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Ses Olay1 Sezimi, ses sinyalleri igerisinde yer alan spesifik ses olaylarini otomatik olarak
tanimlama ve smiflandirma gorevidir. Giivenlik sistemleri, otomasyon sistemleri ve ses
tabanli kullanict etkilesimleri gibi genis uygulama alanlarina sahiptir. Ancak, bu
modellerin ¢ogu uzun egitim siireleri ve hesaplama maliyetlerini beraberinde
getirmektedir. Bu tez, ¢ogunlugu giinlilk yasamdan elde edilmis ses kayitlarindan, ses
olaylarinin ve bu olaylarin baslangic ve bitis noktalarinin hassas bir sekilde tespit
edilebilmesi i¢in derin 6grenme tabanli yontemlerin gelistirilmesini hedefler. Arastirmada,
benzer ¢aligmalardan farkli olarak, biiyiikk cogunlugu zayif etiketli ve etiketsiz seslerden
olusan veri kiimeleri iizerine yogunlasiyoruz. Egitim siirecini hizlandirmak igin, yari
denetimli 6grenme tekniklerinden birisi olan ortalama 6gretmen modelini kullanilmaktadir.
Diger yandan, dikkat mekanizmalarinin, ses sinyalleri i¢inde belirli kisimlara odaklanarak
zamansal baglamlar ve iligkiler lizerinden daha etkin sonuglar almay1 miimkiin kilmaktadir.
Bu calismada, Ogretmen-6grenci modelinin yami sira, 6z dikkat ve ¢ok basli dikkat
mekanizmalarinin, ses olayr sezimindeki rolleri derinlemesine incelenmistir. Mel-
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), Log-Mel Spectrogram (Log-Mel), Bidirectional
Encoder representation from Audio Transformers (BEATs), Audio Spectrogram
Transformer (AST) ve Pretrained Audio Neural Networks (PANNs) gibi diisiik ve yiiksek
seviyeli ses Oznitelikleri kullanilarak, dikkat mekanizmalarinin bireysel ve birlestirilmis
Ozniteliklerle olan etkileri analiz edilmistir. Calismamizda, erken ve ge¢ filizyon
tekniklerini de icerecek sekilde ¢ok basli dikkat mekanizmasinin potansiyeli, 6z dikkat
mekanizmasiyla karsilagtirllmis ve degerlendirilmistir. Sonuglarimiz, bireysel 6znitelikler
yerine birlestirilmis Oznitelik kullaniminin, 6zellikle dikkat mekanizmalar1 entegre

edildiginde, ses olayr sezim performansinda belirgin bir iyilesme sagladigini ortaya
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koymustur. Bununla birlikte, erken flizyon yontemi uygulanarak 6zniteliklerin birlestirmesi
ve ¢ok bash dikkat mekanizmasi entegrasyonu ile daha da yiiksek bagarim elde edilmistir.
Bu caligma, etiketli egitim verilerinin az oldugu senaryolarda sinir aglarinin saglamligini

ve genelleme performansini artiracak metotlar sunmaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Ses Olay: Sezimi, Ses Oznitelikleri, Cok Basli Dikkat

Mekanizmasi, Ortalama Ogretmen Modeli, Erken Fiizyon, Geg Fiizyon.
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ABSTRACT

Yesim AKAR

SOUND EVENT DETECTION ON WEAKLY LABELED DATASETS
WITH SEMI-SUPERVISED LEARNING AND FUSION TECHNIQUES
Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

2023

Sound Event Detection (SED) is the task of automatically identifying and classifying
specific sound events within audio signals. It has a wide range of applications including
security systems, automation systems, and audio-based user interactions. However, most of
these models come with long training durations and high computational costs. This thesis
aims to develop deep learning-based methods for more accurately detecting sound events
and their start and end points, primarily from sound recordings obtained from daily life.
Unlike similar studies, our research focuses on datasets composed mostly of weakly
labeled and unlabeled sounds. To accelerate the training process, we utilize the mean
teacher model, which is a technique of semi supervised learning. On the other hand,
attention mechanisms enable more effective results by focusing on specific parts within
sound signals and through temporal contexts and relationships. In this study, alongside the
teacher-student model, the roles of self-attention and multi-head attention mechanisms in
sound event detection are thoroughly examined. The effects of attention mechanisms with
individual and combined features have been analyzed using low and high-level audio
features such as Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), Log Mel-Spectrogram
(Log-Mel), Bidirectional Encoder Representation from Audio Transformers (BEATS),
Audio Spectrogram Transformer (AST), and Pretrained Audio Neural Networks (PANNS).
Our work compares and evaluates the potential of the multi-head attention mechanism,
including early and late fusion techniques, against the self-attention mechanism. Our
results indicate that combined features with attention mechanisms compared to individual
features, significantly improving detection performance. Additionally, even higher
performance was achieved by combining features using the early fusion method and

integrating the multi-head attention mechanism. This study offers methods to increase the

v



robustness and generalization performance of neural networks in scenarios where labeled

training data is scarce.

KEYWORDS: Sound Event Detection, Sound Features, Multi-head Attention Mechanism,

Mean Teacher Model, Early Fusion, Late Fusion.
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1. GIRIS

Ses, havada titresen fiziksel enerjinin yarattigi dalgalardan meydana gelir ve bu
dalgalar kulagimiza ulastifinda ses olarak algilanir [1]. Ancak bu basit tanimin Gtesinde,
bir ses olay1, bireysel seslerin ya da ses kombinasyonlarinin belirli bir olayi, aktiviteyi veya
durumu temsil ettigi karmagik bir fenomendir. Glinlimiiziin hizla ilerleyen teknolojik
caginda, ses olaylarmin sezimi ve tanimlanmasi, bireylerin ve toplumlarin hayatlarinda
oynadig1 rolle birlikte giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Ozellikle konusma tanima,
ses tabanli kimlik dogrulama ve ortam tanima gibi uygulamalarla, sesin icerdigi zengin
bilgiler, bizi ¢evreleyen diinyaya dair hassas ve 6zgiil bilgilere erisim saglamaktadir. Ayni
zamanda, bu ses olaylarinin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve smiflandirilmasi,
giivenlikten otomasyona, akilli ev sistemlerinden saglik uygulamalarina kadar genis bir
yelpazede teknolojik ¢oziimlerin temelini olusturmaktadir.

Cevresel ses, dogal veya yapay kaynaklardan gelen ve genellikle dis mekan
ortamlarinda bulunan seslerdir. Ancak c¢evresel sesin sadece dis mekanlarla sinirl
olmadigini belirtmek gerekir. Ev ortam1 da bu genis ¢evresel ses yelpazesinin 6zgiil bir alt
dalini olusturur. Ev ortaminda ise ses olaylar1 daha da belirgin bir hal alir. Bu ses olaylari,
evin i¢indeki etkinlikleri, hareketleri ve hatta duygusal durumlari bile yansitabilir. Ancak
ev ici seslerin 0zgilin yapisi, bu seslerin diger ses kategorilerinden farkli bir dizi 6zellige
sahip olmasma sebep olur. Ornegin, caydanhigin cizirdamasi, telefonun zil sesi veya bir
kitabin kapanma sesi gibi ev i¢i ses olaylari, evdeki rutinlerin, etkilesimlerin ve anlarin
belirleyicisidir.

Sayisallasan diinyamizda, ev i¢i ses olaylarinin otomatik olarak sezimi, teknolojinin
ve yasamin bir¢ok yonilinde doniistliriicii bir giice sahiptir. Akilli ev sistemlerinden
giivenlik protokollerine kadar genis bir yelpazede, bu ses olaylarinin hassas ve dogru bir
sekilde algilanmasi, yasam kalitemizi ve glivenligimizi dogrudan etkilemektedir. Konugsma
veya miizigin aksine, ¢evresel sesler ve ev ici sesler genellikle belirgin bir yapiya sahip
degildir ve bir¢cok farkli kaynaktan gelip birbiriyle oOrtiisebilir. Bu karmagik ve Ortlisen
yap1, ses olay1 sezimini olduk¢a zorlastirir ve bu alanda etkili ¢oziimler gelistirmeyi
kacinilmaz bir ihtiya¢ haline getirir. Akademik cevrelerde ses olay1 sezimi konusunda
yuriitilen pek c¢ok gilincel arastirma, Ozellikle O6grenme stratejileri [2, 3], derin ag
mimarileri [4, 5] ve 0znitelik ¢ikarim yontemleri [6, 7] gibi unsurlara odaklanmaktadir. Bu

aragtirmalar, konunun hem teorik hem de pratik yonlerini ele alarak, bu alandaki bilimsel



bilgi birikimini zenginlestirmeye ve teknolojik ilerlemelere katkida bulunmaya devam

etmektedir.

1.1. Problem Tanimi

Gelisen teknolojiyle birlikte, ses sinyallerinden bilgi ¢ikarimi konusu giderek daha
kritik bir 6neme sahip olmaktadir. Ses olay1 sezimi, bu alandaki kritik konulardan biri
olarak 6ne ¢ikar ve bu siireg, ses sinyalleri icerisinde yer alan spesifik ses olaylarini dogru
ve hassas bir sekilde tanimlayip siniflandirmayr amaglamaktadir. Ancak, ger¢ek diinya
kosullarinda elde edilen ses verileri, cogunlukla zay1f etiketli ya da etiketsiz olup, karmagik
arka plan giirtiltiileriyle karigik halde bulunmaktadir. Bu durum, ses olaylarmin kesin
zaman sinirlarinin - belirlemesini  zorlastirarak  sinyallerin  hassas  analizini  ve
siniflandirilmasin1 engellemektedir. Bu zorluklar, ses olayr seziminin dogrulugunu da
olumsuz etkilemektedir. Bu baglamda, zayif etiketli ses verilerinden, etkili ve dogru bir
sekilde ses olaylarinin sezimini saglayacak yenilik¢i yaklagimlarin ve metodolojilerin

gelistirilmesi biiytik bir ihtiyag¢ haline gelmistir (Sekil 1.1).
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Bu tez calismasi kapsaminda, sesin giiclii bir temsili olan Ozniteliklerin ve
giinlimiizde giderek popiilerlesen dikkat mekanizmalarimin bir arada kullanildig
yontemlerin ses olay sezimine olan etkisi detayli olarak ele alinacak ve performansa olan

katkis1 gbzlemlenecektir.

1.2. Tezin Amaci ve Kapsam

Son yillarda, bilgisayar bilimi ve sinyal isleme disiplinlerinde, otomatik ses olay1
sezimi konusunda kaydedilen ilerlemeler dikkat cekmektedir. Ozellikle zayif etiketli ses
verileriyle yapilan ¢aligmalar, bu konunun arastirma potansiyelini daha da artirmistir. Bu
tezin amaci, zayif etiketli ses verilerinin 6zniteliklerini detayli olarak analiz ederek, bu veri
tirline Ozgili zorluklar1 belirlemek, mevcut ses olay1 sezim ydntemlerini bu veri tiirii
tizerinde degerlendirmek ve Oznitelik fiizyonu, dikkat mekanizmalar1 gibi ileri diizey
tekniklerin bu sezim siireclerine entegrasyonunu arastirmaktir. Bu kapsamda Onerilen
tekniklerin sezim performansit calismamizda karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu
caligmada en biiylik hedefimiz, ses olay1 sezim alanina hem teorik hem de pratik katkilarda

bulunarak, literatiire degerli bir perspektif kazandirmaktir.

1.3. Arastirma Sorulari

Ses olay1 seziminde yasanan zorluklar bu ¢alismanin odak noktasini olusturmaktadir.
Bu tez kapsaminda yanit aranan baslica aragtirma sorular1 (Research Question-RQ)
sunlardir:

RQ-1) Ses sinyali iizerinden Log-Mel, MFCC, AST, PANNs ve BEATs
Ozniteliklerinin ¢ikarimi modelin basarimini nasil etkiler?

RQ-2) Disiik ve yiiksek seviyeli Ozniteliklerinin ses olayr sezim performansina
katkis1 nedir? Bu 6znitelikler hangi avantajlar1 veya zorluklar1 beraberinde getirir?

RQ-3) Diisiik ve yiiksek seviyeli ses 0zniteliklerinin birlestirilmesi, ses olay1 sezimi
performansini nasil degistirir?

RQ-4) Oz dikkat ve ¢ok bash dikkat mekanizmalarmin ses olay1 sezim sistemine
entegrasyonu, performans {izerinde belirgin bir fark yaratir m1?

RQ-5) Cok bash dikkat mekanizmasi, birlestirilmis ses Oznitelikleriyle birlikte
kullanildiginda, ses olay1 seziminde avantaj saglar mi1?

RQ-6) Ozniteliklerin egitim modelinin farkli konumlarinda birlestirilmesi, dikkat

mekanizmasinin daha etkin hale gelmesine katkida bulunur mu?



RQ-7) Ozniteliklerin modelin girisinde birlestirilmesi (early fusion) durumunda,
dikkat mekanizmasinin sistem performansina olan etkisi nasil degisir?
RQ-8) Sadece dikkat mekanizmasi kullanilmasi ses olayr seziminde CRNN

mimarileriyle karsilagtirildiginda avantaj saglar m1?

1.4. Katkilar
Bu tez c¢alismasi, zayif etiketli, zaman damgasit olmayan, arka plan giiriiltiisii ile
karisik ses verilerinin etkin bir sekilde analiz edilmesine odaklanmaktadir. Bu tiir zorlu veri
kosullarinda, ses olaylarim1 hassas bir sekilde belirleyebilmek i¢in otomatik ve etkili
yontemlerin gelistirilmesi biiylik 6nem tasimaktadir. Tezin ana hedefi, farkli 6zniteliklerin,
birlestirilmis 6zniteliklerin ve dikkat mekanizmalarinin entegrasyonu ile ses olay1 sezimi
performansinin nasil optimize edilebilecegini arastirmaktir. Bu ¢alisma, zayif etiketli ses
verileri lizerindeki sezim bagarisini artirmay1 ve ses olay1 sezimi alanindaki literatiire
katkida bulunmayi hedeflemektedir. Bu baglamda, tez caligmasinin katkilar1 agagida
Ozetlenmistir:
1) Oz dikkat ve ¢ok bash dikkat mekanizmalarmin ses olay1r sezim sistemine
entegrasyonunun performans iizerindeki etkisinin arastirilmasi.
2) Cok bash dikkat mekanizmasinin birlestirilmis ses Oznitelikleriyle birlikte
kullaniminin ses olay1 sezimi bagariminin incelenmesi.
3) Ozniteliklerin modelin baslangicinda veya sonraki adimlarinda birlestirilmesi
yontemiyle dikkat mekanizmasimin sistem performanst iizerindeki etkisinin

gbzlemlenmesi.

1.5. Tez Organizasyonu

Bu tez calismasi yedi bolimden olusmaktadir. Boliim 2°de ses olay1 sezimi, yari
denetimli 6grenme yaklagimlari, 6znitelik ¢ikarimi ve flizyon konularinda yapilms ilgili
caligmalara yer verilmistir. Boliim 3’te ses, ses olay1 ve diger temel tanim ve kavramlarla
birlikte, yapay sinir aglari, derin 6grenme algoritmalar1 ve dikkat mekanizmalar1 hakkinda
temel bilgiler sunulmustur. Dordiincii bolimde ses olayr sezimi i¢in ortalama &gretmen
modeli detaylandirilirken, besinci boliimde ses olay1r sezimi i¢in Oznitelik 0grenimi ve
flizyon yontemlerine odaklanilmistir. Altinci boliimde, diisiik ve yiiksek seviyeli ses
Oznitelikleriyle yapilan deneylerin yani sira, dikkat mekanizmalarinin sistem
performansina etkisi lizerine deneyler sunulmustur. Son béliimde, elde edilen sonuglar

degerlendirilerek gelecek calisma planlarina dair bilgiler aktarilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Ses olay1 seziminde, derin Ogrenme algoritmalari ve yar1 denetimli O6grenme
stratejilerinin yani sira, gelismis Oznitelik ¢ikarim teknikleri 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
boliim, ses olay sezimi ¢aligmalarinin temelini olusturan bu teknolojik yontemleri ayrintili
bir sekilde ele almayr amaglamaktadir. Ozellikle, derin sinir aglarinin bu alandaki
uygulanabilirligi, yar1 denetimli &grenme yaklasimlarimin zayif etiketli verilerle
performansi ve Oznitelik ¢ikarimi ile birlestirme tekniklerinin ses verisinin temsilindeki
rolii incelenecektir. Ek olarak, bu teknik ve yaklasimlarin karsilastigi zorluklar, gelistirilen
¢cozlim stratejileri ve bu metotlarin pratie dokiildiigiinde nasil sonuglar verdigi

konusundaki bulgular sistemli bir sekilde sunulacaktir.

2.1. Ses Olay1 Sezimi

Ses olay1 sezimini otomatize etmek icin gelistirilen sistemler, ses sinyallerinin temel
yapilarina ve bu sinyallerin gercek diinya ortamlarinda nasil ortaya ¢iktigina dair detayl
bir anlayis gerektirir [8]. Bu sinyallerin cesitliligi ve karmasikligi, veri toplama
siireglerinde ve sinyalleri anlamlandirma agsamasinda belirgin zorluklara yol agmaktadir.
Ses sinyallerinin dinamik dogasi, farkli ortamlardaki degiskenlikleri ve potansiyel arka
plan giiriiltiileri gibi faktorler, otomatik sezim sistemlerinin dogrulugunu ve giivenilirligini
etkileyebilir. Cakir vd. [9] tarafindan yapilan calismada, ger¢ek ortamda Ortiisen ses
olaylarinin sezimi i¢in, ¢ergeve bazli spektral alan 6znitelikleri ¢ok etiketli sinir aglarinin
egitilmesinde kullanilmistir. Ses olay1 sezimi i¢in, 6znitelik olarak Mel Frekans Kepstrum
Katsayilar1 (MFCC), siiflandirici olarak Hidden Markov Model (HMM) tercih edilmistir.
Yapilan deneylerde elde edilen sonuclar, kullanilan yaklagimin, genel dogruluk oranini
%63.8’e ¢ikardigin1 gdsterir. Ayrica, mevcut en iyi yontemle karsilastirildiginda, onerilen
yontemin genel dogruluk oranint %19 artirdig1 belirlenmistir. Ancak, deneylerde tek bir
ozelligin kullanilmasi, ses verisinden elde edilen bilginin kisitlanmasina yol agmistir. Bu
durum, birden cok ses 6zelligi kullanmanin potansiyel avantajlarini goz ardi edebilir veya
sinirlayabilir. Kiiclikbay ve Sert [10] tarafindan yiiriitiilen arastirmada, diiz spektrumlu,
giiriiltli benzeri Ozniteliklere sahip, yapilandirilmamis ¢evresel ses olaylarinin taninmasi
icin MFCC ve Destek Vektor Makineleri (SVM) tabanli bir yaklagim oOnerilmistir. Bu
yaklasim, MFCC o6zniteliklerinin etkili bir temsili i¢in Mel katsayilarinin sayisini

degistirme, farkli pencere ve atlama boyutlar1 kullanma ve SVM parametrelerini optimize



etme stratejilerini icermektedir. Bu calisma, ofis ortamlarinda kaydedilen 16 farkli ses
olaymi iceren bir veri kiimesi iizerinde test edilmis ve Onerilen yoOntemin, kesinlik
(precision), geri ¢agirma (recall) ve Fl-puanlar i¢in sirastyla %62, %58 ve %55 basari
elde ettigi gosterilmistir. Bu sonuglar, onerilen yaklasimin karmasik ses olaylarini tanimak
icin etkili bir ara¢ oldugunu vurgulamaktadir. Cakir vd. [11], polifonik ses olay1 algilama
gorevinde, Evrisimsel Yinelemeli Sinir Aglar1 (CRNN) kullanimini esas alarak, ses
olaylarmin frekans ve zamansal cesitliligine odaklanmiglardir. Onerdikleri model,
Evrigimsel Sinir Aglar1 (CNN) ve Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN) tekniginin bir
kombinasyonunu igerir; burada CNN, lokal spektral ve zamansal varyasyonlara duyarsiz
yiiksek seviyeli 6znitelikler ¢ikarirken, RNN ise ses sinyallerindeki uzun vadeli zamansal
baglami 6grenir. Gergeklestirilen deneyler, CRNN ydnteminin, CNN ve RNN ile yapilan
metodlar ve diger sabit metodlar ile kiyaslandiginda, dort farkli glindelik ses olaylar1 veri
setinde Onemli bir performans artis1 gosterdigini ortaya koymustur. Ancak, etiketli veri
miktarinin simirli oldugu setlerde, CRNN gibi derin 6grenme yontemlerinin performansi
anlamli sekilde azalmaktadir, bu da derin 6grenme yontemlerinin genis kapsamli etiketli
verilere olan kritik bagimliligini yansitmaktadir. Siirlamalarin tistesinden gelinmesi adina,
bu ¢aligmada yar1 gozetimli egitim metotlar1 ve transfer 6grenme tekniklerinin ayritili bir
sekilde arastirilmasinin  O6nemine isaret edilmekte olup, CRNN modelinin farkli
asamalarinda elde edilen aktivasyon ve Ozniteliklerin detayli bir analizi ile spesifik ses
olaylarma ait ortak Oznitelikler ve zamanla ilgili baglam bilgisi hakkinda daha
derinlemesine ¢aligmalarin performansi iyilestirmede faydali olacagi vurgulanmstir.

Bir diger calismada, Principi vd. [12] tarafindan, polifonik ses olay1 algilama gorevi
icin Kapsiil Sinir Ag1 (CapsNet) mimarisi Onerilmistir. CapsNet, her bir ses olay1 i¢in ayirt
edici Oznitelikleri temsil etmek iizere hem kapsiil birimlerini hem evrisimli katmanlari
kullanir. Kapsiil birimleri, "dinamik yonlendirme" adi verilen bir yontemle parca-biitiin
iligkilerini 6grenmeye tesvik eder. CapsNet tabanli algoritma, sadece standart evrisimli
sinir aglarindan daha iyi performans gostermekle kalmayip ayni zamanda mevcut en
gelismis algoritmalarla karsilastirildiginda ortalama %6’lik bir performans artis1 saglar.
Buna ragmen, CapsNet’in performansi egitim iterasyonlarinin sayisina daha hassas bir
sekilde tepki vermektedir. Bu, algoritmanin genelleme yeteneklerini etkileyerek,
karsilagtirmali yontemlere gore degerlendirme veri kiimesinde goreceli olarak daha fazla
performans bozulmasina neden olmaktadir. Kwark ve Chung [13] tarafindan
gerceklestirilen arastirmada, ses olayr sezimi ic¢in derin sinir agi tabanli modellerin

kullanim1 incelenmistir. Bu ¢alismada, CRNN ve dikkat tabanlit CRNN mimarileri {izerine



kurulu ortalama 6gretmen modeli dnerilmistir. Ses olaylarin1 tanimada CRNN modelinin
performansin1 artirmak amaciyla, Log-Mel filtre bankasi 6zniteliginin birinci ve ikinci
delta tiirevleri kullanilmistir. Tiirev Ozniteliklerinin ses olay1 sezimi iizerindeki etkisini
degerlendirmek i¢in zayif etiketlenmis, giiclii etiketlenmis ve etiketlenmemis verilerin
farkl1 kombinasyonlariyla deneyler yapilmistir. Elde edilen sonuglar, farkli egitim kosullar
ve veri setlerine bagli olarak tiirev Ozniteliklerinin kullanilmasinin genel olarak
performansi artirdigim1 gostermektedir. Deneyler, 2018 ve 2019 DCASE organizasyonu
“Akustik Sahne ve Olaylarin Algilanmasi ve Siniflandirilmasi” gorevi igin kullanilan ses
verileri tlizerinde gerceklestirilmis, DCASE 2018 test setinde Fl-puani agisindan %11.6,
DCASE 2019 test setinde ise %5,3’liik bir iyilesme elde edilmistir. Ancak, ses olay1 sezimi
performansi, kullanilan veri kiimeleri egitim kosullarina ve ses 6zniteliklerine bagli olarak
degisebilir. Bu nedenle, tlirev 6zniteliklerinin her zaman performansi artiracagini kesin bir
sekilde sdylemek miimkiin degildir. Ebbers ve Haeb-Umbach [14] tarafindan yliriitiilen
diger bir caligma, ses olayr algilama ve ayirma gorevi igin iki yenilik¢i modeli
tanitmaktadir. 11k model, leri-Geri Evrisimli Sinir Ag1 (FBCRNN) olarak adlandirilir ve
ayni On isleme agin1 paylasan iki tekrarlayan sinir ag1 siniflandiricisini igerir. Bu yaklagim,
ses verilerini hem ileri hem de geri yonde isleyerek daha kisa ses kesitlerine uygulanabilir
hale getirir. Onerilen egitim yéntemi, siniflandiricilari olaylari miimkiin olan en kisa siirede
etiketlemeye tesvik eder. Ikinci model, etiketlere bagli bir CNN modelidir ve ses
etiketlerini kullanarak giiclii etiketleri tahmin etmeyi amaclar. Bu model, zayif etiketlerin
giiclii etiket tahminine katkida bulunmasima izin verir. Bu iki model, DCASE 2020 "Ev
Ortamlarinda Ses Olay1 Algilama ve Ayirma" gorevinde test edilmis ve olay tabanli F1-
puaninda %18’lik bir performans artisi elde edilmistir. Nasiri [15] arastirmasinda, ilk
olarak ses olay1 seziminde AudioMask adli yeni bir yontem Onermistir. Bu yontem, ses
olaylarmin zaman smirlarini belirlemek i¢in bilgisayarli gérme alaninda kullanilan Mask
R-CNN algoritmasinin ses dosyalarmin mel-spektrogramlarina uyarlanmasiyla calisir. Bu
yontem, ses olaylarini kesin zaman sinirlariyla tespit etmede basarilidir. Ikinci olarak,
cevresel ses siniflandirmasi icin etkili bir yontem olan SoundCLR sunulmaktadir.
SoundCLR, her sinifin 6rneklerini diger siniflardan ayiran temsilleri 6grenerek ¢aligir ve
transfer 6grenme ile veri artirma tekniklerini kullanarak sonuclari iyilestirir. Deneylerde
rastgele orman yontemi ve evrisimli sinir ag1 kullanilmistir. Her iki yontem de evrisimli

model, rastgele orman yontemine gore daha iyi performans gostermistir.



