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OZET

Denetimli Ogrenme Ydntemleri Kullanilarak Bir Ses Olay Tespit Sisteminin
Gergeklestirilmesi

Hakan GULER

Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

Temmuz 2021, Sayfa: xii + 57

Gilinlimiizde ses ile ilgili ¢ok farkli analiz ¢alismalar1 yapilmaktadir. Bunlarin basinda konusmayi
tanima, konusmanin metne doniistiiriilmesi, ses transkripsiyonu(sesin ayristirilmasi) gibi ¢aligma alanlar
gelmektedir. Yapilan ¢aligmalar ile ilgili literatiir incelendiginde ¢aligmalarin 6nemli bir boliimiiniin bir veri
setindeki ses verilerinin Ogrenilmesi ve siniflandirilmasi iizerine yapilmis olan calismalar oldugu
goriilmektedir. Bilindigi lizere dogada milyarlarca ses bulunmaktadir ve smiflandirma yontemleri ile
gerceklestirilen calismalar sinirlt veri kiimesi iizerinden 6grenimin gergeklesmesinden dolay1 yetersiz
kalabilmektedir. Tez caligmasinin ana hedefi “denetimli bir 6grenme modeli ortaya koyarak ses verisi
iizerindeki kisi seslerinin ve arka plan sesleri tizerinden ¢ikarimlarda bulunulmasi” konusunda arastirma
gergeklestirmektir. Tezde ses verisi ve makine 6grenmesi algoritmalari ile islenmesi igin gerekli olan ¢alisma
yapilmistir. Tezde akustik ve inceleme ydntemleri ve denetimli makine dgrenmesi yontemleri hakkinda
yapilan aragtirmalara yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ses Tespiti, Akustik Olay Tespiti, Siniflandirma
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ABSTRACT

Realization of a Sound Event Detection System Using Controlled Learning
Methods

Hakan GULER
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Software Engineering

July 2021, Pages: xii +57

Today, very different analysis studies related to sound are carried out. These include work areas such as
speech recognition, converting speech into text, voice transcription (parsing of sound). When examining the
literature related to the studies, an important part of the studies is the studies on learning and classification of
sound data in a data set is observed. As is known, there are billions of voices in nature, and studies with
classification methods may be insufficient due to the fact that learning is realized through a limited set of
data. The main objective of the thesis study is to “reveal a supervised learning model to make inferences of
person voices and background sounds on voice data” is to perform. The thesis carried out the work necessary
for processing with sound data and machine learning algorithms. The thesis included researches about
acoustics and examination methods and supervised machine learning methods.

Keywords: Sound Detection, Acoustic Event Detection, Classification

viii



SEKILLER LISTESI

Sayfa
Sekil 1.1 Ses Etkinligi AlZ1lama SEmMast.........cccveiieriiiiiiiiieeierieieee ettt sae e aeseee e eeeenseenseesaesneens 3
SeKil 2.1 ISitmenin NOIOANALOMIIST «........o.evveeereeeeeeeeeeeeee oo eeee e se e e ee et e e ee e e eeeeeeseseseeeeeeeseseeseeeeenenas 6
Sekil 2.2 insan Konugma Uretim Sisteminin Diyagrami [23].........ccooviuivmrueeeceeeeeeeeeeeeeeeeeeesee s, 8
Sekil 2.3 Konusmada Alg1 Siirecinin Sematik Diyagrami [24].......c.ooouiiieiiiiieniiene e 8
Sekil 2.4 a-) Insanda KONUSMA STSIEIMI...........oooviviveeieieeeeeeeeeeeeeee ettt es s 9
Sekil 3.1 Ses Sinyalinde CEergeVEIEINE ......c..eeiuiieriieiiieie et erte et ereteeseeesteesteeesaeeeteeesaeeeeaeesaeesseenseesnses 11
SeKil 5.1 AUAIOSEt ONEOLOJISI.uueeuvrierereeriiieiieeitieerte ettt esteestteesteeesteeesteeesteeesseeesaeesseeeseeeseeesseensessnseeesseesnses 32
Sekil 5.2 Onerilen Denetimli Ogrenme Yontemi Kullanilarak Gergeklestirilen Ses Tespit Sistemi............ 34
Sekil 5.3 MFCC 6zellik ¢ikariminin aki§ diyagrami........cccoeuieeverieriieniieriieiieieeiesieeseesee e seesaeseeesaeenee e 35
Sekil 5.4 WPT’nin ayriSimsal YapiS1.[59] c...cuieiiiiiiiiiieieeie ettt snee e e enes 36
Sekil 6.1 SVM Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 1) .....coocveieeieiieniereeeeece e 39
Sekil 6.2 NN Siniflandiricisina Ait Karigiklik Matrisi (Data Set 1) ....c.oooveeiieiieienieieiieeee e 40
Sekil 6.3 NN Smiflandiricisina Ait Karisiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 1)......ccccvveneeennee. 41
Sekil 6.4 KNN Smiflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 1) ....cc.eevvveeiiieniiieiiieieecieeee e 42
Sekil 6.5 Ensemble Siniflandiricisina Ait Karigiklik Matrisi (Data Set 1) ....coovveriieniierieeiieeie e 43
Sekil 6.6 Ensemble Siniflandiricisina Ait Karigiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 1).............. 44
Sekil 6.7 SVM Simiflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 2) .......oocvvevieeienienieneeieee e 46
Sekil 6.8 SVM Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 2)..................... 46
Sekil 6.9 NN Siniflandiricisina Ait Karigiklik Matrisi (Data Set 2) .......ccveevieienierienierieeieee e 48
Sekil 6.10 NN Smiflandiricisina Ait Karigiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 2)...................... 48
Sekil 6.11 KNN Siniflandiricisina Ait Karigiklik Matrisi (Data Set 2) ......ccvecvevierienienieeieeee e 50
Sekil 6.12 KNN Siniflandiricisina Ait Karigiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 2)................... 50
Sekil 6.13 Ensemble Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 2) .....cccevvveeviievieenieeeie e 51
Sekil 6.14 Ensemble Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 2)............ 52

ix



TABLOLAR LiSTESI

Sayfa
Tablo 6.1 SVM Sonuglart (Data SEt 1) .....cccueiiiiieeiie ittt ettt e et e e e eveeeveeeveeeaveeebeesaree e 38
Tablo 6.2 Neural Network Sonuglart (Data Set 1) .....c.cccciiiiieiiiiiiieeee et ereeeaveeeas 40
Tablo 6.3 KNN Sonuglart (Data SEt 1) .....cccuiiiiiiieiii ettt ettt eve e eveeebeesvaeeaveeeveesareeens 42
Tablo 6.4 Ensemble Sonuclart (Data SEt 1) .....ceeecuieiiieeiiieiiieeiie ettt e stee et e steesreesreeereesseesssee e 43
Tablo 6.5 SVM Sonuglart (Data SEt 2) .....cccuiiiiuieeiieiiieeiie ettt etee st e st e steeeteesbeesreessaessseesseessseesns 45
Tablo 6.6 Neural Network Sonugclart (Data Set 2) .....cccecuiiiiiieiiieiieeie ettt e st sree e 47
Tablo 6.7 KNN Sonuglart (Data SEt 2) .....cccuiiiiuieeiieiiieeiie et eieesite et e st e st e steeebeesbeessaessaessseessseessseesns 49
Tablo 6.8 Ensemble Sonuglart (Data SEt2) ......ceecvieciieierieriieriieie ettt ettt seere e snaesaeenaeenes 51



