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ABSTRACT

This study proposes a new approach for the detection of acoustic sources on
highways in order to reduce noise pollution in urban areas. The proposed
method uses the features of rate map on a logarithmic scale based on the
characteristics of the human ear and includes a threshold function to focus the
regions where spectral energy is concentrated. Four different inner hair-cell
methods were compared in the proposed model, and the Joergensen IHC
method provided a significant improvement in classification performance
compared to other models. The proposed model achieved approximately 10%
improvement in the F1 value compared to previous studies. Overall, this study
presents a promising approach to acoustic traffic monitoring using machine
learning techniques and auditory models.
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OZET

Bu calisma, kentsel bolgelerdeki giiriiltii kirliligini azaltmak amaciyla
otoyollardaki akustik kaynaklarin tespiti igin yeni bir yaklasim 6nermektedir.
Onerilen metod, insan kulaginin &zelliklerine dayanan logaritmik &lgekte hiz
haritalar1 6zelliklerini kullanir ve spektral enerjinin yogunlastigi bolgelere
odaklanmak icin bir esik islevini icermektedir. Onerilen modelde dort farkli ic
tily hiicresi yontemi karsilastirtldi ve Joergensen IHC yontemi diger modellere
gore siniflandirma performansinda 6nemli bir gelisme sagladi. Onerilen
model, dnceki ¢aligmalara kiyasla F1 degerinde yaklasik %10'Tuk bir iyilesme
saglamistir. Genel olarak, bu ¢aligma, makine 6grenimi teknikleri ve isitsel
modeller kullanarak akustik trafik izlemeye umut verici bir yaklagim
sunmaktadir.
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1. GIRIS

