaparak enerji arttirir. Daha sonra cergeveleme
(framing) adimi sirasinda ses sinyalleri kararlihk saglanabilmesi icin kisa zaman
araliklarina bolunar. Boylece surekli olan sinyal bolunerek ayrik bir yapilara
donusgturulerek pencereleme iglemine gonderilir. Burada Fourier analizinde
kullanilan 6zel bir Fourier dontsimud olan Ayrik Zamanl Fourier Dontisuma (DFT)
hesaplanmasi icin ¢cerceveleme igleminde gerceve basi ve sonundaki sureksizlikleri
ortadan kaldirir. Kaiser, dikdortgen, Barlett ve Hamming gibi birgok pencereleme
(windowing) fonksiyonu mevcuttur. Bu c¢alismada en yaygin kullanilan Hamming
fonksiyonu denklemi su sekilde tanimlanmaktadir [41].

0.54 + 0,46 cos(—- <= -
win] = |04 +046cos(—),  Inl=—; (3.1)

0 , diger yerlerde
Pencereleme iglemi sonrasinda Hizli Fourier DéntsimU (FFT) uygulanir ve sesin
dalga boyuna gore dagilimi yani genlik spektrumu elde edilir. Seste olusan yluksek
ve alcak tonlar gosterilir. Bu islem ile zaman uzayindan frekans uzayina
gegcilmektedir. FFT islemi sonrasinda elde edilen sonuca insan kulagini karakterize
eden mel Olgustu uygulanir. Bunun sebebi; insan kulaginin her sinyale ayni
hassasiyet gosterememesidir. Ornegin 1000 Hz Ustl sinyaller icin insan kulagdi az
hassasiyet gostermektedir. Denklemi asagidaki belirtiien mel olglisi uygulanmasi

sonucunda girdi frekansi f, mel frekansina gevrilmektedir.

_ f
Mel f = 2595 IOglo(l + m) (32)
Logaritmik enerjilerinin  hesaplanmasi igin mel-filterbank g¢iktisinin karesinin
logaritmasi alinmaktadir. Boylece frekans tahminlerini girdideki kiglk degisimlere
kargi daha az duyarli hale getiriimektedir. Ayrik Fourier DontsUmunin tersi (Ters
DFT) alinarak frekans uzayindan zaman uzayina donusturulir ve MFCC katsayilari

elde edilir.
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Sekil 3.2. MFCC 6znitelik ¢ikarim adimlari.

3.2.2 Log-Mel

Logaritmik mel oOlgegi; birbirinden es uzakliktaki dinleyiciler tarafindan ses
perdelerine karar veren kavramsal olcektir. Bu o6lgek,1 kHz altindaki frekanslara
dogrusal olgekli ve 1 kHz Ustlindeki frekanslara ise logaritmik Olcekli olarak
tanimlanmistir. Frekans degerini (f); Mel (m) tabanina cevirmek igin kullanilan

denklem asagidaki sekilde tanimlanmaktadir [42]:

f . f <1000

M=1re (1 + 10gso (£)).  f£=1000

(3.3)

3.2.3 Spektrogram

Spektrogram; ses sinyalinin frekans spektrumunun zamansal degiskenliginin gorsel
bir gosterimidir [43][44]. Bir baska deyisle; her zaman diliminde bir ses sinyalinin
frekans tayfinin hesaplanip zaman-frekans eksenli bir grafik Gzerinde gorsel
temsilidir. Spektrogram gosterimlerinde dikey eksen frekans degerini gosterirken,
yatay eksende zaman bilgisi gosterilmektedir. Sinyal belli pargalara ayirarak her bir
parcanin spektrumu hesaplanmak Uzere isleme tabi tutulur. Bu farkli spektrumlar
daha sonra iki boyutlu bir gorintl olusturmak icin yan yana dikey ¢izgiler olacak
sekilde konularak Sekil 3.3'deki gibi gosterilir. Spektrogramlar sinuslerin birbiri
ardina yigilmis bir sekilde gdstererek ses pargalarinin frekans yapisini oldukga basit

bir yapiya indirmektedir.
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Sekil 3.3 Frekans (Hz) ve saniye bazinca zaman (time) arahdr gosteren

spektrogram.

3.3 Siniflandiricilar

Bu boéliumde; test asamalarinda kullaniimasi tercih edilen Cok Katmanli Algilayicilar,

Yinelemeli Sinir Aglari, Konvolisyonel Sinir Aglari gibi siniflandiricilar anlatilacaktir.
3.3.1 Cok Katmanh Algilayicilar (MLP)

Cok katmanli algilayicilar, en az U¢ digum katmanindan olusan ileri beslemeli
yapay sinir aglaridir. Girig, bir veya birden fazla gizli katman ve son olarak ¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Giris dugumleri disinda, her dugum dogrusal olmayan
bir etkinlestirme iglevi kullanan en az bir nérona sahiptir. Her katmandaki noronlar;
bir dnceki ve bir sonraki katmanlarda bulunan néronlara yonlu olarak bir veya birden

fazla baglanti saglamaktadir.

Burada giris katmani gelen verileri alarak belirli agirlik iglemlerine tabi tutup bir
sonraki gizli katmana verileri aktarir. Ardindan o gizli katman, varsa kendisinden
sonraki gizli katmana gelen verileri aktarmaya baglar. Boylece her katman c¢ikigi bir
sonraki katmanin girisi olmaktadir. Ara katman sayisi en az bir olmak Uzere
probleme goére degisir ve ihtiyaca gore ayarlanir. Ayrica katmanlardaki noéron
sayllari probleme gore belirlenmektedir. Cikis katmani ise Onceki katmanlardan
gelen verileri isleyerek agin gikisini belirler. Aktivasyon fonksiyonu; Sigmoid, tang,
lineer, threshold ve hard limiter fonksiyonlari gibi populer fonksiyonlardan biri

olabilmektedir. Bu sistemlerde 6grenme metodu genel olarak ileri dogru hesaplama
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ve geri dogru hesaplama (back propogation) olmak Uizere iki asamadan olusur. ilk
asamada girdi verileri ileri dogru gerekli aktivasyon iglemlerini yaparak cikti
katmanina kadar islenir. Ikinci asamada ise geriye dogru hesaplama yaparak hata
agirlik degerlerine dagitip her yenilemede hata payl azaltimasi ile guglenmesi

beklenir.
3.3.2. Yinelemeli Sinir Aglari (RNN)

Tez galismasi kapsaminda yinelemeli sinir aglari 6grenme modelinden Uzun Kisa
Sureli Bellek Yinelemeli Sinir Agi (LSTM) ve Gegitli  Tekrarlayan  Uniteli

Yinelemeli Sinir Ag1 (GRU) yontemleri kullaniimasi tercih edilmigtir.

Calismada kullanilan RNN algoritmalarindan biri olan LSTM yapisi; uzun vadeli
bagimhliklari 6grenebilen bir yinelemeli sinir agi algoritmasi olarak tanimlanir.
Standart yinelemeli sinir agi algoritmalarinda olusan uzun vadeli bilgileri hatirlayan
ve bu surede bagimlilik sorununun oOnune gec¢cmek igin tasarlanmistir. RNN
yapisinda temel problemlerden biri zaman iginde geriye dogru olan bagimliliktan
gelmektedir. Egitim sirasinda olusturulan 6grenme agi karmasik hale gelmesi, agin
geriye dogru agirhk degerlerinde guncelleme yapilmasi sonucunda sifir veya sifira
yakin degerler olmasindan dolayi guncelleme olamamakta ve egitim
durabilmektedir. RNN yapisindaki bu geriye dogru baghlik sorununa, LSTM
yapisinda bir hafiza hicresi RNN vyapisina eslik etmesi ile ¢6zim olarak
sunulmustur. Bu hafiza hucresi ile 6nceki zamandan gelen bilgi alinabilmekte ve bir
sonrakine aktarilabilmektedir [45][46].

c(t-1) Q @ —>c(t)

O Q0P

h(t-1) T h(t)
X(t)

Sekil 3.4. LSTM birim yapisi.




LSTM aginda bulunan bu birimler uzun veya kisa zaman periyotlarini hatirlar. Bu
birimler iginde hatirlatiimasi i¢in tutulan degerler higbir sekilde herhangi bir
etkilesime girmez veya degisim yasayip kaybolmaz. Sekil 3.4'de LSTM biriminin
yapisi ornek olarak gosterilmektedir. Sekilde gosterilen LSTM birim yapisinda; girdi
olarak X(t) o anki mevcut girdi degeri, h(t-1) onceki gizli durum ve c(t-1) ise onceki
hafiza durumu deg@erlerini almaktadir. Cikti olarak; h(t) mevcut gizli durum ve c(t)

mevcut hafiza durumu Uretmektedir.

Bir baska RNN modellerinden biri olan GRU, Cho vd. [45] tarafindan 2014 yilinda
standart bir yinelemeli sinir agi modelinde olusan; kaybolan gradyan problemini
¢cbzmeyi amacglamak Uzere gelistiriimistir. LSTM birimlerine benzer bir sekilde
tasarlandigl ve yaklasik ayni performansta calistigi icin bu yapinin bir varyasyonu
olarak dusunulmektedir. LSTM biriminden farkli olarak modelde bir sonraki zaman
adimlarina veri aktaracak gincelleme kapisi (update gate) ve modelden gecmis
verilerin ne kadarini gecip ne kadarinin unutulacagina karar veren sifirlama kapisi
(reset gate) bulunmaktadir. Bu kapilar ile veriler depolanabilir ve filtrelenebilir. Cikti
olarak hangi verilerin aktarilmasi gerektigine karar veren glncelleme (u) ve

sifirlama (r) vektorlerinin denklemi asagidaki gibidir [47]:

7 =o(W@x, + U9n,_)) (3.4)
Tt = O-(W(r)xt + U(r)ht_l) (35)
hy = tanh(W®x, + UPh,_,01) (3.6)

he = (1 —2)Ohe_q + z,Ohf (3.7)
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Sekil 3.5. GRU birim yapisi.