EKLER LiSTESI

Ek- 1:

CIEA’2021 Konferansi Katilim Sertifikasi

X1



ML

Al
VolO
VAD
SVM
LSTM
ooV
M2M
GAN
DWT
rVAD
ANN
SAD
ASR
GMM
AEC
AEI
LPF
WPD
MFCC
ZCR
ID3
DNN
UBM
ROA
CART
SMO
ASC

TPR

KNN

KISALTMALAR

: Makine Ogrenmesi

: Yapay Zeka

: Internet Uzerinden Ses Protokolii
: Ses Etkinligi Algilama

: Destek Vektdr Makinesi

: Uzun Kisa Siireli Bellek

: Kelime Dagarcigi

: Makineden Makineye

: Uretken Cekismeli Aglar

: Dalgacik Doniistimii

: Gliglii Ses Etkinligi Algilama

: Yapay Sinir Aglart

: Konusma Etkinligi Algilama

: Otomatik Konusma Tanimlama
: Gauss Karisim Modellemesi

: Akustik Ortam Siniflandirma

: Akustik Ortam Tanimla

: Diisiik Gegis Filtresi

: Ayrik Dalgacik Doniigiimleri

: Mel-Frekans Cepstral Katsay1s
: Sifir Gegis Hizi

: Yinelemeli Dichotomiser 3

: Derin Sinir Ag1

: Evrensel Arkaplan Modeli

: Rastgele Orman Algoritmast

: Siniflandirma ve Regresyon Agaci
: Sirali Minimal Optimizasyon

: Akustik Sahne Siniflandirmasi
: Sinir Ag1

: Gergek Pozitif Degerler

: Hatal1 Negatif Degerler

: K-En Yakm Komsu

Xii



1. GIRiS

Gilinlimiizde ses ile ilgili ¢ok farkli analiz ¢alismalar1 yapilmaktadir. Bunlarin basinda
konusmay1 tanima, konusmanin metne doniistiiriilmesi, ses transkripsiyonu(sesin ayristirilmasi)
gibi ¢alisma alanlar gelmektedir. Yapilan ¢alismalar ile ilgili literatiir incelendiginde ¢aligsmalarin
onemli bir boliimiiniin bir veri setindeki ses verilerinin 6grenilmesi ve siniflandirilmasi {izerine
yapilmis olan c¢aligmalar oldugu goriilmektedir. Bilindigi iizere dogada milyarlarca ses
bulunmaktadir ve smiflandirma yontemleri ile gerceklestirilen ¢aligmalar sinirlt veri kiimesi
iizerinden 6grenimin gerceklesmesinden dolay1 yetersiz kalabilmektedir. Bu ¢alismadaki ana hedef
denetimli bir 6grenme modeli ortaya koyarak ses verisi tizerindeki kisi seslerinin ve arka plan
sesleri lizerinden ¢ikarimlarda bulunan bir sistem gergeklestirmektir.

Canlilarin isitme organlan ile algiladiklar1 basing degisimlerine ses denilmektedir. Basit bir
mekanik diizensizliktir. Ses, maddedeki molekiillerin titresimi sonucu meydana gelen bir enerji
tiiriidiir. Titresim sonucu olusan ses, titresimlerin enerjiye doniistiiriilmesini saglar. Sesin 6l¢ii araci

desibeldir (db). Insanlarda ortama desibel frekansi 50 ile 60 arasindadir.

Adli bilisim 6zellikle sanal ortamdaki etkinligini gostererek, bilgisayar ortaminda bilgilerin
ulagilmasi, elde edilmesi ve incelenmesi noktasinda siireklilik ve netlik saglayan diger bilim dallar
gibi ilke ve prensiplere bagli olan bir bilim dalidir. Ses tespiti ve analizi adli vakalarda anlamli

sonuclar elde edilmesi agisindan 6nem arz etmektedir.

Dijital medya olarak adlandirdigimiz; ses, video ve gorsellerin gliniimiizde adli bilisimde
onem kazandigi goriilmektedir. Kullanilan bu dosyalarin delil niteligi tasimasi i¢in, biitiinliigiiyle
beraber gergekligi de kabul edilebilir seviye de olmalidir. Bu ihtiyaglar geregi, parmak izleri,
filigranlar veya yardimci datalar yok ise zorlu bir gérev haline gelir. Giiglii ve kullanim1 kolay
dijital medya isleme araclarinin mevcudiyeti, dijital medyanin biitiinliigliniin dogrulanmasini daha
da zorlastirmistir. Bunlardan yola ¢ikarak ¢ok rahatlikla dijital medya adli biliminin bu kayitlar
altinda yatan gergekleri bulmaya ve kanit olarak kullanilmasina olanak saglar. Bunun yani sira

asagida bulunan sorulara yanit aramak ilk amacidir.

1. Ispat niteliginde bir kayit "orijinal" mi yoksa birden fazla kayd: birbirine ekleyerek mi
olusturulmus?

2. Bir delil kayitlarinda varsa sahteciliklerin tiirleri ve yerleri nelerdir?

3. Iddia edildigi gibi, kanit niteligindeki kayit, Y konumunda A edinim cihaz1 kullanilarak
yakalandi mi1?

4. Isitsel dosyanin gergekten de kanit igin, aldatici m1 yoksa orijinal mi oldugunun kontrolii.



Akustik ortam tanimlama, ses kayd biitiinliigi kimlik dogrulamasindan ger¢ek zamanli sug
yerellestirme ve tanimlamaya kadar genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Ornek verecek
olursak, taciz edilen bir kisi tarafindan acil cagri merkezlerine diisen bir senaryo iizerinde diislinmiis
olalim. Bu tiir su¢ durumlarinda, taciz edilen kisilerin ger¢cek konumlar1 hakkinda herhangi bir ilgili
bilgi verememesi ¢ok yaygindir. Ses kaydindaki akustik ipuglari, olay mahallinin akustik alanini
(yani araba, cadde, mahalle, oturma odasi, banyo odasi, yatak odasi, mutfak vb.) belirlemek igin

kullanilabilir.

