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Oz: Gelisen teknoloji ile birlikte farkli teknolojileri bir araya getirmede Nesnelerin interneti (IoT) 6n plana ¢ikmaktadur.
Nesnelerin interneti 6zellikle akilli sehir uygulamalarinda da siklikla kullanilmaktadir. Akilli sehir uygulamalari her gegen giin
daha da yaygin bir hale gelmektedir. Yapilan bu ¢alismada da akilli sehir uygulamalarinda siklikla kullanilacak bir uygulama
gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmada cevre seslerinden olusan ve bu konuda literatiirdeki en bilyilik veri setlerinden biri olan
UrbanSound8K veri seti kullanilmistir. Akilli sehir uygulamalarina katkida bulunmak amaciyla ¢evresel sesleri siniflandirmak
i¢in yeni bir derin tek boyutlu (1D-CNN) model dnerilmistir. Gelistirilen modelde ilk olarak Mel-frekans kepstrum katsayisi
(MFCC) kullanilarak veri setindeki gevresel seslerin Oznitelik haritalar1 elde edilmistir. Daha sonra elde edilen 6znitelik
haritalar1 gelistirilen 1D-CNN aginda siniflandirildiginda yiiksek bir dogruluk degeri elde edilmistir. Elde edilen bu dogruluk
degeri 6nerilen modelin ses verilerini siniflandirma isleminde kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Siiflandirma, MFCC, Derin Ogrenme, IoT, Akill1 Sehirler

Automatic Classification of Environmental Sounds with the MFCC Method and the Proposed
Deep Model

Abstract: With the developing technology, the Internet of Things (IoT) is at the forefront of bringing different technologies
together. The Internet of Things is also frequently used, especially in smart city applications. Smart city applications are
becoming more common day by day. In this study, an application that will be used frequently in smart city applications has
been realized. In this study, the UrbanSound8K dataset, which consists of environmental sounds and is one of the largest
datasets in the literature, was used. A new deep one-dimensional (1D-CNN) model is proposed to classify environmental sounds
to contribute to smart city applications. In the developed model, firstly, the feature maps of the environmental sounds in the
data set were obtained by using the mel-frequency cepstrum (MFCC) method. A high accuracy value was obtained when the
feature maps obtained later were classified in the developed 1D-CNN network. This accuracy value obtained shows that the
proposed model can be used in the classification process of audio data.
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1. Giris

Sehirleri verimli, teknolojik olarak daha gelismis, daha yesil ve sosyal olarak daha kapsayici hale getirmeye
yonelik teknolojiler her gegen giin artmaktadir [1]. Gelisen teknolojiyle birlikte akilli sehir kavrami her gegen giin
daha popiiler bir hale gelmeye baslamistir. Akilli sehir kavramimin ortaya ¢ikmasinda IoT teknolojisinin pay1
oldukga yiiksektir [2]. Nesnelerin interneti, elektronik cihazlari internete bagladigindan dolay1 sehirler {izerinde
ciddi anlamda olumlu bir etkiye sahiptir [3]. Bu cihazlardan {iretilen ses sinyalleri farkli amaglar igin
kullanilabilmektedir. Gergek zamanli seslerin IoT cihazlar1 sayesinde toplanip, siniflandirilmasi biityiik bir 6nem
arz etmektedir. Ses sinyalleri her gecen giin arastirmacilar tarafindan yaygin olarak tartisilan sicak bir konu olmaya
baslamigtir. Cevresel seslerin siniflandirilmasi 6nemli ve zorlu bir problemdir [4, 5].

Yapilan bu ¢alismada IoT aglarmin ve akilli sehir uygulamalarinin artmasindan dolay1 gevresel seslerden
olusan bir veri seti kullanilarak cevresel seslerin siniflandirmasi yapilmistir. Son dénemlerde smiflandirma
konusunda derin 6grenme mimarileri oldukg¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [6]. Derin 6grenme yontemleri
gOriintli, metin ve ses smiflandirma gibi alanlarda yaygin bir sekilde tercih edilmektedir. Derin 6grenme
mimarilerinin biiyiik veri setlerinde basarilt olmast ve bu mimarilerin 6zellik haritalarin1 otomatik ¢ikarmasi gibi
sebeplerden dolayr derin 6grenmeye olan ilgi artmistir. Derin 6grenme mimarileri birbirini takip eden
katmanlardan olusmaktadir. Bu mimariler, bir katmanin ¢ikisi diger bir katmanin girigi olacak sekilde
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tasarlanmaktadirlar. Derin 6grenme mimarilerinde katman sayisinin belirli bir kriteri yoktur. Bundan dolay1
literatiirde kabul gérmiis mimarilerin katman sayilar1 birbirlerinden farklidir [7].