Sekil 3.5’de gosterilen GRU birim yapisindan bahsedilecek olunursa; girdi olarak
X(t) o anki mevcut girdi degeri ve h(t-1) 6nceki gizli durum degerlerini almaktadir.
GRU birimi ¢ikti olarak; h(t) mevcut gizli durumu ve ciktiyr Uretmektedir. Sekilde

glncelleme kapisi r ve sifirlama kapisi ise z olarak belirtilmistir.
3.3.3 Evrigsimsel Sinir Aglari (CNN)

Makine 6grenme tekniklerinden ileri yonlu bir sinir agi olan evrisimsel sinir aglari bir
MLP tiridir. ilk olarak 1980’lerin basinda LeCun vd. [48] tarafindan LeNet-5
mimarisi ile tanitildi. Bu mimari bir giris katmani, birkag konvollsyonel
katmanlardan, havuzlama (pooling) ve c¢ikti katmanlarindan olusmaktadir.
Konvolusyonel katmanlar seviyesine gore kendisinden onceki katmanlardan aldigi
girdiler Gizerinde islemler yaparak 6zelliklerin ¢ikarilmasinda rol oynamaktadirlar. ilk
konvolUsyonel katmani ile en dusuk o6zellik temin edilir iken, konvollsyonel
katmanlari eklendikge, yani seviyesi yukseldikge, daha yuksek seviyeli 6zellik
cikarimlarini saglamaktadir. Havuzlama katmani ise; konvollusyonel katmanlar ile
uretilen c¢iktilarin sadelesmesi igin kullaniimaktadir. Mimarinin ¢ikti katmani; Tam
Bagh katmanlara veya Sigmoid katmani gibi siniflandirici katmanlarina
baglanabilmektedir. Girdi katmaninda veriler; goruntl, ses, video gibi ¢okluortam
verileri olabilecegi igin son vyillarda birgok sinyal igleme alaninda c¢alisan
arastirmacilar tarafindan performansh kullanimi oldugundan dolayi tercih

edilmektedir [49][50]. CNN mimarilerinin egitim slreci boyunca 6grenme agirliklarini
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hata paylari ile guincellenmesini ayarlayan bir geri yayilim algoritmasi kullanilarak

hata payini azaltacak bir strateji uygulanmaktadir.
3.4. SPP (Spatial Pyramid Pooling)

Bilgisayarli goru ve akilli sitemlerinde Uzamsal Piramit Veri Birlestirme (SPP); resim
tanima, siniflandirma ve tespit problemleri igin gelistiriimis bir alternatif veri
birlestirme yontemidir. Karsilasilan birgok probleme karsi basarili sonuglar elde
edilmistir [51]. SPP yapisi, sézcuk g¢antasi (BoW — Bag of Works) modelinin bir
uzantisi olarak geligtirilmigtir. SPP yapisi CNN yapisinda son prevalanstan onceki
katmana yerlestirilecek sekilde; girdi boyutundan bagimsiz olarak sabit uzunluklu
cikiglara sahip olma ve sirali pencere havuzlamasi yerine c¢ok seviyeli havuz
yapisini kullanmak Gzere veri birlestirme yontemlerinde alternatif bir ydéntem olmasi
icin geligtiriimistir. Son yillarda, bilgisayarli goru problemlerinde, CNN ile gelistirilen
ogrenme modelleri ses olay ve akustik sahne siniflandirma problemlerinde Ustin
sonuglar ortaya koymustur [49][50]. Bilgimiz dogrultusunda, SPP yonteminin CNN
algoritmalari ile ilk kullanimi He vd. TPAMI yayininda goérilmektedir [52].

Bir havuzlama stratejisi olan SPP; goruntlyu daha alt ham bolgelere bdler ve bu alt
bdlgeler icinde bolgelerin yerel 6zellikleri Gzerinde bir veri birlestirme (havuzlama)
islemini yapmaktadir. SPP yontemi ile iki boyutlu gelisiglizel boyutlanmis gorsel
girdiler Uzerinde boyutuna ve Olgegine duyarli olacak sekilde igleme tabi tutarak
sabit bir boy goOsterimi haline getirme isleminde oldukga basarilidir. Softmax
siniflandirmasi ve tam-bagl yogun katmanlara nazaran, CNN katmanlar bu
gelisiguzel boyutlu girdileri kabul ederek calisabilmektedirler. Fakat sabit bir boyut
cikti verdikleri sirada gelisigtzel girdiler uzerinde boyut ve olgek bozukluguna yol
acilabilmektedir. CNN'leri kullanirken genel uygulama, bu gerekliligi saglamak igin
girdilerin ¢arpitiimasi veya kirpilmasina ihtiya¢ duyacaktir. Bu iglemler sonucunda
kirpilmig veya carpik bolgeler istenen nesneyi veya olayl icermeyebilir. Ayni
zamanda bazi geometrik bozulmalar igerebilir. Bu sebeplerden otura geligiguzel
boyuta sahip gorsel girdiler Gzerinde SPP ydntemi, bu tlr problemlere karsi guglu

bir yontem olarak gelistirilmistir.

Herhangi bir boyutta veya olcekte girdileri kabul eden SPP havuzlama yontemi;

CNN cikti olarak veren feature maps matrisini bolimler ve ¢ok seviyeli uzamsal
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kutulari kullanarak yerel 6zellikleri havuzlar. Bunun sonucunda ise sabit uzunluklu
ciktilar Gretmektedir. Herhangi bir (m x m) boyutunda ¢ikti matrisi ve her piramit
seviyelerinde (n x n) seviyeli kutulara sahip | seviyeli piramitten; her | ciktilar
tamamen bagl yogun katmanin girigini olusturmak icin bir araya getirilecektir (Sekil
3.6). Filtrelerin boyutu (size) ve sirasi (stride) sirasiyla su sekilde hesaplanmaktadir
[53]:

size = [m/n]| (3.8)

stride = |m/n| (3.9)

Son Konvolisyonel Katmanin Ciktisi

=== —

| Havuz B Havuz
Havuz Olgegi 4x4  Olcegi 2x2 Olgegi 1x1

J 1
N T =
|

\ Sabit Uzunluk Temsili /
Vv

FC katmani Girdisi

\

Sekil 3.6. SPP Katmani.

Ornek olarak Sekil 3.6’dan bahsedilecek olunursa; 3 seviyeli bir piramit havuzu
(6rnegin; 1x1, 2x2, 3x3) kullanildid1 zaman verilen herhangi bir girig icin tam bagh
yogun katmani veya softmax siniflandirma katmani icin 14 birim uzunluklu sabit
uzunlukta bir girdi boyutu (1x1 + 2x2 + 3x3 havuzlamalar ile) elde ederiz. CNN
mimarisinde SPP yonteminin bir diger o6nemli 0Ozelligi de coklu seviyeli

havuzlamanin nesne deformasyonlarina kargi saglamhgi olarak bildiriimektedir [51].

Birgok video ve resim gibi gorsel siniflandirma problemlerinde kullaniimasi tercih
edilen SPP ybéntemi daha once higbir ses olay siniflandirma ve akustik sahne
siniflandirma probleminde kullaniimamasi motivasyonu ile bu c¢alismamizda

uygulanmigtir.
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4 SES OLAY VE AKUSTIK SAHNE TANIMA

Cevresel ses kayitlari igerisinde bulunan ses olaylari, gevremizdeki nesnelerin
titresimleri sonucunda olusan muzik, konugsma ve gurultu diginda kalan sesler
olarak tanimlanmaktadir. Ses (akustik) olaylari, bulunulan c¢evreye dair 6nemli
bilgiler icerebilir. Bu sesler birbirinden bagimsiz ya da zamanda i¢ ice gegmis
bicimde bulunabilir. insan kulagi; arag sesi, parkta oynayan gocuklarin sesleri, cay
bardagi kasiginin gikardigi sesler, adim atma surecinde olusan ses ve bunun gibi
ses olaylarini tanimada oldukga yeteneklidir. Bu essiz yetenegi bilisim alaninda
makine oOgrenme yontemleriyle aktariimasi, otomatik sistemler tarafindan ses
olaylarindan anlamh bilgi c¢ikarabilme becerisinin kazaniimasi ve bu iglemler
sirasinda sistemin performansinin akademik alanda glincel arastirma konulari
olarak sayilmaktadir. icerik-tabanli cokluortam geri getirimi [54], mobil cihaz
uygulamalari [55], robot ve akilli sehirler gibi uygulamalarda ele aldigimiz arastirma
konusu 6nemli bir potansiyele sahiptir. Bu nedenle, ¢evresel seslerin otomatik
yontemlerle 6nceden belirlenen ses olayl siniflarina atanmasi (etiketlenmesi)
onemlidir. Diger yandan, birden fazla sesin ayni anda olustugu ve/veya cevresel
nedenlerden dolayi ¢arpitilmig ses olaylarinin otomatik ydntemlerle tanimlanmasi
zorlu bir problemdir. Bu problemin ¢dézUmu igin son yillarda gesitli sinir agi tabanh
ogrenme modelleri ile gesitli 6znitelik gikarim yontemleri gelistiriimis ve kullaniimistir
[14][22][56]. Ayrica bu calismalar sonucu 6grenim modellerinin basarimi énemli

Olgude arttinldigr goralmastar.

Calismamizin  bu bdéliminde s6z konusu problem kapsaminda otomatik
siniflandirma egitim modelleri gelistirimesi ve performanslarinin analizi Uzerinde
durulacaktir. Siniflandirma egitimi igcin MLP, LSTM, GRU, CNN gibi énemli derin
sinir agr algoritmalari kullanilmistir. Ayrica c¢ogunlukla imgesel siniflandirma
problemlerinde kullaniimasi igin gelistiriimis SPP yontemini ilk defa ¢evresel sesler
kategorisinde ses olaylarinda akustik sahne siniflandirma problemi Gzerindeki
kullanarak performans izlenimi yapilmigtir. Tim ses sinyali siniflandirma
problemlerinde sik¢a kullanilan MFCC, log mel enerjileri ve zamanla degisen ses
sinyalinin frekans ve genlik bilgisini temsili olan spektrogramlar egitim modellerinde
girdi olarak kullaniimasi tercih edilmigtir. Gorsel gosterim olan spektrogram ile SPP

havuzlama ydntemi kullanimini inceleyerek imgesel siniflandirma problemlerindeki
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basarimi cevresel ses kayitlar igceren sinyal problemlerinde de gorulebilmesi

uzerine gegitli arastirmalar ve deneyler yapiimigtir.

Tez kapsaminda yapilan galismalarin ilkinden bahsedilecek olunursa; ses olay
tanima problemi i¢in ilk olarak, populer ¢cok katmanl sinir aglari mimarisi olan MLP
kullanimi ile performans gézlemlenmesi yapiimistir. Ayrica ses olaylarinin zamansal
karakteristiklerinin  farkli olmasi ve ses olaylarinin ardisik 6zelliklerini
modelleyebilmek amaciyla ikinci mimari olarak uzun kisa sureli bellek hafiza olan
LSTM siniflandirma modelleri tasarlanarak basarimi incelenmistir. Yinelemeli sinir
aglarinda temel problemlerden birinin zaman iginde geriye dogru olan bagimlliktan
oldugu belirtiimektedir. Egitim sirasinda olusturulan 6grenme aginin karmasik hale
gelmesi, agin geriye dogru agirlik degerlerinde glincelleme yapilmasi sonucunda
sifir veya sifira yakin degerler olmasindan dolayi guncelleme olamamakta ve egitim
durabilmektedir. RNN mimari yapisindaki bu geriye dogru baghlik, LSTM yapisi
sayesinde bir hafiza hlcresi RNN yapisina eslik etmesi ile bu temel problemlerin
giderilmesi ve bunun ses olay tanima problemimiz karsisinda performans

kazaniminin gézlemlemesi i¢in mimarimize eklenmigtir.

Sistemin incelenmesi ve 0grenme performansinin geligtiriimesi igin 63renme
adimlari Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events (DCASE)
toplulugu tarafindan saglanan TUT Sound Event 2017 veriseti Uzerinde galigiimigtir
[57]. Burada LSTM algoritmasi ile ses olay kayitlari iceren ses sinyalleri Uzerinde
tim zamansal verileri isleyebilen bir sistem gelistirerek performansi izlenilmistir.
Ayrica ses olayl tanima performansini artirmak amaciyla, 6znitelik ¢ikarim suresi
parametresinin, model aktivasyon islevinin ve veri birlestirme katmanlarinin
basarima olan etkileri incelenmistir. Oznitelik ¢ikarim siiresi boyunca MFCC ve mel
Olcegi Oznitelik c¢ikarim yontemleri kullanilarak Uzerinde vyapilan parametre

degisiklikleri ile sonugclar arastiniimistir.