Bir Ses ve Akustik Olay Tespit Sisteminin Gergeklestirilmesi ile bir ses dosyasi

igerisindeki sesin otomatize bir arag ile analiz edilerek etiketlenebilmesi, ayni ses iizerindeki analiz
ile ses tizerinden duygu analizinin yapilabilmesi, iist {iste binen seslerin (6rnegin ayn1 anda konusan
iki konugsmacinin seslerini ayristirmak ya da arka plandaki ayni anda korna sesi ve kus sesinin
ayristirmak) analizine kadar bir¢ok alanda yapilabilecek ¢aligmalara altyapi1 saglanmis olacaktir.
Gergeklestirilmesi planlanan seminer ¢alismasi 1s18inda akustik sesin analizi ile ses igeriklerinin
indekslenebilmesi, ses lizerinden hastalik tespiti, sesin adli bilisim agisindan incelenmesinin
yapilarak delil niteliginde verilerin ¢ikarilabilmesi, ses lizerinden otomatik alarmlarin tiretilmesi,
ses baglami tanima, otomatik etiketleme ve ses segmentasyonu gibi birgok arastirma alaninda
kullanilabilecek bir olay tespit sistemi ortaya konacaktir. Mevcut literatiir incelendiginde konu ile
ilgili ¢aligmalarin oldugu goriilmektedir. Ancak gerceklestirilen ¢aligmalarin denetimli 6grenme
metodolojilerini kullandigi goriilmektedir. Diinya tizerindeki tiim seslerin siniflandirilmasinin
mimkiin olamayacagr ve Ogrenme kiimesi icin siiflandirilmis genis veri setlerinin
olusturulmasinin oldukga gii¢ oldugu géz oniinde bulunduruldugunda seslerin ayristirilabilmesi
i¢cin denetimsiz 6grenme metodolojilerinin kullanilmasi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir [1].
Ses verisi lizerinde denetimli 6grenme modellinden ortaya konulacak hibrit model ¢aligmanin
0zglin degerini olusturmaktadir. Yine ayni sekilde seslerin algilanmasi ve siniflandirilmasi
noktasinda ortaya koyulacak bir karar destek sistemi olusturmak, konusmaci ve arka plan
seslerinden anlamli bilgilerin ¢ikarilacak biitiinlesik bir sistem olusturulmasi ¢alismanin bir diger
0zglin degeri olarak goriilmektedir.

Bu baglamda tez caligsmasi ses ve akustik olaylarin (konusmaci sesleri ve arka plan sesleri)
tespiti ve ayristirilarak anlamlandirilmasi i¢in denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinden
olusan hibrit bir model ortaya koyacaktir. Literatiir incelendiginde tez calismasinda kullanilan

yontemin 6zgiin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 1.1 Ses Etkinligi Algilama Semasi

Sekil 1.1°de de goriildiigii gibi Ses etkinligi algilama semasinda, Ses belleginin giiriiltli ve
sesin kaydedildigi ifade edilebilir. Giiriiltii ve sesin bir arada oldugu ses etkinligini algilama
stirecinde ise algilanan sesler vasitasiyla sistem uyarilari alarak ses 6n isleme noktasinda giiriiltiyii
azaltarak akustik yankiy1r giderebilmektedir. Otomatik algilama sistemiyle de anahtar kelimeyi

tanimlayabilecek bir siirecin olustugunu sekil 1.1’den anlayabilmekteyiz.

Sekil 1.1°deki ses kanalina bagli kalarak ses ve akustik olaylarin (arka plan seslerin)

tespitinin ayrigtirilarak anlamlandirilmasi siireci tamamlanmis olarak karsimiza ¢ikabilmektedir.



2. SES VE KONUSMA

2.1. Ses

Tabiattaki cisimlerinin titresimi ile olusan fiziki enerjiye ses denilmektedir. Insanlarda
konusma veya sarki syleme olarak ortaya ¢ikan enerjidir. Unutulmamasi gereken nokta sudur ki:
insanlar diinyaya geldigi ilk anda aglama veya ¢iglik atmaktadir. Bu enerji sese bir rnektir ve Omiir
boyu insanlarda konugma olarak etkisini siirdiirmektedir [18].

Sese dair ¢esitli tanimlamalar yapilmistir.[22,24]. Bu kismu belirtecek olursak:
- Bir kimsenin sesini duymak, onu dinlemektir.
- Kendini ifade bigimi ses olarak adlandirilir.
- Ezgi olarak tanimlanir.
- Konusan kiginin kim oldugunu bilmemize olanak saglar.
- Kendini s6zlii olarak anlatmaya yarayan fiziksel bir aragtir.

- Kisilerin karakter tanimlanmasinda biiyiik fayda saglar.

Insandaki ses ortaya cikarken farkl sekiller ve kendine 6zgii bir bigim gostermektedir. Bu
stiregte kisiden kisiye degiskenlik gdsterir ve cesitli tonlarda ortaya ¢ikar. Tiim canliligin ortak bir
paydasi olan ses ¢ikarma, kimi canlilarda korunma kimisinde barinma gibi niteliklere gore ortaya
cikmaktadir. Insanlarda ise konusma olarak gergeklesen olaydir. Diisiincelerimizin sdzlerle
anlatilmasina konusma denilmektedir [19].

Konusmaya dair farkli goriisler vardir:
-Diisiincelerin sozlii olarak ifade edilmesi
-Diisiincelerin organize bir yol izleyerek meydana gelmesi olay1
-Insanin duygusal hareketlerinin fiziksel olarak disa yansimasi
-Fikirlerin ne oldugunu anlamaya caligsan bir arag
-Insanlar arasi iletisimi saglayan bir arag[19].

Bu farkli goriisleri dikkate aldigimizda; insanlarin gevre ile etkilesimini saglayan ruhsal,
mental, sosyal ve kiiltiirel gelisimlerini etkileyen olaya konusma diyebiliriz. insanlar konusma
yaparak veya sarki soyleme eyleminde bulunarak meydana bir ses ¢ikartiyorsa, viicudumuz bu
isleme destek verir. Nihai olarak ses agizdan ¢iktyor gibi goriinse de viicudumuzun bir ¢ok organt
(gobgts, karin, pelvis, boyun, farens) bu olaya yardimci olmaktadir [21].

Insanlar arasi iletisim ihtiyaci sonucu viicudumuz iizerinden bulunan organlarm toplu ve
diizenli bir hareketi sonucu gevreye ¢ikan oral iletisimi ses olarak adlandirabiliriz. Bu olay meydana

gelirken farkli uyarilar dikkate alinmaktadir. Bu uyarilardan bizi ilgilendiren isitsel kisma bakalim:



2.2. Akustik

Bir ses bilimi olan akustik, sesi inceleyen bilim dalina verilen isim olarak adlandirilir. Kati,
stv1 ve gaz halinde olan maddelerde dalga yayilmasinin fiziksel 6zelliklerinin incelenmesini saglar.
Boylelikle kati, s1v1 ve gaz halinde bulunan maddeler arasinda yayilan dalgalardaki giirtiltiiye neden

olan titresimin ve giiriiltiiniin kontroliinii saglamaktadir [51].

