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Aras Kus Tiirlerinin Ses Ozellikleri Bakimindan Derin Ogrenme Yontemleriyle Taninmasi

Seda BAYATY, Giiltekin ISIK?

OZET: Bu calismada Igdir Aras Nehri Kus Cenneti'nde siklikla goriilen kus tiirlerinin seslerinden taninmasi iizerinde
durulmustur. Bu amagla derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Biyolojik ¢esitliligin incelenmesi ve analiz edilmesi i¢in
akustik gozetleme calismalar1 yapilmaktadir. Bu is icin pasif dinleyici/kaydedici adindaki aygitlar kullanilmaktadir. Genel
olarak bu kaydedici aygitlarla toplanan ham ses kayitlarinin iizerinde ¢esitli analizler gerceklestirilir. Bu ¢aligmada,
kuslardan elde edilen ham ses kayitlar1 tarafimizca gelistirilen yontemlerle islenmis ve daha sonra derin 6grenme
mimarileriyle kus tiirleri siniflandirilmistir. Smiflandirma ¢alismalari, Aras Kus Cenneti’nde ¢ok¢a goriilen 22 kus tiirii
lizerinde yapilmistir. Ses kayitlart 10 saniyelik klipler haline getirilmis daha sonra bunlar birer saniyelik log mel
spektrogramlara gevrilmistir. Siniflandirma yontemi olarak derin 6grenme mimarilerinden Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)
ve Uzun Kisa-Dénemli Bellek Sinir Aglart (LSTM) kullanilmistir. Ayrica bu iki modelin yaninda Ogrenme Aktarimi
yontemi de kullanilmistir. Ogrenme aktarimi icin kullanilan én-egitimli evrisimsel sinir aglarindan VGGish ve YAMNet
modelleriyle seslerin yiiksek seviyeli Oznitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Cikarilan bu vektorler siniflandiricilarin giris
katmanlarint olusturmugtur. Yapilan deneylerle dort farklt mimarinin ses kayitlari iizerindeki dogruluk oranlari ve F1
skorlar1 bulunmustur. Buna goére en yiiksek dogruluk orani (acc) ve F1 skoru sirasiyla %94.2 ve %92.8 ile VGGish
modelinin kullanildig: siniflandiriciyla elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ses siniflandirma, kus tanima, 6grenme aktarimi, log mel-spektrogram, vggish, yamnet

Recognition of Aras Bird Species From Their Voices With Deep Learning Methods

ABSTRACT:This study focuses on recognizing bird species from their voices, which are frequently seen in Aras River
Bird Sanctuary of Igdir. For this purpose, deep learning methods were used. Acoustic monitoring is carried out to examine
and analyze biological diversity. Passive acoustic listeners/recorders are used for this work. In general, various analyzes are
performed on the raw sound recordings collected with these recording devices. In this study, raw sound recordings obtained
from birds were processed with the methods developed by us, and then bird species were classified with deep learning
architectures. Classifications were carried out on 22 bird species that are frequently seen in Aras Bird Sanctuary. Audio
recordings were made into 10-second clips and then converted into one-second log mel spectrograms. Convolutional
Neural Networks (CNN) and Long Short-Term Memory Neural Networks (LSTM), which are deep learning architectures,
were used as classification methods. In addition to these two models, the Transfer Learning method was also used. High-
level feature vectors of sounds were extracted with VGGish and YAMNet models, which are pre-trained convolutional
neural networks, used for transfer learning. These extracted vectors formed the input layers of the classifiers. Accuracy
rates and F1 scores of four different architectures were found through experiments. Accordingly, the highest accuracy rate
(acc) and F1 score were obtained with the classifier using the VGGish model with 94.2% and 92.8%, respectively.

Keywords: Sound classification, bird recognition, transfer learning, log mel-spectrogram, vggish, yamnet
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GIRIS

Kuslar, biyolojik ¢esitliligin korunmasinda 6nemli bir ekolojik tlirdiir. Kuslar renkleri, tiiyleri,
ebat ve sekillerinin yaninda sesleriyle de birbirinden ayrilir. Biitiin kus tiirlerinin kendilerine 6zgi
sesleri vardir. Insanlar bu sesleri dinleyerek kus tiirlerini taniyabilir. Kus sesleri konusunda kulak
asinalig1 fazla olan bir insan, ¢ok sayida kus tiiriinii birbirinden ayirt edebilir. Insanlarin bu yetenegi
yapay 0grenme ¢alismalarina esin kaynagi olmustur.

Derin 0grenme yapay Ogrenme alanimin popiiler konularindan biridir. Bu ydntemler,
bilgisayarlara insan-benzeri zeki bilissel &zellikler kazandirmayr amaglar. Ogrenme, tanima gibi
edinimler bu bilissel 6zelliklerdendir. Bu yaklasimda, 6grenilmesi istenen probleme (goreve) 6zgii
cokca veri toplanir. Bu verileri isleyecek giiclii bilgisayarlar kullanarak veriler arasinda bir Oriintii
bulunmaya calisilir. Oriintiiyii bulmak igin son yillarda yeni algoritmalar gelistirilmistir.

Derin 0grenme algoritmalar1 farkli veri tilirleri ve alanlarda simdiye kadar basariyla
uygulanmistir. Goriintli isleme (Akhtar & Mian, 2018), ses isleme (Sprengel vd., 2017), makine
¢evrimi (Cho vd., 2014), dogal dil isleme (Young vd., 2018) alanlari bunlardan bazilaridir. Derin
ogrenme, bunlardan ayri olarak diger alanlarda da kullanilmaktadir. Ornegin son yillarda kanser
teshisi(Pacal vd.,2022; Pacal &Karaboga, 2021), akustik gozetleme (Aide vd., 2013; Nguyen vd.,
2017) veya biyolojik ¢esitliligin korunmasi (Salamon vd., 2016) maksadiyla derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Bu c¢aligmada 22 kus tiiriiniin derin 6grenme yontemleriyle taninmasi iizerinde durulmustur.
Derin 6grenme yontemleri olarak Evrigimsel sinir aglari (Convolutional Neural Network, CNN) ve
Uzun kisa-donemli bellek sinir aglari (Long short-term memory, LSTM) kullanilmigtir. Ayrica
ogrenme aktarimi yontemiyle yliksek seviyeli 6znitelik vektorleri elde etmek i¢in, 6n-egitimli VGGish
ve YAMNet modelleri kullanilmistir.