Calismamiz kapsaminda ikinci ¢alisma olarak cevresel sesler kategorisi iginde
bulunan akustik sahne siniflandirma problemi Gzerinde arastirmalar yapiimistir. Bu
calisma kapsaminda |IEEE tarafindan dizenlenen ICSC konferansina tarafimizca
hazirlanan bildirinin [67] yayini yayinlanmistir. Bu c¢alismada bilgisayar goru
literatirinde gelistiriimis ve Olcek bagimsiz gorsel 6gdeler Uzerinde herhangi bir

kiroma/boyutlama islemleri yapilmadan obje deformasyonunu engelleyerek, veri
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boyutunu azaltabilen SPP algoritmasi mimaride kullaniimistir. SPP algoritmasi CNN
mimarisinin kullanimi ile goérinti tanima/siniflandirma ve tespit problemlerine
basariyla uygulandigi gorulmektedir [51][52]. CNN algoritmasinin ise bilgisayar goru
problemlerinde oldugu gibi son yillarda sinyal isleme problemlerinde ses olay ve
sahne tanima goérevlerinde Ustlin sonuglar ortaya koymustur [24][43][49][50][58].
Bildigimiz kadariyla, SPP havuzlama yénteminin CNN mimarilerinde ilk kullanimi He
vd. TPAMI yayininda [51] gorulmektedir. Aragtirmalarimiza gore daha once Akustik
Sahne Siniflandirmasi (ASC) problemi i¢in dustinulmedigi tespit edilmigtir. Bu
motivasyon ile bir veri birlestirme yontemi olan SPP mimari yapisinin bu problem
icin geligtirilecek egitim mimarisinde konvolusyonel katmanlarinin son katmanindaki
veri birlestirme yontemi yerine kullanilarak siniflandirma basarim performansi artigi
gerceklesip gergeklesmeyecegi gozlemlenmesi hedeflenmistir. Son konvolUsyonel
katmandaki maksimum veri birlestirme ydntemi yerine kullanilan SPP, ayrica
ardinda higbir birlestirme katmani kullanilmadan yodun katman (Fully Connected -
FC) baglantisi saglanarak siniflandirma c¢ikti katmanina baglantisi saglanmigtir
(Sekil 4.1).

Karar

Ses Sinyali ot

Sekil 4.1. ASC igin gelistirilen CNN-SPP mimari egitim yolu.

Bu calisma kapsaminda 0Oznitelik ¢ikarim yéntemlerinden MFCC , mel enerjileri
kullaniimistir. Bu 6znitelik ¢ikarimlarina ek olarak SPP ydnteminin bilgisayar goru
sistemlerindeki basarisindan 6turd genlik bilgisinin gorsel temsili olan spektrogram
kullanilarak gelistirdigimiz egditim modeli Uzerinde calisiimasi ve performans
basariminin gézlemlenmesi dusunulmustar. Ayrica 6znitelik ¢gikarim yontemlerinde
pencere ve atlama zaman parametreleri Uzerinde degisiklikler yapilarak analiz
sirasinda incelenmigtir. Egitim modelimizin aktivasyon parametresinde ise Leaky
ReLU [59][60][61] adapte edilmigtir.
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Tez kapsaminda bir diger siniflandirma algoritmasinin gelistiriimesi icin ASC
probleminde kontrolstiiz ortam &zellikleri ve ortlisen c¢evresel ses sinyallerinin
zamansal bilgilerin gikarimi Gzerinde c¢alisilmigtir. Bu problem kapsaminda
sinyallerde bulunan zamansal igeriklerden cesitli bilgiler elde edilmesi icin RNN
algoritmalarindan LSTM ve GRU mimarilerinin kullaniimasi tasarlanmis ve
performans karsilastirmalari yapilmistir. Cevresel sesler icindeki akustik sahnelerin
bilgisayar ortamlarinda otomatik siniflandirilmasi performansi izlenilmistir. Sonug
olarak konvolusyonel katmanlar ile batunlesebilen AlexNetish ve VGGish kaynakh
CNN [28] yontemleri Uzerinde LSTM ve GRU mimarileri ile ayri ayri denemeler

yapilmig, GRU mimarisi ile performans kazanimi gézlemlenmistir.
4.1 Deneysel Caligsmalar

Calisma boyunca arastirmalar igcin acgik kaynak kodlu yaziim olan Python
programlama dili ve bu programlama diline bagl kutiphanelerin kullanimi tercih
edilmistir. Bu kutuphanelerden bazilari; derin 6grenme algoritmalari ve Oznitelik
cikarimi i¢in kullanilan Tensorflow [62], Keras [63] ve Theano [64] kUtlphaneleridir.
DCASE toplulugu tarafindan ses olay tanima ve akustik sahne siniflandirma
Uzerinde c¢alisan arastirmacilar igin geligtirilen; cesitli 6znitelik ¢ikarma ve derin
o6grenme algoritmalari fonksiyonlari bulunduran dcase_util ve hesaplama araci olan
sed_eval kutuphaneleri bu tez galismasinda kullaniimigtir. Bu araglar sayesinde
cesitli cevresel ses iceren veri kumeleri Uzerinde c¢alisma imkani ve cesitli
algoritmalarin kolaylikla kullaniimasi saglanmigtir. Ayrica, derin 6grenme sirasinda
onerdigimiz alternatif havuzlama modeli olan ve He v.d.[52], tarafindan gelistirilen

Spatial Pyramid Pooling (SPP) algoritmasi icin SPP kitiphanesi [65] kullaniimistir.

Bu arastirmalarda yer alan tim veya kismi nimerik hesaplamalar TUBITAK
ULAKBIM, Yiksek Basarim ve Grid Hesaplama Merkezi'nde (TRUBA
kaynaklarinda) gerceklestiriimistir [66].

4.1.1 Kullanilan Veri Kiimeleri

ilk calisma igin; deneylerde kullaniimak (izere, ses olayl tanima konusunda yaygin
olarak kullanilan DCASE performans veri kimesi [10] segilmistir. Bu veri kimesi

toplam 70 dakika uzunlugunda gevresel ses senaryosu igin sokak ortaminda kayit
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altina alinmis ve etiketlenme islemleri alti temel sinif (araba, ¢ocuklar, buylk arag,
insan konusmalari, insan ydrimesi, fren sesi) kapsaminda tasarlanmis ve
gelistiriimigtir. 24 adet 3-5 dakika uzunluklara sahip bu ses verileri Soundman OKM
Il Classic/studio A3 elektret kulak ici mikrofon ve Roland Edirol R-09 ses kayit araci
ile kayit altina alinmistir. Veri kimesi egitim, dogrulama ve test olmak Uzere Ug¢
parcada sunulmaktadir. Test sonuglari, benzer calismalarla kiyaslanabilmesi igin

dort kath gapraz dogrulama yontemi ile elde edilmigtir.

Diger calismalarda DCASE tarafindan akustik sahnelerin siniflandirma problemleri
icin olusturulan 2018 veriseti [11] kullaniimistir. Burada ses kayitlari Soundman
OKM II Klassik/studio A3, electret kulak ici mikrofonu ve Zoom F8 audio recorder ile
48 kHz ornekleme orani ve 24 bit ¢dzunurlik ile kayit iglemi yapiimistir. Bu veri
kimesi icin bir¢cok farkli lokasyonda 5-6 dakika ses kayitlari ile toplam 28 saatlik
kayit toplanmigtir. Veri kimesinin gelistirme asamasi i¢in hazirlanan development
dataset kismi kullanilmistir. Bu kisim airport, Indoor shopping mall, metro station,
pedestrian street, public square, traffic, travelling by a tram, travelling by a bus,
travelling by an underground metro ve park olmak Uzere 10 adet sinif
bulundurmaktadir. Veri setinin %70’inin egitim igin ayriimasi ve geri kalan %30’'unun

test asamasi igin kullaniimasi uygun goruldu.
4.1.2. MLP ve LSTM Mimarisi ile Ses Olay Tanima Problemi

Tez kapsaminda yapilan ¢alismalardan ilk olarak; MLP ve LSTM siniflandirma
modelleri Uzerinde performans incelemesi yapilmistir. Egitim modelleri icin MFCC
ve mel enerji 6znitelikleri kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarim asamasinda farkli analiz
pencere surelerinin basarima etkisini incelemek icin 0,04 pencere boyutu ile 0,02
atlama boyutu degerlerinin yani sira 0,02 pencere boyutu ve 0,01 atlama boyutu
parametreleri girilerek farkh éznitelikler elde edilmistir. iki katmanh 50 birimli MLP
algoritmasi ve FC katmani mimarisi [57] ile iki katmanh 36 birimli LSTM mimarisi
uzerine egitim igin elde edilen Oznitelikler gonderilip sonuglar kargilastirilarak
irdelenmistir (Cizelge 4.1). Burada 6 birimli siniflandirma igin yogun katman ve %20
dropout parametresi kullaniimigtir. Gelistirilen modellerin tasarimi Sekil 4.2 ve Sekil
4.3'de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.1. Tasarlanan sinir agi mimarileri.

Ara not tira

Mimari Ozellikleri

MLP

2 x (50 birim) MLP

%20 dropout ve ReLU aktivasyon
6 birimli yogun katman cikti
2 X (36 birim) LSTM

%50 dropout ve Leaky RelLU aktivasyon
6 birimli yogun katman ¢ikti

LSTM + LreLU

MLP MLP FC Cikti
*50 birim +50 birim Katman
950 dropout %50 dropout *6 Birim
*RelLu *RelLu

Sekil 4.2. MLP + Yogun Katman modeli.

LSTM LSTM FC Cikti
+36 birim +36 birim Katmani
*9%50 dropout *9%50 dropout *6 Birim
*Leaky-RelLu *Leaky-RelLu

Sekil 4.3. Onerilen LSTM + Yogun Katman modeli.

Degerlendirme kapsaminda literatlr galismalari ile karsilastirilabilir olmasi igin olgut
olarak F1 degerlendirme ve hata orani degerleri kullaniimigtir. Bu olgUmler igin
DCASE tarafindan saglanan TUT Sound Events 2017 sistem ciktisi ¢cok sesli ses
olay sezimi Olcutleri referans alinmigtir [67]. Parca bazl F degerlendirme (F1) ve

hata orani (ER) denklemleri asagidaki gibi hesaplanir:

2.3K_ TP(k)

= S K TPUo + XK, FP() + XX, FN(K)

(4.1)

_ 2§=1 S(k) + 211;1 D(k) + Z§=1 1(k) (4.2)

ER
k=1 N ()

Parca bazli (k) degerlendirmede TP(k) tahmin ve gercekte “dogru” olarak
etiketlenen ses olaylarini temsil etmektedir. FP(k) ise gergekte “yanlis” ama tahmin

olarak “dogru” etiketlenmis ses olaylarini temsil etmektedir. FN(k) degeri ise ses

33



olaylarinin gercek ortamda hatali ve tahmin olarak “dogru” etiketlenmis olaylar
temsil etmektedir. Hata oraninda ise N(k) degeri toplam k parca basi ses olaylarini,
I(k) degeri degisimlerden sonra kalan yanlis pozitifleri, D(k) degisimlerden sonra
kalan yanhs negatifleri, S(k) degeri ise sistemin dogru olarak tespit edemedigi yanhs

negatif ve yanhs pozitifleri temsil etmektedir.

Onerilen sinir agi modeline MFCC ve Mel eneriji 6znitelikleri ¢ikarimi kullaniimistir.
MFCC ve Mel o6znitelik ¢ikarimi i¢in ayri ayri i¢cin pencere ve atlama uzunlugu
parametrelerinde degisiklik yapilmistir. Pencere suresi igin 0,04 ms (MFCC_A ve
Mel_A) ve 0,02 ms (MFCC_B ve Mel_B) degerleri kullaniimig, kaydirma boyutu igin
%50 atlama orani kullaniimasi tercih edilmistir. Bu segim bellek ve hesaplama
karmasikligini artirmakla birlikte, basarim ve hata oranina etkilerinin incelenmesi
amaclanmistir. Deney sonucunda, MLP algoritmasi testlerinde birbirine yakin
sonuglar elde edilmistir. LSTM algoritmasi kullanilarak yapilan testlerde 6znitelik
cikarimi degisimi oncesi yapilan testlerde hata oranit MEL_MLP_A modeline gore
belirli derecede arttigi gézlemlenmistir. Bununla birlikte, ¢ikarilan 6znitelik sayisinin

artirlmasi, F1 degerinde de kuglk de olsa bir artis saglamaktadir.