Diinya niifusundaki artis, sehirlesme egiliminin yiikselmesi ve insanlarin kirsal alanlardan sehirlere tasinmasi sehir
niifuslarmin biiyiimesine yol agmaktadir. Bu durum sehirlerdeki giiriiltii seviyelerinin artmasina ve insan sagligia
zarar veren diizeylere ulagmasina neden olmaktadir. Bu baglamda, giiriiltii kirliligi sehirlerde yasayanlar igin
onemli bir sorun teskil etmektedir. Giiriiltii sorunu gehir sakinleri arasinda en yaygin sikayetlerden biridir [1].
Sehirlerdeki arag trafigi, giiriiltiinliin ana kaynaklarindan biridir ve niifus yogunlugu arttikca daha fazla arag
kullanimi, uzun seyahat siireleri, giiriiltii ve hava kirliligi yagsanmaktadir.
Akill ulasim sistemleri (AUS), trafik akisini hizlandirmak ve optimize etmek igin yerel trafik kosullarina gore
uyum saglayarak etkili ¢éziimler sunar. Son on yilda, trafik 15181 kontrold, trafik kazalarinin tespiti, lojistik takip
ve diger akilli sehir uygulamalari i¢in otomatik yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler, kamera sensorlerinden
manyetik dongii sensorlerine, radar ve lidar sistemlerine kadar farkli sensor tiirlerini kullanarak trafik akigini dlger.
Bu sistemler, genis kapsamli sensor aglar1 olarak kurulabilir; ancak kurulum ve bakim maliyetleri yiiksektir. Bu
sebeple, daha ekonomik ve miidahaleci olmayan trafik dlciimleri icin Akustik Trafik izleme (ATI), son yillarda
popiilerlik kazanmigtir.
Gurilti kirliligi sorunu nedeniyle, son yillarda ses ortamlarmi izlemeye yonelik teknolojilerin gelistirilmesi
hizlanmigtir [2][3]. Otomatik ses tanima (OST) teknolojisi, sinyal isleme ve makine 6grenimi tekniklerini
kullanarak ses olaylarini otomatik olarak tanimlamak icin 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. OST sistemleri,
karayollarindaki akustik olaylarin kaynaklarini belirlemek amaciyla kullanilabilir. Ancak, bu gérev birgok zorluk
icermektedir. Bir yoldaki isitilebilir sesler, araglarin motorlari, egzozlari, tekerlekleri ve hava tiirbiilansi gibi ¢esitli
ses kaynaklarindan kaynaklanir [1]. Ay tlir ses kaynaklar1 (6rnegin otomobiller) i¢in farkli i¢ degiskenler,
konumlar ve durumlar ile akustik ortamin etkileri (6rnegin yanki, uzaklik) géz 6niinde bulunduruldugunda, her
kategori i¢in akustik nitelikler nemli 6l¢iide degisiklik gosterebilir. Bu sebeple, ses kaynaklarinin gesitlerini ayirt
etmek oldukga giictiir.
Ses tanima bir Oriintli problemidir ve ii¢ temel bilesenden olusur. Bunlar sinyal 6n isleme, nitelik ¢ikarma ve
smiflandirmadir. Bu yontem, ses kaynaklarinin tanimlanmasi, konugma tanima ve dogal dil isleme gibi ¢esitli
uygulama alanlarinda kullanilir. Sinyal igsleme evresinde, gelen sinyal pargalara ayrilir ve nitelik elde etme siireci
icin uygun hale getirilir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, verinin boyutu azaltilarak bir 6zellik vektérii olarak temsil
edilir. Son olarak siniflandirma asamasinda, elde edilen 6zellik vektorleri, belirli bir sinifa atanmak iizere bir
smiflandirma algoritmast kullanarak islenir. Bu yaklagim, ses tanima teknolojisinin genis bir uygulama
yelpazesine yayilmasina olanak tanir.
Ses tanima gorevlerinde prozodik 6zellikler [1], ses kalitesi [2], Teager enerji operatorii (TEO) [3] ve spektral
Ozellikler gibi bir¢ok farkli 6zellik kullanilabilmektedir. Bununla birlikte son yillarda geleneksel el ile se¢ilmis
Ozelliklerin yani sira 2 boyutlu zaman-frekans gosterimleri de yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu
gosterimler iizerinden konvoliisyonel sinir aglart (CNN) ile 0Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirmasi
gerceklestirilmektedir. Boylelikle el ile se¢ilmis 6zelliklerinin belirlenmesindeki uzmanlik ve zaman gerektiren
stirecler dnemli Olciide azaltilmaktadir. Fakat 2 boyutlu zaman-frekans gosterimleri kendi igerisinde gesitlilik
gostermektedir ve bunlardan hangisinin en uygun 6zellik olduguna dair genel bir kan1 bulunmamaktadir.
Son zamanlarda ses [4][5][6] ve konusma [7][8][9] ile ilgili olaylarda zaman-frekans temsilleri basariyla
kullanilmaktadir. [9]'da yapilan ¢alismada, SER gorevi igin CNN, SVM ve uzun kisa siireli bellek agi (LSTM) ile
birlikte 3B log Mel-spektrogram Oznitelikleri kullanilmigtir. Calismada [9], 64 Mel filtre bankast ve 25 ms
uzunlugunda ve 15 ms 6rtiisme siiresi olan Hamming penceresini kullanmilmgtir. Onerilen modelin testleri, halka
acik dort farkli veri seti lizerinde gergeklestirilmis ve EMO-DB veri seti {izerinde konusmalardan duygu tespiti
gorevinde %86,44'liik bir smiflandirma performansi elde edilmistir. Buna benzer sekilde baska bir ¢aligmada [1],
CNN ve LSTM aglari ile log Mel-spektrogram 6zelliklerini kullanmistir. Ancak 3D CNN aglar1 yerine 1D ve 2D
CNN aglart kullanilarak gerceklestirilmistir. Bir diger grup calismalarda da spektrogram resim ozellikleri
kullanilarak giiriiltiiye kars1 direngli ses olay1 tespiti gergeklestirilmistir[10].
Insan isitme sistemi gevresel sesleri ayirt etme konusunda oldukca basarilidir. Dolayisiyla insan isitme sistemini
modelleyen yaklasimlar bir ATI gorevi igin basarili olabilir. Bu ¢aligmada [11] IHC modeli tabanli oran haritast
(rate map) oOzelliklerini kullanan bir ATI sistemi onerilmistir. insan kokleasindaki mekanik transdiiksiyon
stirecinin bir sonucu olarak, isitsel sinir ateslemesi meydana gelir ve oran haritas1 6zellikleri, bu atesleme islemi
hizinin spektro-zamansal temsilini kodlar. Oran haritas1 6zellikleri dort temel asamada olusturulur [12]. Tlk olarak,
ses sinyaline 6n vurgulama islemi uygulanir. Daha sonra Koklear filtreleme gamaton filtresi (GTF) kullanilarak
gergeklestirilir. Bir sonraki asamada, baziler membran segmentinin ¢ikisindaki sinyal, yarim dalga dogrultulmus
ve 1 kHz'de diisiik gegisli filtrelenmistir. Bu agama, baziler membranin mekanik salinimlarinin ig tiiy hiicrelerinde
reseptor potansiyellerine doniistimiinii kabaca simiile eder. Son olarak, Hamming penceresi ile meydana gelen ani
artiglar entegre edilerek oran haritas1 6zellikleri elde edilir.
GTEF, iist frekans bolgesinde genis frekans bilesenleri ve alt frekans bdlgesinde dar frekans bilesenleri sunar [13].
Alt frekans araliginda saglanan daha kesin frekans ¢oziiniirliigi, tist frekans araliginda dnemli spektral bilgileri
kaybetmeden daha fazla spektral bilgi elde etmede faydalidir [13][14]. Bu, OST gorevi gibi diisiik frekans
araliginda yiiksek enerji seviyelerine sahip uygulamalar i¢in spektrogram ve Mel-spektrogram gibi 2 boyutlu
zaman-frekans gosterimlerine goére bir avantaj saglar [13][15]. Bu c¢aligmada ilk olarak WAV dosyalari
normallestirmeden 6nceki durumlarina dlgeklendi. Daha sonra yukarida bahsedildigi gibi oran haritas1 6zellikleri
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elde edilmistir. Bu dogrusal hiz haritalarinin dinamik araligi log fonksiyonu kullanilarak sikistirilmis ve log-giic
oran haritalar1 elde edilmistir. Bu adimi takiben, oran haritalarinin gii¢lii oldugu bolgelere odaklanmak i¢in doygun
ve dogrusal olmayan bir fonksiyon uygulanmistir. Bu islem spektral tepelere odaklanmak i¢in gerceklestirilir.
Literatiirdeki calismalar, spektral tepelerin spektral vadilere kiyasla saglamlik acisindan goreceli 6nemini ortaya
koymaktadir [16]. Spektral vadilerdeki bilgiler, daha 6nce giiriiltii ile doldurulduklari i¢in saglam olmayacaktir.
Elde edilen oran haritas1 6zellikleri OST gorevi icin bir CNN kullanilarak siniflandirildi. CNN, son yillarda
goriintii ile ilgili bircok uygulamada oldukga basarili bir sekilde kullanilmistir. Onerilen yaklasim, kamuya acik
olarak yayinlanmig bir veri seti {izerinde test edildi ve olduk¢a basarili sonuglar elde edildi.