Evrisimsel sinir aglar1 insanin gorme sistemini taklit eden bir derin 6grenme mimarisidir.
Ozellikle goriintii tanimanin biitiin alanlarinda kullanilmaktadir. Ses sinyallerine Fourier ddniisiimii
uygulanarak elde edilen mel-spektrogramlar resme benzeyen verilerdir. Bundan dolayr mel-
spektrogramlar tizerinde de CNN mimarisi basarili sonuglar vermektedir. Cogu ses uygulamasinda
oldugu gibi hayvan seslerinin taninmasinda ve tespit edilmesinde de sinir aglarindan yararlanilmistir.
Biyoakustik olarak bilinen bu ¢aligsmalar 6rnegin kuslar (Sprengel vd., 2017), (Grill & Schluter, 2017;
Salamon vd., 2017), (Bayat & Isik, 2020) baliklar (Malfante vd., 2018; Mathur vd., 2020)
agackakanlar (Florentin vd., 2020; Vidafia-Vila vd., 2020), yarasalar (Mac Aodha vd., 2018; Nguyen
vd., 2017) kurbagalar (LeBien vd., 2020; Xie vd., 2020) iizerinde yogunlasmistir. CNN yapisini
kullanan ResNet (He vd.S, 2016) ve Inception (Szegedy vd., 2016) gibi popiiler modeller de
kullanilmigtir. (Joly vd., 2020) calismasina gore evrisimsel sinir aglarinin seslerden elde edilen
spektrogramlar iizerindeki basarisinin ardindan, daha 6nce ¢ok kullanilan Mel kepstrum katsayilari,
destek vektdr makinesi gibi yontemler giderek daha az kullanilmustir. Ornegin (Sprengel vd., 2017)
Evrisimsel sinir aglariin ilk kullanildig1 ¢alismalardan biridir. (Kahl vd., 2017) BirdCLEF 2017 (Joly
vd., 2017) kus tanima yarigmasi i¢in saglanan veri kiimesini kullanmiglardir. BirdCLEF Xeno-Canto
veri tabanindaki 1500 kus tiriinlin siniflandirildigr bir yarismadir. 512%X256 piksel ebadinda 5
saniyelik spektrogramlar ¢ok sayida on islemden gecirilerek CNN mimarisinin giris katmanina
verilmistir. Bu sayede toplamda 940 bin civart spektrogram elde edilmistir. Calismada biiyiik ebath
spektrogramlarin daha iy1 sonug verdigi raporlanmaistir.

Uzun kisa-donemli bellek sinir aglari, yaygin olarak kullanilan temelde yinelemeli sinir aglarini
barmdiran diger bir derin grenme mimarisidir. Ozellikle konugma tanima, ses tanima gibi zamansal
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verilerde basarili sonuglar vermektedir. Bunun nedeni, bu tarz verilerde var olan uzamsal bilginin
yaninda zamansal bilginin de bu mimaride hesaba katilmasidir. Bu sayede mevcut durumun ¢ikist hem
mevcut duruma hem de 6nceki zaman adimlarindaki durumlara baglh olarak degisir (Isik & Artuner,
2020). (Guo vd., 2019) LSTM modelini ses olay1 tespiti i¢in kullanmuistir. Evrigimsel sinir aginin
lizerine uzun kisa-donemli bellek sinir aglari monte edilmistir. Burada kullanilan model bizim
calismamiza esin kaynagi olmustur.

Ogrenme aktarrmi temel olarak bir alanda edinilmis bilginin baska alana (hedef) uygulanmasini
saglamak i¢in kullanilan bir yontemdir (Dpwe, 2021). Kaynak ve hedef adiyla anilan bu alanlar farkl
veya birbiriyle iliskili olabilir. Ogrenme aktariminda én-egitimli modeller kullanilir. VGGish (Hershey
vd., 2017) ve YAMNet (Hershey vd., 2017) modelleri biiyiik ses verileri tizerinde egitilmis ve sesle
ilgili bir problemde kullanilabilen &n-egitimli modellerdir. Ornegin (Tolkova vd., 2021) VGGish
modelinden elde ettigi yiiksek seviyeli 6znitelikleri kus seslerini ayrigtirmak i¢in kullanmistir.

Hayvanlarin 6zelliklerinin incelenmesi, kendi aralarindaki iletisimin arastirilmasi ve gezinti
bolgelerinin belirlenmesine yonelik ¢alismalar akustik gozetleme yontemi ile yapilmaktadir. Ses
kaydedici mobil birimler incelenmek istenen dogal ortama birakilir. Bu kaydedicilerle ortam siirekli
dinlenerek veri toplanmaktadir. Bu veriler kaydedici birimler tarafindan belirli periyotlarla otomatik
olarak uzak bir istasyona gonderilmektedir. Gonderilen veriler iizerinde gesitli analizler yapilarak
ortama iliskin bilgi edinilmektedir.

Ses kaydedici mobil birimler pillerle calistiklarindan enerjileri tasarruflu kullanilmalidir. Bu
kaydedici birimler kii¢iik oldugu icin depolama iiniteleri kisitlidir. Bundan dolay1 depolama birimleri
de verimli kullanilmalidir. Ses kaydedici mobil birimlerin iizerinde tutulan verilerin ve islemlerin
azaltilmasi ile pil ve depolama tasarrufu saglanabilir.