2.2. Yar1 Denetimli Ogrenme Yaklasimlar

Geleneksel ses olay1 sezimi yontemleri, bliylik miktarda ayrintili agiklama igeren
verilere dayanir, ancak bu verilerin olusturulmas1 maliyetlidir. Biiylik veri kiimeleri
olusturmanin zorlugu, yalnizca olay siniflarint gosteren sinirlt sayida zayif etiketlenmis ve
bliylik miktarda etiketlenmemis veri ile ¢alisabilen yar1 denetimli 6grenme yaklagimlarini
poptiler hale getirmistir [16]. Tarvainen ve Valpola’nin gergeklestirdigi arastirmada [17],
yart denetimli 6grenme stratejileri arasinda yer alan zamansal birlestirme (temporal
ensembling) ve ortalama 6gretmen (mean teacher) metodolojilerine odaklanilmis, bu iki
teknigin etkileyici bir kiyaslamasi yapilirken, ayn1 zamanda basarim agisindan iyi bir ag
mimarisinin ne kadar kritik oldugu vurgulanmistir. Calisma, 6zellikle minimum etiket
kullanimt ile ortalama 6gretmen yonteminin model agirliklarinin ortalamasini kullanarak
test dogrulugunu nasil optimize ettigine dair detaylar1 anlatirken, sadece 250 -etiket
kullanilarak elde edilen %4.35’lik hata oraniyla, zamansal birlestirme metodunun 1000
etiket ile eristigi performansi belirgin sekilde astigin1 gostermistir. Bu metodlarin tek
baslarina kullanimi bazi sinirlamalar igerirken, metodlarin biitiinlesik kullanimi ve
entegrasyonu, bu smirlamalarin iistesinden gelinmesinde ve daha optimize edilmis
stratejilerin gelistirilmesinde kritik bir rol oynayabilir, bu durum da arastirmacilar
metodolojik kombinasyonlar1 daha ileri seviyede incelemeye ve gelistirmeye tesvik eder.
Su vd. [18]’leri, 6zel olarak tasarlanmis Gauss filtreleri ve tamamen konvoliisyonel aglari
iceren bir model gelistirmislerdir. Bu model, ses kayitlarindaki ses olaylarini tespit etmenin
otesinde (klip diizeyinde tahmin), ayn1 zamanda bu olaylarin zaman i¢indeki konumlarini
belirleme yetenegine de sahiptir (¢erceve diizeyinde tahmin). Bu ¢alisma, yar1 denetimli bir
yaklasimla olusturulan modelin ses olay1 sezimindeki bagarisini, tam denetimli bir egitimle
hazirlanan modelle karsilastirmaktadir. Ilk asamada, belirli ses olaylarini igeren kisa
kayitlarla modelin klip diizeyindeki smiflandirma kabiliyeti test edilmistir. Ardindan
model, ¢cer¢eve bazinda tahminlerde bulunarak bu tahminleri gercek verilerle eslestirmistir.
Klip diizeyindeki testlerde, Gauss filtrelerinin entegrasyonu modelin dogruluk oranini
artirmigtir.  Fakat bu  yiikselmis dogruluk orani, tam denetimli modellerle
karsilastirildiginda %73.1°e karsin %59.4 ile daha diisiik kalmistir. Elde edilen sonuglar,
ses olay1 sezimi konusunda gelecekteki arastirmalar i¢in olumlu bir perspektif sunmaktadir.
Ancak, calismanin sinirlt bir veri setiyle gergeklestirildigini belirtmek gerekir. Daha genis
veri setlerinde yapilabilecek deneyler, ses olay1 sezimi kapasitesinin daha derinlemesine
anlasilmasina katki saglayacaktir. Serizel vd. [19] tarafindan yiiriitiilen bir diger arastirma,

ses olaylarimi ve bunlarin zaman sinirlarini tespit etme hedefiyle iki model onerisi



sunmaktadir. Yapilan ¢alisma, zayif etiketli veriler ile etiketlenmemis veriler lizerinde yar1
denetimli 6grenme yaklasimin1 esas alarak birlestirilmis bir egitim siirecini temel
almaktadir. Calisma boyunca, iki ayr1 model CRNN mimarisini temel almistir ve bu
mimari, ses Oznitelikleri olarak Log-Mel band spektrogramlarin1 kullanarak egitimlerini
gerceklestirmistir. 11k model, zayif etiketli veriler iizerinden egitilmis olup, bu modelin
tahminleri ile ikinci model, etiketlenmemis veriler iizerinden egitimini siirdiirmiistiir. Ikinci
modelde dikkat g¢ekici olan, ¢ikti katmaninin zaman boyunca dagitilmasiyla gerceve
diizeyinde tahminler yapabilmesidir. Calismanin degerlendirilmesi F1-puani iizerinden
yapilmis ve belirli ses olay1 siniflarinda anlamli performans artiglart gozlemlenmistir.
Ancak, Fl-puani ayn1 zamanda sistemde zaman boliitlemesi ile ilgili baz1 zayifliklar1 da
ortaya ¢ikarmig, bu durum gelecekteki arastirmalar i¢in bu alandaki iyilestirme ihtiyaglarini
vurgulamaistir.

Yan vd. [20] yapmis oldugu calismada onerilen CRNN modelini temel alarak
gelistirilen ve ortalama 6gretmen metodu ile desteklenen model, ses olay1 sezimi ve ses
etiketleme gorevleri igin Ozellestirilmis ¢oziiniirliiklere sahip farkli katmanlardan olusur.
Ses etiketleme gorevi i¢in, daha genel bir zamansal ¢oziiniirliik (coarse-level temporal
resolution) sunan bir katman, ses olay1 sezimi i¢in ise daha detayli bir zamansal ¢ozlintirliik
(fine-level temporal resolution) saglayan bir katman gelistirilmistir. Yontem, ilk olarak
etiketsiz verileri kullanarak ses etiketleme katmaninin performansini artirmayi amaglar.
Daha sonra, bu etiketleme katmani, ses olayr sezimi katmanimi rehberlik edecek bir
"ogretmen" olarak islev goriir ve bdylece ses olayr sezimi basarimini arttirir. Y&ntemin
etkinligi, DCASE 2018 organizasyonu gorev 4’teki verilerle test edilmis ve %37.7°1ik F1-
puani ile kazanan sistemin %32.4’likk puanini asarak, yontemin {stlinligiinii ortaya
koymustur. Zeng vd. [21], ses olay1 sezimine yonelik yar1 gozetimli bir yaklagim sunmus
ve bu baglamda, zayif etiketlenmis, biiyiik 6l¢ekli veri setleri {izerinde uygulanabilecek
yeni bir yontem gelistirmistir. Arastirma, ozellikle etkili bir 6grenci modeli insa etme
hedefi iizerine yogunlasmakta ve bu kapsamda, iki énemli yenilik sunmaktadur. Ilk yenilik,
her bir ndronun farkli ses olaylarina efektif bir sekilde uyum saglamasina olanak taniyan,
olaya duyarli bir modiiliin entegrasyonudur. Bahsi gecen modiil, bir dikkat mekanizmasi
kullanarak farkli ¢ekirdek boyutlarina sahip ¢ok sayida katmani biitiinlestirme kapasitesine
sahiptir. Ikinci yenilik ise, tutarlilik maliyetinin hesaplanmasi yerine, etiketlenmemis
ornekler lizerinden yiiksek kaliteli sozde hedeflerin stokastik ¢ikarim ile iiretilmesini
onermektedir. Metodolojinin final asamasinda, 6gretmen modeli, 6grenci modelinin {istel

hareketli ortalamasin1 (Exponential Moving Average) kullanarak son ses olay1 sezim



tahminlerini gergeklestirmektedir. DCASE 2018 gorev 4 veri seti lizerinde yapilan
deneyler, yontemin dikkate deger etkinligini sergilemekte; %42.1°lik F1-puani ile kazanan
sistemin %32.4 ve onceki pertiirbasyon tabanli yontemin %39.3’liikk performansini agik bir

bicimde geride birakmaktadir.

2.3. Oznitelik Cikarim ve Fiizyonu

Oznitelik c¢ikarimi, ses verilerinden anlamli bilgilerin, modeller tarafindan kolayca
islenebilir bicimde temsil edilmesi siirecidir. Farkli ses Ozniteliklerinin bireysel veya
birlestirilmis olarak kullanimi, ses olay sezimi ig¢in kritik bir role sahiptir. Bu boliim,
Oznitelik ¢ikarimi ve birlestirme stratejilerine odaklanan mevcut ¢aligmalar1 dikkatli bir
sekilde inceleyerek, bu alandaki metod ve ¢oziimler hakkinda kapsamli bir perspektif
sunmay1 amaclamaktadir. Dogan vd. [22] arastirmalarinda, haber yayinlarinmi etkili bir
bicimde siniflandirmak ve boliitlemek icin yeni bir metodoloji ortaya koymustur. Burada,
her bir alt boliit ¢cok asamali bir siire¢ icerisinde, alti farkli kategoriye ayrilarak
siiflandirilmig ve boylece bir ses akigt boliitlenmistir: sessizlik, saf konusma, miizik,
cevresel ses, miizik tlizerine konusma ve g¢evresel ses lizerine konusma. Siniflandirma
siirecinde, Destek Vektor Makineleri ve Gizli Markov Modelleri kullanilmig ve bu
modeller, degisik MPEG-7 6znitelik kiimeleri ile egitilmistir. El ile etiketlenmis TRECVID
yayin haberlerinin ses parcalar: ilizerinde bir dizi test yiiriiterek, onerdikleri ¢6ziim ve
secilen smiflandirma yontemlerinin performansini degerlendirmislerdir. Yapilan deneyler,
Audio Spectrum Centroid, Audio Spectrum Spread ve Audio Spectrum Flatness
Oznitelikleri kullanilarak gerceklestirilen karmasik ses veri siniflandirmasinin, haberlerle
ilgili igeriklerde onemli 6l¢iide yiiksek dogruluk oranlarma ulagtigini belirgin sekilde
ortaya koymustur. Bir diger ¢aligmada, Okuyucu vd. [23] tarafindan, benzer cevresel
seslerin kategorilerinin taninmasi i¢in genis kapsamli bir 6znitelik ve siniflandirict analizi
yapilip, daha yiiksek tanima dogrulugu ic¢in en iyi temsilci O6zelligin belirlenmesine
odaklanilmistir. Yapilan deneylerde, acil alarm, araba kornasi, silah, patlama, otomobil,
helikopter, su, riizgar, yagmur, alkis, kalabalik ve kahkaha gibi toplamda on ii¢ (13)
cevresel ses kategorisi, on bir (11) ses ozelligi (MPEG-7, ZCR, MFCC ve
kombinasyonlari) kullanilarak, HMM ve SVM siniflandiricilar ile test edilmistir. ASFCS-
H (Audio Spectrum Flatness, Centroid, Spread ve Audio Harmonicity) ortak 6znitelik
kiimesinin, ortalama F-puani degeri olan %80.6 ile en iyi temsilci Oznitelik seti oldugu
deneylerle ortaya konmustur. Bu calisma, gelecek arastirmalar i¢in Oonemli bir temel

olustururken, cesitli ses 6zniteliklerin kullanilmasi ve 6zniteliklerin birlestirilmesi (fiizyon)
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alaninda daha derinlemesine analizler ve deneyler gerceklestirme ihtiyacin1 da ortaya
koymustur. Basbug vd. [24] ger¢eklestirmis oldugu calismada, ham ses sinyallerini
siiflandirmak i¢in bir CNN mimarisi ve Uzamsal Piramit Havuzlama (Spatial Pyramid
Pooling) yontemi &nerilmistir. Onerilen bu mimaride, ses verilerini temsil etmek igin
MFCC, Mel Enerji ve Log-Mel spektrogrami gibi bilinen ses 6zniteliklerini kullanilirken,
CNN-SPP mimarisinin etkinligi DCASE 2018 akustik sahne performansi veri kiimesi
tizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen sonuclar, spektrogram 6zelliginin, bu mimarinin
simiflandirma dogrulugunu artirdigini gostermektedir. Wang vd. [25] yapmis olduklar
diger bir arastirmada, karmasik ve {ist liste binmis ses olaylarini tanimlama ve zamansal
olarak isaretleme zorlugunu ele almaktadir. Calisma, zayif etiketli verilerin kullanimim
iyilestirmek i¢in ¢oklu ornekle 6grenme (Multiple Instance Learning) g¢ercevesi altinda
oznitelik diizeyinde dikkat havuzlama (attention pooling) stratejisini 6nerir. Bu strateji, ses
olaylarmin daha etkili bir sekilde algilanmasini saglar, 6zellikle bu sesler birbirine
karistiginda veya {ist iiste bindiginde. Ayrica, 6znitelik diizeyindeki dikkat havuzlama, bu
baglamda farkli Ogrenilebilir parametrelerle incelenmis ve karar diizeyindeki dikkat
havuzlama stratejisi ile karsilastirilmistir. DCASE 2021 Gorev 4 senaryosunda yapilan
testler, Oznitelik diizeyinde dikkat havuzlama yonteminin, algilama hizina duyarli olan
PSDS1 degerinde degisim yaratmazken, siniflandirma etkisine odaklanan PSDS2
degerinde %3 oraninda iyilestirdigini gdstermistir. Karar diizeyinde dikkat havuzlama ile
kiyaslandiginda, Oznitelik diizeyinde dikkat havuzlamanin daha iyi sonucglar verdigi
anlamina gelir. Elde edilen bulgular, gelecekteki ¢alismalar i¢in bir yon gostergeci olarak,
zay1f etiketli veri kullanimini optimize etme ve smiflandirma sonuglarini giliglendirme
konusunda Oznitelik diizeyinde dikkat havuzlama stratejisinin kritik bir yaklagim
olabilecegini igaret etmektedir. Sesi olay1 seziminde genellikle evrisimli tekrarlayan sinir
aglar1 ve Log-Mel spektrogramlart gibi Oznitelikler kullanir, ancak sesin geldigi yonii
belirleme konusunda baskin bir metot heniiz yoktur. Bu baglamda, sesin farkli uzamsal
(spatial) Ozniteliklerin bir araya getirilmesi, bu tespit gorevinde daha iyi sonuglar
alinmasina katki saglayabilir. Jo vd. [26] tarafindan yapilan arastirmada, cesitli uzamsal
Oznitelik kombinasyonlar1 detayli olarak incelenmis ve optimal bir 6znitelik birlesimi
onerilmistir. Bu yaklagim, TAU-NIGENS uzamsal ses olaylar1 2021 veri seti lizerinde test
edilmis ve IPD ile sin[PD kombinasyonunun, diger 6znitelik kombinasyonlarina kiyasla
daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Diger bir ¢aligmada, Sert [27] akustik sahne
siiflandirmas: igin {issel hareket (Exponential Moving) tabanli istatistiksel temsilleri

kullanmay1 arastirmistir. Baska bir deyisle, ses verilerini analiz ederken, enerji
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seviyelerinin Log-Mel band temsillerini iissel hareket metodolojisi ile istatistiksel olarak
islenmistir. Bu yontem, bir ¢esit sinir ag1 olan evrisimsel sinir ag1 ile desteklenmistir, bu
sayede ses verilerinin islenmesi ve analiz edilmesi daha verimli hale getirilmistir.
Calismanin gergeklestirildigi DCASE 2022 veri kiimesi {izerinde yapilan denemeler, bu
yontemin smiflandirma dogrulugunu arttirdigini ve logaritmik kayiplar1 azalttigini
gostermistir. Bu sonuglar, iissel hareket tabanli modelin, ses verilerini ve enerji

dagilimlarini etkili bir bigimde analiz etme konusunda umut vaat ettigini de gosterir.
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3. TEMEL TANIM VE KAVRAMLAR

Bu bdliimde, aragtirma siirecinde kullanilan temel terimler, kavramlar ve yontemler

ayrintili olarak ele alinacaktir.

3.1. Ses

Ses, titresimler sonucu olusan basing degisiklikleri serisidir ve insan kulagi 20 Hz ile
20000 Hz arasindaki frekansta olusan basing dalgalarini algilayarak bu titresimleri ses
olarak deneyimler [1]. Mikrofon adi verilen ¢evirici donanimlar, siirekli olarak yayilan ve
farkl1 kaynaklardan gelen ses dalgalarimi kesintisiz bir elektrik sinyaline doniistiiriir.
Ancak, bilgisayarlar ses sinyallerini igleyebilmek ve iletebilmek igin Oncelikle bu
elektriksel sinyalleri dijital bir ses sinyaline doniistiirmelidir. Bu doniisiim islemi, sinyali
sayisal bir formata c¢evirme silireci olan Ornekleme (sampling) yontemi kullanilarak
gerceklestirilir. Ornegin, 16000 Hz &rnekleme hizi, sinyalin her saniyede 16000 kez
ol¢iildiigli anlamina gelir ki bu Ol¢limler, sinyalin belirli zaman dilimlerindeki durumunu
temsil eder. Daha yiiksek bir drnekleme hizi, ses veya diger sinyallerin daha ayrintili ve

yiiksek kaliteli bir dijital temsilini yakalamak i¢in gereklidir.

3.2. Ses Olay1

Ses temelde frekanslarina, kaynaklarina ve isitsel ozelliklerine goére siniflandirilir.
Isitilebilen sesler ii¢ ana kategoriye ayrilmaktadir: konusma, miizik ve gevresel sesler. Ev
ici sesler (domestic environmental sounds) ¢evresel ses kategorisi icerisinde yer alir ve bu
sesler, ev aletleri, cihazlar, insanlar arasi iletisim, evcil hayvanlar ve diger ev ici kaynaklar
tarafindan iiretilir. Insanlarin evlerindeki veya i¢ mekanlardaki giinlik yasam
deneyimlerinin bir pargasidir. Konugma ve miizik, belirgin bir yap1 ve 6zgiil kurallarla
tanimlanir. Konugma dil bilgisi, tonlama, vurgu ve kelime dizimi gibi 0Ozniteliklerle
tanimlanirken, miizik, ritim, melodi ve nota dizilimi ile ayirt edilir. Dogal ya da yapay
kaynaklardan gelen ¢evresel sesler ise genellikle tahmin edilemez ve rastgeledir. Herhangi
bir nesne veya varlik dogal olarak meydana gelen bir olay olarak ses iiretebileceginden
olast ses olayr smiflarinin sayist simrsizdir. Ornegin; riizgarin hisirtisi, bir kusun otiisi,
kapmin gicirdamasi ya da kdpegin havlamasi gibi sesler, bu kategoride degerlendirilir. Ses
olayi, bir ortamda veya ses kaydinda belirli ve tanimlanabilir bir sesin meydana geldigi

ozel bir olayi ifade eder. Bu terim, sesin kaynagi, tiirii ve zamanla ilgili 6zelliklerine dayali
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olarak taninabilen ve kategorize edilebilen belirli bir sesi tanimlamak i¢in kullanilir. Bir
kapmin kapanma anindaki sesi ya da bir telefonun zil sesi, bu ses olaylarina Srnektir.
Cevresel seslerde, birden fazla sesin eszamanli olarak olusmasi ve bu seslerin birbirine
karigmasi, ses olaylarint ayirt etmeyi ve analiz etmeyi karmasiklastirir. Miizikte, seslerin
ortlismesi harmoni ve derinlik olustururken, ¢evresel seslerde ayn1 Ortiisme, ses olaylarinin
sezimini ve yorumlanmasini zorlastirir. Bu zorluk, arastirmacilari bu alanda ¢alismaya
yonlendiren en 6nemli motivasyon olmustur. Bu alanda yapilan ¢aligmalar, ses olaylarinin

daha iyi anlagilmasina ve farkli uygulamalarda kullanilmasina olanak saglayacaktir.

3.3. Ses Olay1 Sezimi

Ses olay1 sezimi, bir ses sinyali icerisindeki belirli ses olaylarimin hem icerik hem de
zaman agisindan taninmasini ve siniflandirilmasini ifade eder. Bu siireg, ses sinyalindeki
spesifik zaman dilimlerinde hangi ses olaylarinin gerceklestiginin dogru bir sekilde
belirlenmesi igin esastir. Ses sinyallerinin zamanla nasil degisiklik gosterdigi, 6zellikle
seslerin siire ve yogunluk gibi dinamikleri, sezim basarisinda dnemli bir rol oynar. Ancak,
bu tanima siireci, karmagik ortamlarda, birden ¢ok ses olaymnin ayni anda gergeklestigi
veya arka plan sesleriyle ortiistiigli durumlarda zorlasabilir. Bu ortiisen sesler, belirli bir ses
olaytyla dogrudan iligkili olmayabilir, bu da ses ortamini daha karmasik hale getirir. Bu
cesitlilik ve karmasiklik, evrensel bir ses olayr sezim modelinin veya veri kiimesinin
olusturulmasini zorlastirir. Her spesifik uygulama i¢in belirli gereksinimleri karsilamak
tizere Ozellestirilmis veri toplama, Oznitelik c¢ikarma ve modelleme stratejileri

gerekmektedir.

3.4. Sesten Oznitelik Cikarimi

Ses Oznitelikleri, ses verilerinin daha anlamli ve islenebilir formatlara doniistiiriilmesi
icin temel bir siirectir. Bu siireg, sesin karakteristigini derinlemesine kavramak ve ses
isleme gorevlerini basarili bir sekilde gergeklestirmek i¢in gereklidir. Ses 6znitelikleri, ses
sinyalinden ¢ikarilan 6zelliklerdir ve sesin farkli yonlerini temsil etmek amaciyla c¢esitli
kategorilere ayrilir. Bu Oznitelikler, ses sinyalinin zaman, frekans, spektral, harmonik,
istatistiksel ve dalga sekli gibi ¢esitli yonlerini sayisal olarak yakalar. Ses 6znitelikleri, ses
verilerini daha anlasilir ve analiz i¢in uygun bir formata doniistiirerek 6zellikle ses tanima,
tespit ve siniflandirma gibi islemlerde, sesin yiiksek boyutlu karmasikligin1 daha diisiik
boyutlu bir yapiya indirgemek i¢in kullanilir. Bu sayede hem veri daha hizli islenir hem de

depolama alan1 kii¢tiliir. Ses Oznitelikleri diisiik seviye ve yiiksek seviye olmak iizere iki
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ana kategoriye ayrilir. Disiik seviye Oznitelikler, sesin anlik temel karakteristiklerini,
ornegin spektral bilesenleri veya frekans dagilimmi ifade eder. Diger taraftan, yiiksek
seviye Oznitelikler sadece sesin akustik yonlerini degil, tasidigi semantik bilgileri de
kapsar. Diisiik seviyeli Ozniteliklerin detaylarma karsin, yiiksek seviyeli Oznitelikler
genellikle daha 6zetleyici ve genel bir bilgi sunar. Ayrica, farkli ses kaynaklarindan gelen
degiskenliklere karsi da daha direncli hale getirir. Bilimsel literatiirde, 6znitelik ¢ikarma
yontemleri iizerine c¢ok sayida g¢alisma gergeklestirilmis ve bu yontemlerin ¢esitli
ozellikleri tizerinde derinlemesine arastirmalar yapilmistir. Bu tez kapsaminda, sesin temel
karakteristiklerini ayirt etmek i¢in diigiik seviyeli 6znitelikler olarak MFCC ve logaritmik
mel enerjisi temsilleri kullanilmistir. Bunun yani sira, yiiksek seviyeli 6znitelikler olarak da
biiylik ses veri kiimesi {izerinde dnceden egitilmis sinir aglarindan olusan PANNs, BEATSs
ve AST modellerinden elde edilen 6znitelik temsillerine basvurulmustur. Bu modellerin
seciminde kriter olarak ortalama kesinlik (Mean Average Precision-mAP) degeri
kullanilmistir. Bu metrik, bir sinif i¢in tiim olas1 esik degerlerdeki hassasiyet (precision) ve
geri cagirma (recall) degerlerinin bir fonksiyonu olarak hesaplanir. Her bir esik degeri igin,
modelin belirli bir kesinlik seviyesinde ne kadar dogru tahmin yaptigin1 gosterir. Ortalama

kesinlik ne kadar yiiksekse model o kadar iyi tahmin yapabilme yetenegine sahiptir.