Birgok bilim insami akustik ile ilgili olarak insan isitme duyusunu ve ses dalgalarini
incelemeye almistir. Farkli nesnelerin ses tizerinde nasil bir etki gosterdigi de yine arastirmacilarin
merak konusu olmustur. Miihendisler yaptiklart ¢alismada insanlar1 farkli ve yiiksek seslerden
koruma yollarimi disiinerek, uygun sesteki iletisim sistemlerini tasarlamaktadirlar. Bilim insanlari
ve mithendisler tarafindan yapilan g¢alismalar insanlarin duymak istemedikleri sesler iizerine
kurularak giiriiltiiniin kaynagina ulasma yoniindedir. Amaglari giiriiltiiniin kaynagini sessiz bir hale
getirmektir ve bunun i¢in mithendisler; “Giirilti ile ¢alisan bir serinletici yaninda hi¢ bulundunuz
mu?” sorusunu yonelterek giiriiltiiniin kaynagina dikkat cekmislerdir. Ornek olarak ise; hiz1 diisiik
olarak donen bir pervanenin, hiz1 yiiksek olan bir pervaneye oranla daha az giiriiltii ¢ikardigim
belirtmislerdir. Buradan hareketle giiriiltiiniin, bir yerden bagka bir yere gecmesinin 6nlenebilecegi
konusunda fikir beyan etmislerdir. Giiriiltii gelen bir odanin kapisim kapattiniz mm gibi
sorgulamalar1 yaparak, perdelerinin ve akustik dalgalanmalarin sesi yuttuguna dikkat

cekmektedirler.

Bir ortamda bulundugunuzda, yansiyarak gelen ses yanki(akis) olarak adlandirilir. Genis bir
odanin icerisinden gelebilecek yanki, uygun bir sekilde odanin yerlestirilmesiyle yanki olusumu
giderilebilir. Insan kulagi i¢in saniyenin 20’de 1’ine kadar olan bir siire igerisindeki duyulara erisen
yanki sesi olmayacaktir. Lakin zaman araliginin uzamasi, yankinin daha fazla duyulup, rahatsiz
edici noktasina erisebilmektedir. Duyulan rahatsiz edici yanki sesine ¢oklu yanki denilmektedir.
Coklu yanki olarak bilinen Reverberasyon, yansimis seslerin bir araya gelip daha sonra parga parca
sonlanmasidir. Miizik salonu gibi biiyiikk ve genis yerlerde reverberasyonlarin azaltilmasi igin
déseme, perdelerin asili olmasi ve duvarlarin yumusak olmasi bu sorunu en aza indirecektir.
Boylelikle yapilan yerlestirme ile sesin ortamda emilmesi ya da yutulmasi daha kolay olacaktir

[51].

2.2.1. Akustik Sahne Simiflandirma Ge¢misi

ASC sorununu 6zel olarak ele almak i¢in literatiirde goriinen ilk yontem, MIT MediaLab'in
1997 yilinda yapilan teknik raporunda Sawhney andMaes tarafindan onerildigini sdylemistir.
Belirli ses veri kiimesi iceren bir dizi kayitlar yapmislardir. Bu kayitlar icerisinde drnek olarak

insan, metro, ve trafik sesleri goriilmektedir. Bunlar, tekrarlayan sinir aglar ve k-en yakin komsu



kriteri kullanan konusma analizi ve isitsel arastirmadan o6diing alinan araglari kullanarak ses
verilerinden gesitli 6zellikleri ayikladilar. Ozellikler ve kategoriler arasinda esleme yaparak % 68
genel siniflandirma dogrulugunu elde ettiler.

Aym kurumda gorev alan personeller belirli bir siire gectikten sonra, bisiklet iizerinde
seyahat ederken kendilerine takmis olduklar1 mikrofon ile ses kaydi yapmislardir. Yapmus olduklar
bu ses kayitlarini daha sonradan kendileri farkli siniflara tabi tutarak ayirmiglardir. Bazi sesleri ev
bazilarim1 sokak gibi gruplamalar yapmislardir. Bu tiir siniflandirmalarin algisal siireclere de
yardimeil oldugu gozlemlenmistir.Dubois ve arkadaslar1 bireylerin semantik kategorilerin kendi
taksonomisini nasil definne arastirdi. Eronen ve arkadaslari ses sinyallerinin yerel spektral zarfini
tanimlamak i¢in Mel-frekanscepstral koeffifientlerini (MFCCS) ve istatistiksel dagilimini
tanimlamak i¢in Gauss karisim modellerini (GM MS) kullanmistir. Daha sonra, egitim sinyalleri
kategorileri hakkinda bilgi kullanan ayrimci bir algoritma kullanarak GMMS'nin zamansal evrimini
hesaba katmak icin HMMS'yi egittile. Simdiye kadar belirtilen algoritmalarda, her sinyal bir egitim
kiimesi genellikle sikistirilmig siire gercevelere boliiniir ve 6zellik vektorlerinin bir dizi elde etmek
icin her kareye bir doniisim uygulanir. Sonraki siirecte ise karar kriterleri kullanilarak ayni

kategoride etiketli olan kayitlarda atama islemi yapilmistir[52].

2.3. Isitsel Uyarilar

Isitsel uyarilar, i¢ kulak yoluyla baslangi¢ gdsterip beynin temporal lob kismindan, transvers
gyrus Heschl merkezine ulasarak sonlanir [29]. Beynin iki tarafindaki bu uyarilar sol hemisferde
bulunan Wernicke alanina transfer edilir. Wernicke alaninda ise hafiza, tanima, anlama ve kayit
gibi bazi islemlere ugramaktadir. Bu islemleri tamamlayan isitsel uyarilar cevap i¢in Fasciculus
Arcuatus araciligiyla Beynin frontal lobda Brocca Merkezine iletilir. Burada uyariya gére motor

tarafindan cevap diizenlenir (Sekil 2.1.).

Sekil 2.1 Isitmenin Noroanatomisi



Beynin iki tarafindaki uyarilarin sol hemisferde bulunan Wernicke alanina transfer edilme
stireci sekil 2.1°de de goriildiigii gibi gosterilmektedir.

2.4. Konusma Siireci ve Tanimlanmasi

Konusma siireci ve tanimlamaya yonelik bilgiler literatiirden faydalanilarak asagidaki gibi

tartigilacaktir.

2.4.1. Insanda Konusmada Uretim

Insanda konusma sisteminden bahsedecek olursak farkli organlardan olusmaktadir. Bu
organlar, nefes borusu, girtlak, akciger, bogaz, agiz ve burun boslugundan olustugu
gdzlemlenmistir [22]. Bahsedilen organlarin tek baslarina farkli gorevleri vardir. Organlar birbiri
ile uyumlu ve senkronize bir halde bir araya gelip is birligi i¢inde konusmay1 olustururlar. Birazdan

konusma icin gerekli adimlari inceleyecegiz.