Bu calismada, ses kaydedici mobil birimlerin topladigi kus sesleri ile kus tiirlerinin tespiti
tizerinde durulmustur. Diinya ftizerinde 10 bine yakin (Barrowclough vd., 2016) kus tiri
bulunmaktadir. Bu kadar kus tiirliniin simiflandirilmas1 zor olacagindan bu tiirlerin belli sayida
sinirlandirilmasi gerekir. Bu ¢alismada Igdir Aras Kus Cenneti'nde (Sekil 1) siklikla goriilen 22 kus
tiirii lizerinde siniflandirma yapilmistir.

Yapilan ¢aligmalar genelde kaydediciden alinan ham ses verisi iizerinde olmaktadir. Ancak bu
ham verilerin az bir kisminda kus sesi varken diger kisimlarda giiriiltii veya baska sesler bulunur. Bu
sekilde ham sesler iizerinde otomatik klipleme (ya da dilimleme, 6rnegin 10 saniye (s)) yapildiginda
kus otiislinlin bulunmadig1 kisimlar da veri kiimesine dahil olabilmektedir. Bu sekilde yapilan
smiflandirma isleminin performansi diismektedir. Bu ¢alismada her klipte kus Otiigiinii garantilemek
icin yeni bir yontem Onerilmektedir. Buna gore, ses dosyalarinda kus 6tiisiiniin bulunmadig veya belli
bir esik degerinin altinda kalan kisimlar silinmektedir. Bu sekilde ham ses verisi islenmis yeni ses
verisine ¢evrilmektedir.

Islenmis ses dosyalarinin kullanilmasi ii¢ agidan yarar saglar: 1) Yukarida bahsedildigi gibi veri
kiimelerinin tamamen amaca yonelik seslerden olugsmasi garanti edilmektedir. Bu sekilde olusturulmus
veri kiimelerinin kullanilmasiyla siniflandirma (tanima) basarisi yiikselmektedir. 2) Islenmis ses
kayitlarinin boyutu daha diisiik oldugu i¢in hem zamandan hem de islem giiclinden tasarruf
edilmektedir. Bunun sonucunda hesaplama kapasitesi nispeten daha diisiik Raspberry Pi gibi
bilgisayarlarla ¢alismak kolaylagsmaktadir. 3) Kaydedici birimlerde enerji ve bellek tasarrufu
yapilmaktadir.

Bu calismada, ham ve islenmis ses ornekleri iizerinde deneyler yapilmistir. Bunun amaci, islenmis
verilerle gergeklestirilen modelin siniflandirma basarisinin ham verilere gore yapilandan iyi olup
olmadigint goérmektir. Her iki deney tiiriinde de 1) ses kayitlari otomatik olarak 10 saniyelik kliplere
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ayrilmig ve 2) daha sonra bu kliplerin logaritmik mel-spektrogramlar1 ¢ikarilmistir. 3) Bu mel-
spektrogramlar kullanilan modellerin giris katmanina verilmistir. 4) Sinir aginin, giriste verilen mel-
spektrogram i¢in iirettigi tahmin skoru elde edilmistir. 5) Nihayetinde modelin performans dl¢timleri
hesaplanmustir.

Aras Kug Arastirmawe Egitim:Merkezi

Sekil 1. Aras Kus Cenneti’nin cografi konumu
MATERYAL ve METOT

Verilerin Elde Edilmesi

Igdir Aras Kus Cenneti'nde 300'den fazla kus tiirii gorlilmiistiir (Kuzeydoga Dernegi, 2020).
Goriilen bu kus tiirleri Xeno-Canto web portalinda (xeno-canto, 2020) incelenmistir. inceleme
sonucunda, Aras yoresinde goriilen kuslardan 22 tir icin fazla sayida ses kaydinin oldugu
belirlenmistir. Bunun yaninda baz1 ses kayitlarinin giiriiltiilii olduklari tespit edilmistir. Bu sonuglardan
hareketle: 1) Yeterli ve dengeli sayida ses kaydi bulunan tiirler secilmistir. 2) Nispeten giiriiltiisii az ve
Xeno-Canto tarafindan A-kalite olarak adlandirilan kategorideki (44 kHz) sesler alinmistir. Bu iki
kistasa gore 22 kus tiirii belirlenmistir. Bu tlirler Igdir-Aras konumunda olduk¢a yaygin olarak
goriilmektedir.

Bu asamadan sonra Xeno-Canto web portalindan kus sarkilar1 kategorisindeki sesler indirilmis
ve tiir bazinda klasdrlere ayrilmistir. Alarm ve ¢agri seslerinin se¢ilmemesinin sebebi ise kus tiirlerinin
frekans zaman grafigi ile ayrimi yapildig1 icin, bir kusun sarki sdylerken cikardigi sese ait frekansi,
baska kusun alarm sesiyle ¢akismasi riskidir. Benzerlikler karigikliklara yani kimliklendirme hatalarina
sebep olacagi icin tiim tiirlerde sadece sarki sesleri tercih edilmistir. Calismada olusturulan veri
setindeki 22 kus tiiriiniin isimleri ve ham ses kayut siireleri Cizelge 1'de verilmistir.

Seslerdeki Otiissiiz Kisimlarin Temizlenmesi

SpeechRate betigi (de Jong & Wempe, 2009) Praat (Boersma & Weenink, 2018) programi igin
sesteki enerjiye bagl olarak hecelerin bulunmasini saglamak tizere yazilmistir. (de Jong & Wempe,
2009) calismasinda bahsedilen esik degerler, enerji ve perdenin bulunmasi igin bu g¢alismada
degistirilmeden kullanildi. Bu esik degerler ve tarafimizca yazilan ayri bir Praat betigi kullanilarak ses
dosyasinda otligstizliik olarak belirlenen kisimlar silinmistir. Bu sekilde ham ses kayitlarinin boyutu
yaklasik olarak yariya diisiiriilerek islenmis ses kayitlar1 elde edilmistir.