2. MATERYAL VE METOT

Bu boéliimde galigmada kullanilan oran haritasi temsillerinin elde edilisi, kullanilan CNN mimarisi, performans
kiyaslama metrikleri ve veri seti hakkinda bilgi verilmektedir.

2.1. Oran Haritas1 Temsilleri

Oran haritas1 gésterimi, insan isitsel sisteminden esinlenmistir [12][17]. Temel olarak, isitsel sinir ategsleme hizinin
spektro-zamansal modelini kodlar [17]. Her frekans kanalinin zarfi, bir isitsel sinir lifinin anlik atesleme orani
olarak agiklanabilir [18][19]. Bu, kokleadaki mekanik transdiiksiyon islemine dayanmaktadir [17].

Oran haritas1 gosterimini elde etme siireci dort temel adimdan olusur [12]. lkinde, ses sinyaline n vurgulama
islemi uygulanir. Daha sonra elde edilen sinyal tizerinde koklear filtreleme gerceklestirilir. Bu islem i¢in, insan
kokleasmin frekans se¢im 6zelligi GTF [20] kullanilarak modellenmistir. Bir sonraki agamada, THC modeli
kullanilarak néromekanik transdiiksiyon gergeklestirilir. Son olarak, sinyale Hamming penceresi uygulandiktan
sonra uyartim olusma olasilig1 hesaplanir.

2.1.1. On vurgulama siireci

Dis ve orta kulak, kulak zarinin ses basincini farkli frekanslara gore artiran ve azaltan karmasik bir akustik bosluk
yaratir [12]. Kiigiik 1liman ses yogunluklar1 i¢in dis ve orta kulaklarin yaklasik olarak lineer oldugu soylenebilir.
Bu durumda, rezonanslar1 basit bir lineer filtre ile modellemek miimkiindiir; burada t zaman, x (t) bir giris sinyali
ve y (t) filtrelenmis ¢ikis sinyalidir. Bu durumda 6n vurgu siireci su sekilde ifade edilebilir:

y(t) =x(t) —097x(t —1) @)

2.2. Koklear filtreleme

On vurgulama isleminden sonra, insan kokleasinin frekans secim 6zelligi bir filtre bankas1 araciligryla modellenir.
Bu iglem i¢in bir GTF kullanilir [20][21], burada A genlik, j filtre sirasi, f, filtrenin merkez frekansi, ¢ faz, B bant
genisligi ve t ise zamandir. Bu durumda filtre su sekilde tanimlanabilir:

h(t) = At/~te~?"Btcos 2mfit + ¢) )

Faz, farkli frekans kanallarinin her birinin baslangi¢ ve ofset siirelerinin karsilastirilmasinda kritik 6neme sahiptir.
Filtre bankasi faz1 telafi edilirse, frekans ge¢is haritasinda performans artar [12]. [22] 'de 6nerilen kompanzasyon
igin iki farkl1 yontem kullanilmustir. {1k yéntemde, zaman farki, her bir diirtii yanitiin zarflarmin tepe noktalarmin
hizalanmasi igin filtrenin ¢ikisina uygulanir. Bu su sekilde ifade edilebilir:

=1

= 3
e 2B )

Ikinci yontemde, faz diizeltme yoluyla, zamansal ince formdaki bir iist nokta, zarftaki bir {ist nokta ile hizalanr.
Bu su sekilde ifade edilebilir:

¢ = —2mfct, 4
Denklem (3) ve (4), Denklem (2)'ye ikame edilirse, faz dengeli bir GTF elde edilir. Bu su sekilde ifade edilebilir:
h(t) = A(t + t.)/"te 2B+ cos(2mf,t) (t = —t.) (5)

GTF sira yaniti, diisiik frekans degerlerinde ve ayni frekans ¢oziiniirliigiinde geleneksel hizli Fourier doniistimii
(FFT) filtre bankasindan daha hizlidir. GTF bankasi, [23]'de 6nerilen esdeger bir dikdortgen bant genisligi (ERB)
Olgegi ile kullanildi. Bu aslinda MFCC'nin (Mel-Frequency Cepstral Coefficients)[24] biyolojik olarak
esinlenilmis bir modifikasyonudur ve su sekilde ifade edilebilir:

burada ERB sayis1 E(f) ve f kHz cinsinden frekanstir.
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2.3. Noromekanik Transdiiksiyon

Koklea, ses basincint baziler membranin titresim hareketlerine doniistiiriir ve daha sonra bu titresimlerden néral
impulslar olusturulur [25]. Kokleay1 karmasik seslerin frekans bilesenlerini analiz eden bir sistem olarak diisiinmek
miimkiindiir ¢linkii baziler membran boyunca her pozisyonun belirli bir frekansa karsilik geldigi bir frekans
analizori islevi gergeklestirir [25]. Koklea seklini yaklagik 3.5 cm genisliginde ve 1 cm uzunlugunda kiigiik bir
tiip olarak tanimlamak miimkiindiir [25]. Baziler membran, kokleay1 olusturan ana unsurdur ve genisligi ve sertligi
koklea boyunca degisir [25]. Ayni zamanda igi s1v1 dolu iki tiipii birbirinden ayirir [25] ve oldukga sofistike bir
yaptya sahip olan korti organimi igerir. Bu organ, baziler membran titresimlerine yanit verir ve sinir uyarilarina
iletilmesine izin verir [25]. Korti organ1 boyunca {i¢ outer hair-cell (OHC) ve bir IHC vardir [25]. IHC'ler, sag
hiicrelerinin etrafindaki hareketi algilayan ve mekanik transdiiksiyon yoluyla ndral uyarilar lireten ana sensorlerdir
[25].

