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YUKSEK LiSANS TEZi

AKUSTIK SAHNE SINIFLANDIRMASI iCIN CNN-BiLSTM VE
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LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU
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Akustik sahne siniflandirmast, bir ses kaydinin ait oldugu cevresel ortamin otomatik olarak belirlenmesini
amaglayan, akilli sehir sistemleri ve baglam farkindaligina dayali teknolojilerde yaygin kullanim
potansiyeli tasiyan bir makine dinleme problemidir. Insanlar bulunduklar1 ortami yalnizca gorsel
bilgiyle degil, cevreden gelen sesleri dinleyerek de taniyabilmektedir; akustik sahne siniflandirmasi bu
yetenegin hesaplamali yontemlerle bilgisayarlara kazandirilmasini hedeflemektedir. Bu tez ¢aligmasinda,
Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) ile Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek
(Bidirectional Long Short-Term Memory, BiLSTM) bilesenlerini birlestiren CNN-BiLSTM ve CNN-
Transformer mimarilerinden cikarilan derin 6zniteliklerin, ek bir 6grenilebilir agirliklandirma veya
doniisiim uygulanmadan dogrudan ardisik olarak birlestirilmesinin siniflandirma bagarisina katkisi
incelenmistir. Calismada Log-Mel 6znitelik matrisleri giris temsili olarak kullanilmig; CNN-BiLSTM ve
CNN-Transformer modelleri uctan uca egitilerek sirasiyla %88,91 ve %86,85 test dogrulugu elde etmistir.
Bu modellerden ¢ikarilan 512 ve 256 boyutlu 6znitelik vektorlerinin birlestirilmesiyle olusturulan 768
boyutlu fiizyon vektorii, k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors, k-NN) siniflandiricisiyla %89,29 test
dogrulugu ve %88,50 makro F1-skoru saglamistir. Caligmada en yiiksek dogruluk fiizyon yaklagimindan
elde edilmigtir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Akustik Sahne Siniflandirmasi, CNN-BiLSTM, Oznitelik
Diizeyinde Fiizyon, Log-Mel, TAU Kentsel Akustik Sahneler 2019, CNN-Transformer
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Acoustic scene classification is a machine listening problem that aims to automatically identify the environ-
mental context of an audio recording. This thesis investigates whether deep representations extracted from
CNN-BiLSTM and CNN-Transformer architectures contribute to classification performance when they are
concatenated directly, without an additional learnable weighting or transformation mechanism. Log-Mel
feature matrices were used as the input representation; CNN-BiLSTM and CNN-Transformer models
were trained end-to-end, achieving 88.91% and 86.85% test accuracy, respectively. Their 512-dimensional
and 256-dimensional feature vectors were concatenated into a 768-dimensional fusion vector, which
achieved 89.29% test accuracy and 88.50% macro F1-score with a k-Nearest Neighbor classifier. The
highest accuracy in the study was achieved using the fusion approach.

KEYWORDS: Deep Learning, Acoustic Scene Classification, CNN-BiLSTM, Feature level Fusion,
Log-Mel, TAU Urban Acoustic Scenes 2019, CNN-Transformer
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GIRIS BEYZA NUR BUTUN

1. GIRIiS

1.1. Problemin Tanimi ve Onemi

Ses, insan-cevre etkilesiminin kurucu unsurlarindan biri olarak, bireylerin bulundukla-
r1 ortam, olaylari ve cevresel dinamikleri anlamlandirmalarinda kritik bir rol oynar. Insanlar,
giinliik yasamlarinda cevresel algilarin1 yalnizca gorsel verilerle sinirli tutmayip akustik
ipuclarimi da aktif bicimde isleyerek biligsel bir ¢oziimleme gerceklestirirler. Gorsel veriden
yoksun bir durumda dahi, bireyin i¢inde bulundugu ortami (kalabalik bir aligveris merkezi,
hareket halindeki bir toplu tagima araci veya dogal bir park alan1 gibi) yalnizca isitsel veriler
izerinden ay1rt edebilmesi, insan igitsel sisteminin baglamsal yorumlama konusundaki iistiin
yetkinligini ortaya koymaktadir (Bregman, 1990). Insan isitsel sistemi; konugsma, mekanik
sesler, cevresel giiriiltiiler ve arka plan unsurlar1 gibi heterojen ses kaynaklarini es zamanl
olarak isleyerek anlamli bir biitiinliik icinde sentezleyebilmektedir. Bu biyolojik kapasitenin
hesaplamali yontemlere aktarilmasi, makine dinleme, sinyal isleme, Oriintli tanima ve yapay

zeka disiplinlerinin en temel arastirma konularindan biri haline gelmistir.

Literatiirde Akustik Sahne Siniflandirmasi (Acoustic Scene Classification, ASC)
olarak adlandirilan bu goreyv, bir isitsel verinin koken aldi81 ¢cevresel baglamin otomatik
tanimlanmasini hedefleyen bir makine dinleme problemidir (Barchiesi vd., 2015). Yontem,
sisteme sunulan kisa siireli ses kayitlarinin; havalimani, otobiis, metro, metro istasyonu,
park, kamusal meydan, aligveris merkezi, yaya caddesi, trafik caddesi ve tramvay gibi kentsel
yasamda sik karsilasilan kategorilerden hangisiyle eslestigini kestirmeye dayanir. Akustik
sahne siniflandirmasi; ses sinyali isleme, makine 6grenmesi, derin 6grenme, yapay zeka,
akilli sehir teknolojileri, insan-bilgisayar etkilesimi, robotik ve baglam farkindalig1 gibi ¢ok
disiplinli bir alana hitap etmektedir. Ozellikle kentsel alanlarda giiriiltii yonetimi, baglam
farkindaligina dayali icerik isleme ve artan ses verilerinin analizi, bu alandaki hesaplamali

yontemlere olan ihtiyaci her gecen giin artirmaktadir (Barchiesi vd., 2015).

Bununla birlikte, akustik sahne siniflandirmasi ¢oziilmesi kolay bir problem degildir.
Cevresel ses kayitlart cogu zaman karmasik, duragan olmayan ve birden fazla ses
kaynagini es zamanh olarak barindiran yapilardan olusur. Bir akustik sahne icerisinde

insan konusmalari, ara¢ sesleri, mekanik sesler, anonslar, miizik, riizgar, ayak sesleri,
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kapi sesleri, yanki ve arka plan giiriiltiisii es zamanli olarak bulunabilir. Bu durum, ses
kaydinin yalnizca tekil bir olay lizerinden degil, ortamin genel akustik dokusu lizerinden
degerlendirilmesini zorunlu kilmaktadir. Her sahne, farkli ses olaylarinin belitli bir baglam
icinde bir araya gelmesiyle olusan biitiinciil bir akustik yapiya sahiptir; dolayisiyla akustik
sahne siniflandirmasi, tek bir baskin ses olayim tespit etmekten ziyade ortamin genel
ses karakteristigini 6grenmeyi gerektiren daha kapsamli bir siniflandirma problemidir.
Bu baglamda sahnelerin frekans icerigi ile zamansal degigimlerinin es zamanh analizi,
smiflandirma performansini dogrudan etkileyen temel faktorlerden biri olmaktadir (Karasulu,

2019).

Akustik sahne siniflandirmasindaki temel zorluklardan biri sinif i¢i varyansin yiiksek-
ligidir. Ayn1 akustik sahne kategorisine ait veriler; veri toplama kosullari, kayit ekipmanlari,
zamansal degiskenlikler ve cevresel faktorlerin etkisiyle kayda deger heterojenlik sergileye-
bilmektedir (Mesaros vd., 2018). Bir diger kritik zorluk, siniflar aras1 akustik benzerlikten
kaynaklanan ve literatiirde siniflar arasi belirsizlik (inter-class ambiguity) olarak bilinen
sorundur. Metro ve metro istasyonu siniflar1 rayli sistemlere 6zgii mekanik sesler ve anonslar
gibi ortak 6geleri paylasirken; yaya caddesi, kamusal meydan ve aligveris merkezi siniflarinda
insan konugmalar1 ve kalabalik giiriiltiisii baskin dgeler olarak one ¢ikmaktadir. Her ortamin
kendi fiziksel yapisindan kaynaklanan 6zgiin bir akustik imzas1 bulunmakla birlikte, yalnizca
enerji dagilimi veya kisa siireli istatistiksel 6zniteliklere dayali yaklagimlar bu ince farklar
cozliimleyememektedir. Bu nedenle basarili bir akustik sahne siniflandirma sistemi; sesin
zamansal dinamiklerini, olay dizilimlerini, ortamin mekansal 6zelliklerini ve uzun donemli
baglamsal iligkileri biitiinciil bicimde analiz edebilmelidir (Kapka & Lewandowski, 2019).
Ote yandan, farkli sehirlerden veya kayit cihazlarindan gelen veriler arasindaki dagilim
uyusmazligindan kaynaklanan ve literatiirde ortam kaymasi (environment shift) olarak
adlandirilan problem de modelin daha 6nce goriilmemis sahnelerdeki performansini olumsuz

etkilemektedir (Schmid vd., 2023).

Akustik sahne siniflandirmasi alanindaki akademik calismalar, 6zellikle Akustik
Sahnelerin ve Olaylarin Tespiti ve Siniflandirilmasi (Detection and Classification of Acoustic

Scenes and Events, DCASE) yarigmalari ile hiz kazanmustir. [lk dénem yaklagimlar biiyiik



GIRIS BEYZA NUR BUTUN

Olciide el ile tasarlanmig 6znitelik ¢ikarimi ve klasik makine 6grenmesi algoritmalarina
dayanmaktaydi; ancak cevresel seslerin yiiksek karmasiklig1 ve uzun donemli zamansal
bagimliliklar bu yontemlerin Oniine gecemedigi zorluklar yaratmaktaydi. Bu sinirlamalar
karsisinda giincel yaklasimlar, ses sinyallerinden dogrudan hiyerarsik Ozniteliklerin
0grenildigi derin 6grenme tabanli mimarilere yonelmistir (AbeBer, 2020) . Evrisimsel
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN), Log-Mel spektrogram verileri
iizerindeki yerel zaman-frekans Oriintiilerini tanimlamada yetkin olmakla birlikte, uzun
donemli zamansal iligkileri tek basina modellemede yetersiz kalabilmektedir. Bu kisitlamay1
gidermek amaciyla Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long Short-Term
Memory, BILSTM) gibi ardigik aglar veya Transformer tabanl yapilar CNN katmanlarina
entegre edilerek hibrit mimariler gelistirilmektedir (Cakir vd., 2017)(Gong vd., 2021).

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM) tabanli mimariler
zaman serisi verilerindeki uzun donemli bagimliliklar1 modellemekte; cift yonlii varyasyonu
olan BiLSTM, ses kaydindaki zamansal dizilimi hem ileri hem geri yonde isleyerek
gecmis ve gelecek baglamlarini eg zamanl degerlendirebilmektedir (Latif vd., 2020) .
Bu yetenek akustik sahne siniflandirmasinda kritik 6nem tagir; zira miinferit bir anons
sesi farkli ortamlarda benzerlik gosterebilir, ancak bu sinyalin ray giiriiltiisii ve yogun
insan ugultusuyla birlikte iglenmesi siniflandiricinin sahneyi dogru tanimlama olasiligini
artirmaktadir. Transformer mimarileri ise 6z-dikkat (self-attention) mekanizmasi araciligiyla
dizi icindeki farkli konumlar arasindaki iligkileri dogrudan modelleyerek uzak zaman
adimlar arasindaki bagimliliklarin 6grenilmesinde belirgin bir avantaj saglar (Vaswani
vd., 2017)(Gong vd., 2021). Ses sinyallerindeki karakteristik akustik bilgiler genellikle kisa
ve orta menzilli tekrar Oriintiilerinde yogunlastifindan, yerel doku 6zelliklerini ¢ikaran CNN
katmanlari ile kiiresel baglami yakalayan dikkat mekanizmalarinin birlikte degerlendirilmesi
daha biitiinciil bir modelleme olanag1 sunmaktadir (Kong vd., 2020)(Gong vd., 2021) .

1.2. Arastirmanin Amaci

Bu tez caligsmasinin temel ¢ikis noktasi, farkli derin 6grenme mimarilerinin akustik
sahne smiflandirmasi probleminde birbirini tamamlayan farkli bilgileri 6grenebilecegi

hipotezine dayanmaktadir. CNN-BiLSTM mimarisi evrisimsel katmanlar araciligiyla yerel
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zaman-frekans oOriintiilerini ayristirirken BiLSTM katmanlari vasitasiyla ¢ift yonlii zamansal
bagimliliklart modellemektedir. Buna karsin CNN-Transformer mimarisi, evrisimsel 6n
uc tarafindan tretilen temsilleri 6z-dikkat mekanizmasiyla isleyerek ses kaydinin farkli
zaman dilimleri arasindaki iligkileri c6ziimlemektedir. Bu iki mimari ayni problemi farkli
perspektiflerden ele aldigindan, 6grenilen temsillerin birbirini tamamlayici nitelikte oldugu
ongoriilmektedir. Bu tamamlayici temsillerin 6znitelik diizeyinde birlestirilmesinin daha
zengin ve ayirt edici bir temsil uzay1 olusturma potansiyeli tagidig1 diisiiniilmektedir. Bu
degerlendirme, calismanin deneysel olarak sinadigi arastirma varsayimidir; literatiirde

dogrudan kanitlanmis bir sonug olarak sunulmamaktadir.

Bu dogrultuda calismanin amaci; (i) Log-Mel 6znitelik matrisleri iizerinde CNN-
BiLSTM ve CNN-Transformer mimarilerini uctan uca egitmek, (ii) bu modellerden ¢ikarilan
512 ve 256 boyutlu derin 6znitelik temsillerini klasik makine 6grenmesi siniflandiricilariyla
degerlendirmek ve (iii) herhangi bir 6grenilebilir agirliklandirma, dikkat mekanizmasi veya
ek doniisiim uygulanmadan dogrudan ardisik birlestirmeyle olusturulan 768 boyutlu fiizyon
vektoriiniin siniflandirma basarisina ne dlciide katki sagladigini incelemektir. Bu siirecte k-En
Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors, k-NN), Radyal Tabanl1 Fonksiyon Cekirdekli Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machine with Radial Basis Function Kernel, SVM-RBF),
Lojistik Regresyon (Logistic Regression, LR), Rastgele Orman (Random Forest, RF) ve
Cok Katmanl Algilayict (Multilayer Perceptron, MLP) siniflandiricilar1 dort ayr1 6znitelik
kiimesiyle degerlendirilmistir. Calisma, on farkli kentsel akustik sahneyi iceren TAU Urban
Acoustic Scenes 2019 veri kiimesi (12.318 ses kaydi) iizerinde yiiriitiilmiistiir (Heittola vd.,
2019).

1.3. Arastirmanin Onemi

Cevresel ses verilerinin otomatik analizi, giiniimiizde pek cok teknolojik sistemin
islevselligi icin kritik 6nem tasimaktadir. Akill1 telefonlar, giyilebilir teknolojiler, otonom
robotlar, akilli ev altyapilar ve giivenlik uygulamalari; baglam duyarli hizmetler sunabilmek
amaciyla gorsel verilerin yani sira isitsel verilerin de islenmesini zorunlu kilmaktadir.
Gorsel tabanl sistemler pek ¢ok senaryoda basarili olsa da mahremiyet endigeleri, yetersiz

aydinlatma veya fiziksel engeller gibi kisitlar bu sistemlerin etkinligini sinirlayabilmektedir.
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Buna kargin akustik tabanli sistemler, dogrudan goriis hattina gereksinim duymaksizin
cevresel baglamin yorumlanmasina olanak tanir (Serizel vd., 2017). Bir mobil cihaz ses
sinyalleri lizerinden baglamsal farkindaliga dayali hizmetler sunabilir; otonom robotlar
akustik karaktere gore navigasyon veya etkilegim protokollerini dinamik olarak uyarlayabilir;
giivenlik sistemlerinde anormal akustik olaylarin tespiti de ortamin genel akustik baglaminin

dogru teshisine dayanmaktadir.

Akustik sahne siniflandirmasi akilli sehir uygulamalar icin de 6nemli bir potansiyel
sunmaktadir. Modern kentlerde trafik yogunlugu, toplu tasima kullanimi, kamusal alan
giivenligi ve cevresel olaylarin algilanmasi gibi pek cok sorun, ¢evresel ses analizinden
yararlanabilir. Gorme engelli bireyler i¢in tasarlanan yardimci teknolojilerde de akustik sahne
bilgisi kullaniciya bulundugu ¢evre hakkinda yonlendirici veriler saglayabilir (Mesaros vd.,
2018) . Bu yoniiyle akustik sahne siniflandirmasi, hem akademik agidan degerli bir aragtirma

problemi hem de gercek diinya uygulamalari bakimindan kritik bir teknolojik ihtiyactir.

Bu tez ¢alismasinin literatiire sundugu katkilar metodolojik ve deneysel bir cercevede
degerlendirilebilir: (i) Log-Mel tabanl istatistiksel 6znitelikler, CNN-BiLSTM, CNN-
Transformer ve fiizyon temsilleri sistematik bicimde karsilastirilmistir; (ii) bu mimariler
yalnizca ugtan uca siiflandirici olarak degil, ayn1 zamanda derin Oznitelik ¢ikaricilar olarak
ele alinmigtir; (iii) iki temsilin ek bir 6grenilebilir fiizyon mekanizmasi kullanilmadan
dogrudan birlestirilmesinin temel katkis1 6l¢iilmiistiir; (iv) dort 6znitelik kiimesi beg farkli
klasik siniflandiriciyla test edilmistir; (v) sonuglar dogruluk odlciitlerinin yani sira sinif bazl
hatalar, istatistiksel anlamlilik ve temsil uzaylarinin geometrisi agisindan degerlendirilmistir.
Bulgular, dogrudan 6znitelik birlestirmenin ¢alismadaki en yiiksek sayisal dogrulugu
trettigini ve Oznitelik diizeyinde fiizyonun daha gelismis birlestirme stratejileri icin
arastirilmaya deger bir baglangic noktasi sundugunu gostermektedir.

1.4. Arastirma Sorulari

Bu tez caligmasi asagidaki ii¢ temel arastirma sorusu ekseninde sekillenmektedir:

1.Log-Mel spektrogramlardan tiiretilen istatistiksel 6znitelikler ile derin 6grenme

tabanli temsiller arasinda ne ol¢iide performans farki bulunmaktadir?
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2.CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer mimarileri tek baslarina ne derece ayirt
edici Oznitelikler sunmaktadir ve bu iki mimarinin simiflandirma basarimlar1 arasindaki

farkliliklarin kaynagi nedir?

