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Onemli Katkilar (Highlights)

¢ (Cevresel seslerin siniflandirilmasi i¢in 6zgiin evrisimsel sinir aglar1 tasarlanmaistir.
e Cevresel sesler veri dnisleme ile goriintii formatina gevrilerek siiflandirilmistir.
e Onerilen modeller aynu veri setleri izerinde yapilan diger temel ¢alismalarla karsilastirildiginda daha

iyi sonuglar elde edilmistir.
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OZ: Cevresel faaliyetlerin sonuglarinin tahmini ve ayni1 zamanda bu faaliyetlerin ortami hakkinda bilgi
elde etmek i¢in ses verisinin kullanilmas: ¢ok onemlidir. Kentlerde meydana gelen giiriiltii kirliligi,
glivenlik sistemleri, saglik hizmetleri ve yerel hizmetler gibi faaliyetlerin isleyisini ve temel bilgilerini elde
etmek igin ses verisinden faydalanilmaktadir. Bu anlamda Cevresel Seslerin Smiflandirmasi (CSS) kritik
onem kazanmaktadir. Artan veri miktar1 ve ¢oziimlemedeki zaman kisitlamalarindan dolay1r anlik
otomatik olarak seslerin tanimlanmasim saglayan yeni ve giliclii yapay zeka yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Diger alanlardaki kullanimlari ile yiiksek dogruluk oranlarini elde eden Evrisimsel Sinir
Ag1 (ESA) modelleri ile ihtiya¢ duyulan bu yontemler gelistirilebilir. Bu sebeple yapilan ¢alismada iki
farkli CSS veri setinin siniflandirilmas: igin ESA tabanli yeni bir yontem Onerilmistir. Bu yontemde ilk
olarak sesler goriintii formatina ¢evrilmistir. Daha sonra goriintli formatindaki bu seslerin
siniflandirilmasi i¢in 6zgiin ESA modelleri tasarlanmistir. Her bir veri seti igin tasarlanan birden fazla ESA
modelleri igerisinden en yiiksek dogruluk oranina sahip ESA modelleri elde edilmistir. Calismada
kullanilan veri setleri sirasiyla ESC10 ve UrbanSound8K’dir. Bu veri setlerindeki ses kayitlar1 32x32x3 ve
224x224x3 boyutuna sahip goriintii formatina gevrilerek 4 farkli goriintli formatinda veri seti elde
edilmistir. Bu veri setlerini siniflandirilmasi icin gelistirilen ESA modelleri sirasiyla, ESC10_ESA32,
ESC10_ESA224, URBANSOUNDSK_ESA32 ve URBANSOUNDSK_ESA224 olarak isimlendirilmistir. Bu
modeller veri setleri {izerinde 10-Kat Capraz Dogrulama yapilarak egitilmistir. Elde edilen sonuglarda,
ESC10_ESA32, ESC10_ESA224, URBANSOUNDSK_ESA32 ve URBANSOUNDSK_ESA224 modellerinin
ortalama dogruluk oranlari sirasiyla %80.75, %82.25, %88.60 ve %84.33 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar
ayn veri setleri {izerinde literatiirde yapilan diger temel calismalarla karsilastirildiginda daha iyi sonuglar
elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Ag1, Cevresel Ses Siniflandirilmasi, ESC10, UrbanSound8K

Classification of Environmental Sounds with Convolutional Neural Networks

ABSTRACT: The use of sound data is critical for predicting the effects of environmental activities and
gathering information about the environment of these activities. Sound data is utilized to obtain basic
information about the functioning of urban activities such as noise pollution, security systems, health care,
and local services. In this sense, Environmental Sound Classification (ESC) is becoming critical. Due to the
increasing amount of data and time constraints in analysis, there is a need for new and powerful artificial
intelligence methods that enable instant automatic identification of sounds. These methods can be
developed with Convolutional Neural Networks (CNN) models, which have achieved high accuracy rates
in other fields. For this reason, in this study, a new CNN based method is proposed for the classification
of two different CSR datasets. In this method, the sounds are first converted into image format. Then,
novel ESA models are designed for the classification of these sounds in image format. For each dataset,
the ESA models with the highest accuracy rate were obtained among the multiple ESA models designed.
The datasets used in the study are ESC10 and UrbanSound8K, respectively. The sound recordings in these
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datasets were converted to image format with 32x32x3 and 224x224x3 dimensions, and four different
image format datasets were obtained. The CNN models developed to classify these datasets are named
ESC10_ESA32, ESC10_ESA224, URBANSOUNDSK_ESA32, and URBANSOUNDSK_ESA224,
respectively. These models were trained on the datasets using 10-fold cross-validation. In the obtained
results, the average accuracy rates of the ESC10_ESA32, ESC10_ESA224, URBANSOUNDSK_ESA32, and
URBANSOUNDSK_ESA224 models are 80.75%, 82.25%, 88.60%, and 84.33%, respectively. When these
results are compared with other baseline studies in the literature on the same datasets, it is seen that these
models achieve better results.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Network, Environmental Sound Classification, ESC10,
UrbanSound8K

1. GIRiIS INTRODUCTION)

Ses verisi, gorsel verinin saglayabilecegi bilginin yarni sira anlamsal olarak daha zengin bilgi igerir [1].
Ozellikle gorsel olarak izlenemeyen bir ortam hakkinda bilgi elde edebilmek igin ses verisi kullanilabilir.
Giinliik hayatta bazi uygulamalarin gercgeklestirilmesi i¢in konusma ve miizik seslerinin aksine gevresel
seslerin kullanilmasi gerekmektedir. Bu sebeple son yillarda cevresel seslerin smiflandirilmasi iizerine
calismalar yogunlasmistir. CSS, konusma dis1 ses siniflandirma gorevinin en 6nemli konularindan biri
olarak bilinir [2]. CSS ile ilgili, giiriiltii kirliligi analizi [3, 4], gozetleme sistemleri [5-7], makinenin duymas1
[8-11], cevresel gozetleme [12], cinayetlerin onceden kestirilmesi [13] ve akilli sehirler [14, 15] gibi
uygulamalar mevcuttur.

