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SES SINYALLERININ GRAF TABANLI TEMSILLERININ YAPAY ZEKA
YONTEMLERI iLE SINIFLANDIRILMASI

Serkan AKSU

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Doc. Dr. ilker TURKER
Mart 2022, 98 sayfa

Bu calismada, ses sinyallerinin zaman boyutundaki komsu genlik seviyeleri arasinda
bulunan iligkiye dayali graf temelli yeni bir temsil yontemi gelistirilmistir. Karmasik ag
biliminin sinyal isleme alanina uyarlandigi bu yaklagimda zaman boyutundaki genlik
seviyeleri ve bunlarin komsular1 arasinda baglanti dikkate alinir. Ilk olarak ses sinyalleri,
onceden belirlenmis n-bit seviyesine gore Slgeklenir. Olgeklenmis sinyallere 3 farkli
degerde uygulanan alt-6rnekleme ile 3 farkli baglanti matrisi (graf) elde edilir. Daha sonra
iist Uste yerlestirilen bu 3 matrisin sirasiyla RGB katmanlarin1 temsil ettikleri bir imaj
olusturulmus olur. Ses sinyallerinin segmentasyonundan elde edilen sinyal pargalarina
ayr1 ayri uygulanan bu ydntem sonucunda her bir zaman cergevesi igin [2" X 2™ X
3] boyutunda RGB-imaj1 elde edilmis olur. Bu RGB kare matrisler daha sonra dikey
formatta diizlestirilerek [2%" X 3] biiyiikliigiinde tek boyutlu RGB dizisine dniistiiriiliir.
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Art arda gelen gergevelerden elde edilen bu dikey diziler yatay eksende birlestirilir ve
connectogram adini verdigimiz [22" X segment sayist X 3] boyutunda bir temsil
imaj1 elde edilmis olur. Boylece ses sinyalleri zaman-graf eksenli connectogram adini

verdigimiz farkli bir yontemle temsil edilmis olur.

Sesin connectogram seklinde temsil edilmesi ile elde edilen bu yeni yontemin g¢evresel
sesler tizerindeki siniflandirma basarisi, mel-spektrogram (mels) ve MFCC gibi bilinen
yontemler ile karsilastirilarak test edilmistir. Bu test islemi i¢in temsil matrisleri imaja
doniistiiriilmiis ardindan bu imajlar bilinen en yeni transfer 6grenme modellerine girdi
olarak verilmistir. Elde edilen sonuglar, connectogram’larin tek basina kullanildiginda
mel-spektrogram ile rekabet edecek sekilde en iyi sonucu vermedigini gostermistir. Fakat,
bu matrisler sesin mel-spektrogram temsili ile RGB formatinin bir katmani olacak sekilde
[mels + mels + connectogram] seklinde birlestirildiginde siniflandirma basarisinda 2%
gibi 6nemli bir artis saglandig1 gériilmistiir. Yapilan simniflandirma denemelerinde en iyi
sonucun 5-fold ¢apraz dogrulama ile ResNet50 modeli tizerinde 95.59 % olarak elde

edilmistir.

Anahtar Sozciikler : Graf, ses simiflandirma, zaman serileri ile siniflandirma, karmasik

aglar, derin 6grenme.

Bilim Kodu 192410



ABSTRACT

Ph. D. Thesis

CLASSIFICATION OF GRAPH-BASED REPRESENTATIONS OF AUDIO
SIGNALS BY ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS

Serkan AKSU
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Department of Computer Engineering

Thesis Advisor:
Assoc. Prof. Dr. ilker TURKER
March 2022, 98 pages

We introduce a graph-inspired representation for sounds capturing temporal convexity
characteristics based on deviations in amplitude levels. Assuming the quantized amplitude
levels as nodes with a pre-defined bit depth (n), a network-theoretic approach is conducted
to establish connections between these amplitude levels based on their neighborhood in
time domain. This procedure is run for 3 downsampling rates, resulting in a 3-layer
adjacency matrix representation for a single time frame after segmentation, that is
combined to form an RGB-image of size [2™ x 2™ x 3] for each segment. These matrices
are further flattened to [22" x 3] vertical RGB-arrays, derived from each sound frame.
Tiling these vertical arrays from consecutive frames horizontally, we generate a time-

graph representation of size [2%2" x num.segments x 3] named connectogram,

capturing the temporal convexity characteristics of sound waves.
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The representation capability of connectograms is tested in comparison with mel-
spectrograms (mels) and MFCCs for an environmental sound classification task, as input
to state-of-art transfer learning models. Results indicate that connectograms cannot
compete with the best-performer mel-spectrogram representations in standalone format,
however they significantly improve their classification performance in case they are
combined as single layers of hybrid RGB representations. A combination of
[mels+mels+connectogram] outperforms either sole representations or their combinations
by 2%, with 95.59 % classification accuracy with 5-fold cross validation for ResNet50

classifier model.

Key Words : Graph representation, sound classification, time-series classification,
complex networks, deep learning.
Science Code  : 92410

vii



TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinin planlanmasinda, arastirilmasinda, yiirlitilmesinde ve olusumunda
destegini esirgemeyen, yonlendirme ve bilgilendirmeleriyle ¢alismami bilimsel temeller

1s1¢1nda sekillendiren sayin hocam Dog. Dr. ilker TURKER e tesekkiirlerimi sunarim.
Tez ¢alismasi siirecinde bilimsel ve akademik anlamda desteklerini esirgemeyen tez
izleme komitesindeki degerli hocalarim Dog Dr. Umit ATILAya ve Dr. Ogr. Uyesi Fuat

SIMSIR’e tesekkiir ederim.

Hayatimin her asamasinda sabirla bana maddi ve manevi destek veren sevgili esim ve

cocuklarima da en kalbi tesekkiirii borg bilirim.

viii



ICINDEKILER

Sayfa
KABUL ....cooovcteee ettt sttt na ettt s et s et s et an et s e i
(074 )5 KT iv
ABSTRACT ..ottt ettt ettt en sttt et en st n et en et ensneas e, vi
TESEKKUR .....ooiviiiiitieceee ettt se sttt es sttt n sttt en st s st sas e viii
(@) 031 5) 23 Q1 51 25 2 TP ix
SEKILLER DIZINT ..ottt sttt Xii
CIZELGELER DIZINT ...cooiiiiiiiee ettt Xiv
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINT ....cocooooiiiiiieeceeeeeeecee s XV
SIMGELER .....cocviiiiiiteieteteece ettt sttt bbbttt XV
KISALTIMALAR ..ottt ten sttt ne st n st n et XVi
BOLUM 1 oottt sttt ettt 1
(€318 1T 1
1.1. CALISMANIN LITERATURDEKI YERI......ccccooviviiiiieeeeeeeeee e 4
1.2. BU TEZ CALISMASININ LITERATURE KATKILARI .......ccccovvvrvererrrerennene, 12
1210 ) 5161, (50O U TR 13
SESLERIN OZNITELIKLERININ CIKARTILMASI .....cceveieieieieeeeee e, 13
2.1. SESIN ZAMAN ALANINDAKI FIZIKSEL OZELLIKLERININ

CIKARTILMAST ..ottt st ene st ss st sen e 15
2.1.1.Short-Time Enerji FONKSIYONU...........cccoiiiiiiiiiiee e 15
2.1.2.Zero-Crossing Rate (ZCR) ......ooiiiiiiieieiese e 16
2.1.3.Ro0t Mean Square (RIMS) .......coueiiiiieiic et 17

2.2. SESIN FREKANS ALANINDAKI FiZIKSEL OZELLIKLERININ
CIKARTILMAST ..ottt nee st ne st n st san s 19
2.2.2.0n-VUIQUIBMA. ..ot 20
2.2.2.Cergeveleme ve Pencereleme..........oovviivieiiii i 20



2.2.3. Autoregression-Tabanli Frekans OzelliKIeri ............ccccevrvecverirererererienenann, 22
2.2.4.Kisa Zamanli Fourier Dontistimii (STFT: Short Time Fourier
TEANSTOIMN) . et nre s 23
2.3. SPEKTROGRAM TABANLI AKUSTIK OZELLIKLER.......c.ccccevovivererinnene, 24
2.4. SMOOTHED SPEKTROGRAM ..ottt 26
2.5. MEL-SPEKTROGRAM ...ttt 26
2.6. COCHLEGRAM (GAMMATONEGRAM) ..ottt 28
2.7. GORUNURLUK GRAFLARI (VISIBILITY GRAPHS).......ccceoevvviiirirerererenne, 29
2.7.1.Karmagik AGIAr ........ccviiiiieiiiieie e 29
2.7.2.Zaman Serilerinin Goriintirliik Graflari ile Temsili ..........cooeoiiiiiiiiiiennnn, 30
BOLUM 3 ..ot 35
YAPAY OGRENME .....oooviiiiiiiiiiiieieiiesisseiss st 35
3.1. COK KATMANLI ALGILAYICI SINIR AGLARI (MULTILAYER
PERCEPTRON NEURAL NETWORK) ......cciiiiiiiiieieienenie e 38
3.1.1. Sigmoid AKLIVasyon FONKSIYONU .........ccccoiiiriiinieiiiesiese e 40
3.1.2. Hiperbolik Tanjant (tanh) Aktivasyon FONKSIYONU ...........cccccevvvevveiieireennenn, 41
3.2. DERIN OGRENME VE EVRISIMSEL SINIR AGLARI .........cccccovvrurrerrren. 42
3.2 L. DY SA CSILIETT 1oouvvreiiiieiiiie st e st siee e e e e et esneeeannee e 43
3.2.2. Evrigimsel Sinir AZlarinin YapiSl .....ccocvrvereirenieninie e 44
3.2.2.1.  Giris (Input) Katmant ........c.ccoevieiiiiiiiiiieiiceeee e 46
3.2.2.2. Konvoliisyon (Convolution) Katmani ..........cccocuevvreeniiiinicninieseenn 47
3.2.2.3.  Nonlinearity Katmani.........cccoccoviiiiiiiiiiiicc e 48
3.2.2.4. Havuzlama (Pooling) Katmani..........cccocceiiriiiiiiiiniiiceecee e 49
3.2.25. Tam Baglantili (Fully Connected) Katman .............ccccovvvviiveniniennennnn, o1
3.2.2.6.  Seyreltme Katmani..........ccoccviiiiiiiiiiiiiiice e 52
3.2.3. Smiflandirma Performans OIGHLIET .......cvvvevecerccccceeeeceeee e 52
3.2.3.1. Top-k Siniflandirma OIGTtH .........ccevevevereeceeieieieeececeee e 54
3.3. TRANSFER OGRENME MODELLERI.........ccccooviiiiiieieeeece e 55
3.3.1.DeNSENEBL20T ... 56
3.3.2.INCEPLION-V3 .. 58



3.3.3 RESNE-50......cciiiii i 60
3.3 4.V GG-19 e 61
3L3L5. XCBPLION . 62
BOLUM 4 ..ottt 65
VERI VE METOT ...ccoooiiiiiiiiiiisissies st 65
4.1. VERI SETI VE VERI COGALTMA ........coooitiieieieeeseeieeee e 65
4.2. SES SINYALLERININ GRAFLAR ILE TEMSILI......cccovinminiinirniniinnieinne, 66
4.2.1.Normalizasyon ve Say1sallagtirma ...........ccocovviiiiiniiiniicie 66
4.2.2.Zaman Serisinden Grafa Doniistiirme Islemi.........cocoovovveeviveceeeireeeenennns 67
4.2.3.Connectogram Formunu Olusturmak I¢cin Graf Temsillerinin
BirleStirilmesT...cecuveeiiiiiiie e 69
BOLUM 5 ..ottt 72
DENEYSEL CALISMA ...ttt sttt sttt bbb e e b e nne e 72
5.1. Mel-spektrogram Imajlari ile Karsilastirmali Olarak Verilen Ornek
Connectogram IMajlart..........ccoooiiiiiiiiiii e 73
BOLUM 6 ...coooiiiiiiiiie i 80
SONUCLAR VE ONERILER .......cociiiiiiisieeeeesie e e ettt 80
6.1. SONUGLAR ..ottt reesnee s 80
B6.2. ONERILER .......cooooiiiieiieieieeeeeeeeeeeeeeeee ettt 81
KAYNAKLAR ettt bttt b et sb e be et e be e b 82
OZGECMIS .ottt 98

Xi



Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.
Sekil 2.5.
Sekil 2.6.
Sekil 2.7.
Sekil 2.8.
Sekil 2.9.
Sekil 2.10.

Sekil 2.11.

Sekil 2.12.
Sekil 2.13.

Sekil 2.14.
Sekil 3.1.
Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.
Sekil 3.5.
Sekil 3.6.
Sekil 3.7.
Sekil 3.8.
Sekil 3.9.

Sekil 3.10.

SEKILLER DIiZiNi

Sayfa
Akustik siniflandirma algoritmasinin akis diyagrami. .........cccccevvvveiiineennnnn. 13
Siniflandirmada kullanilan ses ¢eSitleri........cccuvvvuiriiiiiiiiiciie e 14
Iki farkl1 ses sinyalinin STE grafikleri a) konusma b) miizik parcasi............ 16
Iki farkli ses sinyalinin ZCR grafikleri a) konusma, b) miizik...................... 17
Bir miizik dosyasinin RMS ve histogram dagilimi. ........cccoceviiiiiiiiiinnnn, 18
Bir konusma dosyasinin RMS ve histogram dagilimi............ccccocevieninnnnne. 18
Ses isleme adimlarinin akis diyagrami..........c.ccoovviviiiiiiniiii 19
Farkli pencereleme fonksiyonlarinin bir ses sinyale uygulanmasi................ 21
Ses sinyalinin zaman boyutunda gosterilmesi.........ccoccevvveiiiniiniiiiiieen, 25
Mel filtre bankalari, bir STFT ¢iktisini mel-spektrogram’a doniistiirmek
1¢in Kullanilabilir. ........cooeiiiiiic 27
22.050 Hz’de alinmis 6rnek bir ses sinyalinin spektrogram, mel-
spektrogram ve cochleagram imajlart. ........ccoccooviiiiiiiinii i 28
Bir gruptaki iligkileri gosteren karmasik ag yapist.......ccoceverereninisnneennnn, 30
20 veriden olusan bir zaman serisi ve bu seriden goriiniirliik algoritmasi
ile tiiretilen iliskili gdriintirliik graft 6rnegi.......ccccovvvviriiiiicnieee 31
Goriiniirliik graflarinin bir bagka temsili. .......cccoveeiiiiiiiii, 34
Bir biyolojik néronda sinyal akiginin yonii ve bir sinaps yapist. ..........c...... 36
Y SA'larin siniflandirma modelleri. .......ccvivvviiiiiiiiiiice 37
Cok katmanlr algilayict bir Sinir aZInin yapisl. ....ceeecveereeireerieenieeneneneennens 38

Girigler, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikistan olusan tek bir sinir hiicresi....... 39

Sigmoid aktivasyon fONKSIYONU. .........ccereririiininiseeie e 40
Hiperbolik tanjant foNKSIYONU............ccveiiiiiiciie e 41
Evrisimsel bir derin 6grenme modelinin blok diyagrami...........ccccceevvrnennnn 44
Evrisimsel sinir aglariin bir katmaninin temsili blok yapist. ........ccc.cceeeene 46
Konvoliisyon katmanina dis ortamdan 32 X 32 X 3 boyutunda 6rnek

bir imajin giris olarak Verilmesi. .......c.ccooviiiiiiiiiiiii 47
3 katmandan olusan w X h boyutunda bir imaja konvoliisyon islemi............ 48

Xii



Sekil 3.11.
Sekil 3.12.
Sekil 3.13.
Sekil 3.14.
Sekil 3.15.
Sekil 3.16.
Sekil 3.17.

Sekil 3.18.
Sekil 3.19.
Sekil 3.20.
Sekil 3.21.
Sekil 3.22.
Sekil 4.1.
Sekil 4.2.
Sekil 5.1.

Sekil 5.2.

Sayfa

Yaygin olarak kullanilan nonlinearity tirleri. .........c.ccoovvviiniieiiiiiniciieee 49
Bir imaj iizerinde max havuzlama ve average havuzlama islemleri. ............ 50
Havuzlama islemi sonucu goriintii boyutunun diistirilmesi. ..........cccccveneenee. 50
Tam baglantilt Katman.........cccoceviiiiiiiiieii e 51
ESA’da degerlendirme o6lgiitleri i¢in konfiizyon matrisi........cccoceeeveeeriveeninnnn 53
Transfer 6grenme modelinin genel blok diyagrami. .........ccccoocvevviveniineennnnn. 56
Biiylime orani k = 4 olan 5 katmanli DenseNet mimarisinin blok

diyagrami. Her katman, onceki tiim 6zellik haritalarini1 girdi olarak alir......57

Inception-V3 mimarisinin blok diyagrami..........c.cceceverereieninenieneseeenns 59
Inception-V3 igerisinde bulunan Inception modilleri. .........ccocvvevverivinenen, 60
ResNet-50 mimarisinin akis diyagrami...........ccoooveririeenieieneeneeeseeseen 61
VGG-19 mimarisinin blok diyagrami. .........cccccceviieiiiiiiiniineese e 62
XCEPTION MIMANISI. ...ttt 63
Zaman Serisinden grafa doniistiirme prosedirii..........cccoevvviveiiiiiiiciinien, 68
Zaman serisinden bir connectogram olusturma prosediiriiniin agamalart. ....70

Ses sinyallerinden elde edilen 6rnek connectogram imajlari, ayni

sinyalin mel-spektrogram imajlar1 ile gosterilmistir. Soldaki siitunda ses
sinyallerinin zaman alanindaki grafikleri verilmistir. Ortadaki siitunda

ayni sinyallerin mel-spektrogram imajlar1 ve sagdaki siitunda ise bu
sinyallerin connectogram temsilleri gosterilmigtir. ........cccovevvviviiiiiiinennnnn, 74

5 farkli Transfer Learning modeli i¢in connectogram imajlarin
siiflandirma basarilari. En yiiksek basar1 VGG19 TM modeli ile elde
edildigi ve 80%’1 agsmadig1 gorilmektedir. .........oocvvrviiiiiiiiiiiiee, 75

Xiii



Cizelge 2.1.

Cizelge 3.1.

Cizelge 3.2.
Cizelge 4.1.

Cizelge 5.1.

Cizelge 5.2.

Cizelge 5.3.

CIZELGELER DiZiNi

Sayfa
Mevcut karmasik ag yaklagimlarinda diiglim ve kenarlarin varligina
iligkin Kriterlerin GZeti.........ceiiueiiiiiiiiiieee e 33

ImageNet i¢in olusturulmus DenseNet mimarisi. Buradaki biiylime
orant ilk 3 ag i¢in k = 32 ve DenseNet-161 i¢in k = 48 dir. Tabloda
gosterilen her konvoliisyon katmani, BN-ReLU-Conv dizilimine

Kargilik LT, c.vviuiiiieiicc e

Transfer Ogrenme modellerinin Top-1 ve Top-5 basari degerleri. ..........

Denemelerde kullanilan en uygun degerleri iceren Connectogram

PAFAMELIEIETL. ...ocvviieieieee e

ESC-10 veri seti ile ilgili son yillarda yapilan siniflandirma

calismalarinda elde edilen sonuglar ve kisa aciklamalari. ........................

Mel-spektrogramlar (mels) ve connectogramlar (conn) kullanilarak
yapilan ¢alismalarda connectogram graflari tiretmek i¢in kullanilan
farkli parametrelerin siniflandirma basarisina etkisi. Bu kapsamda;
oncelikle mel-spektrogramlar ve connectogramlar tek katman
olusturmak amactyla gri imajlara doniistiiriilmiis, ardindan bu imajlar
[mels, mels, conn] seklinde birlestirilerek RGB katmanlari elde

CAIIMISEIT. .eeeiiiiie e

mel-spektrogram (mels), mel-frequency cepstral coefficients (mfcc) ve
connectogram (conn) gésterimlerinin farkli kombinasyonlari igin 5
farkl1 Transfer Ogrenme modelinde elde edile siniflandirma basarilar.
Tek katman elde etmek i¢in her temsil imaj1 6nce gri seviye imajina

dontistiirtiliir ve bu katmanlar sonucta RGB imaj1 olarak birlestirilir. .....

Xiv

.58
.55

.71

.12

.76

e



SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

SIMGELER

o : Standart sapma

T : Pariyod

w . Acisal frekans

f : Sinyal frekansi

F : Ornekleme frekansi
[0)] : Faz farki

z : Toplam Semboli

XV



KISALTMALAR

CNN : Convolutional Neural Network
CQT : Constant Q-Transform

CKASA : Cok Katmanli Algilayict Sinir Aglar
DTFT : Discreate Time Fourier Transform
DFT : Discreate Fourier Transform

DWT : Discreate Wavelet Transform

DYSA : Derin Yapay Sinir Aglar

EEG : Electro Encephalo Graphy
ESA : Evrisimsel Sinir Aglan
FFT : Fast Fourier Transform

GFCC : Gammatone Frequency Cepstral Coefficients

GG . Gorliniirlik Graflar

STFT : Short Time Fourier Transform

SVM : Destek Vektor Makineleri

MFCC  : Mel-Frequency Cepstral Coefficients
OAS : Optimum Allocation Sampling

SSL : Semi-Supervised Learning

STFT : Short-Time Fourer Transform

TFR : Time—Frequency Representation
YSA : Yapay Sinir Aglari

YZ : Yapay Zeka

XVi



BOLUM 1

GIRIS

Derin Yapay Sinir Aglar1 (DYSA), siniflama yontemlerinin gelismesi ile son yillarda ses
siiflandirma ¢alismalar1 6nemli 6l¢iide giiglendirilmistir. Bu alanda 6zellikle konusma
tanima, miizik bilgilerinin belirlenmesi ve ortam seslerinin siniflandirilmast gibi
calismalar yapilmis ve oldukga yiiksek basarilar elde edilmistir. Konusma ve miizik
kayitlarindan farkli olarak ¢evresel sesler, ¢esitli kaynaklardan iiretilen farklr giiriiltiilerin
de eklenmis oldugu ses sinyalleridir. Yapay zeka calismalari i¢in ortam seslerinin
siiflandirilmasi ¢ok hayati bir 6neme sahiptir ve gozetleme, ev otomasyonu ve giivenlik

gibi farkli alanlarda yaygin olarak uygulanmaktadir [1].