3.Bu iki farkl temsilin 6znitelik diizeyinde birlestirilmesi siniflandirma basarisini
anlamli diizeyde artirmakta midir ve hangi simiflandirici-temsil kombinasyonu en yiiksek

performansi iiretmektedir?

Bu sorulara verilen yanitlar, hem Onerilen yontemin basarisini ortaya koymakta
hem de farkli temsil tiirlerinin akustik sahne siniflandirmasindaki roliinii aydinlatmaktadir.
Calismanin deneysel sonuglari, derin temsil 6grenme yaklagimlarinin istatistiksel Log-
Mel ozniteliklerine kiyasla daha basarili sonuclar iirettigini; CNN-Transformer ve CNN-
BiLSTM temsillerinin tek baglarina giiclii sonuglar trettigini; ancak bu iki temsilin
Oznitelik diizeyinde birlestirilmesiyle olusturulan fiizyon vektoriiniin en yiiksek siniflandirma
basarisina ulagtigim gostermektedir.

1.5. Arastirmamn Smmirhliklar:

Bu calisma kapsam ve yontem acisindan belirli sinirliliklar icermektedir. Calisma
yalmizca TAU Urban Acoustic Scenes 2019 veri kiimesinin tek cihaz (Device A) alt
kiimesi iizerinde yiiriitiilmiis; ¢cok cihazli veya farkli cografyalardan toplanmig veri kiimeleri
degerlendirme kapsami disinda birakilmistir. Veri artirma (SpecAugment, mixup vb.) ve
On egitim stratejileri kullanilmamasg; her iki derin 6grenme modeli de sifirdan egitilmistir.
Oznitelik fiizyonu, dikkat mekanizmas1 veya dgrenilebilir agirliklandirma gibi gelismis
stratejiler yerine basit ardisik birlestirme (concatenation) yontemiyle gerceklestirilmistir.
Son olarak, beg klasik makine 6grenmesi siniflandiricisi (k-NN, SVM-RBF, LR, RF, MLP)
ile simirhi bir karsilagtirma yapilmis; derin 6grenme tabanli siniflandirma katmanlarinin

kapsamli analizi bu ¢alismanin kapsami diginda tutulmustur.

Tezin devam eden boliimlerinde ¢alismanin kuramsal temeli, yontemi ve deneysel
bulgular1 ayrintili bicimde sunulmaktadir. ikinci béliimde akustik sahne siniflandirmast,
ses Ozellikleri ve derin 6grenme tabanl yaklagimlara iliskin literatiir incelenmektedir.
Uciincii boliimde veri kiimesi, on igleme adimlari, Log-Mel 6znitelik matrisi iiretimi,

onerilen CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer mimarileri, 6znitelik diizeyinde fiizyon
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yaklagimi, siniflandiricilar ve performans degerlendirme olciitleri agiklanmaktadir. Dordiincii
boliimde deneysel bulgular tablolar, performans karsilastirmalar: ve karisiklik matrisleri
araciligiyla sunulmaktadir. Beginci boliimde elde edilen bulgular sinif bazli davraniglar,
mimari bagarimlari, fiizyonun katkis1 ve literatiirle karsilagtirma ekseninde tartisilmakta;
calismanin sinirliliklart da bu boliimde ele alinmaktadir. Altinci boliimde ¢aligsmanin
genel sonuclart 6zetlenmekte, yedinci boliimde ise gelecek arastirmalar icin Onerilerde

bulunulmaktadir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

Akustik sahne smiflandirmasi, bir ses kaydinin ait oldugu ¢evresel ortamin otomatik
olarak belirlenmesini amaclayan bir makine dinleme problemidir. S6z konusu siniflar
genellikle havalimani, otobiis, metro, metro istasyonu, park, kamusal meydan, alisveris
merkezi, yaya caddesi, trafik caddesi ve tramvay gibi giinliik yasamda karsilasilan kentsel
ortamlardan olusmaktadir. Cevresel ses kayitlar1 cogu zaman duragan olmayan, arka
plan giiriiltiisii iceren ve birden fazla ses kaynaginin es zamanl bulundugu karmasik
yapilardir; bu durum modellerin yalnizca genel frekans dagilimini degil, zaman igerisindeki
oriintiileri ve baglamsal iliskileri de 6grenmesini zorunlu kilmaktadir. Ozellikle Detection
and Classification of Acoustic Scenes and Events (DCASE) yarigmalari, standart veri
kiimeleri ve kargilastirilabilir deney protokolleri araciligiyla bu alani sistematik bir arastirma

platformuna doniistiirmiistiir (Mesaros vd., 2018).

Hochreiter ve Schmidhuber (1997), kapt mekanizmalar: araciligityla uzun donemli
bagimliliklarin kararli bigimde 6grenilmesini saglayan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long
Short-Term Memory, LSTM) mimarisini onermistir. Klasik Tekrarlayan Sinir Aglarinin
(Recurrent Neural Network, RNN) uzun dizilerde yasadigi gradyan sonmesi ve patlamasi
sorunlarini gideren bu yapi, dizisel verilerde bellek gerektiren problemler i¢in temel bir yap1

tas1 haline gelmistir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Krizhevsky vd. (2012) ImageNet yarismasindaki ¢i8ir acan basarisinin ardindan
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) mimarileri, ses spektrogramlarinin iki boyutlu yapisina
dogal bicimde uyarlanmigtir. Spektrogramda yatay eksen zamani, dikey eksen frekansi
ve yogunluk degeri enerji diizeyini temsil ettiginden, bu yap1 goriintii benzeri yerel Oriintiiler
barindirmaktadir ve CNN katmanlar1 bu oriintiileri filtreler araciligiyla 6grenebilmektedir

(Krizhevsky vd., 2012).

Piczak (2015) evrisimli sinir aglarini ¢evresel ses tanima gorevine uyarlayan oncii
calismalardan birini yayimlamistir. Log-Mel spektrogramlari iki boyutlu goriintii olarak
isleyen CNN mimarisiyle ESC-50 veri kiimesinde insan basarimini agan sonuclar elde
etmis; bu caligma derin 6grenmenin ses siniflandirma alanindaki doniistiiriicii potansiyelini

acikca ortaya koymustur (Piczak, 2015). Aym yil Barchiesi vd. (2015) DCASE 2013 veri
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kiimesi lizerinde Gauss Karisim Modeli (GMM) ve Mel Frekans Kepstrum Katsayilar
(MFCC) tabanh bir sistem tasarlayarak %74 dogruluk oranina ulagsmig ve bu skoru
geleneksel yontemler icin bir taban ¢izgisi olarak konumlandirmistir. Yazarlar ayrica
Log-Mel o6zelliklerinin MFCC’ye kiyasla daha bilgilendirici bir temsil sundugunu ve
GMM nin yetersiz kaldig1 durumlarda Destek Vektor Makinesinin (SVM) daha kararh

sonuclar iirettigini vurgulamigtir (Barchiesi vd., 2015).

Vaswani vd. (2017) dizisel verilerin modellenmesinde 6nemli bir doniim noktasi
olusturan Transformer mimarisini Onermistir. Yineleme veya evrisim yerine tamamen
0z-dikkat (self-attention) mekanizmasina dayali bu yapi, dizi i¢cindeki farkli konumlar
arasindaki iligkileri dogrudan 6grenebilirken, ¢ok bagli dikkat (multi-head attention)
yapist farkli temsil alt uzaylarinda farkl iligki tiirlerinin es zamanli modellenmesine
olanak tanimaktadir (Vaswani vd., 2017). Ayn1 yi1l Mesaros vd. (2017) DCASE 2016
yarigmasi sonug¢larin derledikleri ¢calismada CNN tabanh yaklasimlarin GMM ve SVM
gibi geleneksel yontemlerin belirgin bicimde Oniine gectigini raporlamis; yarismada 6ne
cikan sistemlerin biiyilik cogunlugunun Log-Mel spektrogramlan tercih ettigini ve delta
Ozniteliklerin eklenmesinin bagarimi artirdigin1 gostermistir (Mesaros vd., 2017). Salamon
ve Bello (2017) ise veri artirma tekniklerinin CNN tabanli ses siniflandirma iizerindeki
etkisini sistematik bicimde incelemis; zaman kaydirma, perde kaydirma ve arka plan
giiriiltiisti ekleme gibi yontemlerin model genelleme kapasitesini onemli dl¢iide artirdigini
gostermistir (Salamon & Bello, 2017). Tokozume ve Harada (2017) ham ses dalgaformunu
dogrudan CNN’e besleyen ugtan uca bir yaklasim onermis; geleneksel 6znitelik ¢cikarma
adimin devre dis1 birakan bu yontemin yeterince biiyiik veri kiimeleri iizerinde Log-Mel
tabanl yaklagimlarla karsilastirilabilir sonuglar tirettigini gostermistir (Tokozume & Harada,

2017).

Cakir vd. (2017) CNN ve RNN yapilarini birlestiren Evrisimsel Tekrarlayan Sinir
Ag1 (Convolutional Recurrent Neural Network, CRNN) yaklagimini ¢ok sesli olay algilama
problemine uygulamis; CNN’lerin yerel spektral ve zamansal degisimlere kars1 dayanikli
iist diizey oOznitelikler c¢ikarabildigini, RNN’lerin ise ses sinyallerindeki daha uzun

donemli baglami yakalayabildigini gostermistir (Cakir vd., 2017). Choi vd. (2017) miizik
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siniflandirma probleminde benzer bir CRNN mimarisini incelemis; CNN katmanlarinin
yerel Oznitelik ¢ikarimi, yinelemeli katmanlarin ise bu 0zniteliklerin zamansal 6zetlenmesi

icin kullanildigin1 ortaya koymustur (Choi vd., 2017)

Yu vd. (2018) zayif denetimli ses siniflandirmasi icin farkli temsil diizeylerinde dikkat
mekanizmalarini kullanan ¢ok diizeyli bir model 6nermis ve zaman-frekans temsillerindeki
ayirt edici bolgelere odaklanmanin siniflandirma performansina katkisini incelemistir
(Yu vd., 2018). Aym yil Zeinali vd. (2018) DCASE 2018 yarigmas1 kapsaminda model
flizyonuna dayali bir sistem gelistirmis; iki farkli CNN topolojisi ve farkli 6znitelik
tiirlerini degerlendirerek en basarili sistemde farkli ¢iktilarin basit ortalama yontemiyle

birlestirildigini bildirmistir (Zeinali vd., 2018).

Phaye vd. (2019) tarafindan 6nerilen SubSpectralNet, Mel spektrogramin farklr alt
frekans bantlarina ayrilarak iglenmesi fikrine dayanmaktadir; bu yaklagimda farkli akustik
sahnelerin farkli frekans bantlarinda ayirt edici Oriintiiler tagiyabilecegi varsayimindan yola
cikilmistir (Phaye vd., 2019). Naranjo-Alcazar vd. (2020) akustik sahne siniflandirmasi
icin Squeeze-Excitation bloklari ile gii¢lendirilmis artik ag yapilar1 6nermis; TAU Urban
Acoustic Scenes 2019 veri kiimesi iizerinde Onerilen yapilarin DCASE baslangic sistemine

kiyasla onemli basar1 artig1 sagladigin1 gostermistir (Naranjo-Alcazar vd., 2020).

McDonnell ve Gao (2020) akustik sahne siniflandirmasi i¢in diisiik ve yiiksek frekans
bolgelerini ayr1 artik ag yollarinda isleyip kararlar1 gec¢ fiizyonla birlegtiren bir yaklagim
onermistir. Caligma, farkli frekans bolgelerinden elde edilen ¢iktilarin birlestirilmesinin tek
yollu yapilara gore daha etkili bir temsil saglayabildigini gostermistir (McDonnell & Gao,
2020). Li vd. (2020) sinir mimarisi aramas1 yaklasimini (Neural Architecture Search, NAS)
akustik sahne siniflandirmasina uyarlamig; MobileNetV2’den esinlenen hafif bir temel ag
yapisi Onererek zaman ve frekans boyutlarinda tek yonlii cekirdeklerin kullanilmasiyla daha
verimli 6znitelik ¢ikarimi hedeflemistir (Li vd., 2020). Kong vd. (2020) biiyiik olcekli ses
tanima gorevleri icin PANNS (Pretrained Audio Neural Networks) mimarisini gelistirerek
AudioSet iizerinde basarili transfer 6grenme sonuglar1 elde etmistir (Kong vd., 2020).
Demir vd. (2020) ¢evresel ses siniflandirmasi i¢in yeni bir derin CNN modeli onermis

ve spektrogram goriintiilerinden ¢ikarilan derin 6znitelikleri siniflandirmada kullanmigtir
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(Demir vd., 2020).

Gong vd. (2021) ses simiflandirmasi i¢in Transformer mimarisini uyarlayan Audio
Spectrogram Transformer (AST) modelini 6nermistir. Log-Mel spektrogramlari ortiisen
yamalar hélinde bolerek 6z-dikkat mekanizmasiyla isleyen AST, AudioSet, ESC-50 ve
Speech Commands gibi farkl veri kiimelerinde yeni bagsarim sinirlar belirlemistir (Gong
vd., 2021). Koutini vd. (2022) ise Patchout fASt Spectrogram Transformer (PaSST) modelini
gelistirmistir; egitim siirecinde rastgele spektrogram yamalarinin ¢ikarildigi patchout
yontemi hem diizenlilestirme saglamakta hem de hesaplama maliyetini azaltmakta, bu

ozelligiyle DCASE yarigsmalarinda rekabetgi sonuglar iiretmektedir (Koutini vd., 2022).

Schmid vd. (2023) biiyiik olcekli ses etiketleme modellerindeki bilgiyi Transformer
0gretmen modellerinden daha kii¢cilk CNN 6grenci modellerine aktaran bir bilgi damitma
yaklagimi 6nermistir. Bu yaklasim, yiiksek kapasiteli modellerden yararlanirken ¢ikarim
maliyetini azaltmay1 hedeflemektedir (Schmid vd., 2023). Gong vd. (2022) ise 6z-
denetimli 6grenme stratejisiyle egitilen AST modellerinin (SSAST) etiketli veri ihtiyacini
azaltabildigini gostererek Transformer tabanli ses modellerinin yiiksek veri gereksinimine

yonelik bir ¢oziim sunmustur (Gong vd., 2022).

Morocutti vd. (2023) farkli kayit cihazlarindan kaynaklanan dagilim uyusmazligini
azaltmak amaciyla egitim seslerini cesitli cihaz diirtii yanmtlariyla evristiren bir veri
artirma yaklagimi onermistir. Cihaz diirtli yamit1 artirnmu ile Freq-MixStyle yonteminin
birbirini tamamladig1 ve daha once goriilmeyen cihazlara genelleme basarisini artirabildigi

gosterilmistir (Morocutti vd., 2023).

Literatiir incelemesi genel olarak degerlendirildiginde, akustik sahne siniflandirmasi
alanindaki ¢caligmalarin geleneksel 6znitelik tabanli yaklagimlardan derin 6grenme tabanl
temsil 6grenme yontemlerine, oradan da CNN ile zamansal/dikkat tabanli mimarilerin
birlestirildigi hibrit yapilara dogru evrildigi goriilmektedir. Akustik sahneler yalmizca
belirli frekans bilegenlerinin varligiyla degil, bu bilegenlerin zaman icerisindeki degisimiyle
karakterize edildiginden, CNN tabanh yerel 6znitelik ¢cikariminin LSTM, BiLSTM veya
Transformer tabanli zamansal/kiiresel baglam modellemesiyle desteklenmesi literatiirde

baskin bir aragtirma yonii haline gelmistir. Bununla birlikte farkli modellerin ayn1 ses
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kaydinin farkli boyutlarim1 6grenebilecegi gbzlemi, 6znitelik fiizyonu ve model fiizyonu

yaklasimlarinin da literatiirde giderek yayginlasmasina yol agmustir.
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. Arastirmamn Genel Akisi

Bu tez caligmasinda izlenen yontem, Sekil 3.1’de 6zetlenen bes asamali bir akig lizerine
kurulmustur. ilk asamada ham ses kayitlar1 standart bir &n isleme siirecinden gegirilerek Log-
Mel 6znitelik matrislerine doniistiiriilmiistiir. Ikinci asamada bu matrislerden hesaplanan
istatistiksel Ozetler (ortalama, standart sapma, minimum, maksimum) bir taban cizgisi olarak
klasik stmiflandiricilarla degerlendirilmistir. Ugiincii asamada Log-Mel 6znitelik matrisleri
CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer mimarilerine paralel olarak verilerek her iki model
uctan uca egitilmis ve bu modellerden sirasiyla 512 ve 256 boyutlu derin 6znitelik vektorleri
cikarilmistir. Dordiincii agamada bu iki temsil ardisik birlestirme yontemiyle 768 boyutlu
bir fiizyon vektoriinde bir araya getirilmistir. Besinci ve son asamada Log-Mel istatistiksel
ozellikleri, CNN-BiLSTM o6zellikleri, CNN-Transformer 6zellikleri ve fiizyon 6zellikleri
olmak tlizere dort farkli 6znitelik kiimesi; k-NN, SVM-RBF, Lojistik Regresyon, Rastgele

Orman ve MLP simiflandiricilariyla sistematik bicimde karsilastirilmastir.

~ ~
Klasik Siniflandiricilar

@ istatistiksel Log-Mel Ozellikleri o kNN
Ortalama + Std + Min + Maks * SVM-RBF
¢ R
256 boyut . RF
* MLP )
= N —_—
—— @ CNN-BiLSTM (Yerel + Zamansal Modelleme) | etk Co ook Akustik Sahne
On i;leme ve —_— Deiin : ;-\:‘I;‘-RBF Siniflandirma
Log-Mel L;?'d’ii" CowD+ | | ComtDs | |0 | BLSTM 6zn'nlelik ot Ciktisi
Irdis ofy 2
Ham Ses Spektrogram :N;Rew ;N:ReLl‘Ju (Boyut > (Q'hy""‘:’ Baglanti Vektori } o RF aiport
Ka |‘Ia’| ferel oruntil ferel orunt tm: Zamansal Katman o MLP N\ by
3 cikarimi) karimi) mtee) bagmhliklar) ‘ \ Klasik bus,
16 kHz K «— Sinflandiricilar o
N_FFT = 1024 . 6}‘:’“9':}‘ o || mensaion
z lizeyinde Fiizyon o SUMRBF ||
Hop = 256 /\4\‘ (Birlegtirme)  — « IR bl'park
o RF public_square,
64 Mel bandi @ (sl 5
CNN-Transformer (Yerel + Kiiresel Baglam) 68 bo o MLP :ho:lp;g_n‘\afll.
= ) street_peaestrian,
— Ty TR 5
ool W Transformer Encoder x4 e Derin street_traffic,
onviD On am —_——
— Konumsal | | CLS (d_model = 256, h = 4) P tram
Log-Mel || (LooMelden o ¥ e (el bglamiister) *‘B@hﬂ"hl Oanitelik Klasik Siniflandincilar |
;igrd\'si erltensi) lama resel baglam ligkiler) :ngn\ Vektori o AN
_|mD-Q
® | ) ‘®
« RF

o MLP

Kargilagtirilan oznitelik kiimeleri (her biri klasik siniflandiricilarla degerlendirilir)

II (1) isatisisellog el | (2) cunsisi | (3) cM-Transormer | (4). Fizgon caelier

\
|
|
|
|
|
|

ozellikleri derin Gznitelikleri derin 6znitelikleri | 1
— (256 boyut) (512 boyut) (256 boyut) | (612+256 = 768 boyw) !