Cizelge 4.2. Analiz pencere surelerinin basarima etkisi.

A: PENCERE SURESI: 0,04 ms, KAYDIRMA BOYUTU: 0,02 ms.
B: PENCERE SURESI: 0,02 ms, KAYDIRMA BOYUTU: 0,01 ms.

Model Ismi Model Ozellikleri F1 ER
MEL_MLP_A 40 Mel-band: enerji — MLP 55,87 | 0,69
MFCC_MLP_A 60 MFCC —> MLP 55,06 | 0,70
MEL_MLP_B 40 Mel-band1 enerji —> MLP 54,49 0,72
MFCC_MLP_B 60 MFCC —> MLP 55,60 | 0,71
MEL_LSTM_A 40 Mel-band1 enerji —> LSTM 5342 | 0,77
MFCC_LSTM_A 60 MFCC —> LSTM 53,87 | 0,80
MEL_LSTM_B 40 Mel-band enerji — LSTM 53,51 | 0,77
MFCC_LSTM_B 60 MFCC —> LSTM 53,55 | 0,80

Daha fazla 6znitelik ¢ikarimi saglayan kuaguk analiz ¢ergceve boyutlari ile 6znitelik

ctkarimi yapildigi bu galismada LSTM ve MLP mimari ile egitiimesi sonucu basarim
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degerleri incelenmistir. MEL_MLP_A ve MFCC_MLP_B modellerimizin F1 basarim
degerlerinin yakin ciktigi gorulmektedir. Pencere analiz boyutlarindaki degisimin
incelendigi bu sonuglar DCASE TUT 2017 veri kumesi Uzerindeki literatur
calismalari ile kargilastiriimistir. Deneyler sonucunda kiguk analiz ¢gergeve boyutlari
kullanimi sonrasi F1 ve ER oranlarinda kayda deger bir farkhlik olusturmadigi
gOrulmustir. Bu nedenle, bellek maliyeti agisindan standart ¢gikarim parametreleri
kullanilarak deneylere devam edilmesi tercih edilmistir. Sinir agi aktivasyon iglevleri

agisindan, Leaky RelLU iglevi LSTM+MFCC 06zniteliginde F1 oranini artirmaktadir.
4.1.3 CNN+SPP Mimarisi ile Akustik Sahne Siniflandirma Problemi

Tez kapsaminda bir baska deney galismasinda; makine 6grenme algoritmalari ile
otomatik akustik sahne siniflandiriimasi problemi Gzerinde arastirma yapilmistir. Bu
problem kapsaminda CNN mimarisi ile SPP havuzlama katmaninin kullaniminin
performans analizi yapiimistir. Calismada gelisiglizel en-boy oranli boyutlara sahip
verileri girdi olarak kullanarak tanimlama oraninin digmesinin dnlenmesi amaci ile
belirsiz geligsiglizel en-boy oranl boyutlarda imge verileri Gzerinde basarili ¢calisan
SPP yonteminin kullanimi amacglanmigtir. Nesne deformasyonuna karsi dayanikli
olmasi nedeniyle bu yontemin irdelenmesi tercih edilmistir. Yayinladigimiz Basbug
vd. [68] calismasinda, bilindigi kadariyla SPP algoritmasi ilk defa akustik sahne

siniflandirma problemlerinde uygulanmistir.

Bu calisma kapsaminda her biri 7x7 c¢ekirdek boyutu olacak sekilde 3 adet
konvolusyonel katman yapisi kullaniimistir. Bu katmanlarda 32, 64, 128 adet
suzgec yapisi ile 0,3 birakma orani parametreleri mimariye entegre edilmigtir. Son
konvolusyonel katman hari¢ diger konvolusyonel katmanlarda 2x2 Maksimum
havuzlama (MP) katmanina yer verilmistir (Cizelge 4.3). Bunun yaninda aktivasyon
katmaninda bazi gradyan deg@erlerinin kirilgan olabilecedi ve ayrica egitim sirasinda
RelLU aktivasyon yapisinda kaybolacagi icin Leaky RelLU uygulanmasi tercih
edilmistir. Egitim sirasinda agirliklarin guncellenmesi sirasinda oOlu noronlar
olusmasi, Leaky ReLU aktivasyon yapisiyla onleyecektir. Bu yapiyla birimler aktif
olmadigl anda sifira yakin kuguk pozitif degerli gradyanlar Uzerinde islemler
yapilabilmesini saglanmaktadir. Son konvollsyonel katmaninda kullanilan piramit
havuzlama igin 3 katmanli SPP (1x1, 2x2, 4x4) havuzlama yoéntemi kullaniimistir.

Cikti katmaninda ise 0,3 birakma oranh 100 birimli yogun katman ve 10 katmanl
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SoftMax siniflandirma c¢ikti katmani kullaniimasi tasarlanmistir (Sekil 4.4). Sekil

4.4’te geligtirilen mimarinin agsamalari gésterilmistir.

Cizelge 4.3. Geligtirilen CNN-SPP mimatrisi.

Girdi katmani

Conv2d(32 slizgeg) — Leaky ReLU + Y1§in Normalizasyonu
2x2 MP + Dropout(0,3)

Conv2d(64 slizgeg) — Leaky ReLU + Y1§in Normalizasyonu
2x2 MP + Dropout(0,3)

Conv2d(128 suizgeg) — Leaky ReLU + Y1§in Normalizasyonu
SPP (1, 2, 4) + Dropout (0,3)

100 birimli Yogun Katman — Leaky RelLU
Dropout (0,3)

10 birimli Yogun Katman — SoftMax
Cikti (10)

Oznitelik cikarimi agsamasinda mel enerjileri MFCC ve Spektrogram 6znitelik
cikarimlari kullanilmis olup her gelistirilen model ile ayri ayri test edilmistir.
Oncelikle pencere boyutu 0,04 ve atlama boyutu 0,02 parametre degerlerinin
girilmesi ile 40 mel enerjileri olusturulmus; bu olusturulan 6zniteliklerin gelistirilen
mimari Uzerinde egitimi sonucu %59,5 dogruluk orani sonucuna variimigtir.
Ardindan pencere boyutu ve buna paralel olarak atlama boyutu %50 dusurulerek,
yeni degerlerin 0,02 ile 0,01 olarak belirlenen 40 mel enerijileri ve 60 vektorli MFCC
Oznitelik c¢ikarimi ile gelistirilen mimari ayri ayri test edilerek 6nceki sonug ile
kargilastiriimistir. Mel ve MFCC 06znitelik c¢ikarimi yontemleri sonucu oOnceki
yontemden daha disuk bir performans elde edildigi gézlemlenmistir. Son olarak
Spektrogram 06znitelik ¢ikarimi ile gelistirilien mimarinin kullanimi test edilmistir.
Spektrogram ses sinyalinin frekans spektrumunun zamansal degiskenliginin gorsel
bir gosterimidir [43][44]. SPP ydnteminin goérsel siniflandirma problemlerindeki
basarisi sebebi ile gelistirlen CNN-SPP yonteminin Spektrogram 0Oznitelikleri
karsisinda basarisi, performansin gelistirdigini tespit ettik. Elde ettigimiz sonuglara
gore spektrogram ile gelistirilen mimari kullanimi sonucu %60,1 dogruluk orani elde

edilmigtir. Ayrica bir konvolusyonel katmani daha eklenmesi sonucu %61,6 dogruluk
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Sekil 4.4. Gelistirilen CNN-SPP mimarisinin gériiniimii.

(1,40,500)
GIRDI . CNN (64 filtre,
40*500 7 ¢ekirdek boyutu)
Yigin
Normalizasyonu,
Leaky ReLU

CNN (32 filtre, 7 ¢ekirdek boyutu)

Y181in Normalizasyonu, Leaky ReLU -

CNN (128 filtre,
7 ¢ekirdek boyutu)
Yigin
Normalizasyonu,
Leaky ReLU

~_~

4 N

- Havuz Havuz
H Olgiitii 4x4 . Olciitii
avuz Olgutu Olgiitii 2x2 Olgiitiilx1

SPP
E.EE CTTT] (1.2.4)
|

J

Sabit uzunlukta gosterim

<

| Yogun katman, 100 birim, Leaky RELU |
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CIKTI
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Cizelge 4.4. Gelistirilen mimari ile uygulanama sonuglari.

Yéntem Oznitelik airport

Mesaros vd. [70] Mel_A

2CNN+SPP Mel_B

2CNN+SPP MFCC_B

2CNN+SPP Mel_A

2CNN+SPP Spectrograms

3CNN+SPP Mel_A

3CNN+SPP Spectrograms

4CNN+SPP Mel_A

4CNN+SPP Spectrograms

bus

A: Pencere boyutu: 0,04 ms, atlama zamani: 0,02 ms.
B: Pencere boyutu: 0,02 ms, atlama zamani: 0,01 ms

metro

metro
station

public
square

shopping
mall

street,
pedestrian

street,
traffic

tram

Genel
Toplam




orani elde edildigi gézlemlenmistir. Elde edilen sinif bazli sonuglar Cizelge 4.4'de

gOsterilmektedir.

Egitim asamasinda icin 200 egitim tur sayisi (epoch) ve bu turlar arasi veri
karistirma ile birlikte 16 batch size kullaniimis, deneylerimize dayanarak 6grenim
orani (learning rate) 0,001 ve Adam [69] optimizasyon parametreleri ile 6grenim
modeli gelistirilmistir. Her epoch sonrasi ayarlanan dogrulama ile degerlendirilen en
iyi performans gosteren model secilmistir. Cizelge 4.4’de belirtildigi gibi DCASE
2018 Challenge development veri setini kullanarak elde ettigimiz sonuglar temel
sistem olarak gelistiriimis Mesaros vd. [70] DCASE task1 baseline system yontemi
ile kargilastirdigimizda %25 daha kisa egitim suresi gecirdigini ve ayrica bu akustik
sahne siniflandirma gorevi icin metro_station, park, shopping_mall, street_traffic ve
street_pedestrian gibi bazi siniflarin siniflandirma basarisinda olumlu etki ettigi
g6zlemlenmistir. Spektrogram 6znitelik ¢ikarimi ile bu problem karsisinda
siniflandirma dogrulugunun basaril sekilde ylkseldigi; onerilen agin performans, ag
parametreleri, normalizasyon vb. ayarlamalar sonrasi daha da geligtirilebileceqi

dusunmekteyiz.
4.1.4. LSTM ve GRU siniflandirma mimarileri

Tez kapsaminda son olarak AlexNetish ve VGGnish modellerinden temel alinarak
dort ve sekiz katmanli CNN ydntemlerine [28] ek olarak siniflandirma icin LSTM ve
GRU yontemleri mimarinin son konvolisyonel katmaninda bulunan GM havuzlama
katmaninin ardina eklenmistir. Girdi olarak ses sinyallerinin 6znitelik ¢ikarimi igin 40
ms pencere boyutu ve %50 kaydirma boyutu kullanilarak 64 mel Oznitelik
cikarimindan yararlaniimistir. Calisma; 2019 yili Sinyal isleme ve iletisim
Uygulamalari Kurultayinda yayinlanmistir [71]. Calismada dort konvolisyonel
katmanh mimaride (Cizelge 4.5 a); 64, 128, 256, 512 slzgece sahip 5x5 cekirdek
boyutlu CNN mimarisi kullaniimistir. Her bir konvolisyonel katman ardinda 2x2’lik
MP katmanlari, Relu aktivasyonu ve yigin normalizasyonu kullaniimaktadir. Sekiz
katmanli CNN modelinde ise (Cizelge 4.5 b); her katman ikiser konvolisyona sahip,
dort adet 64, 128, 256 ve 512 slzgegli 3x3 ¢ekirdek boyutlu CNN katmanlari
kullaniimaktadir. Her katman 2x2’lik MP, Relu aktivasyonu ve yigin normalizasyonu

kullaniimaktadir. Her iki modelde de son konvolisyonel katmaninin ardindan GM
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havuzlama kullaniip 10 birimli softmax aktivasyonu igeren ¢ikti katmaniyla model
Cizelge 4.5de dort ve sekiz katmanli CNN modelleri

tamamlanmaktadir.

gOsterilmektedir.