Isitsel modellerde, tiiy hiicresi iletimi, bir dizi sinir aktivitesinin bir dl¢iimiinii elde etmek icin bir girdi olarak
baziler membranin hiz1 veya yer degistirmesi kullanilarak temsil edilir [26]. Bu ¢alismada 4 farkli IHC modeli
kullanilmustir.

Dau modelinde, spesifik baziler membran segmentinin ¢ikisindaki sinyal, yarim dalga dogrultulmus ve 1 kHz'de
diisik gecisli filtrelenmistir. Bu asama, baziler membranin mekanik salimimlarinin ITHC’de reseptor
potansiyellerine doniisiimiinii kabaca simiile eder. Algak geciren filtreleme, esasen yliksek tasiyict frekanslari i¢in
sinyalin zarfin1 korur. Adaptasyonun etkileri geri besleme dongiileriyle simiile edildi. Bu asama, sabit sinyalleri
neredeyse logaritmik olarak sikistirirken, girigin hizli dalgalanmalar1 daha dogrusal olarak doniistiiriiliir. Geri
besleme dongiilerini takip eden asamada, sinyal, 20 ms'lik bir zaman sabitine karsilik gelen 8 Hz'de diistik gecisli
filtrelenmistir. Bu deger, eslik eden Dau ve digerleri, 1996 belgesinde agiklanan simiilasyonlarin sonucu ile
onerilmigtir [11].

Kullanilan bir diger IHC metodu Joergensen yontemidir. Bu yontemin en temel 6zelliklerinden biri Hilbert
doniisiimiiniin her gamaton filtresinin ¢iktisinin zarfina uygulanmasidir. Hilbert doniisiimii gergeklestirildikten
sonra elde edilen zarf, kesme frekans1 150 Hz olan tek bir modiilasyonlu algak gegiren filtreye girdi olarak
uygulanir. Burada modiilasyon-frekans alaninda seciciligin olmadigi varsayilir [27].

Bir diger yontemde IHC’lerin etkin sinyal iglemesi, bir yarim dalga dogrultucu ve ardindan 23 dB 770 Hz'lik bir
kesme frekansina sahip besinci dereceden bir algak geciren filtre tarafindan modellenmistir. Yaklagik 770 Hz'nin
altindaki frekanslar igin algak gegiren filtrenin ¢ikis {izerinde neredeyse hicbir etkisi yoktur. Bu nedenle dalga
formunun sadece negatif fazi kaybolur ve bu nedenle ¢ikista dalga formunun ince yapisindaki zamanlama bilgisi
korunur. 2000 Hz'nin {izerindeki frekanslar i¢in, alcak geciren filtreden sonra hemen hemen tiim faz bilgileri
kaybolur ve bu asamanin ¢ikisinda sadece gelen sinyallerin zarfi bulunur. Aradaki frekanslar igin kademeli bir faz
bilgisi kaybi goézlemlenir. Bu sekilde model, isitsel sinir Kiang, 1975'te gbzlemlenen artan frekansla faz
kilitlenmesinin azalmasini etkin bir sekilde simiile eder [28][29][30][31].

Kullanilan son yontem Hilbert doniisimiidiir (Hilbert Trasnform-HT). Bu donisiim, bir spektral analizden
minimum faz tepkisini elde etmek icin kullanilan bir tekniktir. Ayrica HT anlik frekansi bulmada kullanilabilen
basit bir lineer operatordiir. Burada s(t) gamaton filtresinin ¢iksindaki sinyal olmak iizere HT su sekilde ifade
edilir [32].

1 [ee]
HT[s()] = - f (:(_T)T) dr )

a(t) = /s? + p? anlik genlik ve 6(t) = arctan (p/s) faz fonksiyonu olmak iizere HT araciliiyla analitik
sinyali su sekilde tanimlamak miimkiindiir:

z(t) = s(t) + jp(t) = a(t)e/?® 8

2.4. Oran Haritasi

Oran haritasi, her bir frekans kanali i¢in ayr1 ayri hesaplanir. Bu islem i¢in, IHC 6lgiileri 6nce sizdiran bir
entegrator kullanilarak diizeltilir. Burada tipik olarak zaman sabiti 8§ ms'dir. Daha sonra her kanal Ortiisen
periyotlara boliiniir ve Hamming penceresi uygulanir. Son olarak, her bir zaman ¢ergevesindeki orneklerin
ortalamasi alinir.

3. DERIN OGRENME MODELI

Calisma kapsaminda kullanilan CNN modeli 5 evrigimsel katman igermektedir. Tiim evrisimsel katmanlardaki
filtre boyutu 3x3 olarak belirlenmistir. {1k iki evrisimsel katmandaki filtre sayis1 32 olarak belirlenmistir. Bu
katmanlar takiben sirastyla bir toplu normalizasyon (batch normalization) katmani, ReLU aktivasyon katmani ve
2x2 boyutlu maksimum havuzlama katmani yer almaktadir. Bu katmanlardan sonra tekrardan 2 ayri evrisimsel
katmani yer almaktadir. Bu katmanlardaki filtre sayis1 64’tiir. Bu evrisimsel katmanlardan sonra da ilk iki
evrisimsel katmani takip eden katmanlar yer almaktadir. Sonrasinda 128 filtreden olusan bir evrigimsel katman
yer almaktadir. Bu katmandan sonra diger evrisimsel katmanlardakilere ilave olarak diigiim seyreltme (dropout)
islemi uygulanmaktadir. Ayrica 1024 digiimden olusan bir tam bagl katman bulunur. Bu katmanin aktivasyon
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fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Sonrasinda ise siniflandirma isleminin yapildigi ¢ikis katmani yer
almaktadir. Bu katmanin digim sayisi sinif sayisi ile aynidir ve aktivasyon fonksiyonu olarak softmax
kullanilmaktadir.