Sekil 3.1. Onerilen akustik sahne siniflandirma sisteminin genel akis diyagrami
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Bu akis semasi, ¢alismanin iki temel metodolojik tercihini gorsellestirmektedir:
birincisi, CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer modellerinin yalnizca uctan uca smiflandirici
olarak degil ayn1 zamanda paralel derin 6znitelik ¢ikarici olarak kullanilmasi; ikincisi,
bu iki temsilin 6znitelik diizeyinde birlestirilerek tek bir zenginlestirilmis 6znitelik uzay1
olusturulmasi ve bu uzaymn farkli klasik simiflandiricilarla degerlendirilmesidir. Izleyen
alt boliimlerde bu akisin her bir bileseni (veri kiimesi, on isleme, model mimarileri,
fiizyon stratejisi, siniflandiricilar, performans olg¢iitleri ve deneysel ortam) ayrintili bicimde

aciklanmaktadr.

Bu boliimde tez ¢aligmasinda kullanilan veri kiimesi, yazilim ve donanim altyapisi, 6n
isleme adimlari, 6znitelik ¢ikarim siireci, Onerilen derin 6grenme mimarileri, 6znitelik
diizeyinde filizyon yaklasimi, siniflandiricilar, performans degerlendirme oOl¢iitleri ve
deneysel protokol ayrintili bicimde aciklanmaktadir. Tkinci boliimde kuramsal temelleri
ele alinan CNN, LSTM, BiLSTM ve Transformer gibi yapilar burada bu calismaya 6zgii
uygulama bicimleriyle sunulmaktadir. Calismanin temel amaci; Log-Mel spektrogram
tabanli istatistiksel 6znitelikler, CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer derin temsilleri ile
bu temsillerin 6znitelik diizeyinde birlesiminin akustik sahne siniflandirma performansina

etkisini karsilagtirmal1 olarak degerlendirmektir.

Calismada ham ses kayitlar1 dogrudan siniflandiricilara verilmemis; zaman-frekans
alaninda daha anlamli bir temsil elde etmek amaciyla once Log-Mel 6znitelik matrislerine
doniistiiriilmistiir. Log-Mel Oznitelik matrisleri iki farkli derin 6grenme mimarisine
paralel giris olarak sunulmustur: CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer. Her iki model
bagimsiz olarak ugtan uca egitilmis; ardindan son siniflandirma katmanlarindan 6nceki derin
temsil vektorleri ¢cikarilmigtir. CNN-BiLSTM modelinden 512 boyutlu, CNN-Transformer
modelinden 256 boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilmis; bu iki vektor birlestirilerek
768 boyutlu fiizyon 6znitelik vektorii olusturulmustur. Son asamada dort farkli 6znitelik
kiimesi (Log-Mel istatistikleri, CNN-BiLSTM ozellikleri, CNN-Transformer 6zellikleri,
flizyon Ozellikleri) bes klasik makine 6grenmesi siniflandiricisiyla sistematik bicimde

degerlendirilmistir.
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3.2. Gereg

3.2.1. Veri Kiimesi

Bu tez caligmasinda akustik sahne siniflandirma amaciyla TAU Urban Acoustic Scenes
2019 veri kiimesi kullanilmistir (Heittola vd., 2019). Veri kiimesi farklt Avrupa kentlerinde
cesitli mobil cihazlar aracilifiyla toplanmig ¢evresel ses kayitlarindan olusmaktadir ve

DCASE 2019 yarismasinin Gorev 1A kapsaminda yayimlanmaisgtir.

Veri kiimesi on farkli akustik sahne kategorisinden olugsmaktadir: havalimani (airport),
otobiis (bus), metro (metro), metro istasyonu (metro_station), park (park), kamusal meydan
(public_square), aligveris merkezi (shopping_mall), yaya caddesi (street_pedestrian), trafik
caddesi (street_traffic) ve tramvay (tram). Bu siniflar kapali ve agik kentsel ortamlar1 temsil

etmektedir.

Veri kiimesinde toplam 12.318 adet ses kaydi bulunmakta olup bu kayitlar egitim,
dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilmistir. Egitim kiimesinde 8.622, dogrulama kiimesinde
1.848 ve test kiimesinde 1.848 kayit yer almaktadir. Veri kiimesinin bu ii¢ alt kiimeye resmi
olarak ayrildig1 Virgiille Ayrilmis Degerler (Comma-Separated Values, CSV) dosyalari
kullanilarak her kay1t icin dosya yolu ve smif etiketi okunmugtur. Egitim kiimesi model
parametrelerinin 6grenilmesinde, dogrulama kiimesi hiperparametre izleme ve en iyi
model seciminde, test kiimesi ise yalnizca nihai performans 6l¢iimiinde kullanilmistir. Veri

kiimesinin egitim, dogrulama ve test dagilimi Cizelge 3.1’de verilmistir.

Cizelge 3.1. Veri kiimesinin egitim, dogrulama ve test dagilim

Alt Kiime Kayit Sayis1
Egitim 8.622
Dogrulama 1.848

Test 1.848
Toplam 12.318

Veri kiimesindeki siniflar akustik acidan birbirinden tam olarak ayrik degildir.

Ozellikle metro ve metro_station siniflar1 rayl sistemlere 6zgii mekanik sesler, anonslar
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ve yogun insan ugultusu gibi ortak akustik bilegenler icerebilmektedir. Benzer bicimde
public_square, street_pedestrian ve shopping_mall siniflarinda insan konusmalar1 ve
kalabalik giiriiltiisii baskin olarak bulunabilmektedir. Bu akustik ortiisme, modellerin
yalnmizca genel enerji dagilimimi degil, zaman-frekans Oriintiilerini ve sahnelere 6zgii ayirt
edici yapilar1 6grenmesini zorunlu kilmaktadir (Barchiesi vd., 2015) . Veri kiimesindeki
siiflar arasinda ornek sayilari esit dagilmamistir. Sekiz sinif (havalimani, otobiis, metro,
metro istasyonu, park, kamusal meydan, alisveris merkezi ve tramvay) egitim kiimesinde
1.008’er ornekle temsil edilirken, yaya caddesi sinif1 yalnizca 231, trafik caddesi sinifi
ise 327 ornekle yer almaktadir. Bu durum, baskin siniflarin azinlik siniflara kiyasla 4,36
kat daha fazla 6rnekle temsil edildigini gostermektedir. Test kiimesinde de benzer bir
oriintii gézlemlenmekte; yaya caddesi 50, trafik caddesi 70 ornekle yer alirken diger simiflar
216 ornekle temsil edilmektedir. Bu dengesizlik, 6zellikle az 6rnekli siniflarda modellerin
genelleme kapasitesini sinirlamakta ve makro F1-skoru gibi sinif bazli 6l¢iitlerde bu siniflarin
etkisini gorece daha belirgin hale getirmektedir. Bu nedenle hem derin 6grenme modellerinde
hem de klasik siniflandiricilarda dengeli sinif agirliklar1 hesaplanmig ve kayip fonksiyonuna
yansitilmistir.

3.2.2. Yazihim Altyapisi

Calismada Python programlama dili kullamilmigtir. Ses sinyallerinin yiiklenmesi,
yeniden orneklenmesi ve Log-Mel spektrogram 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in Librosa
kiitiiphanesinden yararlanilmistir (McFee vd., 2015). Ses kayitlarinin yiiklenmesi ve
ornekleme frekansi doniigiimii Librosa kiitiiphanesinin load fonksiyonu ¢agrilarak, Mel gii¢
spektrumunun hesaplanmasi melspectrogram fonksiyonu kullanilarak, logaritmik doniisiim

ise power_to_db fonksiyonu araciliiyla gergeklestirilmistir.

Derin 6grenme modellerinin tasarimi, egitimi ve ¢cikarimi icin PyTorch kiitiiphanesi
kullanilmigtir (Paszke vd., 2019). PyTorch’un torch.nn modiiliinden Conv1d, BatchNorm1d,
LSTM, TransformerEncoder ve Linear katmanlari; torch.utils.datamodiiliinden ise Dataset
ve DataLoader yapilar1 kullanilmistir. Ote yandan Datal.oader ile mini-batch yiikleme,
GPU’ya aktarim (pin_memory) ve ¢oklu is parcacikli veri hazirlama (num_workers=4)

saglanmustir.
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Klasik makine 6grenmesi siniflandiricilarinin egitimi, 6znitelik 6l¢ekleme ve perfor-
mans degerlendirmesi icin Scikit-learn kiitliphanesinden yararlanilmistir (Pedregosa vd.,
2012). Scikit-learn’in sklearn.preprocessing.StandardScaler ile standartlastirma, sklearn.pi-
peline.Pipeline ile 6l¢ekleme-siniflandirma zinciri ve sklearn.metrics modiiliinden dogruluk,
F1-skoru, siniflandirma raporu ve karigiklik matrisi hesaplama iglemleri gerceklestirilmistir.
Veri okuma ve tablo islemleri icin NumPy ve Pandas, 6znitelik matrislerinin diske yazilmasi
ve okunmasi icin ise NumPy’nin .npy formati kullanilmistir.

3.2.3. Hesaplama Altyapisi

Derin 6grenme modellerinin egitimi yiiksek hesaplama kapasitesi gerektirdiginden,
deneyler TUBITAK ULAKBIM biinyesindeki TRUBA (Tiirk Ulusal e-Bilim e-Altyapis1)
Yiiksek Bagarimli Hesaplama (High Performance Computing, HPC) sistemi iizerinde
gerceklestirilmistir. Bu sistem, GPU hizlandirmali hesaplama diiglimleri sayesinde biiyiik
Olcekli derin 6grenme modellerinin kisa siirede egitilmesine olanak tanimaktadir. Model
egitim isleri Basit Linux Kaynak Yoneticisi (Simple Linux Utility for Resource Management,

SLURM) is planlayicis1 araciligryla GPU kuyruguna gonderilmistir.

Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda NVIDIA GPU kullanilmus; belirli bir
GPU kullanilabilir oldugunda PyTorch’un CUDA arka ucu devreye girmis, GPU mevcut
degilse CPU’ya otomatik olarak gecis yapilmistir. Klasik makine 6grenmesi siniflandiricilart
ise cikarilmig Oznitelik vektorleri iizerinde CPU tabanl olarak calistirilmigtir. Bu iki
asamanin birbirinden ayrilmasi, hesaplama maliyetinin kontrol altinda tutulmasinmi ve
Oznitelik ¢cikarimi ile siniflandirma deneylerinin bagimsiz bi¢imde yiiriitiilmesini saglamigtir.

3.3. Yontem

Bu tez calismasinda izlenen yontem, Log-Mel spektrogram tabanli derin temsil
o0grenme ve Oznitelik diizeyinde fiizyon yaklagimina dayanmaktadir. Genel islem hatt1 beg
asamadan olugmaktadir: (1) ham ses kayitlarinin Log-Mel spektrogramlara doniistiiriilmesi,
(2) Log-Mel istatistiksel 6zniteliklerinin taban ¢izgisi olarak degerlendirilmesi, (3) CNN-
BiLSTM ve CNN-Transformer modellerinin uctan uca egitilerek derin Ozniteliklerin
cikarilmasi, (4) iki derin temsilin dogrudan ardisik birlestirmeyle 768 boyutlu fiizyon

vektoriine doniistiiriilmesi ve (5) dort oznitelik kiimesinin beg klasik siniflandiriciyla
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kargilagtirilmasi.

Calismada gercgeklestirilen deneyler iki ana gruba ayrilmaktadir. Birinci grupta her
iki derin 6grenme modeli kendi tam baglantili siniflandirma katmanlariyla ugtan uca
degerlendirilmistir. Ikinci grupta ise modeller birer derin 6znitelik ¢ikarici olarak kullanilmus;
elde edilen temsiller ve bunlarin fiizyonu klasik makine 6grenmesi siniflandiricilariyla ayri
ayr1 test edilmistir. Bu degerlendirme yapisi sayesinde modellerin yalnizca siniflandirma
dogruluklan karsilastirllmakla kalmamis; hangi modelin daha ayirt edici 6znitelikler iirettigi
ve Ozniteliklerin birlestirilmesinin simiflandirma basarisina katkis1 da ayri1 ayr1 incelenmistir.
Ikinci gruptaki deneylerde dort farkli znitelik kiimesi bagimsiz olarak degerlendirilmistir.
Birinci 6znitelik kiimesini Log-Mel istatistiksel 6zellikleri olusturmaktadir: her Mel band1
icin ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerleri hesaplanarak 256 boyutlu
istatistiksel bir temsil elde edilmis ve bu temsil dogrudan bes klasik siniflandiriciya
verilmistir. Bu deney serisi, derin 6grenme tabanl temsillerin geleneksel istatistiksel
yaklasima kiyasla ne ol¢iide Ustiin performans sagladigini ortaya koymak amaciyla bir taban
¢izgisi olarak kurgulanmustir. Tkinci 6znitelik kiimesini yalmzca CNN-BiLSTM modelinden
cikarilan 512 boyutlu temsil vektorii olusturmaktadir; bu temsil fiizyon yapilmaksizin
dogrudan siniflandiricilara aktarilmis ve modelin tek basina ne kadar ayirt edici 6znitelik
ogrendigi olgiilmiistiir. Uciincii 6znitelik kiimesini yalmizca CNN-Transformer modelinden
cikarilan 256 boyutlu Sinif Belirteci (Classification Token, CLS) temsili olugturmaktadir; bu
temsil de tek bagina degerlendirilerek Transformer tabanl 6grenmenin simiflandirma uzayina
katkist incelenmistir. Dordiincii ve son 0znitelik kiimesini ise CNN-BiLSTM ve CNN-
Transformer temsillerinin ardisik birlestirilmesiyle elde edilen 768 boyutlu fiizyon vektorii
olusturmaktadir. Boylece her 6znitelik kiimesi bes siniflandiriciyla ayr1 ayn degerlendirilmis;
toplam 4 x 5 = 20 Oznitelik-siniflandiric1 kombinasyonu sistematik bicimde karsilastirtlmastir.
Bu tasarim, hangi temsil katmaninin hangi siniflandiriciyla ne 6l¢iide uyumlu oldugunu ve
fizyonun gercek bir katki saglayip saglamadigim veri odakli bicimde ortaya koymaktadir.

3.3.1. On Isleme ve Log-Mel Spektrogram Cikarmm

Ses kayitlart ham dalga formu olarak dogrudan modellere verilmemistir. Ham dalga

formu zaman alaninda yalnizca genlik degerlerini tagimakta; sesin hangi frekanslarda ne
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oOl¢ciide enerji icerdigini dogrudan yansitmamaktadir. Ham dalga formunun dogrudan modele
verildigi uctan uca yaklagimlar (Tokozume & Harada, 2017) her ne kadar miimkiin olsa da bu
yontemler akustik Oriintiileri 6grenmek i¢in ¢ok daha fazla veriye ve daha derin mimarilere
ihtiyac duymaktadir. Akustik sahnelerin ayirt edilmesinde ise sesin frekans bilesenleri ve bu
bilesenlerin zaman igerisindeki degisimi belirleyici bir rol oynamaktadir. Bu nedenle ham
ses kayitlar1 zaman-frekans diizleminde daha anlamli bir temsil sunan Log-Mel 6znitelik
matrisine doniistiiriilmiistiir (Demir vd., 2020). Bu tercih literatiirdeki yaygin uygulamalarla
da uyumludur; DCASE yarigmalarina katilan sistemlerin biiylik cogunlugu Log-Mel tabanli

temsilleri temel giris 6zniteligi olarak benimsemistir (Mesaros vd., 2018).

On isleme asamasinda tiim ses kayitlar1 Librosa kiitiiphanesi kullanilarak 16.000 Hz
ornekleme frekansinda mono kanal olarak yiiklenmistir. 16.000 Hz 6rnekleme frekansi, insan
konugmasi ve cevre seslerinin biiylik cogunlugunu kapsayan 0-8.000 Hz araligin1 temsil
etmeye yeterli olmakla birlikte, ham WAV dosyalarinin ¢ogunlukla sahip oldugu 44.100
Hz veya 48.000 Hz ornekleme frekansina kiyasla islem yiikiinii ve depolama maliyetini
onemli Olgiide azaltmaktadir. Ardindan her kayit icin ii¢ agamali bir doniisiim zinciri
uygulanmistir: (1) Kisa Zamanli Fourier Doniigiimii (Short-Time Fourier Transform, STFT)
ile zaman-frekans gii¢ spektrumu elde edilmis, (2) elde edilen lineer frekans ekseni Mel
filtre bankasindan gecirilerek algisal Mel dl¢egine tasinmis ve (3) giic degerlerine logaritmik
doniisiim uygulanarak Log-Mel 6znitelik matrisi olusturulmustur. Elde edilen 6znitelik
matrisleri (T x 64) boyutunda olup (burada T ses kaydinin uzunluguna bagl zaman adimi
sayisini, 64 ise Mel bant sayisin1 temsil etmektedir) .npy formatinda diske kaydedilmistir.

Log-Mel spektrogram ¢ikariminda kullanilan parametreler Cizelge 3.2’de 6zetlenmistir.
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Cizelge 3.2. Log-Mel spektrogram ¢ikariminda kullanilan parametreler

Parametre Deger

Ornekleme frekansi 16.000 Hz

Hizli Fourier Déniisiimii (FFT) pencere boyutu 1.024

(N_HFD)

Pencere uzunlugu 1.024

Kayma miktar1 (hop length) 256

Mel bant sayist 64

Minimum frekans 0 Hz

Maksimum frekans 8.000 Hz

Logaritmik referans Maksimum gii¢ (ref=np.max)

1.024 orneklik pencere uzunlugu, 16.000 Hz ornekleme frekansinda yaklagik 64
ms’lik analiz penceresine karsilik gelmektedir. 256 6rneklik kayma miktar: ise yaklagik
16 ms’lik zaman adimi saglamakta ve pencerelerin yaklagik %75 oraninda ortiismesine
yol agmaktadir. Bu Ortiisme orani, ardisik pencereler arasindaki gecis bolgelerindeki
bilginin kaybolmamasim saglamaktadir. STFT hesaplamasinda Hann pencere fonksiyonu
kullanilmis; bu fonksiyon pencere kenarlarindaki ani kesilmelerden kaynaklanan spektral
sizintiy1 azaltarak frekans ¢oziiniirliigiinii iyilestirmektedir. Zaman ¢oziiniirliigii ile frekans
¢Ozliniirliigii arasinda dogas1 geregi bir denge (time-frequency trade-off) bulunmaktadir:
uzun pencereler daha iyi frekans ¢oziiniirliigii saglarken zamansal belirsizligi artirmakta,
kisa pencereler ise bunun tersini yapmaktadir. Se¢ilen 64 ms’lik pencere uzunlugu, cevresel
seslerdeki hem kisa siireli anlik olaylarin (kapr sesi, fren sesi gibi) hem de daha uzun siireli
spektral oriintiilerin (motor ugultusu, kalabalik giiriiltiisii gibi) birlikte modellenebilmesine
olanak tamimaktadir. Logaritmik doniisiimde referans degeri olarak her kaydin maksimum
giic degeri referans alinmig; bu sayede kayitlar arasindaki mutlak enerji farkliliklarinin etkisi

azaltilmistir.