Cizelge 4.5. Dort ve sekiz katmanli CNN modelleri.

a) Dort Katmanli CNN Modeli

b) Sekiz Katmanli CNN Modeli

Girdi (64x320)

5x5, 64 Conv2d-RelLU
Y13in Normalizasyonu
2x2 MP - Dropout (0,3)

5x5, 128 Conv2d-RelLU
Y13in Normalizasyonu
2x2 MP - Dropout (0,3)

5x5, 256 Conv2d-RelLU
Yi1gin Normalizasyonu
2x2 MP - Dropout (0,3)

5x5, 512 Conv2d-RelLU
Y13in Normalizasyonu
2x2 MP - Dropout (0,3)

Global Maksimum Havuzlama

modellerdeki
algoritmalarindan 64 birimli iki katmanhh LSTM ve 64 birimli iki katmanh GRU

modelleri gosteriimektedir.

Girdi (64x320)

3x3, 64 Conv2d-ReLU Y1din Normalizasyonu
3x3, 64 Conv2d-ReLU Yigin Normalizasyonu

2x2 MP
Dropout (0,3)

3x3, 128 Conv2d-ReLU Yigin Normalizasyonu
3x3, 128 Conv2d-ReLU Yigin Normalizasyonu

2x2 MP
Dropout (0,3)

3x3, 256 Conv2d-ReLU Yigin Normalizasyonu
3x3, 256 Conv2d-ReLU Yigin Normalizasyonu

2x2 MP
Dropout (0,3)

3x3, 512 Conv2d-ReLU Yigin Normalizasyonu
3x3, 512 Conv2d-ReLU Yigin Normalizasyonu

2x2 MP
Dropout (0,3)

Global Maksimum Havuzlama

40

Calisma kapsaminda [71] dort ve sekiz katmanli CNN modellerine siniflandirma igin

GM havuzlama katmaninin ardindan vyinelemeli sinir adglari

tasarlanmis, Tanh aktivasyonu ve 0,5 birakma orani katmanlara eklenmigtir.

Asagidaki sekilde dort ve sekiz katmanli CNN modellerine eklenen LSTM ve GRU



4 veya 8 katmanli CNN

64 birim LSTM
Tanh aktivasyon
Dropout (0,5)

4 veya 8 katmanli CNN

64 birim GRU
Tanh aktivasyon
Dropout (0,5)

64 birim LSTM
Tanh aktivasyon
Dropout (0,5)

4

Cikti katmani

64 birim GRU
Tanh aktivasyon
Dropout (0,5)

Cikti katmani

Sekil 4.5. CNN katmanlarinin ardindan eklenen LSTM ve GRU modelleri.

Gelistirilen LSTM siniflandirma yontemleri dort ve sekiz katmanli CNN modellerine
eklenmesi sonucu sirasi ile %68,5 ve %68,2 dogruluk orani elde edilmistir (Cizelge
4.6). Ayrica geligtirilen 64 birimli GRU siniflandirma yontemlerinin dort ve sekiz
katmanli CNN modellerine eklenmesi sonucu %70,1 ve %69,9 dogruluk orani elde
edildigi gortulmustar (Cizelge 4.6). Dogruluk orani dort katmanli CNN mimarisinde
biraz yliksek olmasi ve 6grenme slresinin sekiz katmanli CNN mimarisinden kisa

olmasi ile birlikte daha performansli bir mimari oldugu soyleyebiliriz.

Cizelge 4.6. Elde edilen test sonuglari.

Yoéntem Model Oznitelik Dogruluk (%)
Mesaros [70] 2CNN + FC mel 59,7
Kong [28] CNN4 mel 67,6

CNNS8 mel 68

CNN4+LSTM mel 68,5
Onerilen Sistem 1 CNN4+GRU mel 70,1
CNN8+LSTM mel 68,2
Onerilen Sistem 2 CNN8+GRU mel 69,9

Son olarak bahsettigimiz yontemler ve gelistirien CNN4-GRU modelimiz temel
sistemden [70] %10,4 daha yuksek ve Kong vd. [28] ¢alismasinda kullandi§i CNN4
yontemine gore %2,5 daha yuksek basari elde etmektedir. CNN8-GRU modeli ise
CNN4-GRU modeli

gbzlemlenmistir. OJrenme silireci uzunluguna bakilacak olunursa, CNN4-GRU
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modeli CNN8-GRU modelinden daha kisa slrede 6grenme sureci tamamlamasi
(Cizelge 4.7) ve digerine goére kuglk bir dogruluk orani farkina sahip olmasi
nedeniyle daha performansli bir 6grenme sureci gegirdigini soyleyebiliriz (Cizelge
4.6). Gelecek calismalar arasinda farkli 6znitelik ¢ikarim modellerinin probleme
uygulanmasi yer almaktadir. Deneysel c¢alisma sonucunda asagidaki bulgular

kaydedilmigtir.

Cizelge 4.7. Onerilen sistemlerin 6grenme suregleri.

Yontem Model Sure¢
) CNN4+LSTM
Onerilen Sistem 1 CNNA+GRU 64 saat
) CNNS8+LSTM
Onerilen Sistem 2 CNNB+GRU 147 saat

e GRU ve LSTM yapilarinin eklenmesi akustik sahne siniflandirma basarimini
artirmaktadir.

e GRU yapisinin siniflandirma basarimi LSTM yapisindan %1,6 daha yuksektir.

e GRU algoritmasinin CNN4 ve CNN8 modellerine eklenmesi sonucunda
CNN4+GRU mimari modelinin CNN8 modeline gére daha yutksek dogruluk

yuzdesi vermektedir.
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5 SES SAHNE GERi GETiRiMi

Teknolojinin gelismesi ile birlikte internet ortaminda verilerin hizlica paylasilip
erisiimeye c¢alisiimasi; c¢okluortam verilerinin  gogalip depolama alanlarinda
kapladiklari yerlerin artmasina neden olmustur. Bu ¢okluortam verilerinin artisi ile
birlikte milyonlarca veri arasinda istenilen verinin arama motoru sistemlerinde geri
getirim problemi Uzerinde galismalar yogunlagsmistir. Kullanicilarin aradiklar ses
verisinin veri tabanlarinda bulunan diger ses verilerinin arasindan kolayca aranilip,
hemen erisilebilme imkanlarinin geligtiriimesine buyuk onem verilmektedir. Bu
islemler icin buyuk ses dosyalari igeren ¢okluortam veri tabanlarinda indekslenme
performansinin arttirilmasi ve ilgili arama motorlarinin veriye hemen erisebilecek
sekilde gelistiriimesi arastirmacilar tarafindan son dénemlerdeki glincel calismalar
arasinda yer almaktadir. Terabaytlara varan ses dosyalarinin indekslenmesi ve ileri

duzeyde islenmesi bu problemler igin dnemlidir.

Tez calismasinin bu bdliminde bilgisayar ortamlarinda ses sinyallerinin otomatik
siniflandirma islemlerini gergeklestirmek Uzere gelistirdigimiz modeller ile
hedeflenen sinyal verilerinin geri getirimi igleminin saglanabilmesi ve sistemin
performans artigl saglamasi Uzerine arastirmalar yapiimasi hedeflenmigstir. Bu amag
dogrultusunda ses sinyalleri igerisindeki akustik sahnelerinin 6znitelikleri ¢ikariimis,
bu 6znitelikler Ses Olay ve Akustik Sahne Siniflandirici béliminde bahsedilen
siniflandiricilar yardimiyla tanimlama yapilabilmesi Uzerine caligiimistir. Yine bu
bélimde gelistirilen model ile egitilen ses verileri Uzerinde, igerik bazli arama
yapabilmek icin drnek ile sorgulama (QbE) modeli kapsaminda yaklasik 5000 adet
test icin ayrilmis igitsel ses dosyalari sorgu girdisi olarak gonderilmek istenmistir. Bu
sorgu verilerine gore c¢okluortam veri tabanimiz iginde bulunan benzer ses
verilerinin getirilmesi ve sistemin performans artisi Uzerine arastirma c¢alismalari

yapiimigtir.

Bu calisma kapsaminda igerik tabanl igitsel benzerlik ¢alismalari ile birlikte
etiketlerinin anlamsal benzerliginin degerlendiriimesi sonucu ses sinyalleri Uzerinde
veri geri getirim iglemlerinin gelistiriimesi Uzerinde ¢alismalar yapilmigtir. Anlamsal

benzerlik hesaplamalari igin buyuk bir sozcliksel veri tabani olan WordNet [36]
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Ornek ile Sorgu (QbE)

b

i Ornek Ses Sinyali
Orn: airport-lyon-1101-41603-a.wav

/\ Oznitelik Cikarimi
v Log Mel Enerjileri

*wav uzantil @
Ses Kayitlari

Veri Tabani :\
Egitim Modeli
(1x10) CNN4+GRU
\/ Boyutlu —
] Egitim
Sonucu
Dederleri
(1x10) boyutlu
\V Sonuc Dizisi
. Akustik Benzerlik @ 4
Sinyal Oklid, KL
Etiketi
:|> Anlamsal Benzerlik
WordNet (Path <

Similarity)

/ Benzerlik Hesaplamalari \

U

Sonuclar
1. airport-barcelona-0-6-a.wav
2. airport-london-6-291-a.wav
3. airport-helsinki-3-162-a.wav

Sekil 5.1. Onerilen geri getirim sisteminin genel gérinim.
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kullaniimasi dusunulmustir. WordNet Uzerinde fiiller, zarflar, sifatlar ve isimler gibi
etiketler bulunmakta ve bu etiketler arasindaki iligkilerin her biri ayri bir kavram ifade
eden biligsel esanlamli (Synsets) kiimeleri halinde gruplandirilmaktadir. Boylece etiketler
bulunmakta ve bu etiketler arasindaki iligkilerin her biri ayri bir kavram ifade
eden biligsel esanlamh (synsets) kimeleri halinde gruplandiriimaktadir. Bdylece
anlamsal iligkili bir hiyerarsi olarak temsil edilebilmektedir. Bu ayni kavrami ifade
eden esanlamli ve birgok baglamda birbirinin yerine gecebilen ifadeler kavramsal,
anlamsal ve soOzcuksel iligkiler araciligiyla birbirine baglanmaktadir. Bir biligsel es
anlamli veri 6gesi icinde ¢ok farkli manaya sahip anlamsal olarak es deder kabul
edilen veri elemanlari grubu igerebilmektedir. WordNet kavraminda birgok
baglamda birbirinin yerine gecgebilen kelimeler Uzerinde benzerlik ydntemleri

mevcuttur.