Diigiim
Seyreltme 0,5

~
Toplu Maksimum 4 Toplu Maksimum Toplu Maksimum \
Normalizasyon  Havuzlama Normalizasyon ~ Havuzlama Normalizasyon ~ Havuzlama \
G
Kat . o — —> ol — o I—,—b — \
/
x 2 1x 1
Evresimsel - Evresimsel | Evresimsel L
Katman ReLU  2x2 Y, Katman ReLU  2x2 \_ Katman ReLU  2x2
AN S S/
Softmax
32 Filtre Sayist 32 Filtre Sayist 32 Filtre Sayisi |
3x3 Filtre Boyutu 3x3 Filtre Boyutu 3x3 Filtre Boyutu Tam Bagh
Katman
Ozellik Cikarim Smiflandirma

Sekil 1. CNN Mimarisi.

CNN son yillarda pek ¢ok farkli alanda kullanilan bir derin 6grenme modelidir [33][34][35]. Bu modelin zaman
karmagiklig1 filtre sayisi, filtre boyutu ve giris verisinin boyutu gibi ¢cok sayida parametreye baglidir. Burada |
evrisim katmanimin indeksi, d evrisim katmanlarmm toplam sayisi, fi I'inci katmanin filtre sayisi, fi; giris

kanallarinin sayisi, s; filtre uzunlugu ve my 6zellik haritasinin uzamsal boyutu olmak iizere zaman karmagikligi su
sekilde ifade edilebilir.

d
0 (Zﬁ'l' st fi. mf) )
=1

Yukarida verilen esitlik test asamasindaki zaman karmagikhigi i¢in gecerlidir [36]. Egitim asamasindaki zaman
karmagikligi bunun yaklasik {i¢ katidir [36]. Bu durumda e egitim tur sayisini belirtmek tizere, egitim asamasindaki
zaman karmasiklig1 su sekilde yazilabilir:

P
0 (Z fie1- SE 11 mf) 3e (10)
=1

Egitim siirecinde modellerin kay1p fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz entropi kullanildi ve optimizasyon amactyla
Adam yontemi segildi. Tiim modellerde veri seti, egitim, test ve dogrulama olmak {izere ii¢ boliime ayrildi. Bes
parcal1 ¢apraz dogrulama testlerinde, egitim setinin %10'u dogrulama verisi olarak kullanildi. Geleneksel bolme
yontemi ile yapilan testlerde ise, egitim, test ve dogrulama bdliimleri daha giivenilir bir karsilagtirma saglamak
adina orijinal ¢aligmadaki sekilde uygulandi.

Tiim modeller, 250 dongii siiresince egitildi ve dogrulama setinde en iyi performansi sergileyen model agirliklari,
test siirecinde kullanildi. Bulgular bolimiinde rapor edilen sonuglar, test veri seti {izerinde elde edilen skorlari
yansitmaktadir.

4. PERFORMANS DEGERLENDIRME METRIKLERI

Makine 6grenimi modellerinin performansimi karsilastirmak igin kullanilan Olgiitler, sonuglarin dogrulugunu
degerlendirmede oldukga kritiktir. Bu kapsamda, bu ¢alismada siniflandirma dogrulugu (ACC), duyarlilik (Sens),
ozgiilliik (Spec), kesinlik (Prec) ve F1 gibi gesitli metrikler kullanilmistir. Bu odlgiitler, makine 6grenimi
algoritmalarimin performansini nesnel bir sekilde degerlendirmek amaciyla yaygin olarak kullanilir.

Dogruluk degeri, dogru simiflandirilmis 6rneklerin sayisinin toplam &rnek sayisina boliinmesi ile hesaplanir. Bu
deger, smniflandirma ¢alismalarinda sik¢a basvurulan bir karsilastirma Olgiitiidiir ve asagidaki sekilde
hesaplanabilir:

TN +TP
TN+TP+FP+FN

Performans degerlendirmesi igin sadece dogruluk parametresine dayanmak yetersiz olabilir. Bu sebeple, 6zgiilliik,
duyarlilik, kesinlik ve F1 gibi ek istatistiksel performans 6lgiitleri kullanilmasi 6nerilir. Ozgiilliik, dogru sekilde
tahmin edilmis gergek negatiflerin oranini belirtirken, duyarlilik dogru sekilde tahmin edilmis gergek pozitiflerin
oranimi ifade eder. Kesinlik, dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin oranmi temsil eder. F1 ise, duyarlilik ve
kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasini gosterir. Bu degerlerin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiiller
sOyledir:

Dogruluk = (11)

237



Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2023;5(2) 233-242

N TN
—— 12
Ozgiullik TN T FP (12)

TP
— 13
Duyarlilik ey (13)
Kesinlik = i 14
e = TP+ FP (14)
2TP

— 15
F1 2TP + FP + FN (15)

5. VERI SETi

Bu ¢alismada, [29] numarali kaynakta belirtilen IDMT-Trafik veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti, Almanya'nin
Ilmenau kentindeki {i¢ sehir trafigi bolgesi ve bir kdy yolu bolgesi olmak iizere toplam dort farkli kayit konumunda,
yiiksek kaliteli sE8 mikrofonlar ve diisiik maliyetli mikroelektromekanik sistem (MEMS) mikrofonlar ile
gergeklestirilmis es zamanli stereo ses kayitlarini igerir. Kayit senaryolari, ¢esitli hiz sinirlari (30, 50 ve 70 km/s)
ve hem kuru hem de 1slak yol kosullarin1 kapsamaktadr.