Her ses kaydina ait Log-Mel spektrogram, model egitimi sirasinda 6rnek bazinda
z-skor normalizasyonuna tabi tutulmustur. Bu islem Denklem 1 ile verilmistir; her 6rnekten

kendi ortalamasi ¢ikarilmis ve standart sapmasina boliinmiistiir:
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aznorm = (x — p) /(0 +¢),e =1 x 107° (1)

Burada . 6rnegin ortalama degerini, o standart sapmasini ve € sayisal kararhlik i¢in
eklenen kiiglik bir sabiti ifade etmektedir. Normallestirme, farkli ses kayitlar1 arasindaki
genlik ve enerji farkliliklarinin model egitimini olumsuz etkilemesini azaltmaktadir.

3.3.2. Kisa Zamanh Fourier Doniisiimii

Ses sinyalleri duragan olmayan yapiya sahip oldugundan frekans igerikleri zaman
boyunca degisim gosterir. Klasik Fourier doniisiimii sinyalin biitiiniine ait frekans
bilesenlerini belirleyebilirken bu bilesenlerin zamansal degisimini yansitamaz. Akustik sahne
siiflandirmasinda ses olaylarinin ne zaman ortaya ¢iktig1 6nemli oldugundan zaman-frekans

analizine ihtiya¢ duyulmaktadir.

STFT, sinyali kisa ve Ortlisen zaman pencerelerine ayirarak her pencere i¢in Fourier
doniisiimii hesaplar ve spektrogram adi verilen iki boyutlu zaman-frekans gosterimini
iiretir. Bu calismada elde edilen zaman-frekans matrisi bir goriintii olarak degil; 64 Mel
bandinin 6znitelik kanali, zaman adimlarinin ise dizi uzunlugu olarak ele alindig1 sayisal
bir zaman serisi olarak modele aktarilmaktadir. Kisa zamanli Fourier doniigiimii Denklem 2

ile tammmlanmaktadir:
X(m,w) = Z x[n] - wln —m) - e 7" (2)

Burada x[n] giris ses sinyalini, w[n] pencere fonksiyonunu, m pencerenin zaman konu-
munu, w agisal frekansi ve X(m, w) elde edilen zaman-frekans gosterimini ifade etmektedir.
STFT, bu ¢calismada Log-Mel spektrogram ¢ikariminin ilk agamasini olugturmaktadir.

3.3.3. Mel Frekans Olcegi ve Log-Mel Spektrogram

Insan isitme sistemi frekanslar1 dogrusal bicimde algilamaz; diisiik frekanslardaki
degisimler daha hassas, yiiksek frekanslardakiler ise daha diisiik duyarlilikla algilanir.
Ornegin 100 Hz ile 200 Hz arasindaki fark, 1000 Hz ile 1100 Hz arasindaki farka kiyasla ¢ok
daha belirgin bicimde hissedilmektedir. Mel frekans 6l¢egi, bu algisal yapiyr modellemek

amaciyla Stevens vd. tarafindan 6nerilmis dogrusal olmayan bir frekans doniisiimiidiir ve
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Denklem 3 ile ifade edilmektedir (Stevens vd., 1937):

Mel(f) = 2595-logio(1 + f/700) 3)

Burada f, Hertz cinsinden frekans degerini ifade etmektedir. Bu doniisiim sayesinde
diisiik frekans bolgeleri daha ince ayrintilarla, yliksek frekans bolgeleri ise daha kaba bir
¢Oziiniirliikle temsil edilmektedir. Bu calismada 64 Mel bandi kullanilmigtir. 64 bant, ses
sinyalinin spektral yapisini insan igitmesine yakin bir ¢Oziiniirliikte temsil ederken hesaplama
maliyetini makul diizeyde tutmaktadir; DCASE tabanli ¢alismalarin biiyiik cogunlugunda
da bu deger ya da bu degere yakin bant sayilar tercih edilmektedir (Mesaros vd., 2018).
Mel gii¢ spektrumu degerleri cok genis bir dinamik araliga (tipik olarak birkac¢ milliwatt’tan
birkac watt’a kadar uzanan bir aralida) sahip olabilmektedir. Bu durum, yiiksek enerjili
bilesenlerin diisiik enerjili ancak akustik acidan ayirt edici bilesenleri bastirmasina yol
acabilmektedir. Insan isitme sistemi de sesin gii¢ degerini dogrusal bicimde degil, logaritmik
bir 6l¢ek ilizerinden algilamaktadir; nitekim desibel (dB) birimi de bu algisal gercekligin bir
yansimasidir. Logaritmik doniisiim bu problemi gidererek enerji degerlerini daha sikistirilmig
ve dengeli bir 6l¢cekte ifade etmekte, kiiciik enerji farkliliklarin1 model i¢in daha anlamli
kilmakta ve egitim siirecini kolaylagtirmaktadir. Sonug olarak elde edilen Log-Mel Oznitelik
matrisi, ham ses sinyalinin zaman-frekans yapisin1 hem algisal agidan anlamli hem de
hesaplama acisindan verimli bicimde temsil eden ve derin 6grenme modellerine dogrudan

girig olarak verilebilecek standart bir format olusturmaktadir.

Istatistiksel taban cizgisi olusturmak amaciyla Log-Mel oznitelik matrisinden
istatistiksel Ozetler de tiiretilmistir. Her Mel bandi icin ortalama, standart sapma, minimum
ve maksimum degerleri hesaplanmis; boylece her kayit i¢cin, 64 Mel bandinin her birinden
elde edilen dort istatistiksel deger ile toplam 256 boyutlu bir istatistiksel 6znitelik vektorii
elde edilmistir. Bu vektorler derin 6grenme tabanl temsillerle karsilastirilmak {izere bes
klasik siniflandiriciya dogrudan verilmistir. Bu yaklasimin temel sinirlilig1, 6znitelik ¢ikarim
slirecinin zaman boyutunu tamamen ortadan kaldirmasidir: ortalama veya standart sapma
gibi Ozet istatistikler sesin frekans icerigi hakkinda genel bilgi sunmakla birlikte, ses
olaylarinin hangi sirayla ve hangi araliklarla gerceklestigine dair zamansal bilgiyi yok

etmektedir. Ornegin bir metro ortaminda belirli frekanslarda yiiksek ortalama enerjinin
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bulunmasi ayirt edici olabilir; ancak bu enerjinin tren gecisleriyle mi yoksa siirekli bir arka
plan giiriiltiisiiyle mi iligkili oldugu, yalnmizca istatistiksel 6zetlerden anlasilamamaktadir.
Bu nedenle istatistiksel Log-Mel 6zellikleri bir taban ¢izgisi olarak konumlandirilmis; bu
temsille elde edilen basari, derin 6grenme modellerinin sagladigi kazanimi nicel olarak
ortaya koymak icin bir referans noktasi islevi gormektedir.

3.3.4. CNN-BiLSTM Tabanh Temsil Ogrenme

Bu calismada kullanilan ilk derin 6grenme mimarisi CNN-BiLSTM yapisidir. Ikinci
boliimde ayrintili bicimde incelenen bu mimari tiirii, CNN katmanlarinin yerel zaman-
frekans Oriintiilerini 6grenme bagarisi ile BILSTM katmanlarinin zamansal bagimliliklar
cift yonlii modelleme yetenegini bir araya getirmektedir ( Cakir vd., 2017 Choi vd., 2017 Ses
kayitlar1 yalnizca anlik frekans bilesenlerinden degil, zaman igerisinde degisen ve birbirini
takip eden ses olaylarindan olusmaktadir. Bu nedenle modelin hem kisa siireli yerel akustik
desenleri hem de uzun donemli zamansal iligkileri 6grenebilmesi gerekmektedir.

3.3.4.1. Evrisimsel Katmanlar ve CNN Blogu

CNN-BiLSTM modelinde Log-Mel 6znitelik matrisleri giris olarak kullanilmagtir.
Oznitelik matrisi iizerinde zaman ekseni boyunca bir boyutlu evrigim (Conv1D) uygulanmus;
64 Mel bandi 6znitelik kanallari olarak ele alinmigtir. Bu yaklagim, Log-Mel 6znitelik
matrisini bir goriintii olarak isleyen iki boyutlu evrisim (Conv2D) tabanli yontemlerden temel
bir fark olusturmaktadir: Conv1D burada Mel bantlarin1 uzamsal boyut yerine kanal boyutu
olarak ele almakta ve yalmizca zaman ekseni boyunca kaydirarak yerel zamansal-spektral
oriintiileri 6grenmektedir. Evrigim islemi, giris verisi lizerinde kayan filtreler araciligiyla

yerel ozelliklerin ¢ikarilmasi esasina dayanir ve Denklem 4 ile verilmektedir:
y(t) = x(t +i)w(i) + b,i=0,1,.., K-1 @)

Burada x giris isaretini, w evrisim c¢ekirdegini, K ¢ekirdek boyutunu, b ek terimini ve

y(t) evrigim ¢iktisini ifade etmektedir.

CNN blogu dort adet Conv1D katmanindan olusmaktadr. Tlk iki katmanda 128 filtre
ve 5 boyutlu ¢ekirdek, son iki katmanda 256 filtre ve 3 boyutlu ¢ekirdek kullanilmigtir. Her

cift evrisim katmaninin ardindan zaman boyutunu yariya indiren MaxPooling uygulanmigtir.
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Her evrisim katmanindan sonra Toplu Normalizasyon (Batch Normalization, BN) (Ioffe
& Szegedy, 2015) ve ReLLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak egitim siireci kararl1 hale

getirilmistir. CNN blogunun katman yapis1 Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. CNN-BiLSTM modelinde kullanilan CNN blogu

Katman Filtre / Cekirdek
ConvlD + BN + ReLU 128 filtre, cekirdek=5
ConvlD + BN + ReLU 128 filtre, cekirdek=5
MaxPooling Boyut=2

ConvlD + BN + ReLLU 256 filtre, ¢ekirdek=3
Conv1D + BN + ReLU 256 filtre, ¢ekirdek=3
MaxPooling Boyut=2

Iki MaxPooling islemi sonucunda zaman boyutu 1/4 oraninda azaltilmakta; elde edilen
(B, 256, T/4) boyutlu 6znitelik haritas1t hem Global Ortalama Havuzlama (Global Average
Pooling, GAP) yoluna hem de BiLSTM katmanina aktarilmaktadir.
3.3.4.2. LSTM ve BiLSTM Yapisi

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network, RNN) uzun dizilerde gradyan
sonmesi ve gradyan patlamasi gibi sorunlarla kargilagabilmektedir. Bu sorunu gidermek
amaciyla Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan 6nerilen LSTM mimarisi, girig kapist
(input gate, i ), unutma kapisi (forget gate, f ) ve ¢ikis kapisi (output gate, o ) mekanizmalari
araciligiyla uzun donemli bagimliliklarin kararli bicimde 68renilmesini saglamaktadir
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Bu mekanizmalarin matematiksel ifadeleri Denklem 5

ile Denklem 10 arasinda verilmistir:

f=ocWf-[h—1,2]+0bf) ()
i=o(Wi-[h—1,] + bi) 6)
C = tanh(We-lh—1, x] + be) 7
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C = fC—q,+iC (8)
o= (Wolhy—1, ] + bo) 9)
h = otanh(C') (10)

Burada f unutma kapisini, i giris kapisini, o ¢ikis kapisini, C hiicre durumunu ve
h gizli durum vektoriinii ifade etmektedir. BILSTM, LSTM nin ¢ift yonlii varyasyonudur;
girig dizisi hem ileri hem de geri yonde islenerek ge¢mis ve gelecek baglamlar es zamanl
modellenir (Latif vd., 2020). Akustik sahne siniflandirmasinda bir ses olayinin anlami ¢cogu
zaman komgu olaylarla birlikte degerlendirildiginde netlik kazanir; bu nedenle BiLSTM tek

yonlii LSTM’ye kiyasla daha giiclii bir baglamsal modelleme kapasitesi sunmaktadir.

Bu calisgmada CNN blogundan elde edilen (B, T/4, 256) boyutlu 6znitelik dizisi
iki katmanli BiLSTM yapisina verilmistir. Gizli durum boyutu 128, Diislirme (Dropout)
(Srivastava vd., 2014) degeri 0,2 olarak belirlenmistir. BILSTM ciktilar1 zaman ekseni
boyunca ortalanarak 256 boyutlu zamansal temsil elde edilmistir. BILSTM katmanina iligskin

parametreler Cizelge 3.4’te sunulmustur.

Cizelge 3.4. CNN-BiLSTM modelinde kullanilan BiLSTM parametreleri

Parametre Deger
Giris boyutu 256
Gizli durum boyutu 128
Katman sayisi 2

Cift yonlii yap1 Evet
Dropout 0,2

3.3.4.3. CNN-BiLSTM Modelinden Oznitelik Cikarmm

CNN-BiLSTM modelinde &znitelikler iki paralel yoldan elde edilmektedir. ik yolda
CNN blogunun cikisina GAP uygulanarak 256 boyutlu kiiresel bir temsil elde edilmektedir.
Ikinci yolda CNN ¢iktilar1 BiLSTM katmanina verilmekte ve BiLSTM c¢ikislari zaman
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ekseni boyunca ortalanarak 256 boyutlu zamansal temsil iiretilmektedir. Bu iki temsil,
Denklem 11°de gosterildigi gibi ardisik olarak birlestirilerek 512 boyutlu CNN-BiLSTM

oznitelik vektorii olusturulmaktadir:

Frirstmr = [Fonn—cap; Finsty—time)s Finsta™ 2 (256 + 256 = 512) (11)

Bu 512 boyutlu temsil modelin son siniflandirma katmanina verildigi gibi 6znitelik
diizeyinde fiizyon asamasinda da kullanilmak {izere ayrica kaydedilmektedir. Siniflandirma
katman1 512 boyutlu vektorii 6nce 256 boyutlu tam baglantili katmana (ReLU, Dropout=0,4),
ardindan 10 sinifl1 ¢ikti katmanina aktarmaktadir. Model toplam yaklagik 1.344.522
egitilebilir parametre icermektedir.

3.3.5. CNN-Transformer Tabanh Temsil Ogrenme

Bu calismada kullanilan ikinci derin 6grenme mimarisi CNN-Transformer yapisidir.
Ikinci boliimde kuramsal temelleri ele alian bu yaklasimda CNN katmanlar1 yerel zaman-
frekans oOriintiilerini ¢ikarmak, Transformer kodlayici yapisi ise farkli zaman bolgeleri
arasindaki iligkileri modellemek icin kullanilmaktadir (Gong vd., 2021). CNN-Transformer
mimarisinde de giris temsili olarak Log-Mel spektrogramlar kullanilmistir. Her iki modelde
benzer CNN 6n uclarinin kullanilmasi, elde edilen performans farklarinin agirlikli olarak
BiLSTM ve Transformer bilesenlerinin modelleme kapasitesiyle iligkilendirilmesine imkan
vermektedir.

3.3.5.1. Transformer Mimarisi ve Oz-Dikkat Mekanizmasi

Vaswani vd. (2017) tarafindan onerilen Transformer mimarisi, yineleme veya evrisim
yerine tamamen 0z-dikkat (self-attention) mekanizmasina dayali bir dizi modelleme yapisi
sunmaktadir (Vaswani vd., 2017). RNN gibi ardisik isleme yerine paralel hesaplamaya
olanak taniyan bu mimari, uzak zaman adimlar1 arasindaki bagimliliklarin daha verimli
bicimde 6grenilmesini saglamaktadir. Olceklendirilmis nokta ¢arpim dikkat mekanizmasi

Denklem 12 ile tanimlanmaktadir:

Attention(Q, K, V) = softmaz(QK /Nd)-V (12)
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Burada Q sorgu (query), K anahtar (key) ve V deger (value) matrislerini, d ise anahtar
vektorlerinin boyutunu ifade etmektedir. Cok Bash Dikkat (Multi-Head Attention, MHA)
yapisinda bu iglem birden fazla baglik iizerinden gerceklestirilerek model farkli temsil alt
uzaylarinda farkl iligki tiirlerini 6grenebilmektedir.

3.3.5.2. Konumsal Kodlama ve CLS Belirteci

Transformer mimarisi kendi basina konum bilgisi icermediginden giris dizisine
Konumsal Kodlama (Positional Encoding, PE) eklenmesi gerekmektedir. Bu ¢calismada
Denklem 13 ve Denklem 14 ile verilen siniis/kosiniis tabanli konumsal kodlama kullanilmigtir

(Vaswani vd., 2017):

PE(pos, 2i) = sin(pos/100002/ dmodel)y (13)

PE(pos,2i + 1) = cos(pos/100002"/dmodel)) (14)

Burada pos zaman adim1 konumunu, i boyut indeksini ve d_model model boyutunu
(256) ifade etmektedir. Giris dizisinin bagina 6grenilebilir bir Sinif Belirteci (CLS token)
eklenmistir. CLS belirteci Transformer kodlayici katmanlar1 boyunca tiim zaman adimlariyla
dikkat iligkisi kurarak ses kaydinin biitlinciil kiiresel temsilini olusturmaktadir. Kodlayici
cikisindaki CLS konumuna karsilik gelen 256 boyutlu vektor ses kaydinin temsil 6zniteligi
olarak kullanilmaktadir.