3.4.1. Logaritmik mel spektrogramlar

Ses sinyallerinin zaman i¢indeki frekans spektrumunu gorsellestiren bir teknik olan
“spektrogram”, ses olay1 seziminde temel bir ara¢ olarak kullanilir [28, 29, 30, 31]. Mel-
spektrogram, ses sinyallerinin zamanla degisen frekans bilesenlerini gosterir. Ancak bu
gosterim, frekanslar1 insan kulaginin hassasiyetine uygun olan Mel 06lgegi ile
olceklendirilir. Insan kulag: ses siddetini logaritmik olarak algilar. Ozellikle diisiik ses
seviyelerindeki degisiklikler oldukca belirgin iken, yiiksek ses seviyelerinde bu
degisiklikler daha az belirgin hale gelir. Bu sebeple, Mel-spektrogram’daki degerlerin
logaritmasi alinarak, insan kulagina 6zgii bu algi modellenmis olur. Bu doniistiiriilmiis log
Mel-spektrogrami, ses olay1 sezimi yapilirken modelin sesi, insan kulagmin algiladigina
daha yakin bir bigimde yorumlamasina katkida bulunur. Mel-spektrogram olusturma siireci
ilk adim olarak pencereleme (windowing) ile baslar. Bu asamada, ses sinyali genellikle
2048 ornek uzunlugundaki pencerelere ayrilir ve sinyalin tim uzunlugu boyunca belirli bir
ornek sayis1 kadar kaydirma yapilir. Bu, pencereler arasinda Ortiismeyi saglayarak ses
sinyalinin siirekliligini muhafaza eder. Ardindan, ses sinyalini zaman alanindan frekans

alanina tasimak i¢in Hizli Fourier Doniisiimii (FFT) uygulanir. Bu doniisiim, ses
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dalgalarimin farkli frekansta ne kadar enerjiye sahip oldugunu analiz etmemize yardimci
olur. Bir sonraki agsamada, elde edilen frekanslar1 insan kulaginin daha duyarli oldugu Mel
Olcegine doniistiirmek icin Mel Filter-bank kullanilir. Bu adimla, her bir pencere i¢in Mel
frekansindaki enerji degerleri hesaplanir ve Mel-spektrogrami olusturulur. Siirecin final

adiminda, bu mel spektrogramin logaritmasi alinarak Log-Mel spektrogrami elde edilir.

3.4.2. Mel frekans kepstrum katsayilar1 (MFCC)

Mel Frekans Kepstrum Katsayilari, ses olay1 sezimindeki yiiksek basarisi nedeniyle
Oznitelik ¢ikariminda siklikla tercih edilen bir yontemdir. MFCC, insan kulaginin ses
algilamasini taklit eden bir yaklasimla calisir. Temelde, analog ses dalgalarimi dijital bir
forma doniistiirerek, sesin Oznitelik vektorlerini ortaya ¢ikarir. Bu ¢ikarim siireci, ses
sinyalinin kisa siireli gilic spektrumunu temsil eden katsayilari elde etmek igin
tasarlanmigtir. MFCC’nin temelini olusturan Mel frekansi, insan kulaginin farkli
frekanslara verdigi tepkiyi yaklasik olarak taklit eden bir algisal 6lgek olan “Mel” Slgegine
dayanir ve sesin insanlar tarafindan nasil algilandiginin bir modelidir. “Kepstrum” kavrami
ise, bir sinyalin spektral Ozniteliklerini zaman ala temsil etmek icin kullanilan bir
yontemdir ve bu, sinyalin spektrumunun logaritmasinin Ters Fourier Doniisiimii ile elde
edilir. Kisacasi, MFCC, ses sinyalinin spektral verisini insan kulaginin algilama
yeteneklerini taklit eden bir yontemle analiz ederek sesle ilgili 6nemli 6znitelikleri ortaya
cikarir. Bu Oznitelik ¢ikarma yonteminde ©on vurgu (Pre-emphasize), cergeveleme
(Framing), pencereleme (Windowing), hizli fourier doniisiimii (Fast Fourier Transform-
FFT), Mel Filter-bank, logaritmik enerji (Logarithmic Energy) ve ayrik kosiniis dontigiimii
(Discrete Cosine Transform-DCT) islemleri sirayla uygulanir [32]. Tim bu islemler

sonucunda MFCC vektorii hesaplanir. Tiim adimlar Sekil 3.1.’de gosterilmistir.

Hizh Fourier
Doniisiimii

Cerceveleme }—)

) . uk A k K . - . o o
MFCC Ozniteli }_{ yrik Kosiniis |<JlLogaritmik Encri (e} Mel Olgegi Filtre

Pencereleme

Ses Sinyali
\ o ‘ On-vurgu }—)

Vektorleri Doniistimii Bankasi

Sekil 3.1. MFCC 6znitelik vektorleri ¢ikarim adimlari
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Ik adim olan 6n vurgu ile giiriiltii iceren sinyal en aza indirilip, sinyallerin bazi
onemli bilesenleri vurgulanir. Frekanslar arasi enerji dagilimi ve genel enerji seviyesi
degistirilir. Ornekleme frekansi fs ve siiresi T olan bir ses sinyali i¢in 6n vurgulama

formiilii (3.1) kullanilarak uygulanir.

yln] = x[n] — a * x[n — 1] (3.1)

Burada x[n] 6rnek bir ses i¢in giris sinyali, @ 0.9 ile 1 arasinda degisen, dnceki giris degeri
x[n — 1] tizerinden olgeklendirilen sabit bir deger ve y[n] on vurgulamadan sonraki ¢ikis
sinyalidir. 0 <n < (fs X T) olmak tlizere n Orneklem sayisidir. Bu islemden sonra
normalizasyon uygulanir. On vurgulama ve normalizasyon adimlardan sonra, sinyali daha
kolay analiz edebilmek i¢in "cergeveleme" islemi yapilir. Ciinkii ses dogas1 geregi stirekli
degisir ve bu degisimleri kolaylikla takip edebilmek i¢in sinyali kisa ve daha istikrarl
parcalara bolmek gerekir. Ses olay1 tespitlerinde bu kisa pargalar, genellikle 20 ila 50
milisaniyelik stireler halinde olusturulur. Bu parcalarin ard arda gelirken tamamen
ayrilmamasi ve bir miktar Ortiismesi gerekir. Cergeveleme islemi tamamlandiktan sonra,
her bir gerceve i¢in pencereleme islemi gerceklestirilir. Bu islemin amaci, cergeveler
arasinda siirekliligi saglamaktir. Cercevenin kenarlarindaki siireksizlikleri en aza indirmek
icin her gerceve bir pencereleme fonksiyonuyla carpilir. Hamming, Hanning, dikddrtgen ve
Blackman gibi farkli pencereleme fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Denklem (3.2) de
pencereleme islemi i¢cin en ¢ok tercih edilen ve bu calismada da kullanilan Hamming

yontemi formiile edilmistir.

(2mn)
oy 0snsN-1 (3.2)

w[n] = 0.54 — 0.46cos
n pencere sirasini, N penceredeki toplam 6ge sayist olmak tizere w[n] Hamming
penceresinin n.indeksini temsil eder. Bu islemden sonra da normalizasyon uygulanir. Daha
sonra ses sinyalinin zaman alanindan frekans alanina doniistiiriilmesi i¢in hizli fourier
doniisiimii gerceklestirilir. Boylece sesin genlik spektrumu elde edilir. FFT sonucu elde
edilen frekans bilesenlerine Mel Filter-bank uygulanir. Bu adimda insan kulaginin frekans
algis1 taklit edilir. 1 kHz altinda dogrusal, 1 kHz iistiinde ise logaritmik bir dlgekleme

yapilir. Denklem (3.3)’de formiile edilen mel 6lgeginde f hertz cinsinden ses sinyalinin
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frekans, m ise mel de algman frekanstir. Bu formiil kullanilarak, frekans degeri, mel

Olceginde karsilik gelen degere doniistiiriiliir.

f
= —_ 33
m = 2595 x log,, (1 + 700) (3.3)

Logaritmik enerjinin hesaplanmasi i¢in mel 6l¢eginden ¢ikan enerji degerinin karesinin
logaritmasi alinir. (3.4)’de formiile edilen logaritmik enerjide N sinyal uzunlugu iken x[n]
sinyal degeridir. Bu islemle, frekans tahminleri kiigiik degisimlere karsi daha az duyarl

hale gelir.

N-1
E = log( x [n]2> (3.4)

Son olarak da logaritmik enerjilere ayrik kosiniis doniigiimii uygulanarak Oznitelik

vektorleri elde edilir.

3.4.3. Onceden egitimli ses sinir aglar1 (PANNs)

Ses analizi alaninda, dnceden egitilmis sinir ag1 modelleri genis veri kiimeleriyle
egitilerek sesin ana karakteristiklerini 6grenir. Bu egitim, modelin yeni ses gorevlerini daha
basarili bir sekilde gerceklestirmesine olanak tanir. PANNs [33], 5800 saatlik AudioSet
veri kiimesi iizerinde 6nceden egitilmis evrisimli bir sinir agidir. AudioSet [34], YouTube
videolarindan elde edilen 527 farkli ses sinifini igeren genis bir veri kiimesidir. Egitim i¢in
2,063,839 ses oOrnegi igerirken, degerlendirme seti 20,371 ses orneginden olusmaktadir.
AudioSet, ham ses kayitlarinin yerine, dnceden egitilmis evrisimsel sinir agindan elde
edilmis ses kliplerinin gomiilii 6zelliklerini aragtirmacilara sunmustur. Bu yaklagim, ses
verilerinin islenmis ve etiketlenmis temsiller halinde kullanilmasina olanak tanimistir.
PANNSs tarafindan onerilen Wavegram-Logmel-CNN, iki temel ses 6zniteligini yeni bir
temsil halinde birlestirir. Bu yeni mimari, zaman alan1 dalga bigimleri ve Log-Mel
spektrogramlarindan gelen bilgiyi birlestirerek ses olaylar1 sezim performansini artirir. Bu
modelin ortalama hassasiyeti AudioSet iizerinde 0.439’dur. Bu ¢alismada kullanilan CNN
14, Wavegram-Logmel-CNN mimarisiyle tasarlanmistir. Sekil 3.2.’de Wavegram-Logmel-

CNN mimarisi tiim adimlartyla gosterilmektedir.
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Sekil 3.2. PANNs mimarisi (Wavegram-Logmel-CNN)

3.4.4. Ses doniistiiriiciillerinden cift yonlii kodlayici temsili (BEATS)

Onceden egitilmis bir sinir ag1 olan BEATSs [35], ses verilerini daha iyi 6grenmek igin
yinelemeli bir 6n egitim ydntemi onerir. Ilk adimda, rastgele bir projeksiyon (projection)
ile ses verisini temsil eden bir akustik tokenizer kullanilarak sesin 6grenilmesi desteklenir.
Sonrasinda, bu 6grenilen modelden elde edilen semantik bilgilerle daha gelismis ve zengin
bir akustik akustik belirte¢ (tokenizer) olusturulur. Bu siire¢, belirtecin ve modelin birbirini
stirekli olarak gelistirmesi amaciyla ¢ift yonlii olarak tekrarlanmasiyla devam eder. Her
yinelemede, oncelikle etiketlenmemis ses verilerinden ayrik etiketler (discrete labels)
olusturmak i¢in akustik belirte¢ kullanilir. Yakinsama asamasinda ise model bilgi damitma
(knowledge distillation) yontemiyle sesin semantik bilgisini aktarmak icin bir 6gretmen
rolii tistlenir. Sonug olarak, bilgi damitma ydntemi, modelin performansini artirirken, onun
daha az hesaplama kaynagi gerektiren durumlarda bile karmagik ses olaylarim etkili bir
sekilde islemesine olanak tanir. Boylece model ses olaylarinin derinlemesine anlagilmasini
ve smiflandirilmasini saglayacak bilgiyi kazanir. Bu 6grenme siireci boyunca, akustik
belirte¢ ve model birbirlerinden karsilikli olarak faydalanir. Bu model, sesin yiiksek
seviyeli semantik Ozniteliklerini soyutlayarak, insan algisina benzer sekilde gereksiz
detaylar filtreler ve bu sayede ses olay1 sezim performansini artirir. Bu modelin ortalama
hassasiyeti (Mean Average Precision-mAP) AudioSet iizerinde 0.506°dir. Sekil 3.3.°de

BEATS’in yinelemeli ses 0n egitimi gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. BEATSs’in yinelemeli ses 6n egitimi sematik gosterimi

3.4.5. Ses spektrogram doniistiiriiciisii (AST)

Ses smiflandirma modellerinde evrisimli sinir aglar1 yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ancak, son donemde bu aglara eklenen dikkat mekanizmalartyla CNN-dikkat (attention)
hibrit modelleri popiilerlik kazanmistir. Evrisimsiz ve tamamen dikkat mekanizmasina
dayali yeni bir model olan Ses Spektrogram Doniistiiriiciisii (Audio Spectrogram
Transformer — AST) [36] ile ses smiflandirma etkinligi aragtirllmistir. AudioSet’te bu
model 0,485 ortalama hassasiyet (Mean Average Precision-mAP) sonucu elde etmistir. Ses
Spektrogram Transformatorii (AST) mimarisinde ilk olarak t saniyelik bir ses dalgasi, 128
boyutlu Log-Mel filtre bankasi (fbank) 6zeligine doniistiiriiliir. Bu 6znitelik, AST icin bir
spektrogram girdisi olusturur. Daha sonra bu spektrogram, hem zaman hem de frekans
boyutunda belirli bir 6rtiigme ile 16x16 parcaya boliiniir. Bu 16x16°lik pargalar, lineer bir
projeksiyon katmaniyla 768 boyutunda 12 katmana ve 12 bagliga sahip tek boyutlu bir
gobmme haline getirilir. Doniistliriicii kodlayicisinin [CLS] ¢iktisi, ses spektrograminin
temsilini saglar. Bir lineer katman, sigmoid aktivasyonu kullanarak bu ses spektrogram
temsilini simiflandirma etiketlerine haritalar. Gomme katmani, biiyiik ¢ekirdek boyutuna
sahip tek bir evrisim katmani olarak ¢alisir. Ancak, bu tasarim, birden fazla katman ve
kiiciik cekirdek boyutlarina sahip geleneksel CNN’lerden farklidir. Bu doniistiiriicii
modelleri genellikle CNN’lerden ayirt etmek icin evrisimsiz olarak adlandirilir. Sonug
olarak AST, ses olay1 tespit ve smiflandirmada etkili bir yaklasim sunarak sesin dogru

temsilini saglar.
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3.5. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglari, beyindeki noronlar arasindaki kompleks etkilesimleri basit bir
yapida modelleyerek insan beyninin bilgi isleme yontemini taklit etmektedir. Bilgi iletimi,
sinir sisteminin temel iletisim birimleri olan sinapslar araciligiyla ger¢eklesir. Bu sinapslar
bir néronun aksonundan cikarak diger bir ndronun soma bolgesine baglanir. Ilk olarak
McCulloch ve Pitts [37], insan beynindeki hiicrelerin yapisint matematiksel olarak
modellemek amaciyla yapay sinir ag1 yaklasimlarini dnermislerdir. Onerilen yapay sinir
ag1 modelinde, birden ¢ok giris sinyalinin agirlikli toplamlar1 hesaplanir ve bu toplam
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek tek bir ¢ikis sinyali

olusturulur. Sekil 3.4.’de basit bir yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir.

(c1kt1)

Aktivasyon

Agirhk Toplam Fonksiyonu

Sekil 3.4. Yapay sinir ag1 modeli

X1, Xy, ... X, Girig sinyali, wy, w,, ...w,, bu giris sinyallerine karsilik gelen agirliklar ve b
ozgiil bir deger olan bias olmak tlizere z giris sinyalinin agirlikli toplamini (3.5), f dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu olan Sigmoid’i (3.6), y ise ¢ikis sinyalini (3.7)

formiilize eder.

n
7= z wix; + b (3.5)
i=1
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(3.6)

f(z):1+e‘z

y=f(2 (3.7)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Matematiksel ifadesi, herhangi bir gergek degerli sayiy1 alip
onu 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiiren bir S egrisidir. Bu 6zelligi, sigmoidin ¢iktilarin
olasilik degerleri olarak yorumlamak i¢in 6zellikle kullanigh kilar. Sigmoid fonksiyonunun
bu smirlt ¢ikti araligi, bazi durumlarda modelin 68renme siirecini yavaglatabilen ve
gradyanlarin  kaybolmasina neden olan sorunlara yol agabilir. Ancak, dogru
kullanildiginda, sigmoid aktivasyon fonksiyonu, bir¢ok derin &grenme uygulamasinda
basarili bir sekilde kullanilan, modelin lineer olmayan karmasiklig1 yakalamasina yardime1
olabilir. Sigmoid, 6zellikle ikili siniflandirma problemlerinde ¢ikt1 katmaninda kullanilir,
clinkii bu, modelin tahminlerini O ile 1 arasinda bir olasilik degeri olarak vermesini saglar.
En Onemli aktivasyon fonksiyonlarindan biri de Softmax’dir. Softmax aktivasyon
fonksiyonu, sinir aginin ¢iktilarini, temelde girdi siniflar1 iizerinde bir olasilik dagilimina
doniistiiren fonksiyondur. Siif olasiliklarini temsil etmek icin kullanilir. Softmax
fonksiyonu uygulanmadan once, vektor bilesenlerinin bazilar1 negatif veya birden biiylik
olabilir ve toplamlar1 1 olmayabilir; ancak softmax uygulandiktan sonra, her bilesen 0 ile 1
araliginda olacak ya da bilesenlerinin toplami 1 olacak sekilde normalize edilir. Bir z;
degerini ele alindiginda, bu degerin olasiligini hesaplarken, bu degeri Euler’s (e) sayisinin
iisstinii alir. Ardindan, bu tssel degeri, tiim degerler icin yapilan bu {iissel hesaplamanin
toplamina boler. Sonug¢ olarak, her bir deger i¢in elde edilen bu oranlar bir olasilik
dagilim1 olusturur ve bu dagilimdaki tiim olasiliklarin toplami 1’e esittir. Asagidaki sekilde

formiile edilmistir.

Zj

softmax(z); = (3.8)

K z
k=1€7k

Sonraki yillarda, Hebb [38], noéronlarin tekrar eden durumlar karsisinda Ogrenme

yetenegine sahip oldugunu kesfetmistir. Yapay sinir aglar1 baglangicta tek katmanl ileri

beslemeli yapida olusturulmustur. Fakat bu basit yapilar, lineer olmayan sistemlerle basa
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cikamamistir. Bu sinirhilik, daha kompleks ¢ok katmanli sinir aglarinin ortaya ¢ikmasina

sebep olmustur ve bu gelismis yapilar, derin 6grenmenin temellerini atmigtir.

3.6. Derin Ogrenme Algoritmalar:

Derin 6grenme algoritmalari, biiyiik veri kiimelerinde karmagsik desenleri modellemek
ve islemek icin Ozellikle ¢cok katmanli yapay sinir aglarimi kullanan makine 6grenimi
algoritmalarinin bir alt kiimesidir. Baslangi¢ katmanlari genellikle diisiik seviyeli
Oznitelikleri 6grenirken, agin derinlerine dogru daha soyut ve karmasik Oznitelikler
Ogrenilir. Bu bdliimde, caligmamiz kapsaminda ele alinan ve siniflandirma yontemleri
arasinda yer alan Evrigimli Sinir Aglar1, Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve Evrisimli Tekrarlayan

Sinir Aglar1 mimarileri detayli bir sekilde anlatilacaktir.

3.6.1. Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Evrisimli sinir agi, ¢ok katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir aginin &6zel bir
formudur. Ilk olarak Lecun ve arkadaslari tarafindan [39] gradyan temelli bir yaklasim
olarak ortaya c¢ikmistir. Baglangigta gorsel tanima gorevlerinde etkili sonuglar elde etmek
amaciyla gelistirilmistir [40, 41]. Ancak bu yapmin verinin yerel yapilarina olan
hassasiyeti, onun dogal dil isleme, ses analizi ve smiflandirma gibi ¢esitli alanlarda da
kullanilmasini popiiler hale getirmistir. CNN mimarisi, bir giris katmaniyla baslar ve
ardindan bir dizi konvoliisyonel katman, aktivasyon katmani, havuzlama (pooling)
katmani, tam bagli katman ve son olarak bir ¢ikti katmaniyla tamamlanir. Her katman
kendi 6zel islevini yerine getirir ve bu islevleri birlestirerek siniflandirict katmaninda sonug
iiretilir. Veri setindeki her bir orneklem oOncelikle giris katmanma verilir. Evrisim
katmanindaki farkli boyutlardaki filtreler, giris verisinin yerel 6zniteliklerini 6grenmek i¢in
kullanilir. Her bir filtre, giris verisi tizerinde kaydirilarak 6znitelik haritas1 olusturulur. Bu
harita, filtrelerin giristeki Ozniteliklere nasil tepki verdigini gosterir. Evrisim islemi, agi,
belirli Ozniteliklerin veride nerede oldugunu tanima yetenegi kazandirir. Aktivasyon
katman1 karmasik veri yapilarini 6grenmek icin gereklidir. En yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur ve negatif degerler icin sifir, pozitif degerler icin kendisi gibi bir ¢ikt1 verir.
Havuzlama katmani, 6znitelik haritasinin boyutunu azaltir. Bu, hesaplamali maliyeti
azaltirken Onemli Ozniteliklerin korunmasini saglar. En yaygin kullanilan maksimum
havuzlama, bir penceredeki en yliksek degeri alirken, ortalama havuzlama penceredeki tiim
degerlerin ortalamasini alir. Son olarak tam bagli katman 6grenilen 6znitelikleri kullanarak

son kararlar1 tiretir. Siiflandirma icin kullanilan aktivasyon fonksiyonlart her sinif igin
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olasiliklar iiretir. Sonug olarak evrisimli aglarda ilk katmanlar temel Oznitelikleri tespit
eder ve modelde daha derine inilerek bu temel 6znitelikler, daha karmasik 6zniteliklerin
tespit edilmesi icin birlestirilir. Bu ¢alismada CNN mimarisinde Gegitli Dogrusal Birim
(Gated Linear Unit-GLU) aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir (Sekil 3.5). GLU, modelin
bilgi akigini kontrol ederek 6grenme kapasitesini ve genelleme yetenegini artirmasina
imkan tantyan &zel bir aktivasyon fonksiyonudur. Ozellikle dogal dil isleme gérevlerinde
sikca tercih edilmektedir [42]. Bir GLU, veri vektoriiniin iki yarisim1 kullanir: Bir yarist
sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gegcirilir ve 0 ile 1 arasinda degerler iiretirken, diger
yarist dogrusal (lineer) bir fonksiyondan gegirilir. Bu sayede, katmanlardaki birimlerin
yarist dogrudan gecise (lineer) izin verirken, diger yarisi girisin nasil modifiye edilecegine
karar verir. Bu iki sonug birbiriyle ¢arpilir. Agin bilgiyi farkli sekillerde islemesine olanak
taninir. hy, hy, h,,.... h; e gizli katmanlar (hidden layers), m ve n sirasiyla giris ve ¢ikis
haritalarimin  sayisii, k yama (patch) boyutu, X € R¥*™  h, giris katmani, W €
RUexmxn) = x e gn g Rkxmxn) e R $grenme  parametrelerini, ¢ sigmoid
aktivasyon fonksiyonunu ve ® matrisler arasindaki eleman bazinda ¢arpimi ifade eder.

GLU fonksiyonun formiilize edilmis hali (3.9)’da verilmektedir.

A=X*W+b) B=X+V+c) hX) =AQa(B) (3.9)

GLU sayesinde model, karmasik desenleri ve bagimliliklar1 yakalama konusunda daha
etkili hale gelir. GLU, geleneksel goriintii isleme icin kullanilan CNN’lerde ReLU veya
onun varyantlar1 kadar yaygin olmasa da farkli mimarilerde ve alanlarda giderek daha ¢ok

kullanilmakta ve arastirilmaktadir.

