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SES OLAY TESPIT PROBLEMINE DERIN OGRENME TABANLI
COZUMLER

OZET

Miilk giivenligi i¢in iiretilen gelismis kamera sistemleri, fiziksel olarak kolayca devre
dis1 birakilabilmeleri nedeniyle ¢cogu zaman yetersiz kalmaktadir. Bu smirlamay1
asmak amaciyla, olasi tehditlere ait ses verilerinin gilivenlik sistemlerine dahil
edilmesi, geleneksel yontemlere dnemli bir katki sunmaktadir. Ses tabanli algilama
sistemleri, diisiik maliyetli donanimlar (6rnegin mikrofonlar) ile kurulabilen kompakt
yapilar1 sayesinde gorsel tabanli giivenlik ¢oziimlerine etkili ve Ol¢eklenebilir bir
alternatif olusturmaktadir.

Bu calismada, adim sesi olaylarinin siniflandirilmasi amaciyla Evrisimli Sinir Ag1
(CNN) tabanli bir derin 6grenme yontemi onerilmektedir. Gelistirilen model, ¢evresel
sesler arasindan adim seslerini tespit etmeye odaklanarak, miilk giivenligine kars
tehditlerin erken fark edilmesini kolaylastirmaktadir. Calismanin ilk asamsinda,
gercek yasamdan gesitli ses olaylarini igeren ReaLISED veri kiimesi kullanilmistir.
Ancak bu veri kiimesine dayali ilk degerlendirme sonuglar1 gérece diisiik performans
gostermistir. Yapilan analizler, simif dengesizligi ve diisiik kaliteli ya da tutarsiz ses
orneklerinin, modelin genellestirilebilir ériintiiler 6grenme kapasitesini sinirladigini
ortaya koymustur. Bu sorunlar1 gidermek adina ikinci asamada, diisiik kaliteli veriler
dikkatlice elenmis ve Epidemic Sound platformundan temin edilen yiiksek kaliteli
adim sesi Ornekleri ile veri kiimesi zenginlestirilmistir. Bu iyilestirme, sadece sinif
dagilimlarim1 dengelemekle kalmamis, ayni zamanda genel veri kalitesini artirarak
modelin ger¢ek diinya kosullarinda daha tutarli ve giivenilir siniflandirma performansi
gostermesini saglamistir.

Her bir ses olayi, Mel-Frekans Kepstrum Katsayilari (MFCC) temsiline
dontstiiriilmiistiir. Ayrica, MFCC ile 1ilgili ayarlar {lizerinde kapsamli parametre
optimizasyonu gerceklestirilmis; ozellikle n fft ve n mfcc degerleri, Oznitelik
¢cOziinlirligli ve smiflandirma dogrulugu agisindan optimize edilmistir. Elde edilen
MFCC temsilleri, CNN modelinin egitimi i¢in goriintii benzeri girisler olarak
kullanilmastir.

Onerilen model, 17 farkli ses kategorisinden, adim sesi olaylarin1 %98 dogruluk orani
tespit etmeyi basarmistir. Modelin saglamligi, 5 katli ve 10 tekrar iceren Tekrarl
Katmanli K-Fold Dogrulama yontemi ile test edilmis; F1-skorlar1 0.905 ile 0.992
arasinda degismis ve ortalama 0.960 olarak hesaplanmistir. Ek olarak, ResNet50,
ResNet101, EfficientNetBO0, EfficientNetB4 ve CRNN gibi glincel mimarilerle yapilan
karsilastirmali degerlendirmeler, onerilen CNN modelinin etkinligini pekistirmistir.
Acik kaynakli verilerin stratejik bicimde sisteme entegre edilmesi, seffaflik ve tekrar
edilebilirlik ilkelerini destekleyerek sistemin gergek hayattaki ses tabanli gozetim
uygulamalar1 alaninda tasidig1 pratik degeri giliglendirmistir.
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UTILIZING FOOTSTEP SOUND EVENT DETECTION BY USING
CNNTECHNIQUES FOR ASSURING PROPERTY SECURITY

SUMMARY

Although camera-based security systems developed for property protection have
reached an advanced level in recent years, they continue to exhibit a number of
significant vulnerabilities that limit their overall effectiveness. One of the most
pressing concerns is their susceptibility to deliberate tampering or sabotage. In
particular, these systems can be easily disabled or rendered inoperative through direct
physical intervention by intruders, such as covering, destroying, or disconnecting the
cameras. This vulnerability severely undermines their reliability, especially in high-
risk or unsupervised environments. As a result, the need for supplementary or
alternative security solutions that do not solely rely on visual data has become
increasingly evident. In response to this need, researchers and system developers have
begun exploring audio-based security systems, which detect and classify
environmental sounds such as footsteps, door movements, and glass breakage. Audio-
based event detection systems offer a range of practical advantages over their visual
counterparts. These include simpler and more flexible installation processes,
significantly lower hardware costs due to the affordability and availability of
microphones, and greater resistance to tampering or sabotage. Unlike cameras,
microphones can be easily concealed, making them less likely to be noticed or targeted
by intruders. Furthermore, audio sensors are capable of capturing events occurring
outside the direct line of sight, thus overcoming some of the spatial limitations
associated with camera systems. Taken together, these advantages highlight the
potential of audio-based systems as a cost-effective, resilient, and complementary
approach to enhancing property security.

This study proposes a deep learning-based approach for the classification of footstep
sound events, addressing a critical component of intelligent surveillance systems.
Footstep sounds are widely regarded as a primary acoustic indicator of human presence
and can serve as early warnings of unauthorised entry, especially in secured or
restricted areas. Unlike general-purpose sound event detection models, the model
developed in this research is specifically optimised to distinguish footstep sounds from
a variety of other environmental noises commonly found in indoor settings. The
classification task is treated as a binary problem: detecting whether a given audio
signal contains a footstep sound or not.

To develop and refine the model, a two-stage experimental framework was employed.
In the initial stage, the model was trained and evaluated using the ReaLISED dataset,
which contains a broad range of labeled environmental audio events recorded under
realistic indoor conditions. While this dataset provided a useful starting point due to
its variety and availability, the initial performance of the model was found to be
suboptimal, especially in terms of generalisation and robustness. A deeper
examination of the dataset revealed some major issues affecting model performance:
significant class imbalance, the inclusion of low-quality and mislabeled audio samples.
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The class imbalance was particularly problematic, as the dataset included a
disproportionately small number of footstep events compared to other sound classes,
causing the model to develop a bias toward the majority (non-footstep) class.
Furthermore, some audio clips labeled as “walking” were actually recordings of
running, jumping, or stair climbing—each of which exhibits distinct temporal and
spectral characteristics that differ from normal footsteps. The dataset also contained
segments with poor acoustic clarity, background interference, and faint or ambiguous
signals, making it difficult for the model to extract meaningful features. These issues
collectively hindered the model’s ability to learn generalised patterns necessary for
reliable footstep detection.

To address the limitations identified in the initial phase, a second experimental stage
was designed with a strong emphasis on dataset enhancement and refinement. This
stage not only sought to resolve the issue of class imbalance by ensuring an equal
distribution of footstep and non-footstep audio samples but also significantly improved
the quality and diversity of the dataset. Additional high-quality footstep recordings
were sourced from Epidemic Sound, a professional sound library, and integrated with
carefully selected samples from the original RealLISED dataset. The resulting
collection—termed the “Footsteps Sound Dataset”—was structured to ensure each
class contained 333 audio samples, yielding a total of 666 clips. This deliberate balance
between classes was essential to prevent the model from being biased toward dominant
categories and to promote fair learning.

Prior to feeding the data into the classification model, all audio clips were processed
into Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) representations. These features,
widely recognized for their ability to mimic the human auditory system’s perception
of sound, proved especially suitable for distinguishing footstep events from other types
of audio. The MFCCs were structured as two-dimensional arrays, analogous to
grayscale images, making them highly compatible with Convolutional Neural
Networks (CNNs). A thorough hyperparameter optimisation process was conducted,
focusing on key parameters such as n_fft (set to 2048) and n_mfcc (set to 20), which
directly influenced the resolution and detail of the extracted features. These optimised
parameters were chosen after a series of empirical trials and literature-guided
benchmarking to ensure optimal performance in both training stability and
generalisation.

The CNN model trained on these MFCC inputs demonstrated strong classification
capabilities, accurately distinguishing footstep sounds from a background of 17 other
environmental sound categories. The model achieved a classification accuracy of
approximately 98% on the validation set. To further assess the model’s generalisability
and robustness, an extensive Repeated Stratified K-Fold Cross-Validation procedure
was employed. This validation method, consisting of 5 folds repeated 10 times,
ensured that the model’s performance was not contingent on a specific data split and
mitigated the risk of overfitting. The model achieved F1-scores ranging from 0.905 to
0.992, with an average of 0.960 and a low standard deviation, indicating not only high
overall performance but also consistency across multiple data partitions and
experimental runs. These results underscore the effectiveness of the proposed CNN-
based approach for reliable footstep detection in diverse acoustic environments.

To comprehensively assess the proposed model’s effectiveness, it was systematically
benchmarked against several widely recognized deep learning architectures, each
known for their performance in audio classification and computer vision tasks. These
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models included ResNet50, ResNetl01, EfficientNetB0O, EfficientNetB4, and
Convolutional Recurrent Neural Networks (CRNNs), which combine convolutional
layers with recurrent units to capture both spatial and temporal dependencies in audio
signals. The comparative evaluation was carried out using identical datasets and
experimental conditions to ensure fairness. Performance metrics such as precision,
recall, and Fl-score were used as the primary indicators of model capability. The
results from these experiments consistently revealed that the custom-designed CNN
model exceeded the performance of all benchmarked architectures in footstep
detection tasks. While some models, particularly CRNN and ResNet50, demonstrated
results close to the proposed CNN, none were able to match its consistent and high-
level classification accuracy across all trials. These findings emphasise the benefits of
a specialised and task-focused architecture, tailored specifically for detecting footstep
events within noisy, multi-class acoustic environments.

Another significant contribution of this study lies in the strategic integration of open-
access audio data to construct a robust and diverse dataset. By incorporating
professionally recorded samples from platforms such as Epidemic Sound and
selectively combining them with the cleaned and curated portions of the ReaLISED
dataset, this work ensured not only higher quality and balance in training data but also
enhanced reproducibility and openness in research methodology. The use of publicly
accessible sources contributes to the transparency and verifiability of the proposed
approach, thereby supporting its adoption in both academic and applied contexts.
Moreover, this strategy reinforces the practical relevance of the study by
demonstrating that high-performing audio detection systems can be trained and
validated using readily available resources, paving the way for real-world deployment
in areas such as property security, smart buildings, and health monitoring systems.
Ultimately, this research highlights a scalable, efficient, and highly accurate
framework for footstep sound detection, offering both theoretical advancement and
practical utility.

To further demonstrate the practical applicability of the proposed system, a real-world
deployment scenario was developed and analysed. In this envisioned use case, multiple
microphones are strategically positioned across various locations within a property—
such as entryways, hallways, or near windows—to continuously capture
environmental audio signals. These microphones transmit the collected data in real
time to a central processing hub, which is responsible for preprocessing the audio,
extracting relevant features, and running the trained CNN-based footstep detection
model. Upon identifying acoustic patterns indicative of human footsteps, particularly
during user-specified active monitoring periods, the system forwards the results to a
control interface. This control system includes a user-friendly dashboard where
property owners can configure system settings, define monitoring schedules, and
manage notification preferences. When unexpected footstep activity is detected—
especially during periods when no movement is anticipated—the system immediately
triggers an alert mechanism. These alerts can be delivered through push notifications,
emails, or other messaging services, ensuring that users are promptly informed of
potential intrusions. The ability to selectively activate or deactivate the system adds
flexibility and user control, enhancing both usability and reliability. This end-to-end
framework highlights the model’s efficiency and readiness for real-world application.
Compared to traditional surveillance systems, which often rely solely on visual input
and require complex hardware and infrastructure, the audio-based approach provides
a more discreet, cost-effective, and tamper-resistant alternative. By leveraging the
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strengths of deep learning and acoustic analysis, the proposed system offers a robust
solution for intelligent, real-time security monitoring.

In conclusion, this study introduces a reliable, low-cost, and high-accuracy audio-
based approach for enhancing property security, particularly through the detection of
footstep sound events. The proposed CNN-based model demonstrates strong
performance and robustness, effectively addressing common limitations found in
traditional camera-based surveillance systems, such as high cost, limited coverage, and
susceptibility to tampering. By functioning as a complementary layer to existing
security infrastructure—or even as a standalone solution in specific contexts—this
method significantly broadens the scope of intelligent surveillance technologies.
Additionally, the carefully designed model architecture, the rigorous two-phase
training process, and the extensive data preprocessing techniques employed
throughout the study offer a solid foundation for future research. These contributions
not only improve the feasibility of real-world audio-based detection systems but also
serve as a valuable guideline for researchers and practitioners aiming to advance the
field of sound-based monitoring and intelligent audio analysis in both security and
broader acoustic event detection applications.
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1. GIRIS

Bu boliimde oOncelikle, c¢alismanin baglami agiklanarak temel ¢erceve ortaya
konulacaktir. Ardindan, ¢alismanin ele aldigi problem tanimlanacak; bu problemin
kapsami ve beraberinde getirdigi zorluklar agik bir sekilde ifade edilecektir. Daha
sonra, arastirmaya yon veren temel hedefler agiklanacak ve bu hedeflere ulasmak i¢in
uygulanan yaklagim ayrintilariyla sunulacaktir. Calisma kapsaminda elde edilen 6zgiin

katkilar 6zetlendikten sonra tezin kurgusu ve akisi sunulacaktir.

1.1. Miilk Giivenligi

Miilkiyet kavrami, en temel anlamiyla, insanligin Neolitik Donem’de gogebe yasam
tarzindan yerlesik yasama ge¢gmesiyle ortaya ¢ikmistir. Toplumlar tarim yapmaya ve
hayvanlar evcillestirmeye basladikca; toprak ve barinak gibi sabit kaynaklara sahip
olma, bunlar1 yonetme ve koruma ihtiyaci dogmustur. Bu ihtiyag, belirli bir mekanin
sahipligini ifade eden miilkiyet kavraminin dogmasina neden olmustur. Zamanla
miilkiyet, ekonomik istikrarin ve toplumsal gelisimin merkezinde yer alan bir unsur
haline gelmistir. Hukuki ve kiiltiirel sistemler de miilkiyetin diizenlenmesi etrafinda
sekillenmis; boylece miilkiyet yalnizca maddi bir mesele olmaktan ¢ikip medeniyetin
temel taglarindan biri haline gelmistir. Giiniimiizde miilkiyet, bireysel servetin,
giivenligin ve toplumsal yapinin temel birimi olarak kabul edilmektedir (Bowles ve

Choi, 2019).

Giintimiizde miilkiyet cesitli kategorilere ayrilmakta ve her biri toplumda 6zgiin bir rol
istlenmektedir. Konut miilkiyeti; evler ve apartmanlar gibi yapilar araciligiyla temel
barinma ihtiyacini karsilar ve ¢ogu aile i¢in finansla ilgili en 6nemli varligi temsil eder.
Ofisler ve magazalar gibi ticari miilkler, ekonomik faaliyetlerin ve alisverisin
stirdiiriilebilirligini saglar. Sanayi miilkleri (6rnegin fabrikalar, depolar, lojistik
merkezleri) iiretim ve dagitimi1 miimkiin kilarken; okullar ve hastaneler gibi kurumsal
yapilar, temel kamu hizmetlerinin sunulmasinda rol oynar. Tarim arazileri ise gida
iretimi ve dogal kaynak yOnetimi agisindan 6nem tagimaktadir. Bu miilkiyet tiirleri

birlikte degerlendirildiginde; yasanilan meskenlerin, sehirlerin, iktisadi sistemlerin,



kamu altyapisinin, kisaca tiim i¢timai hayatin temelini olusturmaktadir (S. J. Ball,

2022).

Gliniimiiz uluslararas1 gayrimenkul piyasasi, miilkiyetin ne denli biiyiik bir iktisadi
degere sahip oldugunu agikca gostermektedir. Gayrimenkul, giinlimiizde diinyanin en
biiyiik varlik sinifi konumundadir; toplam degeri 2015 yilinda yaklagik 217 trilyon
dolardan, 2022 yilinda 380 trilyon dolara yiikselmis ve bu miktar, uluslararasi
GSYIH’nin neredeyse dort katina ulasmistir (Savills World Research, 2016; Savills
Research, 2022). Bu degerin yaklasik %75’ini konut miilkleri olustururken, geri kalani
ticari ve zirai varliklardan meydana gelmektedir. Boylesine biiyiik bir servet birikimi,
miilkiyetin hem ferdi refah hem de ictimai refah agisindan merkezi roliinii
vurgulamaktadir. Dolayisiyla, miilkiyete yonelik fiziki veya dijital her tiirlii tehdit,
ciddi iktisadi ve ictimai sonuglara yol agabileceginden, miilkiyetin korunmasi ve etkin

yoOnetimi biiyiik 6nem tasimaktadir (Fennelly, 2017).

Miilki varliklarinin korunmasi, sahip olduklar1 yiiksek ictmati ve iktisadi deger
nedeniyle kritik bir 6neme sahiptir. Miilkiyeti tehdit eden unsurlar genel olarak iki ana
grupta toplanabilir: hasar ve izinsiz giris. Hasar; dogal afetler, kazalar veya kasith
eylemler sonucunda olusabilir ve bir yapimin biitiinliigiinii ve iktisadi degerini ciddi
sekilde zedeleyebilir. Deprem, sel ve yangin gibi olaylar, bu tiir zararin baslica
ornekleridir. Kasten yapilan tahribat (6rnegin vandalizm) da gayrimenkuliin degerini
ve islevini olumsuz etkileyerek dayanikli tasarim ve koruyucu 6nlemlerin gerekliligini

pekistirmektedir (S. J. Ball, 2022).

Izinsiz giris ise miilk siirlarina bilingli ve yetkisiz sekilde girilmesi anlamina gelir ve
biiyiik 6l¢iide onlenebilir bir tehdit tiiriidiir. Bu tiir girisimler; hirsizlik, kasith zarar
verme veya miilk sakinlerini tehlikeye atma gibi suglara zemin hazirlayabilir. Hatta
bos alanlar bile isgal ya da malzeme hirsizlig1 gibi risklere agiktir. Genellikle daha
ciddi suglarin baslangi¢ noktasi olan izinsiz girigleri 6nlemek amaciyla, miilk sahipleri
birden fazla katmandan olusan giivenlik sistemleri (6rnegin kilitler, alarmlar, gitler,
giivenlik devriyeleri ve kamera sistemleri) kurarak olasi zararlar1 engellemeye

caligmaktadir (Fennelly, 2017).