Tarafimizca yazilan betiklerle ham seslerin igindeki otiisliiliik oranlari bulunmustur. Ornegin
Karatavuk (Tu Me) icin ham kaydin i¢indeki otiislii kisim oran1 %34.51°dir. Bu oranin kii¢lik olmasi
ham ses kaydinin i¢indeki 6tiis miktarinin az olmasi1 demektir. Kayit siirelerinin igindeki 6tiis siiresinin
az olmas1 akustik gézetlemede beklenen bir seydir.

Mel-Spektrogram Olusturma
Insanin isitme sistemi logaritmik calismaktadir. Yani sesler insan kulaginda 1 kHz'e kadar
dogrusal olarak duyulurken 1 kHz'den sonra logaritmik bir hal almaktadir. Bu isitme davranisini
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modellemek amaciyla frekans mel-6l¢ekli frekansa dontistiiriilmektedir. Ses kayitlarinin (Hershey vd.,
2017) galismasinda belirtildigi gibi log mel-spektrogramlari elde edildi:

Cizelge 1. 22 tiire ait veri kiimesinin 6zellikleri

Tiiriin Tiirkce Ad1 Tiiriin Latince Ad1 Kisaltmasi Kayit
Siiresi (dakika)
Agac Incirkusu Anthus Trivialis AnTr 57
Aga¢ Kamiggimi Locustella Fluviatilis LaFl 55
Akgerdanh Otlegen Sylvia Communis Sy Co 71
Alakarga Garrulus Glandarius GaGl 59
Benekli Biilbiil Luscinia Luscinia LuLu 72
Boyunceviren Jynx Torquilla Jy To 56
Boz Otlegen Sylvia Borin Sy Bo 59
Biilbiil Luscinia Megarhynchos Lu Me 63
Biiyiik Bastankara Parus Major Pa Ma 73
Biiyiik Kamisgin Acrocephalus Arundinaceus Ac Ar 83
Cah Kanmus¢im Acrocephalus Palustris Ac Pa 58
Cayir Taskusu Saxicola Rubetra SaRu 79
Cekirge Kamiscim Locustella Naevia Lo Na 66
Bayagi Civgin Phylloscopus Collybita Ph Co 51
Bayag Citkusu Troglodytes Troglodytes TrTr 62
Bayag Ciitre Carpodacus Erythrinus CakEr 51
Bayagi Guguk Cuculus Canorus CuCa 56
ibibik Upupa Epops Up Ep 58
Karatavuk Turdus Merula Tu Me 62
Bayag Kizilkuyruk Phoenicurus Phoenicurus Ph Ph 65
Orman Toygari Lullula Arborea Lu Ar 61
Bayag1 Sumru Sterna Hirundo St Hi 45
Toplam Siire: 1362

1. Tiim sesler 16 kHz ve tek kanalli (mono) olacak sekilde yeniden drneklenmistir.

2. Kisa-Zamanli Fourier donligiimii i¢in 25 ms pencere genisligi, 15 ms Ortiisme genisligi
kullanilarak spektrogram bulunmustur.

3. Spektrogramlar 64 adet mel filtresinden gegirilerek mel-spektrogram elde edilmistir.

4. Mel spektrogramin logaritmasi alinmistir.

5. Bu ozelliklerle, ortiismesiz olarak alinan her 6rnegin 96 cergeve ve 64 mel bandindan (96 X
64) olusacak sekilde 1 saniyelik ornekler elde edilmistir. Bu islemler igin Librosa (McFee vd., 2015)
kiitliphanesi kullanilmstir.

Log mel-spektrogramlardan ham sesler ig¢in ayri, islenmis sesler ig¢in ayri veri kiimeleri
olusturulmustur. Bu veri kiimeleri sirasiyla %70, %15, %15 oranlarinda egitim, dogrulama ve sinama
kiimelerine ayrilmistir.

Kullanilan Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) Mimarisi

Bu calismada kullanilan derin 6grenme modellerinden biri, evrisimsel sinir agr modelidir.
Insanlar bir gorsele baktiklarinda nesneleri, nesnelerin renklerini, sekil ve boyutlarini, nesne sayisini,
durus sekilleri gibi 6zelliklerini rahatlikla soyleyebilirler. Ayn1 gorseli bilgisayarlar, sayisal degerlere
doniistiirerek bir sayr matrisi olarak algilar. Evrisimsel sinir aglari, goriintiileri birden fazla gizli
katmandan gecirerek icindeki tiim nesneleri ve bu nesnelerin Ozniteliklerini ¢ikarmaktadir.
Gilinlimiizde goriintii siniflandirma, nesne tanima, goriintii boliitleme gibi isler evrisimsel sinir aglar
ile kolaylikla ve basarili bir sekilde gergeklestirilmektedir (Yamashita vd, 2018). Bu c¢alismada
evrigimsel sinir aginin tanimlanmasi ve egitilmesi islemleri i¢in Tensorflow (Abadi vd., 2016) arka
ucunda olmak tizere Keras (Chollet, 2015) kiitiiphanesi kullanilmistir. Keras agik kaynak kodlu bir
kiitiiphanedir ve Python dilinde yazilmistir.
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/ Oznitelik haritas!