Sekil 3.5. Gegitli dogrusal birim (GLU) mimarisi
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3.6.2. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

Elman [43] tarafindan ilk kez tanitilan RNN, sirali verilerin islenmesinde 6ne ¢ikan
bir tekrarlayan yapay sinir ag1 tliriidiir. Geleneksel sinir aglar1 her girisi bagimsiz bir olay
olarak ele alirken, RNN bu bagimsizlik ilkesinden sapar ve her girisi, dnceki adimlarda
elde edilen bilgilerle birlikte degerlendirir. Bu 6zellik, RNN’nin zamanla degisen veri
yapilarindaki Oriintiileri yakalamasini ve veriler arasindaki baglantilar1 6grenmesini
miimkiin kilar. Ancak, RNN’nin uzun sirali verilerde egitimi zor olabilmekte ve bu
nedenle Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory-LSTM) aglar1 ve Gegitli
Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Units-GRU) gibi daha gelismis varyantlari da sikc¢a
basvurulmaktadir. Bu calismada Cift Yonlii Gegitli Tekrarlayan Birimler (Bidirectional
Gated Recurrent Units-BiGRU) kullanilmistir (Sekil 3.6)

r Sifirla B Giincelle B ht
(Reset gate) (Update gate)

v

Xy

Sekil 3.6. Gegitli tekrarlayan birim (GRU) mimarisi

BiGRU, sirali veriyi hem ileri hem de geri yonlii olacak sekilde iki ayr1 gegitli
tekrarlayan birim ile igler. RNN’lerde uzun dizi bilgilerinin 6grenilmesi konusunda
yasadig1 zorluklar1 asmayr amaglayan gecitli yapidaki sifirlama (forget) ve gilincelleme
(update) gecitleri hangi bilginin devam edip hangi bilginin yok sayilacagini belirlemeye

yardimci olur. Bu iki yonlii yapi, modelin hem ge¢misteki hem de gelecekteki bilgilere
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erisimini saglar, bdylece her zaman adiminda model hem onceki hem de sonraki
baglamlar1 dikkate alabilir. Bu sayede, sirali verideki baglamlar1 daha etkili bir sekilde
yakalar. BIGRU modeli Anbalagan vd. [44] tarafindan su sekilde formiilize edilmistir:

2 = o(WPxi + UK. ) (3.10)

7O = o(WHXE+UDRE ) (3.11)

w® = tanh(Wyx, + 1Ughe1y) (3.12)
h =20 Ol )+ (1 v zt(”) oY (3.13)

3.6.3. Evrisimli tekrarlayan sinir aglar1 (CRNN)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) teknolojilerinin
entegrasyonuyla olusturulmus hibrit bir yapiya sahip olan CRNN, hem gorsel (mekansal)
bilgilerin islenmesi hem de zaman serisi verisinin modellemesi ihtiyaglarini kargilamak
iizere tasarlanmistir. Bu yenilik¢i mimari, ilk olarak Tang ve arkadaglari [45] tarafindan
metin smiflandirma problemleri i¢in ortaya atilmistir. Ardindan, goriintli tanima alaninda
da basarili uygulamalariyla dikkat cekmis [46], sonrasinda ise, ses smiflandirma
caligmalarinda da etkin bir sekilde kullanilmistir [47]. CRNN mimarisi, evrisimli ve
tekrarlayan sinir aglarimin 6zelliklerini bir araya getirir. Baglangigta, evrisimli katmanlar
bir giris verisinden Oznitelik hiyerarsisi ¢ikarmak i¢in kullanilir ve bu sayede giris
verilerinin mekansal bagimliliklarini tanimlar. Bu Oznitelikler, tekrarlayan katmanlara
aktarilir, bu katmanlar zamansal bagimliliklar1 yakalayabilme yetenegiyle bilinir ve
cikarilan 6znitelikleri ardisik bir sekilde isler. En son asamada, RNN’nin ¢iktisi, spesifik
gorevlere baglt olarak daha ileri islemeler icin kullanilir. Ornegin bu calismada, RNN
katmaninin ¢iktilart asirt uyum riskini azaltmak i¢in bir birakma (dropout) katmaninda
islenir. Bu islem sonrasinda ses tahminleri i¢in bir yogun (dense) katman kullanilir. Elde

edilen sonugclar, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile normalize edilir.
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3.6.4. Derin 6grenme katmanlar:

Derin 6grenmede katmanlar, bir modelin karmasik oOznitelikleri ve iligkileri
ogrenebilmesi icin kritik bir role sahiptir. Her katman, veriden belirli 6znitelikleri ¢ikarir
ve bir sonraki katmana iletilir. Bu c¢alismada yogun (dense) katman, birakma (dropout)
katmant ve dogrusal (lineer) katmanlar derin 6grenme algoritmalarinda kullanilmistir.
Yogun katman ya da tam baglh katman (fully connected layer), her néronun bir dnceki
katmandaki tiim néronlara bagli oldugu katmandir. Bu tam baglantililik, &grenilen
Ozniteliklerin bir sonraki katmana veya c¢iktiya aktarilmasini saglar. Birakma katmant,
modelin asir1 uyum egilimini azaltmak icin kullanilir. Belirli bir yiizdeyle bazi ndronlari
rastgele devre dis1 birakir. Ornegin dropout oram 0.5 ise, egitim adimi basina girdilerin
yaklagik yarist sifira ayarlanir. Dogrusal (lineer) katman ise, girdiye basit bir dogrusal
doniistim uygular; bu dontisiim, agirlik ve bias ile belirlenir. Yogun katman ve dogrusal
katman benzer bir dogrusal doniigiim uygular. Aralarindaki temel fark, dogrusal katmanda

herhangi bir aktivasyon fonksiyonu uygulanmamasidir.

3.6.5. Derin 6@renme hiperparametreleri

Derin 6grenme algoritmalarinda hiperparametreler, modelin yapilandirilmas: ve
egitilme seklini tanimlar. Bu parametreler, modelin bagarisin1 dogrudan etkileyen
faktorlerdir ve dogru bir sekilde secildiginde modelin hem egitim seti iizerindeki
performansim1 hem de genellestirme yetenegini optimize ederler. Hiperparametreler,
modelin i¢ parametreleri olan agirlik ve biaslarin aksine verilere dayali olarak otomatik
olarak ayarlanmazlar. Bunun yerine, modelin egitilmesi Oncesi belirlenirler ve egitim
stirecinde sabit kalirlar. Uygun hiperparametrelerin sec¢ilmesi, modelin egitim seti
tizerindeki basarisin1 ve yeni, goriilmemis verilere olan genellestirme yetenegini dogrudan
etkiler.

Yigin Biytikliigii (Batch Size), egitim siireglerinde, her egitim iterasyonunda ayni
anda modelin gordiigii 6rnek sayisini ifade eder. Yigin boyutu, her egitim adiminda islenen
veri Orneklerinin miktarin1 belirtir. Bir veri kiimesinde 1000 6rnegin bulundugu ve yigin
boyutunun 50 olarak ayarlandigi diistiniildiigiinde, her egitim iterasyonunda 50 Ornek
islenir. Tiim veri kiimesinin iglenmesi i¢in 20 iterasyon (20 farkli y1gin) gerektigi goriiliir.

Egitim Dongiisii (Epoch), egitim siirecinde tiim veri kiimesinin model tarafindan kag
kez islendigini ifade eder. Eger model, egitim verisini yeterince Ogrenemezse yetersiz
uyum (underfitting), egitim verisini asirt derecede Ogrenirse de asirt uyum (overfitting)

sorunu olusur.
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Ogrenme Hizi (Learning Rate), modelinin egitimi sirasinda giincellenen model
parametrelerinin ne kadar hizli veya yavas bir sekilde giincellenecegini kontrol eden bir
hiperparametredir. Bu hiperparametre, egitim algoritmasi tarafindan kullanilir ve modelin
optimize edildigi fonksiyonun minimum veya maksimum noktasina ne kadar hizl
yaklasilacagini belirler. Daha diisiik bir 6grenme hizi, modelin daha yavas 6grenmesine
neden olur, bu da daha istikrarli ancak daha uzun siireli egitim gerektirir. Daha yiiksek bir
ogrenme hizi, modelin daha hizli 6grenmesine yol acar, ancak bu durumda modelin
optimize edildigi fonksiyonun minimum veya maksimum noktasini atlayabilir. Iyi bir
ogrenme hizi, modelin daha hizli ve daha etkili bir sekilde egitilmesine olanak tanirken,

yanlig bir 6grenme h1z1 modelin egitimini bozabilir veya yavagslatabilir.

3.7. Dikkat Mekanizmalari

Derin 6grenme modellerinin  karmagik veri yapilarindan zengin Oznitelikler
cikarabildigi bilinmektedir. Ancak, tiim girdilerin esit derecede Onemli olmadig
senaryolarda, belirli bilgilere odaklanmanin kritik bir éneme sahip oldugu goriilmiistiir. Bu
baglamda, dikkat mekanizmalarinin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir. Dikkat mekanizmasiyla,
sinir aglarina, veri seti igerisindeki kritik ve anlamli bolgelere odaklanma yetenegi
kazandirilmistir. Bu yetenek, dinamik agirliklandirma yoluyla girdi Ozniteliklerine
uygulanmakta ve bu sayede daha dogru ve etkili tahminlerin gergeklestirilmesine olanak
tamimaktadir. Dikkat mekanizmalar1 ilk kez, bilgilerin geriye doniikk olarak hangi
kisimlarmin daha énemli oldugunu belirlemek amaciyla RNN ve LSTM (Uzun Kisa Siireli
Bellek) aglar1 icin Onerilmistir [48]. Bu 6neri, 6zellikle uzun dizi bilgileri iceren gorevlerde
RNN ve LSTM’nin karsilagtigi bazi sinirlamalarin iistesinden gelmek igin getirilmistir.
Geleneksel RNN ve LSTM yapilari, bilgilerin geriye dogru uzun mesafeler iizerinden
tasinmasinda zorluk yasayabilirken, dikkat mekanizmasi bu bilgiler arasindan hangi
kisimlarin daha 6nemli oldugunu secerek bu bilgilere agirlik verme yetenegine sahiptir.
Bu, modelin daha uzun baglamlar1 etkili bir sekilde 6grenmesine ve bu baglamlar
arasindaki karmagik iligkileri yakalamasia olanak tanir. Dikkat mekanizmalari, farkli
uygulama senaryolarina ve ihtiyaglarina gore birgok varyasyona sahiptir. Bu ¢alismada, 6z
dikkat ve cok basl dikkat (multi-head attention) mekanizmalar1 iizerine g¢aligmalar

gerceklestirilmistir.
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3.7.1. Oz dikkat ve ¢ok bash dikkat mekanizmasi

Vaswani ve arkadaglar1 tarafindan [49] tanitilan dikkat mekanizmasi, derin 6grenme
alaninda biiyiik bir etki yaratmistir. Vaswani’nin sundugu dikkat mekanizmasinin 6ziinde,
girdi verisindeki her 6genin diger tiim 6gelerle olan iligskisini modellemek amaciyla bir
dikkat puani hesaplamasi yer almaktadir. Bununla birlikte "¢cok bash dikkat" adinda yeni
bir konsepti de literatiire kazandirmistir. Cok bash dikkat, 6z dikkat mekanizmasinin
paralel olarak birden fazla defa uygulanmig bir versiyonunu ifade eder. Bu yaklasimin
temel amaci, dikkat mekanizmasini birden fazla 6znitelik alt uzayinda es zamanl olarak
isletmektir. Bu nedenle her "bas", girdi verilerini farkli bir perspektiften degerlendirir. Bu
durum, modelin eszamanl olarak cesitli iliskileri ve baglantilar1 modellemesini miimkiin
kilar. Cok baslt dikkat mekanizmasindan elde edilen ¢iktilar daha sonra bir araya
getirilerek sonraki islem katmanlarina iletilir. Bu ¢alismada doniistiiriicii mimarisine dayali
cok bash dikkat mekanizmasi kullanilmistir. Sekil 3.7.’de bir mimari tiim detaylariyla

gosterilmektedir.

Cok Bash Dikkat Mekanizmasi Ol¢eklendirilmis Nokta Carpum
(Scale Dot-Product Attention - SDPA)

Oznitelik Vektorleri
Sorgu Anahtar Deger
| (Query) (Key) (Value)

S e 4
( Basl ) ( Bas2 | e« « « | Basn | Matmul ‘
.\\\ //.’ \\\ /// \\\ /'// L J
SDPA SDPA SDPA
| I | Dikkat Agirhg
| (Attention Weight)
Birlestirme (Concat) l v
l Matmul
Cok Bash Dikkat Skoru
Dikkat Skoru

Sekil 3.7. Cok bash dikkat mekanizmasi mimarisi
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Doniistiiriicii (Transformer) mimarisi, derin 6grenme modellerinin diziler {izerinde
caligabilmesi i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir yapidir. Cok bash dikkat mekanizmasi, bu
mimarinin merkezi bilesenlerinden biridir. Doniistiirlicii yapisi, dizilerin analizinde yiiksek
performans gosteren derin 6grenme modelidir. Bu modelin merkezinde, ¢ok baslh dikkat
mekanizmasi bulunur. Bu mekanizma sayesinde, tekrarlayan veya evrisimli sinir aglarina
gerek kalmadan dizi elemanlar1 arasindaki iliskiler modelde basarili bir sekilde temsil
edilir. Tam bagh ileri beslemeli ag katmaninda, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile
desteklenen iki dogrusal doniisiim yer almaktadir. Bu doniistimler, veriyi bir sonraki
katmana aktarmadan 6nce verinin islenmesine yardimci olur. Her bir alt katmanda, rezidiiel
baglantilar kullanilir. Bu baglantilar, bir katmandan elde edilen bilgilerin birka¢ katman
sonrasina direkt olarak iletilmesine olanak tanir, bdylece agin egitim siireci daha hizli ve
stabil hale gelir. Katman normallestirme islemi, agin 6grenme siirecini daha dengeli ve
tutarlt hale getirir. Dikkat mekanizmasinda hesaplanan agirliklar, son adimda softmax
aktivasyon fonksiyonuna gegirilir. Bu sayede, her girdi elemani i¢in hesaplanan agirliklar,
olasilik dagilimina doniistiiriiliir. Bu dagilim, hangi girdi elemanlarinin diger elemanlara
gore daha onemli oldugunu gosterir. Dikkat mekanizmasi sadece tek bir veri noktasina
degil, ayn1 zamanda girdi dizisindeki diger veri noktalarina da bakar. Bu durum, her veri
noktasina, baglamina gore farkli agirliklar atanarak bir dnceliklendirme yapilmasini saglar.
Elde edilen bu agirlikli bilgiler, bir sonraki islem adimina girdi olarak sunulur. Cok baslt
dikkat mekanizmasi, paralel ¢alisma kabiliyeti sayesinde birgok farkli iligkiyi es zamanli
olarak modelleme yetenegi kazandirir. Girdi dizisi iizerinde dogrusal doniisiimler
uygulanarak sorgu (Q), anahtar (K) ve deger (V) matrisleri elde edilir. Bu matrisler
arasindaki iliski, nokta carpimi kullanilarak hesaplanir. Daha spesifik olarak, sorgu ve
anahtar matrislerinin nokta c¢arpimi alinir, sonu¢ anahtar vektdriiniin boyutunun
karekokiine boliinerek normalize edilir. Ardindan bu sonug, Softmax fonksiyonu ile
doniistliriilir ve deger matrisiyle c¢arpilarak dikkat agirliklari elde edilir. Bu islem
Ol¢eklendirilmis nokta c¢arpimi (Scaled Dot-Product) olarak bilinir. Eger bu nokta
carpiminda kullanilan Q, K ve V matrisleri ayn1 girdiden tiiretilmisse, bu mekanizma 6z
dikkat olarak ifade edilir. Oz dikkat, her bilesenin dizideki diger bilesenlerle etkilesimini
dinamik bir sekilde degerlendirir. Bu durum, bilesenlerin birbirleriyle olan iligkisine
dayanarak dinamik agirliklandirma saglar. Q, K, V sirasiyla sorgu (query), anahtar (key)
ve deger (value) matrisleri ve dj, anahtar vektorlerinin boyutu olmak tizere girdi dizisinin

agirliklandirilmig temsilini veren bir matris elde edilir. Bir dizi igerisindeki her 6genin
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diger tiim Ogelerle olan iliskilerine gore agirliklandirilmasini ifade eden formiil 3.14°te

gosterilmektedir.

. QK™
Attention(Q,K,V) = softmax ( )V (3.14)

Vv (di)

Cok bash dikkat mekanizmasi, girdi verisini h farkli parcaya ayirarak her bir pargaya es
zamanl dikkat uygulama yetenegine sahiptir. Bu yaklagim, Q, K ve V matrislerini birden
fazla farkli sekilde yorumlama kapasitesi kazandirarak, modelin veriyi daha genis bir
perspektiften degerlendirmesine olanak tanir. Bu sayede, verinin farkli konumlarindan
gelen ve farkli 6znitelik alt uzaylaria sahip bilgiler dikkate alinabilir. Bir katmanda elde
edilen tiim bas ¢iktilari, toplanarak normalize edilir. Daha sonra, bu birlestirilmis ¢ikt1 ileri

beslemeli ag tarafindan islenerek bir sonraki katmana girdi olarak sunulur.

Wq, Wi ve Wy, her bir bas igin 6grenilebilir agirlik matrisleridir.

Qheaa = AWy (3.15)
Khead = KWK (316)
Vhead = VWV (317)

Cok bash dikkat mekanizmasinda dlgeklendirilmis nokta ¢arpimi adimi, bas sayist kadar

tekrar ettirilir. Formiilii agagida verilmistir.

. Ky,
Attentlon(Qhead; Khead' Vhead) = softmax (Qhead %) Vhead (318)
k
MultiHead(Q, K,V) = concat(Attention,, Attention,, ..., Attention,)W, (3.19)

Doniistiiriici mimarisi, 0z dikkat ve ¢ok basli dikkat gibi oncii mekanizmalarla, dizisel
veriler lizerinde etkili bir sekilde calisabilen derin 6grenme modellerine zemin

hazirlamistir.
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3.8. Degerlendirme Metrikleri

Derin 6grenme algoritmalarinin etkinligi ve basarisi, ¢esitli degerlendirme metrikleri
ile Ol¢lilmektedir. Bu metrikler, algoritmanin tahminlerinin dogrulugunu, duyarliligini,
ozgilligliini ve diger Onemli Ozelliklerini belirlemekte yardimc1 olmaktadir.
Degerlendirme metriklerinin se¢imi, problem tiiriine ve aragtirmanin amacina baglhidir. Bu
metrikler, algoritmanin performansini objektif bir sekilde degerlendirebilmek igin kritiktir.
Dogru metrigin se¢ilmesi, algoritmanin gergek verilerle ne kadar iyi calistigini anlamada
onemlidir.

Bu caligmada tiim deney sonuglar1 PSDS1, PSDS2, Olay/Yaka tabanli (Event/Collar-
based) F1 Skoru ve Kesisim tabanli (Intersection-based) F1 Skoru ile degerlendirilmistir.

Bu skorlardan 6nce, degerlendirme genel kavramlari agiklanacaktir.

Kanisikhik matrisi (Confusion Matrix): Bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur. Matris, gercek degerlerle modelin tahminlerini
karsilagtirarak, dogru ve yanlig tahminlerin sayisin1 gosterir. Sekil 3.8.’da karigiklik matrisi

gorseli verilmistir.

Tahmin
( A
Pozitif Negatif

Pozitif TP ‘ FN J

Gercek - .
Negatif FP ‘ TN

Sekil 3.8. Karigiklik Matrisi

Karigiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin performansin1 degerlendirmek igin
sikca kullanilan bir aragtir ve dort temel bilesenden olusmaktadir. True Pozitif (TP) degeri,
modelin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirdigi durumlar: ifade ederken; True
Negatif (TN), modelin dogru bir sekilde negatif olarak smiflandirdigi durumlari temsil
eder. Ote yandan, False Pozitif (FP) degeri, modelin pozitif olarak yanlis siniflandirdig
durumlari; False Negatif (FN) ise modelin negatif olarak yanlis siniflandirdigr durumlari
belirtir. Bu dort bilesen, modelin dogru ve yanlis tahminlerini anlamamiza yardimci olur ve

genel performansin1 degerlendirmek igin kritiktir. Precision (Kesinlik), Recall (Geri
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cagirma), Sensitivity (Duyarlilik), Specificity (Ozgiilliik) ve F1 Skoru karisiklik matrisi

kullanarak hesaplanan degerlendirme metrikleridir (Tablo 3.1).

Tablo 3.1. Degerlendirme Metriklerinin Tanimlamalar1 ve Formiil A¢iklamalari

Metrikler Formiil Ac¢iklama
Kesinlik TP Dogru olarak tahmin edilen pozitiflerin, pozitif olarak
TP+FP tahmin edilenlerin toplamina oramidir.
TP . L ey .
Geri Cagirma Dogru olarak tahmin cdﬂ_cn pozitiflerin, ger¢ekteki toplam
TP+FN pozitiflere oranidir.
TP Dogru olarak tahmin edilen pozitiflerin, ger¢ekteki toplam
Duyarlilik .
TP+FN pozitiflere oranidir.
Ozaiilliik TN Dogru olarak tahmin edilen negatiflerin, gergekteki toplam
£ TN+FP negatiflere oranidir.
F1 Oleiimii 2xKesinlikxGeriCagirma Kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin
¢ Kesinlik+GeriCagirma harmonik ortalamasidir.

3.8.1. Olay tabanh F1 skoru

Olay-tabanli metrikler, modellerin her bir ses olayini dogru bir sekilde tahmin etme
basarisint degerlendirirken ayni zamanda zaman lokalizasyonuna da odaklanir. Zaman
lokalizasyonu, olay temelli metriklerde her tahmin edilen ses olaymi referans
etiketlemelerle karsilastirir [50]. Yani sistemin ¢iktilar1 ile ilgili referanslari hem olay
bazinda hem de zaman bazinda karsilastirir [51]. Olay-tabanli degerlendirmede, her gercek
olayimn performansa katkisi esittir. Tespit edilen olayin (baslangig, bitis, olay etiketi),
baslangic ve bitisi lizerinde belirli bir tolerans degerine kadar temel bir gercek olayla
eslesip eslesmedigi karsilastirilir. Bu durum, sistemlerin yalnizca olaylar tekil ve baglantili
bir sekilde algilamalar1 halinde basarili kabul edilmelerini gerektirir. Ancak, bu yaklasim,
aciklamalarin  belirsizligine karsi kirilgan olabilir. Ornek vermek gerekirse, bir
degerlendirici ¢oklu kdpek havlamalarini tek bir olay olarak etiketlediginde, eger sistem bu
havlamalar1 ayr1 ayr1 olaylar olarak tespit ederse, bu tespitin dogrulugu sorgulanabilir.
Olay-tabanli metriklerde dogru negatif (true negative) degerinin anlamli bir tanimi yoktur,
ancak zamansal hatalarin siire agisindan 6l¢iilmesi durumunda, sistem ¢iktisi ve referansin
aktif olay icermedigi zaman béliitlerin toplam siiresi dlgiiliir. Istenilen ¢oziiniirliige baglh
olarak tolerans secilebilir. Bu ¢alismada tolerans +200 ms’dir. Bu tolerans degeri, ¢ok kisa
ve ¢ok uzun ses olaylar1 arasindaki farklar1 kapsar, boylece ¢cok uzun ses olaylari, karsilik
gelen referans olayindan £200 ms i¢inde olmasa bile dogru olarak tespit edilmis kabul

edilir. Olay-tabanlt F1 Skoru, genellikle olay tanima ve olay sezimi gibi gorevlerde
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kullanilan bir performans Olgiitiidiir. Temel F1 Skoru, dogruluk ve geri cagirma
degerlerinin harmonik ortalamasi olarak tanimlanirken, olay-tabanli F1 Skoru bu 6lgiitiin
olay tabanli tespit icin 0zellestirilmis bir versiyonudur (Sekil 3.9). Olay tabanl sistemlerde,
sadece bir olaym tespit edilip edilmedigi degil, ayn1 zamanda o olayin dogru zamanda ve
dogru baglamda tespit edilip edilmedigi de dnemlidir. Bu nedenle, standart F1 Skoru bu tiir
gorevler i¢in yeterli olmayabilir. Olay-tabanli F1 Skoru, olayin zamanlamasi, siiresi ve tipi
gibi 6zel kriterleri dikkate alarak daha dogru bir degerlendirme yapar. Bir ses olay1 sezimi
sisteminde, sisteminin ger¢ek ses olaylarin1 ne kadar dogru bir sekilde tanidigini ve bu
olaylarin baslangic ve bitis zamanlarint dogru bir sekilde tahmin edip etmedigini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu yaklagimda, her gercek ses olay1 i¢in baslangi¢ ve bitis
zamanlari ile bir tahmin olusturulur. Bu skorun hesaplanmasinda, oncelikle tespit edilen
olaylarin dogru zaman araliklarinda olup olmadigi kontrol edilir ve her bir tespit edilen
olay icin gercek degerlerle (ground truth) eslesme yapilir. Ardindan, bu eslesen olaylar i¢in
dogruluk ve geri ¢agirma degerleri hesaplanir. Bu hesaplamalar sonucunda olay-tabanli F1
puani elde edilir.