Son yillardaki teknolojik gelismeler miilk yonetimini kokten degistirmis; ancak bu
degisim beraberinde yeni giivenlik aciklarini da getirmistir. Akilli kilitler, kameralar,

termostatlar ve sensdrler gibi Nesnelerin interneti (I0T) olarak adlandirilan cihazlar,



kullanictya anlik kontrol kabiliyeti ve kolayligi1 saglasa da, ¢cogu zaman varsayilan
zay1f sifrelerle, giincellenmemis yazilimlarla ya da yetersiz sifreleme teknikleriyle
piyasaya sunulmaktadir. Avrupa Siber Giivenlik Ajanst (ENISA) tarafindan
yayimlanan rapora gore, bilinen gilivenlik agigina sahip IoT cihazlarinin oran1 2023
yilinda %14 iken, bu oran 2024°te %33’e ylikselmistir. Bu durum, akill kilit ve alarm
sistemlerinin yetkisiz kislerce siber yollarla ele gecirilmesine ve miilke fiziki olarak

izinsiz girige kap1 aralamasina neden olabilmektedir.

Izinsiz girisin 6nlenmesi, miilk giivenliginin ilk savunma hattin1 olusturur; zira yetkisiz
erisim, hwrsizlik, vandalizm ve hatta siddet gibi daha agir tehlikelere zemin
hazirlayabilir. Dogal afetler ya da kazalarla karsilastirildiginda, izinsiz girisler kasith
olarak zayif noktalar1 hedef almakta ve bu yondeki teknikler mevcut giivenlik
onlemlerine kars1 siirekli giiclendirilmektedir. Bu nedenle gilivenlik sistemlerinin de
stirekli olarak gelismesi, caydirma, tespit ve geciktirme islevlerini yerine getirecek
sekilde tasarlanmasi gerekmektedir (Fennelly, 2017). Bu kapsamda; kilitler, citler,
alarmlar, giivenlik gorevlileri ve Ozellikle kamera sistemleri, modern miilk

giivenliginde standart koruma uygulamalari arasinda yer almaktadir.

1.2. Problem Tanimi

Geleneksel giivenlik kameralarinin istismar edebilebilecek ciddi zayifliklar
bulunmaktadr. i1k olarak, giivenlik kameralar1 sabit konumlandirildiklar1 ve ¢evreden
kolayca fark edilebildikleri igin, tehdit unsuru tarafindan acik hedef halindedirler.
Ortam1 Onceden dikkatlice inceleyen biri, her bir kameranin goriis agisini ayrintili
sekilde haritalandirarak kor noktalar1 belirleyebilir ve bu alanlara yonelerek
izlenmeden hareket edebilir. Bu tiir kor noktalar, kameralarla izlenemeyecegi i¢in
izinsiz girislere sebebiyet verir. Ayrica, kameralarin sabit yapis1 farkedilmesine ve
tehdit unsurlarinin kimliklerini maske takmak ya da goriiniislerini degistirmek gibi
basit yontemlerle gizlemelerine imkan tanir; bdylece kaydedilen goriintiilerin delil
niteligi azalir (Shams ve ark, 2025). Bu 6ngoriilebilirlik ve goriiniirliik, sabit kamera

sistemlerinin caydiricili@ini ve delil saglama potansiyelini ciddi sekilde sinirlar.

Ikinci olarak, giivenlik kameralari optik korlestirme (blinding) saldirilarma karst
olduk¢a savunmasizdir ve bu saldirilar genellikle basit ama etkili yontemlerle
gerceklestirilebilir. Ornegin, diisiik maliyetli ve kolayca temin edilebilen kizilotesi

infrared (IR - kizilotesi) light emmiting diode (LED)’ler, insan gdziiyle goriilmeyen



ancak kameralar tarafindan algilanabilen 151k yayarak kameranin sensoriinii asiri
derecede 15183a maruz birakabilir. Ayni sekilde, kameranin lensine dogrudan yoneltilen
yiiksek gliclii bir el feneri, sensorii gecici olarak kor edebilir ve kaydedilern
goriintiilerin kullanilmaz hale gelmesine yol acabilir. Daha karmasik saldirilar ise lazer
isaretcilerin hassas sekilde sensore yoneltilmesiyle gerceklestirilebilir; bu da sensoriin
doygunluga ulasmasina ya da kalict hasar gormesine neden olabilir. Bu tiir optik
korlestirme teknikleri cogu zaman gizlice uygulanabilir ve izleme yapan personel veya
milk sahipleri, olay gerceklesene kadar kameranin etkisiz hale geldiginden habersiz
olabilir (Costin, 2016). Bu tiir zafiyetler, yalnizca kamera tabanli gdzetim sistemlerine
giivenmenin ne derece riskli oldugunu agikca gostermektedir. Ayrica bu sorun,
otonom arag teknolojilerinde de karsilasilan en biiyiik glivenlik risklerinden biri olarak

degerlendirilmektedir (Dh ve Ansari, 2020).

Ugiincii olarak, IR kameralar, diisiik 151kl1 ya da tamamen karanlik ortamlarda da
goriintii saglayabildikleri i¢in bu soruna bir ¢6zlim sunsa da, bu tiir kameralarin yiiksek
maliyetleri, yaygin kullanimin ciddi sekilde kisitlamaktadir (Dhve Ansari, 2020). Bu
iktisadi engel, kullanicilar1 ya standart kameralarin kisitlariyla yetinmeye ya da IR

teknolojisinin yliksek maliyetine katlanmaya zorlamaktadir.

Son olarak, kamera sistemleri icerdigi teknolojik bilesenler nedeniyle ev giivenligi
acisindan gorece yiiksek maliyetli unsurlardir. Tim bu zayifliklar g6z Oniine
alindiginda, akilli ev c¢aginda sadece kameralara dayanarak izinsiz girislerin

onlenmesini saglamak miimkiin degildir.

1.3. Tezin Amaci

Cogu izinsiz giris algilama sistemi kamera ve gorintii isleme teknolojilerine
dayanirken, insan adim sesinin kendine 6zgii akustik imzas1 da ayni1 derecede giiclii
ancak ¢ogu zaman goz ardi edilen bir giivenlik gostergesidir. Mikrofonlar ¢evredeki
sesleri her yonden algilayabildikleri i¢in, kapali devre kamera sistemlerinin 6zgii dar

(ve bazen sabit) goriis acilarina kiyasla 360 derecelik kapsama alani sunarlar.

Karmasik bir isitsel ortam i¢inde ve belirli bir zaman araliginda adim sesi gibi belirli
ses olaylarini izole edebilme ve taniyabilme yetenegi, potansiyel izinsiz girisleri tespit
etmek igin giiglii bir arag saglar. Ornegin, bir binada genellikle kimsenin bulunmadig
saatlerde ya da girisin yasak oldugu bir alanda bir adim sesi tespit edilirse, bu durum

yetkisiz bir girisin gliclii bir gostergesi olabilir. Tespit edilen adim seslerinin
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zamanlamasi ve Ozellikleri analiz edilerek, hareket desenleri ¢ikarilabilir ve glivenlik
personelini harekete gecirecek uyarilar olusturulabilir. Bu sekilde, belirli akustik
imzalara odaklanan akilli bir giivenlik katmani saglanmis olur. Ayrica, gizli
mikrofonlarin veya yer kaplamayan ses sensorlerinin kullanimi1 bu baglamda 6nemli
avantajlar sunar. Bu ses sensorleri ortamda goze carpmayacak sekilde
yerlestirilebildiginden, duvarlara monte edilen ve agik¢a goriilebilen kameralarin
aksine daha az dikkat ¢eker. Bu goriinmezlik, onlar1 daha once belirtilen karsi
onlemlere, 6rnegin LED veya lazer ile optik korlestirme, kor noktalarin kullanilmasi,
kars1 biiylik Olciide direncli héle getirir. Kameralarin aksine, bu ses sensorleri
varliklarini belli etmeden stirekli ¢evresel sesleri izleyebilir ve potansiyel davetsiz
misafirlere tespit alanlarinmi belli etmez. Bu gizlilik, zorla giris, hareket ve hatta fisilti
halindeki konusmalar gibi kritik isitsel delillerin yakalanmasin1 kolaylastirarak daha
kapsamli ve dayanikli bir giivenlik ¢6ziimii sunar. Ayrica, adim sesi tespiti i¢in
gereken donanim ve islem giiciiniin gorece diisiik olmasi, bu sistemlerin cok kamerali
aglara kiyasla ¢ok daha diisiik satin alma, kurulum ve bakim maliyetleriyle
uygulanabilmesini saglar. Bu da 6zellikle biitce dostu ev giivenlik sistemleri agisindan

cazip bir avantajdir.

Bu tezde, ses olayi tespiti baglaminda, miilk giivenligi amaciyla 6zgilin bir Evrigimli
Sinir Ag1 (CNN) modelinin kullanimina odaklanilmistir. Calisma, adim sesi
olaylarinin tespitine odaklanarak, CNN tabanli yaklasimlarin giriiltiilii ve zorlu
ortamlarda dahi Olgeklenebilirlik ve dayaniklilik sundugunu géstermektedir. Ayrica,
MFCC kullanilarak sesin yapay sinir aglarina uygun bi¢cimde temsil edilmesi ve bu
temsilin 1yilestirilmesi, veri kiimelerinin siif dengesi ve kalite bakimindan
gelistirilmesi gibi caligmalar yapilmistir. Modelin degerlendirilmesi i¢in katmanh
capraz dogrulama gibi yoOntemler de uygulanarak gercekei tespit basarimi

hedeflenmistir.

Bu tez kapsaminda cevap aranan temel arastirma sorular1 su sekildedir: CNN
mimarileri, gercekei i¢ mekan ortamlarinda adim sesi olaylarini ne 6l¢iide dogru ve
giivenilir bir sekilde tespit edebilir? Ikili smiflandirma amagh ses olay tespiti
gorevlerinde hangi mimari yapilandirmalar ve ses Oznitelik ¢ikarim stratejileri en
yiiksek bagariy1 saglamaktadir? Son olarak, veri kiimesi iizerinde yapilan iyilestirme
ve cesitlendirme islemleri, sinirli kaynaklara sahip ve giiriiltiilii ses ortamlarinda

modelin genelleme yetenegini arttirabilir mi?



Bu ¢alisma, ses tabanli giivenlik ¢oziimlerinin, geleneksel kamera sistemlerine kiyasla
diistik maliyetli ve Olceklenebilir bir alternatif olarak uygulanabilirligini deneysel
verilerle desteklemektedir. Gelistirilen CNN tabanli derin 6grenme modeli, 17 farkli
ic mekan ses kategorisi arasinda adim sesi olaylarin1 %98 dogruluk ve %1 hata
orantyla basartyla siniflandirmistir. Modelin dayanikliligi, 5 katlh ve 10 tekrarh
Katmanli K-Fold Dogrulama yontemiyle test edilmis ve ortalama F1 puani 0.960
olarak elde edilmistir. Farkli ve agik erisimli veri kiimelerinin entegre edilmesi,
yontemin hem seffaflik ve tekrarlanabilirlik yoniinden giiclenmesini hem de gercek
diinyadaki akustik degiskenlige uyum saglayabilmesini saglamistir. Bu bulgular, ses
olay tespit sistemlerinin geleneksel gorsel gézetim teknolojilerini tamamlayict veya
onlarin yerini alabilecek, giivenilir ve dikkat cekmeyen bir giivenlik katmani olarak

kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Bu tezin geri kalan béliimleri su sekilde yapilandirilmistir: B6lim 2, ses olay tespiti
ve bu alanin giivenlik baglamindaki uygulamalar1 {izerine kapsamli bir literatiir
taramas1 sunmaktadir. Boliim 3, tanimlar, karsilasilan zorluklar, 6n isleme teknikleri
ve derin Ogrenmenin ses olaylar1 tespiti lizerindeki rolii gibi gerekli arka plan
bilgilerini igermektedir. Boliim 4’te ise, adim sesi olaylarin tespiti i¢in Onerilen
yaklagim ayrintili olarak ele alinmakta; veri kiimesi hazirligi, model gelistirme siireci
ve iki agamali degerlendirme sonuglar1 agiklanmaktadir. Tezin son boliimii olan Bolim
5’te ise bulgular 6zetlenmekte, sonucglarin olasi etkileri tartisiimakta ve gelecekteki

arastirmalar i¢in Oneriler sunulmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Yapay zekad (YZ) ve IoT teknolojileri ev giivenlik sistemlerine giderek daha fazla
entegre edilse de, giincel arastirmalar kamera merkezli giivenlik sistemlerinin bazi
onemli kisitlarina dikkat cekmektedir. i1k olarak, bu sistemlerde kapsama alan1 dogasi
geregi sinirlidir: sabit kameralar sinirlt bir goriis agisina sahiptir ve bu durum, miilkiin
bazi boliimlerinin gozetim disinda kalmasina yol acan kor noktalara neden olur. En
gelismis pan-tilt-zoom (doner-egilir-zoom yapabilen) kameralar bile tiim yonleri ayn
anda izleyemez; bu da davetsiz kisilerin kullanabilecegi kacimilmaz kor bolgeler
yaratir (Mottakin ve ark, 2024). Ozetle tek bir sabit kamerada genellikle kor noktalar
bulunur ve kot yerlestirme veya uygun olmayan agilar, kritik olaylarin tespit
edilememesine yol agabilir. ikinci olarak, kameranin goriis agis1 ve konumlandiriimasi
etkinligini dogrudan etkiler: Cok yliksekten ya da elverissiz acilardan yapilan
cekimlerde yiizler ya da onemli ayrintilar goériillemeyebilir ve bu da saldirganlarin
taninmasini zorlastirir. Bu smirlama, yalnizca belirli bakis acilarindan bireylerin
giivenli sekilde tespit edilebildigi akill izleme sistemlerinde belgelenmistir. Uciincii
olarak, kameralar kasitli sabotaj ya da atlatma taktiklerine kars1 savunmasizdir. Bir
davetsiz misafir kor bir noktadan yaklasabilir ya da cihaza fiziksel olarak miidahale
ederek (Ornegin, iizerini Ortmek veya yoniini degistirmek) kamera tespiti
gerceklesmeden sistemi devre dis1 birakabilir. Daha gelismis saldirilarda ise dogrudan
temasa gecilmeden kameralar etkisiz hale getirebilir; Ornegin arastirmalar, bir
kameranin sensoriine lazer 15181 tutulmasiyla kameranin goriintiileme islevinin
bozulabilecegini veya goriintiilerin zarar gorebilecegini gdstermistir (Costin, 2016).
Bu bulgular, [oT destekli akilli ev giivenlik sistemleri gelismis hale gelse dahi, kamera
bilesenlerinin kisitlarinin oldugunu ve temel zafiyetler tasidigini ortaya koymaktadir.
Bu zayifliklarin giderilmesi, daha saglam bir akilli ev giivenligi icin kamera
yerlesiminin optimize edilmesi, ¢oklu sensor birlesimi ve sensor saldirilarina karst

onlemler gibi yontemlerle miimkiin olabilir.

Ses olaylar1 tespiti teknikleri, ses sinyalinin analizi smnucunda elde edilen bulgular
kullanarak anormal veya izinsiz aktivitelerin belirlenmesi amaciyla giivenlik

sistemlerinde kullanilmaktadir. Ornegin, Zieger ve ark. (2009), i¢c mekanda herhangi



bir ses olayini izleyerek sesin tiirline bagli olmaksizin davetsiz bir kisinin varligini
tespit eden ses tabanli bir gozetim sistemi gelistirmistir. Bu yaklasim, i¢ mekanda
yanki ve yansima gibi zorluklara ragmen, ¢ok sayida daginik yerlestirilmis mikrofon
kullanarak sesin konumunu ve siddetini tahmin etmistir. Ancak bu ¢alisma, belirli ses
siniflarint  (6rnegin adim sesleri) ayirt etmeye odaklanmamistir. Daha sonraki
arastirmalar, izinsiz giris tespiti i¢in basit akustik esik yontemlerini de incelemistir.
Omegin Al-Khalli ve ark. (2023), ortam giiriiltiisii belirli bir esigi astiginda alarm
tetikleyen IoT tabanli bir sistem Onermistir. Ancak yalnizca esik degerine dayali karar
mekanizmalari, zararsiz seslerin de bu esigi gegmesi durumunda yanlis alarmlara yol
acabilmektedir. Al-Khalli ve ekibi, bu tiir ani dalgalanmalar1 yumusatmak icin kisa
stireli ortalama / uzun siireli ortalama filtreleme teknigi uygulayarak bu sorunu
hafifletmis olsa da, yaklasim yine de basit karar kriterlerinin siirh etkisini
gostermektedir. Bu ¢alismalar, giivenlik baglaminda daha saglam ses olaylar1 tespiti
yontemlerine olan ihtiyaci ortaya koymakta ve 6zellikle adim sesleri gibi belirli ses

olaylarinmi siniflandirmaya yonelik caligsmalari tesvik etmektedir.

Insan konusmasi, en c¢ok calisilan ses olaylarmdan biri olup, konusma tanima
alanindaki gelismeler genel olarak ses olaylar1 tespiti arastirmalarina da onemli
katkilar saglamistir. Ozellikle derin 6grenme, son yillarda otomatik konusma ve
konusmaci tanima performansini 6nemli 6l¢iide artirmistir. Hourri ve Kharroubi
(2020), metinden bagimsiz konusmaci tanima amaciyla geleneksel spektral 6zellikleri
(MFCC) daha ayrimci derin 6zniteliklere doniistiiren yeni bir derin sinir ag1 yaklagimi
gelistirmistir. Bu derin sinir aglar1 (Deep Neural Network — DNN) tabanli sistem, o
donemdeki ileri diizey i-vektor tabanli yontemlerle rekabet edebilir dogruluk elde
etmis ve Ogrenilmis Ozniteliklerin ses siniflandirma goérevlerindeki potansiyelini
gostermistir. Daha sonraki ¢alismalarda, konusmanin zamansal yapisini
yakalayabilmek icin evrisimsel ve tekrarlayan mimariler birlestirilmistir. Mehrish ve
ark. (2023), derin 6grenmenin konusma isleme alaninda nasil bir devrim yarattigini
kapsamli bi¢imde incelemistir. Bu inceleme, MFCC ve Gizli Markov Modelleri
(HMM) gibi geleneksel yontemlerden baslayarak Transformer, RNN, CNN ve
diflizyon modelleri gibi modern yaklasimlara uzanan gelisim siirecini ortaya
koymaktadir. Graves ve ark. (2013) ise son donem derin 6grenme tekniklerini ele
alarak, akustik ve dil modellemesini birlikte optimize eden ugtan uca konugma tanima

modellerine dikkat ¢ekmistir. Bu tiir modeller, dogruluk oranlarinda artis ve giiriiltiiye



karst dayaniklilik saglayarak alanda Onemli ilerlemelere araci olmustur. Bu
caligmalarla elde edilen bilgi birikimi (6rnegin 6znitelik 6grenimi, ag mimarisi) adim
sesi tespiti gibi diger ses olaylarmin tespiti uygulamalarina da aktarilabilecek

niteliktedir.