Literatiirde CSS icin farkl istatistiksel ve klasik makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir [16-23].
Derin 6grenmenin [24] 2012 yilindan imageNet [25] yarismasi ile yiiksek bir basar1 degeri elde ettiginden
dolay1 birgok farkli problemlerin ¢6ziimlenmesinde kullanilmaya baslanilmistir. Elde edilen bu basaridan
dolayi farkli alanlarda kullanilmaya baslandig1 gibi son yillarda CSS i¢in derin 6grenme modelleri siklikla
kullanilmaya baslamistir [26-40]. Piczak [26] tarafindan yapilan c¢alismada {i¢ farkli veri setinin
siniflandirimasinda ESA modeli kullamilmig. Onerilen ESA modeli iki konvoliisyon katmani bir
ortaklama katmani ve iki tamamen bagh katmandan olusmaktadir. Elde edilen sonuglarda ESA modelinin
mevcut diger yontemlere gore daha iyi performans sergiledigi gostermistir. Salamon ve Bello [27]
tarafindan yapilan calismada iki temel amag hedeflemistir. Birincisi CSS'nin siniflandirilmas: icin ESA
modelinin kullanilmasi, ikincisi ise ESA modellerinin egitilmesi igin gereken yiiksek miktarda verilerin
elde edilmesi icin veri artirma islemleri yapilmistir. Veri artirma ile ESA modelinin daha iyi bir
performans sergiledigi goriilmiistiir. Takahashi ve ark. [28] akustik olaylarin tespiti igin VGGNET ten
ilham alinarak yeni bir ESA modeli ve egitim islemlerinde verilerin artirilmasi igin yeni bir yontem
Onermistir. Derin 6grenme modellerinin egitim asamasinda verilerin modeli beslenmesi icin farkli bir
strateji Tokozume ve ark. [29] gelistirmis. Siniflar aras1 6grenme (Between-Class learning) adindaki bu
yontemde farkli siniflara ait iki sesi rastgele oranlarda karistirarak siniflar aras: sesler iiretilmektedir.
Yapilan calismada siniflar arasi 6grenme yonteminin ses tanima aglarinda ve veri artirmada iyi
performans sergiledigi belirtilmistir. Calismada ayrica CSS'nin smiflandirilmasi igin bir ag tanimlanmis
olup onerilen yontem ile egitilmis. Elde edilen sonuglar, insan ses tanima hata degerinden daha diisiik
degerler oldugu ifade edilmistir. Boddapatia ve ark. [30] AlexNet ve GoogLeNet derin 6grenme modelleri
kullanilarak ESC10, ESC50 ve UrbanSound8K veri setlerinde siniflandirma islemi gergeklestirmistir. Veri
setlerindeki ses sinyalleri spectrogram, MFCC ve CRP yontemleri kullanilarak goriintii haline ¢evrilmis.
Daha sonra elde edilen goriintiilerde AlexNet ve GoogLeNet kullanilarak sinuflandirma islemi
gercgeklestirilmistir. Li ve ark. [31] yaptiklar1 ¢alismada 6zgiin bir yigilmis ESA modeli énermislerdir.
Onerilen agda azaltilmus filtre sayilar1 ile coklu konvoliisyon katmanlari kullanmiglardir. Yéntemde log-
mel Ozellikleri ile ham ses sinyal verileri kullanilarak iki farklt ESA ag1 egitilmektedir. Bu iki model daha
sonra Dempster-Shafer (DS) kanut teorisi kullanilarak birlestirilip CSS igin DS-CNN adinda yeni bir model
onermislerdir. Onerilen modelin ESC10, ESC50 ve UrbanSound8K veri setlerinde ESA tabanli diger
modellere gore daha iyi performans sergiledigi belirtmislerdir. Su ve ark. [32] yaptiklar ¢alismada
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CSS'nin daha kapsamli temsil edilmesi i¢in iki farkli Ozelliginin birlestirilmesini Onermislerdir.
Siiflandirma islemi i¢in dort katmanli bir ESA ag1 tasarlamislardir. Farkl 6zelliklerle egitilen ESA aglar:
DS kanut teorisi kullanilarak birlestirmislerdir. Onerilen TSCNN-DS modeli UrbanSound8K veri setinde
%97.2 dogruluk orani elde etmistir. Mushtaq ve ark. [33] tarafindan yapilan ¢alismada akustik kaynak ile
mikrofon arsinda mesafe ile gevrede bircok ses kaynaginin dahil olmasiyla seslerin iist {iste binmesi
karmasikligi arttirdigini vurgulamiglardir. Bu karmasikligi CSS'nin dogrulanmais ses 6zellikleriyle birlikte
derin konvoliisyonlu sinir ag1 kullanmislardir. Calismalarinda ESC-10, ESC-50 ve kentsel ses (Us8k) veri
kiimeleri icin ii¢ ses Ozniteligi ¢ikarma teknigi, Mel spektrogrami (Mel), Mel Frekans Cepstral Katsayisi
(MFCC) ve Log-Mel diisiintilmiis. Asir1 uyum riskini kaldirmak i¢inde maksimum ortaklama islemi
uygulamiglardir.. Elde edilen dogruluk degerleri sirasiyla ESC-10, ESC-50 ve US8K igin %94.94, %89.28 ve
%95.37 olarak elde etmislerdir. Mushtaq ve ark. [34] tarafindan yapilan galismada verilerin anlamli bir
sekilde arttirilarak ESA ile smiflandirilmada spektral goriintiiler {izerine bir yaklasim ortaya
koymuslardir. Sunulan yaklasimda kullanilan Mel spektrogram 6zelligidir. Rastgele secilen 7 veya 9
katmanli ESA modelleri ile ESC-10, ESC-50 ve Us8k verileri kullanilmistir. Dogrudan ses iizerinden
anlamli veri arttirma yontemi kullanilarak etkin ve yiiksek dogruluk elde edildigi vurgulanmuistir.
Kullanilan modeller arasinda ResNet-52, ESC-10 i¢in %99.04, Us8k veri kiimeleri i¢in %99.49 ve DenseNet-
161, ESC-50 icin % 97.57 dogruluk oranlarina ulagsmislardir. Chen ve ark. [35] tarafindan yapilan ¢alismada
CSS problemi genisletilmis ESA ile ele almislardir. Bu yapinin kullanilmasi ile konvoliisyon katmanindan
sonra kullanilan max-ortaklama isleminden daha yiiksek smiflama dogrulugu sonucu elde edildigi
belirtmislerdir. Ayn1 zamanda farkli genisleme oranlari ile evrisim katmani sayisinin sonuglara olan
etkisini arastirmislardir. CSS probleminde genisletilmis ESA, maksimum ortaklamali ESA’dan daha iyi
sonuglar elde ettigi; fakat filtrelerin sayis1 ve oranimn artirilmasi siniflama dogrulugunu olumsuz yénde
etkiledigi ifade etmislerdir. Abdoli ve ark. [36] tarafindan yapilan ¢alismada CSS smniflandirilmas i¢in bir
boyutlu (1D) ESA ag1 kullanmisladir. Giris verisi icin ses sinyali iizerinden cergeveler alinmis. Insan isitsel
yapisini modelleyen bir Gammatone filtre bankasi ile ESA’nin giris katmaninin baslatilmas: ve farkh girdi
filtre boyutlarim olusturan farkli mimarileri arastirmislardir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda
UrbanSound8K veri seti {izerinde %89 ortalama dogruluk degeri elde etmislerdir. Ham giris verisinin
kullanilmas: ile ugtan uca yapilan ¢alismalar igerisinde en iyi performans sergiledigi ifade etmislerdir.
Ayrica Onerilen yontemin literatiirdeki diger modellerden daha az parametreye sahip oldugunu
belirtmislerdir. Medhat ve ark. [37] tarafindan Kosullu Sinir Ag1 (CLNN) ve onun uzantist olan Maskeli
Kosullu Sinir Ag1 (MCLNN) oOnerilmis. Yapilan calismada sesin dogal halinden faydalanilarak sesin
zaman-frekans gosterimini modellemislerdir. Onerilen MCLNN ile farkli miizik ve CSSlerin
siniflandirma islemi gerceklestirmislerdir. MCLNN siniflama dogrulugu ESA tabanli modellerden daha
iyi performans sergiledigi belirtilmis. Zhang ve ark. [38] tarafindan yapilan ¢calismada ESA’lardaki evrigim
katmanindaki filtrelerin boyutlar1 ve aktivasyon fonksiyonlarinin CSS’ye etkisini arastirmiglardir. Bu
amagla genisletilmis ESA tabanli bir model (D-CNN-ESC) nermislerdir. Onerilen sistem iig farkli ses veri
setine uygulanmis. UrbanSound8K veri setinde diger yontemlere gore %10 daha az hata degeri elde
edilmistir. Lim ve ark. [39] tarafindan yapilan ¢alismada ses olaylarinin smiflandirilmasi i¢cin ESA tabanh
bir yontem onermislerdir. Onerilen yontem UrbanSound8K [41], BBC Sound FX [42], DCASE2016 [43], ve
FREESOUND veri setleri {izerinde 30 farkli ses olaymin %81,5 dogruluk oraninda sinuflandirdig:
goriilmiistiir. Akbal’'in [40] yapmis oldugu calismada cevresel seslerden meydana gelen faaliyetin
konumunu belirlemek, dijital adli tip icin 6nemli oldugu vurgulanmis. ESC ile konum belirlenmis ve
bunun igin kararli 6zellik ¢ikarma yontemi sunulmustur. Calisilan bu yontemin 3 temel asamadan
meydana geldigini, bunlar Ozellik olusturma, se¢me ve smiflandirma islemlerini kapsadigim
belirtmektedirler. Ozellik cikarimi igin tek boyutlu yerel ikili desen (1D-LBP), tek boyutlu iiglii desen (1D-
TP) ve istatistiksel Ozellik olusturma yontemleri, simiflandirma igin de kiibik (3. Polinom Dereceli
Cekirdek) destek vektor makinesi kullanmislardir. Bu ¢alismada onerilen yontem ESC-10 veri setine
uygulanip veri setindeki seslerin siniflandirilmasi saglanmistir. Bu 6nerilen yontem ile % 90.25 dogruluk
orani elde etmislerdir. Son olarak Inik [44] tarafindan yapilan galisgmada CSS icin ESA modellerinin
parametre optimizasyonu yapilarak yiiksek dogruluk oranlarini elde etmistir. Parametre optimizasyonu
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i¢in pargacik siirii optimizasyon optimizasyonu yeniden diizenlenerek ESA parametreleri bir doniistiirme
islemi yapilmayarak optimize edilmistir. Derin 6grenme modelleri ile elde edilen basari oranlar1 makine
O0grenmesi veya diger yontemler ile elde edilen sonuglardan daha iyi oldugu goriilmiistiir. Bunun temel
sebebi, derin 6grenme modellerindeki 6zellik kegfinin otomatik yapilmasi olarak 6zetlenebilir. Literatiirde
yapilan c¢alismalar incelendiginde CSS'nin simiflandirilmasina yonelik basari oranlarinin arttirabilir
oldugu goriilmiistiir.