Derin 6grenme, biyomedikal goriintiilerden hastalik teshisi ve derecelendirilmesi [8], siiriiciisiiz arabalar [9],
nesnelerin interneti [10], video isleme ve goriintii siniflandirma gibi birgok alanda yaygin olarak kullaniimaktadir
[11].  Ayrica son donemlerde derin Ogrenme mimarileri ses sinyallerinin siniflandirilmasi siirecinde de
kullanilmaya baglanmigtir. Bu konuda yapilmis farkli alanlarda ¢alismalar mevcuttur.

1.1. Literatiir Arastirmasi

Son yillarda yapay zeka yontemleri kullanilarak ses siniflandirmasi siklikla yapilmaktadir. Cevresel seslerin
siniflandirilmasinda da yapilmis ¢caligmalar mevcuttur.

Song ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 bu ¢alismada ¢evre seslerini siniflandirmak i¢in Urbansound8K veri
setini kullanmiglardir. Cevre seslerini smiflandirmak igin evrisimsel tekrarlayan sinir aglarimi (CRNN)
kullanmiglardir. Arastirmacilar yaptiklart bu ¢alismada 4 farkli model 6nermislerdir. Bu modeller Keras ve
Tensorflow ortamlarinda yiiriitiilmiistiir. Arastirmacilar 6nerdikleri modellerde sirasiyla %67.41, %73.92, %77.06
ve %68.07 oranlarinda dogruluk degerleri elde etmislerdir [12].

Chen ve arkadaglart UrbanSound8K veri setini kullanarak ¢evresel sesleri siniflandirmay1 amaglamiglardir.
Arastirmacilar veri setindeki ¢evresel sesleri siiflandirmak igin CNN tabanli bir model 6nermiglerdir. Ayrica
arastirmacilar yaptiklari bu calismada katman sayisinin basarim {izerindeki etkisini de incelediklerini
belirtmislerdir. Onerilen bu modelde %78 oraninda bir dogruluk degeri elde edilmistir [13].

Demir ve arkadaslari, yaptiklart ¢alismada UrbanSound8K veri setindeki ¢evresel sesleri siniflandirmak igin
Sort Time Fourier Doniistimiinii (STFT) kullanarak ses dosyalarini goriintiiye doniistiirmiislerdir. Aragtirmacilar,
ses goriintiilerini olusturduktan sonra dnceden egitilmis Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network-
CNN) mimarilerini kullanmislardir. Onerilen modelde VGG16, VGG19 ve Densenet201 mimarileri 6zellik
¢ikarim i¢in kullanilmigtir. Elde edilen 6zellik haritalar1 SVM siniflandiricisinda siniflandirilmistir. Yapilan bu
calismada onerilen modelde %78.14 oraninda bir dogruluk degeri elde edilmistir [14].

Davis ve arkadaglari yaptiklar: bu ¢alismada UrbanSound8K veri setindeki ¢evresel sesleri siniflandirmak igin
CNN tabanli bir model dnermislerdir. Arastirmacilar 6nerdikleri modelin basarimini artirmak i¢in veri artirma
tekniklerini kullanmiglardir. Ayrica yapilan ¢aligmada gevresel ses analizi igin en iyi bilyiitme tekniginin hangisi
oldugunun belirlenmesi igin farkli biiyiitme yontemleri kullanilmistir. Arastirmacilar veri biiyiitme yontemleri
igerisinde en basarili yontemin LPCC oldugunu belirtmislerdir. Yapilan bu galismada orijinal veri setinde %67.8
oraninda bir dogruluk degeri elde edilmistir [15].