Adim sesi olay tespiti, glivenlik ve ortam algilama uygulamalar1 kapsaminda giderek
artan bir ilgi gdrmektedir. ilk yaklasimlar, adim sesi tespitini el ile c¢ikarilmus
oznitelikler ve klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak adim sesi / arka plan
giiriiltiisii seklinde ikili siniflandirma problemi olarak ele almistir. Itai ve Yasukawa
(2008), 1¢ mekan adim seslerini algilamak amaciyla konusma isleme tekniklerinden
yararlanarak, LPCC (Linear Predictive Coding Cepstrum) 6zniteliklerini ve dinamik
programlama yOontemini kullanmistir. Yaklasik 10 kisilik kiiclik 6l¢ekli bir deneyde,
%98 adim sesi tespit oranina ulasilmis; ancak bu ¢alisma, sinirli veri ve F-skoru gibi
standart degerlendirme metriklerinin kullanilmamasi1 nedeniyle degerlendirme icin
yetersiz kabul edilmektedir. Cai ve ark. (2010) da benzer sekilde, adim sesi tanimini
bir makine 6grenmesi problemi olarak ele almistir. Kendi veri kiimelerini olusturarak
adim sesi (pozitif) ve adim dis1 (negatif) Ornekler etiketlenmis; ardindan MFCC
Oznitelikleri kullanilarak Weka araci ile simiflandirici egitilmistir. Verideki sinif
dengesizligine ragmen (%18 adim sesi), model %90’ 1n lizerinde dogruluk ve hatirlama
degerlerine ulagsmistir. Nakadai ve ark. (2013) ise, adim sesi benzeri sesleri
smiflandirmak i¢in geometrik ses Ozniteliklerini kullanmistir. Dort siniftan olusan
(yiirime, kosma, el ¢cirpma, konusma) kontrollii bir veri kiimesiyle SVM simiflandiric
egitilmis; temiz veride %99’un lizerinde basar1 saglanmis, ancak giiriiltiilii ortamlarda
performans %56 ’nin altina diismiistiir. Bu durum, giirtiltiilii ortamlarda akustik tespit

icin daha dayaniklt modellere ihtiya¢ oldugunu gostermektedir.

Son yillarda adim sesi tespitine yonelik caligmalar, derin 6grenme ve dizisel
modellemeye yonelerek daha dayanikli sonucglar elde etmeye odaklanmistir.
Summoogum ve Palaniappan (2021), yasl bireylerin saglik takibi baglaminda ev
ortaminda adim sesi tespiti mekanizmasina sahip Long Short-Term Memory (LSTM)
temelli bir DNN modeli 6nermistir. Modeli egitmek i¢in 2.494 adim sesi ve 2.510 adim
dis1 ses igeren sentetik bir veri kiimesi olusturulmusg; bu kiime gergek hayati yansitacak
sekilde cakisan i¢ mekan seslerini de icermektedir. Degerlendirme i¢in zamanla
degisen hassasiyet ve duyarlilifi 6lcen Polyphonic Sound Detection Score (PSDS)

metrigi kullanilmig ve model, 6nceki ¢alismalarin 0.38—0.41 araligindaki skorlarini



geride birakarak 0.65 PSDS elde etmistir. Liu ve Kong (2021) ise MFCC
Oznitelikleriyle HMM tabanli bir yaklagim 6nermis, kiigiik dlgekli bir veri kiimesiyle
%100 dogruluk bildirmistir. Ancak yalnizca 12 test drnegiyle elde edilen bu sonug
metodolojik detay eksikligi nedeniyle giivenilir bulunmamaktadir. Genel olarak, adim
ses olaylarmin tespiti, klasik sinyal isleme ve makine 6grenmesi yontemlerinden,
zamansal Oriintlileri daha iyi yakalayabilen ve giriiltiili ortamlarda genellenebilir

derin 6grenme modellerine dogru evrilmistir.

Adim sesi tespiti yalnizca olaym varligin1 belirlemekle smirli degildir; bazi
arastirmalar adim sesinin bireysel kimlik ya da cinsiyet gibi demografik 6zelliklerin
tahmininde kullanilabilecegini gostermektedir. DeLoney (2008), biyometrik tanima
amaciyla adim sesi sinyallerini analiz etmis ve yiirliylise 0zgii akustik Oriintiilerin
bireye dair ayirt edici bilgiler igerdigini gostermistir. Daha sonra, Algermissen ve
Hornlein (2021), CNN tabanli bir model gelistirerek bes farkli bireyin adim
seslerinden kimliklerini %94 F1 skoru ile ayirt edebilmistir. Bu basari, adim
seslerindeki zamanlama ve frekans 6zelliklerinin ayirt edici giiclinii ortaya koymustur.
Ancak sistem bireye 0zgii egitildigi ve kiiciik bir veri kiimesiyle test edildigi i¢in
Olceklenebilirlik siirhidir. Bu tiir sistemlerin genis popiilasyonlarda uygulanabilmesi
icin daha biiyiik ve cesitli veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica, cinsiyet gibi
demografik 6zellikler dogrudan test edilmese de, birey tanima sistemlerinde dolayh
olarak bu bilgilerin de 6grenilebildigi degerlendirilmektedir. Sonug olarak, giivenlik
amaciyla adim sesi tespiti yalnizca bir davetsiz misafirin varligini degil, ayn1 zamanda
kim olabilecegine dair ipuclarin1 da ortaya cikarabilir. Bu yetenek, ileri diizey Oriintii
tanima teknikleri ile desteklendiginde giivenlik sistemlerine degerli ek bilgiler

saglayabilir; ancak yiiksek dogruluk i¢in genis capli egitilmis modeller gereklidir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Ses Olaylarimin Tespiti (Sound Event Detection - SED)

SED, bir ses akisi icerisinde hangi ses olaylarinin ne zaman gerceklestigini otomatik
olarak tanimlamay1 amaclayan bir siirectir. Pratikte bir SED sistemi, siirekli bir ses
sinyalini isler ve her algilanan ses olay1 i¢in sembolik bir ¢ikt1 iiretir; bu ¢ikti, olayin
etiketini (6rnegin “adim sesi”, “cam kirilmas1”) ve gerceklesme zamanini igerir. Daha
teknik bir ifadeyle, SED’nin amaci ses olaylarin1 zaman ¢izgisinde baslangic ve bitis
saatlerini tespit etmek ve bunlar1 énceden tanimlanmis siniflara ayirmaktir. Ornegin
insanlar, bir bebegin aglamasini ya da adim seslerini isiterek bu seslerin hangi olaya
ait oldugunu kolayca ¢ikarabilirler; SED algoritmalar1 da bu yetiyi taklit etmeye

calisarak bu tiir sesleri dogru zamanda tespit edip uygun etiketlerle siniflandirmay1

hedefler (6rnegin “bebek aglamasi™).

SED, konusma veya miizik tanimadan daha kapsamli olarak, tiim ses olaylarini1 hedef
alir. Bunlar kus civiltisindan araba gecisine, insan adimindan cam kirilmasina kadar
cok genis bir yelpazeyi kapsar. Clinkii teknik olarak ses ¢ikaran her nesne veya eylem
bir ses olay1 olarak degerlendirilebilir. Bu nedenle, SED sistemleri genellikle belirli
bir uygulama alanina gore gelistirilir; 6rnegin sehir sesleri ya da ev i¢i sesleri gibi,
onceden tanimlanmuis bir ses olaylar1 ontolojisine dayanir (Heittola, 2013). SED, sinyal
isleme ve makine 6grenmesi alanlarinda giderek 6ne ¢ikan bir arastirma konusudur.
Ik yaklasimlar klasik sinyal isleme yontemlerine dayanirken, giiniimiizde modern
derin 6grenme teknikleri &n plana ¢ikmustir. Ornegin Cakir ve ark. (2015), gercekgi
ses ortamlarinda zaman acgisindan ¢akisan ses olaylarini tespit etmek iizere ¢ok etiketli
(multi-label) sinir ag1 tabanli derin 6grenme modellerinden birini gelistirmistir. Son
yillarda gelistirilen ileri diizey SED sistemlerinin biiyiik cogunlugu, yiiksek dogruluk
elde etmek amaciyla evrisimsel (CNN) veya tekrarlayan (RNN) sinir ag1 mimarilerini

kullanmaktadir (Mesaros ve ark, 2021).

SED teknolojisi artik cesitli gergek diinya senaryolarinda kullanilabilecek olgunluga
erigsmistir. En yaygin uygulama alanlarindan biri, akilli evler ve destekleyici yasam

ortamlaridir. Bu sistemlerde ses tabanli izleme, gilivenlik ve giivenligi artirmak



amaciyla kullanilir. Modern akilli ev sistemleri, kullanicilarin ya da yetkili birimlerin
haberdar edilmesini saglayacak sekilde belirli olaylar1 otomatik olarak tespit eder.
Ornegin mikrofonlarla donatilmis bir ev, bir camin kirilmasi ya da kapinin zorlanarak
acilmasi gibi bir hirsizlik girisimini veya bir yangin alarmini algilayabilir ve kameralar
sabote edilmis olsa bile ev sahibine aninda bildirim gonderebilir (Bonet-Sola ve
Alsina-Pages, 2021). Ayrica akilli evler, konfor amagli (6rnegin kapi zili ya da camasir
makinesi bitis sesi) ya da yaslt bireylerin bakimi i¢in (6rnegin diigme ya da yardim

cagrisi tespiti) SED’den yararlanmaktadir.

Bir diger 6nemli kullanim alani ise kamuya agik ya da ticari alanlarda ses tabanli
gozetimdir. Bu ortamlarda SED, durum farkindaligi saglamak amaciyla kullanilir.
Gozetim sistemleri; silah sesi, patlama, c¢iglik ya da saldirgan sesleri algilayarak,
sokaklarda veya kampiislerde acil miidahale gerektiren olaylarin hizlica fark
edilmesini saglar (Gencoglu ve ark, 2014). Sehir yonetimleri ve kolluk kuvvetleri,
silah sesleri veya cam kirilmalar1 gibi olaylari1 gerceklestigi anda otomatik olarak tespit
edebilen ses izleme aglarina ilgi gostermektedir. Bu sistemler, adeta otomatik ses
“tuzaklar1” gibi calismaktadir (Mesaros ve ark, 2021). Nitekim SED, son yillarda

giivenlik ve izleme sistemlerinde genis 6l¢ekte benimsenmistir.

Buna ek olarak SED; akilli sehir projelerinde (6rnegin giirtiltii kirliligi izlemesi, arag
kazalarinin sesle tespiti) ve endiistriyel ortamlarda (6rnegin makine arizalar1 ya da
alarmlarin tespiti) da kullanilmaktadir. Ozetle, SED’in “olaylari duymaya” yénelik
yetisi, yalnizca gorsel izlemenin yetersiz kaldigi durumlarda degil, aynm1 zamanda
gorsel sistemleri tamamlayict bir giivenlik ve izleme katmani gerektiginde de degerli

bir teknoloji olarak 6ne ¢ikmaktadir.

3.2. Zoruluklar

SED alaninda son yillarda hizli ilerlemeler kaydedilmis olsa da, gergek yasam
seslerine yonelik dayanikli sistemler gelistirmek hala bir¢ok zorluk barindirmaktadir.
Bu zorluklarin biiytik boliimii, hem ses verisinin dogasinda hem de 6§renme siirecinin

karmasikliginda kaynaklanmaktadir. Baslica zorluklar asagida 6zetlenmistir:

e Smmf I¢i Cesitlilik (Intra-Class Variability): Aym sinifa ait ses drnekleri,
akustik agidan birbirinden oldukca farkli dzellikler tastyabilir. Ornegin bir

“adim sesi”, kisinin kilosuna ve yiiriime bi¢imine, ayakkab tiirline veya zemin
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malzemesine (¢im, parke, ¢akil vb.) bagh olarak degisiklik gosterir. Benzer
sekilde, bir “cam kirilma” sesi de camin kalinligina veya kirilma sekline gore
farklilik arz edebilir. Bu g¢esitlilik, smifi temsil edecek tek bir prototipin
ogrenilmesini zorlastirir. Genel olarak ortam ses olaylar1 duragan degildir;
spektral 6zellikleri zamanla degisir ve belirli bir yapiya sahip degildir. Bu
nedenle, modellerin her bir olay tiirii i¢in ¢ok ¢esitli ornekleri genelleyebilecek
sekilde egitilmesi gerekir (Mesaros ve ark., 2021).

Cakisan Olaylar (Overlapping Events): izole ses kliplerinin aksine, gercek
hayat genellikle aym1 anda gergeklesen birden fazla ses olaymi igerir. Bu
polifonik yapi, bir ses parcasinda 6rnegin bir yandan adim sesi varken, arka
planda miizik ve konusma seslerinin de bulunabilecegi anlamina gelir. SED
sistemlerinin, zaman agisindan iist liste binen bu olaylar1 ayirt edebilmesi
gerekir. Seslerin ayni anda gerceklesmesi, birbirini maskelemesi nedeniyle
tespiti oldukga zorlastirir. Bu durum akustik ¢cakisma olarak degerlendirilebilir.
Bu tir cakismalar1 yonetebilmek i¢in, tiim etkin sesleri ayni anda
tanimlayabilen ¢ok etiketli siniflandirma modelleri ve karisik ses kaynaklarini
ayristirabilen yapilar gereklidir. Erken donem derin 68renme calismalari,
cakisan sesleri ¢ok etiketli sinir aglariyla ele almis ve polifonik SED halen aktif
bir arastirma alan1 olmaya devam etmektedir (Mesaros ve ark., 2021).

Arka Plan Giiriiltiisii ve Akustik Kosullar: Gergek diinyada kullanilan SED
sistemleri, karmagik arka plan giiriiltiileriyle bas etmek zorundadir. Trafik
ugultusu, riizgar, insan kalabaligi ya da elektrikli cihaz sesleri gibi ortam
giiriiltiileri, hedef olaylarin sinyal-giiriiltii oranim1 (SNR) diisiirerek tespiti
zorlagtirir. Kapali alanlarda yanki ve yansima, olay seslerini daha da yayarak
bozar. Hedef ses olay1 (6rnegin bir adim sesi veya kap1 gicirtist), diger seslere
kiyasla oldukg¢a zayif olabilir. Bu durum, yanlis tespitlere ve yanlis alarmlara
neden olabilir. Giiriiltiiye dayanikli 6znitelik ¢ikarimi ve 6n isleme teknikleri
(filtreleme, spektral ¢ikarim gibi) genellikle bu asamada gereklidir. Ancak,
sessiz bir ofisten yogun bir caddeye kadar farkli akustik kosullarda giivenilir
tespit saglamak hala 6nemli bir zorluktur (Bonet-Sola ve Alsina-Pages, 2021).
Etiketleme ve Siniflandirma Belirsizlikleri: Ses olaylarinin tanimlanmasi ve
etiketlenmesi ¢ogu zaman belirsizlik igerir. Konugsma gibi iyi tanimlanmis
birimlere (6rnegin kelime) sahip olmayan ortam sesler, evrensel bir ontolojiye

sahip degildir. Ayni ses kaydi farkli uzmanlarca farkli sekilde etiketlenebilir
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(6rnegin duyulan bir ¢arpma sesi miydi, silah sesi miydi yoksa patlama
miydi?). Zaman iginde olaylarin baslangic ve bitis noktalar1 da kolayca
belirlenemez; 6rnegin bir dizi adim sesi tek bir olay mi, yoksa ardisik birden
fazla olay mu sayilmalidir? Bu belirsizlikler egitim verisini etkiler: Etiketler
tutarsiz veya Ortlisen yapidaysa, modellerin 6grenme siireci sekteye
ugrayabilir. Standardize bir ses olaylar1 taksonomisinin eksikligi, her veri
kiimesinin kendi smiflarin1 tanimlamasma neden olur ve genellemeyi
zorlastirir. Etiketleme tutarsizliklar1 ve insan kaynakli hatalar, etiket giirtiltiisii
(label noise) yaratir. Giiclii SED sistemleri, bu belirsizliklere dayanikli olmali
ve hatta yalnizca sinif varligini belirten ama zaman bilgisi icermeyen zayif
etiketli verilerden 6grenebilecek sekilde tasarlanmalidir (Mohino-Herranz ve
ark., 2022).