Bu calismanin devaminda Bolim 2’de kullanilan materyal ve metot hakkinda bilgilendirmeler
yapilmigtir. Bu béliimde ESA hakkinda bilgiler ve kullanilan ses veri setleri detaylica anlatilmigtir. Béliim
3’te Onerilen yontemin mimarisi ve bu mimaride gelistirilen ESA modellerinin 6zellikleri sunulmustur.
Boliim 4’te deneysel calismalar verilmistir. Bu boliimde 6ncelikle performans olgiitleri hakkinda gerekli
agiklamalar yapilarak, dnerilen yontemin diger yontemlerle test sonuglari karsilastirilip gerekli tartismalar
yapilmistir. Boliim 5’de, sonuglar ve tartisma bilgileri verilmistir.

2. MATERYAL (MATERIAL)
2.1. Evrisimsel Sinir Ag1 (Convulutional Neural Network)

Derin 0grenmenin ana mimarisi olarak kabul edilen ESA, 6grenme islemini ham veri iizerinde
yaparak kendine 6zgii 6zellikleri kesfetmesi sonucunda; siiflandirma, tanimlama, segmentasyon gibi
problemlerde yiiksek performans sergilemektedir [45]. Bu sebeple miihendislik, tip, savunma sanayisi
gibi bircok alanda kullanilmasi sonucunda yaygin hale gelmistir. Ozellikle otomatik &zellik kesfi
sayesinde devasa verilerde kullanilmasi ile Amazon, Google, Facebook gibi firmalarin algoritmalarinda
kullanmaya baslamasiyla daha popiiler hale gelmistir [46]. ESA’lar nesnelerin tanimlanmasinda art arda
gelen birden ¢ok katmandan olusan bir katmanin ¢iktis1 diger katmanin girdisi olan ileri beslemeli ¢alisma
prensibine dayanan ve genel olarak nesneleri parcalayarak 6zellik haritalarim ¢ikararak ag1 egitmesini
saglayan otomatik sistemlerdir. ESA’larin O6zellik haritalarimi kendi ¢ikarmasimin saglamis oldugu
avantajin yani sira arastirmacinin kullanacagt modelde katman sayisi, katman dizilisi ve bu
katmanlardaki parametreleri belirlemede 6zgiir birakilmistir. Bu sayede arastirmaciya olusturacag:
modelde en yiiksek performans oranina ulasmasinda sayisiz deneme alan birakilmistir.

2.2. Veri Setleri (Datasets)

Literatiirde son yillarda yapilan gevresel seslerin siniflandirilmas: i¢in yogun olarak kullanilan iki
farkli veri seti bulunmaktadir. Bu veri setleri sirasiyla ESC10 ve UrbanSaund8K’dir. Bu veri setleri
hakkinda detayl bilgileri asagida verilmistir.

2.2.1. ESC 10 Veri Seti (ESC10 Data Set)

ESC10 veri seti Karol J. Piczak [47] tarafindan olusturulmustur. Veri setinde toplam 10 smuf
bulunmaktadir bu siniflar sirasiyla kopek havlama sesi, yagmur sesi, deniz dalga sesi, bebek aglama sesi,
saat tik-tok sesi, hapsirma sesi, helikopter sesi, elektrikli testere sesi, horoz sesi, ates kivilcim sesidir. Her
bir siufta 40 tane ses kaydi bulunmaktadir. Her bir kayit ortalama 5 saniye uzunluktaki kayittan
olugmaktadir. Veri setindeki her bir simifa ait seslerin 6rnek bir gosterimi Sekil 1’de verilmistir. Bu veri
seti ESC50 veri setinin bir alt kiimesidir. Belli bir standardin elde edilmesi i¢in ilk olarak bu veri seti
olusturulmustur.
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Sekil 1. ESC-10 veri setindeki siniflara ait kayitlarin grafiksel gosterimi
Figure 1. Graphical representation of records of classes in the ESC-10 dataset.