Girdi (96x64)

Gikti (22)

Evrisim+ Ornekleme(max-pooling) X 6 /

Sekil 2. Evrigimli sinir aginin adimlari

Evrisimsel sinir agimin gizli katmanlarinda dogrultulmus lineer birim (rectified linear unit,
ReLU) aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise Softmax fonksiyonu kullanilmistir (Sekil 2). Gizli
katmanlarda 6 evrisim ve Ornekleme islemi yapilarak mel-spektrogramlarin 6znitelik haritalari
¢ikartilmigtir. Daha sonra bu 6znitelik haritalar1 diizlestirilerek tam bagl katmandan, sonrasinda ise
cikis katmanindan gegirilmistir. En sonda softmax fonksiyonu ile siniflara ait olasilik degerleri
hesaplanmistir. Softmax fonksiyonu biitiin siniflar i¢in [0, 1] araliginda ve toplamda 1 olacak sekilde
olasilik degerleri hesaplar. Bunun sonucunda en yiiksek olasilik degerini alan sinif, model tarafindan
secilir.

Kullanilan CNN mimarisinde 6 adet evrisim (sirastyla 32, 32, 64, 64, 128, 128 0znitelik haritast
ve 3 X 3 kernel) ve drnekleme (2 X 2 kernel) katmani1 bulunmaktadir. Sonrasinda sirayla 100 ve 10
adet birimden (ndron) olusan iki tam bagl katman gelmektedir. Amag¢ fonksiyonu olarak Keras'ta
bulunan kategorik capraz entropi kullanilmigtir.

CNN-LSTM Modeli

Bu c¢alismada kullanilan diger model Evrisimsel uzun kisa-donemli bellek (CNN-LSTM) sinir
ag1 modelidir. 10 saniyelik kliplerden elde edilen birer saniyelik ornekler bu modele girdi olarak
verilmistir. Bu modelde iki evrisimsel sinir ag1 ve bir uzun kisa-donemli bellek (LSTM)
bulunmaktadir.

[k evrisimsel sinir aginda Log Mel-spektrogramlar Relu aktivasyon fonksiyonun oldugu gizli
katmanlardan gegirilerek &znitelikler ¢ikarilmistir. Ornekleme islemlerinden sonra tam bagl katman
gelmektedir. Birinci evrisim islemi (sirasiyla 16, 32, 64, 128, 128 6znitelik haritasi, 4 X 4 kernel) bu
sekilde tamamlanmistir.

Ikinci evrisimsel sinir aginda tanh fonksiyonlu gizli katmanlar vardir. 7 X 7 bir kernel ile
filtrelenen mel-spektrogramlarin  6znitelikleri ¢ikarilmigtir. Daha sonra Relu fonksiyonunun
kullamldig1 gizli katman ve tam bagl katman bulunmaktadir. Orneklemeler 2 X 2 kernel ile evrisim
ise (swrasiyla 16, 32, 64, 64, 128, 128 Oznitelik haritasi, sirasiyla 7 X 7, 5 X5, 3 X 3,3 X3, 3 X3
kernel) hiper parametreleriyle tamamlanmustir.

LSTM modelinde tek bir LSTM katmani kullanilmigtir. Verilen birer saniyelik log mel-
spektrogramlar 10 zaman adimi siiresince bu katmandan gegirilir. En son zaman adimindan sonra
ornekleme islemi yapilir. 22 tiire ait ses verileri Sekil 3’te gosterilen CNN-LSTM modelini
kullanmastr.
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Ogrenme Aktarimi

Bir ag1 on-egitimli agirlik parametreleri ile egitmek zaman ve performans bakimindan yarar
saglar. Ogrenme aktarimi temel olarak bir alanda (kaynak) edinilmis bilginin baska alana (hedef)
uyarlanmasini saglayan bir yontemdir. Kaynak ve hedef olarak adlandirilan bu alanlar farkli veya
birbiriyle iliskili olabilir. Bu sayede, ¢ok ve biiyiik veriyle egitilmis kaynak modelinin bilgisi hedef

modele transfer edilmektedir.
CONV1 —){ Ornekleme

CONV?2 —b[ Ormnekleme ——p

LSTM —b[ Ornekleme

Sekil 3. CNN-LSTM modelinin 6zet hali

/

Ogrenme aktariminda &n-egitimli agm parametreleri dondurulur yani giincellenmez. Ag
parametrelerinin bu sekilde dondurulmasiin iki nedeni vardir. Birincisi zaten az olan verilerle ¢ok
katmanli bir agm egitilmesi asir1 uyum sorunlarma neden olmaktadir. Ikincisi ise ©n-egitimli
modellerin genel ve biiyiik ama hedef alanla iligkili veri kiimesi tizerinde egitilmis olmasidir. Kaynak
modelin transfer edilmesiyle hedef ag, biiyiik veri kiimesinden edinilen temel bilgileri alir. Hedef agin
egitimi sirasinda elde edilen agirlik parametrelerinin geriye dogru yayilmasi (back-propagation)
gerekir. Iste bu, parametrelerin kaybedilmesi anlamina gelir ki istenen bir sey degildir. Bu durumda,
transfer edilen ag, kendisine verilen giris tizerinde sadece ileriye dogru (forward propagation) islemler
yapmaktadir.

VGGish On Egitimli Modeli

Oznitelik ¢ikartimi icin derin 6n egitimli VGGish modeli (Hershey vd., 2017) kullanilmistir.
VGGish, VGG modelinin (Simonyan & Zisserman, 2015) degistirilip egitilerek elde edilen ve ses
vektorii lireten bir derin evrisimli sinir ag1 modelidir. VGGish modeli AudioSet veri kiimesi
(Gemmeke vd., 2017) iizerinde egitilmistir. AudioSet insanlar tarafindan etiketlenmis 2 milyonun
tizerinde 10 saniyelik Youtube videolariin ses kayitlarindan olusan bir veri kiimesidir. Bu veri
kiimesinde, i¢inde hayvan ve kus seslerinin de oldugu 632 ses sinifi mevcuttur. VGGish modeli,
kendisine giris olarak verilen log mel-spektrogram o6zniteliklerini 128 boyutlu (128-B) yiiksek seviyeli
vektorlere doniistiiriir. Bu vektorler daha sonra bir siniflandirma modelinin girisinde kullanilabilir.