Gercek

|

Tahmin

Yaka / Olay Tabanh

Sekil 3.9. Olay tabanli metriklerin gosterimi

3.8.2. Kesisim tabanh F1 skoru

Kesisim tabanli metrikler, tespit edilen ve gercek olaylarin kesisimlerini degerlendirir
(Sekil 3.10). Bu metrikler, polifonik ses olayr sezimi gorevleri baglaminda gercek
pozitifleri (TP), yanlis pozitifleri (FP) ve c¢apraz tetiklemeleri (CT) yeniden tanimlar ve
etiketlemeler ile tespitler arasindaki oOrtiisme miktarimi kullamir [50]. Once tespitlerle

gercek olaylar arasindaki kesigsmelere dayanarak dogru pozitif (TP) ve yanlis pozitif (FP)
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sayisint belirlenir. Sonrasinda, bir tespit tolerans kriteri (DTC) uygulanir ve bir tespitin,
ayni olay sinifindaki gercek olaylarla olan kesisimi, tespit edilen olaym uzunluguna gore
normalize edildiginde belirli bir oranmin altinda kalirsa, bu tespit yanls pozitif olarak
simiflandirilir. Aksi takdirde, bu tespit ilgili olarak kabul edilir. Ayrica olay siirelerinin
zaman Olceginden bagimsizdir. Bu oOzellikleriyle subjektif etiketleme ve olay siiresi
onyargilarindan kaginmak icin gerekli esnekligi saglar. Kesisim tabanli F1 puani dogruluk
ve geri cagirma degerlerinin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir. Tespitlerin
etiketlemelere karst dogrulanmasi i¢in gereken minimum Ortlisme miktari, li¢ kesisim
orantyla parametrelestirilir. Bunlar Algilama Tolerans Kriteri (Detection Tolerance
Criterion-DTC), Gergek Zemin Kesisim Kriteri (Ground Truth intersection Criterion-GTC)
ve Capraz Tetikleme Tolerans Kriteri (Cross-Trigger Tolerance Criterion-CTTC)’dir. Bu
calismada, DTC ve GTC degerleri 0.5, CTTC degeri 0.3 olarak hesaplamalara dahil

edilmisgtir.

Gergcek

Tahmin

Kesisim Tabanh

Sekil 3.10. Kesigim tabanli metriklerin gosterimi

3.8.3. Polifonik ses algilama puam (PSDS)

PSDS, bir ses olay1 sezim metrigidir ve 6zellikle polifonik (birden fazla ses olaymin
ayni anda meydana geldigi) ses ortamlarinda ses olay1 sezim performansini degerlendirmek
icin tasarlanmistir. Bilen ve arkadaglar1 [52] PSDS skorunu hesaplanirken baz alinan dogru
pozitiflerin (TP)’lerin ve yanlis pozitiflerin (FP)’lerin yeniden tanimini yaparak, temel
gercekle eslestirirken sinirlar yerine kesisim kriterlerini  kullanmast ve dolayisiyla

etiketleme 6znelligine karst daha saglam performans dlglimleri saglamasini amaglar. PSDS
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bu sayede etiketleme siibjektivitesine karsi dayanikli olurken, esikten bagimsiz
degerlendirmeye de olanak tanir.

Bu degerlendirme metriginde ¢ok sayida olast esik degeri bulunmasi nedeniyle,
Ebbers ve ekibi [53] bu esikleri dikkate alarak siirekli PSDS-ROC egrilerini tahmin etmek
icin yeni bir yontem gelistirmistir. Etkili yanlis pozitif oran (effective False Positive Rate-
eFPR) ve etkili dogru pozitif oran (effective True Positive Rate-eTPR) degerleri
koordinatlarinin hesaplanmasina bagl olarak bir dizi ROC egrisini tek bir polifonik ses
algilama egrisine doniistiiriiliir ve bu egrinin altina kalan alan PSDS puani olarak
hesaplanir. Bu deger hesaplanirken Algilama Tolerans Kriteri (DTC) ve Gergek Kesigim
Degeri (GTC) gibi parametreler kullanilir. Bu ¢alismada, PSDS degeri hesaplama da Psds
Eval [52] kiitiiphanesi ile hesaplamalar yapilmistir. PSDS1 ve PSDS2 olmak tiizere iki
PSDS skoru ile model degerlendirmesi yapilmistir. PSDS1 skoru, sistemin hizli tepki
vermesinin  kritik oldugu senaryolarda sistemin tespit dogrulugunu Olcer. Bu
degerlendirme, ses olaymin tespitindeki duyarliligt ve tepki siiresini goz Oniinde
bulundurur. Bu duyarh tespit i¢in Capraz Tetikleme Toleranst Kriteri (CTTC) gibi ilave
parametreler kullanir. Algilama Tolerans Kriteri 0.7 olarak alinir. PSDS1 skoru, bu sekilde,
sistem performansini, 6zellikle acil durum tespitlerinde Onemli olan hiz ve dogruluk
acisindan degerlendirir ve modelin gergek zamanli uygulamalarda ne kadar giivenilir
oldugunu ortaya koyar. PSDS2 skoru ise, ses siniflarinin karmasasinin en aza indirilmesine
oncelik verir, ancak tepki sliresi birinci senaryodan daha az onemlidir. PSDS2, oOrtiisen

sesler igerisinde dogru olay1 bulmaya odaklanir.

Tablo 3.2. PSDS1 ve PSDS2 skorlart i¢in kullanilan parametreler

Parametreler PSDS1 PSDS2
Algilama Toleranst kriteri 0.7 01
(Detection Tolerance criterion - DTC) ' ’
Gergek kesisim kriteri 0.7 0.1
(Ground Truth intersection criterion - GTC) ’ ’
Simif genelinde istikrarsizligin maliyeti : |
(Cost of instability across class - aST)
Capraz Tetikleme Tolerans kriteri i 03
(Cross-Trigger Tolerance criterion - cttc) '
Kullanici deneyimine iliskin CT'lerin maliyeti 0 05
(Cost of CTs on user experience - aCT) ’
Maksimum Yanls Pozitif orani 100 100
(Maximum False Positive rate / €_max)

36



3.8.4. PSD-ROC egrileri

F1-skorlari, hata oranlar1 ve benzeri metrikler genellikle siniflandirma sonuglarini
degerlendirirken tek bir karar esigi temel alir. Bu tek esikli yaklasim, siniflandiricinin
genel performansma dair smirli bir perspektif sunar. Ancak, bir siniflandiricinin tiim
potansiyelini anlamak i¢in farkli esik degerlerindeki performansini incelemek esastir. Bu
tiir bir analiz, tiim olas1 esik degerlerini dikkate alarak siniflandiricinin genel davranisini
kapsamli bir sekilde ortaya koymaktadir. Bu ydntem, esikten bagimsiz (Threshold-
Independent) olarak adlandirilir Esikten bagimsiz ydntemin amaci, en iyi esigin
secilmesinden ziyade, simiflandiricinin ¢esitli esikler altinda nasil tepki verdigini
anlamaktir. Bu, smiflandiricinin  genel giivenilirligi ve saglamligi hakkinda daha
derinlemesine bilgi saglar. PSD-ROC (Polyphonic Sound Detection- Receiver Operating
Characteristic) egrileri, polifonik ses algilama sistemlerinin performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir aragtir. ROC egrileri, siniflandiricilarin performansini degerlendirmek
icin yaygin olarak kullanilir; 6zellikle dogru pozitif orani (sensitivity) ile yanlis pozitif
orani (specificity) arasindaki iliskiyi grafikle gosterirler. Bu egri, gergek pozitif oram
(TPR) ile yanlig pozitif oran1 (FPR) arasindaki iligkiyi gdsterir. PSD-ROC egrileri, bu
temel kavrami, birden ¢ok sinif veya etiket igeren (polifonik) ses olaylarinin algilanmasina
Ozellestirerek genisletir. Bu tlir egriler, ses algilama sistemlerinin birden ¢ok ses
kaynaginin ayni anda mevcut oldugu gercek diinya senaryolarindaki performansini
anlamak icin oOzellikle yararlidir. PSD-ROC egrileri, farkli karar esiklerinde sistemin
performansini  gorsellestirmek i¢in kullanilir, bu da sistem hakkinda kapsamli bir
degerlendirme saglar. ROC egrisi ise, ilgili Yanlis Pozitif Oranlar1 (FPR) lizerinde geri
cagirma degerlerini ¢izer. Genellikle, bu egriler araciligiyla elde edilen alan (AUC-Area

Under Curve), siniflandiricinin genel performansini 6zetleyen bir metrik olarak kullanilir.

3.9. Yazilim Gelistirme Kaynaklari

Tez ¢aligmasi siirecinde, ses olay1 sezimi siirecinin etkin bir sekilde yiiriitiilmesi igin
cesitli Python kiitiiphanelerinden ve araglarindan yararlanilmigtir. Temel altyapr olarak
acik kaynak kodlu yazilim dili olan Python programlama dili kullanilmis olup, modelin
optimizasyonu ve aktivasyon iglevlerinin entegrasyonu bu kiitliphane iizerinden
gerceklestirilmistir. Modelin performans degerlendirmesi i¢in ise Sed Eval [51], Psds Eval
[52], Sed Scores Eval [53] gibi o0zellesmis kiitiiphanelerden yararlanilmig, bu
kiitiiphanelerin  sagladigi metriklerle modelin genel basarist objektif bir sekilde

Olglilmiistiir. Ayrica, Sed Scores Eval kiitliphanesi araciligiyla farkli degerlendirme
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metriklerini, 6zellikle kesisim ve olay bazinda F1 skorlarimi hesaplayarak sistemin genel
basarist degerlendirilmistir. Ses verilerinin islenmesi asamasinda Pandas [54]’1n saglamis
oldugu veri isleme yeteneklerinden faydalanilarak verilerin uygun bir formata getirilmesi
saglanmistir. Oznitelik ¢ikarimi icin Torchaudio [55] kiitiiphanesi tercih edilmis, bu sayede
ses sinyallerinden gerekli 6zniteliklerin etkin bir sekilde ¢ikarilmasi miimkiin kilinmistir.
Egitim siireglerinin izlenmesi ve performans metriklerinin gorsellestirilmesi amaciyla
Tensorboard [56] araglart entegre edilmistir. Bu biitlinliikli yaklasim, ses olay1 sezimi

gorevinin basarili ve sistemli bir sekilde gerceklestirilmesine olanak tanimaistir.
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4. ORTALAMA OGRETMEN MODELI

Ses olay1 sezimi, giiniimiiziin teknolojik caginda giderek daha fazla Onem
kazanmaktadir. Akilli asistanlardan gilivenlik sistemlerine, medikal tani1 sistemlerinden
otomatik altyazi olugturma hizmetlerine kadar bir¢ok alanda kritik bir rol oynamaktadir.
Ses olaylarimin dogru bir sekilde tespit edilmesi, kullanici deneyimini artirirken, yaniltici
veya hatali bilgilendirme riskini de azaltir. Ancak bu tiir bir tespitin dogru ve hizli bir
sekilde gerceklesmesi i¢in olduk¢a derin ve karmasik yapilara sahip modellere ihtiyag
duyulmaktadir. Ses olay1 sezimi gorevi, polifonik ses olaylarinin baslangic ve bitis
zamanlarmi belirlemeyi amacglar ve bu amac¢ dogrultusunda biiylik miktarda zayif
etiketlenmis ve etiketsiz veriyi kullanir. Sistem, olay sinifin1 ve birden fazla olayimn mevcut
olabilecegi durumlarda olaylarin zaman icindeki yerini belirlemeyi hedefler. Ses olay1
sezim performansini iyilestirmek amaciyla 6nerdigimiz model, DCASE 2023 Goérev 4A
Zay1if Etiketler ve Sentetik Ses Ortamlariyla Ses Olay1 Tespiti [57] gorevi kapsaminda
sunulan model temel alinarak gelistirilmistir.

Bu tez kapsaminda Onerilen model, karmasik bir yapiya sahip CRNN {izerine
kurulmusg, yart denetimli 6grenme yaklasimlarindan biri olan ortalama o6gretmen
modelinden [58] olusmaktadir. Bu béliimde CRNN mimarisi ve ortalama ¢gretmen modeli

tiim detaylariyla anlatilacaktir.

4.1. CRNN Mimarisi

Ses olay1 sezimi c¢aligmamizda Onerilen modellerde evrisimli sinir ag1 (CNN) ile
tekrarlayan sinir ag1 (RNN) bilesenlerinin entegre edildigi CRNN mimarisi kullanilmigtir.
Bu mimaride, CNN modiilii ses verilerinden zengin 6znitelikler ¢ikarmakla yiikiimliiyken,
RNN modiilii bu 6znitelikleri zaman serisi verisi olarak isleyerek ses olaylarmin zaman
icindeki baglamini kavramaktadir. Temel alinan ilk modelde, mimariye son katman olarak
eklenen 6z dikkat mekanizmasi ile modelin 6nemli bilgiler iizerinde yogunlagsmasi ve
bdylece daha hassas bir algilama kapasitesine erigsmesi saglamistir. CNN katmani 16, 32,
64, 128, 128, 128 ve 128 filtreden olusan 7 bloktan olusur ve her blok, 3 x 7 ¢ekirdek
boyutunu kullanir. CNN Gegitli Dogrusal Birim (GLU) aktivasyonunu kullanir. GLU ile
model, karmagik desenleri ve bagimliliklar1 yakalama konusunda daha etkili hale gelir.
CNN katmanlariin ¢iktisi, 128 ¢ift yonlii tekrarlayan birim (BiGRU) ile beslenir. BIGRU,

sirall verileri hem ileri hem de geri yonde olmak {izere iki gecitli tekrarlayan birimlerle
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isler. Bu gecitler ile hangi bilgilerin devam edecegi, hangi bilgilerin géz ardi edilecegi
etkili bir sekilde belirlenir. Sekil 4.1.°de 6z dikkat mekanizmasini ile entegre edilmis

CRNN mimarisi gosterilmektedir.

CNN

Evrisimli Katman
(Convolution Layer)

Yigin Normallestirme g """""""""""""""
(Batch Normalization) RNN
v i | Cift Yonlii Gegitli Tekrarlayan
Dogrusal (Linear) Birimler (Bidirectional Gated i
# R Recurrent Units-BiGRU) ' | Oz Dikkat
Sigmoid 0 ¢ : g Mekanizmasi
v - | cift Yonlii Gegitli Tekrarlayan | |
Gegitli Dogrusal Birim : Birimler (Bidirectional Gated :
(Gated Linear Unit-GLU) Recurrent Units-BiGRU)
Birakma (Dropout)
Ortalama Havuzlama
(Average Pooling)

Sekil 4.1. Oz dikkat mekanizmasini ile entegre edilmis CRNN mimarisi

Sekil 4.1.’de gosterilen mimaride ana hedef, girdi Ozniteliklerinin daha yogun ve
agirliklandirilmis bir temsili iizerinden iglenmesidir. Evrisimli sinir agindan elde edilen
oznitelikler frekans ekseni iizerinden birlestirilir ve ardindan tekrarlayan sinir aglarina
yonlendirilir. Elde edilen bu 6znitelikler, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip bir tam
bagli katman aracilifiyla normalize edilir. Normalize isleminden gecen Oznitelikler,
softmax aktivasyon fonksiyonunu iceren bir dogrusal katmanla ¢arpilir ve bdylece bir 6z-
dikkat havuzlama katmani olusturulur. Sigmoid her ¢ercevede (frame) smiflandirma
yaparken, softmax ses olay1 olabilecek cergeveleri belirler. Bu siireg, girdi 6zniteliklerinin
agirliklandirilmig bir 6zetini elde etmeye olanak tanir. Bu modelde, RNN katmanlarinin
ciktist giliglii tahminler sunarken, dikkat katmaninin ¢iktisi zayif tahminlerde
bulunmaktadir. Onerdigimiz modelde temel alman modelden farkli olarak, déniistiiriicii
(transformer) tabanli ¢ok basl dikkat mekanizmasi sisteme entegre edilmistir. Doniistiicii
mimarisi, ses verilerinin karmagikliginin tistesinden gelmek, zamansal 6zelliklerini daha
etkili bir gsekilde yakalamak, artik (residual) baglantilar sayesinde 6grenilen 6zellikleri agin
derin katmanlarina aktarmak ve modelin farkli Oznitelik alt uzaylarina ayn1 anda

odaklanmas1 saglamak i¢in kullanilmigtir.
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4.2. Ortalama Ogretmen Modeli

Calismamizda yar1 denetimli 68renme (SSL) yOntemlerinden ortalama Ogretmen
modeli kullanilmaktadir. Yar1 denetimli 6grenme, az sayida etiketli 6rnek ile Snemli
miktarda etiketlenmemis verinin birlikte bulundugu durumlara odaklanir. Gergek diinya
uygulamalarinda, etiketlenmemis veriler genellikle bol miktarda mevcut olup kolayca elde
edilebilirken, etiketli Orneklerin toplanmasi siklikla zor, maliyetli ve zaman alic1 bir
stirectir. Bu baglamda, SSL yontemleri, etiketli egitim verilerinin kisitlhi olmasi durumunu
avantaja ¢evirerek, eksikligi telafi eden ve daha giicli smiflandiricilar olusturma
kapasitesine sahiptir [59]. Bu yaklasim, modelin genellestirme kabiliyetini artirarak, zengin
ancak etiketsiz veri kaynaklarindan maksimum fayda saglamasini miimkiin kilar. Bdylece,
SSL, makine 6grenimi modellerinin gercek diinya senaryolarinda daha etkili ve verimli bir
sekilde uygulanmasina olanak tanir. Calismamizi gergeklestirdigimiz sistem, aynt CRNN
mimarisini paylasan bir 6gretmen ve bir 6grenci modelinden olusan ortalama &gretmen
modelini kullanmaktadir [58]. Ortalama 6gretmen modelinde, 6gretmen modeli 6grenci
modelinin  egitimi sirasinda kullanilan agirliklarmin  iistel hareketli ortalamasini
hesaplayarak o6grenci modelini yonlendirir. Bu strateji, tutarlilik maliyetleri {izerinden
egitim yapma olanagr sunar. Deneylerimizde her bir egitim dongilisii ¢ogunlugu
etiketlenmemis zayif etiketlenmis ve giiglii etiketlenmis ses drneklerinin kombinasyonunu
icerir. Etiketlenmemis veriler, O6grenci modelinin tahminlerini 6gretmen modelinin
tahminleriyle karsilagtirarak egitim siirecine dahil edilir. Bu durum, modelin
etiketlenmemis veriler {izerinde de genelleme yapabilmesini saglar. Ogretmen modeli, daha
sabit ve tutarli hedefler sunar. Bu, 6grenci modelinin egitim siirecinde daha kararli ve
giivenilir 6grenme yapmasina yardimci olur. Bu islem smiflandirma i¢in zayif ve giiclii,
tutarlilik i¢in zayif ve giiglii olmak iizere dort kayip maliyeti ile sonuglanir. Tiim 6rneklerin
tahminlerini iceren bir tutarlilik kaybi ile Ogrenci modelinin egitimi desteklenir. Bu
yaklagim, 6grenci modelinin egitim sirasinda daha stabil ve uygun bir 6grenme yolu
bulmasina yardimci olurken, ¢ikarim asamasinda da daha yiiksek bir performans elde
etmesine olanak tanir.

Sekil 4.2.’de calismamizda Onerilen mimari, ses olay1 seziminde derin 6grenme ve ¢ok
basl dikkat mekanizmalarinin gii¢lii yonlerini birlestirerek daha yiiksek performansli
sonuglar elde etmeyi amaglarken, yar1 gozetimli Ogrenmenin avantajlarindan da

yararlanmay1 hedeflemektedir.
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Sekil 4.2.°de gosterimi yapilan bu modelin girdileri etiketlenmemis, zayif ve giiclii
etiketlenmis ses kliplerden ¢ikarilan Oznitelik vektorleridir. Ciktist ise giiclii ve zayif
etiketli tahminlerdir. Ogrenci modelinin agirliklari, her egitim yinelemesinde hesaplanan
kayiplara gore giincellenirken, 6gretmenin agirliklari, 6grencinin model agirliklarinin iissel
ortalamasina gore gilincellenir. Bu islem, dgretmen modelinin 6grenci modelinin agirlik
degisikliklerine zaman i¢inde yavasca uyum saglamasmni ve ani degisikliklerden
etkilenmemesini saglar.

Ogrenci modeli agirliklar: geriye yayilim (backpropagation) algoritmalariyla derin sinir
ag1 mimarisi igerinde egitim sirasinda giincellenir. Geri yayilimda iki maliyet fonksiyonu,
yani smiflandirma maliyeti ve tutarlilik maliyeti 6nemli bir rol oynar. Smiflandirma
maliyeti 6grenci modeli tarafindan tahmin edilen etiket ile orijinal etiket arasindaki ikili
capraz entropi olarak hesaplanirken, sistemimizde es zamanli olarak, 6grenci ve 6gretmen
modelleri arasindaki Ortalama Kare Hatasi (Mean Square Error-MSE) ve ikili Capraz
Entropi (Binary Cross Entropy- BCE) dayali olarak tutarlilik maliyetini hesaplamaktadir.
Tutarlilik maliyeti aslinda iki tahmin (68renci ve 0gretmen tahmini) arasindaki dagilim
farkidir ve orijinal etikete gerek yoktur. Egitim sirasinda model, 6grenci ve dgretmen
modeli arasindaki dagilim farkini en aza indirmeye calisir. Giiclii etiketlenmis veri i¢in bu
hatalar ¢ergeve diizeyinde, zayif etiketlenmis veri icin ise klip diizeyinde hesaplanir. Hem
ogretmen hem de 6grenci modeline n ve n’ olmak tizere Gaussian giriiltiisii eklenir.
Boylece model belirli bir hedefe yonelik dnyargili olmaz ve ayni1 zamanda goriinmeyen
verileri tahmin ederken iyi performans gosterebilir. Ogrenci modelinin parametreleri 6ile
temsil edilirken, dgretmen modelinin parametreleri 8’ ile temsil edilir. f(x;8) Ogrenci
modelinin zayif etiketlenmis c¢ikisin1 temsil ederken, Ogretmen modelinin zayif
etiketlenmis ¢ikist f(x; 0") ile temsil edilir. Ogrenci modelinin giiclii etiketlenmis ¢ikist

fstrong(x;0) ile temsil edilirken, O6gretmen modelinin giiclii etiketlenmis ¢ikist

fstrong (x; ") ile temsil edilir [60]. Capraz entropi asagidaki formiil ile gosterilir.

Lee(x,y,6) = — Z ylogf (x,n; 6) (4.1)

X,YED 4

Ogrenci modelinin tahmin edilen zayif etiketi f(x,7; ) ile 6gretmen modelinin tahmin
edilen zayif etiketi f(x,n’;0’) arasindaki zayif tutarlilik kaybi, c¢apraz entropi kaybi

seklinde tanimlanmugtir.
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Leonswear(,6) == D" f (,n; 0)logf (x,'56') (42)

XED pAUDy

Ogrenci modelinin giiglii tahmin etiketleri fstrong(x,1; 8) ile 6gretmen modelinin giiglii
tahmin etiketleri fstrong(x,n'; 8') arasindaki giiclii tutarhilik kaybi, ortalama kare hata

kayb1 formiilii asagidaki gibi tanimlanir:

Lconsstrong(xr 0) = ”f(x' n; 0) — f(xr TI'i 6’)”% (4.3)

Son olarak, 6grenci modelinin egitimi ic¢in toplam kayip hesaplamasi yapilir. Bu
hesaplamada yukarida hesaplanan dort farkli kayip fonksiyonun toplami alinir. A4, 4,, 43
ve A, parametreleri toplam kayipta tutarlilik teriminin goreceli dnemini kontrol eder.

Formiilii su sekilde tanimlanir:

L(Q) = Al Z Lconsstrong(x' 9) + /12 Z Lconsstrong(x' 9)

X,YED 4 Xx,YEDy
+A3 Z Lconsweak (x' 9) + 3-4 Z Lconsweak (X, 0) (44)
X,YED 4 x,YEDy

Egitim siirecinde, 6grenci modelinin {issel hareketli ortalamas1 (EMA) agirliklart her
adimda 6gretmen modeline atanir ve bu agirliklarin atanma orani a parametresi tarafindan
kontrol edilir. Agirliklar atanirken 6gretmen modeli, 6nceki agirliklarini alpha (o) oraninda
tutar ve 6grenci modelinin agirliklarinin (1—a)) kismint kullanir. Asagidaki sekilde formiile
edilir:

Hlt = a@’t + (1 - a)et (4.5)

Etiketli veriler i¢in 6grenci modelinin ¢iktisi, siniflandirma maliyeti kullanilarak ¢oklu
etiketle ve tutarlilik maliyeti kullanilarak 6gretmen ciktistyla karsilastirilir. Ogretmen-
ogrenci modelinde, 6grenci modelinin egitim siirecinde daha istikrarli ve tutarli tahminler
yapmasini saglamak adma O&gretmen modelinin saglam bilgisi ve deneyiminden
faydalanilir. Siurli sayida zayif etiketlenmis ve biiyiik miktarda etiketlenmemis verinin bir
arada kullanildig1 ses olay1 sezimi problemlerinde daha dogru ve giivenilir sonuglar elde

edebilmek i¢in bu yontem kritik bir role sahiptir.
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5. OZNITELIiK OGRENIMi VE FUZYONU

Sesin Oznitelikleri, sesin dogasini, yapisim1 ve karakteristiklerini tanimlamak igin
kullanilan Ol¢limler ve parametrelerdir. Ses sinyallerinden 6znitelik ¢ikarimi, sesin
karmasik yapisini daha anlasilir ve islenebilir bilesenlere ayirir. Oznitelik, veriyi diisiik
boyutlu, yogun ve anlamli bir forma doniistiirerek model egitiminin daha etkili ve verimli
olmasini saglar.