2.2.2. UrbanSound8K Veri Seti (UrbanSound8K Data Set)

Bu veri seti Salamon ve ark. [41] tarafindan hazirlanan 8732 etiketli seslerden olusan bir veri setidir.
Veri setindeki her bir kayit yaklasik 4 saniye uzunluktadir. Bu veri seti www.freesound.org. sitesinde
yliklenen kayitlar igerisinden elde edilmigtir. Veri seti toplamda 10 smufa sahiptir. Bu siruflar sirasiyla;
klima, araba kornasi, oynayan ¢ocuklar, kopek havlamasi, delme, motor rdlantisi, silah sesi, kirici, siren
ve sokak miizigi seklindedir. Bu veri setindeki her bir sinifa ait seslerin grafiksel bir gosterimi Sekil 2’de
verilmistir.
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Sekil 2. UrbanSaund8k veri setindeki siniflardaki her bir kayda ait 6rnek gosterim
Figure 2. Example representation of each record in the classes in the UrbanSaund8k dataset.
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3. ONERILEN YONTEM (PROPOSED METHOD)

Yapilan bu caligmast icin 6nerilen yontemin mantiksal tasarimi Sekil 3'te verilmistir. Onerilen yontem
iki asamadan olugsmaktadir. Birinci asamada veri setinin ESA modellerinde kullanilmak tizere 6n
islemlerin yapilmasi, ikinci asamada ise bu veri setlerinin smniflandirilmasi i¢in 6zgiin ESA modellerinin
tasarlanmasi, egitilmesi ve test edilmesi icermektedir. Birinci asamada literatiirde siklikla kullanilan ve
belli standartlarda elde edilmis iki farkl: veri setinde her bir kayit ESA modellerinin egitilmesi i¢in sinyal
formatinda goriintii formatina gevrilmistir. Cevirim islemi Matlab Wavelet modiilii ile gerceklestirilmistir.
Ses sinyalleri bu modiilde ki scalogram yontemi ile gerceklestirilmistir. Scalogram, zaman ve frekansin
bir fonksiyonu olarak cizilen bir sinyalin Siirekli Dalgacik Doniisiimiiniin (CWT) mutlak degeri olarak
ifade edilir.

Doniistim isleminden sonra ESA modellerinin egitilmesi i¢in her iki veri setindeki goriintiiler 32x32x3,
224x224x3 boyutlarinda olmak tizere iki farkli veri seti olusturulmustur. Boylelikle ESA modellerinin
egitilmesi i¢in dort farkli veri seti elde edilmistir. Ikinci asamada elde edilen veri setlerine uygun olarak
ESA modelleri tasarlanmistir. Her bir veri seti i¢in birden fazla ESA modelleri tasarlanmis olup bu
modeller igerisinde en iyi performansi sergileyen model kaydedilmistir.

Veri On Isleme

AR N ]
pent ) | —

Gevresel Ses Kaynagt

ESA modeli ile Simflandirma

Sekil 3. Onerilen yontemin mantiksal tasarimi
Figure 3. Architecture of the proposed method

Sekil 3’te gosterilen yontemde, en iyi sonucu veren dort adet ESA modeli elde edilmistir. Bu modeller
sirastyla  ESC10_ESA32, ESC10_ESA224, URBANSOUNDSK_ESA32, URBANSOUNDSK_ESA224
seklinde isimlendirilmistir. Bu modellerin tasarim yapilar1 ve parametreleri hakkinda detayl bilgi asagida
verilmigtir.

3.1. ESC10_ESA32 Modeli (ESC10_ESA32 Model)

Bu model ESC10 veri setinin 32x32x3 giris goriintii boyutuna sahip veriler i¢in tasarlanmistir. Modelin
tasarim mimarisi Sekil 4'te verilmistir. Bu mimarideki birinci evrisim katmanindaki filtreler Sekil 5 ve bu
filtrelerin giris goriintiisiine uygulamasindan sonra elde edilen 6zellik haritalar1 Sekil 6’da verilmistir. Bu
mimariye ait biitiin parametreler Cizelge 1'de verilmistir.

Giris Katmant
Tam Baglantils

Katman 1 o Baglanut
Evrigim Katmani_1 +Relu_1 % Katman 2
Evrigim Katmani_2 + Reli_2 AN
5

/ l i Kt 3 + Relo 3 . Smflandinics

Al

Sekil 4. ESC10_ESA32 modelinin mimarisi
Figure 4. Architecture of model ESC10_ESA32
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Cizelge 1. ESC10_ESA32 modelindeki her bir katmana ait parametre degerleri
Table 1. Parameter values for each layer in the ESC10_ESA32 model
. . Toplam
Katman Katman Adi Boyut Filtre  Filtre  Adim Parametreler Parametre
Sirasi Sayis1  Boyutu Sayisi Sayist
1 Girig Katmani 32x32x3 - - - - 0
2 Evrisim Katmani_1 32x32x212 212 5x5 Ix1 5x5x3x212 15900
3 Relii katmani_1 32x32x212 - - - - 0
4 Evrisim Katmani 2 32x32x71 71 4x4 Ix1 4x4x212x71 240832
5 Relii katmani_2 32x32x71 - - - - 0
6 Evrigim Katmani_3 32x32x191 191 6x6 1x1 6x6X71x191 488196
7 Relii katmani_3 32x32x191 - - - - 0
8 Ortalama Ortaklama 8x8x191 - 2x2 4x4 - 0
9 Tam Baglantili Katman 1 1x1x893 - - - 893x12224 10916032
10 Diigiim seyreltme katman1 ~ 1x1x893 - - - - 0
11 Relii katmani_4 1x1x893 - - - - 0
12 Tam Baglantili Katman 2 1x1x50 - - - 50x893 44650
13 Softmax 1x1x50 - - - - 0
14 Smiflandirma Katmani 1x1x50 - - - - 0

Sekil 5. ESC10_ESA32 modelinin birinci evrisim katmanindaki filtreler
Figure 5. Filters in the first convolutional layer of the model ESC10_ESA32

Sekil 6. ESC10_ESA32 modelinin birinci evrisim katmanindaki filtrelerin giris goriintiisiine

uygulandiktan sonra elde edilen 6zellik haritalar:
Figure 6. Feature maps obtained after applying the filters in the first convolution layer of the ESC10_ESA32 model to the input image.
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3.2. ESC10_ESA224 Modeli (ESC10_ESA224 Model)
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Bu model ESC10 veri setinin 224x224x3 giris goriintii boyutuna sahip veriler i¢in tasarlanmistir.
Modelin tasarim mimarisi Sekil 7’de verilmistir. Bu mimarideki birinci evrisim katmanindaki filtreler Sekil
8 ve bu filtrelerin giris goriintiisiine uygulamasindan sonra elde edilen ozellik haritalar1 Sekil 9'da
verilmistir. Bu mimariye ait biitlin parametreler Cizelge 2’de verilmistir.