On-egitimli VGGish evrisimli sinir ag1 modelinin Tensorflow'daki (Abadi vd., 2019)
parametreleri (Dpwe, 2021) adresinden indirildi. VGGish modeliyle ayni yapida bir model insa edildi.
VGGish modelinden alinan agirlik parametreleri kendi i¢indeki son tam bagli katmandan alindigi i¢in
tekrar aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi gerekir. Bunun i¢in VGGish modelinin iizerine Relu
aktivasyon fonksiyonunu kullanan bir adet tam bagli katman ve Softmax katmanlari eklendi. Softmax
katmanindaki diigiimler 22 sinifi ayiracak sekilde olusturuldu. Ogrenme aktarimin geregi olarak on-
egitimli  VGGish agmin parametreleri donduruldu. Bu sekilde agdaki parametrelerin tekrar
giincellenmesinin Oniine gegilerek sadece yeni eklenen katmanlarin egitilmesi saglanmaktadir. Bu
siireg: 1) Verilen ses kayitlarinin VGGish modelinden gecirilerek Ozniteliklerinin ¢ikartilmasi, 2)
Cikartilan bu Ozniteliklerin yeni eklenen katmanlarca siiflandirilmasinin saglanmast adimlariyla
Ozetlenebilir.
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YAMNet On Egitimli Modeli

YAMNet (Hershey vd., 2017), VGGish gibi AudioSet veri kiimesi iizerinde 521 ses sinifini
taniyan On-egitimli bir derin 6grenme agidir. MobileNetV1 (Howard vd., 2017) modelinin evrigim
mimarisi kullanilarak egitilmistir. YAMNet kendi basina bir siniflandirict olarak kullanilabilir ancak
yaptigimiz bu ¢alismada YAMNet bir 6znitelik donistiiriicii olarak kullanilmistir. YAMNet modeli,
kendisine giris olarak verilen ses klibini 3 adet ¢iktiya ¢evirir: 1) Her 1 saniyelik 6rnegin (gercevenin)
smmif skoru, 2) Her cergcevenin yiiksek seviyeli Oznitelik vektorii, 3) Her c¢ergevenin log mel
spektrogrami. Buradaki 1 saniyelik ¢erceveler 0.5 saniyede bir alinmaktadir.

Sinif skorlar1 1 saniyelik ¢erceve diizeyinde alindig1 icin bu skorlarin ortalamasi alinarak klip
diizeyinde skorlar bulunur. Elde edilen yiiksek seviyeli Oznitelik vektorii her cergeve ig¢in 1024-
boyutludur (1024-B). Oznitelik vektorleri daha iist katmanlar igin bir giris verisi olarak kullanilabilir.
Bu calismada YAMNet modeli de VGGish modeli gibi ¢ok fazla etiketli 6rnege ve ugtan uca egitime
gerek duymadan 6grenme aktarimi amaciyla kullanilmistir. Ogrenme aktarimi icin kullanilan &n
egitimli modellerin akis semas1 Sekil 4’te goriilmektedir.

10 saniyelik klipler VGGish modeli i¢in 1 saniyelik log mel spektrogramlara cevrildi ve bu
orneklerle model egitildi. YAMNet modeline kliplerin bir boyutlu (1-B) sinyal dizisi [-1.0, 1.0]
araliginda normalize edilerek verildi. Daha sonra test asamasinda bu klipler egitilen modellerden
gecirilerek ¢ikan sonuglarin ortalamasi alindi. Bu ortalamalarin en yiiksegi bulunarak test i¢in verilen
klibin sinifi belirlendi.

Adam optimizasyon algoritmas1 (Kingma & Ba, 2015) 0.01 6grenme katsayisi ile baslatildi.
Daha sonra, dogrulama kiimesinde {ist iiste 10 dongiide dogruluk orani artmazsa 6grenme katsayisi
yarilanarak giincellendi. Amac fonksiyonu olarak ¢apraz entropi kullanildi.

Degerlendirme Kriterleri

Modellerin siniflandirma performanslari dogruluk (Acc) ve F; skorlarina gore hesaplanmistir. Bu
kriterlerin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiiller asagida verilmistir. Burada DP: Dogru Pozitif, DN:
Dogru Negatif, YP: Yanhs Porzitif, YN: Yanhs Negatif, P: Pozitif, N: Negatif anlamlarina gelmektedir.

oo — DP+DN
“ T TPnN (1)
o 2 X DP

17 2xDP+YP+YN (2)
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Aktanim Ogrenme Akis Semalar

Ses klibi Log mel spekirogram 128-B Oznitelik vekttra | Tam bagh Softmax
L ¥y
i faes. ° .
[T W ' ; VGGish Kus
Q . Modeli turlen
= Lh
| S
Ses klibi 1024-B Oznitelik vektord Tam bagh Softmax
e
Q
E HW* »  YAMNet > Kug
& Modeli turleri

Sekil 4. Ogrenme aktarimi i¢in uygulanan modellerin akis semast.
BULGULAR VE TARTISMA

Caligsmada kullanilan CNN, CNN-LSTM ve VGGish modellerinin girisine uygulanan 1 saniyelik
mel-spektrogramlar 10 saniyelik kliplerden iiretilmistir. YAMNet modelinin girisine ise Sekil 4’te
goriildiigl gibi 1 saniyelik klipler dalga formunda verilmistir. YAMNet modelinin ¢iktilarindan birisi
zaten log mel spektrogramlardir. Modeller egitildikten sonra 10 ve 30 saniyelik ses klipleri lizerinde
sinamalar yapilmistir. Modeller her 1 sn igin skor iirettiginden, bu skorlarin 10 ve 30 saniye i¢in
ortalamalar1 alinmustir. Ornegin 10 saniyelik bir ssnama verisi igin 10 adet olasilik skorunun ortalamasi
alinarak bu simnama verisinin sinifi bulunmustur.