Ses olay1 seziminde, temsil edilen sesin karakteristik 6zniteliklerini yakalamak igin
cesitli 6znitelik tiirleri kullanilir. Bu 6znitelikler arasinda spektrogramlar [61], mel-frekans
kepstral katsayilar1 (MFCC), kromagramlar, spektral kontrast gibi birgok Oznitelik
bulunmaktadir. Bu 6znitelikler, sesin frekans, zaman ve enerji dagilimlarini analiz ederek
ses olaymin dogasini ve karakteristiklerini belirlemekte kritik bir rol oynamaktadir. Ancak,
tek bir Oznitelik tiirii, karmasik ses ortamlarinda tiim ses olaylarini miikemmel bir sekilde
yakalayamayabilir. Bu noktada, birden fazla 6znitelik tiiriiniin bilgilerini bir araya getirerek
daha genis ve kapsamli bir ses analizi yapmak miimkiindiir. Fiizyon, farkli 6zniteliklerden
elde edilen bilgileri birlestirerek ses olayr seziminin dogrulugunu ve giivenilirligini
artirmay1 amaglar. Bu yaklasim, eksik veya zayif bilgilerin lizerini kapatmak ve ses analizi
sonuclarint optimize etmek icin oldukca etkili bir stratejidir. Bu boliimde, farkli
Ozniteliklerin derinlemesine incelenmesi ve bu 6zniteliklerin bir araya getirilmesiyle elde
edilen flizyon stratejilerinin ses olay1 sezimi performansi iizerine etkisi detayl olarak ele

alinmustir.

5.1. Bireysel Ozniteliklerinin Cikarilmasi

Bu boliimde, ses analizi ve sezim siireglerinde kritik 6neme sahip olan diisiikk ve
yiiksek seviyeli Oznitelikler detaylica incelenmektedir. Diisiik seviyeli Oznitelikler, sesin
temel bilesenlerini matematiksel ve fiziksel prensiplere dayanarak c¢ikarilan
parametrelerdir. Yiiksek seviyeli Oznitelikler ise, genellikle derin O6grenme gibi ileri
tekniklerle elde edilen ve sesin daha kompleks karakteristiklerini yansitan 6zniteliklerdir.
Diisiik seviyeli Oznitelikler, belirli ses olaylari1 ve seslerin temel karakteristiklerini
yakalamak i¢in oldukga yararli olabilir. Ancak, karmasik ve cesitli ses ortamlarinda, bu tiir
ozniteliklerin smirliliklart vardir. Ozellikle, arka plan giiriiltiisii, yanki ve diger ses
olaylariyla oOrtiisen seslerin varliginda, diisiik seviyeli Oznitelikler tek baslarina yetersiz

kalabilir. Onceden egitilmis modeller, bu tiir zorluklar1 asma kapasitesine sahip olup, ses
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olaylarin1 daha dogru ve etkili bir sekilde tespit edebilir. Bu nedenle, ses olay1 sezimi i¢in
onceden egitilmis modellerden elde edilen Ozniteliklerin kullanilmasi, diisiik seviyeli
Ozniteliklerin yetersiz kaldig1 durumlarda daha iyi sonuglar elde edilmesini saglar. Bu
calisma kapsaminda, model performansinin iyilestirilmesi i¢in hem diisiik seviyeli
oznitelikler hem de yiiksek seviyeli 6znitelikler model egitimine dahil edilerek deneyler
gerceklestirilmistir. Bu boliimde, 6zniteliklerin nasil ¢ikarildigl, 6znitelik vektorlerinin
nasil olusturuldugu ve bu vektorlerin modele nasil entegre edildigi ayrintili bir sekilde ele
alimmustir.

Tez ¢alismamizda Oncelikle ses sinyallerinden diisiik seviyede oOznitelikler elde
edilmistir. Bu Oznitelik ¢ikariminda, Log-Mel spektrogramlart ve Mel-Frekans Kepstral
Katsayilar1 (MFCC) kullanilmistir. Bu 6znitelikler, ses sinyallerini insan algisina benzer
bir bicimde temsil ederek, model egitiminde ve sesin karakteristik 6zelliklerini belirlemede
oldukga basarili sonuglar vermistir [24, 28, 29]. Ses olay1 sezimi gorevlerinde gosterdikleri
iistiin performans goz Oniine alinarak, bu iki Oznitelik caligmamizda kullanilmak iizere
secilmistir. Calisma kapsaminda ilk olarak, ses olay sezimi modeli i¢in girdi 6zniteligi
olmak iizere, 16 kHz 6rnekleme hizina sahip 10 saniye uzunlugundaki ses verisinden, 2048
ornek uzunlugunda, 128 Mel bolmesi (mel bins) ve 256 kayma uzunluguna sahip 128
boyutlu 6znitelik vektorii ¢ikarilmistir. Sonrasinda, 10 saniyelik ses sinyallerini temsil
etmek amaciyla, 128 mel bandi, 16 kHz 6rnekleme hiz1 ve 256 adimlik pencere kaydirma
boyutu kullanilarak MFCC 6znitelik vektorleri ¢ikarilmigtir.

Diisiik seviyeli Ozniteliklerin ¢ikarimi tamamlandiktan sonra, yiiksek seviyeli
Oznitelik ¢ikarimi siirecine gegilmistir. Bu asamada Onceden egitilmis modeller
kullanilmistir. Onceden egitilmis her model, ses verilerini farkli sekillerde isler, bu durum
modelin c¢esitli boyutlarda ve oOriintiilerde ¢iktilar vermesine yol acar. Bu modellerden
oznitelik ¢ikarmak igin bir dizi islem gerceklestirilir. Oncelikle, sistem uyumlulugu ve
dogruluk kriterleri dogrultusunda en uygun model segilir. Bu noktada Ortalama Dogruluk
(Mean Average Precision-mAP) puanlar1 bir 0Olgiit olarak dikkate alinir. Ortalama
Dogruluk, hassasiyet (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin farkli esiklerdeki egri
altinda kalan alani ile hesaplanir. Yiiksek bir mAP degeri, modelin ses olayint dogru bir
sekilde tespit ettiginin bir gostergesidir. Se¢ilen model, tasarlanan mimari ile biitiinlesik bir
sekilde sisteme entegre edilir. Sonraki adimda O6znitelik ¢ikarma islemi gerceklestirilir.
Ozniteliklerin aralarndaki iliskileri ve meta verileri koruyacak sekildle HDF5 dosya
formatinda saklanmasi saglanir. Bu adimda, her bir sese ait dznitelikler, dosyalarin igine

gomiilii olarak bulunur. Bu islemden sonra, 6znitelikler ses dosyalarindan bireysel olarak
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okunur ve modelin 6grenmesi i¢in sisteme girdi olarak verilir. Bu c¢alisma kapsaminda
PANNSs [33], BEATs [35]ve AST [36] modellerinden yiiksek seviyeli ses Oznitelikleri
cikartlmistir. Bu modellerin se¢iminde mAP puanlar1 kriter olarak kullanilmistir.

AST modeli, tamamen dikkat mekanizmasina dayali 6n egitimli ve evrisimsel olmayan
bir yapiya sahiptir ve AudioSet [34] 'te 0.485 mAP skoru ile degerlendirilmistir. Bu model
ile 128 Mel bolmesi (mel bins) ve 10 ms g¢erceve kaydirma kullanilarak her 10 saniyelik
klip basina 768 boyutlu bir 6znitelik vektorii ¢ikarilmistir. BEATs modelinde 6znitelik, ses
verilerini rastgele bir projeksiyon ile temsil eden akustik bir doniistiiriicii kullanarak
cikarilir ve bu 6zniteligi kullanan modelin elde ettigi mAP skoru AudioSet'te 0.506'dir. Bu
modelden, 25 ms’lik Povey (Fourier donilisiimii yontemini kullanarak kisa zamanli gii¢
spektrumunun kestirimi yapan Hamming’e benzeyen, kenarlarinda 0’a giden bir
pencereleme fonksiyonu) [62] penceresi kullanilarak, 10 saniyelik klip basina 768 boyutlu
bir Oznitelik vektorii ¢ikarilmistir. PANNs modeli, zaman alam1 dalgalart ve Log-Mel
spektrogramlarindan elde edilen bilgileri birlestirerek ses olayr sezim performansin
artirmistir ve AudioSet {izerinde 0.439 mAP skoru elde etmistir. Bu calismada, 6znitelik
cikarimi icin PANNs modelleri arasindaki Wavegram-Logmel-CNN14 (CNN14 16)
modeli tercih edilmistir. Bu model, ses kayitlar1 lizerinde AudioSet veri kiimesinin 527
sinifinin varligmi tespit etmeye calisir. Oznitelik ¢ikarimi igin son katmandan bir &nceki
katman kullanilir. Her 10 saniyelik klip basimna 2048 boyutlu bir Oznitelik vektorii
cikarilmistir.

Bireysel 6zniteliklerin ¢ikarilmasi kapsaminda, elde edilen yiiksek seviyeli 6znitelikler,
ses olay1 sezimi i¢in modellere girdi olarak verilmistir. Yapilan deneylerle her bir 6znitelik
kiimesinin model iizerindeki performansi degerlendirilerek, ses olay1 sezimindeki basarisi

incelenmistir.

5.2. Oznitelik Fiizyonu

Derin 6grenme modellerinin basarisinda, 6znitelik birlestirme tekniklerinin kritik bir
rolii bulunmaktadir. Bu teknikler, birden fazla katmandan veya farkli kaynaklardan elde
edilen Oznitelikleri, daha zengin ve ayirt edici temsilciler olusturmak amaciyla bir araya
getirir [63, 64]. Bir araya getirilmis 6zniteliklerden daha zengin veya tamamlayici bilgilere
sahip bir Oznitelik vektdrii olusturulur. Birlestirme (concatenation), element bazinda
toplama (element-wise addition) ve carpma (multiplication) gibi klasik 6znitelik
birlestirme yontemleri, ¢esitli derin 6grenme yapilarinda siklikla tercih edilir. Bu fiizyon

yaklasimlari, modelin karmasik veri yapilarmi daha etkili bir sekilde tanimlamasina ve
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anlamasina olanak tanir. Bu ¢alismada, ses olay1 sezimi gorevi igin bes farkli 6znitelik ele
alimmigtir. Bu Ozniteliklerin her birinin sistem {izerindeki etkisi detayli bir sekilde
incelenmis ve performans metrikleri temelinde bir karsilastirma yapilmistir. Modelin
karmagik veri yapilarim1 daha derinlemesine kavrayabilmesi ve daha genis bir bilgi
yelpazesi lizerinden 6grenim gergeklestirebilmesi icin, diisiik seviyeli ve yiiksek seviyeli
Ozniteliklerin bir araya getirilerek fiizyonu yapilmistir. Dogrudan birlestirme, 6znitelik
vektorlerini birlestirmenin en popiiler yoludur.

Tez c¢aligmamizda, Log-Mel spektrogram ile BEATs onceden egitilmis modelinden
cikarilan Oznitelikleri birlestirmek i¢in dogrudan birlestirme yontemi kullanilmistir. Bu
islem sirasinda, BEATs Ozniteliginin boyutunu azaltmak i¢in bir boyutlu adaptif ortalama
havuzlama iglemi uygulanmistir. Bu iglem, girdi 6zniteliklerini belirtilen bir ¢ikt1 boyutuna
indirgemek i¢in yerel ortalama degerler alarak Oznitelik haritasinin boyutunu kiiciiltme
amac1 tagimaktadir. Bu sayede, birlestirilmis vektoriin boyutu sabit ve istenen bir boyuta
getirilmistir, bdylece modelin daha tutarli ve optimize edilmis bir sekilde calismasina katki
saglanmigtir. Daha sonra yogun indirgeme (dense reduction) katmanindan gegirilmistir. Bu
islemlerden sonra, Oznitelilk 496 x 768’den 768 x 156 boyutuna indirilmistir.
Transpozisyon (transposition) isleminden sonra da 156 x 768 boyutuna doniistiiriilmiistiir.

Verilen iki 6znitelikten, biri diisiik seviyeli ses 0zniteligi ¢ikarimi ile elde edilen Ay, ,
(k satir ve m siitun) olarak ifade edilen 156 x 128 boyutlu bir 6znitelik matrisi, digeri
yiiksek seviyeli onceden egitilmis modellerden ¢ikarilarak elde edilen By ,, (k satir ve n
siitun) ile ifade edilen 156 x 768 boyutlu bir 6znitelik matrisi olmak {izere, bu iki matrisin
birlesimi [Ay y m Br xn] 1le ifade edilen 156 x (128+768) boyutlu bir birlestirilmis

Oznitelik matrisi olusturmaktadir (Sekil 5.1)

/ * \
F Log-Mel BEATs
1560128 Bisexres

v v

‘ 1og-Mel + BEATS

[1 156x 1288156 768]

Sekil 5.1. Ozniteliklerin fiizyonu
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Sekil 5.1.’de A ile gosterilen diisiik seviyeli 6znitelik matrisi 156 satir ve 128 siitundan,
B ile gosterilen yiiksek seviyeli 6znitelik matrisi 156 satir ve 768 siitundan olusmaktadir.
Fiizyon islemiyle diisiik ve yliksek seviyeli Oznitelik matrisleri yatay eksende (stitunlar
boyunca) birlestirilmistir. Bu islem sirasinda u¢ uca ekleme (concatenation) operatorii
kullanilmaktadir. Ozniteliklerin birlestirilmesi sirasinda farkli boyutlarda olan &znitelik
vektorlerinin bir araya gelmesi, boyutsal bir artisa yol agmaktadir. 156 x 128 boyutundaki
bir 6znitelik matrisi ile 156 x 768 boyutundaki baska bir 6znitelik matrisinin birlestirilmesi
sonucunda, 156 x 896 boyutunda genislemis bir 6znitelik matrisini ortaya ¢ikarmaktadir.
Bu durum, modelin girdi boyutunun sabit tutulmasini zorlastirabilir, modelin
genellestirilmesini ve 0grenme yetenegini etkileyebilir. Burada birlestirilmis 6znitelikler
dogrusal katman (linear layer)’dan gecirilerek 156 x 896’dan 156 x 128’e yani model
tarafindan istenilen boyuta indirilmektedir. Tiim bu islemlerden sonra birlestirilmis bu
Oznitelikler, model egitimine dahil edilmektedir. Birlestirilmis 6zniteliklerin modelin
performansini yiikseltmesi beklenmektedir. Bunun sebebi, birlestirilmis Oznitelikler
genellikle bireysel kullanilan 6zniteliklere kiyasla daha biitiinsel bir perspektif sunmasidir.
Bu béliimde, birlestirilen 6zniteliklerin ses olay1 sezim modellerine nasil entegre edildigi
ele alinmistir. Bu entegrasyon sonrasinda elde edilen performans sonuclar1 detayli bir

sekilde incelenmistir.

5.3. Ozniteliklerle Déniistiiriicii Tabanh Dikkat Mekanizmalarmm Kullanimi

Dikkat mekanizmalari, derin 6grenme modellerinin &znitelikleri segici bir sekilde
degerlendirmesini saglar; bu sayede model, daha az 6nemli 6znitelikleri geri plana itip,
kritik bilgilere odaklanabilir. Son zamanlarda, ses olay1 sezimi ve siniflandirilmasinda da
dikkate dayali birlestirme tekniklerine yonelik bir ilgi gozlemlenmektedir. Ozellikle
doniistiiriicli mimarisinde sunulan ¢ok bash dikkat mekanizmalari, bu alanda kullanilan
dikkat temelli yaklagimlarinin 6ne ¢ikan 6rneklerindendir. Doniistiirlicii mimarisi, sekans
verileri lizerinde yiiksek kapasiteli, hizli ve etkili bir sekilde ¢alisabilme kabiliyetindedir ve
derin 6grenme alaninda devrim niteliginde bir ilerlemeyi temsil etmektedir. Es zamanh
isleme baglangictaki bilginin, ses olayr sonunda da onemli olabilecegi durumlar igin
oldukca kritiktir. RNN ve LSTM gibi Onceki dizi modelleri, veri noktalar1 arasindaki
iligkileri ~ sirali  iglemlerle = modellerken,  hesaplamalarin  paralellestirilmesini
giiclestirmekteydi. Doniistliriici mimarileriyle, dikkat mekanizmalarma tiim diziyi es

zamanli olarak igleme yetenegi ile bu kisitlarin 6niine gegilmistir.
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Arastirmamizda onerilen model, CRNN mimarisi iizerine kurulmustur. CRNN, ses
olay1 sezimi i¢in temel 6znitelik ¢ikarma ve sirali veri 6grenme yeteneklerini birlestirerek
kullanir. Ancak, RNN’nin ¢iktilarindan elde edilen bilginin daha etkin bir sekilde islenmesi
ve modelin belirli ses olaylarina daha iyi odaklanabilmesi amaciyla bu CRNN yapisina,
doniistiiriicii tabanli ¢ok basli dikkat mekanizmasi entegre edilmistir (Sekil 5.2). Bu
mimari, ses verilerinin karmagsikliginin iistesinden gelmek, zamansal 6zelliklerini daha
etkili bir sekilde yakalamak, artik (residual) baglantilar sayesinde 6grenilen 6zellikleri agin
derin katmanlarina aktarmak ve modelin farkli Oznitelik alt uzaylarina aynm1 anda
odaklanmas1 saglamak i¢in kullanilmistir.

Onerdigimiz model, Vaswani [49] tarafindan 6nerilen dikkat mekanizmasi temeline
dayanmaktadir. Bu mekanizmanin temel pargasi doniistiiriicii bir bloktur. Bu doniistiiriicii
blok, ¢ok bash dikkat (Multi-Head Attention) ve ileri beslemeli (Feed-forward) aglarin bir
kombinasyonudur. Cok bash dikkat mekanizmasi ile modelin ¢esitli 6znitelik alt uzaylarina
ayni anda dikkat etmesi saglanarak, farkli 6znitelik ve zaman adimlart iliskilerinin daha
etkili bir sekilde yakalanmasina olanak taninirken, normalizasyon katmanlar1 ve ileri

beslemeli ag ile modelin daha karmasik yapilar1 6grenmesi desteklenmistir.

Doniistiiriicii Blok

\
) okth ;! |
LR e i Cok Bash Dikkat Mekanizmasi |
- / | |
l 5 : : Olgeklendirilmis Nokta Carpinu
Cok Bash Dikkat / | Oznitelik Vektirleri | (Scale Dot-Product Attention - SDPA)
Mekanizmasi } s I ! B
v \ [ [ Sorgu Anahtar Deger |
Birakma n 1 1 (Query) (Key) (Value)
(Dropout) I i
+ N . B S N
Normalizasyon Katmam E i | Bagl | Bas2 ) o« =+ =« [ Basn | | Matmul
(LayerNorm) 4 | e SEE e ) ¢ |
v g = e
T e P PP T T A ] |
b e S ; | | ‘ Softmax
P [ i ! i i E |
=5 Lincar ] 1 \ ! 3 : = ! l
H] E 1 ] 1 SDPA SDPA SDPA |
e Relu | . ; Dikkat Agirhg
k' : | ]
2% ] ] ; 3 (Attention Weight)
"2 Linear 1
& ‘f; = - ' | 1 l
* : \‘ i ] : Matmul »
Birakma ‘ i : Birlestirme (Concat) 1 | =
(I)rainur) | l | l
! 1
Normalizasyon Katmam v'3 ~ - ! { Dikbst Skoru
| / | -
(LayerNorm) A [ Cok Bagh Dikkat Skoru | :
l U —_— 1
| [
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Sekil 5.2. Onerilen déniistiiriicii tabanli ¢ok bash dikkat mekanizmasi
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Cok baslt dikkat mekanizmasinin bir parcast olan Slgeklendirilmis nokta carpimi
(Scaled Dot-Product) katmani ile dikkat agirliklar1 6grenilirken arka planda benzersiz bir
Olgeklendirme faktorii kullanilir. Buradan elde edilen ¢iktilar, ileri beslemeli sinir agina
girig olarak sunulur. Bu islem ile dikkat mekanizmasiyla elde edilen zenginlestirilmis
bilginin, daha derin ve karmasik baglantilarla islemesi saglanir. Ileri beslemeli ag bu islemi
gerceklestirirken, once giris dort (standart deger) katina ¢ikarilir ve bu sayede girisin daha
genis bir i¢sel temsil alanma sahip olmasi saglanir. Ardindan orijinal boyutuna geri
indirilir. Bu siireg, modelin daha yiiksek boyutlarda potansiyel iliskileri 6grenmesine
olanak tanir. Bu iki asamali genisleme ve daralma islemi arasinda ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilir, bu da modelin lineer olmayan iliskileri yakalamasina yardimci olur.
Hem dikkat hem de ileri beslemeli katmanlarindan sonra uygulanan normalizasyon ile her
bir 6zniteligin dagilimi normallestirilerek, modelin egitim sirasinda daha hizli ve daha
kararli 6grenmesi desteklenir. Sonrasinda uygulanan birakma orani (dropout), asirt uyumun
onlenmesi ve modelin genellestirme kapasitesinin artirilmasi amaciyla uygulanir.

Doniistiiriicii mimarinin adimlar1 ve formiile edilmis hali agagidadir:

1) Cok basl dikkat mekanizmasi fonksiyonu girdi olarak Oznitelik vektorlerini x
almaktadir. Bu islem sonucunda dikkat mekanizmasi i¢in ¢ikt1 olusmaktadir. Cok

basl dikkat mekanizmasinda model boyutu 128, bas sayis1 8 olarak verilmistir.
attnyepyr = MultiHeadAttention(x, x, x) (5.1)

2) Dikkat mekanizmasi ¢iktisina dnce 0,1 oraninda birakma (dropout) uygulanmistir.
Asirt uyumu (overfitting) onlemek i¢in kullanilan bu regularizasyon yontemi ile
model egitilirken rastgele olarak belirli 6zniteliklerin devre dis1 birakilmasi ve
modelin belli 6zniteliklere asir1 bagli kalmasi engellenmistir. Sonrasinda katman
normalizasyonuna 6znitelik vektorii ile birakma orani uygulanmis ¢iktinin toplami
verilmistir. Bunun sebebi doniistiiriicii yapisindaki artik baglanti (Residual
connection) yapisidir. Bu yap1 sayesinde geri yayilim (backpropogation) sirasinda

bilgi akis1 korunmustur. Sonrasinda, 6znitelik dagilimlari normallestirilmistir.

x = LayerNorm (x + Dropout(attnoutput)) (5.2)
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3) Katman normalizasyonu uygulanan ¢ikti, ileri beslemeli aga yonlendirilmistir.
Burada giris vektorii, tam baglantili bir dogrusal katmana iletilmistir. Bu katman
giris boyutunu genisletir. Sonrasinda ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir.
ReLU ile negatif degerleri sifira esitlenmis ve pozitif degerleri oldugu gibi
birakilmigtir. Sonrasinda uygulanan dogrusal katman ile, giris boyutu orjinal
degerine indirilmistir. Burada ileri beslemeli modelin boyutu 512 olarak

belirlenmistir.

f foutpur = Linear (ReLU (Linear(x)))

ReLU aktivasyon fonksiyonu: f(x) = max(0,x)

(5.3)

4) Ileri beslemeli ag ciktisana tekrar birakma ve katman normallestirme adimlari
uygulanmistir. Ileri beslemeli agin ¢iktisi, giris degeriyle toplanmis ve artik
baglantt1 ile model derinlesmesi sonucu olusabilecek gradyon kaybolmasi
(vanisging)’de engellenmistir. Son olarak, katman normalizasyonu ile her 6rnekte

ayni 0znitelik boyunca degerler normalize edilmistir.
output = LayerNorm (x + Dropout(ffoutput)) 5.4)

Bu doniistiiriicli mimari temeline dayanan g¢ok basl dikkat mekanizmasi ile verinin
zenginligini ve karmasikligini yakalama kapasitesi artirilarak, ses olay1 sezimi i¢in 6nerilen
modellimizin daha dogru ve genellestirilebilir sonuglar liretmesine olanak taninmaistir.

Ses olayr sezimi i¢in benimsenen metodolojiler ve Onerilen modellerin ayrintili
aciklamalarinin ardindan, bu tez c¢alismast kapsaminda gerceklestirilen deneyler,
modellerin performans degerlendirmeleri, karsilastirmali sonuglar ve analizleri altinct

boliimiinde sunulmustur.
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6. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR

Bu bdliimde, tez ¢aligmasinin temel bulgularinin ve sonuglarinin sunulacagi deneysel
calismalara odaklanilmaktadir. Onceki béliimlerde tartisilan metodolojiler ve modellerin
uygulanmasi, ses olay1r sezimi konusundaki performanslarini degerlendirmek i¢in ¢esitli
deneylerle desteklenmistir. Veri kiimesi se¢imi, model egitimi ve deneylerin ayrintili

aciklamalari1 bu boliim kapsaminda sunulacaktir.