Onerilen ydntem ile ortalama hassasiyet 6¢iiti mAP puanlari ve P@k degerleri
Uzerindeki sonugclar gdzlemlenmistir. Ornek tabanli sorgulama icin 6nerdigimiz
siniflandirma mimarisinin genel gorunumu Sekil 5.1'de gosterilmektedir. Bu tez
kapsaminin bu bolumudndeki hesaplama ¢alismalari Tensorflow [62] kUtuphanesinin
GPU kipinde kullanimi ile birlikte iki adet NVidia M2090 GPU grafik karti

kullanilimistir.
5.1 Akustik Sahnelerde isitsel Benzerlik

isitsel benzerlik, ses sinyallerinin gcergeve tabanli gdsterimleri arasindaki mesafe ile
ya da bu sinyallerin istatistiksel modelleri arasindaki mesafe dlgimlerine dayanan
objektif oOlcimler kullanilarak olcllebilir [72]. Tez calismasinin bu boélimuinde;
cevresel ses kayitlar igerisindeki akustik sahnelerin isitsel benzerligi ele alinmis;
ses verisi geri getirimi konusu Uzerinde ¢alisiimistir. Calismanin ilk ayaginda 6rnek
ses sinyallerinin 6znitelik ¢ikarimi yapildiktan sonra ¢okluortam veri tabani Gzerinde
bulunan ses verilerinin 6znitelikleri ile benzerlik performansi arastiriimistir. En temel
eski yontemlerden olan Oznitelik vektorleri ile benzerlik kargilagtirmasi
deneylerinden sonra g¢alismanin bir sonraki ayaginda bu tez galismasinin énceki
bélimde anlatilan CNN4-GRU siniflandirma egitim modelinin eklenmesi ile geri
getirim (retrieval) sistemi gelistiriimeye calisiimigtir. Gelistirme sonrasi deneylerdeki
performans kazanimlari go6zlemlenerek tarafimizca calisma kapsaminda

raporlanmigtir.
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Her iki deneyde de ses sinyal verilerinden temel frekans veya sinyal yuksekligi gibi
anlamsal verilerin ¢ikarilmasi i¢in 6znitelik ¢ikarim adimlari uygulanmistir. Bu islem
kapsaminda her ses sinyali i¢in frekans araligi 0-22050 Hz. olan 40 ms. pencere
boyutu ve %50 atlama orani ile 64 adet Mel enerjileri 6zniteligi cikarimi
kullanilmistir. Isitsel benzerlik igin popller olarak kullanilan KL-divergence [72] ve
Oklid uzakligi(Euclidean distance) [73] hesaplamalari kullaniimasi distnilmastur.
Ses sinyallerinde genellikle Oklid uzakhidi; iki oznitelik vektérl arasindaki
uzakhginin hesaplanarak birbirine yakin degerlerin bulunmasi amaciyla birgok
isitsel benzerlik problemlerinde kullaniimigtir. Oklid uzaklik denklemi asagidaki
denklemde herhangi bir diizlemde bulunan iki noktanin (g ve p) birbirlerine Oklid

uzakhgi (d) hesabi élgimu gdsterilmektedir.
dp,@)? = (q1 —pr)* + (q2- p)? (5.1)

KL-divergence ise; teoriksel olarak iki olasilik dagilimi arasindaki dagihmin
Olctilmesinden ilham alinmistir. Goézlenen 6zellik dagilimi ve sinifin 6zellik dagilimi
arasinda en dusuk KL-divergence olgllerek gozlemin hangi sinifa dahil olabilecegi
tahmin edilmesi hesaplamalarinda kullaniimaktadir. Simetrik bir uzakhk sonucu
olusmayacag icin simetrize edilmektedir. iki 6znitelik vektdri isleme alindiginda,
Oklid uzakhginda oldugu gibi, uzaklik farki sonucu ne kadar dusik olursa birbirine
de o kadar benzerdir. Bu yuzden asagidaki denklemde sonucunun minimum
degerleri igitsel benzerlik probleminde dikkate alinir. Asagidaki denklemde KL
uzakhgi élgimuinde olasilik dagilimi P(x) ile yaklasik dagihim Q(X) logaritmik farklari

ele alinarak yapilan 6lgum gosterilmektedir:

Da(P11Q) =) P()log (QE %) 52)

xX€EX

Tez galismasi kapsaminda ilk olarak; ornek ses sorgusu uUzerinde Oznitelikleri ve
cokluortam veri tabani Uzerinde saklanan ses sinyallerinin dznitelikleri ¢ikariimistir.
Ardindan elde edilen Oznitelik verileri arasinda igitsel benzerlik kapsaminda bir
uzakhk hesabi yapiimigtir. Bu kapsamda igitsel benzerlik uygulamalarinda populer
olarak kullanilan Oklid uzakh§ ve KL-divergence hesaplamalari ile 6znitelik
vektorleri arasindaki uzaklik hesaplanmistir. Bu hesaplama ile en iligkili yani yakin

seslerin en yakin uzaklikta olup, iligkisi az olan veya herhangi bir benzerlik
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hesaplanamayan ses sinyallerinin ise en uzakta olacak sekilde siralanabilmektedir.
Bu siralamaya gore ozniteliklerin ¢ikarimi ile ses sinyalleri benzerligi islemi yapiimis

ve performans izleminleri ahinmigtir.

I

Ses Sinyal Sorgusu
Oznitelik i v
Veri Tabani | Oznitelik Cikarimi l

»| isitsel benzerlik Hesaplamasi

¢

[ Uzaklik Siralamasi ]

|

Sonug

A

Sekil 5.2. Oznitelikleri ¢ikariimis ses sinyali sorgusu ile dznitelik veri tabani arasi

isitsel benzerlik uygulamasi genel bakisi.

Calisma kapsaminda icerik tabanli erisim yontemi icin Bolum 4’de yer alan
geligtirdigimiz siniflandirma modelinin  kullanimi ile c¢alismanin QbE kisminin
gelistiriimesi planlanmistir. EQitimde gelistirdigimiz model olan CNN4-GRU yontemi
kullanilarak isitsel benzerlik probleminin performans gelisimi gézlemlenmistir. Bu
calisma kapsaminda kullanilan egitim modeli 3x3 ¢ekirdek boyutlu 32, 64, 128, 256
suzge¢ degerlerine sahip dort konvolUsyonel katmanlarindan olugsmaktadir. CNN
katmaninin ardindan iki adet 64 birimli GRU katmanlari kullanilarak softmax sonug
katmaniyla model olusturulmustur. Sorgu ile génderilen 6rnek ses sinyalinde ilk
olarak 64 adet mel enerjileri 6zniteligi ¢ikarimi yapilmigtir. Bu 6znitelik verileri daha
sonra egitim modeline yonlendirilmigtir. EQitim modeline yodnlenmesi ile model
tahmin sonuclari (probability) degerlerini kullanarak; egitim surecinde veri tabaninda
bulunan egitiimis ses sinyallerinin model tahmin sonuglari (probability) ile isitsel
benzerlik degerleri hesaplanmigtir. Ayrica model kullanimi ile yapilan bir baska
deneyde; sorgu ses sinyalinin modelde tahmin 6ncesi son katmanda olusan 6zellik
degerleri ile veri tabaninda bulunan egitilmis ses verilerinin model tahmin oncesi

son katman degerleri arasinda igitsel benzerlik degerleri hesaplanmistir. Deneyler
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sonucunda model tahmin sonuglari Uzerinde benzerlik islemi ile “CNN-GRU
(probability)” ve tahmin katmani 6ncesi elde edilen degerlerin benzerlik iglemi
“CNN-GRU” olmak (izere iki ayri sonug¢ elde edilmistir. Isitsel benzerlik
hesaplamalari Oklid ve KL-divergence hesaplamalari ile ayri ayri élgim deneyleri

yapiimigtir.

I

Ses Sinyal Sorgusu
Ses v
Veri Tabani | Oznitelik Cikarimi |
\ 4

CNN-GRU Modeli CNN-GRU Modeli

> isitsel benzerlik Hesaplamasi

¢

[ Uzaklik Siralamasi ]

|

Sonug

Sekil 5.3. Model ile QbE sisteminin genel bakigi.

5.2 Anlamsal Benzerlik

Anlamsal benzerlik kapsaminda WordNet Uzerinde tanimlanan birgok benzerlik
yonteminden; hiyerarsi Uzerinde kargilastirilan iki kelime arasindaki en kisa yolun
tersi olarak hesaplanan yol benzerligi (path similarity) ydnteminin kullaniimasi tercih
edilmistir. Bu yonteme 6rnek verilirse; iki ingilizce kelimeden olusan etiketteki (bus
ve tram) path similarity degeri aralarindaki dugumleri iceren yolun tersi nedeniyle
0,25'tir. Sekil 5.4’de bu 6rnek olarak aciklanabilir. Bu sistemde, yol benzerliginin

sinir deg@erleri O (benzer degil) ile 1 (es) arasinda olabilir.
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Sekil 5.4. WordNet Gzerinde bus ve tram siniflarinin arasindaki yol benzerligi.

Benzerlik hesaplanmasinda ses verilerinin akustik (A) ve semantik (S) benzerlik
hesaplamalarinin birlikte ele alinabilmesi icin P@k hesaplamalari sirasinda her bir
ornekte ortak bir benzerlik denklemi gelistirildi. Test olarak sorguda gonderilen ses
sinyali verisinin igerik bazli arama kapsaminda etiket ile anlamsal benzerlik aramasi
yapilmigstir. Cokluortam veri tabaninda bulunan ses sinyallerinin etiketleri ile
anlamsal benzerlik kurularak geri getirim sisteminin performansi goézlemlendi.
Anlamsal benzerlik ile akustik benzerlik belirlenen bir w semantik agirlik degerleri ile
carpilarak toplami ortak bir benzerlik sonucu C elde edilmek Uzere asagidaki
denkleme gore hesaplanmistir. Denklemde w agirhk degeri O ile 1 arasinda
verilecektir. O ile akustik agirlik degerleri ele alinmig, 1 ile de semantik benzerlik
degerleri hesaplamaya alinarak benzer sinyallerin veri tabanindaki ses verilerinin
geri getirimi hesaplandi. Bu denkleme gore anlamsal benzerlik (Query-by-Keyword)
ile akustik benzerligin QbE c¢atisi altinda hesaplanmasinda destek olmasi

dusunulmustdar.

C=(1-w)-A+w-S (5.3)

5.3 Deneysel Caligmalar

Acik kaynak kodlu yazilim dili olan Python ve bu programlama diline bagh
kUtiphanelerin kullanimi ile ¢alismanin bu kismi gergeklestiriimistir. Calisma
kapsaminda kullanilan kutiphanelerden bazilari; derin 6grenme algoritmalari ve

Oznitelik g¢ikarimi igin kullanilan Tensorflow [62], Keras [63] ve Theano [64]
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kUtiphaneleridir. Semantik benzerlik igin kullanilan WordNet icin nltk [74]

kUtuphanesi kullanilimistir.

Bu aragtirmada yer alan tiim veya kismi niimerik hesaplamalar TUBITAK ULAKBIM,
Yuksek Basarim ve Grid Hesaplama Merkezi'nde (TRUBA kaynaklarinda)
gergeklestiriimistir [66].