3.3.5.3. CNN-Transformer Model Mimarisi

CNN-Transformer modelinde CNN blogu CNN-BiLSTM modelindekiyle ayn1 yapiya
sahiptir; bu yaklagim her iki modelin baslangicta benzer yerel akustik Oriintiileri 6grenmesini
saglayarak temsil farkliliklarinin zamansal modelleme kapasitesinden kaynaklanmasina
olanak tanimaktadir. CNN blogunun son katmaninda filtre sayist d_model = 256’ya
ayarlanmigtir; bu sayede CNN c¢ikist dogrudan Transformer boyutuna uyumlu hale

gelmektedir. Transformer kodlayicisina iliskin parametreler Cizelge 3.5’te verilmistir.
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Cizelge 3.5. CNN-Transformer modelinde kullanilan Transformer parametreleri

Parametre Deger

Model boyutu (d_model) 256

Dikkat basi sayis1 (nhead) 8

Kodlayici katman sayisi 4

Ileri beslemeli ag boyutu 512

Dropout 0,2

Maksimum dizi uzunlugu 800

Norm konumu Pre-norm (norm_first=True)

Her Transformer kodlayici katmaninda MHA ve ileri beslemeli ag (feed-forward
network, FFN) yapis1 bulunmaktadir. On normalizasyon (pre-norm, norm_first=True)
kullanilarak egitim kararhilig1 artirllmigtir. Kodlayici ¢ikisindaki 256 boyutlu CLS vektorii
once katman normalizasyonundan gegirilmekte, ardindan 256 boyutlu tam baglantili katmana
(ReLU, Dropout=0,4) ve son olarak 10 sinifl1 ¢ikt1 katmanina aktarilmaktadir. Model toplam
yaklagik 2.597.642 egitilebilir parametre icermektedir.

3.3.6. Oznitelik Diizeyinde Fiizyon

Bu calismada CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer mimarilerinden elde edilen derin
temsil vektorleri Oznitelik diizeyinde birlestirilmistir. Literatiirde fiizyon; veri diizeyi,
Oznitelik diizeyi ve karar diizeyi gibi farkl1 asamalarda gerceklestirilebilmektedir. Bu
calismada Oznitelik diizeyinin secilmesindeki amac, iki modelin 6grendigi bilgilerin
siiflandirici tarafindan ortak bir uzayda degerlendirilmesini saglamaktir. Ayrica karmagik
bir fiizyon mekanizmasinin etkisinden bagimsiz olarak temsillerin en yalin kosuldaki
tamamlayiciligini gozlemlemek amactyla herhangi bir 68renilebilir agirliklandirma, dikkat

mekanizmasi, 6znitelik se¢imi veya ek doniisiim uygulanmamasgtir.

CNN-BiLSTM modeli yerel zaman-frekans oriintiilerini ve ¢ift yonlii zamansal
bagimhliklari, CNN-Transformer modeli ise dikkat mekanizmasi araciligiyla farkli zaman
bolgeleri arasindaki iliskileri modellemektedir. Bu temsillerin farkli ve tamamlayici

bilgiler tasiyabilecegi varsayimindan hareketle (Gong vd., 2021), 512 ve 256 boyutlu
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vektorler, Denklem 15’te gosterildigi gibi dogrudan ardigik birlestirme yontemiyle bir araya

getirilmisgtir:
Ffzyon = [FBiLSTM; FTransformer]7 Ffzyon768(512 + 256 = 768) (15)

Flizyon ozellikleri egitim, dogrulama ve test kiimeleri icin ayr1 ayr1 ¢ikarilmis ve .npy
formatinda kaydedilmistir. Oznitelik ¢cikarimi sirasinda modeller, PyTorch kiitiiphanesinin
eval fonksiyonu ¢agrilarak degerlendirme moduna alinmig ve no_grad baglami kullanilarak
gradyan hesaplamasi devre dis1 birakilmistir; bu sayede ¢ikarim siireci hizlandirilmig ve
bellek kullanim1 azaltilmigstir. Ayrica CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer veri ylikleyici-
lerinden gelen 6rneklerin etiket tutarlilig1 otomatik kontrol mekanizmasiyla dogrulanmas;
olas1 yanlis eslestirmelerin Oniine gecilmistir.

3.3.7. Smiflandirma Asamasi

Derin 6grenme modellerinden elde edilen 6znitelik vektorlerinin ayirt ediciligini
degerlendirmek amaciyla bes farkli klasik makine 6grenmesi siniflandiricist kullanilmustir:
k-NN, SVM-RBF, LR, RF ve MLP. Dort farkli 6znitelik kiimesinin ayn1 simiflandirict
ailesiyle test edilmesi, temsil uzaylar1 arasindaki farklarin siniflandirici tercihi yerine
Oznitelik yapisindan kaynaklandigiin ayristirilmasina imkéan tanimaktadir.Bu kapsamda
degerlendirilen dort 6znitelik kiimesi soyle siralanabilir: (1) Log-Mel istatistiksel 6zellikleri:
Log-Mel spektrogramdan her Mel band1 i¢in hesaplanan istatistiksel 6zetler (ortalama,
standart sapma, minimum, maksimum) ile olusturulan 256 boyutlu temsil; (2) CNN-
BiLSTM ozellikleri: CNN-BiLSTM modelinin son tam baglantili katmanindan 6nceki
512 boyutlu temsil vektorii; (3) CNN-Transformer 6zellikleri: CNN-Transformer modelinin
CLS belirtecine karsilik gelen 256 boyutlu temsil vektorii; (4) fiizyon ozellikleri: (2) ve (3)
numaral1 vektorlerin ardigik birlestirilmesiyle elde edilen 768 boyutlu temsil. Her 6znitelik
kiimesi ayni1 bes siniflandiriciya ayr ayr1 uygulanmis; boylece Log-Mel istatistiklerinin
taban ¢izgisinden baslayip tek mimari temsillerden gecerek fiizyona uzanan hiyerarsik bir
performans karsilagtirmasi yapilmigtir. Bu yaklagim sayesinde fiizyonun sagladigi basari
artisinin gercek mi yoksa istatistiksel giiriiltiiden mi kaynaklandigi, hangi siniflandiricinin

hangi temsil tiiriine daha uyumlu oldugu ve derin temsillerin istatistiksel temsillere olan
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iistiinliigiiniin boyutu veri odakl bicimde ortaya konulmustur.

k-NN, SVM-RBF, LR ve MLP simiflandiricilarinda 6l¢ek farkliliklarindan kaynaklana-
cak Onyargilar1 onlemek amaciyla Scikit-learn’in StandardScaler bileseniyle standartlagtirma
uygulanmigtir; her 6zniteligin ortalamasi 0, standart sapmasi 1°e cekilmigtir. Standartlagtirma
parametreleri yalnizca egitim kiimesinde 68renilmis; ayn1 doniisiim dogrulama ve test
kiimelerine uygulanmistir. Bu yaklagim veri sizintisin1 6nlemek agisindan kritik 6neme

sahiptir. Klasik stmiflandiricilar i¢in kullanilan parametreler Cizelge 3.6’da listelenmistir.

Cizelge 3.6. Klasik siniflandiricilar i¢in kullanilan parametreler

Smiflandirici Temel Parametreler

k-NN n_neighbors=5, weights=distance

SVNLRBF keme 11, =10, umma-sale,

LR max_iter=3000, class_weight=balanced

RF n_estimators=500, class_weight=balanced
hidden=(512, 256), ReLU, Adam, alpha=1e-4,

MLP batch=128, Ir=1e-3, max_iter=300, early_stopping,

val_frac=0.15

k-NN’de mesafeye dayali agirliklandirma (weights=distance) kullanilarak yakin
komsgularin tahmine daha fazla katki saglamasi hedeflenmistir. SVM-RBF’de C=10
diizenlilestirme katsayis1 ve gamma=scale ayar1 tercih edilmistir; gamma=scale, giris
Oznitelik say1s1 ve varyansina gore otomatik hesaplanmaktadir. Hem SVM-RBF hem de
RF ve LR modellerinde sinif dengesizligini gidermek amaciyla dengeli simif agirliklar
(class_weight=balanced) uygulanmigtir. MLP siniflandiricisinda ise agir1 68renmeyi dnlemek
icin egitim kiimesinin %15’ dogrulama verisi olarak ayrilmig ve erken durdurma

etkinlestirilmistir.

Bu degerlerin belirlenmesinde iki Ol¢iit gozetilmistir. Birincisi, klasik siniflandi-
ricilarin bu calismada basli basina bir optimizasyon hedefi degil, farkli 6znitelik uzay-
larim1 kargilagtirmaya yarayan ortak bir Ol¢iim araci olarak kullanilmasidir; bu nedenle

dort 6znitelik kiimesinin tamaminda aym: simiflandirici yapilandirmas: degistirilmeden
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uygulanmig, boylece gozlenen basarim farklarinin siniflandirici ayarlarindan degil temsil
yapisindan kaynaklanmas1 saglanmistir. Ikincisi, segilen degerlerin Scikit-learn kiitiiphane-
sinin varsayilanlarina ya da alanyazinda yaygin bi¢imde kullanilan baslangi¢ degerlerine
karsilik gelmesidir: k-NN’de komgu say1s1 5, LR’de yakinsamanin saglanabilmesi amaciyla
yiikseltilmis yineleme sinir1 (max_iter=3000), RF’da kestirim varyansini azaltmak ic¢in
500 karar agac1 ve MLP’da giris 6znitelik boyutuyla uyumlu bi¢imde daralan iki gizli
katman (512 ve 256 noron) kullamilmistir. Tekrarlanabilirligi saglamak amaciyla rastgelelik
iceren tiim siiflandiricilarda tohum degeri 42 olarak sabitlenmistir. Bu calismada klasik
siiflandiricilar i¢in 1zgara aramasi veya benzeri sistematik bir hiperparametre optimizasyonu
uygulanmamugtir; dolayisiyla raporlanan degerler ilgili simiflandiricilarin ulasabilecegi
en yliksek basarimi degil, ortak ve sabit bir ayar altindaki karsilastirmali basarimini
yansitmaktadir.

3.3.8. Performans Degerlendirme Olciitleri

Tiim modellerin basarimi Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall), F1-Skoru, Makro F1 ve Agirlikli F1 metrikleriyle degerlendirilmistir. Akustik
sahne siniflandirmasi ¢ok sinifli bir problem oldugundan yalnizca dogruluk raporlamak
yeterli degildir; ozellikle simiflar arasinda ornek sayisi farkliliklar: bulundugunda Makro F1
ve Agirlikli F1 daha kapsamli bir bagar1 gosterimi sunar. Kullanilan o6lgiitlerin formiilleri

Denklem 16, Denklem 17, Denklem 18 ve Denklem 19 ile verilmistir.

Doruluk = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN) (16)
Kesinlik =TP/(TP + FP) (17)

Duyarllk =TP/(TP + FN) (18)

F1 = 2-(Kesinlik-Duyarllk)/(Kesinlik + Duyarllk) (19)

Makro F1, her sinif i¢in hesaplanan F1-skorlarinin aritmetik ortalamasidir; az 6rnekli
siniflardaki basan diisiiglerini daha goriiniir kilar. Agirlikli F1 ise her sinifin F1-skorunu o

siifa ait Ornek sayistyla orantili bicimde agirliklandirarak genel bir degerlendirme sunar.
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Bu calismada 6zellikle Makro F1 degeri 6n plana ¢ikmaktadir; ¢iinkii bazi simiflarin 6rnek
sayilar1 digerlerine gore daha diisiiktiir ve bu durumda yalnizca dogruluga odaklanmak
yaniltict olabilir. Sinif bazli analizler kapsaminda tiim modeller i¢in dogrulama ve test
kiimeleri iizerinde karigiklik matrisleri de olusturulmustur.

3.3.9. Deneysel Ortam ve Egitim Ayarlari

Deneysel ¢alismalar iki ana grupta yiiriitiilmiistiir: derin 6grenme modeli egitimi ve
klasik siniflandiric1 degerlendirmeleri. Derin 6grenme modelleri TRUBA HPC sistemindeki
GPU destekli diiglimlerde egitilmis; klasik siniflandiric1 deneyleri ¢ikarilmig 6znitelik

vektorleri tizerinde CPU tabanli olarak gerceklestirilmistir.

Deneylerin tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla rastgelelik tohumu Python, NumPy
ve PyTorch ortamlarinin tamaminda 42 olarak sabitlenmistir. Bu sayede model baglatma,
veri karigtirma ve egitim siirecinden kaynaklanabilecek degiskenliklerin azaltilmasi

hedeflenmistir.

Egitim siirecinde kullanilan hiperparametreler, alanyazinda yaygin kabul géren deger-
ler baglangi¢ noktasi alinarak belirlenmis ve nihai yapilandirma dogrulama kiimesi bagarimi
izlenerek benimsenmistir. Batch boyutu (32) ve maksimum epoch sayis1 (50), kullanilan
GPU bellegi ile egitim siiresi arasinda denge gozetilerek secilmistir. Baglangi¢c 6grenme
orani, evrisimli-yinelemeli yapilar i¢in yaygin bir tercih olan 1x10 3 degerinde (CNN-
BiLSTM), egitimi daha hassas olan Transformer tabanli modelde ise bir kademe diisiik olan
I1x10 degerinde belirlenmistir. ReduceLROnPlateau ve erken durdurma mekanizmalari,
0grenme orani ve epoch sayisinin elle ince ayar gereksinimini azaltmakta; en iyi dogrulama
bagsarimina ulagan agirliklarin saklanmasi ise nihai modelin se¢cimini dogrulama kiimesine
dayandirmaktadir. Transformer mimarisindeki model boyutu (d_model=256), 8 baglikl1
dikkat ve 4 kodlayici katmanindan olusan yapilandirma ile BiLSTM’deki 128 gizli durum
boyutu ve 2 katmanh yapi, model kapasitesi ile eldeki veri miktar1 arasindaki dengeyi
gbzeten, ilgili literatiirdeki benzer 6lcekli ¢alismalarla uyumlu tercihlerdir.

3.3.9.1. CNN-BiLSTM Modelinin Egitim Ayarlari

CNN-BiLSTM modeli mini-batch 6grenme yaklagimiyla egitilmistir. Batch boyutu

32, maksimum epoch sayis1 50 ve baslangic 6grenme oran1 1x10 3 olarak belirlenmig-
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tir. Optimizasyon algoritmasi olarak Kingma ve Ba (2015) tarafindan 6nerilen Adam
kullanilmigtir. S1nif agirliklar: egitim kiimesindeki etiket dagilimina gore Scikit-learn’in
compute_class_weight fonksiyonuyla hesaplanmig ve Agirlikli Capraz Entropi (Weighted

Cross-Entropy) kayip fonksiyonuna aktarilmagtir.

Ogrenme oram adaptasyonu icin ReduceLROnPlateau stratejisi uygulanmistir.
Bu strateji dogrulama dogrulugu belirli bir siire iyilesmediginde 6grenme oranini 0,5
katsayisiyla azaltmaktadir; sabir degeri 3 epoch, minimum 6grenme orami 1x10 ’dir.
Gradyan patlamasini 6nlemek amaciyla gradyan kirpma (gradient clipping) uygulanmisg
(Pascanu vd., 2013); maksimum gradyan normu 1,0 ile sinirlandirilmistir. Asirt 6grenmeyi
engellemek icin erken durdurma mekanizmasi kullanilmis; 8 epoch boyunca dogrulama
dogrulugunda iyilesme goriilmediginde egitim sonlandirilmistir. Egitim siliresince en
yiiksek dogrulama dogrulugunu saglayan model agirliklar1 kaydedilmis ve nihai test
degerlendirmesinde bu agirliklar kullanilmigtir. CNN-BiLSTM modelinin egitim ayarlar

Cizelge 3.7°de 0zetlenmistir.

Cizelge 3.7. CNN-BiLSTM modelinin egitim ayarlar

Parametre Deger

Rastgelelik tohumu 42

Batch boyutu 32

Maksimum epoch 50

Ogrenme orani 1x103

Optimizasyon yontemi Adam

Kay1p fonksiyonu Agirlikli Capraz Entropi

o .. ReduceLROnPlateau (factor=0.5,
grenme orani stratejisi : B . B
patience=3, min_Ir=1e-6)

Erken durdurma sabir degeri 8 epoch
Gradyan kirpma max_norm=1,0
Toplam parametre sayisi = 1.344.522

3.3.9.2. CNN-Transformer Modelinin Egitim Ayarlar:

CNN-Transformer modeli de batch boyutu 32, maksimum epoch 50 ve erken durdurma
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sabir degeri 8 epoch olarak egitilmistir. Transformer tabanli modellerin egitim siireci daha
hassas olabileceginden baslangi¢c 6grenme orani1 1x10 olarak secilmistir. Optimizasyon
algoritmasi olarak Loshchilov ve Hutter (2019) tarafindan 6nerilen ve Adam’a agirlik
bozunumu (weight decay) diizenlilestirmesini daha tutarli bicimde ekleyen AdamW (Adam

Weight Decay) tercih edilmis; agirlik bozunumu 1x10° olarak ayarlanmustir. (ref170032)

Kay1p fonksiyonu olarak etiket yumusatmasi (label smoothing = 0,1) iceren Agirlikli
Capraz Entropi kullanilmistir. Etiket yumusatmasi, modelin egitim verisine agsir1 giivenli
tahminler Uretmesini azaltarak genelleme performansini iyilestirmeyi hedefleyen bir
diizenlilestirme yontemidir (Szegedy vd., 2016). Ogrenme orani planlamasi icin Isinma-
Kosiniis (Warmup-Cosine) stratejisi uygulanmustir. Ik 500 adimda grenme orami dogrusal
olarak artirilmisg, ardindan Denklem 20 ile verildigi bicimde kosiniis fonksiyonu araciligiyla

azaltilmigtir:

l’l"(S) = lrmin + 0-5'(lrbase_lrmin)'[1 + COS('(S_Swarmup)/(Stotal_swarmup))] (20)

Burada s mevcut adimi, s_warmup 1sinma adim sayisini (500) ve s_total toplam adim
sayisini ifade etmektedir. Bu strateji Transformer tabanli modellerde egitim baslangicindaki
dengesizligi azaltmaktadir. Transformer kodlayicisinin bellek kullanimini simirlamak
amactyla maksimum dizi uzunlugu 800 zaman adimiyla kisitlanmigtir. Bu degeri agan girisler
kirpilmis; toplu islem i¢indeki doldurulan (padding) zaman adimlart dikkat mekanizmasinda
maskelerle (src_key_padding_mask) devre dig1 birakilmistir. CNN-Transformer modelinin

egitim ayarlan Cizelge 3.8’de 0zetlenmistir.

34



GEREC ve YONTEM BEYZA NUR BUTUN

Cizelge 3.8. CNN-Transformer modelinin egitim ayarlar

Parametre Deger
Rastgelelik tohumu 42
Batch boyutu 32
Maksimum epoch 50
Ogrenme orani 1x10
Optimizasyon yontemi AdamW
Agirlik bozunumu (weight decay) 1x10 2

Agirlikli Capraz Entropi

Kayip fonksiyonu (label_smoothing=0,1)

Ogrenme orani stratejisi Warmup-Cosine (warmup=500

adim)
Erken durdurma sabir degeri 8 epoch
Gradyan kirpma max_norm=1,0
Maksimum dizi uzunlugu 800
Toplam parametre sayis1 =2.597.642

3.3.9.3. Deneysel Protokol ve Oznitelik Kiimeleri

Deneysel protokol farkl: temsil tiirlerinin adil bicimde karsilagtirilabilmesi amaciyla
sistematik olarak tasarlanmistir. Caligmada gerceklestirilen deneyler iki katmandan olus-

maktadir.