Zaman serileri; biyomedikal sensorlerden elde edilmis kayitlar [2,3], finansal kayirlar [4],
endiistriyel sensorlerden elde edilmis kayitlar [5], hava durumu aktiviteleri [6], ses
olaylar1 [7] gibi tek veya ¢ok kanalli [8] wverileri islemek igin Yyaygin olarak
kullanilmaktadir. Zaman serileri ile ilgili ¢alismalar; oriintii tanima, smiflandirma,
kiimeleme, 6zetleme gibi amaglara odaklanmistir [9]. Ana gorev olarak siniflandirma,
ozellik ¢ikarmaya dayali klasik makine 6grenme yaklagimlari, derin 6grenme modelleri
ve c¢esitli siiflandiricilarin birlesimine dayali birgok siniflandirma yaklagimi ile

gliclendirilmistir [10,11].

Ses siniflandirmayi iceren ana akim g¢aligmalar, 6rneklenecek seslerin icerdigi giirtiltiiye
kars1 daha saglam temsil verileri elde edilmesini saglayan mel-frequency cepstral
coefficients (MFCCs) gibi mel-spektrogram imajlar1 kullanmaktadir. Buradaki
coefficient’ler seslerin kisa siireli giic spektrumunun yakalanmasini saglamaktadir.
Spektrogram imajlari sinyallerin belli zaman dilimlerine boliinmesi ve bu dilimlere ayrik

Fourier dontisiimleri (AFD) uygulanmasi sonucu elde edilir. AFD isleminden sonra sabit-
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uzunluklu pencereler elde edilmis olur ve son asamada bu pencerelere MFCC’lerden elde
edilmis mel-filtreler uygulanir [12]. Cochleagram, mel-spektrogram gibi sesin bir zaman-
frekans gosterimidir. Bu yontemde, kulak salyangozu olarak ta bilinen ve insanin ig
kulaginin isitsel kismini olusturan cochlea’nin 6zelligi kullanilarak sesin frekans dagilimi
tizerine logaritmik bir islem uygulanir. Daha diisiik frekans araliginda daha fazla frekans
bileseni ve daha yiiksek frekans araliginda daha diisiik frekans bileseni bulundugu icin

cochleagrami alinmis seslerden daha fazla ayrint1 elde edilebilmektedir [13].

Graf kaynakli yontemler yapilandirilmis bigimleri ile, zaman serisi verilerini temsil etmek
icin ESA tabanli makine 6grenmesi yontemlerine gli¢lii bir sekilde girdi olusturacak
alternatif yapilar sunmaktadir. Zaman serilerinin karmasik aglara doniistiiriilmesinde
goriintirlik grafi, daha diisiik karmasikliga sahip ¢oziimler sunmaktadir. Bu yontemle
zaman-serileri komsuluk matrisi seklinde temsil edilebilmektedir. Komsuluk matrisleri,
sayisallastirilmis ve Ol¢eklenmis ardisik sinyal seviyeleri arasinda baglantilar1 temsil

etmektedir [14].

Olusturulan goriiniirliik grafi, 6zellikle sinyallerin genlik seviyelerinin ardisik siralamasi
seklinde temsil edilen zaman serilerinin bazi 6zelliklerini miras alir. Sonug olarak elde
edilmis bu goriiniirliik graflar:, siiflandirma islemine girdi olarak verilmek {izere
islenmemis ham graflar veya daha kii¢iikk boyutlu graflar i¢in belli proseslere tabi

tutulmaya uygun matrisler olarak temsil edilmektedir [15-17].

Dogrusal olmayan dinamiklerin yapisal organizasyonunu karakterize etme yetenekleri
nedeniyle zaman serileri i¢in network tabanli teorik yaklagimlar gittik¢e artan bir ilgi
odagi olmustur. Birbirleriyle etkilesim halinde olan bilesenlerden olusan her sistem bir
network olarak tanimlanma potansiyeline sahiptir [18-21]. Zaman serisi aglarin (ZSA)
olusturulmasi i¢in kullanilan metotlar {i¢ ana alt boliime ayrilmistir. Proximity aglar, ayni
yap1 icerisinde bulunan c¢ok sayidaki zaman serisi veri arasinda olusan benzerlikleri
yakalar. Insan beynine baglanan birden fazla elektrottan aldig1 ¢ok kanalli sinyalleri iceren
Electro Encephalo Gram (EEG) verileri bu yontem i¢in uygun bir 6rnektir. Bu yontem
ayrica fonksiyonel aglar olarakta bilinmektedir [21,22]. Goriiniirliik graflart, tek kanalli
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sensorlerden elde edilen veriler gibi tek degiskenli bir zaman serisinde bulunan sirali

orneklerin degiskenligi arasindaki iligkiye gore olusturulur [14].

Gegis aglari, dinamik bir sistemin durumlar1 arasindaki gecis olasiliklarini géstermek igin
kullanilir. Bu tiir bir yapida baglanti olasiliklarmi tanimlamadan once sistemlerin bu
durumlarin ayriklastirilmast gerekir [23]. Tiim bu ag temsillerinin amaci, zaman serisi
kayitlardan olusan bir varligi derin 6grenme modelleri i¢in giiglii bir veri olusturacak
sekilde bir graf gosterimine donistiirmektir. Bu st diizey temsillerin ortaya ¢ikmis ve
kullanilmaya baglanmis olmasi derin 6grenme performansinin artmasi noktasinda umut
verici gelismelere yol agmaktadir ve graf tabanli 6grenme olarak tanimlanacak yeni bir

yaklagimin oraya ¢ikmasini saglamustir [24].

Bu c¢alismada 6zellikle ses dalgalari gibi zaman serilerinin graf tabanli temsillerinin nasil
yapilacagi incelenmis ve bu graf gosteriminin halen kullanilmakta olan imaj tabanli
temsillere giiglii bir alternatif olabilecegi gosterilmistir. Bir zaman serisinin ardisik
ornekleri i¢in sinyaldeki degiskenlik karakteristiklerinin gosterimi amaciyla sinyalden
alinan sabit uzunluklu cerceveler kare matris seklinde graf gosterimine doniistiiriilmiistiir.
Daha sonra bu matrisler, normalize edilmis genlik seviyeleri arasindaki komsuluk
aktivitesini gostermek amaciyla dikey vektorler seklinde diizlestirilmistir. Her gerceve
icin olusturulmus bu dikey dilimler, bir sonraki adimda connectogram olarak adlandirilan

zaman-graf gosterimi i¢in yatay olarak birlestirilir.

Connectogram’da yatay eksen zamani, dikey eksen ise sinyal dalgalanmalarini
gostermektedir. Elde edilen bu gosterim bigimi ESC-10 veri seti kullanilarak ortam
seslerinin siniflandirilmasinda test edilmistir. Bu amagla connectogramlar DYSA’lar igin
en uygun girdi bi¢cimi olan RGB katmanlarina doniistiiriilmiistiir. Elde edilmis olan bu
connectogram gosterimi Ozellikle RGB katmanlarindan biri olarak spektrogram ile
birlestirildiginde imaj tabanli gdsterimlere ek olarak sinyalin genlik seviyesi ile ilgili
spesifik Ozellikleri de temsil ettiginden ses ve biyomedikal sinyal siniflandirmada

basarinin énemli 6l¢iide artmasini saglamaktadir.



Bu metot, ayrica spesifik boyutlarin gereksinimlerini karsilayan yiiksek seviyeli temsiller

icin kenar 6zelliklerinin ¢ikartilmasi yerine graf¢iklar olarak kodlanmaya elveriglidir.

1.1. CALISMANIN LITERATURDEKI YERI

Ses siniflandirma amaciyla son yillarda 6zellikle DYSA’lara dayali birgok g¢alisma
yapilmistir. Ozellikle canl1 ve farkli mekanik ortamlarda iiretilen ¢evresel seslerden olusan

veri tabanlar1 gelistirilen bu yontemlerin test edilmesi amaciyla kullanilmistir.

Zaman serileri ve ses sinyalleri ile ilgili literatiir incelendiginde bu alanda gerceklestirilen

calismalar asagidaki sekilde 6zetlenebilir.

Ozellikle cevresel seslerin smiflandirilmas1 konusunda literatiirde ¢ok fazla sayida
calisma bulunmaktadir. DYSA’ya dayali goriintii siniflandirma yontemlerinin de
gelismesi ile seslerden elde edilen spektrogram ve MFCC gibi goriintiiler derin 6grenme

uygulamalarina girdi olarak verilmistir.

Bu calismalardan biri de Boddapati vd. tarafindan yapilmistir [25]. Bu g¢alismada,
ceveresel seslerin Spektrogram, MFCC ve CRP temelli imaj temsilleri bir RGB imajinin
katmanlar1 olarak kullanilmis ve elde edilen bu RGB imaji1 AlexNet [26] ve GoogleNet
[27] gibi goriintii tanima kiitiiphanelerinde siniflandirilmistir. Sonug olarak ESC-10 veri
seti i¢in AlexNet ile 86% ve GoogleNet ile 86% oraninda siniflandirma basaris1 elde
edilmistir. Veri seti olarak ESC-50 kullanildiginda ise AlexNet ile 65% ve GoogleNet ile
73% basar1 oranlari elde edilmistir. Bu ¢aligmada en iyi sonug ise UrbanSound8K veri seti

tizerinde GoogleNet ile spektrogramlar kullanilarak 93% olarak elde edilmistir.

Bagnall ve arkadaslar tarafindan COTE (Collective Of Transformation-based Ensembles)
olarak adlandirilan derin olmayan {ist diizey bir siniflandiric1 yaklagimi onerilmistir. Bu
yontemde sinyaller veya DWT 0zellikleri sekilcikler olarak doniistiiriilmiis ve 35
smiflandirict toplulugundan olusan bir sekle sokulmustur [25]. Bu model, hiyerarsik

oylama mekanizmas1 ve HIVE-COTE olarak bilinen ilave iki siniflayici ile selefine gore
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onemli Olgiide gelistirilmistir ve su anda derin olmayan modeller arasinda zaman serisi

siiflandirmasi igin en gelismis algoritma olarak kabul edilmektedir [26].

Bilgisayarla gérme ve Oriintii tanimada giiglii bir ara¢ olarak ortaya ¢ikan Derin Yapay
Sinir Aglar1 (DYSA) zaman serisi siniflandirma (ZSS) problemlerinde gittik¢e daha fazla
iyilestirme saglamistir. DY SA modelleri olarak Long Short-Term Memory (LSTM) [27],
Gated Recurrent Units (GRU) [28], Temporal Convolution Networks (TCN) [29] gibi
yontemler vektor formatinda zaman serilerini isleyen DYSA modelleri olarak zamansal
modellemede basarili sonuglara yol agmistir. DYSA'larin derin olmayan modellere gore
baslica avantajlari, veri 6n islemede yogun isleme ihtiyacindan kaginmasi olmustur.
Ayrica, DYSA'lar derin olmayan makine 6grenimi modellerine gore onemli dl¢lide daha
iyl performans gostermis ve COTE ve HIVE-COTE ile karsilastirilabilir sonuglar elde

edilmesini saglamistir [30].

Bilgisayarla gorme alaninda devrim niteliginde gelismelere yol agan Evrisimsel Sinir
Aglart (ESA), gizli oriintiileri ortaya ¢ikarmak i¢in giiclii yetenekler ortaya koymustur [9].
Son yillarda yiiksek boyutlu verilerdeki problemleri ele almak i¢in ESA'lar1 kullanma
egiliminin artmast ile ses siniflandirma alaninda da 6nemli basarilar elde edilmistir. Ortam
seslerinin siiflandirilmasi, otomatik konusma tanima, miizik bilgisi tanima gibi akustik
siniflandirma problemleri i¢in spektrogram veya cochleagram gibi sesin goriintii seklinde
temsil edilen zaman-frekans gosterimleri ESA’lara giris verisi olarak verilmektedir [1,31—
33].

Khamparia vd.’nin 2019°da yaptiklar1 ¢calismada ¢evresel seslerin spektrogram imajlarini
sinfilandirmak igin Convolutional Neural Network (CNN) ve Tensor Deep Stacking
Network (TDSN) derin 6grenme modellerini kullanmisladir [37]. Bu ¢alisamda ESC-10
bve ESC-50 veri setleri kullanilmis ve her iki sistem de bu veri setleri ile egitilmistir.
Sonug olarak CNN ile 77% ve 49% basar1 oranlar1 elde edillmistir. TDSN modeli ESC-

10 ile egitildiginde ise 56% oraninda bir basar1 saglanmistir.



2019’da Strisciuglio vd. tarafindan yapilan ¢alismada 4 farkli veri seti lizerinde ses
siiflandirma islemi gergeklestirilmistir [11]. Seslerin 6zelliklerini elde etmek i¢in mel-
spektrogram’lardan COPE o6zellik ¢ikarma yontemi kullanilmistir. COPE yontemi,
seslerin Gammatonegram gosterimlerinin lokal enerji piklerini kullanarak bir 6zellik elde
edilmesini saglar. Bu yontemi seslere sonradan eklenmis giiriiltiilere karsi oldukca
dayanikli oldugu tespit edilmistir [38]. Siniflayici olarak ise birden-hepsine semasina gore
tasarlanmis ¢ok-siifli SVM siniflayicilar kullanilmistir. Bu ¢alismada veri seti olarak ise
MIVIA audio events, MIVIA road events, ESC-10 ve TU Dortmund veri setleri
kullanilmis ve siras1 ile 91.71%, 94%, 81.25% ve 94.27% oranlarinda smiflandirma

basarilar1 elde edilmistir.

Tang vd. tarafindan 2019°da Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) tabanlik bir smiflandirma
calismasi gergeklestirilmistir. Calismada, sesler 22050 Hz frekansinda 6rneklenmis her
bir ses sinyali 50% ortiisme ile 81 cerceveye ayrilmistir [39]. Seslerin 6zelliklerini elde
etmek i¢in log-scaled mel-spektrogram temsilleri kullanilmistir. Bu amagla 512 boliimden
olusan FFT’ler uygulanmis ve 80 tane mel-band tercih edilmistir. ESA’nin egitimi igin ise
Caffe [40] adl1 paket kullanilmistir. Bu ¢alismada ESC-10 ve ESC-50 veri setleri igin en
iyi sonu¢ AECNet (Acoustic Event Classification Net) siniflandirict mimarisi ile elde
edilmis ve 84.9% ve 68.6% oranlarinda basari elde edilmistir. Ayrica DCASE veri seti
icin de yine en iyi sonug¢ AecNet ile 86.5% olarak kaydedilmistir.

Bavu vd. tarafindan 2019’da yapilan ¢alismada TimeScaleNet YSA modeli ile bir ses
simiflandirma islemi gerceklestirilmis [41]. TimeScaleNet, hem 6rnek diizeyinde hem de
cerceve diizeyinde zaman baZimliliklarini 6grenerek bir sesin verimli bir temsilini
ogrenmeyi amaglar. Onerilen yaklasim, gelismis derin 6grenme ve sinyal isleme
tekniklerini birlestirerek 6grenme semasinin yorumlanabilirliginin gelistirilmesine olanak
tanimaktadir. Onerilen bu yontem ile ses komutlar: veri seti iizerinde 94.87% ve ESC-10

veri seti lizerinde ise 85.2% oraninda bir basar1 elde edilmistir.

Zhang vd. 2019’da yaptiklar1 ¢alismada, 6zel bir ESA mimarisi i¢in log-gammatone
spektrogramlar girdi olarak kullanilmistir [42]. Bu ¢alismada 44.1 kHz frekansi ile
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orneklenen sesler, 6ncelikle 1024 6rneklemeli pencerelere boliinmiis ve hamming window
kullanilarak Short Time Fourier Transform (STFT)’leri alinmistir. Daha sonra bu
orneklere 128-band gammatone filter bank uygulanmis ve 128 X 128 X 2 biiyiikliigiinde
3-boytlu bir 6zellik gosterimi elde edilmistir. Sesleri smiflandirmak igin ise, 8 tane
evrisimsel katman ve 2 tane ¢ift yonliit GRU katmanindan olusan evrisimsel RNN modeli
kullanilmistir. S6z konusu ¢alismada, ESC-10, ESC-50 ve DCASE2016 veri setleri
kullanilmis ve sirast ile 94.2%, 86.5% ve 88.9% oraninda siniflandirma basarilar1 elde

edilmistir.

Makine Ogrenmesinde son yillarda oOzellikle transfer 6grenme yontemleri siklikla
kullanilmaktadir. Demir vd. 2020’de yaptiklar1 ¢alismada sesleri smiflandirmak igin
pyramidal concatinated CNN adli farkli bir DYSA modeli kullanmigladir[35]. Seslerin
ozelliklerini elde etmek icin giriiltiden arindirilmis sinyaller STFT yontemi ile
spektrogramlara doniistiiriilmiistiir. Ardindan, ses imajlar1 6zellik ¢ikarma islemi i¢in
onceden egitilmis VGG19 ve DenseNet201 gibi 6nceden egitilmis modellere girdi olarak
verilmis. Bu c¢alismada, 6zellik ¢ikarimi piramidal bir sekilde gergeklestirilmistir ve bu
islem 6zellik boyutunu oldukga biiyiitmektedir. Onerilen yéntemin son asamasinda ise
SVM smiflandiricist kullanilmistir. Bu ¢alismada, ESC-10, ESC-50 ve UrbanSound8K
veri setleri kullanilmig ve sirasi ile 94.8%, 81.4% ve 78.14% siiflandirma basarilari elde

edilmistir.

Sharma vd. 2020’de yaptiklari ¢alismada c¢evresel sesleri siniflandirmak igin ESA
kullanmislardir [43]. Seslerin 6zellik imajlarini elde etmek igin MFCC [44], GFCC [45],
CQT [46] ve Chromagram [47] tabanli ¢oklu 0Ozellik kanallart kullanilmustir.
Siniflandirma asamasinda ise derin ESA modeli kullanilmistir. Bu ¢alismada,
UrbanSound8k veri seti i¢in 97.52%, ESC-10 icin 94.75% ve ESC-50 i¢in 87.45%

siniflandirma basarilar1 elde edilmistir.

Ahmad vd. 2020°de yaptiklar1 ¢aligmada cevresele sesleri siniflandirmak i¢in SVM
yontemini kullanmiglardir [48]. Bu amagla seslerin 6zelliklerini elde etmek igin her

uzunluktaki ses sinyalinin azaltilmis homojen uzunluk dizisini veren OAS yontemi
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kullanilmistir. Bu sinyaller daha sonra Empirical Mode Decomposition (EMD) [49]
yontemi ile band-siirli 6zeli bir moda doniistiiriilmiistiir. Sonug olarak ESC-10 veri seti
ile MC-LS-SVM siniflandirict [50] ile 87.25% ve ELM simiflandirici [51] ile ise 77.61%

oranlarinda basari elde edilmistir.

Chandrakala vd. 2020°de yaptiklar ¢alismada ¢evresel sesleri siniflandirmiglardir [52].
Calismada smiflandirma islemi i¢cin ISAGMMs tabanli SVM yontemi kullanilmais;
DCASE?2013 veri seti ile 90% ve DCASE2016 veri set ile ise 85.9% oranlarinda basari
elde edilmistir.

Esmaeilpour vd. 2020°de yaptiklart ¢alismada seslerin ozelliklerini elde etmek igin
Discrete  Wavelet Transform (DWT) kullanilarak 2-boyutlu spektrogram imajlari
olusturulmustur. Siniflandirma asamasinda ise GoogleNet tizerinde ConvNet mimarisi
kullanilmistir. Veri seti olarak ESC-10, ESC-50, UrbanSound8k ve DCASE-2017
kullanilmais ve sirasi ile 78.26%, 80.52%, 91.02% ve 81.37% siniflandirma basarilar1 elde
edilmistir [53].

Cevresel seslerin smiflandirilmasi caligmalarinda 6znitelik ¢ikartilmast amaciyla
istatistige dayali birgok farkli yontem de kullanilmistir. Bunlardan biri de 2020’de Akbal
vd. tarafindan yapilan ve 3 temel asamadan olusan 6znitelik ¢ikarma yontemidir [54]. Bu
asamalar sirasiyla 6zellik c¢ikarma, 6zellik olusturma ve siniflandirma asamalaridir.
Ozellik ¢ikartma asamasinda, tek boyutlu yerel ikili desen (1D-LBP) [55], tek boyutlu
tclii desen (1D-TP) [56] gibi istatistiksel yontemler kullanilmistir. Ardindan 6zellik
se¢imi asamasinda, Seslerin ayirt edici 6zelliklerini belirlemek igin komsuluk bileseni
analizi (NCA) [57] yontemi kullanilmigtir. Siniflandirma agamasinda ise SVM’ler
kullamilmistir. Onerilen bu ydntemle ESC-10 veri seti iizerinde yapilan ¢alismalarda

90.25% basar1 orani1 elde edilmistir.

Ses simiflandirmada daha basarili sonuglar elde etmek icin veri ¢ogaltma yontemleri de
siklikla kullanilmaktadir. Bu alanda yapilan en kapsamli ¢aligmalardan birinde Mushtaq

vd. 2021°’de spektrogram imajlarina dayali transfer 6grenme yontemi kullanarak veri
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¢ogaltmaya dayali bir ses siniflandirma gerceklestirmiglerdir [58]. Bu calismada, sesler
oncelikle spektrogram imajlarina doniistiiriilmiis, ardindan siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Bu islemler sirasinda zaman boyutunda ve imajlar tizerinde olmak
tizere iki farkli veri cogaltma islemi gergeklestirilmistir. Yapilan deneylerde, ResNet-152
modeli kullanilarak UrbanSound8k veri seti iizerinde en iyi sonu¢ 99.49% ve ESC-10
tizerinde ise 99.04% olarak elde edilmistir. ESC-50 veri seti ile yapilan testlerde ise en iyi

sonu¢ sDenseNet-161 modeli ile 97.57% olarak elde edilmistir.