Piczak ve arkadaslari yapmis olduklari bu ¢aligmada ¢evresel sesleri siniflandirmak i¢in MFCC yontemini
kullanarak o6zellik ¢ikarimi yapmuglardir. Yapilan bu calismada UrbanSound8K veri seti kullanilmistir.
Arastirmacilar maksimum ortaklama katmani ile birlikte 2 evrisim katmani ve 2 tam baglantili katmandan olusan
bir model 6nermislerdir. Onerilen bu modelde %72.7 oraninda bir dogruluk degeri elde edilmistir [16].

Salamon ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢aligmada g¢evresel seslerin siniflandirilmasi i¢in UrbanSound8K
veri setini kullanmislardir. Arastirmacilar yaptiklari ¢alismada gevresel seslerin az olmasindan dolayr veri
cogullamast yaptiklarini belirtmislerdir. Onerilen CNN tabanli modelde gevresel seslerin siniflandiriimasinda %73
oraninda bir dogruluk degeri elde edilmistir [17].

1.2. Yenilik ve Katkilar

Bu caligmada UrbanSound8K veri seti kullanilarak cevresel seslerin siniflandirilmasi amaglanmistir.
Nesnelerin interneti aginin ve bulut bilisim teknolojilerin gelismesi beraberinde akilli sehir kavramini da
getirmistir. Yapilan bu ¢aligmada akilli sehirlerde ¢evresel seslerin siniflandirilmasi i¢in bu konuda en biiyiik veri
setlerinden biri olan UrbanSound8K veri seti kullanilmistir. Bu veri setindeki ses sinyallerinin 6znitelik
haritalarinin elde edilmesinde literatiirde yaygin olarak kullanilan MFCC y6ntemi kullanilmistir. Daha sonra elde
edilen dznitelik haritalar1 gelistirdigimiz model ile smiflandirilmigtir. Onerilen modelimizde elde ettigimiz
performans metrikleri diger ¢aligmalarla karsilastirildiginda yiiksek bir performansin elde edildigi goriillmektedir.
Modelimizin gevresel seslerin siniflandirilmasinda elde ettigi dogruluk degeri %84.02dir.

1.3. Makalenin Organizasyonu

Calismann ilk asamasinda genel bilgi saglamaya ve literatiir taramasina odaklanilmistir. Ayrica birinci
boliimde ¢aligmanin amacma ve c¢alismadaki yeniliklere deginilmistir. Ikinci bdliimde kullanilan veri seti,

450



Muhammed YILDIRIM

gelistirilen model ve MFCC yéntemi incelenmistir. Uciincii béliimde, ¢alismanin uygulama sonuglari, performans
oOlciitleri ve elde edilen sonuglara yer verilmistir. Dordiincii boliim tartisma ve son bdliim ise sonug boliimiidiir.

2. Materyal ve Yontem

Bu calismada cevresel sesleri siniflandirmak icin UrbanSound8K veri seti kullanilmustir. Onerilen model ile
veri setindeki bu ¢evresel sesler siniflandirilmigtir. Sekil 1, dnerilen modelin blok diyagramim gdstermektedir.

Air conditioner

Car horn
Children playing
Dog bark
Drilling
Engine idling
Gun shot
Jackhammer
Siren

Street music

S

UrbanSound8K Onerilen Model

Veri Seti

\4
\4

MFCC Ozellik Haritalari

\4

-

Sekil 1. Onerilen Modelin Kabaca Gosterimi

Bu béliimde ¢aligmada kullanilan veri seti, ses verilerinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilan MFCC yontemi
ve ses verilerini siniflandirmak i¢in gelistirilen model detayli olarak incelenmistir.

2.1. Veri Seti

Yapilan bu calismada ¢evresel sesleri simiflandirmak i¢in UrbanSound8K veri seti kullanilmistir [18].
UrbanSound8K veri seti gevresel seslerden olusan literatiirdeki en biiyiik veri setlerinden biridir. Bu veri seti
toplamda 9,7 saat olmak iizere 4 saniyeye kadar siireli 8732 etiketli ¢cevresel ses verisinden olusmaktadir [12].
UrbanSound8K veri setindeki gevresel sesler dis ortamdan elde edildiginden dolay: giiriiltii oran1 yiiksektir.
Bundan dolay1 UrbanSound8K veri setindeki ¢evresel sesleri siniflandirmak oldukg¢a zorlu bir siiregtir.