Baglam Degisimi ve Genelleme: SED modelleri genellikle belirli bir ortama
veya veri kiimesine 6zel olarak egitilir ve farkli bir baglamda kullanildiklarinda
performans diisiisii gézlemlenir. Bu durum, yukarida belirtilen cesitliliklere ve
ontolojik farkliliklara ek olarak, kayit kosullarindaki farkliliklardan da
kaynaklanmaktadir. Ornegin, i¢ mekan adim sesleriyle egitilmis bir model
(6rnegin RealISED wverisi), dis mekandaki c¢akil taglar1 {izerindeki adim
seslerini bagariyla tespit edemeyebilir. Ya da temiz silah sesleriyle egitilen bir
model, sehir ortamindaki silah seslerini algilamakta zorlanabilir. Bu nedenle
her uygulama i¢in 6zel veri toplama ve model ayar1 gerekebilir. Higbir
Oznitelik seti ya da model, tiim akustik baglamlarda evrensel basari
gostermemistir. Bu nedenle baglam uyumu ve transfer 6grenme (transfer
learning) gibi yontemlerle, farkli ortamlarda da dogru calisabilen uyarlanabilir
modeller gelistirmek 6nemli bir arastirma hedefidir (Mesaros ve ark., 2021).
Veri Azh@1 ve Etiketleme Maliyeti: Etkili bir SED sistemi gelistirmek,
genellikle zaman damgali etiketlere sahip genis hacimli ses verisi gerektirir.
Giglii etiketler (her olayin baslangi¢ ve bitis zamanini i¢eren) detayli dinleme
gerektirdiginden, egitimli uzmanlarca yapilmali ve bu da siireci hem zaman
alict hem de maliyetli hale getirir. Bu nedenle pek ¢ok SED veri kiimesi ya
kiiclik olgeklidir ya da yalnizca olaylarin varligini belirten zayif etiketlere
dayanir. Etiketli verinin azlifi, yari1 denetimli 68renme (semi-supervised
learning) ve ¢oklu 6rnek d6grenme (multiple instance learning) gibi tekniklerin

onemini artirmaktadir. Diger yandan, gilivenlikle ilgili 6nemli olaylar gercek
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hayatta nadir goriildiigiinden, bu siniflar i¢in biiylik hacimli veriler toplamak
zordur. Bunu ¢dzmek i¢in ses olaylarina ait temiz kayitlar1 arka plan iizerine
bindirerek sentetik veri iiretimiyle sinif dengesizligi giderilmeye caligilir;
ancak sentetik veriler gercek kayitlardaki ayrintilar1 her zaman
yansitmayabilir. Kisacasi, yiiksek kaliteli ve g¢esitli egitim verisinin sinirlt
olmasi, giicli SED modellerinin egitimi i¢in O&nemli bir darbogaz
olusturmaktadir. Bu nedenle, daha az etiketli veriyle daha fazla basari
saglayabilecek yontemlerin gelistirilmesi biiylik 6nem tasimaktadir (Cai ve

ark, 2025).

SED sistemlerinde teknik agidan 6nemli bir diger husus ses kanali yapilandirmasidir.
Diisiik maliyetli sensorlerde yaygin olan mono-kanal ses kayitlari, yalnizca tek bir ses
akisin1 kaydeder ve ortam bilgi icermez. Bu da ses kaynaklarinin yerini belirleme
kapasitesini sinirlar. Buna karsilik, ¢ok kanalli ses (6rnegin stereo ya da mikrofon
dizileri), ortam hakkinda ipuglar saglayarak hem tespit dogrulugunu artirabilir hem
de ses kaynagmin konumlandirilmasimi miimkiin kilar. Bu sistemlerde, belirli
yonlerden gelen sesleri giiclendirmek amaciyla 1sin bigimlendirme (beamforming) gibi
mekansal sinyal isleme teknikleri kullanilmaktadir. Ancak ¢ok kanalli sistemler, daha
karmasik donanim ve islem giicii gerektirdiginden, maliyet hassasiyeti olan veya
biiyiik 6lgekli uygulamalarda tek kanalli ¢oziimler daha uygulanabilir olmaktadir
(Griffin ve ark., 2011).

3.3. Ses Sinyal Isleme

Temelde ses, hava gibi bir ortamda akustik dalga seklinde yayilan fiziksel bir
titresimdir. Bir mikrofon, bu hava basinci titresimlerini siirekli zamana ait bir ses
temsili olan analog elektrik sinyaline dontistiiriir. Bu sesi bir bilgisayarda depolamak
veya islemek icin, analog sinyalin Ornekleme (sampling) yoluyla dijital forma
doniistiiriilmesi gerekir. Ornekleme, siirekli sinyalin genliginin belirli araliklarla
Ol¢iilmesi islemidir ve bu sayede ayrik zamanli (discrete-time) bir sinyal elde edilir.
Ornekleme frekansi (ya da hiz1), saniyede kag rnek alindigini belirler (8rnegin 16 kHz
veya 44.1 kHz gibi). Zaman uzay1 (dalga formu) temsili, sinyalin zaman ekseninde
genlik (ya da basing) cinsinden ifade edilmesidir. Zaman uzayindaki bu dalga formu,
ses olaylarin1 dogrudan yansitsa da (0rnegin bir adim sesi, genlikte kisa siireli bir

yiikselme olarak goriiniir), sesin frekans icerigini agik sekilde gostermez.
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Zaman uzayina ait znitelikler (6rnegin genlik zarfi ya da sifir gegis orani) cogu zaman
karmagik ses olaylarini ayirt etmekte yetersiz kalir. Bu durum, 6zellikle birden fazla
ses kaynaginin st iiste geldigi ya da gecici (transient) olaylarin ¢ok kisa stirdiigii
gercekei ses ortamlarinda daha belirgindir. Zaman uzay1 dalga formu, tiim frekanslarin
karigimi oldugu igin olduk¢a karmasik yapilar icerebilir. Bu nedenle, adim sesi gibi
belirli ses olaylarin1 analiz edebilmek ve tespit edebilmek i¢in sinyalin genellikle
frekans uzayinda ya da zaman-frekans uzayinda incelenmesi gerekir; bu temsillerde

sinyalin spektral icerigi goriiniir hale gelir (Cakir, 2019).

Frekans icerigini incelemek icin temel araglardan biri Fourier doniistimiidiir. Fourier
kuramina gore, zaman uzayindaki herhangi bir sinyal, farkl frekanslara, genliklere ve
fazlara sahip siniisoidal bilesenlerin toplami olarak temsil edilebilir. Ayrik Fourier
Doniisiimii (DFT), ayrik zamanl bir sinyali frekans bilesenlerine matematiksel olarak
ayirmak icin kullanilir. Pratikte ise bu islemi verimli sekilde ger¢eklestirmek icin Hizli
Fourier Doniistimii (FFT) algoritmasi tercih edilir. DFT isleminin ¢iktisi, sinyalin
frekans alanindaki temsili olup, sinyal enerjisinin frekans bantlar1 boyunca dagilimini

gosterir.

Ancak klasik DFT’nin 6nemli bir sinirlamasi vardir: bu doniisiim sabit uzunlukta bir
zaman penceresi lizerinde uygulanir ve hangi frekans bileseninin sinyalin hangi zaman
araliginda gerceklestigi bilgisi elde edilemez. Bu durum, duragan sinyaller i¢in kabul
edilebilir olsa da, ortam sesleri gibi zamanla degisen (non-stationary) sinyaller i¢in
ciddi bir sorundur. Ornegin bir adim sesi gegici bir olaydir; enerjisi kisa bir siireye
yogunlasmistir ve iretildigi anda frekans icerigi hizla degisebilir. Uzun bir ses
kaydinda yalnizca tek bir DFT hesaplandiginda, adim sesinin zaman bilgisi global

spektrum i¢inde kaybolur.

Bu zaman bilgisinin kaybin1 6nlemek i¢in Kisa Zamanli Fourier Dontisiimii (Short-
Time Fourier Transform — STFT) kullanilir. STFT, sinyalin kisa ve genellikle iist iiste
binen parcalara béliinmesi ve her bir cerceve (frame) icin ayr1 ayri Fourier
doniisiimiinlin uygulanmasidir (Algermissen ve Hornlein, 2021). STFT de ses sinyali
x[n], uzunlugu N olan ¢ercevelere ayrilir (genellikle 20—40 ms), her ¢erceve arasinda
H 6rnek adim (6rnegin %50 ortiisme icin 10-20 ms) birakilir. Her ¢ergeveye, spektral
sizintty1 azaltmak i¢cin Hamming penceresi gibi bir pencereleme fonksiyonu w[n]
uygulanir. Burada m, zaman ¢ercevesini; k, frekans bandin1 temsil eder. X[m, k] ise,

m-inci zaman ¢ercevesinde k-inci frekans bilesenine ait karmagik spektrumu gosterir.
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Pencerenin zaman ekseni boyunca kaydirilmasiyla, ardisik c¢ergeveler icin X[m, k]

PR

hesaplanir ve bdylece sesin frekans iceriginin zamanla nasil degistigi elde edilir. Bu

temsil, ses olaylarinin zaman-frekans diizleminde izlenmesini miimkiin kilar.

N-1
X[mXk] = Y x[mH + n]w[n]e‘f%ﬂ"" (3.1)
0

S
1]

STFT (Kisa Zamanli Fourier Doniisiimil) yonteminde, zaman ve frekans ¢oziiniirligi
arasinda dikkat cekici bir 6diinlesim (trade-off) vardir ve bu durum dogrudan secilen
cerceve (frame) uzunlugundan etkilenir. Kisa gergeveler yliksek zaman ¢oziintirligi
saglar ancak frekans coziiniirliigli diiser; uzun cerceveler ise daha hassas frekans
¢cOziinlirligli sunar fakat hizli zaman degisimlerini bulaniklastirir. Ses olaylarinin
tespiti i¢in, genellikle olaylarin siiresine uygun bir cerceve boyutu tercih edilir.
Ornegin adim sesleri milisaniyeler mertebesinde ¢ok kisa siireli olaylar oldugundan,
yliksek zaman ¢oziliniirliigii tercih edilir. Algermissen ve Hornlein (2021) adim sesi
tespitine yonelik yaptig1 bir calismada, 4096 6rnek uzunlugunda bir FFT penceresi ve
cok kiictik bir adim boyutu (hop size) kullanilarak yaklasik 2.5 milisaniyelik bir zaman
¢cOziintlirliigl elde edilmistir. Bu tercih, 5—10 ms siiren adim gecislerinin dogru sekilde

¢Oziimlenmesini saglamak amaciyla yapilmustir.

STFT ile elde edilen dogrusal frekans spektrumu bilgilendirici olsa da, bu spektrumdan
daha kompakt ve insan algisiyla daha uyumlu 6znitelikler elde etmek i¢in ek islemler
ya da doniistimler yapilabilir. Ham spektrogram verisi genellikle yiiksek boyutludur
ve siniflandirma gorevleri i¢in gereksiz veya yinelenen bilgiler icerebilir. Bu nedenle
SED alaninda yaygin olarak kullanilan iki temsil bi¢imi, mel spektrogrami ve

MFCC’dir. Her ikisi de mel frekans dl¢egine dayanir (Cakir, 2019).

Mel &lgegi, insan isitme sistemini taklit etmeyi amaglar. Insanlar diisiik frekansl
sesleri yiiksek frekansh seslere gore daha kolay ayirt edebilir. Mel 6lgegine dayali
filtreler, sinyal bilesenlerini dogrudan giiclendirmez ya da zayiflatmaz; bunun yerine,
frekans spektrumunun insan algist agisindan en 6nemli bilesenlerini vurgulayan
agirlikli bir temsil sunar. Kisaca mel 6lgegi, iki ses arasindaki perde (pitch) farkini

insan kulaginin algilayis bicimine daha yakin sekilde 6lg¢en bir sistemdir.

Mel olgekli filtreler Sekil 3.1°de gosterilmistir. Bu filtrelerin kapsadigi frekans

araliklar1 kullanmilarak filtre bankalar1 tasarlanir. Bu filtre bankalari, ses sinyalinin
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spektral igerigini belirli frekans bantlarinda ¢ikarmak i¢in kullanilan, {ist {iste binen

bant geciren filtrelerden olusur (Heller ve ark., 1999).

Mel scale
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Sekil 3.1. Mel-scale.

MFCC’ler ilk olarak konugsma tanima alaninda Davis ve Mermelstein (1980)
tarafindan Onerilmis olup, sesin tin1 (timbral) dokusunu verimli ve etkili bicimde
temsil edebilme oOzellikleri sayesinde ses analizi uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir. MFCC sonuglar1 yorumlanirken, her bir katsayinin sinyalin genel
temsilindeki katkisini dikkate almak 6nemlidir. Genellikle ilk birkag¢ katsay1 sinyalin
toplam enerjisini ve spektral egimini (spectral slope) yansitirken, daha yiiksek siradaki

katsayilar sesin daha ayrintili spektral 6zelliklerini temsil eder.

Bir ses sinyalinden MFCC’lerin hesaplanmasi asagidaki adimlar1 igerir: pencereleme
(windowing), kisa zamanli Fourier doniisiimii (STFT), mel 6lgegine doniistiirme ve

son olarak dogrusal kosinlis doniisimi (DCT). Bu siireg Sekil 3.2°de
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Sekil 3.2. MFCC 0zniteligi ¢ikartma adimlari.

Her bir kareye bir pencereleme fonksiyonu (6rnegin Hamming penceresi) uygulanir.
Pencereleme islemi, kare kenarlarin1 yumusatarak ileride gergeklestirilecek Fourier
analizinde spektral sizintiy1 azaltmay1 amagclar. Ardindan, STFT kullanilarak pencere
uygulanmig karenin genlik spektrumu elde edilir. Bu spektrum, daha sonra mel filtre

bankasindan gegirilir. Frekans ekseni iizerinde, mel oOlgegine gore aralikli
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yerlestirilmis liggensel bant geciren filtrelerden olusan bir filtre kiimesi tanimlanir. Her
bir filtrenin ¢iktisi, ilgili mel bandindaki spektral enerjinin toplami olarak elde edilir.
Diger bir ifadeyle, sonug olarak bir dizi mel band1 enerjisi elde edilir. Bu enerjiler
logaritmik doniigsiime tabi tutulduktan sonra, elde edilen log-mel vektorii DCT ile
donistiiriiliir. DCT, ayrik frekans tizerinde Fourier benzeri bir doniisiimdiir ve log-mel
spektrumunu kepstral uzayda yer alan bir dizi kepstral katsayiya doniistiiriir. Elde

edilen bu katsayilar, MFCC olarak adlandirilir (Algermissen ve Hornlein, 2021).

Ardigik 6nislem adimlariin ardindan, zamana bagli ham dalga formu (Sekil 3.3’iin
iist grafiginde gosterilmistir), algisal temelli, diisiik boyutlu ve biiytik 6l¢tide dekorele
edilmis bir 6zellik kiimesi olan MFCC matrisine doniistiiriiliir (Sekil 3.3’lin alt
grafiginde gosterilmistir). Bu 6zellik kiimesi, saglam ses olay1 siniflandirmasi i¢in en
anlaml spektral zarf bilgilerini korurken, yinelenen giiriiltii bilesenlerini eler (Davis

ve Mermelstein, 1980; Cakir, 2019).

Time-domain audio signal

Amplitude

+5 dB

+0 dB

-5dB

-10 dB

MFCC Coefficients

-15dB

Time (s)

Sekil 3.3. I1k grafik, bir ses sinyalinin zaman alanindaki dalga bicimini géstermektedir.
Ikinci grafik bir ses sinyalinin MFCC'lerini gostermektedir.

3.4. Ses Olay Tespiti icin Derin Ogrenme

Derin 6grenme (Deep Learning — DL), geleneksel yapay sinir ag1 (YSA) paradigmasini
genisleterek, ¢ok sayida dogrusal olmayan islem katmaninin (buradaki “derin” terimi
buradan gelir) iist {iste yerlestirilmesiyle, verilerden giderek soyutlagan temsiller

ogrenebilen hiyerarsik 6znitelik ¢ikaricilar olusturur (Alpaydin, 2014). Daha 6nceki
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“s18” aglar genellikle el ile ¢ikarilan Ozniteliklere ve bir veya iki gizli katmana
dayanirken, modern DL modelleri onlarca hatta yiizlerce katmandan olusabilir ve ham
girdilerden dogrudan gorevle iligkili Oznitelikleri otomatik olarak 6grenebilir
(Goodfellow ve ark, 2016). Bu ugtan uca dznitelik 6grenme kapasitesi, bilgisayarli
gorii, desen tanima ve hem goriintii hem de ses siniflandirma gorevlerinde geleneksel
makine Ogrenimi tekniklerine gore belirgin performans artislart saglamigtir

(Krizhevsky ve ark, 2017; Diro ve Chilamkurti, 2017).

DL i¢indeki en etkili mimarilerden biri olan CNN’ler, iki temel ilkeyi kullanir: Yerel
baglanti, yani her néron yalnizca dnceki katmanin kiiciik bir alict alanini isler; agirlik
paylasimi, yani ayn1 evrisim c¢ekirdegi tiim giris boyunca tekrar tekrar uygulanir. Bu
ozellikler parametre sayisini bliyiik dlgiide azaltir ve CNN’leri spektrogramlar veya
goriintiiler gibi yliksek boyutlu girdiler i¢in oldukca uygun hale getirir (LeCun ve ark,
1998). Tipik bir CNN isleyisi, evrisim katmanlarin1 dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 (6rnegin ReLU), ortam havuzlama (6rnegin max pooling) ve nihai
simniflandirmay1 gerceklestiren tam baglantili katmanlarla birlestirir. Grafik islem
birimi (Graphics Processing Unit — GPU) hizlandirmasiyla desteklenen bu derin
evrisim yiginlari, milyonlarca 6rnek iizerinde egitilebilir ve daha once goriilmemis
veriler iizerinde genelleme yapabilir hale gelir—bu, biiyiik olgekli ses olay algilama

ve diger biiylik veri uygulamalari i¢in temel bir 6zelliktir (Krizhevsky ve ark, 2017).

Denetimli DL is akislarinda, kullanilabilir veri genellikle {i¢ ayr alt kiimeye ayrilir.
Egitim veri kiimesi, agirliklarin 6grenilmesini saglar ve gradyan tabanli optimizasyonu
yonlendirir. Dogrulama (validation) kiimesi, egitim sirasinda periyodik olarak
kullanilir ve Ogrenme orani, mini-yigin boyutu ve model derinligi gibi
hiperparametrelerin ayarlanmasinda kullanilir. Test veri kiimesi ise tiim tasarim
kararlar1 verildikten sonra modele gosterilen, genelleme performansini tarafsiz
bicimde degerlendirmeye yarayan veri kiimesidir (Maloof, 2006). Egitim siireci, belirli
sayida egitim dongiisii boyunca veriler lizerinde tekrar tekrar yapilir; bir egitim
dongiisti, egitim veri kiimesi boyunca yapilan tam bir gegistir. Amag, diislik hata oran,
kabul edilebilir egitim siiresi ve giiclii genelleme kabiliyeti saglayan bir kayip
fonksiyonunu minimize eden agirlik kiimesini bulmaktir. Bu siire¢ genellikle dropout

veya weight decay gibi tekniklerle desteklenir (Goodfellow ve ark, 2016).