2.4.2. Konusma Uretimi

Konugmada tiretim denince akla mesaj kisminin geldigi goriilmektedir. Konusmadan 6nce,
konusmaci mesaj1 dinleyicilere iletilecek diisiince siireci ile kendi i¢inde olusturur. Bu sekilde ileti
formiil edilmis olur. Daha sonrasinda bu formiil dil koduna ¢evrilir. Kelime olusturma asamasina
gelinir ve bunun olugmasi ise en kiigiik seslerin birlesmesiyle olur. Bu iglemler yapilirken ayni
zamanda sesin yiiksekligi, sesin perdesi ve siiresi de islemlerle ortaya ¢ikarilmig olur. Tiim bu
islemlerin ardindan uygun ses dizileri olusturulur ve konusmaci tarafindan agiga ¢ikarilir. Sonraki
siirecinde akustik dalga olarak agiga ¢iktig1 goriiliir. Kas kuvvetinin uygulanir, bdylece havanin
akcigerlerden girtlak yoluyla ¢ikar. Hava kesilince yari olarak bir periyodik dalga olusumu
gerceklesir. Basing diirtiisii agiz yolundaki havayr uyarir ve belirli sesler i¢in burun yollarini da

uyarir. Ciiriikler yankilandiginda bir ses dalgasi (konusma sinyali) yayilir.
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Sekil 2.2 Insan Konusma Uretim Sisteminin Diyagranu [23]

Insandaki konusma iiretim sisteminin diyagramu, sekil 2.2°de gosterilmektedir. Bu
diyagrama bagli kalarak ifade edilebilir ki basing diirtiisii agiz yolundaki havay1 uyarir ve belirli
sesler i¢in burun yollarmi da uyarir. Ciiriikler yankilandiginda bir ses dalgas1 (konugma sinyali)

yayilir.

2.4.3. Konusma Algisi

Konugma algis1 siireci, konugma olusturulduktan ve dinleyiciye yayildiktan sonra baslar.
Akustik dalga formunun spektral sinyali, isitsel sinirdeki etkinlik sinyalleriyle ayni doniistiiren
baziler membranda analiz edilir.  Ses Ozelliklerinin farklilik gdsterdigi gorulir. Viicut
organlarindan beyinde sinir aktivitelerinin dil koduna doniisiimii gergeklesir. Tim bu islem

adimlariin ardindan mesaj ortaya ¢ikar ve anlamli bir hale gelir.

A Komsma Formilasyor
B. Insan Vokal Mekanizmast

Komsmact D. Alglama / Dileyici

Sekil 2.3 Konusmada Algi Siirecinin Sematik Diyagrami [24]



Sekil 2.3’te de goriildiigii gibi Konugsmada Algi Siirecinin Sematik Diyagrami konugmaci
ve dinleyici merkezli olarak viicut organlarindan beyinde sinir aktivitelerinin dil koduna doniistimii

gergeklesir.

2.4.4. Sesli ve Sessiz Konusma

Iki tiir konusma vardir: sesli ve sessiz. Ses yolu ve ses tellerinin kullanimini birbirinden
ayirir.  Vokal islemlerin konusma esnasinda sesli durumlarda kullanimi s6z konusudur.
Konusmanin olusabilmesi icin farkli seslerin iiretimi s6z konusudur. Unlii seslerin sesli oldugunu
herkes tarafindan bilinmektedir. Sessiz olan iinliilere ise drnek verecek olursak p, s, h gibidir.
Konusmada bir sesin sesli veya sessiz oldugunun anlagilabilmesi i¢in farkli yOntemlerin

kullanildig goriilmektedir.

2.4.5. Insan Konusma Modeli

Hem burun hem de agiz boslugundan olusan supralaringeal vokal sistem, diger bazi
frekanslarda gegisine izin verirken belirli frekanslarda sesleri bastiran zaman degisken bir diisiik
gecis filtresi (LPF) gorevi goriir. Bu LPF igin transfer fonksiyonu, akustik rezonans sistemi olarak
hizmet veren tiim ses yolu tarafindan belirlenebilir. Karar mekanizmasi olarak konusmanin

duyulmadigina karar verilir. [33-34]

Sesli Ses Uyarmm
(a) :
Yar Periyodik
Uyarma Sinyali
Alkecigerlerde Ses Kordomu Az veya Bunm
Ses Basmct Titresimi S Artikiilasyon — Konusma
Uvyarma gibi giiriltii
Seslendirilmemis
Ses Uyarmu

Sekil 2.4 a-) Insanda Konusma Sistemi



(b)

Ton Jeneratirii
(Nabiz Denemesi)

A

Enerii | Pitch Dedektérii VariableLPC Filtresi | Konusma

A J

Gririilti Jeneratdrii

Sekil 2.5 b-) Elektrik Sistemine Esdeger Model

Sekil 2.4 a-) ‘da gosterildigi gibi insandaki konugma sisteminin agamalar1 tablolastirilmstir.
Ayrica sekil 2.5 b-) ‘de ise Elektrik sistemine Es deger model konugma tablosuyla biitiinlestirilerek
ifade edilmektedir.
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3. ONISLEMLER

3.1. On Vurgu Filtresi

Sinyallerin yiiksek frekans degisimine iligkin olarak 6n vurgu filtresi enerjiyi arttirmak
amacina hizmet etmektedir. Vurgu filtresine dair transfer fonksiyonu asagida formiil ile

gosterilmistir [53].
y(n) =x(n) —0.95x(n —1)

3.2. Cerceveleme

Konugma sinyalinin x miktarda konusma Ornegini tasiyarak parcalara boliinmiis olmasi
islemine cerceveleme denilmektedir. Cerceveleme islemi devam ederken ilk olan cerceve a
miktarinda konusma igeriyorsa bir sonraki gelen cerceve ise b miktar1 sonra baslatilir. Bu islem
yapilirken dikkat edilmesi gereken bazi hususlar vardir. Bunlardan en 6nemlisi b miktarinin a
miktarindan daha kiiclik bir deger olarak secilmesidir. Boyle se¢im islemi olduktan sonra her
cerceve kendinden sonra gelecek olan gerceveyi ortmiis olacaktir. Bu sayede gerceveler arasinda
keskinlik ortadan kalkacaktir [54]. Bu ¢alismada kullanilan ¢ergevelerin uzunlugu 25 ms olup

ortiisme uzunlugu 10 ms seklindedir.
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Sekil 3.1 Ses Sinyalinde Cergeveleme



Sekil 3.1’de gosterildigi gibi ses sinyalinde cergeveleme kismi ses dalgalariyla ifade
edilmektedir. Yapilan bu arastirma da kullanilan cergevelerin uzunlugu 25 ms olup Ortiisme

uzunlugu 10 ms seklinde sekil 3.1 araciligiyla gosterilmektedir.

3.3. Pencereleme

N adet 6rnek bulunan bir sinyal de matematiksel bir ifade ile belirtilen pencere ifadesiyle
carpilmast; pencereleme islemini tanimlamaktadir. Bu islem igin X kadar 6rnek ¢erceve adi verilen
sinyal boliimiinden olugmaktadir. Bu ses sinyalinden kendine 6zgii nitelikler ortaya ciktig1 gibi,
sinyalin cergevelere boliinmesiyle de nitelikler ortaya cikarilabilir. Hamming Hann(Hanning),
Gauss, Welc, Blacman, Triangular ve Bartlett gibi kullanilan ydntemler bazi pencereleme
yontemleri olarak literatiirde yer almaktadir. Bu yontemlerin ¢ogu zaman sinyali sifira dogru

azaltabildigi ve cogu zaman da sinyali azaltmadig: belirtilmektedir [54].