Kentsel ses olaylarmin kompakt ve verimli bir tanimini sunan tanimlayicilar onermek
amaciyla Luz vd. 2021°de ESA kullanarak kentsel seslerin siniflandirilmasi iizerinde
calismiglardir [36]. S6z konusu calismada, ses sinyalleri iizerinde 50% oOrtiisme ile
Blackman-Harris pencereleme fonksiyonu kullanarak mel-spektrogramlar elde edilmistir.
Siniflandirma agsamasinda ise hem el yapimi hem de derin 6grenme ile elde edilmis
Ozellikler kullanilmis ve UrbanSouund8K veri seti tizerinde 96.16% oraninda bir

siniflandirma basarisi basari elde edilmistir.

Cevresel seslerin siniflandirma performansinin bir sesten prototipik 6zellikleri ¢ikarmak
icin kullanilan teknigine ne kadar bagli oldugunu arastirmak amaciyla Tripathi ve Mishra
2021°de ESC’lerdeki simif igi tutarsizlik problemlerini ¢dzen bir vurgulama modiili
gelistirmis ve bu modeli ResNet ile kullanarak test etmislerdir [59]. Sonug olarak ESC-10
veri seti ile 88.70% ve DCASE 2019 veri seti ile 82.39% dogrulukta siniflandirma

basarilart elde edilmistir.

Son yillarda derin 6grenmede kullanilan bir diger siniflandirma yontemi de Semi-
Supervised Learning (SSL) metodudur. Bu yontemi kullanarak Cances ve Pellegrini
2021°de c¢ok sinirlt sayida etiket kullanilan veri setleri iizerinde siniflandirma ¢aligmasi
gerceklestirmiglerdir [60]. Calismada farkli boyutlarda ve ¢ok farkli kaynaklardan gelen
sesleri igeren li¢ veri seti lizerinde deneyler yapilmistir. Google Speech Commands veri
seti i¢in 50% etiketlenmis veri ile 94.17% ve 100% etiketlenmis data ile 95.58%,
UrbanSoundS8k veri seti i¢in 50% etiketlenmis veri ile 73.66% ve 100% etiketlenmis veri



ile 74.44% ve ESC-10 veri seti igin ise 50% etiketlenmis veri ile 88.28% ve 100%

etiketlenmis veri ile 91.72% basar1 oranlar elde edilmistir.

Tripathi ve Mishra 2021°de yaptiklar1 diger bir ¢alismada ise yine g¢evresel seslerin
smiflandirilmast {izerinde durmuslardir [61]. Sesler, 44.1 kHz’de Orneklenmis ve
spektrogram imajlar1 ¢ikartilmistir. Siniflandirma agamasinda ise SSL tabanli bir derin
siiflayict kullanilmistir. Calismada ESC-10 ve DCASE 2019 veri setleri kullanilmis ve

sirasi ile 91.67% ve 75.09% basar1 oranlar1 elde edilmistir.

Gorlintirlik Graflar1 (GG) kullanilarak farkli alanlarda siniflandirma galismalari
yapilmistir. Zhu vd. tarafindan 2012°de GG kullanarak uyku seviyelerinin belirlenmesi
amaciyla bir ¢alisma yapmislardir [62]. S6z konusu ¢alismada, ham olarak kaydedilen
EEG ve EOG sinyallerinin 6zniteliklerini elde etmek igin Visibility Graph Similarity
(VGS) yontemi kullanilmistir [63]. Sleep-EDF veri seti tizerinde 7-seviye igin yapilan
siiflandirmada VGS+LIBSVM kullanilarak 10-fold ¢apraz dogrulama uygulanmis ve

sonug olarak 81.11% oraninda bir basar1 elde edilmistir.

Zaman serileri tizerinde karmasik aglarin kullanilmasi ile ilgili 6nemli ¢aligmalardan birini
de Demir ve Tirker 2021°de biyomedikal sinyal isleme alaninda karmasik ag yaklagimini
kullanarak gergeklestirmistir [64]. Bu ¢alismada, Zyma vd. tarafindan PhysioBank [65]
veri tabani temel alinarak gelistirilen yeni bir EEG veri seti kullanilmistir [66].
Gergeklestirilen  ¢alismada, beynin  EEG sinyalleri  kullanilarak  insanlarin
dinlenme/caligsma ve aritmetik basar1 seviyelerinin cinsiyete dayali ayirt edici 6zellikleri
incelenmistir. Karmasik aglara dayali olarak gergeklestirilen teorik ¢alisma sonucunda
zeki bireylerin beyinlerindeki baglantilarin dinlenme durumunda daha yogun oldugu
sonucuna varilmistir. Bunun yaninda, dinlenme durumunda baglant1 giicii ve verimliligi
daha diisiik olan erkek beyninin, zihinsel is yiikii altinda baglantiy1 artirma yetenegi

sergiledigi gozlemlenmistir.

Zaman serisi verilerin yani sira metin tabanl verilerde de karmasik ag yaklasimi oldukca

verimli bir sekilde kullanilmaktadir. Tiirker vd. 2016°da gerceklestirdikleri ¢alismada
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kitap ve sosyal medya metinlerini analiz etmek i¢in ag yaklasimini kullanmislardir [67].
Calismada kitap ve sosyal medya metinlerindeki farkliliklar1 dilsel tipoloji agisindan
arastirmak i¢in kitap, Facebook ve Twitter metinlerinin hem sirali hem de climle siralama
aglar1 yoOnlendirilmemis ve agirlikli kenarlarla olusturulmustur. Karsilastirmalar
yapilirken, ortalama derece, modiilerlik, ortalama kiimeleme katsayisi, ortalama yol
uzunlugu, cap, ortalama baglant1 agirlig1 gibi temel parametreler kullanilmistir. Ayrica,
eslestirme diiglimlerinin diigiim dereceleri, kenar agirliklart ve maksimum derece
farkliliklar i¢in dagilim graflar1 incelenmistir. Calisma sonucunda, dilsel tipolojinin,
kitaplarda daha resmi bir kullanima sahip oldugu, Twitetr’da ise daha ¢ok resmi olmayan
bir kullanima saptig1 bunun da karakter sinirlamasindan kaynaklandig: tespit edilmistir.
Ayrica, Facebook’un ag parametreleri araciligiyla bu medyalar arasinda enterpolasyon

yaptig1 gdzlemlenmistir.

Tiirker ve Sulak 2018’de gerceklestirdikleri calismada sosyal aglarda karmasik ag
yaklagimini kullanmislardir [68]. Bu ¢alismada, Twitter igeriklerinden elde edilen biiyiik
miktardaki veri seti tlizerindeki etiketlerden olusan agin iki katmanli bir analizi
gerceklestirilmistir. Sonucta; “small world” [69] yapisina ait kiimelenme ve ¢esitli ag
parametrelerindeki gii¢ yasas1 dagilimlari gibi gergek aglarin evrensel ozelliklerinin, ¢ok
katmanli hashtag aglarinda da belirgin oldugu goézlemlenmistir. Ayrica, tweetlerdeki
hashtaglerin  birlikte olusumlarinin  ¢ogunlukla semantik iligkilerle birlestigi

belirlenmistir.

Newman'in yapmis oldugu bilimsel isbirligi veri tabanlarina dayali ¢calismalar da karmagik

aglarin dinamiklerini agiklamada 6nemli katkilar saglamustir [70].

Yukarda bahsedilen c¢alismalara ek olarak zaman serileri tizerinde Goriiniirlik Graflar
yontemleri kullanilarak enerji yayilim oranlari [71], finansal veriler [72], fizyolojik zaman
serileri [73], EEG sinyalleri ile hastalik nobetlerinin tespiti [74], kardiyolojik ve solunum
etkilesim sinyalleri [75], EEG sinyalleri ile alkolizm teshisi [76] gibi alanlarda da
caligmalar yapilmistir [77].
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1.2. BU TEZ CALISMASININ LITERATURE KATKILARI
Bu tez ¢alismasi kapsaminda gerceklestirilen Connectogram tabanli ses siniflandirma
alaninda literatiire sunulan makale SCI-Expanded kapsamindaki Q2 kalite sinifinda olan

hakemli bir yayinlanmistir.

Makale; 7 Eyliil 2021'de dergiye gonderilmis, 27 Ocak 2022'de kabul edilmis ve 15 Subat

2022'de online olarak erisime agilmastir.

Tiirker, I. and Aksu, S., "Connectogram — A graph-based time dependent representation
for sounds", Applied Acoustics, 191: 108660 (2022).

DOI Numarasi: https://doi.org/10.1016/j.apacoust.2022.108660
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BOLUM 2

SESLERIN OZNITELIKLERININ CIKARTILMASI

Ses sinyalleri tizerinde 6zellik ¢ikartma islemi, ses isleme arastirma ve gelistirmesinin
temel taslarindan biridir. Ses Ozellikleri, bir ses sinyalinden ¢ikarilabilen ve 0 sesi
digerlerinden ayirt etmeyi saglayan baglamsal bilgilerdir. Bu boliimde, seslerin makine

O0grenmesi yontemleri ile siniflandirilmasindan 6nce Ozniteliklerini belirlenmesi igin

gerceklestirilen farkli 6zellik ¢ikartma yontemler ele alinacaktir.

Ses sinyali isleme algoritmalar1 genellikle sinyalin analizini, 6zelliklerini ¢ikarmayi,

davranigini tahmin etmeyi, sinyalde herhangi bir model olup olmadigini belirlemeyi ve

belirli bir sinyalin diger benzer sinyallerle nasil iliskilendirildigini igerir [78].

A

t
(
{

Ses Kaydi }
l Veri Modelleme
\ Asamasi
Seslerin |
Sinyal Temsili
‘ AG Mimarisi |
On-isleme J )
{ Ogremne
Yaklasimlari
Veri
Cogaltma } l
Onisleme Degerlendirme
Asamasi ve Dagitim
——

Sekil 2.1. Akustik siniflandirma algoritmasinin akis diyagrami.
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Sekil 2.1°de tipik bir derin 6grenme tabanli akustik siniflandirma algoritmasinin adimlari
gosterilmistir [79]. Burada da goriildiigii gibi siniflandirma isleminden 6nce ses sinyalleri
lizerinde giiriiltiiden arindirma, gercevelere ayirma, veri ¢ogaltma gibi bir takim 6n

islemlerin yapilmasi ve ayirt edici 6zelliklerin ¢ikartilmasi gerekmektedir.

Insanlar fazladan bir ¢aba harcamadan ¢esitli sesler arasinda kolayca siniflandirma
yapabilirler; konusma ve miizik, araba ve kamyon sesleri, bebek ve yetiskin konusma
kalitesi, ¢esitli hoparlérler, giiriiltii ve kullaniglt sesler gibi sesleri ayirt edebilirler. Fakat
Daha detayli siniflandirma igin 6zellik ¢ikarmaya dayali bir makine 6grenmesi algoritmasi

kullanilmas1 gerekmektedir [80].

Ses

Siniflandirma

Konusma
Tanima

Miizik Sesleri Cevresel Sesler

Sekil 2.2. Smiflandirmada kullanilan ses gesitleri.

Herhangi bir 6zel amag ne olursa olsun, bir makine 6grenme sistemi, bir makinenin dogru
ve hizli bir sekilde Ogrenmesine yardimci olan saglam ve ayristirict 6zelliklerin
verilmesine dayanir. Normalde tim veri kiimesi, ozelliklerini 6grenmek igin egitim
sirasinda makineye biitiin veri ham olarak degil, bunun yerine sinyallerin boyut olarak
kiiciiltiilmiis bir temsili verilir. Sekil 2.2’de goriildiigii gibi ses alanindaki ¢aligmalar
baslica konugma tanima, miizik sesleri ve ¢evresel seslerin siniflandirilmasi gibi ii¢ temel

alanda incelenebilir [78].

Literatiire bakildiginda, ses sinyallerinin 6zelliklerini elde etmek i¢in zamansal alan,
frekans alani, cepstral alani, dalgacik alani1 ve zaman-frekans alani gibi farkli yontemler

kullanildig1 gériilmektedir [78]. Asagida kullanilan bu yontemler iizerinde durulmus,
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ayrica bu tez ¢aligmasi kapsaminda o6zellik ¢ikartma iglemi i¢in kullanilan Goriiniirliik

Graflar: (GG) detayli olarak agiklanmaya ¢aligilmustir.

2.1. SESIN ZAMAN ALANINDAKI FiZiKSEL OZELLIiKLERININ
CIKARTILMASI

Bu yontem, baska herhangi bir doniisiim islemi gerceklestirmeden hesaplamalarin
dogrudan ses sinyali tizerinde gergeklestirilmesine dayanir. Ses Oznitelik ¢ikarimina
yonelik bu yaklasim, en temel ve klasik olanlardan birini olusturur. Bu konu ile ilgili

onemli calismalardan birini Mitrovi” vd. gergeklestirmistir [81].

Sesin zaman alanindaki fiziksel 6zellikleri zero crossing tabanli, genlik tabanli, giic

tabanli ve ritim tabanli olmak iizere farkli kategorilerde incelenebilir [82].

2.1.1.Short-Time Enerji Fonksiyonu

Cergeve tabanli bir yontem kullanilarak elde edilen STE, sinyal ¢ergevesi basina ortalama
enerji olarak tanimlanir. Bu yontem, MPEG-7 ses sinyalinin giiciiniin tanimlayicisinda da
kullanilmaktadir. Ayrica sesin spektral alaninin giiciinii hesaplamak icin bagka STE
tanimlamalar1 da bulunmaktadir [55]. STE bir ses sinyalindeki sessiz bolgelerden sesli
bolgelere gegis noktalarini belirlemek ve sessiz boliimlerle sesli boliimleri ayirmak igin

kullanilmaktadir [56].

Ses sinyalinin kiigiik bir aralikta nispeten yavas degistigini varsayarsak E, enerji

fonksiyonu Esitlik 2.1’deki gibi hesaplanur.

1
— _ 2
By == [x(mw(n —m)] 2.1)
m
x(m) : Ayrik zamanl ses sinyali
n : Short-time enerjinin zaman indeksi
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w(m) . N uzunlugu i¢in dikdortgensel pencere

Amohtude of seech signd
s °
N ° g

(a)

Sekil 2.3. Iki farkl: ses sinyalinin STE grafikleri a) konusma b) miizik parcast.

Sekil 2.3’de biri konusma ve digeri miizik parcast olmak {izere iki farkli ses sinyaline ait

STE grafikleri gosterilmistir [78].
2.1.2. Zero-Crossing Rate (ZCR)

ZCR bir ses sinyali ¢ercevesinde konusma olup olmadigimin tespit edilmesinde veya bu
cercevenin sessiz bolgelerinin algilanmasinda 6nemli bilgiler vermektedir. ZCR,

konusmanin oldugu kismina kiyasla olmadigi kisimlari igin daha yiiksektir [78].

Ses sinyalinin sifirdan gecis sayis1 ZCR olarak bilinmektedir. Ayrik zaman sinyalinde
ardisik orneklerin farkli isaretleri varsa bu isaretler arasinda sifir-gecisi olacaktir. Sifir
gegislerin meydana gelme hizi, bir sinyalin frekans igeriginin basit bir 6l¢listidiir. Short-

time ortalamasi ve ZCR degerleri Esitlik 2.2’ye gore hesaplanir [84].
1
Zy =5 ) lsgnlx(m)] = sgnlx(m — Dliwlx(n - m)] (22)
m

sgnlx(m] ={_}’ ;‘EZ% e
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Burada w(n) pencere fonksiyonunu ifade etmektedir.

Dot tive Zors Croaning Rae

Berea ot o et s
» o
A patase ol Mo v
& ° “
“ - i £

Sekil 2.4. Iki farkl: ses sinyalinin ZCR grafikleri a) konusma, b) miizik.

Sekil 2.4’de konusma ve miizik olmak iizere iki farkli ses sinyalinin grafikleri
karsilagtirmali olarak gosterilmistir [78]. Sekilde seslendirilmemis boliimler igin ZCR'nin

sesli bolimlere gore cok yiiksek oldugu goriilmektedir.

ZCR, ayni1 zamanda konugmanin temel frekansimi (FF: Fundamental Frequency) tahmin
etmek i¢in oldukga elverisli bir tekniktir [85]. ZCR, sinyalin frekansinin iki katina esittir.
Dolayisiyla ZCR'min sinyalin frekansi hakkinda dolayli bilgi verdigini sdylemek
mimkiindiir. Bu 06zelliginden dolayr ZCR ayirict ve smiflandirict tasarlamak icin

kullanilabilmektedir [86].

2.1.3. Root Mean Square (RMS)

Bir gergevedeki dalga formunun biitiinliigli olarak tanimlanan RMS, bir biiyiikliigiin
zaman ic¢indeki ortalama degisimini gostermek i¢in kullanilmaktadir. Bir ses dosyasinda

tiim sinyaller pozitif ve negatif bilesenlerden olusmaktadir. Bu 6zellik RMS 6l¢iimiinii ve

hesaplamay1 daha gecerli kilmaktadir.
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RMS & (23)

N

1
ZC 2 EZJsign(x(n)) — sign(x(n — 1))| (2.4)
1, a>0
sign(a) = f(x) = { 0, a=0
-1, a<o0

Sinyal genlikleri, RMS ve ZC degerleri Esitlik 2.3 ve Esitlik 2.4’e gore hesaplanir [87].
Boylece hesaplamay1 basitlestirmek icin, dikkate alinan araligin tiim orneklerinin

ortalamasi, herhangi bir veri kayb1 olmadan alinmis olur.

| (A 0.08}
I

| 0.06 -

L 0.04 |

M -

|

ol 0k =]
0 10 20 30 40 50 60 zaman (s) 0 2 4 6 8 10 12 14

Sekil 2.5. Bir miizik dosyasinin RMS ve histogram dagilimi.
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Sekil 2.6. Bir konusma dosyasinin RMS ve histogram dagilimi.
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Sekil 2.5 ve Sekil 2.6 ayr1 ayr1 miizik ve ses dosyalarinin RMS ve histogram dagilimlarini
gostermektedir. RMS dagilimi ile bir ses dosyasindaki konusma ve miizik, genlik
degerlerinin dagilimi ile ayirt edilebilmektedir. Miizik ve konusma sinyallerinin genlik
degerlerinin dagilimlar1 farkli oldugundan bu o6zellik hem segmentasyon hem de

smiflandirma i¢in kullanilabilmektedir [87].

2.2. SESIN FREKANS ALANINDAKI FiZIKSEL OZELLIKLERININ
CIKARTILMASI

Frekans alaninda sesin fiziksel Ozelliklerinin g¢ikartilmasi literatirde Onemli bir yer

kaplamaktadir. Frekans tabanli 6zellikler, genellikle Kisa-Zamanli Fourier Doniisiimii

(STFT: Short-Time Fourer Transform) ile veya Autoregression analizi ile elde edilir.

Cerceveleme

Pencereleme

“ | Spektrum

[ Spektruma dayah 6zellik gikarimi }

E Ozellik vektorleri
Zaman R

*1

magnitude

L

Sekil 2.7. Ses isleme adimlarinin akis diyagrama.

Ayrik Fourier Dontistimii hesaplanarak her kisa zaman ¢ercevesi sinyalinin frekans alani
gosterimi elde edilir. Frekans alanindaki ses ozelligi ¢ikarma asamalar1 Sekil 2.7°da

gorsellestirilmistir [88].



2.2.1. On-Vurgulama

Sayisal sinyallerde yiiksek frekanslar diisiik frekanslara gore daha anlamli bilgiler
icermektedir. Frekanslarin elde edilmesinden 6nce yiiksek frekanslari daha belirgin hale
getirmek amaciyla sinyal {izerinde bir 6n-vurgulama iglemi gergeklestirilir. Bu islem,
yiiksek frekanslarin diisiik frekanslara oranla daha diisik boyutlu bir giice sahip
olmasindan kaynaklanan dengesizligi gidermek i¢in yiiksek frekans bantlarinin genligini
artirip daha diisiik frekansl bantlarin genligini azaltmaktadir. Bu islem sayesinde Fourier
dontisiimii sirasindaki sayisal problemlerden kaginmak ve Signal-to-Noise Ratio (SNR)

degerini yiikseltmek miimkiin olmaktadir.

y(k,t) = x(t) —ax(t — 1) (2.5)

Bir x sinyali lizerinde 6n-vurgulama islemi, o filtre katsayis1 olmak iizere Esitlik 2.5°e

gore yapilmaktadir.
2.2.2. Cerceveleme ve Pencereleme

Bir sinyaldeki frekanslar ve her bir frekans bandinin giicli zaman boyunca sabit olmayip
siirekli degismektedir. Sinyalin giiciindeki bu degisim sinyalin tamami {izerinde bir
Fourier doniisiimii ve otokorelasyon islemini imkansiz hale getirmektedir. Stirekli degisen
frekans konturlarin1 daha hassas bir sekilde elde etmek ve daha anlamli bilgiler
cikartabilmek amaciyla sinyallerin kiigiik dilimler halinde degerlendirilmesi
gerekmektedir. Bu amagcla cerceveleme islemi gerceklestirilir ve Fourier doniisiimii bu

cerceveler iizerinde uygulanir.

Cergeve uzunlugu genellikle 10-30 ms arasinda secilmektedir. Ciinkii bu aralikta alinan
ses sinyalleri genellikle sabit bir akustik yapiya sahiptir. Sinyal boliindiikten sonra komsu
iki gergeve arasinda ortiisme uygulanir. Ortiisme orani, 30% ile 75% arasinda degismekle
beraber ses sinyallerinin islenmesinde bu oran genellikle pencere uzunlugunun yarisi
olarak (50%) secilmektedir [88].
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Frekans1 ve igerigi dinamik olarak degisen ses verilerinden frekanslara ait saglam
ozellikler ¢cikarmak ve nispeten statik ses klipleri elde etmek i¢in ¢ergevelere ayrilmis Ses
dalga bigimlerine bir takim pencereleme islemi uygulanmalidir. Bu amagla rectangular
window hamming window, hanning window ve Blackman window gibi farkl
pencereleme fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Bu konuda yapilan c¢alismalar hanning

pencerelerin diger pencerelere gore daha iyi sonug verdigini gostermistir [89].