Birinci katmanda her iki derin 6grenme modeli kendi tam baglantili siniflandirma kat-
manlartyla ugtan uca degerlendirilmistir. Bu asamada CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer
modellerinin dogrulama ve test kiimeleri {izerindeki uctan uca siniflandirma basarilar
ayr1 ayr1 raporlanmistir. Bu degerlendirme, modellerin ham 6grenme kapasitesini ortaya

koymaktadir.

Ikinci katmanda modeller birer derin 6znitelik ¢ikarici olarak kullanilmustir. Egitilen
CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer modellerinin son siniflandirma katmanindan 6nceki
temsil vektorleri egitim, dogrulama ve test kiimeleri icin ayr ayr ¢ikarilmigtir. Bu vektorler

ve bunlarin fiizyonu dort farkli 6znitelik kiimesi olusturmaktadir: Log-Mel istatistiksel
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ozellikleri (256 boyut), CNN-BiLSTM ozellikleri (512 boyut), CNN-Transformer 6zellikleri
(256 boyut) ve fiizyon ozellikleri (768 boyut). Her Oznitelik kiimesi bes klasik makine
ogrenmesi siniflandiricisiyla (k-NN, SVM-RBF, LR, RF, MLP) ayni ayn test edilmis;
bu sayede toplam 4 x 5 = 20 Oznitelik-siniflandirici kombinasyonu sistematik bicimde

degerlendirilmistir.

Bu iki agamali deneysel yapi; hangi temsil uzayinin daha ayirt edici 6znitelikler
barindirdigi, CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer temsillerinin birbirini tamamlayic1
nitelikte olup olmadig1 ve 6znitelik diizeyinde fiizyonun siniflandirma basarisini anlaml
bicimde artirip artirmadigi sorularina sistematik yanit iiretilmesini saglamaktadir. Ayni
siniflandirict ailesinin tiim 6znitelik kiimelerine uygulanmasi, temsil uzaylarinin dogrusal
(LR), dogrusal olmayan (SVM-RBF, MLP), uzaklik tabanli (k-NN) ve topluluk tabanl
(RF) smiflandiricilar altindaki davraniginin karsilagtirmali bigimde incelenmesine de
imkan tanimaktadir. Deneylerde karsilastirilan 6znitelik kiimeleri Cizelge 3.9°da topluca

sunulmaktadir.

Cizelge 3.9. Deneylerde karsilastirilan 6znitelik kiimeleri

Oznitelik Kiimesi Boyut Aciklama

Her Mel bandi i¢in ort., std., min.,

Log-Mel Istatistikleri 256
maks.

CNN-GAP (256) +

CNN-BiLSTM Ozellikleri (512 BiLSTM-ortalama (256)

QNN—_Tran.sformer 256 Transformer CLS belirteci ¢iktist
Ozellikleri
Fiizyon Ozellikleri 768 CNN-BILSTM (512) +

CNN-Transformer (256)
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4. BULGULAR

Bu boliimde tez ¢alismas1 kapsaminda gerceklestirilen deneylerden elde edilen
bulgular sunulmaktadir. Deneysel degerlendirme dort asamada ele alinmistir: Log-Mel
istatistiksel O0zniteliklerin klasik siniflandiricilarla degerlendirilmesi, CNN-BiLSTM ve
CNN-Transformer modellerinin ugtan uca siiflandirma performansi, bu modellerden
cikarilan derin 6znitelik temsillerinin siniflandiricilarla test edilmesi ve son olarak 6znitelik
diizeyinde fiizyon vektoriiniin degerlendirilmesi. Deneylerde Dogruluk, Makro F1-Skoru ve
Agirliklh F1-Skoru temel performans olgiitleri olarak kullanmilmustir.

4.1. Log-Mel istatistiksel Ozniteliklerine Dayali Taban Cizgisi

[k deney grubunda Log-Mel spektrogramlardan ¢ikarilan istatistiksel dznitelikler
(256 boyut: her Mel bandi i¢in ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum) k-NN,
SVM-RBF, LR, RF ve MLP siniflandiricilariyla degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar

Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Log-Mel istatistiksel 6zelliklerine ait siniflandirici sonuglari

Smiflandirici ggg;ﬁ}ilgnlf E‘:)Sgtrulugu Test Makro F1 ’Fft Agrlikh
MLP 0,7760 0,7635 0,7553 0,7632
SVM-RBF 0,7619 0,7451 0,7337 0,7444
Rastgele Orman 0,6569 0,6531 0,6127 0,6448
Lojistik Regresyon 0,6445 0,6358 0,6233 0,6381
k-NN 0,6331 0,6185 0,5929 0,6147

En yiiksek test dogrulugu MLP siniflandiricisi ile 976,35 olarak elde edilmis; SVM-
RBF %74,51 ile ikinci sirada yer almigtir. RF, LR ve k-NN siniflandiricilar belirgin bigimde
daha diisiik performans gostermistir. MLP nin iistiinliigii, bu 6znitelik uzayindaki siniflar
aras1 iligkilerin dogrusal olmayan bir yapiya sahip oldugunu diisiindiiriirken, k-NN’nin
en diisiik basarimi (%61,85) istatistiksel 6znitelik uzayinda aynm sinifa ait 6rneklerin
yeterince belirgin kiimeler olusturmadigina isaret etmektedir. Bu sonuglar, istatistiksel

ozetlerin akustik sahneler i¢in belirli diizeyde bilgi tasidigini; ancak ses olaylarinin zamansal

37



BULGULAR BEYZA NUR BUTUN

siralanigini ve baglamsal iligkilerini yeterince kodlayamadig1 i¢in derin 6grenme tabanl
temsillerin yaklasik 12-13 puan gerisinde kaldiginm1 ortaya koymaktadir. Bu deney serisi,
ilerleyen bulgularin degerlendirilmesinde bir taban cizgisi islevi gérmektedir.

4.2. Uctan Uca Derin Ogrenme Modellerinin Basarmm

Ikinci deney grubunda CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer modelleri Log-Mel
Oznitelik matrisleri lizerinde uctan uca egitilmistir. Modellerin ugtan uca basarimlar1 Cizelge

4.2’de sunulmaktadir.

Cizelge 4.2. Derin 6grenme modellerinin ugtan uca performans karsilagtirmasi

Model Parametre En lyi Dogrulama  |Test Test Makro

Sayisi Epoch Dogrulugu Dogrulugu |F1
CNN-BiLSTM |1.344.522 48 0,8934 0,8891 0,8824
CNN- 2.597.642 41 0,8793 0,8685 0,8604
Transformer

—— CNN-BiLSTM
= CNN-Transformer

Dogrulama Kaybi

Dogrulama Dogrulugu (%)

50 + = CNN-BiLSTM
—— CNN-Transformer

T T T T T T T T

T T
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epoch Epoch

Sekil 4.1. CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer modellerinin epoch bazli dogrulama
dogrulugu ve kayip egrileri

CNN-BiLSTM modeli %88,91 test dogrulugu ve %88,24 makro F1-skoru ile
CNN-Transformer modelini (%86,85 test dogrulugu, %86,04 makro F1) yaklasik 2 puan
geride birakmigtir. CNN-Transformer modeli yaklasik iki kat daha fazla parametreye
(2,60M vs 1,34M) sahip olmasina karsin daha diisiik basarim sergilemis; bu durum
model karmagikliginin tek bagina basarimi belirlemedigini gostermektedir. CNN-BiLSTM
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modelinin en iyi sonuca 48. epoch’ta, CNN-Transformer modelinin ise 41. epoch’ta ulagmasi,
BiLSTM modelinin daha uzun siire kararli bicimde 6grenmeye devam edebildigine igaret
etmektedir. Dogrulama-test dogrulugu farki BiLSTM icin 0,43 puan, Transformer i¢in 1,08
puan olmus; her iki modelde de asir1 6grenmenin kontrol altinda tutuldugu goriilmiistiir.
Dogrulama ve test dogruluklarinin karsilagtirmasi Sekil 4.2’de; modellerin sinif bazl

kesinlik, duyarlilik ve F1-skorlar1 ise Cizelge 4.3 ve Sekil 4.3’te sunulmaktadir.

92

B Dogrulama

90 - I Test
88.91

89.34

87.93

Dogruluk (%)
[ee]
(o))

80 -
CNN-BiLSTM CNN-Transformer

Sekil 4.2. Dogrulama ve test dogrulugu karsilastirmasi: genelleme analizi

4.3. Uctan Uca Modellerin Simif Bazhh Basarim
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Cizelge 4.3. Uctan uca modellerin test kiimesi sinif bazli kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru

BiLSTM

BILSTM

BIiLSTM

Transf.

Transf.

Simf Kesinlik |Duyarhlik [F1 Kesinlik |Duyarhnk | 1ra0nsf- F1
Havalimani 0,8384  |0,8889  |0,8629  |0,7930  [0,8333  |0,8126
Otobiis 0,9067  |0,9444 10,9252  |0,9171  |0,9213  |0,9192
Metro 09202  |0,9074  |0,9138  |0,9216  |0,8704  |0,8952
Metro Ist. 0,8558  |0,8241  |0,8396  |0,8601  |0,7685  |0,8117
Park 0,9039  |0,9583  |0,9303  |0,9579  [0,9491  |0,9535
ﬁf;(‘;:ﬁl 0,9082  [0,8241  |0,8641  [0,8133  |0,8472  |0,8299
AVM 0,8995  |0,8704  |0,8847  |0,8333  |0,8565  |0,8447
Yaya Caddesi  0,7288  |0,8600  [0,7890  |0,8500  [0,6800  |0,7556
Trafik Caddesi 0,9254  |0,8857  [0,9051  [0,9091  [0,8571  |0,8824
Tramvay 09155  |0,9028  |0,9091  |0,8542  [0,9491  {0,8991
Makro Ort. 0,8802  |0,8866  |0,8824  |0,8710  [0,8533  |0,8604
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Sekil 4.3. CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer modellerinin sinif bazli Kesinlik, Duyarlilik
ve F1-Skoru (Test Kiimesi)

Park sinif1 her iki modelde de en yiiksek F1-skorlarindan birini iiretmis; dikkat ¢ekici
bicimde CNN-Transformer modeli park sinifinda (F1=0,9535) CNN-BiLSTM’i (F1=0,9303)
geride birakmistir. Bu sonug, Transformer’in uzun menzilli 6z-dikkat mekanizmasinin park
ortaminin siiregelen dogal ses dokusunu modellemede avantaj sagladigina isaret etmektedir.
Yaya caddesi sinifi ise her iki modelde de en diisiik F1-skorunu iiretmistir; egitim kiimesinde
bu sinifin yalnizca 231 6rnekle temsil edilmesi (diger sekiz simif 1.008’er 6rnekle, 4,36x
dengesizlik) ve kamusal meydan ile aligveris merkezi gibi siniflarla yiiksek akustik benzerlik
gostermesi bu diisiik performansin baglica nedenleridir.

4.4. Derin Oznitelik Temsillerinin Stmflandiricilarla Degerlendirilmesi

Ugiincii deney grubunda CNN-BiLSTM modelinden 512 boyutlu, CNN-Transformer
modelinden 256 boyutlu 6znitelik vektorleri ile bu iki vektoriin birlestirilmesiyle elde edilen

768 boyutlu fiizyon vektorii ayrt ayr1 k-NN, SVM-RBF, LR, RF ve MLP siniflandiricilariyla
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degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 4.4’te sunulmakta; siniflandirici bazl
karsilastirma Sekil 4.4’te, oznitelik kiimesi x siniflandirici 1s1 haritasi ise Sekil 4.5°te

verilmektedir.

Cizelge 4.4. Derin 6zellik temsillerinin sinmiflandiricilarla karsilagtirilmasi (Test Kiimesi)

Oznitelik Kiimesi Smiflandirica ’Il;eosgrulugu Test Makro F1 ’II;(iSt Agurlikh
Fiizyon (768d) kNN 0,8929 0,8850 0,8928
Fiizyon (768d) SVM-RBF  |0,8885 0,8818 0,8886
Fiizyon (768d) Lojistik Reg.  |0,8880 0,8822 0,8881
Fiizyon (768d) MLP 0,8826 0,8768 0,8827
Fiizyon (768d) Sastgele 0,8707 0,8633 0,8704
BiLSTM (512d) SVM-RBF  |0,8831 0,8776 0,8829
BiLSTM (512d) kNN 0,8815 0,8763 0,8812
BiLSTM (512d) MLP 0,8782 0,8737 0,8780
BiLSTM (512d) Lojistik Reg.  |0,8755 0,8693 0,8753
BILSTM (512d) Sastgele 0,8626 0,8585 0,8626
Transf. (256d) k-NN 0,8728 0,8644 0,8726
Transf. (256d) MLP 0,8707 0,8622 0,8705
Transf. (256d) Lojistik Reg.  |0,8701 0,8638 0,8701
Transf. (256d) g‘;‘frﬁile 0,8696 0,8628 0,8694
Transf. (256d) SVM-RBF  0,8598 0,8528 0,8597
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95

Test Dogrulugu (%)

k-NN SVM-RBF Loj. Reg. Rast. Orman MLP
==+ CNN-BiLSTM (ugtan uca) %88,91 W Log-Mel ist. W BILSTM 6zn.
==+ CNN-Transformer (uctan uca) %86,85 B Transformer 6zn. s Fluzyon

Sekil 4.4. Siniflandirici bazli test dogrulugu karsilastirmasi: li¢ 6znitelik kiimesi ve ugtan
uca model referans cizgileri

Log-Mel ist.
90
<
Transformer 6zn. 80 >
>
2
S
BiLSTM &zn. 70 5
I
@
60

Flzyon

k-NN SVM-RBHR.oj. ReBast. OrmanMLP

Sekil 4.5. Oznitelik kiimesi x simiflandirici test dogrulugu 1s1 haritasi (%)

En yiiksek test dogrulugu fiizyon 6zellikleri + k-NN kombinasyonunda %89,29 ile
elde edilmistir. BILSTM o6zellikleri lizerinde en bagaril1 siniflandirict SVM-RBF (%88,31),
Transformer 6zellikleri iizerinde ise k-NN (%87,28) olmustur. RF siniflandiricist her {i¢
Oznitelik kiimesinde de en diisiik bagarimi sergilemis; bu durum aga¢ tabanlh yontemlerin
yiiksek boyutlu derin 6grenme temsil uzaylarinda daha az etkin oldugunu gostermektedir.

k-NN siniflandiricist istatistiksel 6znitelik uzayinda en diisiik basarimi (%61,85) iiretirken
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flizyon uzayinda en yiiksek basarimi (%89,29) saglamis; bu 27,44 puanlik fark 6znitelik
uzayinin geometrik yapisinin siniflandirma basarisi iizerindeki belirleyici etkisini ortaya
koymaktadir. Oznitelik yaklagimlarina gore en iyi sonuclar Cizelge 4.5’te, genel basarim
hiyerarsisi ise Sekil 4.6’da 6zetlenmektedir.

4.5. Oznitelik Yaklasgimlarinin Genel Karsilastirmasi

Cizelge 4.5. Oznitelik yaklagimlarma gore en iyi test sonuglarmin karsilagtirmasi

Oznitelik Yaklagim En iyi Smif. Test Dogrulugu | Test Makro F1
Fuzyon (BILSTM + kNN 0,8929 0,8850
Transformer) ’ ’
CNN-BiLSTM (ugtan uca) 0,8891 0,8824
CNN-BiLSTM Ozellikleri |SVM-RBF 0,8831 0,8776
CNN-Transformer (ugtan 0.8685 0.8604

uca)

(NN-Transformer k-NN 0.8728 0,8644
Ozellikleri

Log-Mel Istatistiksel (taban) [MLP 0,7635 0,7553

Ml Test Dogrulugu (%)
90 4 mmm Makro F1 (%) 88.9 89.3

85 A

80 A

75 A

70 -

Log-Mel ist. CNN-Transformer Transformer 6zn. BiLSTM 6zn. CNN-BiLSTM Fazyon
(MLP) (ugtan uca) (k-NN) (SVM-RBF) (ugtan uca) (k-NN)

Sekil 4.6. Oznitelik yaklasimlarina gore genel basarim hiyerarsisi: Test Dogrulugu ve Makro
F1

Log-Mel istatistiksel taban ¢izgisi ile en iyi fiizyon sonucu arasindaki fark yaklasik

12,94 puandir; bu bulgu derin 6g8renme temsillerinin istatistiksel Ozetlere gore daha
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yiiksek siniflandirma basarimi sagladigimi gostermektedir. Uctan uca CNN-BiLSTM modeli
(988,91) ile fiizyon yaklagimi (%89,29) arasindaki 0,38 puanlik fark ise fiizyonun sayisal
olarak sinirl bir artig iirettigini gostermekte; bu farkin istatistiksel anlamliligi Boliim 4.8’de
ayrica degerlendirilmektedir. Fiizyonun siif bazl kazanimi Cizelge 4.6°da ve Sekil 4.7°de
gosterilmektedir.