Bir CNN’in hesaplama yolculugu, uzamsal veya zamansal boyutlar ile kanal bilgilerini

tastyan tensor bigimli bir girisle baglar — 6rnegin 128 x 128 % 1 boyutunda bir log-
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mel spektrogram ya da 224 x 224 x 3 boyutunda bir RGB goriintii (Goodfellow ve ark,
2016). Evrisim katmani, bu tensor iizerinde kiigiik boyutlu (6rnegin 3 x 3) 6grenilebilir
cekirdekleri kaydirarak bir Oznitelik haritast yigimi iretir. Her c¢ekirdek, tim
konumlarda ayni agirliklart kullanarak ayni Oriintiiyli konumdan bagimsiz sekilde
algilar. Bu sirada stride (adim uzunlugu) ve padding (sifir dolgusu) gibi
hiperparametreler, ¢ikti ¢oziliniirliglinii ve kenar davraniglarini kontrol eder (LeCun,
Bottou, Bengio ve Haffner, 1998). Cok sayida bu tiir katman {ist liste yerlestirildiginde,
ag giderek daha soyut temsiller inga eder—erken katmanlarda kenar veya spektral
desenler, daha derinlerdeyse adim seslerinin topuk vurusu gibi siifa 6zgii ortintiiler
ogrenilir. Belirli araliklarla uygulanan havuzlama katmanlari, her ortiismeyen pencere
icerisindeki en yliksek aktivasyonu koruyarak boyutlari diisiiriir, bdylece hem
hesaplama maliyeti azalir hem de konumsal kiiciik kaymalara karsi dayaniklilik

saglanir (Krizhevsky ve ark, 2017).

Evrisim ve havuzlama katmanlar1 yerel oriintiileri 6zetledikten sonra, bu ¢ok boyutlu
aktivasyonlar diizlestirilerek tam baglantili katmanlara aktarilir. Bu katmanlar, tim
onceki aktivasyonlardan sinyal alarak bilgiyi biitiinsel olarak isler. Asir1 68renmeyi
(overfitting) onlemek i¢in dropout katmanlari, egitim sirasinda belirli bir orandaki (p)
aktivasyonu sifira ¢evirerek modeli birden fazla yedek yola giivenmeye zorlar ve
genelleme kabiliyetini artirir (Srivastava ve ark, 2014). Her dogrusal islemden sonra
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanir: ReLU (Denklem 3.2), gizli
katmanlarda egitimin hizlanmasini ve kaybolan gradyan probleminin 6nlenmesini
saglar; Leaky-ReLU veya PReLU gibi varyantlar ise negatif girislerde kiigiik bir egim
birakarak gradyan akisini devam ettirir (Nair ve Hinton, 2010; He ve ark, 2015). Cikis
katmaninda ise, ikili siniflandirma problemlerinde tek bir sigmoid (Denklem 3.3)
noron [0,1] araliginda olasilik {iretirken, ¢ok sinifli gorevlerde softmax (Denklem 3.4)
cikist her smif icin bir olasilik dagilimi saglar, fonksiyonlar asagida sirasiyla

verilmistir.
f(x) = max (0, x) (3.2)

1

flx) = 1+ e—x (3.3)
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F2) = e

j=1€7

(3.4)

Egitim siireci, boyutu B olan mini-y18inlar (mini-batch) {izerinden yinelemeli olarak
gerceklestirilir. Daha biiyiik yiginlar, daha diizgiin gradyan tahminleri sunarken ayni
zamanda daha fazla GPU bellegi gerektirir. Tiim egitim 6rnekleri izerinde yapilan bir
tam gecis, bir egitim dongiisii olarak tanimlanir. Asirt 6grenmeyi dnlemek amaciyla
ayrilmis bir dogrulama kiimesi iizerinde erken durdurma (early stopping) kriterleri

uygulanir.

Parametre giincellemeleri, Adam optimizasyon algoritmasi tarafindan yonlendirilir.
Adam, gradyanin birinci ve ikinci momentlerinin {istel hareketli ortalamalarini tutar
ve bu ortalamalarin yanlhliklarini diizelterek her agirlik i¢in uyarlanabilir bir 6grenme
orani hesaplar (Kingma ve ark, 2015). Genellikle 0.001 gibi bir baslangi¢c 6grenme
orani ile baglar ve her agirlik icin adim biiytikliigiinii otomatik olarak dl¢eklendirir. Bu

sayede, klasik stokastik gradyan inisine kiyasla genellikle daha hizli yakinsama saglar.

Egitimin hedefi, modelin tahminleri ile gercek etiketler arasindaki farki 6lgen bir kayip
fonksiyonunu (loss function) minimize etmektir. Iki smuifli (binary) tespit
problemlerinde standart olarak ikili ¢apraz-entropy (binary cross-entropy) kullanilir.
Bu, N 6rnek i¢in tanimlanir; burada y i gercek etiket, y 1’ ise modelin tahmin ettigi
olasiliktir (Denklem 3.5). Bu ifade, Bernoulli dagilimi i¢in negatif log-olasilik (log-
likelihood) olarak da yorumlanabilir: Modelin yaptig1 hatalar ne kadar fazla,
diizenlemeler de o kadar biiylik olur. Ayrica bu fonksiyon, gradyan tabanh
optimizasyon i¢in diizgiin bir yap1 sunar ve tekil drnekler i¢in siki konveks (strictly
convex) Ozellik tasidig icin miikemmel tahminler durumunda tekil bir minimuma

sahiptir (Goodfellow ve ark, 2016).

Bu egitim hatti sayesinde; tensorlerden c¢ekirdeklere, havuzlamadan dropout’a,
uyarlanabilir optimizasyondan ilkesel kayip minimizasyonuna kadar, bir CNN modeli
ham girdileri ayristirict i¢ temsillere ve nihayetinde dogru sinif olasiliklarina

dontstiirebilir.

=~

Lpcg =

N
> Iydogy', + (1= ylog(1 = y')] (3.5)
i=1
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Ozetle, ham bir ses kaydi ilk olarak sayisallastirilir ve ardindan hizla degisen frekans
iceriginin analiz edilebilmesi icin iist liste binen kisa cergevelere (frame) boliintir
(Cakir, 2019). Her bir ¢ergevenin frekans spektrumu, mel filtre bankasindan gegirilir
ve DCT ile sikistirilir. Bu islem sonucunda, sinyalin insan algisina en uygun frekans
bilesenlerini temsil eden kompakt bir MFCC vektori elde edilir (Davis ve
Mermelstein, 1980). MFCC dizisi, etiketlendikten sonra, denetimli 6grenme igin

uygun bir veri kiimesi olusur.

Bu 0znitelik matrisleri, mini-yiginlar halinde gruplanarak, tekrarlayan spektral-
zamansal desenleri 6grenebilecek sekilde yapilandirilmis derin CNN’e aktarilir.
Egitim sirasinda, agirliklar geriye yayilim (backpropagation) yontemiyle ikili capraz-
entropy kayip fonksiyonu minimize edilerek giincellenir (Goodfellow ve ark, 2016).
Egitim siireci tamamlandiktan sonra, elde edilen model yeni bir ses kaydini isleyebilir
ve hedef ses olaymnin (6rnegin adim sesi) varligim1 veya yoklugunu belirten zaman
damgal1 tahminler iiretebilir. Boylece, ugtan uca bir ses olayi tespit hatt1 tamamlanmis

olur.

Ses olay1 tespiti i¢in bir CNN modeli egitilirken, modelin goriilmemis ses verilerine
genelleme yapabilme yetisi kritik 6neme sahiptir. Bu yetiyi gilivenilir sekilde
degerlendirmek i¢in kullanilan saglam tekniklerden biri k-kath ¢apraz dogrulama (k-
fold cross-validation) yontemidir. Burada ses MFCC dizileri yaklagik esit biiyiikliikte
k adet farkli parcaya (fold) ayrilir. Bu ayrim, dongiisel bir degerlendirme siirecinin

temelini olusturur.

K-katli ¢apraz dogrulamanin temel mantigi, CNN modelinizi k kez egitmek ve
degerlendirmektir. Her yinelemede, farkli bir fold dogrulama (validation) veya test
kiimesi olarak secilir — yani modelin o egitim dongiisiinde gérmedigi verileri temsil
eder. Geriye kalan (k-1) fold, modelin egitimi i¢in kullanilir. Egitimden sonra, modelin
basarimi yalnizca elde tutulan dogrulama kiimesinde degerlendirilir. Bu islem, tiim

fold’lar bir kez dogrulama kiimesi olarak sec¢ilene kadar tekrarlanir (Hastie ve ark,

2009).

Bu dongiisel degerlendirme sonucunda, her biri farkli bir dogrulama pargasina ait
olmak {iizere k farkli performans metrigi elde edilir. CNN modelinin genelleme

yetenegini daha saglam bicimde degerlendirebilmek icin bu metrikler genellikle
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aritmetik ortalama alinarak birlestirilir. Bu ortalama, modelin yeni ses olaylar1 igeren

kayitlarda ne kadar iyi performans gosterecegine dair daha istikrarl bir gdsterge sunar.

K-katl ¢apraz dogrulamanin 6nemli avantajlarindan biri, 6zellikle sinirli boyuttaki ses
veri kiimelerinde verilerin etkili sekilde kullanilmasidir. Her bir veri noktasi farkli
iterasyonlarda hem egitim hem de dogrulama siirecine katki sagladig: i¢in, tek bir
egitim-test ayrimima goére daha kapsamli bir degerlendirme yapilabilir. Ayrica bu
yontem, modelin egitim verisine asir1 uyum saglayip (overfitting) yeni verilerde kotii
performans gostermesi gibi durumlar1 da tespit etmeye yardimei olur. Eger CNN
modeli farkli iterasyonlardaki dogrulama parcalarinda siirekli diisiik performans

gosteriyorsa, bu durum asir1 6grenmenin giiglii bir gostergesi olabilir (Stone, 1974).

Genel olarak k-katli capraz dogrulama i¢in tek bir evrensel formiil olmasa da, temel
hesaplama mantig1 her bir dogrulama pargasindan elde edilen performans
metriklerinin ortalamasini almaktir. Eger (P;) her bir i. parcadaki basar1 metrigini
(6rnegin dogruluk, F1 skoru) temsil ediyorsa ve 1 1’den k’ya kadar degisiyorsa,

modelin genel basarit metrigi (Ppyerqu) asagidaki Denklem 3.6 ile gosterilebilir:

x| =

k
Poveran = _z p; (3.6)

Bu ortalama, CNN modelinizin goriilmemis ses olay1 verileri iizerindeki beklenen

performansini daha saglam ve giivenilir bir sekilde 6lgmeye olanak tanir.

3.5. Degerlendirme Kriterleri

Bir ses olay1 tespit sisteminin giivenilir bir sekilde degerlendirilmesi i¢in gercek
siniflandirmayla model sonuglarinin karsilastirildigi 2 x 2 boyutundaki karigiklik
matrisi (confusion matrix) kullanilir. Tablo 3.1°de gosterilen bu matris, sistemin

kararlarini 6zetler.

e Dogru pozitif (TP), modelin hedef bir olay1 (6rnegin bir adim sesi) dogru
sekilde tespit ettigi durumu ifade eder.

e Yanlis pozitif (FP), aslinda hedef olayin olmadig: bir durumda sistemin alarm

vermesiyle olusur.
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e Dogru negatif (TN), modelin hedef ses olayr olmadiginda alarm vermedigi

durumu gosterir.

e Yanlis negatif (FN) ise, modelin mevcut bir hedef olay1 algilayamayip atladigi

durumu tanimlar (Sokolova ve Lapalme, 2009).

Tablo 3.1. Karisiklik Matrisi

Predicted Positive Predictive Negative
Gergek Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)
Gergek Negatif Yanlis Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)

Bu dort degerden cesitli tamamlayict performans Olciitleri tiiretilir. Kesinlik
(precision), Denklem 3.5°te gosterildigi lizere, “Bir adim sesi algilandiginda, bunun
gercekten dogru olma olasilig1 nedir?” sorusuna yanit verir. Duyarlilik (recall) veya
hassasiyet (sensitivity) ise, Denklem 3.6’da belirtildigi gibi, “Gergek ses olaylarinin

ne kadarimi tespit edebildik?” sorusunu sorar (Powers, 2020).

Karar esigi (threshold) degistirilerek yiiksek kesinlik ile yiiksek duyarlilik arasinda
denge kurulabilir. Bu nedenle, F1 skoru, bu iki 6l¢iitii harmonik ortalama yoluyla

birlestirir ve yalnizca her iki degerin de yiiksek oldugu durumlarda maksimuma ulagir.

Dogruluk (accuracy) ise genel basar1 oranini sunar, fakat sinif dengesizliginin (6rnegin
negatif 6rneklerin ¢ogunlugu) s6z konusu oldugu durumlarda yaniltict olabilir. Bu
ylizden, performansin farkli boyutlarin1 daha dogru yansitmak adina dogruluga ek
olarak kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru birlikte rapor edilir (Sokolova ve Lapalme,

2009).

TP

inlik = ———— 3.5

Kesinlik TP FP (3.5)
TP

- 3.6

Duyarlilik TP+ FN (3.6)

Fle 2 x Presicion X Recall 3.7)
N Presicion + Recall '
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Egitim siireci boyunca ag, yukarida aciklanan ayrik (discrete) performans ol¢iitleriyle
degil, siirekli tlirevlenebilir bir kayip fonksiyonu (loss function) ile yonlendirilir. Bu
calismada kullanilan ikili smiflandirici, tahmin edilen olasiliklarla gercek etiketler
arasindaki farki cezalandiran ikili ¢apraz entropi (binary cross-entropy) fonksiyonunu
en aza indirmeye c¢alisir. Bu kayip, her 6rnek i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir ve ardindan
gradyan inisi (gradient descent) yontemiyle model agirliklari, beklenen hata degeri
azalacak sekilde giincellenir (Goodfellow ve ark, 2016). Egitim ve dogrulama siiregleri
boyunca kayip ve dogruluk egrilerinin (loss and accuracy curves) gorsellestirilmesi,
modelin 6grenmeye devam edip etmedigini, yakisayip yakinsamadigini veya asiri
ogrenmeye (overfitting) basladigini —Ornegin egitim kayb1 diiserken dogrulama

kaybinin yiikselmesi durumunda— anlamay:1 saglar.

Smiflandirma raporlart (classification reports), 6zellikle CNN gibi derin 6grenme
algoritmalariyla gergeklestirilen SED gorevlerinde, modelin basarimin1 kapsamli bir
bicimde degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli araglardandir. Bu raporlar genellikle
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve destek (support) gibi temel
Olciitleri igerir. Boylece modelin her bir ses sinifini ne derece basarili ayirt ettigine dair
ayrintili bir anlayis sunar. Destek (support), veri kiimesinde her sinifa ait ger¢ek 6rnek

sayisini belirtir ve bu bilgi, diger metriklerin yorumlanmasina baglam kazandirir.

Smiflandirma raporlarinin kullanimi, baslangigta metin smiflandirmasi ve goriintii
isleme alanlarinda yayginlik kazanmis; sonrasinda ses isleme ve ses siniflandirma
alanlarina da uyarlanmistir. Bu tiir raporlar, modelin farkli smiflar tizerindeki
performansini ayrintili sekilde inceleyerek karsilastirma ve kiyaslama yapmaya olanak

tanir.

Son olarak, modelin ikinci fazinin ilk adimlarinda (Bolim 4.2’de ayrintili olarak
aciklanacaktir), t-dagitimli stokastik komsuluk yerlestirme (t-distributed Stochastic
Neighbor Embedding — t-SNE) algoritmas1 kullanilmigtir. t-SNE, yiiksek boyutlu
uzaydaki 6rnekler aras1 benzerlikleri ortak olasiliklara doniistiirerek, noktalar1 iteratif
olarak yerlestirir: Yakin komsular birbirine yakin, uzak olanlar ise daha ayrik
konumlandirilir. Bu sayede yerel yapi korunurken genel sinif kiimelenmeleri

gorsellestirilir (van der Maaten ve Hinton, 2008).

t-SNE grafiginde adim sesi ve adim sesi olmayan (veya kalitesiz/niteliksiz) drneklerin

net bicimde ayrismasi, heniliz nicel metriklere gecmeden once bile 6n isleme ve
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O0grenme siireclerinin ayirt edici 6zellik uzaylari (manifoldlar) olusturduguna dair nitel

bir kanit sunar.

Tim bu istatistiksel Olgiitler ve gorsel teshis araclari, modelin basarimini ve
bilinmeyen seslere karst genelleme yapabilme yetisini biitiinciil olarak

degerlendirmeyi saglar.
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4. ADIM SES OLAYI TESPIiTi

Ses olaylari, insan kaynakli ve dogal ¢ok ¢esitli etkinlikleri kapsar. Yaygin érnekler
arasinda insan tarafindan iretilen sesler (konusma, giilme, adim sesleri, kapi
tiklamalar1), nesneye ait sesler (cam kirilmasi, kapr acilip kapanmasi, silah sesleri,
alarm zilleri) ve ortam sesleri (yagmur, hayvan sesleri, motor giiriiltiisii) yer alir. Miilk
giivenligi baglaminda, bazi ses olaylar1 izinsiz girisleri veya acil durumlar isaret edici
nitelikleri nedeniyle dzellikle dnem arz eder. Ornegin, kisith bir alanda duyulan adim
sesleri, yetkisiz bir kisinin varligina isaret edebilir; bir kapinin gicirdayarak acilmasi
ya da camin kirilmasi, bir hirsizlik girisimini gosterebilir. Adim sesi tespiti, cevresel
giivenlik agisindan dikkat ¢eken bir konu haline gelmistir. Her ne kadar ge¢miste
kamuya acik veri kiimelerinde net adim sesi ornekleri yaygin olmasa da, 2022 yilinda
sunulan Real-Life Indoor Sound Event Dataset (ReaLISED) adli veri kiimesi, ¢ok
saylda adim sesi Ornegini iceren kapsamli bir i¢ mekan ses verisi koleksiyonu
sunmustur. Bu tiir glivenlikle ilgili seslere dayali olarak egitilen SED modelleri, sessiz
bir ortamda bile bu tiir ipuclarin1 (6rnegin yaklasan adim sesleri, izinsiz giris sesleri)

algilayarak sistemin alarm iiretmesini saglayabilir.