Girig Katmani
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Evrigim Katmam 1
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7
{j iE

Relis_2
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Ortaklama  Evrigim Katmam_3

Katmani 2

Relu_3

7
S @ -------- :

Tam Baglantily

Katman 1

4N

Evrigim Katmam_4
Reli_4

Sekil 7. ESC10_ESA224 modelinin mimarisi
Figure 7. Architecture of model ESC10_ESA224

Tam Baglantili
Katman 2

Cizelge 2. ESC10_ESA224 modelindeki her bir katmana ait parametre degerleri
Table 2. Parameter values for each layer in the ESC10_ESA224 model

. . Toplam
Katman Katman Adi Boyut Filtre - Filtre - Adim Parametreler Parzfmetre
Sirasi Sayis1 Boyutu Sayisi Sayisi
1 Girig Katmant 224x224x3 - - - - 0
2 Evrigim Katmani_1 224x224x28 28 6x6 1x1 6x6x3x28 3024
3 Relii katman1_1 224x224x28 - - - - 0
4 Mak. Ortaklama Katmani_1 111x111x28 - 4x4 2x2 - 0
5 Evrigim Katmani 2 111x111x174 174 2x2 Ix1  2x2x28x174 19488
6 Relii katmani 2 111x111x174 - - - - 0
7 Maksimum Ortaklama 36x36x174 - 6x6  3x3 - 0
Katmani_2
8 Evrisim Katmani 3 36x36x129 129 6x6 Ix1 6x6x174x129 808056
9 Relii katman1_3 36x36x129 - - - - 0
10 Mak. Ortaklama Katmani 3 5x5x129 - 4x4 X7 - 0
11 Evrigim Katmani 4 5x5x80 80 5x5 Ix1  5x5x129x80 258000
12 Relii katmani 4 5x5x80 - - - - 0
13 Tam Baglantili Katman_1 1x1x897 - - - 897x2000 1794000
14 Diigiim Seyreltme Katmani 1x1x897 - - - - 0
15 Relii katmani_5 1x1x897 - - - - 0
16 Tam Baglantili Katman 2 1x1x10 - - - 10x897 8970
17 Softmax 1x1x10 - - - - 0
18 Sniflandirma Katmani 1x1x10 - - - - 0
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Sekil 8. ESC10_ESA224 modelinin birinci evrisim katmamndaki filtreler
Figure 8. Filters in the first convolutional layer of the ESC10_ESA224 model

Sekil 9. ESC10_ESA224 modelinin birinci evrisim katmanindaki filtrelerin giris goriintiisiine

uygulandiktan sonra elde edilen 6zellik haritalar1
Figure 9. Feature maps obtained after applying the filters in the first convolution layer of the ESC10_ESA224 model to the input image.

3.3. URBANSOUNDSK_ESA32 Modeli (URBANSOUNDSK_ESA32 Model)

Bu model URBANSOUNDSK_ESA32 veri setinin 32x32x3 giris goriintli boyutuna sahip veriler igin
tasarlanmigtir. Modelin tasarim mimarisi Sekil 10’da verilmistir. Bu mimarideki birinci evrisim
katmanindaki filtreler Sekil 11 ve bu filtrelerin giris goriintiisiine uygulamasindan sonra elde edilen
Ozellik haritalar1 Sekil 12’de verilmistir. Bu mimariye ait biitiin parametreler Cizelge 3’te verilmistir.

Girig Katmani Tam Baglanuly
Kat

/ Evrigim Katmani_1 +Reli_1
Evrigim Katmam 2 + Reli 2

Z
i

Sekil 10. URBANSOUNDSK_ESA32 modelinin mimarisi
Figure 10. Architecture of model URBANSOUND8K_ESA32

Ortaklama Katmant  gyyigim Katmany_3 + Reli_3
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Cizelge 3. URBANSOUNDSK_ESA32 modelindeki her bir katmana ait parametre degerleri
Table 3. Parameter values for each layer in the URBANSOUNDSK_ESA32 model

. . Toplam
Katman Katman Adi Boyut Filtre - Filtre = Adim Parametreler Parapmetre

Sirasi Sayis1 Boyutu Sayisi Sayist

1 Girig Katmant 32x32x3 - - - - 0

2 Evrisim Katmani_1 32x32x45 45 5x5 Ix1  5x5x3x45 3375

3 Relii katmani_1 32x32x45 - - - - 0

4 Evrisim Katmani 2 32x32x193 193  8x8 Ix1  8x8x45x193 555840

5 Relii katmani_2 32x32x193 - - - - 0

6 Ort. Ortaklama Katmani 10x10x193 - 3x3 3x3 - 0

7 Evrisim Katmani 3 10x10x139 139  10x10 1x1  10x10x193x139 2682700

8 Relii katman1 3 10x10x139 - - - - 0

9 Tam Baglantili Katman_1  1x1x891 - - - 891x13900 12384900

10 Diigiim Seyreltme Katman: 1x1x891 - - - - 0

11 Relii katmani_4 1x1x891 - - - - 0

12 Tam Baglantili Katman 2 1x1x10 - - - 10x891 8910

13 Softmax 1x1x10 - - - - 0

14 Smiflandirma Katmani 1x1x10 - - - - 0

Sekil 11. URBANSOUNDS8K_ESA32 modelinin birinci evrisim katmanindaki filtreler
Figure 11. Filters in the first convolutional layer of the URBANSOUNDSK_ESA32 model

Sekil 12. URBANSOUNDSK_ESA32 modelinin birinci evrisim katmanindaki filtrelerin giris

goriintiisiine uygulandiktan sonra elde edilen 6zellik haritalar:
Figure 12. Feature maps obtained after applying filters in the first convolution layer of the URBANSOUNDS8K_ESA32 model to the input
image.

3.4. URBANSOUNDSK_ESA224 Modeli (LIRBANSOUNDSK_ESA224 Model)

Bumodel URBANSOUNDSK_ESA224 veri setinin 224x224x3 giris goriintii boyutuna sahip veriler igin
tasarlanmigtir. Modelin tasarim mimarisi Sekil 13’te verilmistir. Bu mimarideki birinci evrigim
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katmanindaki filtreler Sekil 14 ve bu filtrelerin giris goriintiisiine uygulamasindan sonra elde edilen

Ozellik haritalar1 Sekil 15'te verilmistir. Bu mimariye ait biitiin parametreler Cizelge 4’te verilmistir.
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Sekil 13. URBANSOUNDS8K_ESA224 modelinin mimarisi
Figure 13. Architecture of model URBANSOUNDS8K_ESA224
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Cizelge 4. URBANSOUNDSK_ESA224 modelindeki her bir katmana ait parametre degerleri
Table 4. Parameter values for each layer in the URBANSOUNDSK_ESA224 model

Katman Filtre Filtre Adim Toplam
Katman Adi1 Boyut Parametreler Parametre
Sirasi Sayis1 Boyutu Sayisi
Sayis1
1 Girig Katmani 224x224x3 - - - - 0
2 Evrisim Katmani_1 224x224x28 28 6x6 1x1 6x6x3x28 3024
3 Relii katmani_1 224x224x28 - - - - 0
4 Mak. Ortaklama Katmani_1 111x111x28 - 4x4 2x2 - 0
Mak. Ortaklama Katmani_2 36x36x28 6x6 3x3
5 Evrisim Katmani_2 36x36x174 174 2x2 1x1 2x2x28x174 19488
6 Relii katmani_2 36x36x174 - - - - 0
7 Mak. Ortaklama Katmani1_3 11x11x174 - 6x6 3x3 - 0
8 Evrisim Katmani_3 11x11x129 129 6x6 1x1 6x6x174x129 808056
9 Relii katmani_3 11x11x129 - - - - 0
10 Mak. Ortaklama Katmani_4 4x4x129 - 4x4 2x2 - 0
11 Evrisim Katmani_4 4x4x180 180 5x5 1x1 5x5x129x180 580500
12 Relii katmani_4 4x4x180 - - - - 0
13 Tam Baglantih Katman_1  1x1x897 - - - 897x2880 2583360
14 Diigiim Seyreltme Katmani 1x1x897 - - - - 0
15 Relii katmani_5 1x1x897 - - - - 0
16 Tam Baglantih Katman_2  1x1x10 - - - 10x897 8970
17 Softmax 1x1x10 - - - - 0
18 Siniflandirma Katmani Ix1x10 - - - - 0




Cevresel Seslerin Evrisimsel Sinir Aglari ile Stniflandirilmasi 479

Sekil 14. URBANSOUNDSK_ESA224 modelinin birinci evrisim katmanindaki filtreler
Figure 14. Filters in the first convolutional layer of the URBANSOUNDS8K_ESA224 model

Sekil 15. URBANSOUNDSK_ESA224 modelinin birinci evrisim katmanindaki filtrelerin giris

goriintiisiine uygulandiktan sonra elde edilen 6zellik haritalar
Figure 15. Feature maps obtained after applying filters in the first convolution layer of the URBANSOUND8K_ESA224 model to the input
image.