Veri setinin ilk rapor edilen hali dort sinif igermektedir. Bunlar araba (3903 olay), kamyon (511 olay), otobiis (53
olay), motosiklet (251 olay) ve tasit yok (4071) siniflaridir. Arag tiirlerinin dogal olarak dengesiz dagildig1 yaygin
trafik senaryolarini1 yansitan bir dagilim elde edilmistir. Veri setindeki orneklerin dagilimi Tablo 1'de yer
almaktadir. Tablo 1’de verilen degerler orijinal ¢aligmayla birebir ayni olacak sekilde geleneksel bolme isleminin
yapildig testlerde kullanilmustir.

Tablo 1. Smnif bazli dagilimi.

Simf Kamyon Araba Motosiklet  Tasit Yok
Dogrulama Seti 32 275 15 266
Egitim Seti 290 2471 132 2393
Test Seti 189 1157 99 1412

Veri seti 6rnek ve sinif sayisi sonraki versiyonlarinda artiritlmigtir. Yukaridaki siniflara ilave olarak otobiis sinifi
eklenmistir. Nihai durumda 30-50-70 km/s ve bilinmeyen hizlarda gecen 17506 aracin iki saniye uzunlugunda
kaydedilmis sesleri mevcuttur. Dosya metadatalarinda kayit tarihini yil-ay-giin saat ve dakika olarak mevcuttur.
Kayitlar [Fraunhofer-IDMT, Schleusinger-Allee, Langewiesener-Strasse, Hohenwarte] adresinde olusturulmustur.
Ham veri olarak arag siniflari otobiis, araba, motosiklet ve kamyon olarak ayrilmistir. Kayit sirasinda hava sartlari
kuru ve 1slak olacak sekilde (D-W) siniflandirilmistir. Araglarin hareket yonleri sag ve sol olarak ayrilmistir. Ham
veri SE, SES8 tipi; ME ise MEMS tipi 1CS-43434 tipi mikrofonlar kullanilip 142 veya 3+4 olacak sekilde stereo
kanallara kaydedilmistir.

"2019-10-23-16-20_Fraunhofer-IDMT_30Kmh_ 990828 A D CL _SE CH34.wav' bu ornekte, dosya ismine
bakarak araba sesinin sol taraftan saatte 30 km hizla sE8 3+4 stereo kanali 2019.10.23 saat 16:20’ de 6gleden sonra
hava kuru iken Fraunhofer IDMT lokasyonunda kaydedildigi ¢ikarim1 yapilabilmektedir. Tablo 2’de veri setinin
nihai durumundaki sinif ve olay sayilari verilmistir.

Tablo 2. Veri setinin nihai halindeki siniflar ve olay sayilart.

Sinif Olay Sayisi
Otobiis 106
Araba 7804
Motosiklet 430
Tasit Yok 8144
Kamyon 1022

6. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde sonuglar iki ayr1 sekilde degerlendirilmektedir. ilk olarak 4 farkli THC metodunun performansi 5 parga
capraz dogrulama ile verilmektedir. Sonrasinda ayni veri seti iizerinde literatiirde daha 6nce yapilmis caligmayla
sonuglar kiyaslanmigtir. Literatiirdeki calismayla kiyaslama yapilirken geleneksel test yapilmistir.

6.1. Capraz dogrulama testleri

Tablo 3’°de 4 farkli IHC metodunun sinif bazli degerlendirme sonuglar1 verilmistir. Capraz dogrulama testleri veri
setinde bulunan tiim kayitlar kullanilarak gerceklestirilmistir. Tablo 3’de de goriildiigi gibi tasit yok, motosiklet
ve otobiis siniflari i¢in en yliksek F1 degerleri Joergensen IHC metoduna aittir. Bu {i¢ sinif igin sirasiyla %97.61,
%95.55 ve %69.89 skorlar1 elde edilmistir. Araba ve kamyon smiflari i¢in ise en yiiksek F1 degerleri sirasiyla
%92.5 ve %91.96 olmak iizere Hilbert metoduna aittir. Bununla birlikte Joergensen IHC metodu ile de araba ve
kamyon siniflari i¢in bu skorlara oldukga yakin degerler elde edilmistir. Araba sinifi igin F1 degeri %92.44 kamyon
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icin %41.6’dir. Dau ve Breebart IHC modellerinin performansi Joergensen ve Hilbert modellerinin bir miktar
gerisinde kalmistir. Breebart modelinde tasit yok, motosiklet, araba, kamyon ve otobiis siniflart i¢in F1 degeri
sirastyla %95.71, %92.56, %90.10, %37.63 ve %62.98’dir. Dau IHC modelinde ise ayni siniflar igin sirasiyla
%95.26, %91.9, %90.03, %38.77 ve %52.87 olarak gergeklesmistir. Ozellikle otobiis sinifi icin Joergensen IHC
metodu Dau [HC’ye gore belirgin bir sekilde daha iyi bir performans sergilemistir. Otobiis sinift i¢in iki metot
arasindaki F1 degeri farki yaklasik olarak %17°dir.