UrbanSound8K veri seti 10 farkli siniftan olugmaktadir. Calismada kullanilan ses dosyalarinin sinyal olarak

gosterimi Sekil 2'de verilmistir.
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Sekil 2. Cevresel seslerin sinyal olarak gdsterimi
2.2. MFCC Ozellik Cikarim Yéntemi

Bu caligmada UrbanSound8K veri setindeki ¢evresel seslerin 6zelliklerini ¢ikarmak igin ¢ok dnemli bir
Python paketi olan Librosa Kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu kiitiiphane, ses sinyali kayitlarini degerlendirmek igin
kullanilir. Bu ¢alismada, gevresel seslerin dzellik haritalarini elde etmek igin Mel-frekans kepstrum katsayist
(MFCC) yontemi kullanilmistir. MFCC, ses sinyallerinden 6znitelikleri ¢ikarmak igin literatiirde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu galismada, ¢evresel seslerden olusan veri kiimemizdeki seslerin 6znitelikleri ¢ikarmak igin
MFCCs yontemini kullandik. MFCCs yontemi ilk olarak 1980'lerde Davis ve Mermelstein tarafindan
kullanilmistir [19]. MFCC algoritmasi, Hamming penceresini kullanarak bir ses akisini daha kii¢iik pencerelere
yeniden sekillendirerek ¢ergevelere bolmektedir. Spektrum, Fast Fourier Doniigiimii kullanilarak her ¢ergeve igin
iretilir ve her spektrum filtre bankasi kullanilarak agirliklandirilir. Son olarak, Logaritma ve Ayrik Kosiniis
Dontisiimii kullanilarak MFCC vektorii hesaplanir. MFCC'lerin 6zellik isleme siireci Sekil 3'te gosterilmektedir.

UrbanSound8K Cergeveleme ve Hizl fourier
Veri Seti pencereleme dénusimu
MFCC w < ( Ayr}k.!(q.sin.i.]s Mel frekansi filtre
J L déniistimi bankasi

Sekil 3. MFCC ozellik isleme siireci

Bu ¢alismada her bir ses sinyalinden 40 6zellik elde edilmistir. Daha sonra elde edilen bu 6zellikler derin
o0grenme tabanli modellerde kullanilmak iizere diizenlenmistir. Sonu¢ olarak elde edilen 6zellik haritalart
onerdigimiz derin model ile siniflandirilmastir.

2.3. Onerilen Derin Model

Calismada ilk olarak, ¢evresel seslerin siniflandirilmasi i¢in MFCC yontemi kullanilarak ses sinyallerinin
Oznitelik haritalar1 elde edilmistir. UrbanSound8K veri setinden elde edilen ozellik haritalar1 daha sonra
onerdigimiz derin model ile siniflandirilmigtir. Son yillarda CNN'ler goriintii isleme, metin igleme ve ses islemede
siklikla kullanilmaya baglanmigtir.  CNN'lerin bu 6zellikleri boyut sayisindan bagimsizdir. Goriintii
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siniflandirmasinda 2D-CNN ve 3D-CNN kullanilirken, ozellikle sinyal analizinde tek boyutlu CNN'ler
kullanilmaktadir.

UrbanSound8K veri setindeki ¢evresel sesleri siniflandirmak i¢in 6nerdigimiz derin ag modelinde 1D-CNN
kullanilmistir. Gelistirilen model 1D-CNN, 1D-MaxPooling, Dropout, Flatten ve Dense (softmax) katmanlarina
sahiptir. Elde edilen 6znitelik haritalarinin aktivasyonu i¢in Relu, hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in Pooling
katmani kullanilan bir diger katmandir. Ag egitilirken, ezberleme olayimnin 6niine gegmek i¢in Dropout katmani
kullanilarak, agdaki baz1 diigiimleri devre dis1 birakmak amaglanmistir. Flatten katmani, verileri matris bigiminde
diizlestirmek i¢in kullanilan bir diger katmandir. Siniflandirma islemi igin Softmax tercih edilmistir. Bu katman,
aldig1 degerlere gore siniflandirma islemi igin olasilik degerleri iiretir. Bu degerler hangi sinifa daha yakinsa ilgili
sinifa yerlestirilir. Modelin kabaca gosterimi Sekil 4'te gosterilmistir.
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Sekil 4. Onerilen derin model

Onerilen model incelendiginde, calismada 4 tane 1D-Convolution, 4 tane Maxpooling, 1 tane Dropout, 1 tane
Flatten, 1 tane Dense ve | tane Softmax katmaninin kullanildigi goriilmektedir. Tablo 1, onerilen modelde
kullanilan parametreler ve katmanlar hakkinda ayrmtili bilgi vermektedir.