3.4. Sifir Gegis Orani

Sinyallerin zamanlama acisindan ayrik olmasi ve sinyal icerisindeki ardigik drneklerin farkli
matematiksel isaretlere sahip olmasi oranina, sifir gecis orami denir. Bir sinyalin frekans
icerigindeki basit bir Ol¢lim olarak adlandirilmasina sifir gegis oranit denilmektedir. Ses
sinyallerinde sifir ge¢il orani ise bir ¢ergevedeki sinyalin genlik degerine gore hesaplanir. Genlik
degeri ka¢ defa gegmis ise Ol¢iim bdyle yapilmaktadir. Ses sinyalleri genis bantli sinyaller
oldugundan ortama sifir ge¢is oranmin yorumlanmasi daha az kesinlik ile 17 sonug¢lanabilmekte
iken ses sinyalinin spektral 6zellikleri kisa zamanli ortalama sifir gegis orani (short-time average

zero crossing rate) ile daha kolay hesaplanabilmektedir [54].

3.5. Enerji

Kisa zamanli ses sinyalleri {izerinde gelen degisimler enerji olarak adlandirilmaktadir.
Biiyiik ol¢iide cesitlilik gosterebilen ses sinyallerinin enerji degerleri sesli — sessiz bolge ayriminda
kullanilabilmektedir. Ornegin bir konusma sinyalinde, sesli bolgelerde temel frekansin
(fundamental frequency) Olgiilebilir boyutta degistigi gozlemlenebilmektedir. Bu ylizden zaman
domeninde yapilan iglemler sonucunda sinyalin yogunluk, perde ve formant frekansi gibi vokal yol

ozellikleri elde edilebilmektedir [54].
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3.6. Hizh Fourier Doniisiimii

Fourier doniisiimii olurken bazi hesaplamalar yapilir. Bu hesaplama da her bir Ax degeri i¢in
N ader karmasik ¢arpma ve N-1 tane toplama islemi kullanilir. Bundan dolay1 N adet Fourier degeri
bulurken N2 carpma ve N(N1) toplama islemi yapilmalidir. Yine farkli toplama islemleri
yapildiktan sonra Fourier doniisiimii hesaplanmasi yapilmis olur. Nihai olarak elimizde bir dizinin
oldugunu bilelim. Bu dizinin uzunlugu N olarak bilinen degerin 1000’in iizerinde olmasi
neticesinde Fourier bulunmasi i¢in ¢ok fazla igslemin yapilmasi gerekecektir. Buradan N sayisiyla
dogru orantili sonucunu ¢ikarabilir ve N sayis1 arttik¢a islemin de hizli arttigi goriilmektedir. Bu
nokta da karsimiza ¢ikan sonuglar Hizli Fourier Doniistimii algoritmalar: diger algoritmalara gore

hesaplamadaki hiz ve ekonomiklik a¢isindan daha basarili bir yontemdir [53].

3.7. Mel Olcegi Filtre Bankas

Konusma tanima sistemlerinde siklikla Mel frekansi kepstral katsayilar1 kullanilmaktadir.
Kepstral katsayilar dogrusal dlgekleri temsil etmektedir. Insan kulagi ise 1kHz’in altindaki ve
iistiindeki frekanslart dogrusal ve logaritmik seklinde ayristirabilmektedir. 1kHZ’in altindaki
frekanslar insan isitme sisteminde dogrusal Olcekli simifa dahil olurken, 1 kHZ’in iistiindeki
frekanslar logaritmik 6lgekli olarak duyulmaktadir. MFCC’nin kullanilmasindaki amag ise kpestral

katsayilarinin insan isitme sistemine uyumlu olmasiyla alakalidir [53].

3.8. Oznitelik Cikarma Yontemleri

Konugma sinyali konusmacinin aklinda tasarladigi fikir hakkinda bilgiler igermektedir.
Konugma sinyalleri igerisinde konugmaciya ait akustik 6zelliklerin bulunabilecegi gibi, mekanda
bulunan ortam sesleri, donanimsal giiriiltiiler de yer alabilmektedir. MFCC, LPC ve PLP gibi
yontemlerle konusmaciya 6zgii akustik model ¢ikarilarak konusmaci tanima islemleri rahatlikla
saglanabilmektedir. MFCC’nin ortaya ¢ikis sebebinde insan kulagindan ilham alinmistir. En yaygin
olarak kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden biri Mel 6lgegi yontemidir. MFCC’nin en
biiyiik 6zelliklerinden birisi de zaman doneminde islem yaparak net sonuglar vermesidir. Simdi bir
konusma da var olan sinyallere uygulanan MFCC adimlarini izleyelim.

e Ses sinyali oncelikle ¢ergevelere ayrilmali ve her cercevedeki sayilart ayni olmali.

e Ayrilan bu gercevelerin her birisine pencereleme yontemlerinden birisi uygulanmali.

e Daha sonrasinda ses sinyalleri iizerinde bulunan frekanslarin degerlerini ¢ikarabilmek igin
cergevelerin her birisine FFT uygulanmali.

e FFT uygulanmis ¢ergevelerin her bir ¢cercevesine yiiksek frekans igeren mel olcekli filtreler

uygulanmalidir.
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e Mel dlgegi uygulanan bu ¢ergevelerin her birisine daha sonrasinda DCT uygulama islemi
yapilir.
Bu islemler yapildiktan sonra elde bir MFCC seti edilir. Bu sete artik ses igerisinde bulunan

fonetikleri i¢eren bir akustik veri seti de diyebiliriz [54].
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4. DENETIMLi OGRENME YONTEMLERI

Siiflandirma denetimli 6grenme altina girer. Egitim veri kiimeleri bir 6grenme siireci ister.
Bu gecen siirecin en Oonemli Olgiitline denetimli 6grenme diyebiliriz. Egitim veri kiimelerini
gozlemleme de ve bunlart smiflandirma karar mekanizmasi olarak calistigi gdzlemlenir.
Smiflandirma denince aklimiza ilgili verilerin ayni1 kiimeye atanmasi gelir. Bu islem yapilirken
belirli 6zellikler baz almarak yapilir. Siniflandirma yapilirken dncelikle model olusturulur. Daha
sonrasinda olusturulan bu model kullanilir. Model olusturulurken bir 6grenme siirecinden geger.
Bu asamalardan gecerken simiflandirma etiketleri kullanilir. Etiketleme islemi sirasinda egitim
kiimesinde yer alan veriler analiz edilir ve bunlara karsilik gelen etiket sinifina dahil edilir. Bu veri
seti olusturulduktan sonra test verileri olusturulur. Test verilerinin olusturulma amaci dogruluk
tahmin etmek igindir. Siniflandirmanin kabul edilebilmesi i¢in gerekli 6lgiit, dnceden belirlenen
esigin iizerinde olmasi gereklidir. Dogruluk kabul edilebilir ise siniflandirma kurallar1 yeni veri
kiimesi i¢in gecerli olabilir. Bu bdliimde bazi son teknoloji siniflandirma tekniklerini ve bunlarin
otomatik konusma tanima sisteminde uygulanmasini 6zetlemektedir. Birazdan inceleyecegimiz
boliimde denetimli 6grenme yontemlerinden bahsedecegiz. Ayrica bahsettigimiz yonteme dair

uygulama alanlarina da deginecegiz.