Bu c¢alismanin baglangi¢c noktasi etiketlenmis adim sesi kayitlarini igeren bir veri
kiimesinin arastirilip bulunmasi olmustur. Bu ihtiyaci karsilayan RealLISED veri
kiimesi, 2022 yilinda yayimlanmis ve zamanla hizalanmis etiketlere sahip genis bir i¢
mekan ses yelpazesi sunmustur (Mohino-Herranz ve ark., 2022). Boliim 3.3 ve 3.4°te
aciklanan 6n isleme ve modelleme adimlarimiz bu veri kiimesine uygulanmstir.
Baslangic egitim verileri ve karisiklik matrisi analizleri, ham veride iki temel zay1flig1
ortaya koymustur: Modelin adim sesi siifin1 6grenmeye meyilli olmasina neden olan
siif dengesizligi ve diisiik kaliteli ya da hatali etiketlenmis ses kliplerinin varligi. Bu
nedenle, ikinci deneysel asama veri kiimesinin 1yilestirilmesine odaklanmistir: Azinlik
simmifa gesitlilik kazandirmak amaciyla Epidemic Sound ses kiitiiphanesinden
(Epidemic Sound, 2024) ytiksek kaliteli adim sesi 6rnekleri secilmis; ayrica belirsiz ya
da giirtiltiilii klipler, spektrogram gorsellestirmesi yardimiyla elle taranarak veri
kiimesinden c¢ikarilmistir. Bu sekilde yeniden dengelenmis ve iyilestirilmis veri

kiimesi, aynt CNN modelleme hattina yeniden sunulmus; bdylece daha net bir



ogrenme sinyali elde edilmis ve hiperparametre ayarlari ile model degerlendirmesi i¢in

daha kararl bir temel saglanmistir.

4.1. Faz 1: ReaLISED Veri Kiimesi

ReaLISED veri kiimesi (Mohino-Herranz ve ark., 2022), 2022 yilinda yayimlanmis
olmasi, c¢esitli ses olaylarini1 kapsamasi ve adim sesi kayitlarini icermesi bakimindan
degerli bir kaynak olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu veri kiimesi, toplamda 2.479 ses
dosyasindan olusmakta olup, bir saatten fazla kayit siiresi icermektedir. Kayitlar; evler,
apartman daireleri ve iiniversite binalar1 gibi farkli ortamlarda yerlestirilmis dort adet
Olympus LS-100 ses kayit cihazi kullanilarak alinmistir. Tiim kayitlar, 44.1 kHz
ornekleme hiz1 ve 24-bit ¢oziiniirliik ile gergeklestirilmis olup, bu sayede 20 kHz’e
kadar bant genisliginde sinyallerin yakalanmasi ve 144 dB’ye kadar dinamik aralik
destegi saglanmistir. Ayrica kayitlar stereo modda yapilmistir; bu da ortam bilgilerin
korunmasina olanak tanimaktadir. ReaLISED veri kiimesinde yer alan ses olaylarina

iliskin siniflar Tablo 4.1’de sunulmustur.

Tablo 4.1.RealLISED veri kiimesindeki siiflar ve ses dosyasi sayilari.

Ses olaylar1 Dosya sayist
Pencere 104
Musluk 140
Camasir makinesi 117
Adim sesi 119
Siipiirge makinesi 166
Anahtar 108
Televizyon 143
Konusma 190
Diisen obje 119
Mikrodalga 124
Duman dedektorii 142
Mobilyanin hareketi 152
Cekmece 158
Kap1 109
Bulasik makinesi 130
Dolap 156
Yemek yapma 176
Cirpict 126
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4.1.1. Veri kiimesi

Bu ¢alismada, miilkleri izinsiz girislerden korumak amaciyla adim sesi olaylarinin
tespiti lizerine odaklanilmistir. Televizyon veya kapi agilmasi gibi diger ses olaylari
bu ¢aligmanin kapsami disinda birakilmistir. Gelistirilen model, farkli ses olaylari
arasindan yalnizca adim sesi olaylarini ayirt etmeye yonelik olarak tasarlanmistir. Bu
nedenle, adim sesi olaylar1 “1” etiketiyle isaretlenmis, diger tiim ses olaylar1 ise birlikte
degerlendirilerek farkli bir smif altinda toplanmistir. Dosyalar iizerindeki etiket

dagilimi Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. Faz 1'deki etiketlenmis ses dosyalarinin sayisi

Ses Olaylar1 Dosya Sayis1 Etiketler
Diger ses olaylari 2362 0
Adim sesi olay1 117 1

4.1.2. Metodoloji ve model

Mohino-Herranz ve ark. (2022), ReaLLISED veri kiimesindeki tiim etiketleri cok sinifli
cesitli siniflandiricilar egiterek incelemistir. Bu c¢alisma ise daha dar bir yaklagimla
baslamaktadir: ilk deneyde, yalnizca adim sesi ile diger tiim ses olaylarini ayirt eden
tek bir CNN modeli gelistirilmistir. Ag, yalnizca RealLISED veri kiimesindeki ses
klipleriyle egitilmistir; ancak modelin performansi daha sonra ek veri kiimeleri ve
sahada yapilan bu calisma i¢in kaydediler veriler ile test edilmistir. Egitim veya test
isleminden Once, her ses dosyast bir Onisleme hatti araciligiyla ozelliklere
dontstiiriilmiistiir. Kayipsiz ses kodeki (Free Loses Audio Codec - FLAC) formatinda
saklanan ham sesler, librosa kiitiiphanesi (McFee ve ark., 2015) kullanilarak
yliklenmis ve MFCC ¢ikarilmistir. Adim sesi icermeyen tiim ses olaylarina 0 etiketi,
adim sesi iceren parcalara ise 1 etiketi atanmistir; bdylece model, ¢cok smifli bir
haritalama yerine ikili bir karar sinir1 6grenmektedir. CNN ag1 egitildikten ve model
olusturulduktan sonra, performansi diger veri kiimeleri, bu ¢aligma icin kaydediler
sesler ve ReaLISED veri kiimesinin egitilmemis kism1 kullanilarak degerlendirilmistir.

[lk fazin yontemi Sekil 4.1°de gdsterilmistir.

31



Q@ici)b—d?be@
alLIS|
- O — .

Feat Extracti
Training Set eature Braraction NN The Footstep Detection
Model

1. Model Training

RealISED

Testing Set

—»Q—».
Datasets

ﬁ

Model Evaluation Report

Feature Extraction The Footstep Detection
Model

Own Recordings 2. Model Testing

Sekil 4.1. Ilk akis birinci fazin egitim asamasini, ikinci akis ise test asamasini
gostermektedir.

Tim hesaplamali denemeler, ticretsiz GPU’lar, kalic1 depolama alan1 ve kod siiriim
kontrolii sunan Kaggle platformu (Kaggle, 2025) iizerinde gergeklestirilmistir. Bu
ozellikler, deneylerin  giivenilir sekilde tekrarlanabilmesini ve kolayca
paylasilabilmesini saglayan bir ortam olusturur. Hiperparametre arayisimizda, daha
once sinyal isleme agisindan etkili oldugu belirlenen STFT ¢er¢ceve uzunlugu (n_fft)
ve MFCC (n_mfcc) iizerine odaklanilmistir. Bir grid search yontemiyle farkli deger
ciftleri test edilmis ve dogrulama F1 skorunun en yiliksek oldugu yapilandirma
se¢ilmistir. Bu taramanin sonuglar1 Tablo 4.3’te sunulmaktadir. Son modelde n_fft

degeri 2048, n_mfcc degeri ise 20 olarak belirlenmistir.

Tablo 4.3. Egitim dogrulugu ve F1 skoru agisindan MFCC’lerin olusturulmasinda
kullanilan n_fft ve n_mfcc parametreleri.

n fft n_mfcc Dogruluk Oran1 (%) F1 Degeri (%)
20 97 98
19 92 92
18 94 94
17 91 91
2048 16 94 94
15 92 92
14 92 92
12 89 89
4096 20 95 95
1024 20 94 93
512 20 91 91
256 20 83 93
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Agin omurgasi, Ust lste yerlestirilmis evrisimsel katmanlardan olusmaktadir;
aktivasyonlar1 dengelemek ve asir1 Ogrenmeyi engellemek amaciyla batch
normalizasyonu ve dropout teknikleri uygulanmistir. Tiim gizli katmanlarda ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmais, ¢ikis katmaninda ise sinif olasiliklarini elde etmek
icin softmax fonksiyonu tercih edilmistir. Optimizasyon islemi, Ogrenme orani
1x107* olan Adam algoritmasiyla gergeklestirilmis ve kayip fonksiyonu olarak ikili
capraz entropi (binary cross-entropy) kullanilmistir. Egitim siireci 50 egitim dongiisii
(epoch) boyunca siirdiiriilmiis ve sonuclar Tablo 4.4’te sunulmustur. Model, egitim

verisi tlizerinde %99 dogruluk, dogrulama verisi iizerinde ise %89 dogruluk elde

etmistir.
Tablo 4.4. Faz 1 hiperparametreleri
Hiperparametreler Degerler
Gizli Katman 64
Dropout 0.2
Batch boyutu 64
Ogrenme orani 0.0001
Egitim dongiisii (epoch) 50
Optimizasyon Adam
Kay1p fonksiyonu Binary crossentropy

4.1.3. Model degerlendirmesi

Egitilmis ag, ilk olarak egitim siireci boyunca tamamen goriilmemis olan bir test
boliimii lizerinde degerlendirilmistir. Bu test, modelin ger¢ek diinyadaki dogrulugunu
Onyargisiz bir sekilde tahmin etmeye olanak tanimaktadir. Elde edilen sonuglara ait
karisiklik matrisi Tablo 4.5°te, precision (kesinlik), recall (duyarlilik) ve F1 skorlar
ise Tablo 4.6’da sunulmustur. Genel istatistikler ilk bakista kabul edilebilir goriinse
de, matris onemli bir dengesizligi ortaya koymaktadir: model, yanlis negatiflerden
(false negative) daha fazla yanlhs pozitif (false positive) liretmektedir. Bu durum,

siiflar arasinda siirekli bir dengesizlik olduguna isaret etmektedir.

Daha sonra, model farkli akustik kosullar altinda kaydedilmis iki yeni adim sesi
ornegiyle test edildi. Her iki 6rnek de yanlis siniflandirilmis olup, modelin ReaLISED
dagilimmin disindaki verileri genelleme performansinda bir eksiklik oldugunu
gostermistir. Kesinlik ve duyarlik degerleri arasindaki biiytik fark, sinif dengesizligi
(class imbalance) nedeniyle duyarlik degerinin diisiik kaldigini, buna karsin kesinlik

degerinin goreceli olarak yiliksek oldugunu teyit etmistir (He ve Garcia, 2009). Bu
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bulgular dogrultusunda, azinlik smifi olan adim sesi Orneklerini ¢ogaltma karari
alinmis ve yiiksek kaliteli yeni kayitlar toplanarak ReaLISED verisiyle birlestirilmis;
bu sayede hem genelleme kabiliyetinin artirtlmast hem de siif dengesizliginin

giderilmesi hedeflenmistir.

Tablo 4.5. Faz 1'e ait karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Pozitif Tahmin Edilen Negatif
Gergek Pozitif 470 2
Gergek Negatif 4 20

Tablo 4.6. Faz 1'e ait siniflandirma raporu

Keskinlik ~ Duyarklik  F1 Skoru Destek

0 0.99 1.00 0.99 472
1 0.91 0.83 0.87 24
Dogruluk 0.99 496
Makro Ort. 0.95 0.91 0.93 496
Agirlikli Ort. 0.99 0.99 0.99 496

4.2. Faz 2: Gozden Gegirilmis ReaLISED ve Ek Veri

Analizlerin agikca ortaya koydugu tizere, veri kiimesi smiflar arasinda ciddi bir
dengesizlik gostermektedir. Bu tiir dengesiz veri senaryolarinda, siniflandiricilar
genellikle ¢ogunluk siifimm tahmin etmeye egilimli hale gelir; ¢linkli egitim
orneklerinin biiyiik kismi1 bu sinifa aittir. Bu orantisiz durum, modelin azinlik siniflar
iizerindeki tahminlere giivenilmez ve pratikte etkisiz hale getiren istenmeyen bir
Onyargi yaratir (He ve Garcia, 2009). Bu sorunu etkili bir sekilde ele almak ve sonraki
asamalara gecmeden Once, orijinal ReaLISED veri kiimesini kapsamli bir sekilde

incelendi.

Bu detayli inceleme sonucunda, veri kiimesinde bazi dikkat cekici tutarsizliklar ve
etiketleme hatalari tespit edildi. Bu hatalar arasinda, “yiiriime” olarak etiketlenmis bazi
ses olaylarinin, aslinda daha yakindan incelendiginde “kosma” kayitlar1 oldugu ortaya
cikti. Kosma olaylari, yilirimeden belirgin sekilde farklidir; zamanlama agisindan
farkli desenler sergiler, daha yiiksek enerji seviyelerine sahiptir ve spektral 6zellikleri
de ayrisir. Ayrica, merdivenleri hizla ¢ikan bireylerin bulundugu bazi boliimler de

gbézlemlenmigtir ve bunlar da tipik adim sesi desenlerinden agik bir sekilde
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ayrigmaktadir. Sekil 4.2, ReaLISED veri kiimesinde adim sesi olarak etiketlenmis ama
incelendiginde kosma ses olaymna ait olan ses sinyallerinden {i¢ tanesini
spektrogramlart araciligiyla, frekans ve zamansal desenlerdeki farkliliklari agikga

gostermektedir.

Linear-frequency power spectrogram

+0dB
10000

-20dB
7500

-40 dB

Hz

5000

2500 -60 dB

-80 dB

+0dB
10000

7500 -20dB

-40 dB

Hz

5000

2500 1= -60 dB

-80 dB

Linear-frequency power spectrogram

Hz

+0dB

10000
7500 -20 dB
5000 -40 dB
2500 -60 dB
0 -80 dB

Sekil 4.2. Farkl frekans ve siddet diizeylerine sahip kosma sesi sinyaline ait ii¢ ayr1
spektrogram.

Veri kiimesinde gozlemlenen ikinci 6nemli tutarsizlik, dikkate deger derecede diisiik
ses kalitesine sahip Orneklerin varligidir. Bu kayitlar dikkatlice dinlendiginde ve
karsilik gelen spektrogramlar titizlikle incelendiginde, bazi ses olaylarinin anlamli
ozellik ¢ikarimi ve smiflandirma gorevleri igin yeterince gliclii akustik o6zellikler
icermedigi acik¢a goriilmiistiir. Bu tiir kayitlarin akustik netlikten yoksun olusu,
makine 6grenimi siireclerinin glivenilirligini ve etkinligini olumsuz etkiler; zira bu tiir
diisiik kaliteli sinyallerden c¢ikarilan 6zellikler genellikle giiriiltiili ve ayirt edici
olmayan yapidadir. Ayrica, ayrintili inceleme sirasinda tahta zemin gicirtilar1 gibi arka
plan parazitleri ve ¢ok zayi1f ses olaylar1 da tespit edilmistir; bu durum hedef sinyallerin
kalitesini ve netligini daha da diistirmektedir. Bu sorunlu kayitlara ait 6rnekler, karsilik
gelen spektrogramlart ve MFCC 0zellikleriyle birlikte Sekil 4.3’te gosterilmistir.
Yapilan kapsamli degerlendirme sonucunda, bu kalite eksikliklerini tagiyan tiim ses

dosyalar1 veri kiimesinden sistematik olarak c¢ikarilmistir. Bu iyilestirme siireci
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sonucunda elde edilen Refined RealLISED veri kiimesi, 2360 adet adim sesi dis1 sinifa
ait ses sinyali ve 24 adet adim sesi olayina 6zel olarak kategorize edilmis ses sinyali

icermektedir.

g

Linear-frequency power spectrogram

10000
-20d8

-40 a8 .
-60 dB

-80 d8

I

Linear-frequency power spectrogram

H

20 dB

-40 g8

-60 dB

BEEEEEG

-80 08

Linear-frequency power spectrogram
10000

- 8
7500 20 df 2000

# 5000 4008w

2500 -60 a8 4000

-80 d8 00

MFCC

10000

o -
MECC

--
MFCC

--

Sekil 4.3. Diisiik kaliteli ses sinyaline ait {ic adet spektrogram ve MFCC
gorsellestirmesi.

4.2.1. Veri kiimesi

Ek adim sesi verileri, ¢esitli kategorilerde profesyonelce kaydedilmis yiiksek kaliteli
ses Ornekleri sunan taninmis bir kaynak olan Epidemic Sound web sitesinden
(Epidemic Sound, 2024) elde edilmistir. Yalnizca orijinal ReaLISED veri setine dayali
caligmanin sinirhiliklar: géz ontine alindiktan sonra, bu yeni yiiksek kaliteli adim sesi
kayitlari, ReaLISED icerisinden secilen bazi ses olay1 ornekleriyle birlestirilmistir.
Boylece olusturulan ve dengeli yapiya sahip olan bu yeni koleksiyon, “Footsteps
Sound Dataset” (Adim Sesleri Veri Seti) olarak adlandirilmistir. Veri seti, 333 adet
adim sesi ve 333 adet adim sesi dis1 ses klibinden olusmakta olup toplamda 666 ses
dosyasi1 icermektedir. ReaLISED icerisindeki ses ornekleri, adim sesi hari¢ 17 farkh
siifi temsil eden kayitlar arasindan her siniftan yaklasik olarak esit sayida ornek
icerecek bicimde manuel olarak se¢ilmistir. Se¢im siirecinde, siniflar aras1 dengenin
saglanmasi Oncelikli hedef olarak belirlenmistir. Boylece, egitim siirecinde modelin
siiflar arasinda adil bir temsille karsilagsmasi ve 6grenme siirecinde belirli siniflara
asir1 uyum saglamasinin Oniine gecilmesi amaclanmistir. Bu sayede, olusturulan veri
kiimesinin sinif temsiliyetinde denge saglanarak, modelin genel performansini olumlu

yonde etkileyen dengeli bir egitim ortami olusturulmustur.
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Sinif dagilimina iligkin ayrintilar Tablo 4.7’de sunulmustur.

Tablo 4.7. Faz 2'deki etiketlenmis ses dosyalarinin sayisi

Ses Olaylar1 Dosya Sayist Etiketler
Diger ses olaylar1 333 0
Adim sesi olay1 333 1

Sekil 4.4, yiiksek kaliteli ses 6rneklerinin veri setimize entegre edilmesinin ardindan
ortaya ¢ikan olumlu etkileri gorsel olarak ortaya koymaktadir. Bu iyilestirmeleri
acikca gosterebilmek i¢in, karmasik ve yiiksek boyutlu veri setlerini gorsellestirmek
amaciyla 6zel olarak tasarlanmis dogrusal olmayan bir boyut indirgeme algoritmasi
olan t-SNE yontemi kullamlmistir. Ilgili sekilde, turuncu veri noktalari orijinal
RealLISED veri setinden alinan Ornekleri, mavi noktalar ise Epidemic Sound

kaynagindan entegre edilen yeni 6rnekleri temsil etmektedir.