Sekil 2.8’de orijinal bir ses sinyaline farkli pencereleme fonksiyonlarinin uygulanmasi ve
sonucta elde edilen yeni sinyal formlari gdsterilmistir [90]. Ornek bir hanning

pencereleme fonksiyonun sinyale uygulanmasi Esitlik 2.6’da gosterilmistir.

w(n) = 0,5 — 0.46 cos(%) 0<n<N-1 (26)

Original Frame
5000
=5000 h‘
-10000
Hanning Window

* A

Hamming Window

RV [P

5000

: /\/\J\/\/\/\J\/\/\/w

Blackman Window

-5000

€L s 0 A0 =0 ELH X0 00

Sekil 2.8. Farkli pencereleme fonksiyonlarinin bir ses sinyale uygulanmasi.
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Genel anlamda, fiziksel frekans alani Ozellikleri, sinyal frekans igeriginin fiziksel

ozelliklerini tanimlar. Frekans tabanli 6zellikler asagidaki gibi ayrigtirilabilir [82]:

e Autoregression-tabanl
e STFT-tabanh

e Brightness-tabanli

e Tonality-tabanli

e Chroma-tabanli

e Spectrum-tabanl 6zellikler
2.2.3. Autoregression-Tabanh Frekans Ozellikleri

Autoregression tabanli Ozellikler tipik bir sinyalin lineer tahmin analizinden elde
edilmektedir. Bu tahmin analizi, genellikle ses sinyallerindeki spektral iistiinliik

noktalarini elde etmek i¢in kullanilmaktadir.

Autoregressif (AR) spektral tahmin, kisa veri segmentlerinde daha kararli spektrumlar
tiretir ve boylece AR yaklasimi periyodikligi varsaymadigi i¢in FFT tekniklere bir
alternatif sunmaktadir. AR parametrelerinin kestirimi lineer denklemler ¢oziilerek

kolaylikla yapilabildiginden AR yontem en sik kullanilan parametrik yontemdir [91].
AR modeline gore X, ,rm (t)’in simdiki degeri, bir onceki X, (t — 1) degeri ve beyaz

gliriiltii giriginin lineer kombinasyonu olarak hesaplanir. Boylece p’inci dereceden AR

modeli Esitlik 2.7 ile gore hesaplanir [91].

P
xnorm(t) = - Zkzlakxnorm(t —-k)+e (2.7)

Bu denklemde, a; AR katsayilarim1 gostermektedir. Hanning penceresi ile Ardisik 256
tane x,orm (t) serisi kullanildiginda, PSD tahmini Esitlik 2.8 ile elde edilebilir.
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PAR(f) = (2.8)

|l1+3XP_, ake‘f'Z”fkT|2

Bu denklemde, 02 giren giiriiltii isaretinin varyansmi, T ise Ornekleme periyodunu
gostermektedir. Sonug olarak AR-PSD tahmini a; ve ¢2’den hesaplanabilir. Sinyallerin

yaygin olarak kullanilan autoregression 6zellikleri asagida agiklanmistir [58].

e Linear Predictive Coefficients (LPC): LPC, bir ses sinyalinde formatlar veya
spektral rezonanslardan olusan spektral zarflar1 (SZ) yakalamak i¢in kullanilir. Bu
ozelliginden dolay1 LPC, genellikle konusma kodlama, tanima, ses boliimlendirme
ve kaybolan sesleri kurtarma gibi uygulamalarda kullanilmaktadir [59].

e Line Spectral Frequencies (LSF): LSF’ler, LPC parametrelerinin kuantalama ve
interpolasyon amaciyla kullanilan giiglii bir temsilidir. LSF’ler, LPC polinomal
temsili olusturan palindromik ve antipalindromik polinomlarin kok fazlar1 olarak
hesaplanabilir. Bu metotlar 6zellikle konusmacilarin ayristirilmast ve miizik
enstriimanlarinin taninmasi problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [60].

e Code Excited Linear Prediction Features (CELP): Schroeder ve Atal tarafindan
ortaya konan ve konusma kodlama standartlar1 icin kullanilan en 6nemli
ozelliklerden biridir [61]. Bu ozellikler, LSP’lerin yaninda sinyalin pitch ve
ongorii residueleri ile ilgili iki farkli kod-bankasi katsayilarini da igerir. CELP
ozellikleri, ayrica ortam seslerinin taninmasi i¢inde yaygin olarak kullanilmaktadir

[62].
2.2.4. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii (STFT: Short Time Fourier Transform)

Fourier doniisiimii ve ayrik sinyal versiyonlari, bir sinyali zaman alanindan frekans
alanina doniistirmek i¢in kullanilir. Frekans igerigi zamanla degisen sinyalleri bazi ek
gereksiz bilgiler sunmasina ragmen zaman-frekans alaninda analiz etmek daha uygundur
[96]. Zaman frekans gosterimlerinin (TFR) temel bazi 6zellikleri sinyale bagli olma

bicimleri ile ilgilidir. Bu bagimlilik dogrusal, ikinci dereceden veya dogrusal olmayan
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olabilir seklinde olabilir [97]. Kisa Zamanli Fourier Dontisiimii (STFT) ve dalgaciklar gibi

tiim dogrusal TFR'ler siiperpozisyon veya dogrusallik ilkesini yerine getirmektedir [96].

STFT, goriintii isleme, ses tanima, miihendislik, biyoloji ve top gibi bir¢cok alanda
kullanilmaktadir. STFT, bir pencere islevi kullanarak daha uzun olan bir sinyalden kisa
bir sinyal periyodu alir ve ardindan bu kisa periyoda Fourier doniistimii uygulayarak sesin
frekans oOzelliklerinin ¢ikartilmasin1 saglar [98]. Bu siire¢ orijinal sinyalin basindan

sonuna kadar tekrarlanir.

Esitlik 2.6 ile elde edilen pencereler iizerinde Esitlik 2.9 ile STFT ler elde edilir.

STFT{x[n]}(m, w) = X(m,w) = Z x[nlw[n — mle~tn (2.9)

N-1
n=0

Bu denklemde x[n] sayisal sinyali ve w[n] ise Esitlik 2.6 ile gosterilen pencereleme
sinyalini ifade etmektedir. Bu denklemde kullanilan n degiskeni ayrik, w[n] ise siireklidir.
Sinyal isleme uygulamalarinda STFT, genellikle bilgisayar kullanilarak Hizli Fourier
Doniistimi (FFT) yontemi ile yapildigindan biitiin degiskenler ayriktir.

2.3. SPEKTROGRAM TABANLI AKUSTIK OZELLIKLER

Sinyallerin zaman-frekans alaninda gosterilmesi ses siniflandirma i¢in bir¢ok bakimdan
oldukca Onemli faydalar saglamaktadir. Birincisi; zaman-frekans doniisimii geriye
dontistiiriilebilme 6zelligine sahiptir ve bu gosterim, ses verisinin biitlin 6zelliklerini
icermektedir. Daha da dnemlisi sesin zaman-frekans gosterimi, genellikle ses sinyalinin
birgok farkli karakteristikten olusan ayirt edici 6zelliklerini igermektedir [99]. Boylece
DYSA’lar, belirli spektro-zamansal sekillerden sesle ilgili ayirt edici verileri alabilir

onemli diizeyde bir saglamlikla siniflandirma gergeklestirebilir.
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Sekil 2.9. Ses sinyalinin zaman boyutunda gosterilmesi.

Gorsel olarak seslerin ozelliklerinin ¢ikartilmasi i¢in Sekil 2.9’de gosterilen zaman
alanindaki orjinal ses sinyalinin imaj alaninda yeniden temsil edilmesidir. Spektrogram,
pencerelere ayrilmis ses sinyalinin spektrumlarinin zaman ekseninde diziliminden
olusmus iki boyutlu bir temsildir. Ses sinyali, sonu¢ olarak karmasik degerler veren
spektrogram imajlarini olusturmak i¢in kullanilacak ayrik fourier doniisiimii (DFT) Esitlik

2.10’e gore hesaplanir.

—2mikn

X(k,v) =YNtx(m)wn)e v , k=01,..,N—1 (2.10)

Burada; N: pencere uzunlugu, x(n): sinyalin zaman alanindaki temsili, X (k,r): r’inci
cerceve icin f(k) = kF;/N frekansina uygun gelen k’inci harmonik, F;: ornekleme

frekansi, w(n) pencere fonksiyonu.

Spektrogram degerleri DFT degerlerinin biiylikliiglinlin logaritmasindan Esitlik 2.11‘e

gore elde edilir.

S(k,r) =log|X(k,7)| (2.11)
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Tiim sinyaller i¢in ayn1 zaman-frekans imaj ¢oziiniirligiinii elde etmek igin her se sinyali

belli uzunlukta ¢ercevelere boliiniir ve bu gergeveler arasinda 50% Ortiisme uygulanir.
2.4. SMOOTHED SPEKTROGRAM

Smoothed spektrogram elde etmek igin, Ortiismeyen ve hareketli ortalama hesaplama
islemi her bir ¢ger¢evedeki spektrogramin frekans bilesenleri tizerinde Esitlik 2.12’ye gore

gergeklestirilir.

Xs(@r) = Eylte-nwailX ko, Ml @ =12,..,N/2W (2.12)
Burada W': hareketli ortalama penceresinin uzunlugunu ifade etmektedir.

2.5. MEL-SPEKTROGRAM

Insan kulag: biitiin frekanslara esit derecede duyarl degildir ve ¢oziiniirliigii frekans
ekseni boyunca degisir. Sesi insanin isitsel sisteminde oldugu gibi analiz etmek igin
frekanslar1 dogrusal olmayan bir eksene doniistiirmek daha 1yi bir ¢6ziim olacaktir. Bu
amagcla DFT'den tiim frekanslar1 ayr1 ayr1 almak yerine belirli frekans bantlarinda mevcut
olan enerji veya enerji oranlari gibi igerigi analiz etmek faydali olabilir. Mel 6l¢egi, algisal
davranigla eslesen bir frekans o6lgegidir ve seslerin insan kulag: tarafindan algilanabilir

hale gelmesini saglar [100].

Mel-spektrogram goriintii yogunlugu degerleri, ayrik cosinus doniigsiimleri (DCT)
uygulanmadan filtre bankasi enerjilerini kullanilarak MFCC'ye benzer sekilde hesaplanir.

m’inci filtrenin mel-filtre bankasi ¢ikisi Esitlik 2.13a gore hesaplanir [101].

N

E(mr) =Y Vimk) IX(k)| . m=12,..,M (2.13)

26



Bu esitlikte; E(m,r): r’inci ¢er¢evedeki m’inci filtrenin filtre bankasi ¢ikist, V (m, k):
Mel olgeginde esit esit aralikli dagitilmis olan tiggensel filtre bankalarinin normalize

edilmis filtre yaniti, M: Mel-filtrelerinin toplam sayis1 [102].

Mel-spektrogram i¢in, diizlestirilmis spektrogramda kullanilan spektrogram imaji
hesaplanir ve mel filtrelerinin sayisi olan M, 6rnegin 32 X 15’lik bir imaj i¢in 32 olarak

ayarlanir.

Mel spectrogram

w

2

Mel bins

[

(=]

Sekil 2.10. Mel filtre bankalari, bir STFT ¢iktisin1 mel-spektrogram’a doniistiirmek igin
kullanilabilir.

STFT'de bulunan k frekans bdélmelerinin Mel bdlmelerine eslemek igin Mel filtre

bankalarmin kullanilmasi ile elde edilen sonug

Sekil 2.10’da gosterilmistir [L03]. Burada her bir Mel filtresi bankasi birden fazla STFT’i
kapsar ve bu blogu tek bir Mel bloguna indirger. Mel 6lgegi mel(f) ile frekans 6lgegi f
arasindaki iliski Esitlik 2.14°de verilmistir.

1000 . f
109(2) 0g 1+ 7550 (2.14)

mel(f) =

Burada, delta mesafesine sahip iki ¢ift mel-frekans esit uzaklikta olarak algilanir. Mel-
spektrogram, her banttaki spektrumun enerjisini hesaplayan bir dizi Ortiisen tiggen filtre

uygulanarak elde edilir. Burada filtre bant genisligi frekansla birlikte artmaktadir.
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2.6. COCHLEGRAM (GAMMATONEGRAM)

Cochleagram gosteriminde, zaman-frekans goriintiisiindeki frekans bilesenleri, insan
kokleasinin frekans segicilik dzelligini temel alir ve Esitlik 2.15°de verilen bir gammatone
filtresi ile modellenir [104].

h(t) = At/~te2™Bt cos(2nf,t + ¢) (2.15)

Bu esitlikte; A: genlik, j: filtrenin sirasi, B: filtrenin genisligi, f.: filtrenin merkez

frekansi, ¢: faz farky, t: zaman degerlerini ifade etmektedir.

Gammatone filtresini kullanarak sinyali filtreledikten sonraki sinyallerin cochleagram
temsili, Esitlik 2.16’de gosterilen her bir frekans kanali i¢in pencerelenmis sinyallere

enerji ekledikten sonraki spektrogram temsiline benzemektedir [105,106].

C(g,r) =XN32(g,n)|lwn), g=12,..,G (2.16)

Bu esitlikte; (g, n): gammatone filtrelenmis sinyal, C(g,7): r’inci gergevede bulunan

fcg merkez frekansina kargilik gelen g’inci harmonik, G: gammatone filtrenin numarasi.

Spektrogram Mel-Spektrogram Cochleagram

20 15.04 13.17
N N N
T15 1683 T 464
= = =
2 2 2
10 S2.72 S1.44
£ £ L
[ o v
w w o

5B 0.94 0.41

0. S— 0 . ~ 0 -

j 0.3 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0 0.1 0.2 0.3 0.4
Zaman (t) Zaman (t) Zaman (t)

Sekil 2.11. 22.050 Hz’de alinmig 6rnek bir ses sinyalinin spektrogram, mel-spektrogram
ve cochleagram imajlari.

Sekil 2.11°de Ornek bir ses sinyali icin spektrogram, mel-spektrogram ve cochleagram

imaj gorintiileri verilmistir [101]. Her ii¢ gosterim de 0 Hz'den 22.050 Hz'e kadar Nyquist
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frekansina sahiptir. Ancak, cochleagram gosterimde alt frekans araligindaki frekans
bilesenleri daha iyi ¢oziiniirliige sahip oldugu igin daha fazla spektral bilginin elde

edilmesini saglar.

2.7. GORUNURLUK GRAFLARI (VISIBILITY GRAPHS)

2.7.1. Karmasik Aglar

Karmagik Aglar, geleneksel graf teorisinin ¢alisma alanlar1 arasinda bulunmaktadir ve
gercek aglarin ampirik analizinden esinlenilerek gelistirilmistir. Bir sistemi graf olarak
modellemenin avantaji, graflarla problemlerin daha basit ve daha izlenebilir hale
gelmesidir. Gergekten de karmasgik aglar, teknolojik aglardan biyolojik aglara kadar cesitli
gercek sistemleri anlamamizi saglamaktadir [107,108]. Ornegin; beyindeki ndron
baglantilarin1 olusturan sinapslar, internet cihazlari arasindaki baglantilar, toplumsal
iligkiler, sosyal medya baglantilar1 ve profesyonel is birlikleri gibi pek cok baglanti
karmasik aglarin ¢aligsma alanina girmektedir. [107,109,110].

Bireysel bilesenlerinden topluluk davraniglarini tahmin etmek miimkiin olmadigindan
yukarida sayilan sistemlere karmasik sistemler denmektedir. Ancak bu sistemlerin
matematiksel tanimini anlamak, onlar1 tahmin etmemizi ve Kkontrol etmemizi
saglamaktadir. Kompleks sistemlerin davranigini analiz etmek, giinlik hayatimizda
onemli bir rol oynadigi i¢in, giiniimiiziin en biiyiik bilimsel ¢alismalarindan biri durumuna

gelmistir [108].

Sekil 2.12’de bir sosyal agin en yaygin olarak kullanilan karmasik ag modeli ile temsili
verilmistir [108]. Bu 6rnekte, diigiimler bir gruptaki bireyleri ve aralarindaki baglantilar

ise bu bireyler arasindaki etkilesimi temsil etmektedir.
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Sekil 2.12. Bir gruptaki iligkileri gosteren karmasik ag yapisi.

Mevcut hesaplama kapasitelerindeki son artis ve bilimin ¢esitli alanlarinda artan veri
hacimleri ile karmagik aglar, karsilikli etkilesim i¢indeki birimler arasinda olusan yapisal
bagimliliklar1 tanimlamak i¢in ilging ve ¢ok yonlii bir arag¢ haline gelmistir. Klasik
aragtirma alanlarinin yaninda, olgtilen birimlerin fiziksel olarak agik¢a tanimlanabildigi

durumlarda karmasik ag teorisi basarili sonuglarin elde edilmesine yol agmustir [77].

Karmasik ag teorisinin geleneksel olmayan uygulama alanlarindan biri de fonksiyonel
aglardir. Bu fonksiyonel aglar, dikkate alinan baglantinin fiziksel koselerine ve
kenarlarina atifta bulunmamakta, ancak incelenen sistemin farkli boliimleri tarafindan

sergilenen dinamikleri arasindaki karsilikli istatistiksel iligkileri yansitmaktadir [77].

Fonksiyonel aglar ilk olarak, farkli beyin bolgelerindeki eszamanli néronal aktivitenin
genellikle bir dizi standartlagtirnllmis EEG kanali kullanilarak kaydedildigi ndrobilimsel
uygulamalarda kullanilmistir. Bu veriler, belirli gorevleri yerine getirirken farkli beyin
bolgeleri arasindaki istatistiksel karsilikli iligkileri incelemek i¢in kullanilabilir, en giicli

istatistiksel bagimliliklarin yansittig1 fonksiyonel baglantilar1 igermektedir [111-113].

2.7.2. Zaman Serilerinin Goruniirliik Graflari ile Temsili

Goriintirliikk Graflar (GG), zaman serilerini bir aga modeli ile temsil etmek i¢in kullanilan

en elverisli yontemlerden birisidir. GG ilk olarak Lacasa vd tarafindan 6nerilmistir [14].
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Bu yontemin ana fikri, zaman serilerini karakterize etmek igin graf teorisi tekniklerini

kullanmaktir.
0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83...
1.07
0.51

Sekil 2.13. 20 veriden olusan bir zaman serisi ve bu seriden goriiniirliik algoritmasi ile
tiiretilen iligkili goriiniirliik grafi 6rnegi.

Sekil 2.13’de 20 veriden olusan bir zaman serisi ve bu seriden goriiniirliik algoritmasi ile
tiiretilen iliskili goriiniirlikk grafi 6rnegi goriilmektedir [14]. Bu grafta, her diigim zaman
serisindeki ayni siraya karsilik gelir. Veriler arasindaki goriiniirliik ¢izgileri, graftaki
diigtimleri birbirine baglayan baglantilar1 tanimlamaktadir. GG yonsiizdiir ve bir grafta
bulunan her bir diiglim en azindan en yakin komsu diigiimle baglantilidir. Ayrica, GG nin
baglantisi diiglimlerin goriiniirliigii ile tanimlandigindan bu graflar, zaman serisi tizerinde
yatay ve dikey eksende yapilan Olcekleme, dondiirme ve iist iliste bindirme gibi

islemlerden etkilenmez [14].

Zaman serilerinin analizi aslinda bir veri sikistirmasi olarak tanimlanabilir [114].
Karmasik aglarda son yillarda saglanan gelismeler ve bazi 6nemli fiziksel ve dogal
sistemlere yakinligi zaman serilerinin analizinde de bu yontemlerin 6nemli 6lgiide

kullanilmasina yol agmustir [115].
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Bir zaman serisi verildiginde, sistemin temel dinamikleri biiyiik bir 6l¢iim 6rneginden elde
edilen birkag karakteristik say1 ile hesaplanabilmektedir. Bu nedenle, karakteristik
sayilarla temsil edilen azaltilmis bilgi, sistemin baz1 spesifik 6zelliklerini vurgulamaktadir
[77].

Dogrusal olmayan zaman serisi analizi, sistem dinamiklerini bir dizi dogrusal olmayan
fark denklemi veya dogrusal olmayan siradan diferansiyel denklemlerle arastiran ve kaos
teorisi olarak adlandirilan hizli gelismeden kaynaklanmaktadir. Daha da 6nemlisi, bu
kavram gii¢ spektrumu veya spektral tutarlilik gibi klasik lineer teknikler kullanilarak

coziilemeyen bilgilerin ¢ikarilmasini saglar [77].

Her ne kadar biitiin zaman serileri igin en iyi yontem olmasa da karmasik aglar ile zaman
serisi analizi, tekil zaman serilerinin sistem karakteristigini kestirme islemi i¢in etkili bir
yaklasimdir [114]. Zaman serilerinin analizinde karmasik aglar asagidaki amaglar i¢in
kullanilmaktadir [77].

e Tekil bir zaman serisinden sistem karakteristiginin tespiti.

e Birsinyali diger bazi sinyallerden ayirma.

e Sinyallerin temel dinamik 6zelliklerindeki genel karakter degisimlerinin veya
doniisiim noktalarinin tespiti.

e Zaman serilerinin tersine gevrilebilirliginin tespiti.

e Giiriiltii giderme ve filtreleme.

e Sonraki zaman serilerinin tahmin edilmesi.