Tablo 1. Onerilen Derin Modeldeki Katman ve Parametreler

Katmanlar Cikt1 Bigimi Aktivasyon Fonksiyonu Parametre
Convld (None, 20, 32) Relu 96
Max_poolingld (None, 10, 32) - 0
Convld (None, 5, 64) Relu 4160
Max_poolingld (None, 2, 64) - 0
Dropout (None, 2, 64) - 0
Convld (None, 1, 64) Relu 8256
Max_poolingld (None, 1, 64) - 0
Dropout (None, 1, 64) - 0
Convld (None, 1, 32) Relu 4128
Max_poolingld (None, 1, 32) - 0
Flatten (None, 32) - 0
Dense (None, 10) - 330
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3. Deneysel Sonuclar

Bu ¢aligma, Intel(R) Core masatistii bir bilgisayarda gergeklestirilmistir. Kullanilan bilgisayar, 16 GB RAM
bellek ve 8 GB ekran kartina sahiptir. Calismada UrbanSound8K veri seti kullanilarak 6nerilen derin model ile
cevresel seslerin siniflandirilmast amaglanmistir.  Onerilen modelin performansmi  6lgmek igin  farkli
degerlendirme parametreleri kullanilmigtir. Dogruluk, Hassaslik, Duyarlilik ve F1-6l¢iimii bu ¢alismada dnerilen
modelin performansini 6l¢mek i¢in kullanilan degerlendirme dlgiitleridir. Bu performans 6l¢gme metriklerinin gogu
karigiklik matrisi kullanilarak hesaplanmaktadir [20].

UrbanSound8K veri setindeki gevresel sesleri smiflandirmak igin oncelikle MFCC yontemi kullanilarak
ozellik haritalar1 elde edilmistir. Elde edilen bu 6zellik haritalar1 6nerilen derin model ile siniflandirilmistir.
Onerilen model egitilirken veri setindeki verilerin %80°i modelin egitimi i¢in kullamlirken, geriye kalan %20’si
ise modelin test edilmesi i¢in kullanilmistir. Bu degerler rastgele secilmistir. Onerilen modelde elde edilen
karigiklik matrisi Sekil 5’te sunulmustur.

air conditioner g4 ¢ 1 0 0 0 0 O O 6
car_horn o0& 8 3 2 2 0 2 2 5 175
children playing{ 3 o [li§20 3 5 3 1 2 10 150
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Sekil 5. Onerilen modelde elde edilen karisiklik matrisi

Sekil 5 incelendiginde siniflandirma basarimi en yiiksek olan smif Air conditioner sinifidir. Onerilen model
bu siniftaki 203 test sesinin 196 tanesini dogru siniflandirirken 7 tanesini de yanlis siniflandirmistir. Siniflandirma
basarimu en diisiik olan sinif ise Street music sinifidir. Onerilen model bu siniftaki 230 test sesinin 159 tanesini
dogru siniflandirirken 71 tanesini ise yanlis siniflandirmistir.

Onerilen modelin basarim metrikleri Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2. Onerilen Modelin Basarim Metrikleri

Suuflar Dogruluk(%) Duyarhlik(%) F1-Olciimii(%)
Air conditioner 96.55 87 91
Car horn 72.09 94 82
Children playing 79.78 70 74
Dog bark 71.64 81 76
Drilling 80.09 88 84
Engine idling 96.37 89 92
Gun shot 8333 80 82
Jackhammer 95.19 92 93
Siren 92.12 85 88
Street music 69.13 79 74

Tablo 2 incelendiginde en basarili sinifin Air conditioner sinift oldugu goriilmektedir. Bu sinifta elde edilen
dogruluk orani %96.55’tir. En basarisiz sinif ise Street music sinifidir. Bu sinifta elde edilen dogruluk degeri
%69.13’tiir. Onerilen modelin UrbanSound8K veri setindeki ¢evresel sesleri siniflandirma dogrulugu %84.02’dir.
Onerilen modelin dogruluk ve kayip egrileri Sekil 6°da verilmistir.