4.1. Denetimli Ogrenme Algoritmalar

Denetimli 6grenme yonetimi algoritmalarini agagidaki alt bagliklarda incelenecektir.

4.1.1. K-En Yakin Komsular Yontemi (k-NN)

En basit ve temel siniflandirma teknigi olarak K-en yakin komsu yontemi karsimiza
¢ikmaktadir [35]. Verilerin dagitimu ile ilgili bilginin zayif veya az oldugu sistemler i¢in gegerlidir.
Bu metodoloji, olasilik yogunluklarinin parametrik tahmininin mevcut olmadigi veya tahmin
edilmesi zor oldugunda verilerin ayrimct analizini gergeklestirmek icin gelistirilmistir. k-NN,
siniflandirma i¢in kullanilan parametrik olmayan, tembel ve Ornek tabanli denetlenen makine
O0grenimi algoritmasidir. Parametrik olmayan terim, k-NN'de, dikkate alinan verilerle ilgili higbir
varsayim yapilmadigi anlamina gelir. K-NN en biiylik 6zelligi var olan verileri siniflandirma amaci
giitmektir. Tahmin islemi i¢in ham egitim verileri veya 6rnegi kullanildigindan, 6rnek tabanl
algoritma olarak da adlandirilir.k-NN prosediiriiniin 6nceki egitime ihtiyact yoktur. k-NN, bir
genelleme yapmak i¢in onceki veri kiimesini 6grenmek yerine tiim veri kiimesini saklar. k-NN'de
hicbir 6grenme siireci olmadigindan, gerekli tiim isler tahmin aninda yapilir. k-NN'ye tembel bir
stirec olarak nitelendirilmesinin en biiyiik sebebi budur. Veriler 6zellik veya metrik uzay icerisinde

dahil bulunmus olabilir. Skaler veri veya ¢ok boyutlu veri olabilir. Hesaplamanin bir 6zellik



uzayinda yapilmasi gerektigi i¢in mesafe Sl¢timii kavram gerekliligi vardir. Egitim veri kiimesi
vektor kiimesini ve ilgili sinif etiketlerini igerir. k-NN, egitim veri kiimesini dogrudan tahmin eder.

Agirlikli KNN algoritmasi kullanarak SROL veritabani i¢in konusma duygu tanima i¢in
yeni bir metodoloji Feraru ve Zbancioc tarafindan tanitildi [25]. Wk-NN yonteimini dayaniklik
seviyesine ¢cikarmada kullanmak i¢in 6nerdiler. K-NN bazi degerlerinin degistirilerek giincellenmis
haline denilmektedir. Rizwan ve Anderson tarafindan k-NN ve hoparlor siralamasi kullanilarak
fonem tahmini i¢in son teknoloji bir metodoloji dnerilmistir [26]. k-NN, verilen test hoparloriiniin
ornek alani ile benzerlik analizi yaparak hoparldr siralamasini hesaplamak i¢in kullanilmistir. En
yakin komsu ve k-NN c¢ogunluk oylama yaklagimi ile deneysel sonuglarinin karsilastirmali bir
calisma yaptilar. Onerilen sema gelismis tahmin dogrulugu gostermistir. Bu yaklasim, belirli bir
konusmaci i¢in konusma taniyicinin aninda 6zellestirme ve benzerlik dlgiisiine bagl olarak egitim

verileri 6zellestirme konusunda ek bir avantaja sahiptir.

4.1.2. Naive Bayes (NB) Simiflandirici

k-NN kullanmanin tipik bir dezavantaji, siniflandirma mesafe Olgiisiine dayandigindan
onemli nitelikleri tanimlayamamasidir. Bazen, ayn1 mesafe 6lglisiine sahip daha az 6nemli olan
niteliklerin 6nemli nitelikler olarak kabul edildigi ortaya ¢ikabilir. k-NN'in en biiylik dezavantaji,
eksik verileri isleyemez. KNN, yonteminin dezavantaji olarak goriilmesinin en biiyiik sebebi,
biiyilik veriler iizerinde yavas hareket ediyor olmasidir. Naive bayes bu konuda KNN den farkl
olarak biiyiikk veriler {iizerinde uygulanmaya miisait bir yontemdir. Bu yoOntemin baska
avantajlarindan birisi ise eksik veri oldugu takdirde etkin bir sekilde islemesidir. Bu avantajlari
kendisini KNN yonteminden daha hizli kilar. KNN y6nteminden daha hizli olan bir 6grenme sinifi
olan Naive Bayes yonteminde max olasilik hipotezi yer alir. Naive Bayes yonteminin bir diger
onemli 6zelligi ise 0grenme seklinin zamanla olmasidir.

Naive Bayes yontemi ile ilgili genis arastirmalar literatlirde karsimiza sik¢a ¢gikmaktadir.
Naive Bayes siniflandirma yontemi olarak kullanilsa da ¢ok giiclii bir yontem olmakla beraber
kendi kategorisinde yer alan smiflandirma tekniklerinden daha iyi performans gosterdigi yillar
iginde goriilmiistiir. 1960’11 yillardan sonra ise popiiler olmaya baglamistir [26].

Ozelliklerin sonuglar iizerinde etkisi bulunmaktadir ve Naive Bayes esit bir bagimsiz etkiye
sahip bir yontemdir. Bayes teoremi, olasilik iizerine caligsarak daha 6nce gergeklesmis olan baska
bir olayin olasilig1 igerisinde verilen bir olayin, olasiligini bulur. Son yillarda Naive Bayes
siniflandirict miizik veya konusma tanima ve siniflandirma yaygin olarak uygulanir. 2010 yilinda
Naive Bayes smiflandirict Zhouyu Fu et al. miizik siniflandirma ve geri alma igin kesfedildi [27].

Naive Bayes yonteminde tek diizey 6zellik yerine tiim ses 6zelliklerinin kullanilmasi baz alinmustir.
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Naive Bayes yontemine ait olan siniflandirma gesitlerinden iki tanesini incelediler. Naive Bayes
siniflandiricisint 2012°de Sanchis ve arkadaglari 6neri olarak sundular. Calismalarinda konusma
tamimada giiven tahmini yapmaktaydilar [28]. Giiven tahmini, ayiklanan 6zellik kiimesine gore
dogru olup olmadigi varsayiml bir sézciigii simiflandirmak i¢in kullanilmistir. Bundan dolay1 bu
kisim da Naive Bayes yontemi Oneri olarak sunuldu. Birlestirilmis 6zellik ¢ikarma teknigi ve
konugma tanima i¢in Naive Bayes siniflandiricisi Sonia Sunny ve digerleri tarafindan 2013'te
onerilmistir. Malayalam'daki rakamlari tanimlamak i¢in bir konugsma tanima sistemi gelistirdiler.
Burada, 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin ayrik dalgacik doniisiimleri (DWT) ve dalgacik paket
ayrismast (WPD) gibi dalgacik yéntemleri kullamlmustir. Ozellikler g¢ikarildiktan sonra,
siniflandirma amaci i¢in Naive Bayes siniflandiricist uygulanmistir. 2016 yilinda, Naive Bayes
siiflandiricisini uygulayarak ses sinyaline dayanan duygular tanimak i¢in yeni bir metodoloji
Bhakre ve Bang tarafindan o6nerildi [29]. Ses sinyalini Naive Bayes siniflandiricisini kullanarak
dort temel duygusal duruma ayirdilar. Sesin 6n iglemlerinden 6nemli islem adimlari olan enerji,

mel-frekansi, sifir gegis orani, frekans gibi 6zellikler degerlendirilmistir.