Zaman serilerini erigilebilir kilmak igin karmasik ag analizi teknikleri ile bu serilerin
uygun bir ag temsiline doniistiiriillmesi gerekmektedir. Bu islem igin ilk olarak, agin
diigiim noktalarini1 ve kenarlarii tanimlayan bir algoritma gerektirir. Bu tanimlara baglh
olarak, zaman serilerinin karmasik aglar ile analizine yonelik en az {i¢ ana yaklasim

modeli bulunmaktadir ve bu yaklagimlar Cizelge 2.1’de gosterilmistir [77].
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Cizelge 2.1. Mevcut karmasik ag yaklagimlarinda diigiim ve kenarlarin varligina iliskin
kriterlerin Ozeti.

Yontem Diigiim Kenar Yonliililkk
Yakinhk Aglar

Dongiiler arasindaki korelasyon veya

. Y Onsiiz
faz alan1 mesafesi

Cevrim aglar1 Cevrim

- - Durum vektorleri arasindaki -
Korelasyon aglari Durum vektorii Y onsiiz
korelasyon katsayisi.

Yineleme Aglar

Durum tekrar1 (sabit komsuluk

K en yakin komsu aglar Durum (vektor) Kiitleri) Yonli
LJ yarlanavblhr en yakn Durum (vektor) Durum tekrar1 (sabit kenar sayis1) Yonsiiz
omgu aglari

e-tekrar aglari Durum (vektor) Dufu m t?krarl (sabit komsuluk Yonsiiz
yogunlugu)

Goriiniirliik graflan

Dogal goriintirliik graflar1  Sayisal durum Durumlarin karsilikli goriiniirliigii Yonsiiz

Yatay goriiniirliik graflart Sayisal durum D}lr.}n?laflvn..yatayda kargilikl Yonsiiz
gorliniirligii

Gecis Aglan

Esik tabanl aglar Faz uzay1 ayrim Zamansal ardillik Yonli

Soral1 desen aglart Sirali desenler Zamansal ardillik Yonli

Zaman serilerini karmagik aglar ile temsil etmek i¢in yukaridaki karakteristikler diginda
Lyapunov exponent, entropiler ve korelasyon boyutlar1 gibi yontemler de
kullanilmaktadir [116].

GG asagidaki gortintirliik kriterleri ile tanimlanmistir. (tg,y,) Ve (tp,yp) goriniirlige
sahip olan ve dolayisi ile birlesmis graf tizerinde bagli iki diigiim olsun. Eger bu iki diigiim
arasina yerlestirilen bir (t., y,) diiglimii varsa; bir zaman serisinden ¢ikartilan iligki grafi

modeli Esitlik 2.17°¢ seklinde olacaktir.

Ve < Yot Oa = V) (o0 Ve € (tarty) (2.17)

t
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Sekil 2.14. Goriintirliik graflarinin bir bagka temsili.

Degerleri 0.5, 0.2, 0.6, 0.3, 0.29, 0.59, 0.46, 0.49, 0.89 olan bir baska zaman serisinin
gorilintirliik grafi Sekil 2.14°da verilmistir. Bu 6rnekte, goreceli degerleri daha biiyiik
oldugu i¢in 3. ve 9. siradaki diiglimlerin goriintirliikleri en iyi olacagindan bu diigiimlerin

derecelerinin en yiiksek degerde olmasi beklenir [117].

GG ile ilgili galismalardan birini de Zhang ve Small gergeklestirmistir. Bu amagla zaman
serileri ve karmagik aglar asarinda farkli bir haritalama yontemi gelistirmislerdir. Bu
yontemde graf teorisine dayali olarak zaman serisi bir graf ile temsil edilmistir. Bu
calismada arastirmacilar karmasik aglarin small world’e uygunluk ve 6l¢eksiz olma
ozelliklerinden dolay1 kaotik dinamikler sergileyen bir zaman serisinin ikilisi olarak
diistiniilebilecegini ortaya koymuslardir. Bu nedenle kaotik dinamik sistemler, karsilik

gelen karmasik bir ag topolojiSi imzasina sahiptir [115].
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BOLUM 3

YAPAY OGRENME

Siniflandirma problemi, bir nesnenin o nesneyle ilgili bir dizi gdzlenen 6znitelige dayali
olarak dnceden tanimlanmis bir grup veya sinifa atanmast gerekliliginden ortaya ¢ikar.
Parmak izi ve yiiz tanima gibi biyometrik giivenlik sistemleri, ortam sesi tanima, konugsma
tanima, kredi puanlama, tibbi teshis, kalite kontrol, el yazisi karakter tanima gibi isletme,
bilim, endiistri ve tip alanlarindaki bir¢ok problem, siniflandirma problemleri olarak ele

alinabilir [118].

Haykin'e gore, bir YSA, insan beyninin ilgilenilen belirli bir gorevi yerine getirmesiyle
ayni sekilde galismak tizere {iretilmis karsilastirilabilir bir makine olabilir [119]. Beynin
biyolojik sinir sisteminin ¢aligmasini modelleyerek gelistirilen YSA, yukarida bahsedilen
problemleri ¢6zmek i¢in olduk¢a kullanigh bir yaklasimdir. YSA, genellikle yapay
zekanin alt dallar1 olan makine §grenmesi ve optimizasyon gibi alanlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

YSA uygulamasinin en énemli avantajlarindan biri, biiytik girdiler i¢in karmasik dogal
sistemlerden daha kolay ve daha dogru hesaplamalar yapabilen modeller getirebilmesidir.
Son yillarda gelistirilen derin 6grenme modelleri ile de YSA'nin problem ¢ézme ve

makine 6grenimine sagladig: katkilar daha da gelistirilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinin matematiksel simiilasyonu ile
tasarlanan dogrusal olmayan 6grenme modellerdir. Insan beyni, bir gérevi yerine getirmek
icin kolayca koordine edilebilen ¢esitli karmasik sinyal ve veri hesaplama fonksiyonlarina

sahip son derece verimli, biiyiikk ve benzersiz bir makinedir [120].
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Son zamanlarda, beyin islevselligine yonelik arastirmalar biitiin diinyada hizla
artmaktadir. Insan beyni yaklasik olarak 86 milyar nérondan olusan biiyiik bir ag yapisina
sahiptir [121]. Beynin yapisi detayli olarak biliniyor olsa bile tiim gelismelere ragmen

giiniimiizde bu yap1y1 tam olarak simiile edecek bir teknoloji bulunmamaktadir.

Synapse
Dendrites Terminal

/ Buttons

oo Terminal
ynaptic B
utton
Gap Neuro-

> \ )
'\Q L] transmitters
Te
S .
Dendrites

Sekil 3.1. Bir biyolojik néronda sinyal akisinin yonii ve bir sinaps yapisi.

Biyolojik 6grenme sistemlerinde bu, hiicresel diizeyde noronlarda gergeklesir.
Sekil 3.1’de biyolojik bir sinir sisteminde bulunan bir néronda sinyal akiginin yonii ve bir
sinaps gosterilmistir [122]. Burada her noron elektrik sinyalini ii¢ farkli islem tizerinden

iletir.

e Dendritlerdeki sinaptik baglantilar: Giris néronunun akson terminallerinin
sinaps baglantisindan gelen her giris sinyali lizerinde ayr1 bir islem gergeklestirilir.

e Sinyal akisi: Soma'da uzamsal ve zamansal sinyal entegratorii araciligiyla
calistirilan giris sinyallerinin bir havuzlama iglemi ile birlestirilmesi.

e Akson'un tepeciginin ilk béliimiinde bir aktivasyon: Eger havuzlanmis
potansiyeller belirli bir limiti asarsa bu durum “aksiyon potansiyelleri” olarak

adlandirilan bir dizi tetiklemeyi etkinlestirir.
Her sinapsin fiziksel ve norokimyasal 6zellikleri, yeni giris sinyalinin sinyal giicii ve

polaritesi ile birlikte genel olarak dogrusal olmayan sinyal ¢alismasini belirler [123]. Bilgi

depolama veya isleme, hiicrelerin sinaptik baglantilarinda veya daha kesin olarak bu
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baglantilarin belirli islemleriyle olusan 6rnegin agirlik gibi baglanti giigleri ile birlikte

yogunlagir [123].

Sinyal iletim modlarina gére YSA'lar Sekil 3.2°de gosterildigi gibi ileri beslemeli ve geri
beslemeli sinir aglar1 olarak iki alt grupta siniflandiriimistir [124]. Ornegin Elman aglart

[125] gibi geri beslemeli sinir aglar1 YZ alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Bazi arastirmacilar ¢ok katmanli algilayici gibi ileri beslemeli YSA’lar ile Elman aglar
gibi geri beslemeli YSA modellerini biyosorpsiyon kapasitesindeki uygulamada
karsilagtirmis ve ileri beslemeli sinir aglarinda +10% gibi daha kiigiik tahmin hatalarini

rapor etmislerdir. Bu hatalar geri beslemeli aglarda +12% olarak tespit edilmistir [126].

Tek katmanli perceptron

ileri beslemeli
YSA

Cok katmanl perceptron

Radyal tabanl
fonksiyon ag

sm\:figar, Bayes diizenlilestirilmis
sinir ag
Khonen's

self organizeli harita

Geri beslemeli
YSA

Hopfield aglari

Rekabetci aglar

Sanatsal modeller

Sekil 3.2. YSA'larin siniflandirma modelleri.

lleri beslemeli sinir aglari nispeten daha basittir ve ilgili ¢alismalarda yaygin olarak

kullanilmaktadir. Yetilmezsoy vd.’nin 2011°’de yaptig1 bir review calismasia gore
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2010’den oOnce yapilan calismalarin 97%’sinde ileri beslemeli YSA’lar kullanilmistir

[127].

3.1. COK KATMANLI ALGILAYICI SINIR AGLARI (MULTILAYER
PERCEPTRON NEURAL NETWORK)

Cok Katmanli Algilayici Sinir Aglar1 (CKASA), hizli ¢caligmasi, uygulama kolaylig1 ve
daha kii¢iik egitim seti gereksinimleri nedeniyle en yaygin kullanilan ileri beslemeli sinir
aglaridir [128-130]. Cok katmanli ileri beslemeli bir sinir aginda, bir katmandaki
ndronlar, farkli agirliklardaki farkli baglantilarla bir sonraki katmanda bulunan néronlara

baglanir.

Girdi Katmani Gizli Katman Gikti Katmani

Sekil 3.3. Cok katmanli algilayict bir sinir aginin yapisi.

Sekil 3.3’de goriildiigii gibi CKASA katmanlar girdi, gizli ve ¢ikti olmak tizere birbirini
takip eden 3 katmandan olugsmaktadir [124]. Gizli katman, girdi katmanindan aldigi
verileri isler ve ¢ikt1 katmanina iletir. Gizli katmanda yetersiz veya asir1 sayida ndron
iceren bir CKASA modeli, biiylik olasilikla kotii genelleme ve asirt 6grenme gibi
sorunlara neden olur ve gizli katmandaki ndron sayisini belirlemek i¢in analitik bir yontem
yoktur [131]. Bu nedenle, noron sayisi yalnizca deneme yanilma yoluyla bulunur

[119,129].
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YSA’lar genellikle yapay sinir hiicrelerinin birlesiminden olugsmaktadir. Sekil 3.4’de
girigler, aktivasyon fonksiyonlar1 ve ¢gikislardan olusan tek bir YSA néronu goriilmektedir
[105]. Formal olarak bir YSA noronunun girisi, X € R" seklinde ifade edilen n
blyiikliigiinde bir vektordiir. Girisler biyolojik nérondaki dentritlere, ¢ikis ise akson’a
karsilik gelmektedir. Katmanlar arasinda 1 < i < n giriglerine wy, ws, ..., w,, agirliklar
atanmustir. Girislerin toplami aktivasyon fonksiyonuna bir girdi olarak verilir. Aktivasyon

fonksiyonundan elde edilen ¢ikt1 ise noronun ¢ikisi olarak alinmaktadir.

Bias

b

Aktivasyon
\ T fonksiyonu Cikis
() —f y

I o———— Wy

Girigler { 22 o wo

Toplam
fonksiyonu

I3 o—— Wy
Agirhiklar

Sekil 3.4. Girisler, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikistan olusan tek bir sinir hiicresi.
Bir YSA i¢in 6 tane tanimlama grubu bulunmaktadir.

N : Bos olmayan sonlu néronlar kiimesi

C S NxN : Noronlar arasindaki bos olmayan yonlendirilmis kenarlar

XCcN : Giris katmanindaki bos olmayan néronlar
YcN : Cikis katmanindaki bos olmayan ndronlar
w : C — R agirliklandirma fonksiyonu

t : C — R ag biaslari i¢in fonksiyon

Bir YSA’nin girdi katmanindaki noéronlar, dig ortamdan gelen verilerle beslenir. Cikti

katmanindaki néronlar ise, ara katmanlardaki islemlerden sonra deger iiretir.
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Gizli katmandaki her bir j’inci noron, kendisine g¢arpan x; giris sinyallerini, ilgili
baglantiya karsilik gelen w;; agirliklartyla ¢arptiktan sonra toplar. Her bir ndronun ¢ikisi

Esitlik 3.1’e gore hesaplanir.

yi=f (z Wjixi) (3.1)

Burada; f: girdilerin agirlikli toplamlarin1  kullanan aktivasyon fonksiyonunu
gostermektedir. Bir aktivasyon fonksiyonu basit bir esikleme, sigmoid veya hiperbolik
tanjant fonksiyonu olabilir [133,134].

3.1.1. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, dogrusal olmayan bir fonksiyon oldugu igin en yaygin kullanilan
aktivasyon fonksiyonudur. Esitlik 3.2 ile elde edilen sigmoid fonksiyonu ¢ikis degerlerini

[0..1] araligina doniistiiriir ve tiirevlenebilir bir fonksiyondur.

1
1+e>

o(x) = (3.2)

Sekil 3.5. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.

Sekil 3.5°de sigmoid aktivasyon fonksiyonu gosterilmistir [135]. Sigmoid fonksiyonu,
girisleri [0..1] araligina doniistiirdiigiinden olasilik hesaplamalarina uygundur ve herhangi

bir fonksiyonun ¢ikisini tahmin etme problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
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3.1.2. Hiperbolik Tanjant (tanh) Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzemektedir ancak orijine gore
simetriktir. Bu durum, bir sonraki katmana girdi olarak beslenecek olan onceki
katmanlardan farkli ¢ikt1 isaretleri ile sonuglanir. Esitlik 3.3 ile elde edilen hiperbolik

tanjant fonksiyonu [—1..1] araliginda siireklidir ve tiirevlenebilir bir fonksiyondur.

X _p~%
tanh (X) = m (33)

f(x) = 2/ (1+e*(-2x)) -1

Sekil 3.6. Hiperbolik tanjant fonksiyonu.

Sekil 3.6’da hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu gosterilmistir [135]. Sigmoid
fonksiyonu ile karsilastirildiginda, hiperbolik tanjant fonksiyonunun gradyani daha diktir.
Hiperbolik tanjant, belirli bir yonde degismekle sinirli olmayan gradyanlara sahip oldugu

icin, ayrica sifir merkezli oldugu i¢in sigmoid fonksiyona tercih edilmektedir [135].

YSA’nin ¢ikis néronlarmin istenen ve gercek degerleri arasindaki farklarin karelerinin

toplami E, Esitlik 3.4‘e gore hesaplanir.
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1 2
E = Ezj(ydf ) (3.4)

Bu esitlikte, yg;: j’inci ¢ikis ndronunun istenen degerini, y; ise bu néronun hesaplanan
degerini ifade etmektedir. Burada her wy; agirhigi, kabul edilen egitim algoritmasina gore
E’nin degerini optimize etmek i¢in ayarlanir [119,129,131]. Bu baglamda, geri yayilim
algoritmasi, bir YSA modelinin birincil pargasi olarak yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ancak, geri yayilimin yavas yakinsama gibi bazi kisitlamalari oldugundan veya hata
fonksiyonunun global minimum degerini bulamadigindan geri yayilim igin farkli bir¢ok

varyasyon Onerilmektedir [129].
3.2. DERIN OGRENME VE EVRIiSiIMSEL SiNiR AGLARI

Yapay Sinir Aglari1 (YSA) alaninda yapilan galigmalar sonucunda giiniimiizde gelinen son
asamada Derin Yapay Sinir Aglar1 (DY SA) modelleri kullanilmaktadir. DY SA’lara dayali
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), makine 6grenmesi yontemlerinin bir alt dalidir ve son
yillarda ozellikle bilgisayarli gérme, ¢evresel seslerin taninmasi, konusma tanima, dogal

dil isleme gibi alanlarda ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir [136,137].

Bir DYSA, néronlarin bir 6nceki katmandan néron aktivasyonlarini girdi olarak aldigi ve
basit bir hesaplama gergeklestirdigi ¢oklu katman dizisinde diizenlenen néronlarin bir
koleksiyonudur [137]. Agin noronlari, girdiden ¢iktiya kadar karmasik ve dogrusal
olmayan bir eslemeyi ortaklasa uygular. Bu haritalama, hata geri yayilim1 adi1 verilen bir
teknik kullanilarak her bir néronun agirliklarinin uyarlanmasiyla elde edilen verilerden

ogrenilir.

Derin 6grenme alanindaki ilk uygulama, 1998 yilinda LeCun ve arkadaslarinin yaymlamis
olduklari bir makale ile yapilmis ve bu kavram duyurulmustur [138]. Bu alanindaki ikinci
onemli gelisme ise 2012°de yapilan ImageNet [139] yarismasinda gerceklesmistir. Bu
yarigmay1 derin 6grenme mimarisi ile gerceklestirilen AlexNet modeli kazanmis ve bu

calisma ayn1 y1l Krizhevsky ve Sutskever tarafindan bir makale olarak yaymlanmistir [26].
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3.2.1. DYSA Cesitleri

Dogrusal olmayan birgok sinir ag1 katmanindan olusan DYSA’lar ileri-beslemeli olarak

caligmaktadir. Derin 6grenme yontemleri, 6zellik ¢ikartma ve doniisiim islemleri igin

danismanli veya danismansiz olarak modellenmektedir. Derin aglar, geleneksel makine

ogrenmesi tekniklerinin aksine dgrenme islemini ham veri lizerinde yapmakta ve ham

veriyi islerken gerekli bilgiyi farkli katmanlardan g¢ikartmis oldugu sonuglarla elde

etmektedir.

Donanim ve yazilim teknolojilerinin ilerlemesi ve makine 6grenmesi alaninda yeni

optimizasyon algoritmalarinin gelistirilmesi ile derin 6grenme i¢in siirekli yeni yontemler

gelistirilmistir. Kullanilmakta olan derin 6grenme c¢esitleri asagida agiklanmigtir [140].

Damismansiz  (Unsupervised) Derin Aglar: Uretken Ogrenme olarak
nitelendirilen bu aglar, etiketlenmis siniflar olmadan ¢aligmaktadir. Danigsmansiz
o6grenme modeli, veride bulunan yiiksek dereceli korelasyondan faydalanarak
pikseller arasindaki oriintiilere gore caligir [141].

Damismanh derin Aglar: Bu model, giristen aldig1 etiketlenmis verilerin ayirt
edici Ozelliklerini kullanarak bu ozelliklere gore bir smiflandirma yapar. Bu
model, makine Ogrenmesinde kullanilan en yaygm yontemdir. Danismanli
O0grenme, egitim ve test i¢in oldukca etkili bir modeldir ve kurulum i¢in ¢ok esnek
bir yapiya sahiptir. Ayrica bu model, karmasik sistemlerin egitimi i¢in oldukca
elveriglidir [142].

Melez Derin Aglar: Yari-danigmanli olarak adlandirilan bu aglar, veriler iizerinde
tiretilmis 6zellikler ve mevcut bulunan ayirt edici 6zelliklerin birlikte kullanilmasi
yontemi ile calisir. Bu aglar, (6rnegin generative adversarial networks or GANs
[143]) etiketli ve etiketsiz verilerle ¢alisir. Yari-denetimli 6grenme, sinirh egitim
ornekleri problemiyle basa ¢ikmak i¢in hiperspektral goriintli siniflandirmasinda

cok faydalidir [144].
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3.2.2. Evrisimsel Sinir Aglarinin Yapisi

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), goriintii igerigini anlamak i¢in kullanilan en iyi 6grenme
algoritmalarindan biridir ve goriintii bolimlendirme, siiflandirma, algilama ve alma ile

ilgili gorevlerde ornek teskil eden performans gostermistir [145-147]. Bir ESA'nin

mimarisi, girdi gorlntiisiiniin iki boyutlu yapisindan yararlanmak igin tasarlanmigtir
[148].

Giris imaji Konvolisyon Havuzlama Dizlestirme Tam bagli
katmani katmani katmani katmanlar

Sekil 3.7. Evrisimsel bir derin 6grenme modelinin blok diyagramu.

Sekil 3.7°de gosterildigi gibi, evrisimsel katmanlar, aktivasyon fonksiyonlari, havuzlama
ve tam baglantili katmanlar, ESA'larin temel yap1 taglaridir [149]. ESA'lar, n6ronlara
benzer sekilde Ogrenilebilir agirliklara ve biaslara sahip evrisim katmanlarindan

olugsmaktadir [149].