Iyilestirme oncesinde, orijinal veri setindeki hedef smifa ait ornekler dar bir
kiimelenme gostermekteydi; bu durum, siirh ¢esitlilik, tekrar eden 6rnekler ve diisiik
kaliteli ya da giiriiltiili kayitlarin varligina isaret etmektedir. Ancak Epidemic Sound
verilerinin entegre edilmesiyle birlikte, bu kiimenin gozle goriiliir sekilde genisledigi

ve daha yapilandirilmis, zengin bir 6zellik dagiliminin ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

Bu genigleme, veri setini yapay olarak dengelemeye yonelik yiizeysel bir miidahale
degil; aksine, belirsiz, giiriiltiilii ve tekrarlayan ses orneklerinin yiiksek kaliteli
verilerle degistirilmesinin pratikteki 6nemini ortaya koymaktadir. Bu degisim siireci,
makine 6grenimi modellerinin genelleme yetenegini giiglendirerek, 0Ogrenilen
kaliplarin daha temsil edici ve saglam olmasini saglamaktadir. Ayrica, daha kaliteli
orneklerin dahil edilmesiyle birlikte, veri setindeki giivenilir adim sesi sinifina ait
verilerin oran1 %20,5’ten %100’e c¢ikarilmistir. Bu kayda deger artis, verinin
giivenilirligini ve dogru 6zellik 6grenimi ile siniflandirma gorevlerine uygunlugunu

biiyiik 6l¢iide artirmistir.

Sonug olarak, ikinci faz, veriyi daha kaliteli hale getirerek, siniflar arasinda denge
saglayarak ve belirsiz 6rnekleri elimine ederek modelin performansini iyilestirmistir.
Bu da adim seslerini dogru bigimde algilayan ve taniyan daha giivenilir ve etkili bir

sistemin ortaya ¢ikmasini saglamigtir.
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Sekil 4.4. Faz 1 ve Faz 2 veri kiimelerindeki hedef sinifin t-SNE gorsellestirmesi

4.2.2. Metodoloji ve model

CNN modelinin degerlendirilmesi ve ardindan gelen performans analizi, yeni
olusturulan veri setinin model tarafindan daha 6nce egitim asamasinda hi¢ gériilmemis
ayr1 bir alt kiimesi kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu yaklasim, degerlendirme
siirecinin Onyargisiz ve giivenilir olmasmi saglamistir. Bu veri setine ek olarak,
degerlendirme asamasinda kendi kaydedilmis adim sesi 6rnekleri ile gevresel ve kayit
giirtiltiileri iceren, YouTube gibi agik erisimli platformlardan temin edilen gesitli ses

klipleri de kullanilmistir. ikinci fazin metodolojisi Sekil 4.5°te gosterilmistir.
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Sekil 4.5. ilk akis, ikinci fazin egitim asamasimi; ikinci akis ise test asamasini
gostermektedir.

Ilk deney asamasinda uygulanan prosediiriin aksine, bu asamadaki ses sinyalleri,
oznitelik ¢ikarimimdan &nce bir normalizasyon islemine tabi tutulmustur. Ozellikle,
normalizasyon islemi sirasinda librosa.util.normalize fonksiyonu kullanilmis; bu
fonksiyon, ses sinyallerinin genliklerini maksimum mutlak deger olan 1.0’a
Olceklendirmistir. Bu genlik normalizasyonu, giris verilerinde bir bigimlilik
saglayarak istikrarli 6znitelik ¢ikarimini miimkiin kilmakta ve sinyallerin orantisiz
sekilde agir basmasmin Oniine gecerek sinir agmin daha verimli bir sekilde
egitilmesine katkida bulunmaktadir. Onceki veri kiimesinde oldugu gibi, bu yeniden
diizenlenmis ve genisletilmis veri kiimesi de 18 farkli i¢ mekan ses olayim

igcermektedir.

Derin sinir aglarinin gelistirilmesi ve egitilmesi siirecinde, mimarinin karmasiklig1 ve
yapisal derinligi, asir1 6grenme riskine yol agan faktorlerdir (Goodfellow ve ark,
2016). Onceki asamada karsilasilan asir1 dgrenme problemleri, bu sorunu azaltmak
amaciyla mimari sadelestirmelere yol agmistir. Bu nedenle, ag mimarisi, Sekil 4.6’da
gosterildigi iizere, fazla sayida olan MaxPooling2D katmanlarinin sayis1 azaltilmistir.
Bu katmanlarin kaldirilmasindaki amag, modelin yapisal karmagsikligin1 azaltarak,
daha Once goriilmemis veriler lizerinde genelleme yetenegini artirmaktir. MFCC
Oznitelikleri ¢ikarilirken Tablo 4.3°de gosterildigi gibi n_fft = 2048 ve n_mfcc = 20
olarak belirlenmistir. Ancak CNN giris boyutunun (16, 600) olmasinin sebebi, MFCC
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Ozniteliklerinin sadece ilk 16 katsayisinin kullanilmasidir. Bu islem, veri boyutunu
azaltmak ve modelin egitim performansini optimize etmek amaciyla yapilmistir.
Zaman boyutu ise ses dosyasinin uzunlugu ve drnekleme parametrelerine gore 600
frame’e karsilik gelmektedir. Dort konvoliisyonel katmanda 10.904 ve onu izleyen
dort tam bagli katmanda 305.600 olmak iizere toplamda 316.504 Ogrenilebilir

parametre icermektedir.

| input: | [(None, 16, 600, 1)] |
| output: | [(None, 16, 600, 1)] |

convZd_input: InputLayver

convZd: ConvaD [ input: [ (Nomne, 16, 600, 1) |
) | output: | (None, 15, 599, 8) ‘

conv2d 1: ConvZD | input: I (Nome, 15, 599, 8) I
- | output: | (None, 14, 598, 16) |

[ input: [ (None, 14, 598, 16) |
[ output: [ (None, 7, 299, 16) |

‘ max_pooling2d: MaxPooling2D

| input: ] (None, 7, 299, 16) |
| output: ] (None, 6, 298, 32) |

conva2d_2: ConvZD

| input: \ (None, 6, 298, 32) |
| output: [ (None, 3, 149, 32) |

‘ max_pooling2d_1: MaxPooling2D

] input: ] (None, 3, 149, 32) |

2d_3: Conv2D
comvadsr FomvEY output: | (None, 2, 148, 64) |

| input: ‘ (None, 2, 148, 64) |
| output: [ (None, 1, 74, 64) |

‘ max_pooling2d_2: MaxPooling2D

I input: ] (None, 1, 74, 64) I
[ output: | (None, 1, 74, 64) |

dropout: Dropout

| input: | {(None, 1, 74, 64) |

flatten: Flatte
atten atten I output: I (None, 4736) |

{ input: | (None, 4736) I
‘ output: | (None, 64) |

‘ dense: Dense

| input: | (None, 64) |

dense_1: Dense
- | output: | (None, 32) |

| input: | (None, 32) |
[ output: l (WNone, 10) |

dense_2: Dense

[ input: ] (None, 10) |
| output: | (None, 2) |

dense_3: Dense

Sekil 4.6. Ses olaylarini algilamaya y6nelik CNN modelinin mimarisi.

Revize edilen modelin egitim asamasinda, optimizasyon algoritmasi olarak Adam
tercih edilmis; kategorik capraz entropi (categorical cross-entropy) kayip fonksiyonu
kullanilmistir. Literatiirde onerilen deger araliklari dikkate alinarak ve ¢ok sayida
deneysel deneme sonucunda hiperparametreler belirlenmistir. Ogrenme orani
(0.0005), modelin dogruluk diizeyini artirirken overfitting riskini minimize etmek

amaciyla, kademeli olarak yapilan testlerde elde edilen en dengeli sonuglar1 saglayan
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deger olarak se¢ilmistir. Dropout orani, egitim sirasinda asiri 6grenmenin onlenmesi
icin yaygin olarak kullanilan 0.2 seviyesinde sabitlenmistir. Batch boyutu (64) ve
egitim dongiisii (200), egitim siliresinin verimliligi ile modelin genel performansi
arasinda optimal dengeyi saglamak amaciyla denenmis ve gozlenen en iyi sonuglara
gore belirlenmistir. Gizli katman sayis1 ve yapisi ise, ¢esitli yapilandirmalar denenerek
modelin dogruluk ve genelleme basaris1 temelinde optimize edilmistir. Tablo 4.8’de
listelenen bu parametrelerin belirlenmesinde hem deneysel sonuclar hem de ilgili alan

literatiirii yonlendirici olmustur.

Cikis katmani, siniflandirma probleminin ikili (binary) yapisina uygun olarak iki ndron
ile yapilandirilmistir. Her bir noron, hedef dizisi olan y igerisinde tek-sicak kodlama
(one-hot encoding) yontemiyle temsil edilen iki olast siniftan birine karsilik
gelmektedir. Bu yap1, one-hot kodlu etiketlerle calismaya uygun olan kategorik ¢apraz
entropi kayip fonksiyonu ile tam uyum saglamaktadir. Sinif olasiliklarini acikca
ayirarak bu yapi, egitim siirecinin etkinligini artirmakta ve c¢apraz entropi
hesaplamalarina dayali dogru gradyan tahminleri sayesinde modelin daha hizh

yakinsamasini saglamaktadir.

Tablo 4.8. Faz 2 hiperparametreleri

Hiperparametreler Degerler

Gizli Katman 64

Dropout 0.2

Batch boyutu 64

Ogrenme orani 0.0005

Egitim dongiisii (epoch) 200

Optimizasyon Adam

Kay1p fonksiyonu Categorical crossentropy

4.2.3. Model degerlendirmesi

Egitim sonuglari, yiiksek dogruluk (accuracy) metrikleriyle desteklenen 6nemli model
performans iyilestirmelerine isaret etmektedir. Ozellikle, egitim dogrulugu yaklasik
%98.8 seviyesine ulagirken, dogrulama dogrulugu ise etkileyici bir sekilde %97 olarak
gerceklesmistir. Egitim siireci boyunca dogruluk ve kayip degerlerindeki degisimi

gorsel olarak sunan grafikler Sekil 4.7°de yer almakta olup, bu grafikler istikrarli bir
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egitim siireci ve iyilestirilmis CNN modelinin gii¢lii genelleme yeteneklerini agikca

ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.7. CNN modeli egitiminin dogruluk ve kayip grafikleri.

Modelin genelleme performansi, egitim asamasinda kasitli olarak disarida tutulan,
yeni olusturulmus veri kiimesinden goriilmemis bir alt kiime kullanilarak titizlikle
degerlendirildi. Bu degerlendirmenin sonuglarmi acikga gostermek amaciyla,
karigiklik matrisi ve ayrintili siniflandirma raporu sirasiyla Tablo 4.9 ve Tablo 4.10°da
sunulmustur. Ayrica, performans degerlendirmemizin nesnelligini ve saglamligini
saglamak amaciyla, biiyilik 6l¢iide YouTube gibi herkese acgik kaynaklardan derlenen
85 ses Orneginden olusan ek bir test seti olusturulmustur. Bu kamuya acik dosyalar,
dogasi geregi gercekei giirliltii kosullar1 igermekte olup, modeli zorlayacak saglam bir
test ortami saglamistir. Bu bagimsiz test seti lizerinde yapilan degerlendirme
sonucunda, model yliksek dogruluk gdstermis ve olay algilamada yaklasik %1 gibi

etkileyici derecede diisiik bir hata orani elde etmistir.
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Tablo 4.9. Faz 2'e ait karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Pozitif Tahmin Edilen Negatif
Gergek Pozitif 36 1
Gergek Negatif 0 30

Tablo 4.10. Faz 2'e ait siniflandirma raporu

Keskinlik Duyarklik F1 Skoru Destek
0 1.00 0.97 0.99 37
1 0.97 1.00 0.98 30
Dogruluk 0.99 67
Makro Ort. 0.98 0.99 0.98 67
Agirlikli Ort. 0.99 0.99 0.99 67

Modelimizin tahminlerinin giivenilirligini ve tekrarlanabilirligini daha da dogrulamak
amaciyla K-Fold Cross-Validation teknigi uygulanmistir (Szeghalmy ve Fazekas,
2023). Bu siireg, 5 katli ¢capraz dogrulamanin 10 kez tekrarlanmasiyla toplamda 50
bagimsiz egitim ve test donglsiliniin gergeklestirilmesini igermektedir. Her bir
iterasyonda, ilgili performans metrikleri dikkatle kaydedilmis, analiz edilmis ve
karsilagtirilmistir. Elde edilen F1-skorlar1 0.905 ile 0.992 arasinda degismis, ortalama
F1-skoru 0.960 ve standart sapmasi 0.021 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, Tablo
5.1 ve Tablo 5.2°de Ozetlenmis ve karsilastirmali analizler i¢in kullanilmistir. Bu
kapsamli ¢apraz dogrulama siirecinde elde edilen tutarlilik, modelin asir1 6grenmeye
karst dayanikli oldugunu gostermekte ve gergek¢i ses  senaryolarina

genellenebilirligini giivenilir bir sekilde ortaya koymaktadir.
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5. TARTISMA VE SONUC

5.1. Tartisma

Literatiirde yer alan ¢esitli onceki ¢aligmalar, adim sesi verilerini kullanarak bireylerin
kimligini belirlemeye odaklanmistir; bu ¢alismalarin amaci, ¢evresel sesler arasinda
adim seslerini ayirt etmekten ziyade, yalmizca adim sesleri iizerinden kisilerin
tanimlanmast olmustur. Buna karsin, bu ¢alismada sunulan arastirma, ¢ok cesitli
akustik ortamlarda adim sesi olaylarini tespit etmeye yoneliktir ve bu sesleri diger i¢

mekan seslerinden etkin bir sekilde ayirt etmeyi hedeflemektedir.

Gelistirilen modelin tespit performansini tarafsiz sekilde degerlendirebilmek
amaciyla, 85 farkli ses 6rneginden olusan dikkatle hazirlanmis bir degerlendirme veri
seti olusturulmustur. Bu ses klipleri, 6zellikle YouTube gibi taninmis erisime agik
platformlardan secilmis ve titizlikle derlenmistir. Bu 6rneklerin farkli kaynaklardan
gelmesi nedeniyle veri seti; ¢esitli giiriiltii desenleri ve akustik kosullar1 dogal olarak
icermektedir. Bu durum, degerlendirme siirecini daha zorlu hale getirmesine ragmen
ger¢ek diinya senaryolarini daha iyi temsil edilmesini saglamistir. Bu karmagsikliga
ragmen, gelistirilen model adim sesi olaylarini1 dogru bir sekilde tespit etmede yaklasik
%1 gibi oldukg¢a diisiik bir hata orami ile dikkate deger bir dogruluk seviyesi
sergilemistir. Bu kadar ¢esitli ses girdilerine ragmen diisiik hata oranina ulasilmasi,
yalnizca modelin etkinligini degil, ayn1 zamanda farkli ses Ozellikleri ve ortam
kosullarina kars1 giiclii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu da ortaya

koymaktadir.

Bu bulgular1 daha saglam bir sekilde desteklemek amaciyla model, bes katli ve on
tekrar iceren K-Fold Cross-Validation yontemi ile titizlikle dogrulanmistir. Bu
dogrulama stratejisi, 50 bagimsiz egitim ve degerlendirme dongiisiinden olusmus ve
F1 skorlar1 0.905 ile 0.992 arasinda degismistir; ortalama F1 skoru ise 0.960 olarak
hesaplanmigtir. Bu kapsamli ¢apraz dogrulama siireci, asir1 6grenme riskinin
azaltilmasinda 6nemli bir rol oynamis ve modelin farkli veri alt kiimelerine karsi
genelleme kabiliyetini gii¢lii sekilde teyit etmistir. Ayrica, test asamasinda kullanilan

ses kliplerinin farkli akustik 6zellikleri ve karmasikliklar1 yansitacak sekilde secilmis



olmasi, gelistirilen CNN modelinin saglamligini ve pratikteki uygulanabilirligini daha

da giiglendirmistir.

Modelin CNN tabanli yaklagiminin giiclii yonlerini nesnel bigimde degerlendirmek ve
actk bir kiyas Olgiiti sunmak amaciyla, ilave karsilastirmali deneyler
gerceklestirilmistir. Bu deneylerde, farkli popiiler makine 6grenimi algoritmalar1 ve
alternatif 6znitelik ¢ikarim yontemleri kullanilmistir. Bu yaklagimin iki temel amaci
olmustur: 11ki, dnerilen CNN modeline yonelik bir taban referans (baseline) saglamak;
ikincisi ise, kullanilan veri setinin ve secilen Oznitelik ¢ikarim yonteminin bu
simiflandirma problemi ic¢in gercekten uygun olup olmadigini test etmektir.
Karsilagtirmali deneylerin ilk asamasi, MFCC 06zniteliklerinin, Baslica Bilesenler
Analizi (PCA) ve Mel Spektrogram gibi alternatif yontemlere kiyasla iistiinliglint
dogrulamaya odaklanmistir. Ayrica, Tablo 4.3’te ayrintili bicimde sunulan farkl
MFCC parametre se¢imlerinin etkisi de incelenmistir. PCA, Mel Spektrogram ve
cesitli MFCC yapilandirmalart kullanilarak 6zel olarak gelistirilen CNN modelinin
performanst sistematik bigimde karsilastirilmis ve sonuglar Tablo 5.1°de agikga
Ozetlenmistir. Bu kapsamli karsilagtirma stireci, segilen MFCC 06zniteliklerinin ve
parametre ayarlarinin saglamligini, giivenilirligini ve belirgin avantajlarimi etkili

bi¢imde ortaya koymustur.

Tablo 5.1. Farkli 6znitelikler ile karsilastirmalar

Yontem Kesinlik Duyarlik F1 Skoru
CNN- PCA 0.92 0.907 0.911
CNN- Mel Spektogram 0.925 0.943 0.944
CNN- MFCCs 0.951 0.952 0.954
Bu calismadaki model ve 6znitelikler 0.959 0.968 0.960

Ikinci deneysel degerlendirme serisinde, dzel olarak gelistirdigimiz CNN modeli; ses
isleme ve siniflandirma alaninda yaygin olarak taninan bir¢ok ileri diizey derin
O0grenme mimarisiyle sistematik olarak karsilastirilmistir. Bu mimariler arasinda
ResNet50, ResNetl01, EfficientNetB0O, EfficientNetB4 ve Konvoliisyonel
Tekrarlayan Sinir Ag1 (CRNN) yer almaktadir. Ozellikle CRNN mimarisi, ses
sinyallerinin dogasinda bulunan zamansal ve mekansal bagimliliklar1 etkin bi¢gimde

modelleyebilme kabiliyeti sayesinde son yillarda biiyiik ilgi gérmiistiir.
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Kapsamli bir karsilastirmali  analiz ~ gergeklestirebilmek icin, performans
degerlendirmesinde Dogruluk (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-skoru gibi temel
metrikler kullanilmistir. Bu degerlendirmelerden elde edilen ayrintili sonuglar Tablo
5.2’de agikca Ozetlenmistir ve Onerilen CNN mimarimizin istikrarli ve dikkat ¢ekici

bir stiinliik sergiledigini ortaya koymustur.