5.3.1 Kullanilan Veri Kiimeleri

Calismanin bu bdéliminde veri kiUmesi gercek hayattan alinmis cevresel ses
kayitlarinda bulunan akustik sahnelerden olusturulmustur. Karsilastirmanin veri
tabani kismi; egitim igin kullandigimiz DCASE toplulugu tarafindan geligtirilen TUT
Urban Acoustic Scenes 2018 [11] veri kimesi tercih edilmistir. Bu veri kiimesi
uzerinde, benzer ses verilerini arama ve benzer sonuglarin geri getirim iglemleri igin
test sorgulari olarak yine DCASE toplulugu tarafindan gelistirlen TAU Urban
Acoustic Scenes 2019 [12] veri kumesi kullaniimasi planlanmistir. Bu veri
kimesinden onceki veri kimelerinde ayni ses dosyalarinin ayristiriimasi ile birlikte
yaklagik 5670 adet test verisi elde edilmistir. Bu test verileri ile ornek bazl
sorgulama iglemlerinde bu calisma kapsaminda kullanilacaktir. Sorgu olarak
kullanilacak test verileri; her bir dosyanin suresi 10 saniye olmak tUzere toplamda 12
saatlik ses dosyalari icermektedir. Her iki veri setinde kayit edilmis sesler; airport,
indoor shopping mall, metro station, pedestrian street, public square, traffic,
travelling by a tram, travelling by a bus, travelling by an underground metro ve park

olmak uzere on adet sinif bulunmaktadir.
5.3.2 Deneyler ve Sonuglari

Calismada ilk olarak sadece 06znitelik matrislerinin karsilastiriimasi ile gelistirilen
yontemde; ses sinyalleri veri tabani ile ses sorgusu uzerinde Oznitelik ¢ikarimi
yapildiktan sonra isitsel benzerlik hesaplamalari uygulanmigtir. Bu ¢alismanin ikinci
deneyinde ise; Oznitelik gikarim adimindan sonra egitiimis CNN-GRU modelinin
eklenmesi ile veri geri getirimi ve ¢ikarimi problemi performansi gézlemlenmistir.
CNN-GRU yonteminde tahmin olarak gonderilen Sigmoid ¢ikti katmaninda olusan
degerlerin veri tabaninda bulunan egitiimis ses sinyallerinin de Sigmoid c¢ikti

katmaninda olusan degerleri arasinda bir akustik benzerlik sonucu hesaplanmigtir.
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Bu hesaplama sonuglari Cizelge 5.1'de “CNN+GRU (probability)” olarak
gosterilecektir. Ardindan CNN-GRU ydénteminde c¢ikti katmanindan 6nce olusan
degerler (Tahmin Katmanindan énce Sigmoid ¢ikti katmanina génderilen degerler)
ile ¢okluortam veri tabanimizda tutulan ses sinyallerinin egitim asamasinda c¢ikti
katmanindan 6nce Uretilmis de@erler arasinda benzerlik hesaplamalari yapilarak
isitsel benzerlik hesaplanmistir. Boylece igerik tabanh geri getirim sistemi igin
gelistirecegimiz U¢ ayri QbE yonteminin isitsel benzerlik hesaplamalari oncesi

akustik benzerlik sistemine gonderilecek girdiler hazirlanmigtir.

Isitsel benzerlik 6lgiminde Oklid ve KL-divergence hesaplamalari ayri ayri
kullaniimistir. Fakat iki yontemin kullanimlarinda performans sonuglarina dair
onemli farkhliklar goérulmemistir. Hesaplamalar sonucu; sorgu ile veri tabani
arasindaki en dusuk uzaklik en yakin kabul edilerek benzer veri oldugu
belirtilecektir. Hesaplama asamasindan sonraki en duguk uzakliktan en uzaga olan
siralama asamasinda P@k ortalama hassasiyet (AP) [75][76] OlgUmleri her k
degerinin 3, 5, 10 ve 20 degerleri icin yapilmistir. Ortalama hassasiyet

hesaplanmasi ise su sekildedir:

(2 7anry)

. (5.5)

AP =

En temel eski ydntem olarak belirttigimiz ilk yontemimizde %15 civarinda bir P@k
tahmin deger sonuclari basarimi gozlemlenmistir. Bu yontemde etiketlerin kullanimi
ile anlamsal benzerlik yontemi eklenmemistir. Ardindan ikinci deneyde modelimizi
kullanarak isitsel benzerlik deneylerinde elde edilen P@k tahmin deger sonuglari
%60 civarinda oldugu gdézlemlenmigtir. Sadece isitsel benzerlikte akustik igerik
temel alinan erigsim yonteminde elde edilen bu sonu¢ ardindan anlamsal benzerlik
yontemi eklenmesi sonucu ayri bir deney sonucu elde edilmistir. CNN+GRU
modelinin tahmin ¢ikti katmani degerlerinin ele alindigi bu anlamsal-akustik
benzerlik ydontemi sonucunda %66 civarinda ortalama tahmin sonuglar elde
edilmigtir. Degerler Cizelge 5.1’de CNN+GRU (probability) geri getirim modeli
altinda gosterilmektedir.
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Cizelge 5.1. Yontemlerde elde edilen P@k sonuglari.

Geri Getirim Modeli W=0 |P@k=3 | P@k=5 P@k=10 | P@k=20
ik Yéntem 0,1518 | 0,1528 | 0,1493 | 0,1423
CNN+GRU (probability) 0 | 05994 | 05995 | 0,5998 | 0,6003
f';'\':ﬁ; ?nz;’l (probability) |5 | 96103 | 06112 | 06116 | 0,6122
S'X':; ?nF;;Jl (probability) 0,9 | 0,6390 | 0,6392 | 0,6411 | 0,6422
f';'\'xra?nigl(pmbab””y) 1 0,65 0,654 0,658 0,661
CNN+GRU 0 | 05568 | 05571 | 05572 | 0,5573
CNN+GRU + Anlamsal 0,3 | 05656 | 0,5652 | 0,5670 | 0,5686
CNN+GRU + Anlamsal 05 | 05765 | 05767 | 05770 | 0,5771
CNN+GRU + Anlamsal 09 | 05922 | 055924 | 05926 | 0,593
CNN+GRU + Anlamsal 1 0,597 | 055972 | 0,5984 | 0,5994

Deneylerde CNN4+GRU modelimizin Sigmoid ¢ikti katmani éncesinde elde edilen
degerler ile benzerlik yontemi Uzerinde calisilmistir. Sorgulanan ses sinyali ile veri
tabaninda bulunan ses sinyali arasinda yapilan akustik benzerlik karsilagtirmalarina
etiketlerin semantik benzerlik sonuglari eklenmesi ile Cizelge 5.1°de CNN+GRU geri
getirim modeli bashgi altinda sonugclar elde edilmigtir. Ayrica semantik agirlk degeri
(w) kullanim sonuglar yine Cizelge 5.1’de gosterilmektedir. Cizelge 5.1; benzerlik
siralamasi sonucunda ilk 3, 5, 10, 20 benzerlik sirasi icerisinde dogru tahmin edilme

sonucunu olgen, her k degeri icin P@k tahmin sonuglari gosterilmistir.

Go6zlemlenen deneyler sonucunda en iyi basarima ulasmis model olan CNN+GRU
(probability) anlamsal benzerlik yonteminde elde edildigi gériimastir. Sinif bazinda
AP sonuglari Cizelge 5.2 ile veriimektedir. Bu tabloda elde edilen sonugclar
g6zlemledigimizde hassaslik degerlerine gore yaklasik %80 P@k bagsarim
sonucunu gecebilen metro, park, shopping_mall ve street-traffic kategorisindeki
siniflar oldugu goérulmektedir. Bu siniflar ile elde edilen basarim gelisimi ylksek
oldugu sdylenebilir. Bazi siniflardaki basarim artisina ragmen Onerilen yéntemde
yaklasik %20 ve %29 P@k degerlerinde gdzlemlenmistir. Bu siniflar public_square
ve street_pedestrian kategorileri oldugu gorulmektedir. Elde edilen bu sonuglarin
sinif bazinda diger siniflara gére distk oldugu sdylenebilir. Diger siniflarda P@k
degerlerinin yaklasik %50 civarinda oldugu gézlemlenmisgtir.
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Cizelge 5.2. Gelistirilen yontem ile sinif bazli sonuglar.

Siniflar P@k=3 P@k=5 |P@k=10 | P@k=20
Airport 0,549 0,549 0,548 0,549
Bus 0,463 0,464 0,453 0,466
Metro 0,876 0,877 0,877 0,878
metro_station 0,517 0,516 0,518 0,519
Park 0,919 0,919 0,919 0,92
public_square 0,286 0,287 0,291 0,293
shopping_mall 0,819 0,818 0,817 0,817
street_pedestrian 0,189 0,191 0,192 0,190
street_traffic 0,865 0,864 0,864 0,864
Tram 0,509 0,509 0,508 0,507

icerik bazli erisim igin geligtirilen ydntemlerin bu galismalarda elde edilen P@k
sonuglarina gore akustik benzerlik ile basarim artisinin gergeklestigi gortulmektedir.
Bu artisin  anlamsal benzerligin de yonteme eklenmesi ile arttigi
g6zlemlenebilmektedir. Mesaros vd. [35] akustik benzerlik ¢alismalarinda GMM ve
MFCC o0znitelik c¢ikarimi yontemlerinin kullanimi sonucu elde edilen sonuglari;
yontemimiz ile karsilastirdik. Bu karsilastirma icin calismalarinda 0,9 anlamsal
agirhk kullanildiginda k=20 degerinde elde edilen P@k degerin i¢in yaklasik %58
civarinda bir hassaslik sonucu elde edildigi gorulmektedir. Ardindan anlamsal agirlik
yonteminin calisma kapsaminda 1 veriimesi sonucunda k=20 degeri icin P@k
sonucu %85 hassasiyet sonucu elde edildigi gorilmustar. Calismamizda
geligtirdigimiz mimaride mel 6znitelik ¢ikarimlari CNN-GRU ydnteminin tahmin
ciktilari kullaniimasi ile elde edilen sonuglarda; semantik agirhgr 0,9 verildigi zaman
0,6422 P@k degeri elde edilmesinin yani sira 0,281 mAP sonucu elde edildigi
gOrulmektedir. Ayrica yine ayni modelde anlamsal agirlik degeri 1 verildiginde P@K
degeri yaklasik 0,661 ve mAP sonucu 0,292 oldugu goézlemlenmistir. Anlamsal
agirlik 0 verildigi deneylerde ise bu degerlerden biraz disik sonuglar elde edildigi
gozlemlenmektedir. Bu sonug¢ elde edilirken k degerinin 20 oldugu ve anlamsal
benzerlik yonteminin g¢alismanin bu sonucuna eklenmedigini belitmemizde fayda
goérmekteyiz. Calismamizin bir baska yoOnteminde geligtirlen CNN-GRU
yontemimize anlamsal benzerlik yonteminin de eklenmesi sonucu 0,661 ortalama
hassasiyet degerinin gelistirdigi goértlmektedir. Cizelge 5.3’de Onerilen yontemin
P@k degeri ile birlikte mAP degerlerinin sonuglari ve onceki Mesaros vd. [35]

yontemi ile karsilastiriimasi gosterilmistir.
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Cizelge 5.3. Onerilen geri getirim modelinin P@k ve mAP sonuglari.

L . Anlamsal Ogrenim _
Geri Getirim Modeli | Oznitelik Agirlik Modeli mAP | P@k=20
Onerilen model Mel 0 CNN+GRU 0,261 | 0,6003
(probability)

Onerilen model Mel 0.9 CNN+GRU 15 551 | 06422
(probability)

Onerilen model Mel 1 CNN+GRU 0,292 | 0,661
(probability)

Mesaros [35] MFCC 0,9 GMM 0,09 0,58

Mesaros [35] MFCC 1 GMM 0,16 0,85

Elde edilen sonuglarl irdeleyecek olursak cevresel seslerde akustik sahnelerin
isitsel benzerlik yonteminin anlamsal benzerlik ile hesapladigimiz bu ¢alismamizda,
gelistirilen mimarimizde performans kazanimlar elde edildigi soyleyebiliriz. mAP
skoruna bakilacak olunursa gelistirilen modelin ses veri geri getirim probleminde
akustik igerik ve anlamsal benzerliklerin kullanimi ile birlikte performans kazanimi

elde edildigi sdylenebilir.