ESA’lar, danigmali dogrusal olmayan sinir aglaridir ve derin 6grenme modelinin 6zel bir
cesididir. ESA’lar, bircok dizi setinden olusan veriyi islemek amaciyla YSA’lar temel
alinarak gelistirilmistir [150]. Literatiire bakildiginda ESA igin kullanilan ¢ farkli

siiflandirma bilgisi bulundugu goriilmektedir.

e Sadece Spektral Bilgilerin Cikartilmasi: Spektral tabanli siniflandirma

yaklasimlari, genel olarak gerceklestirilmesi basit yontemlerdir. ve belirli bir
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piksel i¢cin en 1iyi smifi bulmak amaciyla istatistiksel terminolojileri
kullanmaktadir. Fakat bu yontem uzaysal bilesenleri ihmal eder. Bu yontemde her
pikselin saf ve tek bir bolge olarak etiketlenmis oldugu varsayilmaktadir. ESA’lar
ile spektral 6zellik siniflandirmasi i¢in orjinal imaj verisinin spektral 6zelliginin
giris vektorii olarak ayarlanmis olmasi gerekmektedir. Boylece 1-boyutlu ESA
mimarisi elde edilir ve N X 1 uzunlugunda giris vektorlerini alir [150].

e Sadece Uzaysal Bilgilerin Cikartilmasi: Bu model, giristen alinan orjinal
imajdaki komsu pikseller arasinda bulunan iligkiyi kullanarak uzaysal 24 bit
derinliginde 6zellik ¢ikartir. Bu 6zellik 2-boyutlu ESA yapisina uygun oldugundan
P x P boyutunda komsu piksellerden olusan imajlar1 giris olarak almaktadir [151].

e Spektral ve Uzaysal Bilgilerin Cikartilmasi: Bu yontemde spektral ve uzaysal
verilerin birlestirilmis hali kullanilmaktadir ve modelin siniflandirma basarimini
onemli Ol¢iide artirdigi tespit edilmistir. Bu modelde, 1-Boyutlu ve 2-Boyutlu
ESA’lar i¢in spektral ve uzaysal Ozellik ¢ikartma yontemleri bir arada
kullanilmakta veya uzaysal ESA’lar ile bir¢ok farkli spektral ozellik bir arada
kullanilabilmektedir [152].

3-boyutlu mimariler, B adet spektral bant i¢in P X P boyutlu uzaysal imajda bulunan
piksellerin komsuluk iliskilerini hesaplar ve boylece P X P X B boyutunda bir girig verisi
olusmus olur. Bu yapiya sahip modeller uzaysal ve spektral boyutunda bulunan yerel

sinyal degisimlerini 6grenmek i¢in 3-boyutlu kerneller kullanir.

ESA’lar, bloklardan olusmakta ve bu bloklar imaj, ses, video sinyalleri gibi verileri uzay
ve zaman alaninda islemektedir. Her blok, giris verisini ndron aktivasyonlarinin bir ¢ikis

verisine doniistiiriir. Bu ¢ikislar bir sonraki blogun girisi olarak kabul edilmektedir.

Evrisimsel sinir aglar egitilebilen birgok katmandan olugmaktadir. Her katmanin
icerisinde konvoliisyon katmani, 6znitelik havuzlama katmani, filtre bankas1 katmani ve
dogrusal olmayan katman olmak iizere dort katman bulunur. Filtre bankasi katmaninda

degisik Ozniteliklerin ¢ikartilmasi i¢in ¢ekirdekler bulunur. Havuzlama katmaninda, elde
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edilen Oznitelik haritalar1 bu katmanda ayr1 ayr1 ele alinir. ESA’larin katmanlar halindeki

yapist asagida agiklanmstir.

Giris ozellik haritalan Konvolisyon ozellik haritalar Havuzlama ozellik haritalari
0;(i=12..,D Qi(=12..)) Pi(j=12..))

\\ \\
N N

\\ \\\\\

Konvoliisyon \ Havuzlama
.\ Wi ' max

N [ =1.2,..1 N

\\\ L Ll AN \\\
= 12e] N

Girig katmani Konvolisyon katmani Havuzlama katmani

Sekil 3.8. Evrisimsel sinir aglarinin bir katmanimnin temsili blok yapisi.

Derin bir ESA art arda konvoliisyon ve havuzlama ciftlerinden iki veya daha fazlasindan
olugsmaktadir. Bir konvoliisyon katmanindan ve art arda bir havuzlama katmanindan
olusan ESA’nin bir katmaninin blok yapist Sekil 3.8’de gosterilmistir [153]. ESA
terminolojisinde, art arda bir ¢ift evrisim ve havuzlama katmani genellikle bir ESA

katmani olarak adlandirilir.

Giris katmanindakilere benzer sekilde, evrisim ve havuzlama katmanlarinin birimleri de
haritalar halinde diizenlenebilir. Burada konvoliisyon katmani havuzlama katmanina

haritalanmaktadir.
3.2.2.1. Giris (Input) Katmam
Bu katman, ESA’nin ilk katmanini olusturmaktadir ve veriyi dis ortamdan ham olarak alir.

Bu katmanin yapisi tasarlanan modelin bagsarimi ve kaynak maliyeti acgisindan oldukga

onemlidir. Giris goOriinti boyutunun biiylik se¢ilmesi durumunda agin basarisinin

46



artmasma karsilik sistem kaynak ihtiyaci, egitim ve test siireci gibi maliyetler

yiikselmektedir.

3.2.2.2. Konvoliisyon (Convolution) Katmani

ESA’larin temelini olusturan bu katman, doniisiim katmani olarakta bilinmektedir.
Ornegin RGB gibi ii¢ katmanli bir imaj girdi olarak verildiginde 3-boyutlu bir katman
kullanilmis olur. Bu islemde her noron, giris verisi tizerinde 3 X 3,5x 5,7 x 7,11 x 11
piksel boyutlarinda ¢ekirdekler kullanarak piksek agirliklar1 arasindaki iliskiden bir deger

iretir. Bu islemin amac1 bir 6nceki katmandan gelen imaj {izerinde belirleyici bir 6zellik

cikartmaktir.
/ 32 T wy
synapse
axon ff()”\ a neuron wOwO
\
—
@/"é O O O O C:) cell body f(Z""’w y ,,)
Z w;z; +b '
: output axon

activation
function

Sekil 3.9. Konvoliisyon katmanina dig ortamdan 32 X 32 X 3 boyutunda 6rnek bir imajin
giris olarak verilmesi.

Sekil 3.9’de ESA’ya dis ortamdan 32 x 32 X 3 boyutunda bir RGB imaj giriyor ve ilk
konvoliisyon katmanindaki noronlara girisi goriilmektedir [154]. Konvoliisyon
katmanindaki her néron giris imaj1 tizerinde sadece bir bolgeye baglanmistir. Fakat, bir
imajin 3 kanali gibi bu bolgedeki biitiin katmanlari1 islemektedir. Katmandaki derinlik

boyunca biitlin ndronlar girig verisinde ayni bolgeye bakmaktadir.
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fw w-fw+1

w

Sekil 3.10. 3 katmandan olusan w X h boyutunda bir imaja konvoliisyon islemi.

Sekil 3.10°de goriildiigii gibi 3 katmandan olusan w x h boyutunda bir imaja konvoliisyon
islemi uygulandiginda elde edilecek ¢ikti imajinin boyutu (w — f,, + 1) X (h — f, + 1)

seklinde olacaktir.

Konvoliisyon katmanina giren 3-boyutlu bir imajdan 2-boyutlu m X n biiyiikligiinde bir
Ozellik haritas1 elde edilir. Burada her bir bilesen x,in‘n ve her bir ézellik haritast x*

seklinde ifade edilir. Ayrica, m; X n, biiyiikliiglinde k adet 6zellik haritas1 kullanilmasi
durumunda ¢ikis, m; X ny X k biiylikliigiinde 3-boyutlu da olabilmektedir. Konvoliisyon
katmani, [ X [ X q boyutunda k adet egitilebilir filtreye sahiptir ve bu filtre bankas1 (W)

giris Ozellik haritasin ¢ikis 6zellik haritasina dontistiiriir.

WS * x' + by (3.5)

N
1%,)
Il
o~
|IMQ
[uxy

Konvoliisyon katmaninin ¢ikis i¢in hesapladigi 6zellik haritast Esitlik 3.5’de gosterildigi

gibidir. Bu denklemde * konvoliisyon operatorii ve b, bias operatoridiir.

3.2.2.3. Nonlinearity Katmani

Konvoliisyon katmanindan sonra gelen katman nonlinearity katmanidir ve iiretilen ¢iktiy1
ayarlamak veya kesmek i¢in kullanilabilir. Bu katman, ¢iktiyr doyurmak veya iiretilen

¢iktry1 sinirlamak i¢in uygulanir.
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Bu katmanda, dogrusal birimleri diizeltmek i¢in lineer olmayan fonksiyonlar
bulunmaktadir. Geleneksel YSA’larda bu katman her bir giris bilesenini 6zellik haritasina

dontistiiren bir nonlinearity fonksiyonudur.

ReLU(x) = max(0, x) (3.6)

_()_{1, x>0
dxx_O, diger

sigmoid
thanh
RelU
softplus

Sekil 3.11. Yaygin olarak kullanilan nonlinearity tiirleri.

Sekil 3.11°de yaygin olarak kullanilan nonlinearity tiirleri gosterilmistir [154]. Uzun siire
sigmoid ve hiperbolik tanjant, en yaygin kullanilan nonlinearity fonksiyonlart olmustur.
Fakat, ESA’larda hem islev hem de gradyan olarak daha basit tanimlamalara sahip
oldugundan ve bazi avantajlarindan dolay1 Rectified Linear Unit (ReLU) daha yaygin
olarak kullanilmaktadir [154].

3.2.2.4. Havuzlama (Pooling) Katmam

Havuzlama katmaninin temel amaci bir sonraki konvoliisyon katmani i¢in giris boyutunu
azaltmaktir. Bu islem verideki derinlik boyutunu etkilememektedir. Bu islem sonucunda
imajda bilgi kayb1 ve boyutta azalma meydana gelir. Bu azalma, sonraki katmanlar i¢in
daha az hesaplama yiikii olusturacagindan ve sistemin ezberlemesini 6nlemeye yardimci

oldugundan 6grenme icin oldukc¢a faydalidir.
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Bir onceki basamakta gercgeklestirilen Konvoliisyon isleminde oldugu gibi havuzlama
katmaninda da bazi filtreler kullanilir. Bu filtreler ile goriintii iizerindeki bolgelerde
maksimum havuzlama (max-pooling) ve ortalama havuzlama (average pooling) gibi
islemler yapilir. ESA’larda genellikle maksimum havuzlamanin daha iyi sonug¢ verdigi

tespit edilmistir.

58 47 29 17

44 35 32 14 58 32 46 23
51 42 35 22 51 36 38 27
40 19 15 36 Max Pooling Average Pooling

Sekil 3.12. Bir imaj tizerinde max havuzlama ve average havuzlama islemleri.

Sekil 3.12’da 2 x 2 boyutlu bir filtre ile 4 X 4 boyutlu bir matris lizerinde maksimum
havuzlama ve average havuzlama islemlerinin isleminin gerceklestirilmesi asamalari
gosterilmistir [155]. Sekil 3.13’de ise 224 X 224 piksel ¢oziintrliigiindeki bir goriintiiniin

havuzlama iglemi sonucunda 112 X 112 piksele diistirtildiigii goriilmektedir.

224x224x64
Havuzlama
—_—
A
224 Alt Ornekl '!m
» rnekleme
— 112

224

Sekil 3.13. Havuzlama islemi sonucu goriintli boyutunun diistiriilmesi.
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Veri lizerindeki uzaysal ve gegici degismezligi saglamak icin sinir aglari genellikle
havuzlama katmanlarini birlestirmektedir. [, *inci havuzlama katmanmin ¢ikis1 Esitlik

3.7’e gore olur [109].

(3.7)

Burada aj, j havuz igerisindeki aktivasyonlar1 ifade etmektedir. Bu katmandaki miimkiin

yayilma kural1 ise Esitlik 3.8’e gore olacaktir.

a;
R; s——Ru (3.8)

3.2.2.5. Tam Baglantili (Fully Connected) Katman

Konvollisyon katmani  max pooling

ozellik haritalar  zellik haritalar Diger
tam bagli

gizli katmanlar

Frekans
bantlari

Cerceveler i;\ L

Ayni agirliklarin paylasiimasi

Sekil 3.14. Tam baglantili katman.

Tam baglantili katmandaki biitiin néronlar bir 6nceki katmanin biitiin noronlarina tam

olarak baglidir. Bu katmanda matris ¢arpma islemi yapilir ve bu ¢arpimda ¢ikan degerlere
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bias degeri eklenir. Konvoliisyon katmanindaki noronlari giris imajindaki sadece belli
bolgelere bagli olmasi ve konvoliisyon katmanindaki birden fazla ndéronun ayni

parametreleri paylasmasi bu katmani tam bagli katmandan ayirmaktadir.

Sekil 3.14’de agirliklarin tamaminin  paylasildigi tam baglantili katmanin ESA
icerisindeki konumu gosterilmistir [153]. Burada frekans bantlart boyunca 1-boyutlu bir
evrisim uygulanmistir. Tam baglantili katman imajla ilgili global 6zellikleri ¢ikartirken

softmax katmani ise siiflandirma islemini gerceklestirmektedir.

Tam baglantili katman, kendinden 6nce gelen havuzlama katmanimin tiim alanlarina
baghdir. Ornek bir ESA mimarisinde Havuzlama katmanimdan ¢ikan matrisin boyutu
25X 25 x 256 = 160.000 X 1 ve tam baglantili katmandaki matrisin boyutu 4.096 X 1
olarak alinirsa toplam olarak 160.000 X 4.096 agirlikli bir matris olusacaktir. Bunun

anlami, her bir 160.000 néronun 4.096 noron ile tam olarak baglanmasi demektir.

3.2.2.6. Seyreltme Katmani

Tam baglantili katmanlarda belli esik degerlerin altindaki diiglimlerin seyreltilmesinin
basarimi arttirdigi gozlenmistir. Bunun anlami zayif bilgilerin unutulmasi 6grenimi

arttirmaktadir [151].

3.2.3. Smiflandirma Performans Olciitleri

Degerlendirme  Olgiileri, ESA’larin  smiflandirma performansini  6lgmek  igin
kullanilmaktadir. Bu 6lgiitler, gore sinir aginin modelini belirlemede ve mimarisini
belirlemede 6nemli kriterlerdir. Siniflandiricinin bir metrikte miikemmel, digerinde koti
performans gostermesinden dolay1r siniflandirma algoritmalarinin  performansini

degerlendirmek i¢in birgok degerlendirme Slgiitii gelistirilmistir [156].
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e True Positive (TP): Siniflandiricinin pozitif bir sinifi pozitif olarak dogru bir
sekilde tahmin ettigi tahminlerin sayisini ifade eder.

e True Negative (TN): Siniflandiricinin negatif sinifi negatif olarak dogru bir
sekilde tahmin ettigi tahminlerin sayisin1 ifade eder.

e False Positive (FP): Siniflandiricinin negatif bir sinifi pozitif olarak yanlig tahmin
ettigi tahminlerin sayisini ifade eder.

e False Negative (FN): Smiflandiricinin pozitif bir smifi negatif olarak yanlis

tahmin ettigi tahminlerin sayisini ifade eder.

Assigned Class

Positive | Negative

Positive TP FN

Actual Class

Negative FP TN

Sekil 3.15. ESA’da degerlendirme 6lg¢iitleri i¢in konflizyon matrisi.

Sekil 3.15°deki ESA’lar1 degerlendirmek icim kullanilan konfiizyon matrisinden

Accuracy, Precision, Recall ve F;score degerleri asagidaki gibi elde edilir.

TP+TN

WAy = TP Y TN + FP + FN (39)

Accuracy, modelin tahminlerinin modellenen gerceklikle ne olgiide eslestiginin bir

olciistinii ifade etmektedir. Dogru tahmin sayisinin toplam girdi 6rnegi sayisina oranidir.

TP
P ision = ———— 3.10
recision = 0 (3.10)

Precision, genellikle, tanim1 geregi alinan ilgili belgelerin bir pargasi olan Pozitif

Tahmini Deger (PTD) olarak da adlandirilir [157].
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TP
- 3.11
Recall RNy (3.11)

Recall, genellikle, dogru sekilde alinan ilgili numunenin bir pargasi olan duyarlilik olarak

da adlandirilir [157].

F _ Precision * Recall (3.12)
15€0Te = &g ecision + Recall '

F;score, Precision ve Recall arasindaki harmonik ortalamay1 belirler ve [0,1] araliginda
bir deger alir. Bu deger, kag¢ 6rnegin dogru siniflandirildigini saptayarak siniflandiricinin
ne kadar hassas ve saglam oldugunu gosterir. F;score degerinin biiyiik olmasi1 modelin

performansinin iyi oldugu anlamina gelmektedir.

Yiiksel Precision’a karsilik diisiik Recall degerleri yiiksek siniflandirma basarisi fakat
cok sayida Ornegin kagirilmasi anlamina gelir. Bu durum siniflandirma islemini

giiclestirmektedir.

3.2.3.1. Top-k Smiflandirma Olgiitii

Smiflandirma performansint 6lgmek i¢in kullanilan kriterlerden birisi de top-k basari
olgiitiidiir. Burada k degeri 1 veya 5 gibi bir deger alabilir. Ornegin, k=5 alindiginda bir
uygulayict 5 tahmini siralamak ve bu siralanmis tahminler arasinda gercek sinifin
siralamasina bagli olarak bir puan atamak isteyebilir. Boylece bulunan nesnenin

siralamadan bagimsiz olmak {izere bu 5 tahminden biri i¢erisinde olmasi beklenir [158].
ImageNet veri seti iizerinde 5 farkli TO modelinin Top-1 ve Top-5 basar1 degerleri

Cizelge 3.1’de gosterilmistir. Buradaki derinlik degeri agin topolojik derinligini ifade
etmektedir [159].
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Cizelge 3.1. Transfer Ogrenme modellerinin Top-1 ve Top-5 basar1 degerleri.

Model Top-1 Basar1 | Top-5 Basari Parametre Derinlik
Sayisi

DenseNet201 0.773 0.936 20,242,984 201

Inception-V3 0.779 0.937 23,851,784 159

ResNet-50 0.749 0.921 25,636,712 -

VGG-19 0.713 0.900 143,667,240 26

Xception 0.790 0.945 22,910,480 126

3.3. TRANSFER OGRENME MODELLERI

Transfer Ogrenme (TO) ¢aligmalari, yeni sorunlar1 daha hizli veya daha iyi sonuglarla
¢dzmek igin daha once dgrenilen bilgileri uygulayabilmektedir. TO, egitim ve testte
kullanilan 6rneklerin ve dagilimlarin farkli olmasina olanak tanir. Onceden egitilmis bu
modeller zaten ¢ok derin ve yogun katmanlara sahiptir. Bdylece imajlarla egitilmis bir TO
modeli sesleri siniflandirmak i¢in de kullanilabilmektedir. Bu teknik sayesinden ESA

siiflandirma basarisinda dnemli gelismeler saglanmistir.

TO, ilk olarak 1995°de NIPS-95 “Ogrenmeyi Ogrenme” konulu seminerde sunulmustur
ve bir alanda 6grenilen bilgiyi farkli ancak ilgili bir alana uygulamaya odaklanmigtir
[160]. 2005 yilinda, Savunma Ileri Arastirma Projeleri Ajansi transfer §grenmenin yeni
bir tanimin1 yapmis ve sistemin onceki gorevlerde 6grenilen bilgi ve becerileri yeni bir

goreve aktarma ve uygulama yetenegi olarak agiklamistir [160].

TO ydnteminde dnceden egitilmis ilk katmanlarmn bir kismi dondurulur. Bu ilk katmanlar
daha az parametre icermesinin yaninda yiiksek bir hesaplama maliyeti gerektirmektedir.
Sonraki adimlarda, modeller, dongiisel 6grenme teknigine dayali olarak optimal 6grenme
oranlari ile baslangi¢ katmanlari ¢oziiliirken egitilmektedir. Ayrica, yapilan ¢aligmalarda
TO modellerinin spektral imajlarin tanimasinda diisiik epoch déngiilerinde bile oldukga
iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir [58]. TO modelinin genel blok diyagrami Sekil 3.16de
gosterilmistir. Sekilde de goriildiigii gibi TO modelleri, milyonlarca imajdan ve binlerce

smiftan olugsan ImageNet gibi veri setleri ile dnceden egitilmistir.

55



Ortam seslerine ait
2. model ———» veri setinden I Cikis
tretilmis imajlar
Egitim
A

Milyonlarca imajdan Farklr obje_lgri
tanimak igin

1. mode] ———» ve binlerce sinfitan
olusmus buyuk veri seti olusturulmus
bilgi tabani

Egitim

Sekil 3.16. Transfer 6grenme modelinin genel blok diyagrami.

Cok cesitli TO modelleri olmakla beraber burada bu ¢alismada kullanilan 5 farkli model

aciklanmistir.
3.3.1. DenseNet201

DenseNet mimarisi Huang ve arkadaslar tarafindan 2017°de nerilmistir [161]. Bu ag
mimarisinde, agdaki katmanlar arasinda maksimum bilgi akisin1 saglamak iizere benzer
Ozellikli graf boyutuna sahip herhangi iki katman arasinda dogrudan bir baglanti
olusturulur. Bdoylece, daha kompakt ve dogru bir modelin Ogrenilebilmesi i¢in ag
ozelliklerinin yeniden kullanilmasina izin verir. Ayni zamanda, sinir agindaki 6rnek
goriintiiniin 6zellik yayilimi gliglendirilir ve gradyan difiizyonu azalir. Bu mimaride, ileri
beslemenin dogal yapisin1 korumak amaciyla her katman, 6nceki tiim katmanlardan ek

girdiler alir ve sonraki tiim katmanlara kendi 6zellik haritalarini iletir.

DenseNet modelinin blok diyagrami
Sekil 3.17°de gosterilmistir [161]. Sonug olarak, £’inci katman, x,, ... x,_; seklinde girdi
olarak 6nceki biitiin katmanlardan gelen 6zellik haritalarini alir. Sekil 3.17’de goriildigii

gibi mimarideki alt drneklemeyi kolaylastirmak igin ag, dense bloklara baglanan birden
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¢ok dense katmana boliinmiistiir. Bu mimaride bloklar arasindaki katmalar, konvoliisyon

ve havuzlama yapan transition layers olarak adlandirilmistir.