Her ne kadar CRNN ve ResNet50 modelleri baz1 durumlarda benzer ya da zaman
zaman Yyaklasan performanslar gostermis olsa da, 6zel CNN modelimiz tim
degerlendirme metriklerinde genel olarak daha yiiksek skorlar iiretmistir. Bu ayrintili
analiz, ses tabanli siniflandirma gorevlerinde karsilagilan zorluklar1 etkin bir sekilde
ele alma konusunda CNN modelimizin belirgin avantajini ve rekabet¢i giicilinii net bir

sekilde ortaya koymaktadir.

Tablo 5.2. Modern mimariler ile karsilastirma

Yontem Kesinlik Duyarlik F1 Skor
ResNet50 0.961 0.955 0.959
ResNet101 0.721 0.78 0.754
EfficientNetBO 0.512 0.537 0.526
EfficientNetB4 0.923 0.931 0.93
CRNN 0.963 0.952 0.955
Bu calismadaki model 0.959 0.968 0.960

Ayrica, literatiirdeki ¢alismalarin biiyiik bir kismi adim sesi analizi yoluyla bireylerin
taninmasina (kisi tanima) odaklanmis olsa da, konu ve yontem agisindan ¢alismamiza
en yakin arastirmalart temsil etmektedir. Bu g¢alismalarin adim sesi temelli kisi
tanimlama yaklasimi, ¢alismamizla bazi benzerlikler tasisa da, bu yontemlerin miilk
giivenligini saglamada yeterince etkili olmadig1 6zellikle vurgulanmalidir. Bu siirhilik
biiyiik 6lciide, kisi tanimlamaya yonelik veri kiimelerinin genellikle az sayida bireyden
(6rnegin Itai ve ark. (2008) ¢alismasinda 10 kisi, Algermissen ve Hornlein (2021)
calismasinda 5 kisi) olusmasindan kaynaklanmaktadir. Gergekgi giivenlik
senaryolarinda yetkisiz bir kiginin adimlarimin yetkili kisilerin adim seslerinden ayirt
edilebilmesi i¢in, kisi tanima modellerinin ¢ok daha genis ve ¢esitli bir birey grubuna
ait ses Ornekleriyle egitilmis olmasi gerekmektedir. Dolayisiyla bu tiir ¢aligmalarin,

miilk glivenligi amaciyla dogrudan uygulanabilirligi sinirlidir.
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Bu nedenle, kiiclik gruplar iizerinde egitilen kisi tanimlama odaklt modellerin, daha
bliyiik ve karmasik ortamlarda, tanidik olmayan bireyleri de iceren durumlara
genellenebilir oldugu varsayimi gecerli degildir. Buna ilaveten Bolim 4.2°de
ReaLISED veri kiimesindeki “walking” smifina iliskin veri kalitesi sorunlarina
deginilmisti. Ozellikle “walking” smifindaki ses 6rneklerinin bir¢ogu, yalnizca adim
sesi degil; kogsma, merdiven ¢ikma, ahsap zeminin gicirdamasi gibi belirsiz ve alakasiz
sesleri de igermektedir. Buna karsilik, bu ¢calismadaki yaklagim veri kiimesini titizlikle
filtreleyerek, alakasiz veya giiriiltiilii 6rnekleri ¢ikarmis ve boylece sadece adim sesi
tespiti agisindan daha dogru, gilivenilir ve gecerli degerlendirme sonuglar1 elde

etmistir.

Son olarak, teorik bulgularimmizi ve degerlendirmelerimizi pratik bir baglama
doniistirmek amaciyla, gergek¢i bir miilk giivenligi senaryosu oOnerilmistir. Bu
senaryoda, gelistirilen ses tabanli tespit sistemi, olagandis1 veya siipheli bir faaliyet
algiladiginda ev sahibine otomatik olarak anlik bildirim géndermektedir. Bu sayede
kullanicilar stirekli olarak bilgilendirilmekte ve zamaninda miidahale imkani
saglanmaktadir. Ayrica, Onerilen sistem mimarisi uzaktan kontrol Ozelliklerini
desteklemekte, boylece kullanicilarin sistemi kolayca yonetip Ozellestirmelerine
olanak tanimaktadir. Tanimlanan bu yapi, ug birimlerde (edge computing) ya da bulut
tabanli sistemlerde uygulanabilecek esneklikte ve uyarlanabilirliktedir. Ancak, bu
cercevenin temelinde yer alan ve sistemin kritik islevselligini olusturan unsur, adim

sesi tespitinin giivenilirligidir ve bu yetenek calismada ayrintili sekilde dogrulanmaistir.

Bu senaryoda, miilkiin farkli noktalarina stratejik olarak yerlestirilen birden fazla
mikrofon sensorii, ortamdaki akustik verileri siirekli olarak toplar ve bu verileri
merkezi bir hub cihazina iletir. Hub cihazi; gelen ses sinyallerini anlik olarak isler ve
adim sesi tespit modeline aktarir. Model, anlik olarak adim sesi tespitine dair sonug
verir. Hub, bu sonuglar1 bir ag yonlendiricisi araciligtyla 6zel bir kontrol sistemine
aktarir. Bu kontrol sistemi, tespit algoritmasindan bagimsiz olarak tasarlanmis olup,
esasen kullanici arayiizlerinden ve bildirimler gibi ¢esitli yapilandirma ayarlarindan
olusur. Bu ayarlar arasinda kullanicilarin aktif ve pasif zaman araliklarin
belirleyebilmesi de bulunmaktadir. Kullanicinin belirledigi aktif zaman dilimlerinde
hub cihazindan gelen anlik durumlar degerlendirilir. Bu bildirimlerin ev sahibine
gecikmeden iletilmesiyle, zamaninda miidahale ve gilivenligin saglanmasi

hedeflenmektedir. Ozetle, ses sensorleri (mikrofonlar) sadece ses verisini algilar ve
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hub cihazina aktarirlar. Hub cihazi bu ses sinyallerini toplar, isler, adim sesi tespit
modeliyle degerlendirir ve sonucu kontrol merkezine aktarir. Kontrol merkezi, ev
sahibinin bazi ayarlamalar1 yapmasina imkan verirken bildirim merkezi olarak calisir

ve ev sahibine bildirim gonderir.

Adim sesi tespit sistemleri, yalnizca miilk giivenligi degil, ayn1 zamanda ¢ok c¢esitli
disiplinlerde pratik uygulamalara sahiptir. Ornegin, koruyucu saglik alaninda bu
teknoloji; yash bireylerin evde takibi, olasi diisme veya hareket anormalliklerinin
zamaninda tespiti gibi senaryolarda kritik bir rol oynayabilir. Akilli bina ve ev
otomasyon sistemlerinde ise bireyin varligini sessiz ve enerji verimli bir sekilde
algilayarak aydinlatma, 1sitma veya giivenlik sistemlerinin dinamik olarak kontrol
edilmesine olanak tanir. Askerl ve savunma uygulamalarinda, gorsel sistemlerin
yetersiz kaldig1 durumlarda yaklasan kisi tespiti i¢in diisiik enerji tiiketimli, pasif bir
gbzetleme araci olarak gorev alabilir. Benzer sekilde, is yeri giivenliginde, yetkisiz
saatlerde gerceklesen hareketlerin algilanmasi ya da giivenlik personelinin devriye
davraniglarinin takibi gibi durumlarda ses tabanli ¢éziimler, operasyonel verimliligi ve

giivenligi artirabilecek dnemli bir tamamlayici unsur olarak one ¢ikmaktadir.

Bu sistemin pratikte uygulanabilirligi i¢in kullanilacak hub cihazinin hem donanimsal
hem de yazilimsal olarak belirli yeteneklere sahip olmasi gereklidir. Donanimsal
olarak, Raspberry Pi 4 veya NVIDIA Jetson Nano gibi en az 4 GB RAM’e sahip,
tercihen GPU hizlandirmasi bulunan bir mikrodenetleyici dnerilir. MFCC ¢ikarimi ve
model calistirma islemlerini ger¢ek zamanli olacak sekilde 1-2 saniye iginde
tamamlayabilmelidir. Boyle bir sistem, u¢ hesaplama (edge computing) prensiplerine
dayali olarak yerel islem giiciiyle yiiksek gecikme riskini azaltir ve ag trafigini
minimumda tutar. Sistemde kullanilacak mikrofon sensorlerinin yiiksek hassasiyete ve
diisiik taban giiriiltiisiine sahip olmasi kritik 6neme sahiptir. Bu sensorlerin dijital
cikisl olmasi, ses sinyallerinin dogrudan sayisal olarak igslenmesine olanak taniyarak
veri kaybini azaltir. Minimum 16 bit ¢oziliniirliikte ve 44.1 kHz veya daha yiiksek
ornekleme hizina sahip mikrofonlar, insan adimlarinin akustik detaylarimi yeterli
dogrulukla yakalayabilmek i¢in tercih edilmelidir. Ayrica, genis alanlarda adim
seslerini dogru bigimde algilayabilmek amactyla yonlii (directional) mikrofonlar veya
coklu mikrofon dizilimi (mikrofon array) kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu yaklasim,
ses kaynaginin yoniinii tespit edebilme kapasitesi kazandirarak yanlig siniflandirmalar:

azaltir ve tespit dogrulugunu artirir. Sistem bilesenleri arasindaki iletisimin kesintisiz
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saglanabilmesi i¢in TCP/IP protokoliinii destekleyen, giivenilir bir ag yonlendiricisi
kullanilmalidir. Mikrofonlardan gelen veriler 6nce hub’a, oradan ise sonuglari kontrol
sistemine iletilirken diisiik gecikme ve yiiksek giivenlik hedeflenmelidir. Kontrol
sistemi, kullanici arayiizlerini barindiran bir web sunucusu ve bildirim altyapist ile
desteklenmelidir. Bu amacla, Node.js tabanli bir arka u¢ yazilimi ile Firebase veya
benzeri bir servis kullanilarak mobil cihazlara anlik bildirim gonderimi
gerceklestirilebilir. Bu yapi sayesinde kullanicilar, tanimladiklari aktif zaman
dilimlerinde gelen olas1 adim seslerine dair bildirimleri gecikmeden alabilir ve duruma

hizli mudahale edebilir.

5.2. Kisitlar ve Sonug

5.2.1. Kisitlar

Bu calismada yapilan deneylerde elde edilen etkileyici sonuglara ragmen, ozellikle
veri toplama siireci ve Onerilen modelin sonuglarinin yorumlanmasiyla ilgili bazi
kisitlarin dikkatle ele alinmasi gerekmektedir. Bu ¢alismanin baslica kisitlardan biri,
kullanilan ses orneklerinin dogasi ve ozelliklerinden kaynaklanmaktadir. Ozellikle,
egitim ve degerlendirme amaciyla kullanilan ¢evresel ses kayitlar1 agirlikli olarak
kapali alanlardan elde edilmistir. Kapali ortamlar, genellikle arka plan giiriiltiisiiniin
daha az oldugu ve 6ngoriilemeyen akustik olaylarin daha seyrek gergeklestigi akustik
kosullara sahiptir. Bu durum, gelistirilen modelin dis ortam kosullarinda —d&rnegin
riizgar, trafik giirtiltiisli ya da cesitli yanki etkileri gibi degisken ¢evresel faktorlerin
bulundugu durumlarda— heniiz yeterince degerlendirilmedigi veya dogrulanmadigi
anlamina gelmektedir. Tespit sistemimizin gercek diinya kosullarinda daha genis bir
yelpazeye uygulanabilirligini saglamak adina, gelecekteki caligmalarin veri kiimesini
dis ortam seslerini de icerecek sekilde genisletmesi ve modelin bu daha zorlu akustik

ortamlardaki genelleme yetenegini degerlendirmesi gerekmektedir.

Bir diger kisit ise, veri kiimesinde kullanilan adim sesi orneklerinin cesitliligiyle
ilgilidir; zira bu ornekler, belirgin ve nispeten daha net adim sesi olaylarini temsil
etmektedir. Bu ¢alisma, farkli ayakkabi tiirleri ile zemin materyalleri arasindaki
etkilesimlerin ses iizerindeki etkilerini dikkate almamistir. Oysa bu tiir etkilesimler,
adim sesinin akustik 6zelliklerini 6nemli 6l¢iide degistirebilir ve 6rnegin adim sesinin
boguk ya da zayif duyulmasina neden olabilir. Ornegin, bir bireyin tahta zemin, hals,

beton ya da ¢im iizerinde yiirlimesi veya yumusak ya da sert tabanli ayakkabi giymesi,
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ortaya c¢ikan adim sesi imzasini biiyiik dl¢tide etkileyebilir. Ayakkabi tabani ve zemin
ylizeyi arasindaki bu etkilesimlerin ¢esitliligi, mevcut modelin dogrulama kapsamini
sinirlandirmaktadir. Dolayisiyla, adim sesi sinyallerinin ¢esitli ylizeyler ve ayakkabi
tiirleri nedeniyle bozuldugu, maskelendigi ya da énemli 6l¢iide degistigi durumlarda
modelin etkinligi belirsizligini korumaktadir. Bu nedenle, gelecekteki ¢alismalar bu
etkenlerin etkisini sistematik olarak incelemeli ve farkli ylizey tiirleri ile ayakkabi
malzemelerini kapsayan ¢esitli ses ornekleri igermelidir. Bu kisitlarin giderilmesi,

adim sesi tespit modelinin genel dayanikliligini, giivenilirligini ve gergek diinya

uygulamalar1 agisindan kullanilabilirligini 6nemli 6l¢iide artiracaktir.

Bir onceki bolimde sunulan pratikte uygulanabilecek sistemin karsilasabilecegi
baslica kisitlar arasinda yiiksek ortam giiriiltiisii ve veri giivenligi sayilabilir. Giirtiltili
ortamlarda yanlis pozitif sonuclar artabilirken, siirekli dinleme yapan mikrofonlar veri
mahremiyeti acisindan risk olusturabilir; bu nedenle sifreleme ve giivenlik énlemleri
sarttir. Bununla birlikte sistem, modiiler yapisi sayesinde c¢ok sayida mikrofona
kolayca olgeklenebilir ve farkli ortamlarda (6rnegin okul, hastane, otopark, fabrika
gibi) uygulanabilirlik agisindan degerlendirilebilir. Boylece sistem, hem bireysel hem

kurumsal gilivenlik senaryolar1 i¢in genisletilebilir bir ¢ergeve sunar.

5.2.2. Sonug¢

Bu calisma, geleneksel gorsel tabanli giivenlik sistemlerine alternatif veya
tamamlayici olarak ses tabanli yaklagimlarin uygulanabilirligi ve etkinligi konusunda
giiclii kanitlar sunmaktadir. Onerilen ses odakl1 yontem, gorsel gozetim teknolojilerine
kiyasla daha basit ve kompakt kurulum gereksinimleri ile birlikte, donanim
maliyetlerinin 6nemli 6l¢lide azaltilmasi gibi 6nemli pratik avantajlar saglamaktadir.
Ozellikle, gelistirilen ses olay tespit modeli, Derin Ogrenme tekniklerinden yararlanan
CNN mimarisi lizerine kurulmus olup, yaklasik %98 smiflandirma dogrulugu ve
yaklagik %1 gibi son derece diisiik bir hata orani ile dikkat c¢ekici bir basar1 elde
etmistir. Bu performans ol¢timleri, 17 farkli ¢evresel ses kategorisini kapsayan cesitli
veri kiimeleri iizerinde gergeklestirilen titiz degerlendirmeler sonucunda elde
edilmistir ve modelin ayirt etme kapasitesi ile giivenilir siniflandirma yetenegini
ortaya koymaktadir. Ayrica, 6nerilen CNN modelinin dayaniklilig1 ve giivenilirligi,
coklu yinelemelerle gergeklestirilen Repeated Stratified K-Fold Cross-Validation
yontemi ile kapsamli bicimde dogrulanmustir. Bu titiz dogrulama siireci sonucunda,

model ortalama 0.960 F1-Skoru ile istikrarli ve yiiksek performans sergilemistir. Bu
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tiir kapsamli ¢apraz dogrulama metodolojisi, modelin asir1 6grenme (overfitting)
egilimini azaltarak, dnerilen ses tabanli tespit yaklagiminin daha 6nce karsilagilmamig
ve cesitli akustik ortamlara bagariyla genellenebilecegine dair giiglii ampirik kanitlar
sunmaktadir. Ayrica, giivenilir ve yaygin olarak bilinen platformlardan elde edilen
acik kaynakli ses veri kiimelerinin modele dahil edilmesi, ¢alismanin seffafligini,
yeniden tretilebilirligini ve gercek kosullara uygulanabilirligini biiyiikk Olciide
artirmistir. Bu acik kaynak ses kayitlarinin gesitliligi, modelin karmasik, giirtiltiilii ya
da daha once goriilmemis ses Ornekleriyle karsilastiginda da yiiksek performans

gostermesini saglayarak pratik gecerliligini pekistirmistir.

Sonug olarak, ¢aligmanin bulgulari, ses tabanli tespit sistemlerinin geleneksel gorsel
gbzetim teknolojilerini ya tamamlayabilecegini ya da dogrudan onlarin yerini
alabilecegini giiclii bir sekilde ortaya koymaktadir. Gorsel gézetim sistemlerinin
yliksek maliyet, goriis alan1 kisitlamalar1 ve sabotaja kars1 savunmasizlik gibi yaygin
zorluklarimi basarili sekilde ele alan ses tabanli modelimiz, miilk giivenligini artirmak
icin son derece pratik, maliyet etkin ve glivenilir bir ¢6zliim olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Bu sonuglar, ses tabanli giivenlik ¢oziimleri {izerine yapilacak daha fazla aragtirma ve
gelistirme c¢alismalarina giliclii bir motivasyon saglamakta olup, farkli alanlardaki

giivenlik uygulamalar1 i¢in daha genis ¢capta benimsenmenin 6niinii agmaktadir.
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