4. DENEYSEL CALISMALAR (EXPERIMANTAL STUDIES)

Bu calismada CSS icin iki farkl veri seti iizerinde farkli ESA modelleri giris goriintii boyutuna gore
egitim islemleri gerceklestirilmistir. 32x32x3 ve 224x224x3 giris goriintii boyutuna sahip veri setleri
iizerinde 10-Kat Capraz Dogrulama (10-Fold Cross Validation) yapilarak modeller egitilmistir. ESA
modellerinin egitilmesi igin Matlab R2020a yazilimimin Derin Ogrenme kiitiiphanesi kullanilmistir.
Yapilan tiim egitim ve test islemleri tizerinde Intel Core i9-7900X 3.30GHzx20 islemci, 64 GB Ram ve 2 x
GeForce RTX2080Ti ekran kart: bulunduran 6zellikte bir bilgisayarda gerceklesmistir. Modellerin egitimi
i¢in kullanilan parametreler Cizelge 5'te verilmistir. Modellerin basar1 dlciitleri dogruluk degerine gore
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yapilmigtir. Bu boliimde her bir modelin egitim asamasindaki elde ettikleri yakinsama grafikleri,

performans degerleri ve literatiirdeki diger calismalarla karsilastirilmas: verilmistir.

Cizelge 5. ESA’larin egitiminde kullamlan parametrelerin degerleri
Table 5. The values of the parameters used in the training of CNNs

Parametre Adi

Parametre Degeri

Optimizasyon algoritmasi

Baslangi¢c 6grenme oramn

Devir sayis1
Paket boyutu

Ogrenme hiz1 diigme faktorii

Ogrenme hiz1 diisme periyodu

SGDM
0.001

50
64
0.8
10

4.1. Basar1 Metrikleri (Performance Metrics)

Bu calismada tasarlanan ESA modellerinin performans olgiitleri karisiklik matrisi [48] kullarularak
elde edilmistir. Karisiklik matrisi yapilacak bir siniflandirma isleminde gercekte olan ve tahmin edilen
siniflar hakkinda bilgi verir. Iki boyutta olan karisiklik matrisi bir boyutu nesnenin gergekte olan sinifini
gosterirken diger boyutu smiflandirict tarafindan tahmin edilen boyutu gosterir [49]. Karisiklik
matrisindeki 6rneklem ifadeleri Sekil 16’da verilmistir.

KARISIKLIK MATRISI

TAHMIN EDILEN DEGER

Pozitif Negatif
E Pozitif Dogru Pozitif Yanls Pozitif
e (TP) (FP)
=)
»
= Yanlis Negatif Dogru Negatif
= Negatif anls Negati ogru Negati
[G] (FN) (TN)

Sekil 16. Karigiklik matrisi

Figure 16. confusion matrix

TP: Pozitif 6rnegin dogru simiflandirilmasi islemidir.
TN: Negatif 6rnegin dogru sinuflandirilmasi islemidir.

FP: Negatif 0rnegin yanlis simiflandirilmasi islemidir.

FN: Pozitif 6rnegin yanls siniflandirilmasi islemidir.

Sekil 16’da verilen karisiklik matrisine gore; Dogruluk (Accuracy), Hassashik (Precision), Duyarlhilik

(Recall) ve F-6l¢iisii (F-measure) sirasiyla Esitlik 1-4’e gore hesaplanmaktadir.

. TP+ TN
Dogruluk = 4o Fp  FN TN
TP
Hassaslik = TP+ FP
TP
Duyarllllk = TP+—FN
. . . 2xDuyarlilik x Hassaslik
F — Olgiisti =
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4.2. ESA Modellerin Egitim ve Test Sonugclari (Training and Test Results of CNN Models)

Calismada 10 kat ¢apraz dogrulama kullanildigi igin her bir modelin egitim ve test islemi 10 defa
gerceklestirilmistir. Her bir egitim isleminde verilerin %90'n1 egitim, geriye kalan %10'nu test icin
kullanilmigtir. Modellerin egitim asamasinda elde ettigi yakinsama grafikleri hep benzer sonuglar verdigi
i¢cin bu ¢alismada sadece ilk egitim sonucundaki grafikler verilmistir. Benzer sekilde, her bir egitimdeki
test sonucunda elde edilen karigiklik matrisi (biitiin modeller icin toplam 40 matris) vermek yerine
bunlarin toplamindan olusan karigiklik matrisi verilmistir. Ornegin ESC10_ESA224 modeli on kez
calistirilarak on farkli karisiklik matrisi elde edilmistir. Bu on matris toplanarak tek bir matris haline
getirilerek makalede sunulmustur. Boylelikle her bir sesin egitim sonucunda dogru simiflandirilan 6rnek
sayist ile yanlis siniflandirilan 6rnek sayisinin toplami elde edilmistir. Bu matris tizerinden ortalama
performans metrikleri hesaplanmistir. Literatiirde ¢alismanin yapildig1 veri setleri de 10 kat capraz
dogrulama yapilacak sekilde hazirlandigindan bu ¢alismada da adil bir karsilastirma i¢in benzer sekilde
deneysel caligmalar yapilmistir. Ayrica derin 6grenmenin en popiiler modellerinin giris goriintii boyutu
genellikle 224x224x3 oldugu icin veri setleri bu boyutta elde edilmistir. Bu boyuta ilaveten daha az veri ile
daha yiiksek dogruluk degerlerinin elde edilmesini arastirmak igin ikinci bir boyut olarak 32x32x3
goriintii boyutu secilmistir. Bu goriintii boyutlar {izerinde elde edilen sonuglari asagida detayl olarak
verilmistir.

4.2.1. ESC10 veri setinde goriintii boyutu 32x32x3 i¢in elde edilen sonugclar (Results for image size 32x32x3 in
ESC10 dataset)

ESC10 veri seti tizerinde ESC10_ESA32 modelinin egitim asamasinda ilk egitim sonucunda elde ettigi
yakinsama grafigi Sekil 17'de verilmistir. Egitim asamasinda her bir dogrulama sonucu elde edilen
matrislerin toplamindan elde edilen karisiklik matrisi ise Sekil 18’de sunulmustur.