Sekil 3.17. Biiylime orani k = 4 olan 5 katmanli DenseNet mimarisinin blok diyagrami.
Her katman, onceki tiim 6zellik haritalarini girdi olarak alir.

xp = Hp([x0, %1, ... Xp—1]) (3.13)

Esitlik 3.13’de [x, x4, ... xp_1]; 0,1,...,£ — 1 katmanlar ile kurulan 6zellik haritalari
arasindaki baglantilar1 gostermektedir. Baglantinin yogunlugundan dolayr bu ag
mimarisine Dense Convolutional Network (DenseNet) olarak adlandirilmistir.
Uygulamay1 kolaylastirmak icin, Esitlik 3.13‘deki H,(:)‘e ait birden fazla olan giris

birlestirilerek tek bir tensore indirgenmistir.
Esitlik 3.13°de kullanilan birlestirme islemi 6zellik haritalarinin boyutu degistirildiginde

uygulanabilirlik 6zelligini yitirir. Bununla birlikte, evrisimsel aglarin énemli bir kismi

0zellik haritalarinin boyutunu degistiren katmanlar iizerinde bir alt 6rnekleme uygular.
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Eger her H,(-) fonksiyonu k 6zellik haritalar iiretirse; bu fonksiyon [’inci katmana ait
ko + k X (£ — 1) giris 6zellik haritalar1 oldugunu gosterir. Burada k,, giris katmanindaki

kanallarin sayisini ifade etmektedir.

Cizelge 3.2. ImageNet i¢in olusturulmus DenseNet mimarisi. Buradaki biiylime orani ilk
3 ag icin k = 32 ve DenseNet-161 i¢in k = 48 dir. Tabloda gosterilen her
konvoliisyon katmani, BN-ReLU-Conv dizilimine karsilik gelir.

Katmanlar Gikig Boyutu | DenseNet-121(k = 32) | DenseNet-169(k = 32) | DenseNet-201(k = 32) | DenseNet-161(k = 48)
Convolution 112 = 112 7 % 7 cony, stride 2
Pooling 56 = 56 3 x 3 max pool, stride 2
Dens?BJock 56 x 56 -I><1c0n'.'-_6 -Ix]conv-_é -Ix]conv-xé -Ix]con\'-xe
(1) | 3 x3conv | | 3 x3conv | | 3x3conv | | 3x3conv |
Transition Layer 56 x% 56 1 % 1 conv
(1) 28« 28 2 % 2 average pool, stride 2
Dens;‘BJock 28 x 28 [ 1% 1conv | 12 [ 1% 1conv | 12 'I><]cc|n'."><l1 'I><]n:c|n'."xl1
(2) | 3 x3conv | | 3 x3conv | | 3x3conv | | 3x3conv |
Transition Layer 28 x 28 1 x 1 conv
(2) 14 x 14 2 x 2 average pool, stride 2
Dens;‘BJock 4% 14 'leconv'_u 'Ix]com"_sc 'Ix]com"x43 'I><]n:c|n'."><3(j
(3) | 3% 3conv | | 3 x3conv | | 3x3conv | | 3x3conv |
Transition Layer 14 x 14 1 x 1 conv
(3) Tx7 2 % 2 average pool, stride 2
Dens?BJock 7T 'I><lcon',"_h,J 'Ix]conv'_31 'I><]c<:|n',"><31 'I><]n:<:|n'."><:_ﬂ1
4 | 3% 3conv | | 3 x3conv | | 3x3conv | | 3x3conv |
Classification 11 7 % 7 global average pool
Layer 1000D fully-connected, softmax

Cizelge 3.2°de ornek bir ImageNet veri tabani lizerinde 224 X 224 boyutunda giris
imajlar1 igin 4 dense bloktan olusan DenseNet mimarisinin kullanilmasi gosterilmistir.
Baslangictaki konvoliisyon katmani, 2 adim kayma gergeklestiren 7 X 7 boyutunda 2k
konvoliisyon i¢cermektedir. Diger biitiin katmanlardaki 6zellik haritalarinin sayis1 k’ya

gore belirlenmektedir.

3.3.2. Inception-V3

Inception-V3, GoogleNet i¢in bir modiil olarak baslatilmig, goriintii analizine ve nesne
algilamaya yardimci olmak i¢in tasarlanmis evrisimsel bir sinir agr mimarisidir [162].
GoogLeNet agi, 2014 yilinda Google tarafindan 6nerilen bir ESA'dir. Bu model yalnizca
ag parametrelerinin miktarin1 azaltmakla kalmayip ayn1 zamanda ag derinligini de artiran

Inception ag yapisini benimser [163].
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Inception modiilii tipik olarak {i¢ farkli boyutta konvoliisyon ve bir maksimum havuzlama
icerir. Onceki katmanm ag cikis1 i¢in, konvoliisyon isleminden sonra kanal toplanir ve
ardindan dogrusal olmayan fiizyon gergeklestirilir. Bu sayede agin anlatimi ve farkh

Olceklere uyarlanabilirligi gelistirilebilmekte ve asir1 sigmanin 6niine gegilebilmektedir.

Convolution - Fully Connected
MaxPool I Dopout
AvgPool I  Softmax

Concat

I

Sekil 3.18. Inception-V3 mimarisinin blok diyagrami.

Inception v3, 6ncelikle Keras tarafindan gelistirilen ve ImageNet ile onceden egitilmis bir
ag yapisidir. Varsayilan olarak 299 X 299 boyutundaki imajlari girdi olarak alir. Tipik bir
Inception-V3 ag yapisi

Sekil 3.18’de gosterilmistir [163]. Bu modelin temel 6zellikleri asagida belirtilmistir.

e (Cok sayida sinyal birbirine yakin yerlestirilmistir. Bu yap1, minimum konvoliisyon
olusturmak i¢in kullanilabilmektedir. Komsu sinyaller birbiriyle iliskili oldugu
icin konvoliisyonu uygulamadan 6nce boyutlari kiigiiltme isleminin kayipsiz bir
sekilde miimkiin olmasini saglar.

e Basarili sonuglar elde etmek i¢in kaynaklarin serbest agirligini arttirirken, ayni
zamanda sinir agmin derinligini ve genisligini artirmak gerekir.

e Ogzellikle evrisimli bir sinir aginin ilkinde, parametre degerlerini keskin bir sekilde
en aza indiren katmanlari kullanmak etkin degildir.

e Genis katmanlar ¢ok hizl1 6grenir, bu da biiylik seviyelerde 6nemlidir.
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Sekil 3.19. Inception-V3 igerisinde bulunan Inception modiilleri.

Ayni zamanda Inception-V3, Sekil 3.19’de goriildiigii gibi Inception ag yapisini 35 X 35,
17 X 17 ve 8 x 8 seklinde 3 farkli boyuta sahi gridleri kullanarak optimize eder [163].

3.3.3. ResNet-50

ResNet’in varyasyonlarindan biri olan ResNet-50, 50 katmanli bir ESA modelidir [164].
48 Konvoliisyon katmani, 1 MaxPooling katmani ve 1 Average Pooling katmani
bulunmaktadir. ResNet mimarisi deep residual learning fremawork temeline
dayanmaktadir. Bu model son derece derin aglarda bile vanishing gradient (kaybolan
gradyan) problemlerini ¢6zmektedir [165]. ResNet-50, 23 milyon egitilebilir katmana

sahiptir ve bu say1 mevcut CNN mimarisine gore oldukga kiictiktiir.

Resnet-50 modelinde fark (residual=artik) degeri Esitlik 3.14’e gbre asagidaki gibi
hesaplanir.

R(x) = Output — Input = H(x) — x (3.14)

Girigler, x olarak alinacak olursa gercek dagilim fonksiyonu H(x) olur. Esitlik 3.14
yeniden diizenlenecek olursa. Esitlik 3.15 elde edilmis olur. ResNet-50 mimari Sekil
3.20’da gosterilmistir [165].

H(x) =R(x) —x (3.15)
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Sekil 3.20. ResNet-50 mimarisinin akis diyagrami.

3.3.4. VGG-19

VGG-19, Simonyan ve Zisserman tarafindan 2014°de Oxford Universitesi'nde VGG-16
modeli gelistirilerek Onerilmis bir Transfer Ogrenme modelidir [166]. VGG (Visual
Geometry Group) ImageNet ILSVRC veri seti iizerinde, 1000 siniftan olusan 1.3 milyon
imaj kullanilarak egitilmistir. Bu veri setindeki imajlarin 100.000 tanesi egitin igin ve
50.000 tanesi ise test i¢in kullanilmistir. VGG-19, diger son teknoloji modellere kiyasla
stirekli olarak daha iyi performans elde eden VGG mimarisinin 19 derin baglantili katman

igeren bir varyantidir.

VGG-19, yiiksek baglantili evrisimli ve tam baglantili katmanlardan olusan daha iyi
Ozellik ¢ikarma yetenegine sahip bir modeldir. Bu modelde, SoftMax aktivasyon
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fonksiyonu kullanarak onceki siniflandirmayi alt 6rnekleme islemi igin average pooling
(ortalama havuzlama) yerine maxpooling kullanilmaktadir.

|
‘\
- N -~ - NmM - N mM - Nm
- ol iy Miegbbdng  Riedididnd  Rirsbbeb
S 2|2 2|2 222> > > > > 2 2> >
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Sekil 3.21.VGG-19 mimarisinin blok diyagrami.

VGG-19 mimarisinin blok diyagrami

Sekil 3.21’de gosterilmistir [167]. Bu modelde, Max havuzlama, tam bagli katman, ReLu,
Dropout ve Softmax katmanlarindan olusan 41 tane katman bulunmaktadir. VGG-16’ya

benzer olarak 224 x 224 x 3 boyutunda RGB imajlari girdi olarak alir. VGG-19°da son
katman siniflama katmani olarak ¢alisir.

3.3.5. Xception
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Entry flow Middle flow Exit flow

299x299x3 images 19x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps
|
|conv 32, 3x3, stride=2x2 |
[ReLU : | [ReLU | [ReLU |
[Conv 64, 3x3 | |53P&1‘ﬂb|-ec°“|\’ 728, 3x3 | |Separab1ec0nvl 728, 3x3 |
[ReLU | [ReLu | Conv 1x1 | [Re[y |
[SeparableConv 728, 3x3 | | | |stride=2x2| eonoroyiorony 1624, 2x3 |
I
|Separab1eCon\|f gt 22 J [Relu | |MaxPooling 3x3, stride=2x2 |
| SeparableConv 728, 3x3 |
Conv 1x1 [ReLU |
stride=2x2| |SeparableConv 128, 3x3 |
I ISeparableCnnv 1536, 3Ix3 |
|HaxPucLing Ix3, stride=2x2 | |Rel..U |
19x19x728 feature maps T
[SeparableConv 2048, 3x3 |
| ReLU | [Relu | |
|Separable(‘.on\lf 256, 3x3 | Repaatad § Tines |GLabalAveragePcaling |
Corv 1x1 | [ReLU |
stride=2x2| [SeparableConv 256, 3x3 |
2848-dimensicnal vectors
|I‘IaxPuoLing 3x3, 5tr:id.e=2x2| |
Optional fully-connected
| ReLU | layer(s)
| SeparableConv 728, 3x3 | |
T AL '
E 1x1 [Reto | Logistic regression
stridem2x2 | SeparableConv 728, 3x3 |
I
[MaxPooling 3x3, stride=2x2 |
19%19x728 feature maps

Sekil 3.22. Xception mimarisi.
Xception mimarisi, agin 6zellik ¢ikarma tabanini olusturan 36 evrisim katmanina sahiptir.
36 evrisim katmani, ilk ve son modiiller hari¢, hepsinin g¢evresinde dogrusal artik

baglantilara sahip olan 14 modiil halinde yapilandirilmistir.

Sekil 3.22’den goriilecegi lizere Xception mimarisi 3 ana boliimden olusmaktadir [168].
Giris akis1 (Entry flow), 8 kez tekrarlanan Orta akis (Middle flow) ve Cikis Akist (Exit
flow) [168]. Bu modelde ayrilabilir evrisim katmanlar1 kullanilmaktadir.

Filtre boyutlar::

Geleneksel Evrisim Katmant =3 X 3 X 3 X 64 = 1,728

Ayrilabilir Evrisim Katman1 = (3 X3 X 1Xx3)+ (1 x1x3x64)=27+192 =219

Ayrilabilir evrisim katmanlari, diger hesaplama maliyeti ve bellek kullanimi agisindan

geleneksel evrisim katmanlarina gore ¢ok daha avantajli oldugu goriilmektedir. Bu

63



modelde tiim evrisim ve ayrilabilir evrisim katmanlar1 batch normalization katmani

tarafindan takip edilmistir [168].

64



BOLUM 4

VERIi VE METOT

4.1. VERI SETI VE VERi COGALTMA

Ortam Seslerinin siniflandirilmasi ¢alismalarinda genellikle ESC-10, ESC-50 [169] ve
UrbanSound8k [170] olmak iizere genel kullanima agik farkli veri setleri kullanilmaktadir.
ESC-50 veri seti, 2000 tane kisa ortam sesinden olusmaktadir ve bu sesler 50 tane farkli
smiftan olusan 5 ana kategoriye ayrilmistir. ESC-10 ise, dog bark, rain, sea waves, baby
cry, clock tick, person sneeze, helicopter, chainsaw, rooster, fire crackling seslerinden

olusan 10 farkli sinifa ait 5 farkli kategoride 400 ses kaydi igermektedir [1].

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismada, ESC-10 veri-seti kullanilmig ve sesler 60 dB’in
altinda filtrelenerek 2050 Hz frekansla 6rneklenmis ve elde edilen bu sinyaller daha sonra
[-1, +1] araligina normalize edilmistir. Onerilen yéntem dahil tiim imaj doniisiimleri igin
ses sinyalleri 1024 6rnekleme genisliginde pencerelere boliinmiis ve pencereler arasindaki
ortiisme i¢in 512 hop-length uygulanmistir. Bdylece, ardisik gelen pencereler arasinda

50% ortiisme saglanmustir.

Bu calisma icin iki seviyeli bir veri ¢ogaltma prosediirii uygulanmistir. ilk olarak ses
sinyallerine zaman alanindaki shifting positive pitch, shifting negative pitch, stretch time
quickly, stretch time slowly, adding white noise gibi islemler uygulanmis ve her ses 6rnegi
igin 5 yeni veri elde edilmistir [171]. Boylece 400 olan ses 6rnegi 2400°e ¢ikartilmistir.
Ikinci veri ¢cogaltma yonteminde ise, TensorFlow kiitiiphanesi ile seslerden elde edilen
RGB imajlar lizerinde goriintiiye dayali yontemler uygulanmis ve rotation, horizontal and
vertical shift, brightness, shear, zoom gibi islemler gergeklestirilmistir [58,169,170].
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4.2. SES SINYALLERININ GRAFLAR iLE TEMSILI

Onerilen grafa doniistirme metodu orijinal sinyalin her bir penceresini ayri ayr
islemektedir. Belirlenmis komsu pencereler arasindaki normalize edilmis ve
sayisallastirilmis genlik seviyelerini bu seviyelerin diigiimleri ve ardigik komsular1 olarak
kabul eden bir ag teorisi yaklagimi ile diiglimler arasinda baglantilar olusturulur. Sonsuz
sayida katman lretebilme kapasitesine sahip bu yontem, RGB imajlar ile birlestirilmek
lizere 3 ag katmani tiretecek sekilde optimize edilmistir. Bu esitlik, cok katmanli bir agin

formal tanimina bagl olarak Esitlik 4.1°deki gibi tanimlanmaistir.

M =(G,0C) (4.1)

Burada G, agin katmanlarini olusturmaktadir.

G =1{Gg;a=123,..,M) (4.2)
Bu ifade, ayrica asagidaki sekilde bir graf ailesi olarak tanimlanir;

Gy = (Vo Eg) (4.3)
Sonug olarak;

C={Eqp S VoxXVg a,fell2,...,M],a + B} (4.4)

Esitlik 4.4, a # B icin G, gibi Gg gibi 6zel katmanlar i¢indeki yonlendirilmis baglantilart
tanimlar [18,23]. Bu ¢alismada 6nerilen yaklagim, Esitlik 4.4’de tanimlanan ¢ok katmanl

aglarin katmanlar1 arasindaki baglant1 6zelliklerini kullanmaz.

4.2.1. Normalizasyon ve Sayisallastirma

Ses sinyallerini de iceren zaman serileri, farkli genlik araliklarina sahip, orijinal olarak

gercek degerli ayrik sinyallerdir. Ek olarak, bu sinyallerin tepe degerleri, pozitif veya
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negatif alternatifler i¢in ortaya ¢ikabilir. Burada uygulanan normalizasyon prosediirii ilk
olarak ayrik bir zaman serisi olan verinin mutlak degerini tespit eder ve bu veriyi [0-1]

gibi tepe degeri araligina esler.

Belirli bir zaman serisinin ardisik ¢ergeveleri i¢in sabit tutulan bu degisim araligi, bu
zaman serisinden alinan g¢ercevelerden iiretilen graf temsillerinin biitlinliigiinii giivence
altina almaktadir. Niceleme prosediirii, oncelikle graf temsillerini tanimlayan bitisik
matrislerin satir ve siitun sayisini tanimlayan sabit bir bit derinliginin belirlenmesini

gerektirir.

Sekil 4.1°deki Zaman-serisinden grafa donistiirme prosediiriiniin gosteriminde 3-bit
derinligi kullanilmistir. 3-bit icin elde edilen sayisallastirma derinligi 23 = 8 olur ve bu
derinlik degeri ana fonksiyona ol¢ekleme parametresi olarak gonderilir. Bu bitisik matris
temsilleri, connectogram’in tek bir siitunu olacak sekilde daha sonra diizlestirildiginden
dolay1 bu gdsterim connectogram’da sonug olarak 23 x 23 = 64 boyutunda bir kare-

matris seklinde temsil edilmis olur.

Ornekleme amaciyla bit derinligi degiskenini kiigiik tuttuktan sonra bu calismada sdz
konusu degiskenin optimal degeri 4 olarak belirlenmistir. Sonucta elde edilen graf boyutu

16 X 16 ve connectogram yiiksekligi 256 piksel olacaktir.

4.2.2. Zaman Serisinden Grafa Déniistiirme Islemi

Sayisallastirma isleminden sonra, ardisik tiim sinyal seviyeleri 0 ve scale — 1 (2P — 1)
araliginda tam sayilara doniistiiriiliir. Bu genlik seviyeleri, bir graf temsilinin diigtimleri
olarak tanimlanirken ardigik digiimler arasindaki komsuluklar graf gosteriminin
kenarlarin1 ifade eder. Ancak, ses sinyalleri gesitli frekanslara sahip segmentlerden
olustugu icin graflarda kodlanmis degiskenlik bilgileri orijinal sinyale uygulanan alt
ornekleme oranlarindan etkilenir. Bu ¢alismada jump parametresi olarak etiketlenmis olan

cesitli alt ornekleme oranlari, bir ses g¢ercevesi i¢in farkli graf temsilleri seklinde
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sonuglandirilir. Bu ¢alismada jump parametresi 3 farkli sayidan olusan bir dizi olarak
tanimlanmis ve sonug olarak 3 farkli baglant1 grafi elde edilmistir ve bu graflardan her biri

i¢in olusturulan connectogram, RGB imajinin katmanlar1 olarak ele alinmistir.

Ayni gerceveye uygulanan her jump parametresi, ara diigtimler géz ardi edilerek
Sekil 4.1’deki gibi bir alt drnekleme gerceklestirilmis olur [172]. Bu jJump parametresinin
degerleri, ayn1 anda tiretilen alt-ornekleme degerleri igin ¢akismay1 dnlemek amaciyla asal

sayilardan se¢ilmistir.
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Sekil 4.1. Zaman Serisinden grafa doniistiirme prosediirii.

neighDiffThreshold olarak adlandirilan kenar bigimlendirme ile ilgili bir diger parametre
ise esikleme islemi i¢in kullanilir ve default olarak -1 verilmistir. Bu parametre ile o anki
baglantiyr kurmak iizere komsu genlik seviyeleri arasinda minimum farka karar verilir.
neighDiffThreshold degerinin default olarak -1 segilmesi ile, esit degerlere sahip diigiimler
olsa bile bu diiglimlerden her biri digeri ile baglanabilir. Béylece komsuluk matrisinin

diyagonal elemanlarinin bos olmamas1 saglanmis olur.

Kenar bigimlendirme ile ilgili son parametre ise windowSize olarak adlandirilmistir.
Segmentasyondaki pencereleme parametreleriyle ilgisi bulunmayan bu parametre, birbiri
ile baglant1 kuran komsu diigiimler arasindaki mesafeyi belirler. Bu parametre degerinin
2 olmasi, gecerli diiglimiin uygulanan atlama parametresine gére en yakin 2 komsusuna

baglanacagi anlamina gelir.
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Baglant1 prosediirii yonlendirilmis bir sekilde yiiriitiiliir ve boylece sadece ileri yondeki
komsuluklarda bulunan genlik diiglimleri arasinda bir baglanti kurulur. Bu islem, mevcut
seviyenin tistlinden goriilebilmeleri durumunda, devam eden sayisallagtirilmis genlik
seviyeleri arasinda baglantilar kurar ve yukarida bahsedilen Goériiniirliik Grafi

yaklasimina benzer.

Goritintirliik Grafi ile grafik doniistiirme prosediirii arasindaki temel farkliliklar sunlardir:
(1) Degisken alt 6rnekleme oranlari ile komsu diiglimler arasinda baglanti kurma ile elde
edilen graflar daha sonra RGB imaj1 formunda birlestirilebilir. (i1) Goriiniirliikk durumunu
g6z ard1 etmek ve diiglim mesafesi igerisindeki diigiimleri baglamak i¢in yalnizca sabit
sayida diigiimii atlamay1 ele almak. Asagida tanimlanan, bu baglanti semasinin zamana

bagimlilig1 mevcut ¢alisma icin benzersizdir.

4.2.3. Connectogram Formunu Olusturmak icin Graf Temsillerinin Birlestirilmesi

Yukarida agiklanan zaman serisinden grafa doniistiirme islemi, her bir ses ¢ergevesi igin
matris temsillerinin tiretilmesinden sorumludur. Bir sonraki adimda ise, bir ses sinyalinin
tamaminin zamana bagli gosterimini elde etmek amaciyla her cercevedeki graf
temsillerinin  birlestirilmesi  islemi gerceklestirilir. Boylece spektrogram veya
cochleagram imajlari gibi zaman derinligine sahip bir baglant1 semasi elde edilmis olur.
Bu yontem, karisik zamansal yapida olan ve biitiin cercevelerinde ayni igerigin
bulunmadig farkli ortamlarda kaydedilmis ¢evresel seslerin 6zelliklerini elde ¢ikarmak

i¢cin oldukca uyumludur.