6.1. Veri Kiimesi

Bu calismada, DESED veri kiimesi [65] kullanilmistir. DESED, ev ortamlarinda
kaydedilen (AudioSet’ ten alinan) veya ev ortamini simiile etmek icin “Scaper” ses
manzarasi sentezi ve ‘“Augmentation” kiitiiphanesi kullanilarak sentezlenen 10 saniyelik
ses kliplerinden olusur. Ses olay1 seziminde etiketsiz klipler (hem zaman bilgisi hem de
etiketi olmayan ses kayitlari), zayif etiketli klipler (bir kayitta bir olayn olup olmadigina
dair bilgiye bulunmaktadir. Ancak olayin ne kadar siklikta meydana geldigi veya ses
klibinin i¢indeki olaylarin zamanlar1 ile konulari hakkinda bilgi yoktur), sentetik giiclii
etiketli klipler (hem zaman bilgisi hem de etiketi olan ses kayitlar1) ve gercek giiclii etiketli
klipler (zaman bilgisi olmadan yalnizca elle etiketlenmis ses kayitlart) kullanilmigtir. Her
bir ses kaydir 10 saniyelik kliplerden olusur ve her ses kaydinda, ortlisen olaylarla birlikte
birden fazla ses olaymin olabilecegi dikkate alinmistir. Sistem performansini artirmak
amaciyla, biiyiik miktarda dengesiz ve etiketsiz veriyle birlikte, zayif etiketlenmis kiiglik
bir egitim seti kullanilmistir. Egitim asamasinda, zayif etiketli ve etiketlenmemis verilere
ek olarak giiclii etiketlenmis sentetik veri kiimeleri kullanilmistir. Sentetik giiglii etiketli
veri setinin amaci, veri hacmini artirarak modelin daha etkili 6grenmesini saglamak ve asir1
ogrenmeyi (overfitting) engellemektir. Test asamasi i¢in, AudioSet’ten alinan manuel
olarak etiketlenmis veri kiimesi tercih edilmistir. Dogrulama veri seti ise, sinif basina 6érnek
dagilimimin zayif etiketli egitim setine uygun olacak sekilde hazirlanmistir. Bu dogrulama
seti, hem sentetik giiclii etiketli veri kiimelerinden hem de insanlar tarafindan etiketlenmis
giiclii etiketli veri kiimelerinden olusmaktadir. Egitim siirecinde harici veri kaynaklarindan
da yararlanilmis, bu baglamda giiclii etiketlenmis AudioSet veri kiimesi egitim setine dahil

edilmigtir. Tablo 6.1.’de bu ¢aligmada kullanilan tiim veri setleri gosterilmektedir.
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Tablo 6.1. Ses kliplerinin egitim ve dogrulama setleri dagilim1

Egitim Seti Dogrulama Seti
Zayif Etiketsiz  Giiclii Giiclii
Klip 1578 14412 10000 1168 2500
Kaynak Ger¢ek  Gergek  Sentetik Gergek  Sentetik
Stire 10s 10s 10s 10s 10s

DESED, 10 ses olayr sinifina odaklanir. Bu smiflar, alarm/zil, karistirict (blender),
kedi, kopek, bulasiklar, elektrikli tiras makinesi, elektrikli dis fircasi, kizartma, akan su,

konusma ve elektrikli siipiirgedir.

6.2. Modelin Egitimi

Bu c¢alisma, ses dosyalarindan 6znitelik ¢ikarma, modelin egitimi ve degerlendirmesi
siireclerini Python 3.8 versiyonu kullanarak gerceklestirmistir. Islemci olarak Intel(R) Core
(TM) i7-10750H CPU @ 2.60GHz islemciye ve 12 cekirdege sahip bir bilgisayar
kullanilmistir. Grafik islem birimi olarak NVIDIA Corporation TU116M [GeForce GTX
1660 Ti Mobile] / NVIDIA tercih edilmistir. Depolama kapasitesi 1,0 TB olan bu
bilgisayar, bilyiik veri setlerini islemek icin yeterli alan sunar. Isletim sistemi olarak
Ubuntu 20.04.6 LTS kullamilmistir. Bilgisayar 31,1 GB RAM kapasitesi ve 64-bit
mimariye sahiptir.

Gelistirdigimiz modelde, sistemin ses olaylarini etiketlenmis ¢iktilarla (baslangic
zamani, bitis zamani ve ses sinifi etiketi) algilamasi beklenmektedir. Bu caligmanin
gelistirilmesinde etiketsiz klipler (hem zaman bilgisi hem de etiketi olmayan ses kayitlari),
zayi1f etiketli klipler (etiketlerde herhangi bir zaman bilgisi olmadan yalnizca sesin var/yok
oldugu ses kayitlar1) ve sentetik giiclii etiketli klipler (hem zaman bilgisi hem de etiketi
olan ses kayitlart) kullanilmstir.

Temel sistem i¢in girdi, Log-Mel, MFCC, BEATs, AST ve PANNSs 6zniteliklerinden
olusmaktadir. Yapilan tiim deneylerde, gii¢lii setin 1/4°1i, zayif setin 1/4’{ ve etiketsiz setin
1/2’sini igeren 24’liik bir y1gin biiytikligii (batch size) kullanilmistir. Bu ¢aligmada, her ses
kaydinda, ortiisen olaylarla birlikte birden fazla ses olayinin olabilecegi dikkate alinmigtir.
Modelin egitim kiimesi iizerindeki basarisini ve yeni, goriilmemis verilere olan
genellestirme yetenegini arttirmak i¢in bazi1 hiperparametreler kullanilmistir. Egitim

stirasinda kullanilan tiim hiperparametreler Tablo 6.2.”de verilmektedir.
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Tablo 6.2. Egitim siirecinde kullanilan hiperparametreler ve degerleri

Hiperparametreler Deger
Y18in Boyutu (Batch Size) 24
Egitim Dongiisti (Epoch) 200
Egitim Dongiisii Isinma (Epoch Warmup) 50
Dogrulama Esigi (Validation Thresholds) 0.5
Ustel Hareketli Ortalama (EMA) Faktor 0.999
Ogrenme Orani (Learning Rate) 0.001

Tiim deneyler 0.001 baslangi¢ 6grenme orani ile baslamakta ve en fazla 200 egitim
dongiisii (epoch) i¢in calistirllmaktadir. Bu siiregte, Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilarak, modelin agirliklarin1 adaptif 6grenme hizlariyla giincellenerek, egitim siireci

hizlandirilmakta ve optimize edilmektedir.

kayip (loss) — f/r:Ii”

0.3
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0 40 80 120 160 200

donem(epoch)

Sekil 6.1. Egitim ve dogrulama kayip (loss) degerlerinin donemlere (epoch) gore degisimi

Sekil 6.1.de gosterilen grafik, modelin egitim ve dogrulama asamalarinda gosterdigi
kayip (loss) degerlerinin, egitim donemlerinin (epoch) ilerlemesiyle nasil degistigini gorsel
olarak sunmaktadir. Egitim kayb1 baslangicta keskin bir diisiis gostererek modelin egitim
verilerinden 6grenme siirecinin hizli bir baslangi¢ yaptigini isaret etmektedir. Zamanla

egitim kaybinin diisiis hiz1 yavaslasa da genel egilim azalan yonde devam etmektedir ki bu
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da modelin egitim verilerine olan uyumunun ve 6grenme kabiliyetinin istikrarlt bir sekilde
arttigmi gosterir. Ote yandan, dogrulama kaybi modelin dogrulama veri kiimesi iizerinde
ne kadar iyi genelleme yaptiginin ve egitim siirecinde modelin gérmedigi verilere nasil
tepki verdiginin bir gostergesidir. Dogrulama kaybinin azalmasi, modelin bilinmeyen
verilere karsi iyi bir genelleme yapabildigini gosterir. Grafikte, dogrulama kayb1 da egitim
kaybina paralel bir diisiis sergilemistir. Bununla birlikte, dogrulama kaybinda belli bir
donemden sonra kiiciik dalgalanmalar meydana gelmistir. Bu dalgalanma, modelin
genelleme yeteneginin egitim verisine asir1 uyum (overfitting) gosterip gostermedigi
konusunda bir uyar: igareti olabilir. Modelin egitim ve dogrulama kayiplarinin zaman
icinde diigiis gostermesi olumlu bir gelisme olmakla birlikte dogrulama kaybindaki
dalgalanmalar, modelin optimizasyon siirecinin daha fazla dikkat ve ayarlama
gerektirebilecegine isaret etmektedir. Onerilen modelimizde, genel olarak egitim kaybimnin
diismesi modelin egitim verilerini iyi bir sekilde 6grendigini ve uyum sagladigim
gosterirken, dogrulama kaybinin azalmasi da modelin bilinmeyen verilere karsi iyi bir

sekilde genelleme yapabildigini gostermektedir.

6.3. Onerilen Modellerle Gergeklestirilen Deneyler

Tez calismamizin bu boliimiinde, biiylik miktarda etiketsiz ve zayif etiketli ses verileri
iizerinde ses olay1 sezimini iyilestirmek amaciyla detayli deneyler gergeklestirilmistir. Bu
caligmanin asil odak noktasi, ses Ozniteliklerinin egitim, siniflama ve degerlendirmeye
katkisin1 derinlemesine incelemektir. Bu kapsamda, farkli ses 6zniteliklerinin bireysel ve
birlesim (flizyon) etkileri detayli bir sekilde incelenmistir. Ardindan, bu Ozniteliklerin
dikkat mekanizmalariyla birlestirilerek elde edilen sonuglar analiz edilmistir. Son olarak da
bu Ozniteliklerin erken ve ge¢ evrelerde fiizyonunun performans iizerindeki etkileri
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Deneylerde degerlendirme kriteri olarak PSDS1, PSDS2, Olay-tabanli F1 (E-F1) ve
Kesigsme-tabanli F1 (I-F1) skorlar1 kullanilmstir.

PSDSI1 ve PSDS2 degerleri O ile 1 arasinda bir deger alir. Bu degerlerin 1’e yakin
olmasi, modelin yliksek performans sergiledigini gosterir. E-F1 ve I-F1 puanlari, ylizde
degerlerinin ondalik haliyle temsil edilir ve PSDS degerleri gibi O ile 1 arasinda degerler
alir. Deneylerden elde edilen sonu¢ puanlarinin 1’e yakin olmasi modelin yiiksek

performans, 0’a yakin olmasi ise diislik performans sergiledigini gosterir.
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6.3.1. Bireysel ozniteliklerle yapilan deneyler

Ses olaylarmin seziminde ilk adim olarak Log-Mel ve MFCC gibi diisiik seviyeli
Ozniteliklere basvurulmustur. Bu oOznitelikler, spesifik ses olaylar1 ve seslerin temel
Ozniteliklerini etkin bir bi¢imde tanimlama kapasitesine sahiptir. Ancak, cesitli ve
karmagik ses ortamlarina 6zgii zorluklar1 ele alindiginda, bu temel Ozniteliklerin bazi
smirliliklart ortaya ¢ikar. Bu smurliliklarin tistesinden gelmek icin, PANNs, BEATs ve
AST gibi Onceden egitim gormiis derin Ogrenme mimarileriyle elde edilen gomiilii
Oznitelikler sisteme entegre edilmistir. Bireysel Ozniteliklerden O6znitelik c¢ikarimi Sekil

6.2.’de gosterilmistir.

Sekil 6.2. Ses sinyalinden bireysel 6zniteliklerin ¢ikarimi

Bireysel 0zniteliklerle yiiriitiilen deneylerde, her bir 6znitelik CRNN mimarisine tek
basma dahil edilmistir. Diisiik seviyeli Oznitelikler ilk olarak CNN’e, ardindan RNN
mekanizmasina, yiiksek seviyeli Ozniteliklerse CNN katmanindan gecgirilmeden RNN
mekanizmasina yonlendirilmistir. Bireysel Ozniteliklerle ilk gergeklestirilen deneylerde,
dikkat mekanizmasi kullanilmamistir. Burada, CRNN mimarisinin dikkat mekanizmasi
entegre edilmeden ses olay1 sezimindeki basarisinin dlgiilmesi amaglanmistir (Sekil 6.3).
Sonrasinda, dikkat mekanizmalarinin performans iizerindeki katkisini incelemek i¢in 6z
dikkat ve ¢ok bash dikkat mekanizmalar1 ile her bir 6znitelik i¢in ayr1 ayr1 deneyler
gerceklestirilmistir (Sekil 6.4). Onerilen yapida, dikkat mekanizmalarinin RNN’in ¢iktilar:
lizerine uygulanmasi esas alimmistir. Bu yaklasimla, 6zellikle zamansal bagimliliklarin
yakalanmas1 ve ses icerisindeki Onemli Ozniteliklere odaklanilmas1 hedeflenmistir.

Deneyler sonucunda ¢ikt1 olarak, zayif ve giiclii etiketli tahminler iiretilmistir.
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Sekil 6.4. Bireysel 6znitelikler ile dikkat mekanizmalarinin kullanildigit CRNN mimarisi

58



Bireysel Ozniteliklerle yapilan deneylerden alinan sonuglar Tablo 6.3.’de
gosterilmektedir. Tabloda, diisiik ve yliksek seviyeli Ozniteliklerle elde edilen en iyi

performans sonuclari koyu renkle 6ne ¢ikarilmistir.

Tablo 6.3. Bireysel 6zniteliklerle CRNN’e entegre edilmis dikkat mekanizmalarinin
performans karsilagtirmasi

Oznitelikler Oz Dikkat Dikkat Uygulanmayan Cok Bash Dikkat
PSDS1 PSDS2 E-F1  I-F1 PSDS1 PSDS2 E-F1  I-F1 PSDS1 PSDS2 E-F1  I-F1
Log-Mel 0.341 0534 0411 0.632 0.074 0.601 0.161 0.579 0333 0513 0378 0.622
MFCC 0.241 0392 0293 0.534 0.053 0403 0.132 0.381 0.231 0361 0249 0523
PANNs 0.366 0.647 0441 0.693 0.162 0.734 0234 0.564 0.383  0.659 0454 0.707
AST 0.399  0.663 0469 0.714 0.141 0739 0219 0.553 0369 0.644 0426 0.702
BEATS 0.489 0779 0.578 0.809 0.192 0748 0274 0.634 0471 0.762 0552 0.789

Tablo 6.3.’de, PSDS1 ve PSDS2 degerleri 0-1 arasinda bir deger alir ve 1’e yakin
olmas1 modelin yliksek performansin1 gosterir. E-F1 ve I-F1 puanlari, yiizde degerlerinin
ondalik haliyle temsil edilir ve 0-1 arasinda bir deger alir ve 1’e yakin olmasi modelin
yliksek performansint gdsterir. Tablo incelendiginde, diisiik seviyeli 0Ozniteliklerin
kullanildig1 deneyler sonucunda elde edilen PSDS1, PSDS2, E-F1 ve I-F1 degerlendirme
metrik puanlarinin, yiiksek seviyeli 6zniteliklerle gerceklestirilen deneylere nazaran daha
diisik oldugu goriilmektedir. Bu durum, diisiik seviyeli Ozniteliklerin kendi basina
getirebilecegi bilginin derinligi ve karmasikliginin sinirli olmasindan kaynakli beklenen bir
sonugtur. Diisiik seviyeli Ozniteliklerle gerceklestirilen her deneyde, Log-Mel 0zniteligi
MFCC ile kiyaslandiginda model performansinda, %10’luk artisa sebep olmustur. Yiiksek
seviyeli Ozniteliklerle gerceklestirilen deneylerde ise en yiiksek performans BEATS
modeliyle ¢ikarilan 6zniteliklerle elde edilmistir. Ayrica, fiizyon isleminden 6nce BEATSs
Ozniteliginin CNN katmanindan gegirilmemesi evrisimli aglardan kaynakli maliyetin
olusmamasina sebep olmustur. Bu sayede, sistem hem verimli hem de daha yiiksek
performansla ¢alismistir.

Tiim Oznitelikler i¢in bireysel olarak yiiriitiilen deneylerde, 6z dikkat mekanizmasi
kullanilarak elde edilen performans sonuglarinin, ¢ok basli dikkat mekanizmasiyla elde
edilen sonuglara benzer oldugu tespit edilmistir. Cok basl dikkat mekanizmasinin bireysel
Ozniteliklerle yapilan deneylerde beklenen performans iyilestirmesi gdstermemesi dikkat
¢ekici bir sonuctur. Oz dikkat mekanizmasinin, dzellikle polifonik ses olaylariin zaman

icerisindeki lokalizasyonunda ve oOrtiisen ses olaylarinin dogru seziminde daha etkili
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oldugunu bize gostermistir. Dikkat mekanizmasinin kullanilmadigi senaryoda ise PSDS2
skoru hari¢ tiim metrik degerleri her deney i¢in en diisik performans degeriyle
sonuglanmistir. Dikkat mekanizmasi kullanilmayan modelin sadece PSDS 2’de yiiksek bir
deger gostermesi, modelin farkli ses smiflar1 arasinda iyi bir ayrim yapabildigini
gostermektedir. Fakat E-F1 ve I-F1 puanlari incelendiginde olay ve zamaninin seziminde
(E-F1) ve sisteminin tahmin ettigi ses olaylarinin gercek olaylarla ne kadar ortiistiiglintin
tespitinde (I-F1) yeterli olmadigin1 gostermektedir. Tiim puanlar géz Oniine alindiginda
dikkat mekanizmalarinin sisteme entegre edilmedigi senaryoda ses olay1 sezim performansi

diisiiktiir.

6.3.2. Fiizyon edilmis ozniteliklerle yapilan deneyler

Bireysel Oznitelikler lizerinde gercgeklestirilen deneylerin sonugclari
degerlendirildiginde, en iyi performans gdsteren diisiik ve yliksek seviyeli 6znitelikler
belirlenmistir. Sonrasinda bu 6znitelikler birlestirilerek, birlestirilmis 6znitelikler {izerinden
yeni deneyler i¢in temel olusturulmustur. Diisiikk seviyeli Oznitelik olarak Log-Mel
Ozniteligi ile yliksek seviyeli Oznitelikler olarak BEATSs birlestirilmek {izere se¢ilmistir.
Oznitelik fiizyonu ile ses olaylarmin daha genis kapsamli bir temsilinin saglanmasiyla,
modelin zorlu senaryolarda 6zellikle birden fazla ses olayinin ayni1 anda gerceklestigi cok
sesli ortamlarda daha hassas bir algilama kapasitesine ulasmas1 hedeflenmektedir. Fiizyon
edilmis 6znitelikler kullanilarak, 6z dikkat mekanizmasi, ¢ok bash dikkat mekanizmasi ve
sadece cok basli dikkat mekanizmasinin kullanildigt modeller iizerinde deneyler
gerceklestirilmistir. Bununla birlikte, 0Ozniteliklerin  modelin hangi asamasinda
birlestirildiginin performans iizerindeki etkisini degerlendirmek i¢in erken ve geg
asamalarda fiizyon teknikleri kullanilarak da deneyler tasarlanmig ve performanslar

karsilastirilmistir.

6.3.2.1. Gec¢ Fiizyon ile birlestirilmis 6zniteliklerin dikkat mekanizmal
CRNN modelindeki performansi
Geg flizyon isleminde, Ozniteliklerin birlestirilmesi egitim siirecinin baslangicinda
degil daha ileriki asamalarinda gergeklestirilir. Bu ¢alisma kapsaminda, diisiik seviyeli
oznitelik olan Log-Mel CNN katmanlarindan gegirilirken, yiiksek seviyeli 6znitelik olan
BEATs CNN katmanlarindan gegirilmeden dogrudan birlestirilmek iizere sisteme dahil
edilmistir. Sonrasinda bu iki 6znitelik birlestirilmis ve bu birlestirilmis 6znitelikler RNN

katmanlarina girdi olarak verilmistir. Sonrasinda da dikkat mekanizmasi uygulanarak giiclii
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ve zayif etiketli tahminlerin {iretilmesi saglanmigtir. Sekil 6.5.°de ge¢ flizyon ile

birlestirilmis 6znitelikler ile dikkat mekanizmali CRNN modeli gosterilmektedir.

T
/ - \
Log-Mel | 1 BEATS
CNN RNN
Evrisimli Katman Cift Yonlii Gegitli Tekrarlayan
(Convolution Layer) : Birimler (Bidirectional Gated
+ Recurrent Units-BiGRU)
Yigin Normallestirme i i
(Batch Normalization) Cift Yonli Gegitli Tekrarlayan
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Sekil 6.5. Geg flizyon ile birlestirilmis 6znitelikler ile dikkat mekanizmali CRNN mimarisi

Geg fiizyon yaklasiminda, Log-Mel’den ¢ikarilan 6znitelik vektorleri, ilk olarak CNN
katmanlarindan gecirilmektedir. BEATs 0Ozniteligi ise, CNN katmanindan gegirilmeden
birlestirilmek iizere sisteme dahil edilmektedir. Birlestirme CNN adimdan sonra
gerceklestirilecegi i¢in, Log-Mel oOzniteliginin modelde bagimsiz olarak islenmesi
saglanmis olur. Sonrasinda birlestirilmis 6znitelikler RNN katmanlarindan gegirilir. Bu
islemin sonunda dikkat mekanizmasi devreye girer. Eger girdi farkli baskin 6zniteliklere
sahipse, bu yaklasim modelin girdiyi farkli 6znitelikleri ile ayr1 ayr1 optimize etmesine
olanak tanir. Bu modelde, CNN ve RNN, girdi verilerinin hiyerarsik 6zniteliklerini basarili
bir sekilde yakalar. Bu iki mimari, girdiyi hiyerarsik bir yapida 6ne c¢ikarirken, dikkat
mekanizmasi list diizey Oznitelikler arasindan en 6nemli olanlara 6ncelik vererek modelin

genel performansin iyilestirmesi amaciyla kullanilmaktadir. Tablo 6.4.’de gec¢ flizyon ile
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birlestirilmis 6zniteliklerin 6z dikkat ve ¢ok bash dikkat mekanizmalari ile kullanilmasiyla

elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Tablo 6.4. Geg fiizyon ile birlestirilmis 6zniteliklerle CRNN’e entegre edilmis dikkat
mekanizmalariin performans karsilagtirmasi

Onnitelikler Oz Dikkat Cok Bash Dikkat
PSDS1 PSDS2 E-F1 I-F1 PSDS1 PSDS2 E-F1 I-F1
Log-Mel + BEATs 0483 0779 0574 0.810 0.502 0.787 0.575 0.810
PSDS: 0.502 PSDS: 0.787
dtc: 0.70, gtc: 0.70, cttc: na, alpha_st: 1.00, alpha_ct: 0.00, max_efpr: 100 dtc: 0.10, gtc: 0.10, cttc: 0.30, alpha_st: 1.00, alpha_ct: 0.50, max_efpr: 100
10 10
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Sekil 6.6. Geg fiizyon ile en yiiksek PSDS1 ve PSDS2 sonuglari

PSDSI1, PSDS2, E-F1 ve I-F1 degerlendirme metriklerini inceledigimizde, 6z dikkat
ve ¢ok basl dikkat mekanizmalariin CRNN mimarisiyle entegrasyonu sonucu elde edilen
sonuglar arasinda belirgin bir farkin olmadig1 gézlemlenmistir. PSDS1 ve PSDS2 i¢in en
yliksek degerler sirayla 0.502 ve 0.787 olarak ¢ok baglh dikkat mekanizmali modelden elde
edilmigtir. Bununla birlikte, 6z dikkat mekanizmali modelde E-F1 skoru 0.574 iken, ¢ok
bash dikkat mekanizmasinda bu deger 0.575 ¢ikmistir. Bu bulgu oldukea dikkat ¢ekicidir.
Ciinkii, birlestirilmis 6znitelikler kapsamli ve zengin bilgiler tagimaktadir ve ¢ok basl
dikkat mekanizmasinin, girdinin farkli boliimlerine es zamanli dikkat etme yetenegiyle
daha {istlin bir performans sergilemesi beklenmektedir. Ancak, deney sonuglar1 6z dikkat
mekanizmasinin da en az ¢ok basli dikkat mekanizmasi kadar verimli oldugunu ortaya
koymaktadir. Geg fiizyon ile birlestirilen 6znitelikler, ¢ok dikkat mekanizmalarinin anlamli

oznitelikleri yakalamada gdsterdigi yliksek performans yetenegini ortaya ¢ikaramamistir.
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6.3.2.2. Erken fiizyon ile birlestirilmis 6zniteliklerin dikkat mekanizmal

CRNN modelindeki performansi
Erken fiizyon isleminde, Log-Mel ve BEATSs Oznitelikleri CRNN katmanlarina

girmeden Once birlestirilir. Sekil 6.7.’de erken flizyon ile birlestirilmis 6zniteliklerin dikkat

mekanizmali CRNN modeli gosterilmektedir.
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' ’
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Oz Dikkat veya l
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Sekil 6.7. Erken fiizyon ile birlestirilmis 6znitelikler ile dikkat mekanizmali CRNN
mimarisi
Onerdigimiz modelde, erken fiizyon ile Ozniteliklerin birlesik temsili egitimin ilk
adimda islenmeye baslar. Sonrasinda bu 6znitelikler, CRNN katmanlarindan 6nce dikkat
mekanizmasindan gegirilir. Dikkat mekanizmasinin CNN ve RNN’den dnce uygulanmasi,
modelin daha zengin ve ayirt edici birlestirilmis temsillere en basta odaklanmasina olanak
tanir. Bu yontemle, girdinin 6nemli kisimlarini diger islem katmanlarma gondermeden

once vurgulayarak performansi arttirmasi ve dikkat mekanizmasiyla verinin karmasikligi
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azaltilarak, daha sonra hesaplamasi daha maliyetli olan CNN ve RNN islemlerinde tasarruf
etmesi beklenmektedir. Tablo 6.5.’de erken flizyon ile birlestirilmis Ozniteliklerle, 6z
dikkat ve c¢ok basli dikkat mekanizmalarinin kullanilmasiyla elde edilen sonuglar

karsilastirmali olarak gosterilmektedir.