120 r6

100

Hata Degeri

Dogruluk {%)

ogrulama Hatasi
40 2

20 / L

1 2 3 a 5 6

Devir Sayist (Eksen Defierix8.3)

Sekil 17. ESC10_ESA32 modelinin egitim asamasindaki yakinsama grafigi
Figure 17. Convergence graph of ESC10_ESA32 model in training

Sekil 17’de modellerin egitim esnasinda ezberleme yapmadan daha iyi yakinsama gerceklestirdikleri
goriilmiistiir. ESC10_ESA32 modelinin 10-kat ¢apraz dogrulama sonucunda Sekil 18'de elde edilen
karnigiklik matrisine bakildiginda, ortalama dogruluk orani %80.75’tir. En yiiksek dogruluk sinifiin 40
dogrulama goriintiisiiniin 37 tanesini dogru etiketleyerek %92.50 basar1 oram elde edilen horoz sesi
oldugu anlasilmistir. En diistik siniflandirma ise %60 ile saat tik-tak sesi oldugu goriilmiistiir. Yapilan
degerlendirmede en ¢ok bu simifa ait kentsel sesin diger ses siniflariyla karistirildig1 anlagilmistir. Genel
olarak ESC10_ESA32 modeli, saat tik-tok sesi, dalga sesi ve kopek havlama sesi disindaki diger simiflarda
%80 tizeri bir dogruluk orani ile siniflandirma islemi yaptig1 goriilmiistiir.
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Sekil 18. ESC10_ESA32 modelinin egitimindeki dogrulama verisinden elde edilen on matrisin toplamini

ifade eden karigiklik matrisi. Bu modelin ortalama dogruluk degeri %80.75'tir.
Figure 18. Confusion matrix, which is the sum of the ten matrices obtained from the validation data in the training of the
ESC10_ESA32 model. The average accuracy of this model is 80.75%

4.2.2. ESC10 veri setinde goriintii boyutu 224x224x3 icin elde edilen sonuglar (Results for image size 224x224x3

in ESC10 dataset)

ESC10 veri seti lizerinde ESC10_ESA224 modelinin egitim agamasinda ilk egitim sonucunda elde
ettigi yakinsama grafigi Sekil 19'da verilmistir. Sekil 19’a bakildiginda modellerin egitim esnasinda
ezberleme yapmadan daha iyi yakinsama gerceklestirdikleri goriilmiistiir. Egitim asamasinda her bir
dogrulama sonucunda elde edilen 10 matrisin toplamindan elde edilen karisiklik matrisi ise Sekil 20’de

verilmigtir. Bu matris iizerinden ortalama performans metrikleri hesaplanmisgtir.
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Sekil 19. ESC10_ESA224 modelinin egitim asamasindaki yakinsama grafigi
Figure 19. Convergence graph of ESC10_ESA224 model in training
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Sekil 20. ESC10_ESA224 modelinin egitimindeki dogrulama verisinden elde edilen on matrisin

toplamini ifade eden karisiklik matrisi. Bu modelin ortalama dogruluk degeri %82.25'tir.
Figure 20. Confusion matrix, which is the sum of the ten matrices obtained from the validation data in the training of the

ESC10_ESA224 model. The average accuracy of this model is 82.25%.
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Sekil 20'de gosterilen ESC10_ESA224 modelinin egitim asamasinda her bir dogrulama sonucu elde
edilen matrislerin toplamindan elde edilen karsiklik matrisine bakildiginda, ortalama dogruluk oram
%82.25'tir. En yiiksek dogruluk siifinin 40 goriintiiniin 36 tanesini dogru etiketleyerek %90 basar1 orani
elde edilen ates kivileim sesi oldugu anlasilmistir. En diisiik siruflandirma ise %75 ile helikopter sesi
oldugu goriilmiistiir. Yapilan degerlendirmede en ¢ok bu sinifa ait kentsel sesin diger ses simniflariyla
kanistirildigr anlasiimistir. Genel olarak ESC10_ESA224 modeli, deniz dalga sesi ve helikopter sesi

disindaki diger siniflarda %80 iizeri bir dogruluk oran ile simiflandirma islemi yaptig1 goriilmiistiir.

4.2.3. Urbansound8k veri setinde goriintii boyutu 32x32x3 i¢in elde edilen sonuglar (Results for image size

32x32x3 in Urbansound8k dataset)

UrbanSound8K veri seti tizerinde URBANSOUNDSK_ESA32 modelinin egitim asamasinda elde
edilen yakinsama grafigi Sekil 21’de verilmistir. 10 kat caprazlama sonucunda elde edilen her bir matrisin

toplamindan elde edilen karisiklik matrisi ise Sekil 22’de sunulmustur.
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Sekil 21. URBANSOUNDSK_ESA32 modelinin egitim asamasindaki yakinsama grafigi

Figure 21. Convergence graph of URBANSOUNDS8K_ESA32 model in training phase
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Sekil 22. URBANSOUNDSK_ESA32 modelinin egitimindeki dogrulama verisinden elde edilen on

matrisin toplamini ifade eden karisiklik matrisi. Bu modelin ortalama dogruluk degeri %88.60tir.

Figure 22. Confusion matrix, which is the sum of the ten matrices obtained from the validation data in the training of the
URBANSOUNDSK_ESA32 model. The average accuracy of this model is 88.60%

URBANSOUNDSK_ESA32 modelinin $Sekil 22’de elde edilen karisiklik matrisine bakildiginda,
ortalama dogruluk orani %88.60 olarak elde edilmistir. En yiiksek dogruluk simfinin 374 gériintiiniin 360
tanesini dogru etiketleyerek %96.30 basar1 orani elde edilen silah atis sesi oldugu anlasilmistir. En diisiik
siniflandirma ise %76.90 ile ara¢ korna sesi oldugu goriilm{istiir. Yapilan degerlendirmede en ¢cok bu sinifa
ait kentsel sesin diger ses smiflariyla karistirildig: anlasilmistir. Genel olarak URBANSOUNDSK_ESA32
modeli, ara¢ korna sesi disindaki diger siniflarda %80 {izeri bir dogruluk orani ile smiflandirma islemi

yaptig1 goriilmiistiir.

4.2.4. Urbansound8k veri setinde goriintii boyutu 224x224x3 icin elde edilen sonuclar (Results for image

size 224x224x3 in Urbansound8k dataset)

UrbanSound8K veri seti tizerinde URBANSOUNDSK_ESA224 modelinin egitim asamasinda elde
edilen yakinsama grafigi Sekil 23'te ve 10 kat caprazlama sonucunda elde edilen matrislerin toplamini

ifade eden karisiklik matrisi ise Sekil 24’te verilmistir.
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Sekil 23. URBANSOUNDSK_ESA224 modelinin egitim asamasindaki yakinsama grafigi
Figure 23. Convergence graph of URBANSOUNDS8K_ESA224 model in training phase
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Sekil 24. URBANSOUNDSK_ESA224 modelinin egitimindeki dogrulama verisinden elde edilen on

matrisin toplamini ifade eden karisiklik matrisi. Bu modelin ortalama dogruluk degeri %84.33"tiir
Figure 24. Confusion matrix, which is the sum of the ten matrices obtained from the validation data in the training of the
URBANSOUNDSK_ESA224 model. The average accuracy of this model is 84.33%.