Bu sekilde sinama kiimesinde yapilan siniflandirma islemlerinin biitiin modeller i¢in sonuglari
Cizelge 2°de verilmistir. Ham ve iglenmis ses verileri lizerinde sinamalar ayr1 ayri yapilmistir. Bunun
nedeni daha Once belirtildigi gibi tarafimizca yazilan Praat betikleriyle yapilan temizleme islemlerinin
siniflandirma basarimina etkisinin goriilmek istenmesiydi. Bu agidan bakildiginda biitiin modellerin
islenmis veriler iizerinde dogruluk oranlarinin ve Fi-skorlarmin arttigr goriilmektedir. Bu sayede,
sahada toplanmis olan ham verilerin i¢indeki sessizligin ve diger giiriiltiilerin temizlenmesi gerektigi
ortaya konulmaktadir.

Ham veriler i¢indeki sessizlik bolgelerinin ve giiriiltiiniin temizlenmesi sonucunda ses kaydinin
boyutu disiiriilmektedir. Bunun sonucunda elde edilen yeni ses kaydinin islenmesi i¢in zamandan ve
bilgisayar islem giiciinden tasarruf edilecegi agiktir. Ayrica sahada bulunan kaydedicilerin enerjisinin
ve belleginin daha uzun siirelerle kullanilabilecegi sOylenebilir. Bunlarin yanisira siiflandirma
basariminin artmasi bir diger avantaj olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Modeller icinde VGGish modelinin hem ham veriler hem de islenmis veriler iizerinde en yiiksek
dogruluk oranina (0.942) ve F1 skoruna (0.928) ulastig1 goriilmektedir. Biitiin sinama siirelerinde de
ayrica diger modelleri ge¢mistir. VGGish modeli 6grenme aktarimi yaklagimiyla yiiksek seviyeli
Oznitelik ¢ikarici olarak kullanilmistir. Bu agidan bakildiginda, ¢alismada kullanilan modelin (Sekil 4)
egitim siiresinin diisiik oldugu sodylenebilir. Hem yiiksek basarim hem de egitim siiresinin diisiik
olmast VGGish modelinin avantajidir. VGGish modelinin CNN ve CNN-LSTM modellerini geride
birakmasi, lizerinde On-egitildigi AudioSet veri kiimesinin kus ve hayvan seslerini barindirmasina
baglanabilir.
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Sinama siireleri agisindan bakildiginda biitiin modellerin 30 saniyelik veriler {izerinde daha iyi
performans sagladiklar1 goriilmektedir. Sinama siiresi olarak bu ¢alismada en fazla 30 sn
kullanilmistir. Daha uzun siireli sinama verileri de kullanilabilir. Ancak sinama siiresinin artmasinin,
sonucun elde edilmesi i¢in gegen siireyi de arttiracagi hesaba katilmalidir. Dolayisiyla bu iki siire
arasinda bir denge kurulmasi gerektigi agiktir.

Cizelge 2. Ham ve islenmis ses verilerinden 10 ve 30 saniyelik klipler {izerinde yapilan sinamalar sonucunda elde edilen
dogruluk (Acc) ve F1 skorlari [0, 1] araliginda verilmistir.

Ham Ses Verileri (Sinama Kiimesi) islenmis Ses Verileri (Smnama Kiimesi)
10sn 30sn 10sn 30sn
Modeller Acc F; Acc F; Acc F; Acc F;
CNN 0.771 0.755 0.883 0.872 0.815 0.801 0.921 0.892
CNN-LSTM 0.672 0.662 0.721 0.715 0.718 0.712 0.773 0.754
VGGish 0.775 0.764 0.901 0.890 0.820 0.816 0.942 0.928
YAMNet 0.764 0.762 0.885 0.860 0.815 0.812 0.926 0.914

Her bir kus tiirliniin hangi tiirle daha ¢ok kanstirildigini gérmek i¢in karigiklik matrisi
kullamlmistir. Cizelge 3’te en iyi performansi saglayan VGGish modelinin karigiklik matrisi
goriilmektedir. Karigiklik matrisinde hiicrelerdeki degerler ytizdelik degerlerdir ve diagonalde bulunan
degerler dogru siniflandirma yiizdesini vermektedir. Buna gore Boyungeviren kusu (Jy T0) i¢in verilen
biitiin 6rnekler dogru tahmin edilmistir. Bu tiirin digerlerinden iyi ayristig1 sdylenebilir. Alakarga (Ga
Gl) ve Karatavuk (Tu Me) kuslart igin ise % 69 ile en diisiik dogru tahmin orani elde edilmistir.

Cizelge 3. En yiiksek dogruluk oranini saglayan VGGish modelinin (islenmis 30 sn) karisiklik matrisi.