Tablo 6.5. Erken flizyon ile birlestirilmis 6zniteliklerle CRNN’e entegre edilmis dikkat
mekanizmalariin performans karsilagtirmasi

Oznitelikler Oz Dikkat Cok Bash Dikkat
PSDS1 PSDS2 E-F1 I-F1 PSDS1 PSDS2 E-F1 I-F1
Log-Mel + BEATSs 0.504 0.727 0.578 0.823 0.494 0.771 0.608 0.834
PSDS: 0.504 PSDS: 0.771
dtc: 0.70, gtc: 0.70, cttc: na, alpha_st: 1.00, alpha_ct: 0.00, max_efpr: 100 dtc: 0.10, gtc: 0.10, ctte: 0.30, alpha_st: 1.00, alpha_ct: 0.50, max_efpr: 100
e — PSD-ROC = PSD-ROC
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Sekil 6.8. Erken fiizyon ile en yiiksek PSDS1 ve PSDS2 sonuglari

PSDS1, PSDS2, E-F1 ve I-F1 degerlendirme metriklerini inceledigimizde, 6z dikkat
ve ¢ok basli dikkat mekanizmalariin CRNN mimarisiyle entegrasyonu sonucu elde edilen
sonuclar arasinda %1°de olsa ¢ok bagl dikkat mekanizmasi lehine bir performans farki
olusmaktadir. Bu modelde ¢ok basli dikkat mekanizmasi, birlestirilmis Ozniteliklere
baslangigta eszamanli olarak miidahale edebilme imkani bulmustur. Ardindan, CNN ve
RNN katmanlar1 araciligiyla hem yerel Oznitelikler hem de zamansal bagimliliklar
yakalanmigstir. Bu siire¢, modelin genel performansini artirmistir. Olay tabanl ve kesigim
tabanli F1 skoru ¢ok bagli dikkat mekanizmali modelde tiim deneylerdeki en yiiksek skoru
olan 0.608 ve 0.834 degerine ulasmustir. Oz dikkat mekanizmali modelde ise PSDS1 skoru
tiim deneylerdeki en yiiksek degeri olan 0.504’e ulasmistir. Geg birlestirilmis 6zniteliklerle
gerceklestirilen deneylere gore %2’liik bir performans artis1 gézlemlenmistir. Birlestirilmis

Ozniteliklerin modelin basinda kullanilmasi, girdi verisinden daha fazla bilginin
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cikartlmasimni saglamis, c¢ok baghh dikkat mekanizmasinin da zenginlestirilmis girdi
tizerinden daha genis ve cesitli Oznitelikleri yakalayarak modelin genel performansini

arttirdig1 sonucuna varilmstir.

6.3.2.3. Erken fiizyon ile birlestirilmis 6zniteliklerin dikkat mekanizmal

mimari ile performansi

Onerdigimiz model ile erken fiizyon isleminden sonra, sadece dikkat mekanizmasini
kullanan bir model tasarlanmigtir. CRNN mimarisi modele dahil edilmemistir. Erken
flizyon ile birlestirilmis 6zniteliklerin dikkat mekanizmasiyla olusturulan modeli Sekil 6.9
gosterilmektedir. Bu ¢alismada, dikkat mekanizmasinin ses olay1 sezimi iizerindeki etkisini
net bir sekilde anlamak amaciyla, egitim mimarisinin yalnizca bu mekanizma iizerine
odaklanmas1 saglanmistir. Bdylece, ses olayr sezim ve simiflandirma gorevlerindeki
tahminler tamamen dikkat mekanizmasiyla gerceklestirilmistir, bu da tiim sorumlulugun bu
mekanizmada oldugunu gostermektedir. Dikkat mekanizmalar1 gii¢lii olmasina ragmen,
CNN’nin sundugu yerel uzamsal 6znitelik yakalama yetenegi ya da RNN’nin uzun vadeli
zamansal baglantilar1 tespit kapasitesiyle ayn1 seviyede olmadiginin goz ardi edilmemesi

gerekir.
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- v

i Log-Mel + BEATs |
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Sekil 6.9. Erken filizyon ile birlestirilmis 6znitelikler ile sadece dikkat mekanizmasinin
kullanildig1 mimari
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Tablo 6.6.’da erken fiizyon teknigiyle birlestirilmis 6zniteliklerin, 6z dikkat ve ¢ok
basli dikkat mekanizmalariyla tasarlanan mimaride nasil bir performans gosterdigi

detaylandiriimaktadir.

Tablo 6.6. Erken flizyon ile birlestirilmis 6zniteliklerle dikkat mekanizmalarinin
performans karsilastirmasi

Oznitelikler Oz Dikkat Cok Bash Dikkat
PSDS1 PSDS2 E-F1 I-F1 PSDS1 PSDS2  E-F1 I-F1
Log-Mel + BEATs 0.393 0.676 0315 0.634 0.452 0.748 0.511 0.746
PSDS: 0.452 PSDS: 0.748
dtc: 0.70, gtc: 0.70, cttc: na, alpha_st: 1.00, alpha_ct: 0.00, max_efpr: 100 dtc: 0.10, gtc: 0.10, cttc: 0.30, alpha_st: 1.00, alpha_ct: 0.50, max_efpr: 100
2 — PSD-ROC = — PSD-ROC
AUC AUC
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Sekil 6.10. Dikkat mekanizmasi ile en yiiksek PSDS1 ve PSDS2 sonuglari

Tablo 6.6.’da erken flizyon yontemiyle birlestirilmis 6znitelikleri kullanan ve yalnizca
0z dikkat ile ¢cok basli dikkat mekanizmalarina sahip modelin sonuglar1 yer almaktadir.
Sonuglara gore, 6z dikkat ve ¢ok basli dikkat mekanizmasinin PSDS1, PSDS2, E-F1 ve I-
F1 metrik skorlari, CRNN mimarisi kullanan modellere kiyasla daha diisiik seviyededir.
Fakat dikkat ¢ekici olan, ¢ok bash dikkat mekanizmasini kullanan modelin, CNN ve RNN
ile yapilandirilmis diger modellerle benzer bir performans sergilemistir. Bu, erken flizyon
yontemiyle birlestirilmis 6zniteliklerin, ¢ok baslt dikkat mekanizmasi tarafindan daha etkin
bir sekilde islenip, modelin daha dogru tahminler yapmasina imkan tanidigini
gostermektedir.

Tiim deneyler tamamlandiktan sonra, birlestirilmis 6zniteliklerle gergeklestirilen gec

fiizyon (GF) ile dikkat mekanizmalari, erken fiizyon (EF) ile dikkat mekanizmalari, erken
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fiizyon ile sadece dikkat mekanizmalarinin kullanildigi deney sonuglari karsilastirmak
iizere Tablo 6.7.’de birlestirilmistir. Bu tabloda Onerilen model sonuglari ile literatiir

karsilastirilmasi da sunulmustur.

Tablo 6.7. Onerilen modellerle literatiir performans karsilastirmasi

PSDS1 PSDS2 E-F1 I-F1

DCASE [57] 0.500 0.762  0.571  0.807
GF + CRNN + ODM 0483  0.779  0.574  0.810
GF + CRNN + CBDM 0.502 0.787 0.575 0.810
EF + CRNN + ODM 0.504 0.727 0.578  0.823
EF + CRNN + CBDM 0.494  0.771  0.608  0.834
EF + ODM 0393  0.676 0315  0.634
EF + CBDM 0452 0.748  0.511  0.746

Not. GF (geg fiizyon), EF (erken fiizyon), ODM (0z dikkat mekanizmasi), CBDM (¢ok basli
dikkat mekanizmasi) ve CRNN (Evrigimsel Yinelemeli Sinir Aglari)

Tablo 6.7.’de sonuclara bakildiginda, dikkat mekanizmalarinin performansa katkisi
belirginlesmektedir. Oncelikle BEATs ve Log-Mel oznitelikleri birlestirilerek CNN ve
RNN mimarisinin sonrasina 6z dikkat mekanizmasi eklenerek bir model olusturulmustur.
Bu yapiya, 6z dikkat yerine ¢ok bash dikkat mekanizmasini ekledigimizde, PSDS1, PSDS2
ve I-F1 metriklerinde %1’lik bir performans artis1 goriilmiistiir. Onerdigimiz modelde,
Ozniteliklerin erken birlestirilmesi ve sonrasinda ¢ok basli dikkat mekanizmasi eklenmesi,
DCASE 2023 Gorev 4A Zayif Etiketler ve Sentetik Ses Ortamlariyla Ses Olay1 Tespiti [57]
gorevinde CRNN mimarisiyle 6z dikkat mekanizmasini entegre ederek kullanan modelden
elde edilen E-F1 ve I-F1 metrik sonuglarina gore %3’liik bir performans artis1 saglamistir.
Geg fiizyonla gerceklestirdigimiz deney sonuclarina gore ise %2’lik bir performans artist
kaydedilmistir. Alinan bu sonug, 6zniteliklerin erken birlestirilmesinin, ¢ok baslt dikkat
mekanizmasinin anlamli ve belirleyici Ozniteliklere daha fazla odaklanmasina katkida
bulundugunu gdstermektedir. Ayrica, sadece dikkat mekanizmasini kullanan ve CRNN
mimarisi entegre edilmemis model, CRNN kullanan modele kiyasla daha diisiik
performans gosterirken, erken birlestirilmis 6znitelikleri kullanan ¢ok basl dikkat modeli,
DCASE sonuglar1 ve Onerdigimiz diger modellerle benzer performans seviyelerini
yakalamis ve rekabet¢i bir performans gostermistir. Bu sonug, CNN ve RNN

mekanizmalarinin hesaplama karmasikligin1 ve egitim siiresini arttirdigr diisiintildiiglinde,
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ozellikle bu tiir ses olay1 tespit sistemlerinin daha verimli ¢aligmasi i¢in 6nemli ve dikkat

cekici bir sonugtur.

Tablo 6.8. Bireysel ve birlestirilmis 6zniteliklerle 6nerilen ¢ok basli dikkat mekanizmasi
performans karsilastirmasi

PSDS1 PSDS2 E-F1 I-F1

Log-Mel + CRNN + CBDM 0333 0513 0378  0.622
BEATs + CRNN + CBDM 0471 0762 0552 0.789
GF(Log-Mel + BEATs) + CRNN + CBDM 0.502 0.787 0575  0.810
EF(Log-Mel + BEATs) + CRNN + CBDM 0494 0771  0.608  0.834

Not. GF (geg fiizyon), EF (erken fiizyon), CBDM (¢ok basli dikkat mekanizmast) ve CRNN
(Evrisimsel Yinelemeli Sinir Aglari)

Tablo 6.8.’de tez calismast kapsaminda 6nermis oldugumuz doniistiiriicii tabanl ¢ok
basl dikkat mekanizmasinin, bireysel ve flizyon edilmis 6zniteliklerle gergeklestirilen tiim
deney sonuglar listelenmektedir. Sonuglar karsilastirildiginda, diisiik ve yiiksek seviyeli
Ozniteliklerin flizyon edilerek kullanilmasinin ¢ok bash dikkat mekanizmasini daha etkin
hale getirdigi ve bu durumunda sistemin yiiksek performansla ¢aligmasina sebep oldugunu
gostermistir. Geg fiizyon ve erken fiizyon ile birlestirilen 6zniteliklerle ¢cok bash dikkat
mekanizmalar1 kombinasyonlari, diger deneylere gore daha yiiksek PSDS ve F1 skorlarina
ulagmistir. Bu sonug, erken (EF) ve ge¢ (GF) flizyon tekniklerinin, Log-Mel ve BEATSs
Ozniteliklerinin birlesiminin, ¢ok basl dikkat mekanizmast (CBDM) ve evrisimsel
yinelemeli sinir aglar1 (CRNN) ile kullanildiginda, ses olay1 tespitinde belirgin bir
performans artis1  sagladigini  gosterir.  Ozellikle, erken fiizyonla olusturulan
kombinasyonunun E-F1 ve I-F1 skorunda en yiiksek degere ulasmasi, bu yaklasimin ses
olay1 tespitinde oOzellikle gii¢lii oldugunu gdstermektedir. Bu sonuglar, ses olayr sezimi
modellerinde kullanilan 6znitelik kombinasyonlarinin ve ¢ok baglh dikkat mekanizmasinin
entegrasyonunun, modelin genel tespit kabiliyetini ve zaman ig¢indeki olaylar1 dogru

siiflandirma yetenegini 6nemli dl¢iide etkiledigini ortaya koymaktadir.
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7. SONUC VE TARTISMA

Tez galigmasi1 kapsaminda, biiylik cogunlugu etiketsiz ve zayif etiketlenmis ev ortami
seslerinden olusan veri setleriyle gerceklestirilen egitim siireglerinin ses olay1 sezim
performans: iizerindeki etkisi, farkli seviyelerdeki ses Oznitelikleri ve c¢esitli dikkat
mekanizmalariyla birlikte detayli olarak ele almmugtir. Ilk olarak sesin bireysel ve
birlestirilmis Oznitelikleri iizerine deneyler gergeklestirilmis, performans sonuglarina
katkis1 gozlemlenmistir. Bu Ozniteliklerin etki alanimmi ve basarimini arttirmak amaciyla
doniistiiriici temelli ¢cok basli dikkat mimarisini kullanan bir model gelistirilmis ve 6z
dikkat mekanizmasi kullanan temel modelle alinan performans sonuglar1 karsilastirilmistir.
Bununla birlikte yine 6zniteliklerden yola ¢ikarak, model igerisinde fiizyon edilme sirasi
degistirilerek deneyler gerceklestirilmistir.

Arastirma sorusu 1’de (RQ-1), ses sinyali lizerinden Log-Mel, MFCC, AST, PANNs
ve BEATSs Ozniteliklerinin ¢ikariminin modelin basarimi tizerindeki etkisi aragtirilmistir.
Buna gore, bes farkli 6znitelik kullanarak her biri i¢in zayif ve etiketsiz veri kiimeleri
iizerinde ses olay1 sezimi deneyleri yliriitiilmiistiir. Bu deneylerde 6z dikkat ve ¢ok bash
dikkat mekanizmalar1 ana mimariye entegre edilmistir. Elde edilen sonuglar, kullanilan
ozniteliklerin modelin performansim belirgin sekilde etkiledigini gostermistir. Ozellikle,
BEATSs’den ¢ikarilan 6zniteliklerle egitilen modeller, diger deneylerle kiyaslandiginda en
yiiksek performansi sergilemistir. Bu bulgular, ses sinyallerinin karmagsikligini ve
zenginligini etkili bir sekilde yakalayabilen 6znitelikleri kullanan modellerin ses olaylarini
daha iyi tespit eder hale geldigini gostermistir.

Arastirma sorusu 2’de (RQ-2), ses olay1 sezim performansina diisiik ve yiiksek
seviyeli 6zniteliklerin katkis1 ve dezavantajlar1 da incelenmistir. Buna gore, diisiik seviyeli
Oznitelikler olarak Log-Mel spektrogramlart ve MFCC’ler ele alinirken, AST, BEATSs ve
PANNSs modellerinden ¢ikarilan yiiksek seviyeli 6zniteliklerin model performansini 6nemli
Olciide iyilestirdigi saptanmistir. Bu sonug, diisiik seviyeli 6zniteliklerin, ses sinyallerinin
derin ve karmasik yapisini yeterince temsil edememe ve bu nedenle bazi ses olaylarini
dogru bir sekilde siniflandiramama gibi kisitlarinin oldugunu dogrulamaktadir. Bireysel
Oznitelik deneylerinde, dikkat mekanizmalarmin model performansina etkisi de
aragtirtlmigtir. Dikkat mekanizmalariin dahil edilmedigi deneylerde basarim belirgin bir
sekilde diismiistiir. Dikkat mekanizmalar1 kullanilan modellerde, dikkat mekanizmalari

kullanilmayan modellere gore basarim yiiksektir fakat farkli dikkat mekanizmalarinin
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kullanilmasiin performansa belirgin bir katki saglamadigi ve benzer sonuclar iirettigi
gbézlemlenmistir. Bununla birlikte, 6z dikkat mekanizmalarinin, ¢ok basl dikkat
mekanizmalarindan %]1°de olsa yiiksek performans gosteriyor olmasi dikkat g¢ekici bir
sonuctur. Bireysel Oznitelikler, c¢ok dikkat mekanizmalarinin etkili 6znitelikleri
yakalamada gosterdigi yiiksek performansi ortaya c¢ikaramamistir. Tiim bu sonuglar,
modelin performansin1 artirmak amaciyla farkli O6znitelikleri bir araya getirerek yeni
deneyler yapma yoniinde bizi motive etmistir.

Arastirma sorusu 3 (RQ-3) ile diisiik ve yiliksek seviyeli ses Ozniteliklerinin
birlestirilmesinin, ses olay1 sezimi performansina etkileri incelenmistir. Buna gore, bireysel
Oznitelik deneylerinin analizi neticesinde, model performansi yiiksek olan diisiik ve yiiksek
seviyeli Oznitelikler tespit edilmis ve bu Ozniteliklerin kombinasyonu ile yeni deneyler
olusturulmustur. Log-Mel disiik seviyeli Ozniteligi ile BEATs yiiksek seviyeli
ozniteliklerin birlestirilmesiyle elde edilen 6znitelik fiizyonu, modelin 6zellikle karmagsik
ses ortamlarinda, birden fazla ses olaymin es zamanli olarak gerceklestigi durumlarda,
daha hassas algilama yapabilmesi i¢in kullanilmistir. Birlestirilmis Ozniteliklerin
kullanildig1 modellerde, diisiik seviyeli Ozniteliklerle yapilan bireysel deneylere kiyasla
belirgin bir performans artig gdzlenmistir.

Arastirma sorusu 4’te (RQ-4), 6z dikkat ve ¢ok bash dikkat mekanizmalarinin ses
olay1 sezim sistemine entegrasyonunun performans lizerinde olusturacagi etkiler ele
alimmigtir. Gergeklestirilen deneylerde, dikkat mekanizmalarina sahip modellerin, diistik
ve yiiksek seviyeli Ozniteliklerle gergeklestirilen bireysel deneylere goére %?2 oraninda
performans artis1 sagladigi goriilmiistiir. Burada, 6z dikkat ve c¢ok bash dikkat
mekanizmalarini kullanan modellerin performanslari birbirine yakin ¢ikmis hatta 6z dikkat
mekanizmalar1 daha performansh ¢aligmigtir.

Arastirma sorusu 5°te (RQ-5), ¢ok bash dikkat mekanizmasinin, birlestirilmis ses
oznitelikleriyle birlikte kullanildiginda, ses olay1 sezimindeki etkisi arastirilmistir. Deney
sonuglari ¢cok bagl dikkat mekanizmalarinin 6nemli 6znitelikleri yakalamadaki yeteneginin
birlestirilmis 6zniteliklerle ortaya ciktigini gostermistir. Farkli seviyelerdeki 6zniteliklerin
birlestirilmesi, ses olay1 algilama modellerinin genel basarimini iyilestirmekte etkili bir
strateji olarak ortaya cikmistir. Arastirma sorusu 6’da (RQ-6), Ozniteliklerin egitim
modelinin farkli konumlarinda birlestirilmesinin dikkat mekanizmasini daha etkin hale
gelmesindeki katkis1 aragtirllmistir. Bu kapsamda o©nce birlestirilmis 6znitelikler
kullanilarak ¢ok bagli dikkat mekanizmalarinin performansini artirma potansiyeli tespit

edilmis, sonrasinda 6zniteliklerin modelin farkli katmanlarinda entegre edilmesinin, dikkat
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mekanizmasimin etkinligini nasil artirdigina yonelik deneyler yapilmustir. 11k olarak, erken
birlestirme (early fusion) teknigi modellere uygulanmistir. Burada, 6zniteliklerin birlesik
temsillerinin dikkat mekanizmasi ile egitimin ilk adimdan itibaren islenmesi ve sonrasinda
bu Ozniteliklerin CRNN katmanlarindan gecirilmesi hedeflenmistir. Bu onerilen yapi ile
modelin daha zengin ve ayirt edici birlestirilmis temsillere en basta odaklanmasinin
performans artig1 yaratacagi ongoriilmiistiir. Deney sonuglart bu 6ngdriiyii dogrulamis ve
gec Dbirlestirme (late fusion) teknigi ile bireysel ve birlestirilmis Ozniteliklerle
gerceklestirilen Onceki deneylere gore performansta artisin oldugu gozlemlenmistir.
Arastirma sorusu 7 (RQ-7) ile 6zniteliklerin modelin girisinde birlestirilmesi (early fusion)
durumunda, dikkat mekanizmasinin sistem performansina olan etkisi incelenmistir.
Yapilan deney sonuglart ¢ok basl dikkat mekanizmasinin, 6z dikkat mekanizmasina
kiyasla daha yliksek basarim elde ettigi sonucuna varilmistir.

Arastirma sorusu 8 (RQ-8) ile sadece dikkat mekanizmasi kullanilmasinin ses olay1
seziminde CRNN mimarileriyle karsilastirlldiginda avantaj saglaylp saglamadig
arastirilmistir. Buna gore, erken fiizyon isleminden sonra, sadece dikkat mekanizmasina
dayali bir model tasarlanmistir. Deney sonuclarina gore, 6z dikkat ve ¢ok baslt dikkat
mekanizmalarinin genel performansinin, CRNN mimarisi ile gelistirilen modellere gore
cok daha diisiik oldugu tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar dikkat mekanizmalarinin,
CNN’nin sundugu yerel uzamsal 6znitelik yakalama yetenegi ya da RNN’nin uzun vadeli
zamansal baglantilar1 tespit kapasitesiyle ayni seviyede olmadigini gostermistir. Ancak,
cok baslt dikkat mekanizmasini barindiran model, CNN ve RNN bilesenlerine dayal1 diger
modellerle kiyaslandiginda benzer bir performans sergilemistir. Bu durum, birlestirilmis
Ozniteliklerin ¢ok bashh dikkat mekanizmasi tarafindan daha verimli bir sekilde
kullanildigin1 ve bunun da modelin tahmin dogrulugunu artirdigini ortaya koymustur.

Calismamizin sonuglart degerlendirildiginde, ses olay1 algilama performansini
iyilestirmede diisiik ve yiiksek seviyeli Ozniteliklerin birlestirilmesinin ve dikkat
mekanizmalarinin kullanilmasinin etkili oldugunu gostermistir. Erken flizyon teknikleri,
dikkat mekanizmalar1 ile entegre edildiginde yiiksek performans sonuglar1 ortaya
cikarmistir. Bununla birlikte, yalnizca dikkat mekanizmalarina dayali bir modelin beklenen
performansi gosterememesi, bu mekanizmalarin yerel uzamsal ve uzun vadeli zamansal
ozellikleri yakalama konusunda kisitli kalabilecegini gostermektedir. Ancak, ¢ok baslt
dikkat mekanizmasinin benzer kompleks mimarilere kiyasla rekabetgi performans
sergilemesi dikkat ¢ekicidir. Calismanin kisitlar1 arasinda, dikkat mekanizmalarinin bazi

ses olay1 senaryolarinda yetersiz kalmasi ve Ozniteliklerin farkli veri tiirleri {izerinde
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genelleme kapasitesinin sinirlt olmasi bulunmaktadir. Bu durum, 6zellikle yeni ve farkli
ses ortamlarinda modelin etkinligini sinirlayabilir. Ayrica, 6zniteliklerin birlestirilmesi ve
dikkat mekanizmalarinin entegrasyonu, hesaplama karmasikligini ve egitim siiresini
artirabilmektedir.

Calismamiz, ses olay1 sezim modellerinin gelistirilmesi i¢in yeni yonler sunmakta ve
dikkat mekanizmasi temelli karmasik mimarilerin ve Oznitelik kombinasyonlarinin
potansiyelini ortaya cikarmaktadir. Bununla birlikte, elde ettigimiz sonuglardan yola
cikarak, onerdigimiz modellerin ses olay1 sezimi teknolojilerinin kullanildigi akilli ev
asistanlari, glivenlik sistemleri ve saglik takip uygulamalar1 gibi sistemlerde uygulanabilme
potansiyeli bulunmaktadir.

Bu c¢alisma temel alinarak gelecek c¢aligmalarda dikkat mekanizmalarinin
optimizasyonu, ses Ozniteliklerinin c¢esitlendirilmesi ve kombinasyonu, farkli flizyon
tekniklerinin entegrasyonu onerilmektedir. Bunun yani sira, yeni 6grenme stratejilerinin
kullanilmasi, farkli dikkat mekanizmalarinin ve 6znitelik kombinasyonlarinin daha genis
veri kiimeleri {lizerinde egitilmesi, ses olay1 sezimi alaninda etkili sonuglar alinmasina ve

bilgi birikiminin daha da derinlesmesine katkida bulunacaktir.
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