Calisma kapsaminda ayri ayri kullanilan KL-divergence ve Oklid uzakhig
hesaplamalarinin kullanildigi, fakat herhangi bir gozle gorulecek sekilde farkli
sonuglar elde edilmedigi goriimektedir. Model kullanimi ile 6znitelik karsilastirmada
kullanilan 6zellik matris dizi boyutundan (6rn: 64x320 matris dizi boyutundan 1x10
matris dizi boyutuna) daha dusuk boyutta matrisler elde edimi ile benzerlik
Olcumlerinde sistem igin avantaj saglanmaktadir. Ayrica anlamsal agirlik degeri 0-1
araligi verildiginde elde edilen sonuglara bakilacak olunursa, modelimizin akustik
benzerlik hesaplamalarinin etiket bazli benzerlik islemi hesaplamalarina goére
sonuglarin ¢ok da buyuk bir fark olmayacagdi gortlmektedir. Akustik geri getirim
yonteminin etiket bazli geri getirim yontemine yakin basarida sonuglar verdigi

goOrulmektedir.

Anlamsal benzerlik yonteminin gelistirilerek c¢alismaya eklenmesi ve Uzerinde
geligtiriimelere devam edilmesi ile gelecek calismalarda sistemin daha da
gelistiriimesi igin bir yol agacadi 6n gorilmektedir. Sinif bazinda sonuglari
irdeledigimizde yuksek basarim elde edilen siniflarin olmasi ile birlikte geligtirilen

modelin etkili oldugu sdylenebilir.
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6 SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Tez calismasi kapsaminda, g¢evresel seslerden olusmus ses klipleri icerisindeki ses
olaylari tanimlanmasi ve akustik sahnelerin siniflandiriimasi problemleri Uzerine
calismalar yapilmistir. Ayrica akusik sahneler Uzerinde geri getirim sistemi
geligtiriimigtir. Her ¢alismada yapilan deneylerin basarim ve performans sonuglari
g6zlemlenmistir. Calismada MFCC, mel, spektrogram gibi farkli 6znitelik gikarimlari
teknikleri kullanilmig; MFCC ve mel 6zniteliklerinin ¢ikarim agsamalarinda parametre
degerlerinde degisiklik yapilarak sonugclara etkisi incelenmigtir. Siniflandirma egitimi
icin MLP, RNN, LSTM, CNN gibi cesitli sinir aglari algoritmalari kullanimi ile
gelistirilen modellerin ses olayl tanima ve akustik sahne siniflandirma problemleri
kargisinda performansi incelenmistir. Ayrica gelistirilen siniflandirici  modeli
kullanimi ile 6rnek tabanl sorgulama yapilarak QbE geri getirimi sistemi Uzerinde

calisiimis ve performans karsilastiriimasi yapimistir.

Calismanin ses olayl tanima kismi i¢in yapilan deneyde elde edilen sonuglara goére
daha fazla 6znitelik ¢ikarimi saglayacak klguk analiz gergeve boyutlari ile elde
edilen Ozniteliklerin basarima olumlu bir katki vermedigi gorilmesi calismamiz
acisindan bir dezavantaj olmustur. Yine ayni pencere boyutu degisikliginin yapildigi
ikinci deneyimiz akustik sahne siniflandirma deneyimizde ise basarima olumsuz
katki verdigi gorulmustur. Ayrica deneyimlerimize dayanarak bellek agisindan daha
maliyetli bir calisma oldugunu sdyleyebiliriz. Bu ylizden pencere boyutunun standart
cikarim parametrelerinin kullaniimasi sonraki deneylerimizde tercihimiz olmustur.
Ses olay tanima problemi icin ayrica daha farkl siniflari iceren daha fazla ses kayit
dosyasl! bulunabilecek bir veri kimesi Uzerinde kullaniminin tercih edilmesi, ileriki
calismalar icin dusuUnulmektedir. Ses olay tanima probleminde avantaj olarak
aktivasyon parametrelerinin denenmesi sonucu g¢alismada olumlu sonug verdigi
gOrulmustir. Bunun Uzerine akustik sahne siniflandirma probleminde de Leaky

ReLU islevinin kullanimina tercih edilmigtir.

Ses olaylarinin akustik sahnelerinin siniflandiriimasi problemi Gzerinde yaptigimiz
¢calismada imgesel siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar veren SPP
yonteminin ilk kez bu problem kapsaminda kullaniimasi, ¢alismanin en onemli

avantaji olarak gorulmektedir. Bu problem igin zamanla degisen ses sinyalinin
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frekans ve genlik bilgisinin gorsel temsili olan spektrogramlar Oznitelik olarak
kullaniimasi duastnulmastir. CNN-SPPnet mimarimizin spektrogram o6znitelikleri ile
kayda deger basarim performansi elde edilmistir. Sonuglara baktigimizda metro,
park, street pedestrian ve street traffic gibi siniflar Gzerinde basarili sonuglar
verildigi gorulmektedir. Her bir ses kayit dosyasinin sabit uzunlukta olmasi, ve
dosya uzunluklarinin degistirilememesi ¢calismamizi kisittamasi Uzerine dezavantaj
olusturmaktadir. Farkh surelere sahip olan ses sinyal dosyalari iceren veri kimesi
kullanimi tercih edilebilir. Sonug olarak daha basarili dogruluk orani elde edildigi ve
egitim suresinde daha da kisaldigi gézlemlenmigtir. Egitim suresi bakimindan %25
oraninda egitim zaman kisalmasi tespit edilmistir. ilerleyen calismalar icin farkli veri
kimesi Uzerinde gelistirdigimiz mimari ile yapilan ¢alismalar devam etmektedir.
Ayrica spektrogram Ozniteliklerinin daha gelismis derin sinir aglari ile olusturulmus

mimarilerin kullanimi distntlmektedir.

Tez galismasi kapsaminda gevresel sesler igeren ses Klipleri icinde meydana gelen
cesitli ses olaylarinin zamansal bilgiler icermesi ve bu bilgilerin islenerek
siniflandirabilmesi igin gelistirilen yinelemeli sinir aglari yontemlerinin  CNN
mimarileri Uzerine denemeler yapilimistir. Bu kapsamda AlexNetish ve VGGish
mimarileri Uzerine GRU ve LSTM algoritmalarinin eklenmesi sonucu basarili
sonuglar elde edilmistir. Kong vd. [28], calismasinda elde edilen sonuglar ile
kiyaslandiginda dort katmanli CNN yonteminin GRU algoritmasi eklenmesi sonucu
basarim oraninin yuksek c¢ikarmasi ve egitim suresinin daha da kisaltmasi
calismanin en buyuk avantaji oldugu soylenebilir. Egitim zamaninin dusurerek
ogrenim maliyetinin dusdrulebildigi gézlemlenmesi galismamizda bir bagka avantaj
olarak gorulmektedir. Calismanin dezavantajindan bahsedilecek olunursa; bazi
siniflar Gzerinde (6rnegin; metro, metro station, tram) siniflandirma sirasinda
birbirine yakin sesler oldugundan oturt birbiri ile karismasi sonucu hatali
siniflandirma yapilabildigi goértlmektedir. Bu sorun ASC problemi igin gelistirilen
CNN-SPPnet mimarimizde de karsilastigimizi séyleyebiliriz. ilerleyen ¢alismalar igin
derin sinir aglar kullanimi ile g¢ikarilmig derin ses Ozniteliklerin 6grenim mimarisi
uzerinde  kullaniimasinin  basarim  performansina  etkisinin  incelenmesi
dusundlmektedir. Ayrica gelecek c¢alisma plani olarak, CNN'nin veri birlestirme
katmaninda kullandigimiz SPP ydnteminde farkli piramit seviyeleri kullanarak analiz
edilmesi dusunulmektedir.
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Son gelistirdigimiz CNN4-GRU modelimiz temel sistemden [70] %10 civari daha
yuksek, Kong vd. [28] ¢alismasinda kullandigi CNN8 ydntemine goére ortalama %2
daha yuksek basari elde etmektedir. Ayrica onceki calismamiz CNNSPPnet
mimarimizden %9 civarinda yuksek bagari elde edildigi gorulmektedir (Cizelge 6.1).
Bu sonuglar Gzerine CNN4-GRU mimarimizi ses veri geri getirimi uygulamasinin
isitsel benzerlik yontemi icin kullaniimasina karar verilmistir. Anlamsal benzerlik
yonteminin gelistiriime yapilmasi gelecek calismalarda sistemin daha da

geligtiriimesi i¢in bir yol agacagi 6n gorulmektedir.

Cizelge 6.1. Onerilen yontemlerin ve karsilastirilan galismalarin dogruluk sonuglari

grafigi.
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Mesaros [70] Kong [28] CNNSPPnet CNNSPPnet CNN4+GRU
(mel) CNN8 (mel) (mel) (spectrogram) (mel)

Ses olayinda akustik sahneleri geri getirimi problemi kapsaminda 06znitelikler
uzerinden benzerlik hesaplama, CNN4-GRU mimarimizin ¢ikti katmani sonucu
tahmin degerleri ile benzerlik hesaplama ve ayrica CNN4-GRU mimarimizin ¢ikti
katmani 6ncesi elde edilen son GRU katmani c¢iktisi degerleri ile benzerlik
hesaplama deneyleri yapilmistir. Mimarimizin ¢ikti katman sonucu tahmin degerleri
ile yapilan deney sonuglarinda etiket bazli aramaya yakin performans gdstermesi
avantaj olarak gosterilmektedir. Siniflandirma egitimi sirasinda yasanan benzer
siniflar karigtirabilme sorunu burada da devam etmigstir. Calismamizda ek olarak
etiket benzerliginden anlamsal benzerlik hesaplamalarini anlamsal agirlik degeri ile
eklenerek calisma genigletilmistir. Burada sonuglari irdeledigimizde, sadece akustik
benzerlik sonucu ile sadece anlamsal benzerlik sonucu arasinda %6 civari bir fark
oldugu goézlemlenmesi, akustik benzerlik sonucunun; sadece etiketin anlamsal

benzerlik sonucu ile benzerlik kurulmasina yakin bir sistem oldugunu
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gOstermektedir (Cizelge 5.1). Ayrica Mesaros vd. [35] gelistirdigi yontem ile
kiyasladigimizda mAP skorunda iyilestirme yapilmasi ¢alismanin avantaji olarak
gorulebilir. Calismada anlamsal agirlik degerinin 0,9 degerine kadar Mesaros vd.
[35] gelistirdigi yontem sonucunu gecebildigi; anlamsal agirlik degeri 1 verildiginde
ise gecemedidi gorulmektedir (Cizelge 6.2). Anlamsal agirhik degerinin 1 olarak
verilmesi sonucu Mesaros vd. [35] gelistirdigi ydontem %85 civarinda P@k sonucu
elde etmesi ve bizim geligtirdigimiz yontemin bunun UGzerinde bir iyilestirme
saglayamamasi dezavantaj olarak gorilmektedir. Anlamsal benzerlik yonteminin
gelistirilme yapilmasi gelecek calismalarda sistemin daha da gelistiriimesi igin bir

yol agacagi 6n gorulmektedir.

Cizelge 6.2. Onerilen geri getirim modeli ve Mesaros [35] galismasinin P@k=20 ve

mMAP yuzdelik sonug¢ grafigi.
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