AnTr 978 0 011 o0 O o0 O O O O O O O 0 O O O111 0 0 O
LaFl 087 o o0 0 O O O O 0 O 069 34 0 O 0 O O 0 O O
Sy Co 6 072 o0 0 O O O 0 O0 019 048 0 O 0 0 O 0 0 O
GaGl 34 0 34690 o0 034 O 0 0 O O O 0138 0 0O 0 34 0 0 34
LuLu 6 0 O 087 06733 0 0 O 0 O O O O 0 033 0 0 0
Iy To 6 o o o 000 0 O 0 0 O O O O O O 0 O o0 0 0 O
Sy Bo 13 0 0 0 0O 0%1 o0 o0 0 O o o013 0 0 0 O 0 0 0 13
LuMe 6 32 0 0O 032 0742 32 032 0 O 032 032 0 0 0 0 65
PaMa 6 033 0 0 O 06783 0 033 0 0 0 O 0 0 033 0 0
AcAr 33 33 0 0 O0 O O O 0767 033 0 033 0 0 0 067 33 0
AcPa 6 o0 o o017 o0 o0 O 0 0993 0 O0 0 O O 0 0 0 010 O
SaRu 6 o0 o o o0 O O O 036 087 0 0 036 36 0 0 0 0 36
LoNa 667 0 0 0 O O O 0 0 O 3387 0 0 0 0 033 0 0 0
PhCo 33 0 O O O O O O 067 O O 083567 0 0 O 0 0 0 0
Tr Tr 6 0 o034 0 O O O 034 0 0 03482 0 0 034 0 0 0
CaEr 12 021 0 0 0 O O O O O12 0 0 0%9% 0 0 013 0 12
CuCa 6 034 0 0 0 O O 0 0 O O O O O 0897 69 0 0 0 0
UpEp 34 0 0 O O O 0 O O O O 0 O O 0 0 3488 0 34 0 69
TuMe 6 0 0 069 O 065 034 0 0 O O O 069 069 0 0 69
PhPh 24 0 0 0 O 0 O O O O0O58 O O 024 0 0 083 0 0
LuAr 63367 0 0 O O O 0 0 O o0 O O O O O O 0 0867 33
StHi 2014 0 0 O O O O O 0 O O O 0O 014 0 0 0 0 00951

&2 3808 3e8 23 ¢EEg23a4ad &2 E g

£ 3 5832558 4% 48 38888883885 ¢E&Za

Ornegin Alakarga icin verilen orneklerin % 13.8’i Bayag Citkusu (Tr Tr) olarak yanlis
smiflandirilmustir. Bir bagka ilging ornek ise, Akgerdanli Otlegen (Sy Co) icin verilen drneklerin %
19°u Cayir Taskusu (Sa Ru) olarak yanlis simiflandirilmistir. Bunlarin disinda Agag Incirkusu (An Tr)
ve Cali Kamig¢ini (Ac Pa) sirastyla % 97.8 ve % 97.3 oranlartyla dogru tahmin edilmistir.
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SONUC

Bu calismada Igdir’da bulunan Aras Kus Cenneti’nde siklikla goriilen 22 kus tiiriiniin ses
Ozellikleri bakimindan siniflandirilmasi ele alinmistir. Siniflandirma islemini gergeklestirmek icin
derin 6grenme mimari ve teknikleri kullanilmistir. Evrisimsel sinir aglar 6zellikle goriintii, resim gibi
uzamsal veriler lizerinde son yillarda etkili olmustur. Log mel-spektrogramlarin uzamsal 6zelliginden
dolay1 evrisimsel sinir aglarinda ¢ok¢a kullanilmaktadir. Bundan dolay1 bu ¢alismada da kus sesleri
kisa zamanli Fourier donilisiimii yardimiyla zaman alanindan zaman-frekans alanina c¢evrilmis, daha
sonra mel siizgeclerinin logaritmasi alinarak log mel-spektrogramlara doniistiiriilmiistiir. Elde edilen
bu 6znitelikler derin 6grenme modellerinin giris verisini olugturmustur.

Uzun kisa-donemli bellek sinir aglar1 zamansal veriler tizerinde etkindir ve ¢ok fazla ¢alismaya
konu olmustur. Seslerin zamansal dogasinin hesaba katilmasi i¢in LSTM aglarinin kullanilmasi da
yine son yillarin popiiler yaklasimlarindandir. Bunun i¢in bu ¢alismada hem uzamsal hem de zamansal
bilgiyi isleyen CNN-LSTM ortak mimarisi kullanilmistir.

Ogrenme aktarimi temel olarak bir alanda (kaynak) edinilen bilginin baska bir alanda (hedef)
kullanilmasini saglayan bir tekniktir. Az verinin oldugu problemlerde, ¢cok veriyle egitilmis kaynak
modelinin bilgisi hedef modele transfer edilmektedir. Bu sayede az veriden kaynaklanan genellestirme
sorununun ustesinden gelmeye calisilir. Kaynak ve hedef olarak adlandirilan alanlar farkli veya
birbiriyle iliskili olabilir. Bu ¢aligmada kaynak bir alanda dnceden egitilmis VGGish ve YAMNet
evrisimli modelleri kullamlmistir. On egitimli modellerden elde edilen yiiksek seviyeli dznitelik
vektorleriyle yeni bir model insa edilmistir. Bu sekilde olusturulan modeller CNN ve CNN-LSTM
modellerini dogruluk degeri (Acc) ve F1 skoruna gore geride birakmay1 basarmustir.

Ses kaydedicilerle toplanan ses kayitlar1 tarafimizca yazilan betiklerle temizlenmistir. Bu sayede
uzun sessizlik bolgelerinden ve giiriiltiiden arindirilarak islenmis ses kayitlar1 elde edilmistir. Bu
sayede ses kayitlarinin boyutu diisiiriilerek ses kaydedicinin bellegi etkin kullanilirken bu kayitlari
isleyen bilgisayarin da islem giiclinden tasarruf edilmektedir. Bu avantajlarinin yaninda bu calismada
islenmis ses kayitlarinin siniflandirma basarimina etkisi incelenmistir. Buna gore islenmis ses
verileriyle egitilip sinanan derin 6grenme modelleri ham ses verilerine gore daha yiiksek performans
gostermistir.

Bu deneysel calismanin sonucu tatmin edicidir. Sonraki ¢aligmalarda, az 6rnegin bulundugu
durumlarda kullanilan diger derin 6grenme tekniklerinin arastirilmasi planlanmaktadir. Bu sayede veri
azlig1 probleminin {istesinden gelinmesi arzu edilmektedir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar catismasi olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
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