Sekil 2’de tiim smiflar i¢in 5-fold ¢apraz dogrulama ile elde edilmis kiyaslama metriklerinin ortalamasi
goriilmektedir. Hilbert ve Joergensen metotlar1 geneli itibariyle diger metotlara gore daha iistiin bir performans
sergilemistir. Esasinda her iki yontemde Hilbert doniisimiine (HT) dayanmaktadir ve smiflandirma
performansindaki iyilesmenin bu doniisiimden kaynaklandigi degerlendirilmektedir. Bunun baslica sebebinin HT
tabanli 6zelliklerin duragan olmayan ve dogrusal olmayan sinyalleri analiz etme konusundaki basarimlarindan
kaynaklandigi degerlendirilmektedir [37]. HT ye ilave olarak Joergensen IHC metodu algak gegiren filtre
icermektedir. Bu durumunda spectral enerjinin daha diisiik frekanslarda toplandigi ses siniflandirma gibi gorevler
icin avantaj sagladigi degerlendirilmektedir [38].

Tablo 3. THC metodunun sinif bazli degerlendirme sonuglari.
Dau Joergensen Hilbert Breebart

o | Tasit Yok 97.62  98.18 98.17 97.94
= | Motosiklet 89.77  94.88 9419  92.56
& | Araba 9138  95.28 9521  91.30
5 Kamyon 27.79 30.53 30.63 27.40
Otobiis 4340 6132 62.26  53.77
| Tasit Yok 9362  97.40 97.20 94.16
= | Motosiklet 99.86  99.91 99.89  99.81
E, | Araba 90.65  91.25 91.43  90.86
& | Kamyon 99.04  98.99 99.05  98.87
Otobiis 99.87  99.91 99.84  99.90
Tastt Yok 93.02  97.05 96.83  93.58
= | Motosiklet 94.15  96.23 9552  92.56
< | Araba 88.72  89.75 89.94  88.93
¥ | Kamyon 6411  65.27 66.60  60.09
Otobiis 67.65  81.25 7021 76.00
Tasit Yok 95.26 97.61 97.49 95.71
Motosiklet 91.90 9555 94.85  92.56
o | Araba 90.03 9244 9250  90.10
Kamyon 38.77 41.60 4196  37.63
Otobiis 5287  69.89 66.00  62.98

Calismada kullanilan veri setinde siniflar arasindaki veri miktari ciddi bir bigcimde dengesizdir. Bu nedenle daha
dogru bir kiyaslama sunabilmek adina duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 ve dogruluk metrikleri de elde edilmistir.
Sekil 2 tiim bu metrikler i¢in ortalama skorlar1 gostermektedir. Tablo 3 ve Sekil 2 bir arada incelendiginde
duyarlilik metriginin diger metriklere kiyasla belirgin bir sekilde daha diisiik oldugu goriilmektedir. Duyarlilik
metrigi TP ornekler ile FN 6rnekler arasindaki orani gostermektedir. Burada kamyon ve otobiis sinifi igin veri
setinde bulunan 6rnek sayisi araba ve tasit yok smiflarma kiyasla bariz bir sekilde daha disiiktiir. Makine
Ogrenmesi modelleri genel olarak ¢ogunluk sinifa egilimlidir [38]. Buna bagli olarak kamyon ve bu siniflarinda
FN degerlerinin daha yiiksek olarak gergeklestigi ve bununda ortalama duyarlilik skorunu diislirdiigii
degerlendirilmektedir. Burada en diisikk duyarlilik degeri %27.79 ile Dau IHC metodunda kamyon sinifina aittir.
En yiiksek duyarlilik degeri ise %98.18 ile tasit yok siifinda Joergensen IHC metodu tarafindan elde edilmistir.
Ozgiilliik ve kesinlik metriginde de benzer sekilde en iyi skorlar Joergensen IHC metodu ile elde edilmistir.
Ozgiilliik igin en iyi skorlar %99.91 degerleri ile motosiklet ve otobiis simiflar1 i¢in elde edilmistir. Kesinlik
metriginde ise en yiiksek skor %97.05 ile tasit yok sinifinda gergeklesmistir.

7. DIGER MODELLER iLE KIYASLAMA

Bu boliimde onerilen modellerden elde edilen sonuglar literatiirde ayni veri seti ile gergeklestirilen baska bir
calismayla kiyaslanmaktadir. Sonuglar1 birebir kiyaslayabilmek i¢in diger ¢alismada kullanilan verilerin birebir
aynilar1 kullanilmistir [39]. Diger ¢alismada oldugu gibi burada da geleneksel test islemi gergeklestirilmistir.
Tablo 4’te bu ¢alismada geleneksel test yontemiyle elde edilen sonuglar goriillmektedir. Tablo 5°te ise birebir ayni
veri seti ile yapilan ¢aligmaya iliskin F1 degerleri goriilmektedir [39].

Her iki ¢alismada da ornek sayisinin az olmasina bagl olarak kamyon sinifinin performansi diger modellere
kiyasla belirgin sekilde daha diistiktiir. Bununla birlikte diger ¢alismada ortalama F1 degerinde en iyi sonucu veren
VGGNet modeline kiyasla bu ¢alismada Joergensen IHC modeli ile F1 degerinde nerdeyse %10’a varan belirgin
bir iyilesme saglanmistir. Ayrica Joergensen, Hilbert ve Breebart IHC modelleri motosiklet sinifi iginde F1
degerinde yaklasik %1.5°lik bir iyilesme saglamistir. Araba sinifi icin ise Joergensen IHC metodu F1 degeri
%0.76’l1k bir iyilesme saglamustir.
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Elde edilen sonuglar diger ¢aligmada kullanilan mel-spektrogram ve CNN yontemi ile elde edilen degerler ile
kiyaslandiginda 6zellikle Joergensen IHC metodunun kullanildig1 oran haritas1 6zelliklerinin beligin bir sekilde
iyilesme sagladigi goriilmektedir. Buna ilave olarak burada kullanilan CNN mimarisi diger ¢aligmaya kiyasla daha
az karmagikliga sahiptir. Bu da egitim agamasindaki hesaplama maliyetlerinin azalmasina katki sunmaktadir.