URBANSOUNDSK_ESA224 modelinin Sekil 24'te elde edilen ortalama dogruluk oranina sahip
karisiklik matrisine bakildiginda, ortalama dogruluk oran1 %84.33 oldugu ve en yiiksek dogruluk
sinifinin 374 goriintiiniin 360 tanesini dogru etiketleyerek %96.30 basar1 orani elde edilen silah atis sesi
oldugu anlagilmistir. En diisiik siniflandirma ise %68.80 ile ara¢ korna sesi oldugu goriilmiistiir. Yapilan
degerlendirmede en ¢ok bu sinifa ait kentsel seslerin diger ses siniflariyla karistirildig anlagilmagtir.
Genel olarak URBANSOUNDSK_ESA224 modeli, ara¢ korna sesi, oyun oynayan ¢ocuk sesleri ve sokak
miizik sesleri disindaki diger siiflarda %80 {izeri bir dogruluk oran ile siniflandirma islemi yaptig:
gorilmiistiir.

Caligmada tasarlanan dort farkli ESA modelinin farkh goriintii boyutuna sahip veri setleri {izerinde
elde ettigi performans metriklerinin ortalama sonuglar1 Cizelge 6'da verilmistir. Cizelgeye gore ESC10
veri seti i¢in en yiiksek dogruluk, Hassaslik, Duyarlilik ve F &lgiisii degerleri sirasiyla %82.25, %82,25,
%82.51 ve %82.30 olarak elde edilmistir. Urbansound8K veri setinde ise bu oranlar sirasiyla %88.61,
%88.44, %88.86 ve % 88.62 olarak elde edilmistir.

Cizelge 6. Onerilen modellerin elde ettigi performans metriklerinin ortalama degerleri (%)
Table 6. Average values of performance metrics obtained by the proposed models (%)

Onerilen Model Ad1 Dogruluk Hassaslik Duyarlilik F Olgiisii
ESC10_ESA32 80.75 80.75 80.83 80.61
ESC10_ESA224 82.25 82.25 82.51 82.30
URBANSOUNDSK_ESA32  88.61 88.44 88.86 88.62
URBANSOUNDSK_ESA224 84.33 84.21 84.62 84.39

4.4. Diger Calismalar ile Karsilastirilmasi (Comparison with Other Studies)

Cevresel seslerin simiflandirilmast ile ilgili literatiirde birden fazla ¢alismanin oldugu bilinmektedir.
Bu calismada kullamilan veri setleri iizerinde yapilan calismalar cizelgeler halinde verilmistir.
Cizelgelerdeki calismalarda, gelistirilen modeller 224x224x3 giris goriintii boyutuna sahip modellerdir.
Cizelge 7'de ESCI10 veri seti iizerinde yapilan bazi ¢alismalar gosterilmigtir. Cizelge 7’e bakildiginda
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Onerilen yontemin digerlerinden daha basarili oldugu goriilmektedir. UrbanSound8K veri seti i¢in
gelistirilen modelin literatiirdeki diger modellerle karsilastirilmas: Cizelge 8'de verilmistir. Cizelge 8'e
bakildiginda 6nerilen modelin diger modellerden ¢ok daha bagarili oldugu goriilmektedir.

Cizelge 7. ESC10 veri seti ilizerinde yapilan ¢alismalarin karsilagtirilmasi
Table 7. Comparison of studies on ESC10 dataset

Dos
Calismay1 Yapanlar - Referans Kullarmilan Yontem ( (;) g);ruluk
Karol J. Piczak - [26] SVM 80

Pillos ve ark. - [50] Random Forest Multi-Layer 74.5

Su ve ark. - [32] MC-Net 72
Salamon ve Bello - [27] SB-ConvNets 72
Salamon ve Bello - [20] Spherical k-means 74

Zhu ve ark. Multitemp 74

Karol J. Piczak - [26] ESA 80.5
Karol J. Piczak - [47] Ensemble (Random forest) 72.7
Khamparia ve ark. - [51] Spectrogram Images (ESA + TDSN) 56.0
Onerilen Model (ESC10_ESA224) ESA 82.25

Cizelge 8. UrbanSound8K veri seti tizerinde yapilan ¢alismalarin karsilastirilmasi
Table 8. Comparison of studies on UrbanSound8K dataset

Calismay1 Yapanlar - Referans Kullarulan Yontem Dogrul(t(l)/l:)Degerl
Yan Chen ve ark. - [35] Dilated convolution %78

Karol J. Piczak - [26] ConYolutional layers with max- ou7a

pooling

Justin Salamon ve Juan Pablo Bello - [52] Unsupervised feature learning %73.6
Nelauzjon Maxudoy ve ark. - [53] Long segments/majority voting %71.8
Justin Salamon ve ark. - [41] Baseline system %68

Karol J. Piczak - [26] ESA 73.7

Inik ve Seker - [54] ESA 82.5
Onerilen Model (URBANSOUND_ESA32) ESA 88.60

SONUC ve TARTISMALAR (RESULTS and DISCUSSIONS)

Yapilan ¢alismada iki farkli CSS veri setinin siniflandirilmasi igin 6zgiin derin 6grenme mimarileri
gelistirilmistir. Bu veri setleri sirasiyla ESC10 ve UrbanSound8K veri setleridir. Bu veri setleri literatiirde
CSS icin iyi olusturulmus arastirma veri setleridir. Bu veri setlerindeki ¢evresel sesler sinyal formatindan
goriintii formatina doniistiiriilmiistiir. Bu verilerden 32x32x3 ve 224x224x3 boyutlarinda iki farkli veri seti
i¢cin toplamda dort veri seti olusturulmustur. Bu veri setleri i¢in ESC10_ESA32, ESC10_ESA224,
URBANSOUNDSK_ESA32 ve URBANSOUNDSK_ESA224 adinda ESA modelleri gelistirilmistir. Bu
modeller 10-kat ¢apraz dogrulama yapilarak veri setleri ile egitilmistir.

ESC10_ESA32 modeli ortalama dogruluk orani %80.75 olarak elde dilmistir. Bu modelin elde ettigi en
yliksek dogruluk oram %92.50 ile horoz sesi sinfi iken en diisiik orani %60 ile saat sesi olmustur.
ESC10_ESA224 modelinin elde ettigi ortalama dogruluk orani %82.25’dir. Bu model kivilcim seslerini %90
basar ile en yiiksek dogruluk orani ile simflandirmasia karsin %75 ile helikopter sesini en diisiik
dogruluk oraninda yapmustir. Yapilan degerlendirmede ESC10 veri seti tizerinde giris goriintii boyutunun
224x224x3 olmas1 dogruluk oranimni artirdigi goriilmiistir. URBANSOUNDSK_ESA32 modelinin elde
ettigi ortalama dogruluk degeri %88.60 olmustur. Bu model silah sesini %96.30'luk bir dogruluk oram ile
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en yiiksek seviyede smuflandirmistir. Korna simfim ise en %76.90 gibi diisiik oranda siniflandirmistir.
URBANSOUNDSK_ESA224 modelinin elde ettigi ortalama dogruluk orami ise %84.33 oldugu
goriilmiistiir. Bu model en yiiksek dogruluk oranini %96.30 ile silah sinifinda en diisiik %68.8 oraninda
korna sinifinda elde etmistir. ESC10 veri setinden farkli olarak UrbanSound8K veri setinde giris gortintii
boyutu diisiik olan model daha yiiksek dogruluk oram elde edilmistir.
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