4.6. Fiizyonun Simf Bazh Kazanim

Cizelge 4.6. Fiizyon+k-NN yaklagiminin CNN-BiLSTM ugtan uca modeli karsisindaki sinif
bazli F1 kazanimi1

Simf BiLSTM F1 Fiizyon+k-NN F1 |[F1 Kazanimi
Havalimani 0,8629 0,8326 -0,0303
Otobiis 0,9252 0,9368 +0,0116
Metro 0,9138 0,9274 +0,0136
Metro Ist. 0,8396 0,8633 +0,0237
Park 0,9303 0,9563 +0,0260
Kamusal Meydan 0,8641 0,8534 -0,0107
AVM 0,8847 0,8611 -0,0236
Yaya Caddesi 0,7890 0,7640 -0,0249
Trafik Caddesi 0,9051 0,9231 +0,0180
Tramvay 0,9091 0,9318 +0,0227
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MW Fuzyon+k-NN — CNN-BiLSTM
B Fuzyon+k-NN — CNN-Transformer

F1 Farki (puan)
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Sekil 4.7. Flizyon+k-NN yaklasiminin simif bazli F1 kazanimi: CNN-BiLSTM ve CNN-
Transformer uctan uca modeller kargisinda

Fiizyon yaklagimi alt1 sinifta (otobiis, metro, metro istasyonu, park, trafik caddesi,
tramvay) CNN-BiLSTM modeli karsisinda kazanim saglarken dort sinifta (havalimant,
kamusal meydan, aligveris merkezi, yaya caddesi) gerileme yasanmigstir. En belirgin
kazanim park siifinda (+0,0260), en belirgin gerileme ise havalimani sinifinda (—0,0303)
goriilmiistiir. Bu sinif bazli analiz, fiizyonun uniform bir iyilestirme sunmadigini; farkl
siniflar igin farkli mimarilerin tamamlayici katkilar sagladigini ortaya koymaktadir. Ug

yaklagimin sinif bazli F1-skorlar Cizelge 4.7°de ve Sekil 4.8’de kargsilastirilmaktadir.
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Cizelge 4.7. U¢ yaklasimn test kiimesi sinif bazli F1-skoru karsilastirmasi

Sumf CNN-BILSTM CNN-Transformer Fiizvon+k-NN
(uctan uca) (uctan uca) y
Havalimani 0,8629 0,8126 0,8326
Otobiis 0,9252 0,9192 0,9368
Metro 0,9138 0,8952 0,9274
Metro Ist. 0,8396 0,8117 0,8633
Park 0,9303 0,9535 0,9563
Kamusal Meydan 0,8641 0,8299 0,8534
AVM 0,8847 0,8447 0,8611
Yaya Caddesi 0,7890 0,7556 0,7640
Trafik Caddesi 0,9051 0,8824 0,9231
Tramvay 0,9091 0,8991 0,9318
Makro Ortalama 0,8824 0,8604 0,8850
100
N CNN-BiLSTM (ucgtan uca)
B CNN-Transformer (ugtan uca)
90 B FlUzyon + k-NN
S 80
?
- 70 -
60 -
N ¥ © & Q& > K >
\((\’b 0O 4 o\ QP \)‘9 ,b(\ v 0’ «(b o 6\4
& S ~ & @i& Cbobe S @

Sekil 4.8. Siif bazli Fl-skoru karsilastirmasi: CNN-BIiLSTM, CNN-Transformer ve
Fiizyon+k-NN (Test Kiimesi)

Fiizyon yaklagimi makro F1 degerinde (0,8850) hem CNN-BiLSTM’i (0,8824) hem
CNN-Transformer’1 (0,8604) sayisal olarak geride birakmigtir. Akustik sahne siniflandirma-
sinda genel dogruluk model basaris1 hakkinda 6nemli bilgi sunsa da hangi siniflarin birbiriyle

karigtirildigini ortaya koymak acisindan karigiklik matrisleri ayrica incelenmistir. Modellere
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ait karisiklik matrisleri Sekil 4.9, Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de gorsel olarak; bunlara kargilik

gelen sayisal degerler ise Cizelge 4.8, Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10°da sunulmaktadir.

4.7. Kanisikhk Matrislerinin Incelenmesi

Gercek Sinif

Havalimani 88.9 1.4 1.9 5.1 1.9 0.9
Otobus 2.8
Metro 2.3
Metro ist. { 6.0 1.4
Park - 0.9 0.9
Kamusal Meydan 4 2.3 4.2 1.4
AVM 4 8.3 1.4
Yaya Caddesi 4 2.0 2.0 2.0 6.0 2.0 [RE
Trafik Caddesi 1.4 GL7/ 4.3 88.6
Tramvay 4.2 2.3 75 0.9 90.3
|l T T T T T T
& ¥ O & Q& 2 NN o> 23 >
,@"’ & \‘\Qy N L %b @ bbz 660 R
N oM N (2 ? > >
° é@ \\“ C C PRS
R e RO\
&o B 4
W

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 4.9. CNN-BiLSTM modeli test kiimesi karisiklik matrisi (satir normalize, %)

100

80

60

Oran (%)

- 40

- 20

Cizelge 4.8. CNN-BiLSTM modeli test kiimesi karisiklik matrisi degerleri (satir normalize,

%)

g:;i?il; Havalimani|Otobiis Metro li\;I:tro Park II\(/IT;(;I sal AVM  |Yaya Cad.[Trafik Cad. g:m-
Havalimani 88,9 0,0 0,0 14 0,0 1,9 5,1 1,9 0,0 0,9
Otobiis 0,0 94,4 14 0,5 0,9 0,0 0,0 0,0 0,0 2,8
Metro 0,0 0,9 90,7 5,6 0,5 0,0 0,0 0,0 0,0 2,3
Metro Ist. 6,0 3,2 3,2 82,4 0,5 0,9 2,3 0,0 0,0 14
Park 0,0 0,5 0,0 0,0 95,8 1,9 0,0 0,0 0,9 0,9
Kamusal Meyd. (2,3 0,9 0,5 1,4 5,1 82,4 1,9 4,2 1,4 0,0
AVM 8,3 0,0 0,5 1,9 0,0 0,9 87,0 14 0,0 0,0
Yaya Cad. 2,0 0,0 0,0 2,0 2,0 6,0 2,0 86,0 0,0 0,0
Trafik Cad. 0,0 0,0 0,0 14 5,7 4,3 0,0 0,0 88,6 0,0
Tramvay 0,0 4,2 2,3 2,3 0,9 0,0 0,0 0,0 0,0 90,3
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Havalimani —JGEE] 0.9 51 10.2 100
Otobus 5.6
80
Metro 4.6
Metro ist. {1 5.6 4.2 4.2
"é 60
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o Kamusal Meydan 4 3.7 1.4 1.9 1.9 0.9 5
O - 40
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Yaya Caddesi 4 4.0 240 40 MR
- 20
Trafik Caddesi 29 114 85.7
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Tahmin Edilen Sinif

Sekil 4.10. CNN-Transformer modeli test kiimesi karigiklik matrisi (satir normalize, %)

Cizelge 4.9. CNN-Transformer modeli test kiimesi karisiklik matrisi degerleri (satir
normalize, %)

g:;;‘:il; Eavahma- Otobiis  [Metro Metro ist. [Park 11\(/[11;1;5211 IAVM 'Yaya Cad. :l::if.lk Tramvay
Havalimani 83,3 0,0 0,0 0,9 0,0 5,1 10,2 0,0 0,5 0,0
Otobiis 0,0 92,1 0,9 14 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 5,6
Metro 0,0 2,8 87,0 4,6 0,0 0,5 0,5 0,0 0,0 4,6
Metro Ist. 5,6 2,3 5,1 76,9 0,5 1.4 4,2 0,0 0,0 4,2
Park 0,0 0,9 0,0 0,5 94,9 1,9 0,0 0,5 0,5 0,9
Kamusal Meyd. (3,7 0,5 0,5 1,9 2,8 84,7 1.4 1,9 1,9 0,9
AVM 11,6 0,0 0,0 0,9 0,0 1.4 85,6 0,5 0,0 0,0
Yaya Cad. 4,0 0,0 0,0 0,0 0,0 24,0 4,0 68,0 0,0 0,0
Trafik Cad. 0,0 0,0 0,0 0,0 2,9 114 0,0 0,0 85,7 0,0
Tramvay 0,0 1,9 0,9 2,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 94,9
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Tahmin Edilen Sinif

Sekil 4.11. Fiizyon + k-NN yaklasimu test kiimesi karigiklik matrisi (satir normalize, %)

Cizelge 4.10. Fiizyon + k-NN yaklagimu test kiimesi karisiklik matrisi degerleri (satir
normalize, %)

?:;:‘:il;\{} flavallma- Otobiis  [Metro Metro Ist. [Park ﬁzl;isal AVM 'Yaya Cad. z;ilf.lk Tramvay
Havalimani 85,2 0,0 0,0 1,4 0,0 4,6 8,8 0,0 0,0 0,0
Otobiis 0,0 92,6 1.4 0,9 0,0 0,5 0,0 0,0 0,0 4,6
Metro 0,0 1.4 91,7 3,2 0,5 0,0 0,5 0,0 0,0 2,8
Metro Ist. 5,6 1.9 2,8 83,3 0,5 2,3 2,8 0,0 0,0 0,9
Park 0,0 0,0 0,0 0,0 96,3 3,2 0,0 0,5 0,0 0,0
Kamusal Meyd. [2,8 0,5 0,5 1.4 1,9 90,3 0,9 1.4 0,0 0,5
IAVM 10,2 0,0 0,0 1.4 0,0 1.9 86,1 0,5 0,0 0,0
Yaya Cad. 4,0 0,0 0,0 0,0 0,0 24,0 4,0 68,0 0,0 0,0
Trafik Cad. 0,0 0,0 0,0 0,0 4,3 10,0 0,0 0,0 85,7 0,0
Tramvay 0,0 1.4 1.4 1.4 0,9 0,0 0,0 0,0 0,0 94,9

Sekil 4.9 - Sekil 4.11 ile Cizelge 4.8 - Cizelge 4.10 birlikte incelendiginde, lic
yaklagimda da en yogun karigmanin aligveris merkezi ile havaliman siniflar1 arasinda
gerceklestigi goriilmektedir. CNN-BiLSTM modelinde aligveris merkezi 6rneklerinin 18’i

havalimani, havalimani orneklerinin 11°i aligveris merkezi olarak siniflandirilmis; ayni
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yondeki karisma CNN-Transformer modelinde 25, fiizyon yaklasiminda ise 22 Ornege
karsilik gelmistir. Metro ile metro istasyonu siniflar1 arasinda CNN-BiLSTM modelinde
12 6rneklik bir karigsma gozlenmistir. Flizyon yaklasiminda trafik caddesi sinifinin kesinlik
degeri 1,00 olarak gerceklesmis; buna karsilik yaya caddesi sinifina ait 50 test 6rneginin
16’s1 yanlis simiflandirilmis ve bu 6rneklerin biiyiik ¢ogunlugu kamusal meydan olarak
tahmin edilmistir. Bu oOriintiilerin olasi nedenleri Boliim 5.1°de tartisiimaktadir.

4.8. Fiizyon Kazanimmnn Istatistiksel Anlamlhihk Analizi

Kargilagtirilan yaklagimlar arasindaki bagarim farklarinin rastlantisal olup olmadigini
degerlendirmek amaciyla iki tamamlayic1 analiz gerceklestirilmistir. Ilk olarak, her
yaklagimin test dogrulugu icin Wilson yontemiyle %95 giiven araliklar1 hesaplanmigtir;
test kiimesi 1.848 ornekten olustugundan bu araliklar dogruluk kestirimindeki 6rneklem

belirsizligini yansitmaktadir. Sonuglar Cizelge 4.11°de sunulmaktadir

Cizelge 4.11. Test dogruluklari icin %95 giiven araliklar1 (Wilson yontemi, n=1.848)

Yaklasim Test Dogrulugu (%) |%95 Giiven Arahgi (%)
Log-Mel istatistiksel + MLP 76,35 74,36 - 78,23
CNN-Transformer (uctan uca) 86,85 85,23 - 88,32
Transformer 6zn. + k-NN 87,28 85,69 - 88,73
BiLSTM 6zn. + SVM-RBF 88,31 86,77 - 89,70
CNN-BiLSTM (u¢tan uca) 88,91 87,39 - 90,26
Fiizyon + k-NN 89,29 87,79 - 90,62

Cizelge 4.11’deki Wilson giiven araliklari, her yaklagimin dogruluk kestirimin-
deki orneklem belirsizligini betimlemektedir. Log-Mel taban ¢izgisi ile derin 6grenme
yaklagimlar1 arasindaki belirgin ayrisma bu araliklarda da goriilmekle birlikte, giiven
araliklarinin Ortiismesi veya Ortlismemesi tek basina eglestirilmis modeller arasindaki
anlamliligin kanitt olarak kullanilmamigtir. Bu nedenle ayni test orneklerine ait ikili

kararlarin kargilastirilmasinda McNemar testi esas alinmigtir.

McNemar testi icin kayith model agirliklar ve 6znitelik vektorleri kullanilarak test

tahminleri yeniden iiretilmis; dogruluk degerleri ile karigiklik matrislerinin proje ¢iktilariyla
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birebir eslestigi dogrulanmustir. Onerilen fiizyon+k-NN yaklasimi, uctan uca CNN-BiLSTM
modelinin yanlis siniflandirdig1 91 6rnegi dogru simiflandirirken 84 ornekte tersi durum
gozlenmigtir. Aradaki 0,38 puanlik dogruluk artis1 kesin McNemar testinde istatistiksel
anlamlilik diizeyine ulasmamistir (p=0,650). Buna karsilik fiizyon+k-NN, Transformer
oznitelikleri+k-NN yaklagiminin yanlis simiflandirdigi 45 6rnegi dogru simiflandirmig
ve yalnizca 8 ornekte tersi durum gerceklesmistir; bu fark anlamlidir (kesin McNemar
testi, p<0,001). BiLSTM o0znitelikleriyle yapilan ikincil karsilastirmalarda da anlaml
fark saptanmamigtir. Birden fazla karsilastirmadan kaynaklanan Tip-1 hata olasiligini
kontrol etmek amaciyla uygulanan Holm diizeltmesi sonuclarin yorumunu degistirmemistir:
flizyonun Transformer temsiline gore avantaji anlamli kalirken, uctan uca CNN-BiLSTM
modeline gore sayisal artis anlamli bulunmamustir.

4.9. Oznitelik Uzaylarimn Gorsel ve Geometrik Analizi

Siiflandirma bagariminin ardindaki temsil yapisini incelemek amaciyla test kiimesine
ait 1.848 oOrnegin Oznitelik vektorleri, egitim kiimesine uyarlanan standartlagtirici ile
Olceklenmis ve t-Dagilimli Stokastik Komsu Gomme (t-SNE; t-distributed Stochastic
Neighbor Embedding) yontemiyle iki boyuta indirgenmistir (van der Maaten & Hinton,
2008). Analizde saskinlik (perplexity) degeri 30, yineleme sayis1 1.000 ve rastgelelik tohumu
42 olarak belirlenmistir. Gorsellestirme kayith 6znitelik vektorleri lizerinde gergeklestirilmis;
ek bir model egitimi veya mimari degisikligi yapilmamistir. Elde edilen dagilimlar Sekil

4.12°de sunulmaktadir.

CNN-BIiLSTM CNN-Transformer

t-SNE 1 t-SNE 1 t-SNE 1
@ Havalimani » Otobiis @ Metro @ Metro istasyonu @ Park
@ Kamusal meydan AVM @ Yaya caddesi Trafik caddesi @ Tramvay

Sekil 4.12. Oznitelik uzaylarinin t-SNE ile iki boyutlu gorsellestirilmesi (Test Kiimesi)
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Sekil 4.12 incelendiginde BiLSTM uzayinda siniflarin kiimeler olusturdugu ancak
kiime sinirlarinin birbirine karistig1; Transformer uzayinda ise belirgin bicimde daha siki ve
birbirinden ayrik adaciklarin meydana geldigi goriilmektedir. Fiizyon uzayinda kiimeler ayrik
yapisini korurken, tekil uzaylarda ic ice gecen havalimani ve aligverig merkezi orneklerinin

daha ayirt edilebilir konumlara yerlestigi dikkat cekmektedir.

Gorsel degerlendirmeyi sayisal bir 6l¢iite dayandirmak amaciyla, egitim kiimesine
gore standartlastirilmis her 6znitelik uzayi i¢in Oklid uzakligina dayal silhouette katsayisi
hesaplanmustir. Katsay1, bir 6rne8in kendi sinifindaki drneklere uzakligi ile en yakin komsu
sinifa uzaklhigim karsilagtirarak -1 ile +1 arasinda deger iiretmektedir; yiiksek degerler
siniflarin daha siki ve birbirinden daha ayrik kiimelendigini gdstermektedir (Rousseeuw,
1987). Cizelgede verilen ortalama, on sinifa ait katsayilarin makro ortalamasidir. Siif bazl

sonuclar Cizelge 4.12°de sunulmaktadr.

Cizelge 4.12. Oznitelik uzaylarinin sinif bazli silhouette katsayilari (Test Kiimesi)

Simif BiLSTM Transformer Fiizyon
Havalimani 0,163 0,343 0,229
Otobiis 0,228 0,519 0,331
Metro 0,117 0,417 0,206
Metro Istasyonu -0,030 0,285 0,060
Park 0,261 0,663 0,376
Kamusal Meydan 0,117 0,416 0,218
AVM 0,098 0,426 0,208
Yaya Caddesi 0,154 0,165 0,163
Trafik Caddesi 0,153 0,435 0,219
Tramvay 0,210 0,559 0,318
Ortalama 0,147 0,423 0,233

4.10. Literatiirdeki Calismalarla Performans Karsilastirmasi

Bu tez kapsaminda degerlendirilen yaklagimlar ile TAU Urban Acoustic Scenes

2019 veri kiimesini kullanan ilgili calismalar Cizelge 4.13’te birlikte sunulmaktadir. Veri
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boliinmeleri ayn1 olmadigindan sonuglar kesin bir siralama olarak degil, yontemlerin genel

basarim diizeyini gosteren baglamsal bir karsilastirma olarak degerlendirilmelidir.

Cizelge 4.13. Bu tez kapsaminda degerlendirilen yaklagimlarin literatiirdeki calismalarla

kargilagtirilmasi

Yazar(lar) Yontem Veri Kiimesi / Boliinme ;l;;):)t Dogrulugu
Mesaros vd. (2019) l(sggat;ﬂiaggzgisi @ ;I;AI% 52211 19é§(;,smi ~62,5

Koutini vd. (2019) Ilgtlelsclilglaf ﬁiﬁ%nif:ﬁn . 3};522‘1_ ?’8;‘;’5““ ~82.8

model)

Koutini vd. (2019) |Reses ensemble (3 FAR 210 roomi ~83.8

Mesaros vd. (2019) Esct?nf’%iggnz? M e ~85.2

Bu tez caligmasi Sg?LBiLSTM (ugtan ;%Aéjzzz/ollgig/ulggﬂg)m 4 188,91
I T gy

B e~ (ST Tanstormen (16 2010 S 302
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5. TARTISMA

5.1. Simf Bazh Bulgularin Degerlendirilmesi

Karigiklik matrislerinden elde edilen en belirgin Oriintii, aligveris merkezi ile ha-
valimani siniflarinin ii¢ yaklasimda da birbirine karigmasidir. Bu iki ortam genis kapali
hacim akustigi, siirekli insan ugultusu, anons benzeri konugma sesleri ve ayak sesleri gibi
ortak bilegenler barindirmakta; dolayisiyla sahneyi tanimlayan ses olaylar1 biiyiik 6l¢iide
ortlismektedir. Barchiesi vd. (2015) vurguladigi iizere akustik sahne siniflandirmasinin
temel giicliigii, farkli sahnelerin cogunlukla ayn1 ses olaylarini barindirmasindan kaynaklan-
maktadir; bu calismada gozlenen karigma Oriintiisii s6z konusu degerlendirmeyle uyumlu
bir goriiniim sunmaktadir (Barchiesi vd., 2015). Benzer bicimde metro ile metro istasyonu
siiflar1 arasindaki karigma, her iki sinifin rayli sistem kaynakli ortak mekanik ses bilegenleri

tasimasiyla iligkilendirilebilir.