Tablo 4. Geleneksel test yontemiyle elde edilen sonuglar.
Dau Joergensen Hilbert Breebart

Tasit Yok 99.86 99.79 99.79  99.86
Duyarhlik Motosiklet 93.94 95.96 96.97 94.95
Araba 98.53 97.67 98.18 98.70
Kamyon 40.21 49.21 4391 38.10
Tasit Yok 99.45 99.93 99.86 99.86
Ozgilik Motosiklet 99.93 99.96 99.93  100.00
Araba 93.41 94.24 93.71 92.94
Kamyon 99.40 98.88 99.18 99.36
Tasit Yok 99.44 99.93 99.86 99.86
Kesinlik Motosiklet 97.89 98.96 97.96 100.00
Araba 91.05 92.02 91.39 90.49
Kamyon 82.61 75.61 79.05 80.90
Tagit Yok 99.65 99.86 99.82 99.86
F1 Motosiklet 95.88 97.44 97.46 9741
Araba 94.65 94.76 94.67 94.42
Kamyon 54.09 59.62 56.46  51.80

Tablo 5. Literatiirdeki F1 Degerleri [39].

Model Araba Kamyon Motosiklet  Tasit Yok
VGGNet 0.94 0.5 0.96 1.0
NB=16  ResNet 0.94 0.49 0.96 1.0
SqueezeNet 0.92 0.48 0.9 1.0
VGGNet 0.94 0.46 0.96 1.0
NB=32 ResNet 0.94 0.44 0.97 1.0
SqueezeNet 0.94 0.42 0.9 1.0
VGGNet 0.94 0.49 0.97 1.0
NB=64  ResNet 0.94 0.49 0.97 1.0
SqueezeNet 0.94 0.5 0.95 1.0
VGGNet 0.94 0.44 0.96 1.0
NB=128 ResNet 0.94 0.45 0.95 1.0
SqueezeNet 0.91 0.53 0.97 1.0

Tablo 6. VGGNet Karigiklik matrisi [39].
Araba Kamyon Motosiklet Tasit Yok

Araba 97.29 2.62 0.02 0.09
Kamyon 60.21 38.84 0.63 0.32
Motosiklet ~ 3.23 121 95.35 0.2

Tasit Yok 0.23 0.01 0.11 99.65

8. SONUC

Son dénemlerde, giiriiltii kirliliginin azaltilmast amaciyla sehirlerdeki ses ortamlarii izlemek i¢in kullanilan
teknolojilerde dnemli ilerlemeler kaydedilmistir. Makine 6grenimi ve sinyal igleme yontemlerinin uygulanmasiyla
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otomatik ses tanima sistemleri bu alanda dikkate deger gelismeler gostermistir. Bu tiir sistemler, ses olaylarim
makine Ogrenimi ve sinyal isleme teknikleri yardimiyla otomatik olarak tanimaktadir. Bu yetenekler,
karayollarindaki akustik olaylarin kaynaklarini saptamak icin kullanilabilir. Bununla birlikte, bu gorevin gesitli
zorluklar1 da vardir. Yol {izerinde duyulan sesler, gegen araglarin motorlari, egzozlari, tekerlekleri ve hava
tiirbtilans1 gibi farkli ses kaynaklarinin bir araya gelmesiyle olusur. Ayni tiir ses kaynaklarmin dogal degiskenligi
ve akustik ortamin farkli konumlar ve kosullar i¢in olan etkisi géz 6niinde bulunduruldugunda, her kategori igin
akustik ozellikler oldukca cesitli olabilir. Bu durum, ses kaynag: tiiriinii siniflandirmay: giiclestirir.

Bu calisma, yukarida bahsedilen problemleri ¢dzmek icin logaritmik Ol¢ekte orami haritasi o6zelliklerinin
kullanilmasi dnerilmistir. Bir igitsel model olan oran haritasi, frekans bilesenlerinin olusturulmasi sirasinda insan
isitsel sisteminin frekans se¢im 6zelligini modellemek i¢in bir gamaton filtresi kullanir. Bu filtre kullanilarak tist
frekans bolgesinde genis frekans bilesenleri, alt frekans bolgesinde dar frekans bilesenleri elde edilir. Boylece
yiiksek frekanslarda bilgi tamamen kaybolmadan diisiik frekans araliginda daha iyi frekans ¢oziiniirliigi
saglanarak daha fazla spektral bilgi elde edilir. Ek olarak, oran haritasi yumusatma 6zellikleri saglar. Bunlar
ozellikler arasindaki farki azaltarak sinif ayrilabilirligini artirir. Ayrica 6nerilen model spektral enerjinin yogun
oldugu bélgelere odaklanmak amaciyla bir esik fonksiyonunun kullanimini da icermektedir. Onerilen yontemde
oncelikle oran haritasi gosterimleri olusturulur. Bu gosterimlerin dinamik aralig1 daha sonra logaritma fonksiyonu
kullanilarak sikistirilir. Bu islemden sonra esik fonksiyonu uygulanir. Ayrica 6nerilen modelde 4 farkli ITHC
yonteminin siniflandirma performansina olan etkisi kiyaslanmigtir. Kamuya acik bir veri seti iizerinde Joergensen
IHC yonteminin kullanildigi model hem ¢apraz dogrulama testlerinde hem geleneksel test yonteminde diger
modellere kiyasla belirgin bir iyilesme saglamistir.
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