20
ey rain
08 A RAPONE P! I val
A 18 “
._,«"‘.f .
N ol
W 07 / 16
'é '
{ Q14

E, 061 |/ N \

05 ’ 0 \

\
04 08 \
P
~—_—
03 { — ain 06 e
oy B S
v 04 i . Y y
5 % 1 %0 200 250 0 0 100 150 200 250
Iterasyon Iterasvon

Sekil 6. Onerilen modelin dogruluk ve kayip egrileri

4. Tartisma

Derin 6grenme yontemleri son yillarda 6zellikle goriintii, metin, sinyal ve ses verilerini siniflandirma da
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Yapilan bu ¢alismada UrbanSound8K veri seti kullanilarak ¢evresel sesler
siniflandirilmigtir. Bu smiflandirma islemi i¢in derin 6grenme tabanli bir model onerilmistir. Bu ¢alisma gelisen
IoT teknolojisiyle birlikte akilli sehir uygulamalarinin popiiler olmaya baslamasindan dolay: biiyiik bir 6nem arz
etmektedir. Literatiirde akilli sehirler ile ilgili yapilmis bir¢ok ¢aligma mevcuttur [21, 22]. UrbanSound8K veri
setindeki ¢evresel sesleri smiflandirmak igin Onerdigimiz model literatiirdeki benzer c¢aligmalar ile
karsilastirildiginda, onerilen modelin yiiksek bir basarim orani elde ettigi goriilmektedir. Cevresel seslerin
siniflandirilmasi igin literatiirde yapilan benzer ¢alismalar Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3. Cevresel Seslerin Simiflandirilmast ile flgili Yapilan Caligmalar

Referans Yil Yontem Veri Seti Dogruluk(%)
Sang ve %67.41, %73.92, %77.06,
2018 CRNN UrbanSound8K
arkadaslariS[12] %68.07
Chen ve
2019 CNN UrbanSound8K %78
arkadaglari[13]
Demir ve
2020 STFT, VGG16, VGG19 ve Densenet201 UrbanSound8K %78.14
arkadaglari[14]
Davis ve
2018 CNN UrbanSound8K %67.8
arkadaglari[15]
Piczak ve
2015 MEFCC, CNN UrbanSound8K %72.7
arkadaglari[16]
Salamon ve
2017 CNN UrbanSound8K %73
arkadaslari[17]
Onerilen Model 2022 MEFCC, CNN UrbanSound8K %384.02

Tablo 3 incelendiginde onerilen modelin %84.02 gibi yiiksek bir dogruluk degerine sahip oldugu
goriilmektedir. Bu ¢aligmanin temel avantajlarindan biri, UrbanSound8K veri setindeki ¢evresel sesleri 10 farkl
kategoride siniflandirmaktadir. Bu ¢evresel seslerin siniflandirilmasi 6zellikle akilli sehir uygulamalarinda biiyiik
bir 6nem arz etmektedir. Uygulamada kullanilan veri seti 8732 tane ses dosyasindan olugmaktadir. Bu sesler dis
ortamda kay1t edildiginden dolay1 giiriiltii oran1 yiiksektir. Buna ragmen 6nermis oldugumuz model literatiirdeki
benzer c¢aligmalar ile karsilastirildiginda, Onerdigimiz modelin yiiksek bir dogruluk degeri elde ettigi
goriilmektedir.

5. Sonuglar

Ses verilerinin siniflandirilmasi gelisen teknoloji ile beraber 6nemli konulardan biri haline gelmistir. Cevresel
seslerinin siniflandirilmasi akilli sehir uygulamalar1 basta olmak iizere farkli alanlarda da kullanilmaktadir. Bu
calismada, 8732 ses dosyasi ve 10 siniftan olusan UrbanSound8K veri setindeki ¢evresel sesler onerilen CNN
tabanli bir model ile stmiflandirilmistir. Onerilen model, 10 farkli cevresel sesi siniflandirirken %84.02 gibi yiiksek
bir dogruluk degeri elde etmistir. Bu dogruluk degeri, 6nerilen modelin gevresel sesleri siiflandirmak igin
kullanilabilecegini gostermektedir.

Tesekkiir
Arastirmacilara veri setlerini paylastiklari igin tesekkiir ederim.
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