Karigmanin siddetinin modele gore degismesi de dikkate degerdir: ayn1 simif cifti
icin hata say1s1 CNN-Transformer modelinde en yiiksek diizeyde gerceklesirken fiizyon
yaklagiminda iki tekil modelin arasinda bir degere karsilik gelmektedir. Bu durum fiizyonun
simnif karigmalarimi ortadan kaldirmadigini, ancak hata dagilimini gorece dengeledigini
diisiindiirmektedir. Fiizyon yaklagiminda trafik caddesi sinifinda kesinlik degerinin 1,00’e
ulagmasi, bu sinifin siirekli ve genis banth trafik giiriiltiisiiyle diger sahnelerden belirgin
bicimde ayristigina isaret etmektedir. Buna karsilik yaya caddesi sinifindaki hatalarin
biiyiik boliimiiniin kamusal meydan siifina yonelmesi, agik hava ortamlarinin birbirine
yakin akustik profiller tasimasiyla aciklanabilir; ayrica bu iki sinifin test kiimesindeki
ornek sayilarinin farkli olmasi (50’ye karst 216) simif bazli degerlendirmede goz oniinde

bulundurulmalidir.

Deneysel sonuglar, park, otobiis, tramvay ve trafik caddesi siniflarinin tiim yaklasim-
larda tutarl bicimde daha kolay ayristirildigini gostermektedir; bu siniflarin belirgin akustik
karakterlere (dogal ¢evre sesleri, ulagim araglarina 6zgii mekanik sesler, trafik akisi) sahip
olmasi bu basarinin temel nedenidir. Buna karsilik havalimani, aligveris merkezi, kamusal
meydan, metro istasyonu ve yaya caddesi siniflarinda hata oranlar1 gorece yiiksek kalmis; bu

siiflarin cogunlukla insan kalabaligi, konugma, yanki ve benzer cevresel sesleri paylasmasi
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bu zorlugun baslica kaynagidir. Bu bulgular, akustik sahne siniflandirmasinda basarinin
yalnizca model mimarisine degil, stmiflarin akustik ayrisabilirligi ve veri dagilimiyla da
dogrudan iligkili oldugunu gostermektedir. Nitekim DCASE 2019 degerlendirmesinde kayit
cihazi ve ortam kaynakli veri uyusmazligi ayr1 bir alt gorev olarak ele alinmisg ; alandaki
derleme caligmalar1 da sahne siniflar1 arasindaki akustik ortiismeyi basarimi sinirlayan temel
etkenlerden biri olarak degerlendirmektedir (Mesaros vd., 2019)(AbeBer, 2020).

5.2. CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer Modellerinin Basarim

Elde edilen sonuc¢larin mimariler ac¢isindan de8erlendirilmesi, CNN-BiLSTM’in
bu veri kiimesinde zamansal oriintiileri etkili bicimde modelledigine isaret etmektedir.
Gecmis ve gelecek baglami birlikte degerlendiren BiLSTM katmanlari, sahneye 6zgii olay
dizilimlerinin temsil edilmesine katki saglamis olabilir. Sekil 4.1’de CNN-BiLSTM’in
dogrulama kaybinin daha diisiik diizeye ulagmasi da bu yorumu desteklemektedir. Modelin
yaklagik 1,34 milyon parametreyle CNN-Transformer’dan (yaklasik 2,60 milyon) daha
kiiciik olmasi1 ve dogrulama-test dogrulugu farkinin CNN-BiLSTM’de 0,43, CNN-
Transformer’da 1,08 puan olarak gerceklesmesi birlikte degerlendirildiginde, CNN-
BiLSTM’in mevcut veri ve egitim kosullarinda daha kontrollii bir genelleme davranigi
sergiledigi soylenebilir. Evrisimsel ve yinelemeli katmanlarin bir arada kullanildig1 hibrit
yapilarin ses sinyallerindeki zamansal Oriintiileri modellemede etkili oldugu daha 6nceki
calismalarda da bildirilmistir (Cakir vd., 2017); bu tez calismasinda CNN-BiLSTM ile elde

edilen sonuglar s6z konusu bulgularla uyumlu bir goriiniim sunmaktadir.

CNN-Transformer modelinin gorece geride kalmasi, 6n egitim kullanilmadan sifirdan
egitilen Transformer yapilarinin veri gereksinimiyle iligkili olabilir. Bununla birlikte CNN-
Transformer, iki uctan uca model arasinda park sinifindaki en yiiksek F1-skorunu (0,9535)
iiretmistir; bu sonu¢ 6z-dikkat mekanizmasinin kayit genelindeki uzun menzilli 6riintiilerin
modellenmesine katki saglamis olabilecegini diisiindiirmektedir. Farkli siniflarda gozlenen
bu davranis, iki mimarinin ayni giristen farkli nitelikte bilgiler 6grenebildigi ve temsillerinin
belirli lciide tamamlayici olabilecegi yoniindeki hipotezi desteklemektedir. Ses alanindaki
Transformer tabanli modellerin biiyiik 6l¢cekli 6n egitimle birlikte kullanildiginda yiiksek

basarim sagladig1 bilinmektedir; 6rnegin AST modeli AudioSet iizerinde gerceklestirilen
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On egitime dayanmakta (Gong vd., 2021), izleyen calismalar ise kendi kendine denetimli 6n
egitim (Gong vd., 2022) ve egitim maliyetini azaltan yaklagimlarla (Koutini vd., 2022)
bu gereksinimi hafifletmeyi amaglamaktadir. Bu tez ¢alismasindaki CNN-Transformer
modeli 6n egitim kullanilmadan ve gorece sinirh bir veri kiimesiyle sifirdan egitildiginden,
CNN-BiLSTM karsisindaki bagsarim farki bu baglamda degerlendirilmelidir.

5.3. Fiizyonun Katkisi ve Istatistiksel Degerlendirme

Fiizyon yaklagimi, CNN-BiLSTM ve CNN-Transformer’dan elde edilen 6zniteliklerin
herhangi bir 68renilebilir agirliklandirma veya ek doniisim uygulanmadan dogrudan
birlestirilmesine ragmen calismadaki en yiiksek sayisal dogrulugu iiretmistir. Bu sonug, iki
temsil arasinda siniflandirma agisindan yararl bir tamamlayicilik bulunabilecegine isaret
etmektedir. k-NN’nin fiizyon uzayindaki basarisi, yerel komsuluk yapisinin siniflandirma
acisindan kullanigh olabilecegini diisiindiirmekte; ancak Boliim 4.9’daki geometrik analiz
flizyon uzayimin genel kiime sikiligi bakimindan Transformer uzayindan iistiin olmadigini
gostermektedir. Fiizyon kazaniminin istatistiksel gegerliligi Boliim 4.8 de degerlendirilmistir.
Farkli bilgi yollarinin birlestirilmesi akustik sahne siniflandirmasinda daha 6nce de
incelenmis; 6rnegin McDonnell ve Gao (2020) yiiksek ve diisiik frekans bantlarini ayri
yollarda isleyip gec fiizyonla birlestiren bir mimari 6nermistir (McDonnell & Gao, 2020).
Bu caligmadaki yaklagim ise fiizyonu karar diizeyinde degil, iki farkli mimariden cikarilan

oznitelik vektorleri diizeyinde gerceklestirmektedir.

Cizelge 4.12°deki sonuglar dikkat ¢ekici bir bulguya isaret etmektedir: en ytliksek
silhouette ortalamasi 0,423 ile Transformer uzayina aittir; fiizyon uzay1 0,233, BiLSTM
uzay1 ise 0,147 degerinde kalmaktadir. Bu siralama siniflandirma basarimi siralamasiyla
ortiismemektedir; zira Transformer 6zniteliklerinin %87,28 olan en yiiksek test dogrulugu,
flizyon ozniteliklerinin %89,29 degerinin gerisindedir. Dolayisiyla fiizyonun sagladigi

iyilesme, orneklerin geometrik olarak daha siki kiimelenmesinden kaynaklanmamaktadir.

Bu durumun agiklamasi iki modelin hatalarinin farkli 6rneklerde yogunlagmasinda
aranmalidir. Boliim 4.8’de sunulan McNemar analizi, fiizyon temsilinin Transformer
temsilinin yanlis sinmiflandirdig: 45 6rnegi dogru simiflandirdigini, buna karsilik yalmizca

8 ornekte tersi durumun olustugunu gostermektedir. Bagka bir ifadeyle BiLSTM temsili,
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Transformer uzayinda birbirine yakin diisen ancak farkli siniflara ait 6rnekleri ayirmaya
yarayan tamamlayic1 boyutlar katmaktadir. Silhouette katsayisinin kiimelerin genel sikiligini
ol¢tiigii, buna karsilik siniflandirma basarisinin yalnizca sinif sinirlarindaki ayrilabilirlige
bagli oldugu diisiiniildiigiinde bu iki Olgiitiin farkli siralamalar tiretmesi beklenen bir

sonuctur.

Ayrica silhouette katsayisinin boyut sayisindan etkilendigi; artan boyutla birlikte
uzaklik oOl¢iitlerinin ayirt ediciliginin azaldig1 bilinmektedir. Bu nedenle 768 boyutlu
flizyon uzayi ile 256 boyutlu Transformer uzayina ait degerlerin dogrudan karsilastiriimasi
sinirh bir yorum imkani sunmakta; bulgular 6znitelik uzaylarinin mutlak kalite siralamasi
olarak degil, temsil yapilarindaki farkliligin bir gostergesi olarak degerlendirilmelidir.
Sinif bazli degerlerde metro istasyonu sinifinin BiLSTM uzayinda negatif katsay1 (-0,030)
almasi, bu sinifin komgu siniflarla biiyiik Ol¢iide i¢ ice gectigini; fiizyon uzayinda degerin
pozitife donmesi (0,060) ise fiizyonun bu sinif i¢in sinirli da olsa bir ayrigma sagladigini

gostermektedir.

Bu bulgular birlikte degerlendirildiginde fiizyon katkisinin asimetrik oldugu go-
rillmektedir. BILSTM kaynakl1 bilginin Transformer temsiline eklenmesi anlamli bir
iyilesme saglarken, fiizyonun giiclii CNN-BiLSTM modeline gore iirettigi 0,38 puanlik
artig istatistiksel anlamlilik diizeyine ulasmamistir. Bununla birlikte fiizyon 6znitelikleri
degerlendirilen bes siniflandiricinin tamaminda karsilik gelen tekil temsil sonug¢larindan
say1sal olarak daha yiiksek degerler tiretmistir. Dolayisiyla dogrudan ardisik birlestirme
kesin bir iistiinliik olarak degil, 6grenilebilir agirliklandirma, dikkat tabanli fiizyon ve
Oznitelik secimi gibi daha gelismis stratejiler i¢cin umut verici bir baslangi¢c noktasi
olarak degerlendirilmelidir. Ses siniflandirmasinda farkli diizeylerdeki temsillerin dikkat
mekanizmasiyla agirliklandirilmasini inceleyen ¢caligmalar bu yonde izlenebilecek bir yol
sunmaktadir (Yu vd., 2018).

5.4. Literatiirle Karsilastirma

Cizelge 4.13’te goriildiigii lizere literatiirdeki ¢aligmalarin biiyiik cogunlugu resmi
DCASE boliinmesini (9.185 egitim / 4.185 test) kullanirken bu tez ¢alismasinda 8.622 egitim

/1.848 dogrulama / 1.848 test seklinde farkli bir boliinme uygulanmustir. Bu nedenle sonuclar
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dogrudan bir iistiinliik siralamasi veya kesin bir benchmark olarak yorumlanmamalidir. Bu
cekince altinda, onerilen yaklagimin %89,29 dogrulugu; DCASE 2019 degerlendirmesinde
bildirilen taban cizgisi (~%62,5; Mesaros vd., 2019 ), alict alan1 diizenlenmis ResNet
varyantlart (~%82-84; Koutini vd., 2019 ) ve yarigmada bildirilen en iyi sistem (~%85,2)
ile karsilastirildiginda rekabetci bir sayisal diizeye karsilik gelmektedir. Bu sistemlerin
onemli bir boliimiiniin mixup ve benzeri veri artirma stratejilerinden yararlandigi (Koutini
vd., 2019)(Zeinali vd., 2018)(Salamon & Bello, 2017)dikkate alindiginda, bu ¢alismada
veri artirma ve bliyiik 6lgekli on egitim kullanilmadan bu diizeye ulasilmasi, yaklagimin
farkl1 veri boliinmeleri ve ortak deney protokolleri altinda daha ileri degerlendirmeye deger

oldugunu gostermektedir.

Bu karsilastirmali degerlendirme 15181inda ¢alismanin metodolojik katkisi ti¢ noktada
one cikmaktadir: CNN-BIiLSTM ve CNN-Transformer modellerinin hem ugtan uca
siniflandirici hem de paralel derin Oznitelik cikarici olarak kullanilmasi, dogrudan
birlestirilen temsillerin bes klasik siniflandiriciyla sistematik bigimde degerlendirilmesi
ve deneylerin Log-Mel istatistiksel taban cizgisinden fiizyona uzanan ortak bir ¢cercevede
sunulmasi. k-NN’nin dogrudan birlestirilmis fiizyon uzayinda en yiiksek sayisal sonucu
tretmesi, Oznitelik diizeyinde fiizyonun teorik ve pratik agidan arastirilmaya deger bir yon
oldugunu gostermekte; daha gelismis fiizyon mekanizmalarinin sinanmasi i¢in deneysel
bir baglangi¢ saglamaktadir. Alandaki giincel ¢aligmalarin cihaz genellemesi (Morocutti
vd., 2023 ) ve biiyiik modellerden bilgi damitma (Schmid vd., 2023 ) gibi yonlere evrildigi
diisiiniildiigiinde, 6znitelik diizeyinde fiizyonun bu yaklagimlarla birlikte degerlendirilmesi
ayr1 bir aragtirma konusu olusturmaktadir.

5.5. Calismamn Smmirhhiklar:

Calismanin sonuglan tek bir veri kiimesinin belirlenen egitim, dogrulama ve
test boliinmesine dayanmaktadir. Modeller veri artirma ve biiyiik Olcekli on egitim
kullanilmadan egitilmis; ayrica iki derin mimaride benzer evrisimsel 6n uclarin kullanilmasi
temsiller arasindaki cesitliligi sinirlandirmig olabilir. Fiizyonun ugtan uca CNN-BiLSTM
modeline ve BILSTM 0zniteliklerine gore sagladigi sayisal artislar McNemar testinde

istatistiksel anlamlilik diizeyine ulasmamigtir. Uygulanan fiizyon yontemi dogrudan ardigik
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birlestirmeyle sinirlidir ve temsillerin katkisin1 6grenen bir agirliklandirma mekanizmasi
icermemektedir. Klasik siniflandiricilar tiim Oznitelik kiimelerinde ortak ve sabit bir
yapilandirmayla kullanilmis, sistematik bir hiperparametre aramasi yapilmamustir; bu tercih
kargilagtirmanin tutarliligini saglamakla birlikte tekil siniflandiricilarin ulasabilecegi en
yiiksek basarimin raporlanmadigi anlamina gelmektedir. Ayrica t-SNE gorsellestirmeleri
iki boyutlu izdiisiime dayandigindan yiiksek boyutlu uzaylarin tiim geometrik 6zelliklerini

eksiksiz yansittigi varsayllmamalidir.
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6. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda TAU Urban Acoustic Scenes 2019 veri kiimesi iizerinde akustik
sahne siniflandirmasi problemi, Log-Mel spektrogram tabanli derin 6grenme mimarileri ve
Oznitelik diizeyinde fiizyon yaklasimi cercevesinde ele alinmistir. Log-Mel istatistiksel
ozellikleri MLP ile %76,35 test dogruluguna ulasirken, ugtan uca CNN-BiLSTM ve
CNN-Transformer modelleri sirasiyla %88,91 ve %86,85 dogruluk saglamigtir. CNN-
BiLSTM ve CNN-Transformer’dan ¢ikarilan 512 ve 256 boyutlu 6znitelikler, ek bir
Ogrenilebilir agirliklandirma veya doniisiim uygulanmadan dogrudan birlestirilmis; elde
edilen 768 boyutlu vektor k-NN ile %89,29 test dogrulugu ve 988,50 makro F1-skoru
iiretmistir. Bu deger ¢alismadaki en yiiksek sayisal performanstir. Fiizyonun Transformer
Ozniteliklerine gore sagladig1 iyilesme istatistiksel olarak anlamli bulunurken, uctan uca
CNN-BiLSTM modeline gore 0,38 puanlik artis anlamlilik diizeyine ulagsmamistir. Bu
nedenle bulgular, dogrudan 6znitelik birlestirmenin kesin bir istiinliik sagladigini degil,
farkli mimarilerden gelen bilgileri biitiinlestirmek i¢cin umut verici bir baglangic noktasi
sundugunu gostermektedir. Farkli veri boliinmeleri nedeniyle literatiir sonuclariyla dogrudan
ustiinliik ¢ikarimi yapilamamakla birlikte, veri artirma veya biiyiik dlgekli on egitim

kullanilmadan elde edilen performans rekabetci bir diizeydedir.
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7. ONERILER

Bu calismanin bulgular1 ve sinirlhiliklar 1518inda gelecek arastirmalar igin su
oneriler sunulmaktadir. CNN-Transformer mimarisinin sifirdan egitilmis olmasi nedeniyle,
AudioSet gibi biiyiik 6lcekli veri kiimeleri {izerinde 6n egitilmis Ses Spektrogram Trans-
former (AST) gibi modellerin kullanilmasi, Transformer’in CNN-BiLSTM karsisindaki
basarim aci8in1 kapatma potansiyeli tasimaktadir. Her iki modelin benzer evrisimsel 6n
uclar1 paylagmasinin fiizyon kazanimini sinirlandirmig olabilecegi dikkate alindiginda, farkli
CNN omurgalarinin tercih edilmesi ve basit ardisik birlestirme yerine dikkat mekanizmasi
tabanli veya dgrenilebilir agirlikli fiizyon stratejilerinin denenmesi fiizyon katkisini artirabilir.
k-NN siniflandiricisinin fiizyon uzayindaki yiliksek basarimindan hareketle, 6znitelik uzayini
siniflandirma icin dogrudan optimize eden metrik 6grenimi yontemleri degerlendirilebilir;
ayrica Onerilen yaklasimin farkli veri setleri ve ¢ok cihazli senaryolarda test edilmesi

sonuclarin genellenebilirligini artiracaktir.
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