Onceden belirlenmis Pencere uzunlugu ve ortiisme parametrelerine sahip ardisik ses
cercevelerinin RGB graf temsillerini tiiretme islemi, kare boyutlu graflar tek bir siitun
olusturacak sekilde diizlestirilerek ve bu siitunlar bir Connectogram imajlari olusturacak
sekilde dizilerek elde edilmesi asamalar1 Sekil 4.2°de gosterilmistir. Burada, ilk asamada
bir zaman serisi lizerinde ornekleme, sayisallagtirma ve alt pencerelere ayirma islemleri

gerceklestirilir. Ardindan her gergceve RGB-graf gosterimine doniistiiriiliir. Bir sonraki
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asamada ise Connectogram formunu elde etmek tizere ise bu RGB-graflar diizlestirilir ve

yatay olarak dizilir.
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Sekil 4.2. Zaman serisinden bir connectogram olusturma prosediiriiniin asamalart.

Bu sonug imaj1, karsilik gelen ses sinyali i¢in zaman (yatay) ve sinyaldeki degiskenlik
bilgisi (diisey) olmak {izere iki veriyi temsil etmektedir [172].
Sekil 4.1 ve Sekil 4.2, verileri gorsel olarak daha iyi temsil etmek amaciyla parametrelerin

diisiik degerleri i¢in ¢izilmistir.
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Yapilan denemelerde, farkli graf kombinasyonlari ve derin 6grenme modellerini
kiyaslama amaciyla bu parametreler sabit tutulmustur. Varsayilan bu parametreler ESC-
10 veri setindeki 5 saniyelik ses Orneklerine uygulanarak (256 X 213 X 3) boyutunda
imajlar elde edilmis ve ardindan bu imajlar, gériintii isleme yontemi ile ResNet50 Transfer
Learning modeli i¢in en uygun boyut olan (224 X 224 X 3) degerlerine dl¢eklenmistir
[173]. Soz konusu parametrelerin kullanilan veri seti i¢in en optimum degerleri Cizelge

4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Deneylerde kullanilan en uygun degerleri ile birlikte connectogram
parametreleri.

Parametre Deger Aciklama
Orjinal ses sinyalinden elde edilen ¢ergeveler, ilk olarak
bit-depth 4 2% x 2* boyutunda komsuluk matrislerinden olusan

grafa dontstiiriliir.
Her diigiim, kendinden sonra gelen ileri yondeki 2
komsu diigiime baglanir.
sr 22050 Orijinal ses sinyalinin 6rnekleme frekansi1 (Hertz: Hz)
. 3 katmanl1 bir graf olusturacak sekilde alt 6rneklemeler
jump [1,35] . 8 !
i¢in atlama degerleri.
Komsu diiglimler arasindaki minimum fark degerini

windowsSize 2

neighDiffThreshold -1 belirler.
-1: diiglimlerin mevcut degerlerini kabul eder.
winLength 1024 Ses gergevelerinin uzunlugu.

Ardisik cergeveler arasindaki uzaklik 1024/2=512

hopLength °12 olmasit 50% Ortiisme olmasini saglar.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMA

Mevcut ESC veri setlerinin kullanima sunulmasindan bu yana, se smiflandirma

caligmalarinda kayda deger bir ilerleme saglandi. Bu ilerleme daha ¢ok, farkli ses kayit

teknikleri, giirtiltiiden ayiklama gibi gesitli 6n isleme teknikleri, yapay ses kaynaklar1 ile

karistirma, pencereleme ve filtreleme yaklagimlari, YSA gibi farli siniflandirma gruplari

temelli ¢aligmalara dayanmaktadir. Bu tez kapsaminda connectogram imajlar ile elde

edilen sonuglardan 6nce ESC-10 veri seti ile bugiine kadar yapilmis ¢alismalarin bir 6zeti

Cizelge 5.1°de aktarilmistir.

Cizelge 5.1. ESC-10 veri seti ile ilgili son yillarda yapilan siniflandirma ¢alismalarinda
elde edilen sonuglar ve kisa aciklamalari.

Yil Kaynak Metot B(“:);?)”
Cevresel seslerin spektrogram imajlari, convolutional neural network

2019 [37] (CNN) ve tensor deep stacking network (TDSN) derin 6grenme  77.0
modellerinin egitimi i¢in kullanilmistir.
mel-spektrogram’lardan COPE &zellik ¢ikarma yontemi kullanilmigtir ve

2019 [11] smiflandirma i¢in Cok-Smuifli Support Vector Machines (SVM) tercih  81.25
edilmistir.

2019 [39] Aec;Ne't mimarisinde Multi-Scale CNN igin mel-spektrogramlar girdi olarak 84.9
verilmigtir.

2019 [41] Spektrogram imajlarina ¢oklu-¢oziiniirliik yaklagimi uygulanmis ve 6971
siiflandirma asamasinda ise TimeScaleNet mimarisi kullanilmistir. '

2019 [42] Ozc?l b'ir 'CNN mimarisi i¢in Log-gammatone spektrogramlar girdi olarak 942
verilmigtir.
Girtltiden arindirilmis sinyaller STFT yontemi ile spektrogramlara

2020 [35] doniistiiriilmiis, ardindan pyramidal fashion ile 6zellik ¢ikarma islemi igin 948
VGGNetl6, VGGNetl9 ve DenseNet20Imodelleri kullanilmigtir. Son '
asamada ise siniflandirma i¢in SVM tercih edilmistir.

2020 [43] MFCC, GFCC, CQT ve Chromagram yontemleri ile elde edilen 6zellikler 9725
birlestirilmis ve CNN siniflandirictya ¢ok-kanalli girdi olarak verilmistir. '
Ozellik gikarma islemi i¢in Optimum Allocation Sampling (OAS) temelli

2020 [48] deneysel bir metot kullanilmig, siniflandirma asamasinda ise Multi-Class ~ 87.25

Least Squares Support Vector Machine (MC-LS-SVM) tercih edilmistir.
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Cizelge 5.2. (devam ediyor).

Instance-Specific Hidden Markov Models (ISHMMs) temelli Support
Vector Machine (SVM) siniflayicisi kullanilmigtir.

Discrete Wavelet Transform (DWT) spektrogram imajlari, DNN
(GoogleNet) model kullanilarak siniflandirilmistir.

Ses kliplerine uygulanan anlamli veri ¢ogaltma varyasyonlari ile ResNet ve
DenseNet gibi 6nceden egitilmis 11 tane model kullanilmustir.

50% ortiisme ile Blackman-Harris pencereleme fonksiyonu kullanilarak
olusturulan mel-spektrogramlar siniflandirilmistir. S6z konusu ¢aligmada 976
hem el yapimi hem de derin 6grenme ile elde edilmis o6zellikler '
kullanilmisgtir.

ESC’lerdeki sinif i¢i tutarsizlik problemlerini ¢6zen bir vurgulama modiili,
ResNet ile beraber kullanilmigtir.

ESC icin self-supervised learning (SSL) temelli bir derin siniflayici
kullanilmistir.  Buradaki SSL  mekanizmasi, modeli spektrogram
formatindaki verilerden prototip 6zellikleri etkin bir sekilde 6grenmeye
yoOnlendirir.

Ses Egitimi i¢in uyarlanmis Deep-Co-Training algorithm (DCT)
kullanilmis ve Mean Teacher (MT) olarak adlandirilan farkli bir SSL
yaklagimi ile karsilagtirillmistir. Bu calismada veri olarak mel-
spektrogramlar kullanilmistir.

Mel-spektrogramlar ile farkli kombinasyonlarda hibrit bir gosterim olarak
Mevcut Calisma  kullanilmak iizere yeni bir zaman serisi grafi onerildi. Cikis imajlari, 95,59
Transfer Learning mimarisi olan ResNet50 icin giris olarak kullanildi.

2020  [52] 74.0

2020  [53] 78.26

2021 [58] 99.04

2021 [36]

2021 [59] 92.16

2021 [61] 91.67

2021 [96] 91.72

Cizelge 5.1°de goriildiigii gibi son yillarda yapilan ¢alismalarin ¢ogu, short time power
spektrum kalibin1 elde edecek sekilde mel-spektogram imajlarinin Mel-Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC)’lerle birlikte kullanilmas1 temeline dayanmaktadir.
Connectogram’larin  ses sinyallerini temsil kapasitesini belirleyebilmek igin mel-
spektrogram ve MFCC’lerden elde edilen Gzellik imajlari ile karsilastirma yapilmus,
ayrica daha iyi sonuglar elde edebilmek amaciyla bunlarin kombinasyonlari ile

kullanilmasi tizerinde durulmustur.

5.1. Mel-spektrogram imajlar ile Karsilastirmah Olarak Verilen Ornek

Connectogram imajlar

Connectogram, esas olarak genlik seviyelerindeki sapmalar1 yakalar ve boylece bir
sinyalin zaman alan1 karakteristigi olarak degerlendirilebilir. Ancak bu sapmanin frekans
karakteristigi ile iligkisi nedeniyle Connectogram graflarin frekans alanindan da temellere

sahip oldugu soylenebilir. Ses sinyallerinden elde edilen 6rnek Connectogram imajlarin
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mel-spektrogram imajlarla bir aradaki temsili, bu gosterimin orijinal sinyalin 6zelliklerine
nasil benzedigine dair bir referans saglamak tizere

Sekil 5.1’de gosterilmistir [172].
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Sekil 5.1. Ses sinyallerinden elde edilen 6rnek connectogram imajlari, ayn1 sinyalin mel-
spektrogram imajlari ile gosterilmistir. Soldaki siitunda ses sinyallerinin zaman
alanindaki grafikleri verilmistir. Ortadaki siitunda ayni sinyallerin mel-
spektrogram imajlar1 ve sagdaki siitunda ise bu sinyallerin connectogram
temsilleri gosterilmistir.

Sekil 5.1’de goriilecegi lizere spektrogram imajlarindan farkli olarak, connectogram
graflar sinyal zarfina bagl genlik tabanli bilgileri igermektedir. Bu bilgiler, sinyaldeki
degiskenlik bilgisine bagl olarak parlaklik ve renklerle temsil edilmistir. Daha yiiksek
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yogunluklu baz1 yatay c¢izgiler, ses g¢ercevelerinin diizlestirilmemis graf gdsteriminin
diyagonal baskinligi tarafindan yonlendirilmistir. Daha koyu pikseller ise komsuluk
matrisinin diyagonal ¢izgisine olan uzakligina baglh olarak ortaya cikmaktadir ve

genellikle daha diisiik yogunlugu temsil etmektedir.

Sekil 5.2’de connectogram imajlarin herhangi baska bir yontemle birlestirilmeden
bagimsiz olarak kullanilmasi ile elde edilen sonuglar gosterilmistir. Bu yontemde 5-fold
capraz dogrulama ile elde edilen en iyi sonuglar: DenseNet201: 78.75%, InceptionV3:
77.08%, ResNet50: 78.75%, VGG19: 80.00%, Xception: 77.50% olarak tespit edilmistir.
Bu sonuglardan connectogram temelli imajlarin ¢ok-sinifli seslerin ayristirilmasinda ayirt
edici oOzellikler sagladigi goriilmektedir. Bu sonucglarin Cizelge 5.1’de gosterilen
giiniimiizdeki rakiplerine gore diisiikk olmasina karsilik 2019°daki spektrogram temelli

sonuglara oldukc¢a yakin oldugu goriilmektedir [172].
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Sekil 5.2. 5 farkli Transfer Learning modeli ig¢in connectogram imajlarin siniflandirma
basarilart. En yiliksek basart VGG19 TM modeli ile elde edildigi ve 80%’1
asmadig1 goriilmektedir.

Bu calismada mevcut simiflandirma teknolojilerini de dikkate alarak connectogram
imajlarini, mel-spektrogramlar ve MFCC’lerin farkli kombinasyonlar1 ile birlikte

kullandik. Bu kombinasyonun temel o6zelligi, ayni pencereleme parametrelerini
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kullanarak elde edilen mel-spektrogram, MFCC ve connectogram imajlarinin ayni ses
sinyalinden alinan ayni temsil semalarini gostermesidir. Boylece bu goriintiileri bir RGB
goriintiisiiniin farkli katmanlari olarak birlestirmek, bu siniflandirma ¢alismasinda dikkate

deger bir husustur.

Calismada, dncelikle en iyi sonucun elde edildigi ResNet50 TO modeli kullanilarak farkli
parametreler ile olusturulan graflarin smiflandirma performansi degerlendirilmistir. Bu
amagla bit-depth, jump ve windowSize gibi parametrelerin biitiin kombinasyonlari
denenmis ve en iyi sonucun hangi parametrelerle elde edildigi bulunmaya ¢aligilmistir.
Bu asamada sadece Fold-1 test i¢in kullanildiginda Cizelge 5.3’de verilen sonuglar elde
edilmistir. Bu kapsamda; oncelikle mel-spektrogramlar ve connectogramlar tek katman
olusturmak amaciyla gri imajlara doniistiiriilmiis, ardindan bu imajlar [mels, mels, conn]
seklinde birlestirilerek RGB katmanlar1 elde edilmistir. Bu ¢izelgeye gore en optimum
parametreler; bit-depth: 4, jump: [1,3,5], windowSize:2 olarak belirlenmistir. Bu degerler
ile elde edilen en iyi siniflandirma basarisinin test i¢in fold-1 kulalnildiginda 96.46%

oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 5.3. Mel-spektrogramlar (mels) ve connectogramlar (conn) kullanilarak yapilan
calismalarda connectogram (graflar1 iiretmek i¢in kullanilan farkh
parametrelerin siiflandirma basarisina etkisi.

windowSize
bit-depth jump 1 2 3
[1,3,5] 9250 95.42 92.08
3 [3,5,7] 93.75 9479  94.58
[5,7,11] 92.08 93.75 91.67
[1,3,5] 9354 96.46  94.58
4 [3,5,7] 93.13 9542 93.75
[5,7,11] 96.04 9437 93.75
[1,3,5] 9292 9146  94.58
5 [3,5,7] 96.06 94.75 93.75
[5,7,11] 9520 93.33 93.96

Mel-spektrogramlar (mels) ve connectogramlar (conn) kullanilarak yapilan ¢alismalarda

connectogram graflar1 iiretmek icin kullanilan farkli parametrelerin siniflandirma
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sonuglarina etkisi. Bu kapsamda; oncelikle mel-spektrogramlar ve connectogramlar tek
katman olusturmak amaciyla gri imajlara doniistiiriilmiis, ardindan bu imajlar [mels, mels,

conn] seklinde birlestirilerek RGB katmanlar1 elde edilmistir.

Bu ¢alismanin devaminda graf olusturma i¢in kullanilan parametreler, yukarida bulunan
en optimum degerlerde sabitlenmis ve boylece elde edilen RGB temsilleri, ayni sabit
hiper-parametrelerle tasarlanmis farkli TO modelleri ile test edilmistir. Her RGB
kombinasyonu i¢in 5-fold ¢apraz dogrulama ile siniflandirma islemi gergeklestirilmis ve
elde edilen en iyi sonuglar Cizelge 5.4’de gosterilmistir. Bu amagla tek katman elde etmek
icin her temsil imaj1 dnce gri seviye imajina doniistiiriiliir ve bu katmanlar sonugta RGB
imaj1 olarak birlestirilir. Cizelgede de goriildiigii iizere mel-spektrogram ve connectogram
kombinasyonu mel-spektrogram gosterimin tek basina kullanilmasina gore siniflandirma

basarisini 6nemli Ol¢lide arttirmaktadir.

Cizelge 5.4. mel-spektrogram (mels), mel-frequency cepstral coefficients (mfcc) ve
connectogram (conn) gosterimlerinin farklt kombinasyonlari i¢in 5 farkl
Transfer Ogrenme modelinde elde edile smiflandirma basarilari.

Model [mels, mels, mels] [mels, mfcc, conn] [mels, mels, conn]
ResNet50 93,79 % 90.63 % 95,59 %
DenseNet201 94,37 % 90.83 % 94,75 %
InceptionV3 93,33 % 90.00 % 92,92 %
VGG19 92,79 % 91.67 % 92,79 %
Xception 94,04 % 90.83 % 93,63 %

Bu gelisme, yatay (zaman) eksende temsil imajlarinin senkron olmasi nedeni ile farkl
temsil yontemlerinin uygunlugunun bir gostergesidir. Dikey eksende ise mel-spektrogram
icin frekans ve connectogram i¢in sinyaldeki degiskenlik 6l¢iisii birbirlerini tamamlayict
olarak temsil edilmektedirler. Mel-spektrogram, MFCC ve connectogram temsillerinin
kombinasyonun mel-spektrogram imajlarinin yalniz kullanilmasi ile elde edilen sonuglari

arttirmadig1 goriilmektedir. Fakat mel-spektrogram ve connectogram kombinasyonunun
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siniflandirma basarisini diger Derin Ogrenme modellerinde de énemli dlgiide arttirdig:

tespit edilmistir.
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Sekil 5.2. Mel-spektrogram, MFCC ve connectogram temsillerinin hibrit olarak kullanildig:
imajlarla 5 farkli Transfer Ogrenme modeli (ResNet50, DenseNet201,

InceptionV3, Vggl9, Xception) i¢in érnek Accuracy grafikleri.
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Uygulanan ilk asamasinda mel-spektrogram temsilinin yalniz kullanilmasi durumunda
elde edilen imajlar ile transfer 6grenme modelleri arasinda VGG19 modelinin en basarili
sonucu verdigi goriilmektedir. Bununla beraber biitiin segenekler igin 5-fold ¢apraz
dogrulama kullanilarak yapilan denemelerde; [mels, mels, conn] kombinasyonunun
ResNet50 TO modeli ile en basarili sonucu verdigi tespit edilmis ve 95.59 % oraninda
bir siniflandirma basarisi elde edilmistir. Belirlenen modeller i¢in ayn1 TO parametreleri
ile 100 epoch dongiiniin her seferinde farkli bir fold’u test verisi olarak belirleyip 5 kez
calismasi sonucu elde edilen siniflandirma basarilarinin ortalamalar1 Cizelge 5.4°de

gosterilmistir. Ayni sonuglarin Accuracy grafikleri ise Sekil 5.2°de gosterilmistir.

Bu sonuglart kisaca Cizelge 5.1°de belirtilen mevcut en iyi ¢alismalarla
karsilastirdigimizda elde edilen smiflandirma performansinin 6nerilen hibrit temsil
yontemleri sayesinde son yillarda gergeklestirilen ayni alandaki c¢aligmalarla rekabet
edebilecek basariy1 sagladigini soylemek miimkiindiir. Cizelge 5.1’de bahsedilen daha
basarili sonuglar, el yapimi 6zellik kiimeleri, gelismis veri ¢ogaltma teknikleri veya ¢ok-

seviyeli siniflandiricilar gibi bazi yardimer yontemlere dayanmaktadir.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

6.1. SONUCLAR

Bu tez calismasi kapsaminsa seslerin akustik 6zelliklerinin ¢ikartilmasi igin yeni bir
yontem gelistirilmistir. Karmagik aglara dayali bu yontemde ses sinyallerinin zaman
alanindaki gosterimlerinin genlik seviyeleri gériiniirliik grafi olarak adlandirilan belli

varyasyonlarla bir ag yapisina doniistiiriilmiistiir.

Gortintirliik graflart elde edilirken Oncelikle 22.050 Hz frekansinda Orneklenen ses
sinyalleri, 40 ms’lik ¢ergevelere boliinmiistiir. Elde edilen bu ¢ergevelerden en iyi
smiflandirma performansini  verecek goriiniirliik graflart elde etmek icin farkl
parametreleri ile denemeler yapilmis ve en iyi sonucun bit-depth: 4, jump: [1,3,5],

windowsSize: 2 kombinasyonu ile elde edildigi tespit edilmistir.

Sonraki asamada yukaridaki parametreler ile olusturulan graflar [mels, mels, conn]
seklinde 3-katmanli RGB imaj1 olarak transfer 6grenme yonteminin farkli modellerinde
test edilmistir. Yapilan siniflandirma ¢alismalarinda en basarili sonucun [mels, mels,
conn] kombinasyonu kullanilarak ResNet50 transfer 6grenme modeli iizerinde 5-fold
capraz dogrulama ile 9559 % oraninda bir smiflandirma basarisi elde edildigi
goriilmiigtiir. Ayni veri seti ve ayni Ogrenme modelleri ile [mels, mels, mels]

kullanildiginda 94.37 % oraninda bir siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Ayrica, sadece graflardan olusan [conn, conn, conn] imajlari ile yapilan denemelerde 80.00%
oraninda bir smiflandirma basaris1 elde edilmis ve 2019°daki sonuclara oldukca yakin

oldugu goriilmiistiir.
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6.2. ONERILER

Bu tez c¢alismasi kapsaminda sadece 3 farkli adim sayisi kullanilarak yapilan alt
ornekleme, 3’ten fazla sayida uygulanarak ¢ok katmanli (6rnegin 4 katman ile CMYK
kodlu imajlar) imaj gosterimleri elde edilebilir. Sinyallere uygulanan pencereleme
parametreleri ve fonksiyonu degistirilerek siniflandirma tizerindeki etkileri incelenebilir.
Ayrica sinyallere doniisiim oOncesinde uygulanacak cesitli filtrelerin siniflandirma

performansina etkileri de incelenebilir.

Bunlara ek olarak sesin zaman alan1 tizerinde gelistirdigimiz ve connectogram olarak
adlandirilan bu yenilik¢i yaklasimin; EEG sinyalleri, EKG verileri, finansal veriler ve
sensorlerden elde edilen veriler gibi zaman serisi kullanilan farkli veri setleri tizerinde de

basarili sonuglar verecegi diistiniilmektedir.
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