4.1.3. Karar Agaci ve Konusma Simiflandiriimasi

Karar agaci, is analitigi ve kritik karar verme siireglerinde c¢esitli uygulamalara sahip
tahmin tabanli bir analitik aractir. On kosullara dayali veri kiimeleri vardir. Bu veri kiimelerini
parcalara ayirmak ve ayrilan bu pargalar ise belirli niteliklere gore ayirmak i¢in kullanilan 6nemli
bir yontemdir. Denetimli 6grenme yontemi olarak karsimiza ¢ikan karar agaglari, siniflandirmanin
yani sira regresyon gorevi olarak da yer almaktadir. Bir tahmin modeli ortaya konulur. Konulan bu
tahmin modeli belirli karar kurallari olusturmasi i¢in veri Ozelliklerinden ¢ikarilir. Coziimsel
sonuglar icin grafiksel olarak temsil etmede karar agaclari kullanilir. Oznitelikler iizerinde test veya
farkli kosullar uygulamak i¢in kullanilan aga¢ benzeri yapilara i¢ diigimler olarak isimlendirme
verilir. Test sonucunu temsil eden kisma dal ismi verilir. Siif etiketleri veya ¢ikan karar
sonuclarini tutan kisma ise yaprak diigiim denir. Bahsedilen bu siire¢ tiim alt agaclarda gecerlidir.
Belirli bir tuple T i¢in siif etiketi bilinmiyorsa, ayni karar agacindan elde edilen karar kurallart
tarafindan tahmin edilir. Karar agaci ile ilgili ¢esitli tanimlamalar yapilmistir. Bunlari sirasiyla
inceleyecek olursak,

-K &k Diigiim: Ornek veri kiimesinin temsil edilmesidir. Homojen yapidadur.

-Yaprak Digiimii: Simif etiketleri yaprak diigiimlerinde bulunur.

-Bolme: Kok diigiim veya yaprak olmayan digiimler, bazi kosullara bagli olarak alt
diigiimlere ayrilabilir ve sinif etiketlerine dogru farkli yollar olusturabilir.

-Dallar veya alt agaclar: Dallar veya alt agaclar bolme islemi ile olusturulur.

-Budama: Budama, istenmeyen dallar1 karar agacindan ¢ikarma islemidir.
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Karar agaci olusturmak i¢in kullanilan en 6nemli algoritma olarak karsimiza ¢ikan ID3
algoritmas1 Quinlan tarafindan literatiire kazandirilmigtir[28]. ID3 algoritmasinda kullanilacak
Ozelliklerin ne olacagina karar verilirken entropi ve bilgi kazan¢ hesaplamalar1 dikkate alinir.
Entropi bir sistemin belirsizlik o6lgiisiidiir. Entropi kavrami tarafindan bilgisayar bilimine
uyarlanmigtir ve siklikla kullanilmaktadir. Bilgisayar biliminde entropi verinin karmasiklik
Ol¢timiidiir. Entropi degerinin yliksek olmasi verinin karmasik ve driintiilerinin az oldugunu ifade
eder. Entropi (1) formiiliine gore hesaplanir. Entropi degerini temel alarak elde edilen bir diger
deger bilgi kazang degeridir ve (2) formiiliine gore hesaplanir. ID3 algoritmasi ile kazang degeri
hesaplanir ve bu deger en yiiksek olan kok diigiim olaran adlandirilir. Bu olay dongii icerisinde
devam ederek agacin yapisi olusturulur. ID3 algoritmasi entropi ve bilgi kazang degerlerini baz

almasindan 6tiirdi entroip temelli karar agaci olarak da adlandirilmaktadir [30].

n

HES) = ) —p(©logz p(e) () = HS) = Y p(OHT) ()

=1

4.1.4. Destek Vektor Makinesi (SVM)

SVM olarak karsimiza ¢ikan destek vektdr makinesi siniflandirma igin kullanacagimiz
denetlenebilen bir 6grenme algoritmasidir. Genis bir yelpazeye sahip olmakla beraber ¢ok cesitli
alanlarda kullanilmasi miimkiindiir. Bu alanlar i¢in 6rnek verecek olursak, metin analizinden tutun
da desen tamimaya kadar 6rnek olarak verilebilir. Bu makine dgrenmesi yonteminin temel ilkesi,
tiim verilerin ayn1 sinifa ait veri noktalari toplamak icin sinir tespit eder ve bu sinir i¢inde olup
olmadigim bilmek i¢in tekrar {irettigi bit veri noktasi ile karsilagtirmasini yapar [43-44]. SVM
yontemi, bir sinir sabitlendikten sonra egitim verilerinin ¢ogunun gereksiz hale gelmesi anlaminda
genel bir yontemdir. Sinir1 kurmaya yardime1 olan veri noktalarina destek vektorleri denir. Destek
vektorii olarak adlandirilma sebepleri, bu noktalarin sinir1 destekliyor olmalaridir. Vektorler, veri
noktast farkli 6znitelik ve 6zellik degerleri icermektedir. Genel olarak verilen ismi ise hiper
diizlemdir. Bu veri noktalarini siniflandirmak i¢in hiper diizlem kullanilir ve iki boyutlu bosluklarla
bu siiflar ayirir. Ayrim yapan bu hiper diizlemler ve veri noktalar1 arasinda ne kadar fazla uzanma
varsa dogru sekilde siniflandirma olasiliklar1 da o derece yiiksek ¢ikar. Hangi sinifa ait oldugunu
bulmak i¢in ise hiper diizlemin hangi tarafa indigine bakmak yeterlidir.

Siniflandirma i¢in 6nemli bir karar olan hiper diizlem se¢iminde veri noktalar1 arasinda bir¢cok defa
bulunabilir. Hiper diizlemlerin uygunsuz bir sekilde secilmesi sonucu ise yanis siniflandirmalar
olma ihtimali ¢ok yliksektir.

SVM makine 6grenme yoOntemi ve algoritmasi karsimiza g¢ikan son teknoloji bir
siniflandirma yontemidir. SVM maksimum marj ¢oziimiine dayandigindan, giiriiltii varliginda

dogrusal olmayan siniflandiricilarin ¢oguna kiyasla daha iyi sonug verir. ASR sistemi giirtiltiiye
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duyarl oldugundan, son yillarda konugma tanima ve smiflandirma alaninda SVM uygulamasina
ilgi giderek artmaktadir [45-46]. 2011 yilinda, Shen ve digerleri tarafindan otomatik konusma
duygu tanima i¢in yeni bir metodoloji dnerildi [31]. Shen ve arkadaslar1 6nerdikleri bu metotta bes
siniftan olusan bir duygu sinifi olusturdular. Bu sinif igerisinde; hiiziin, sevin, igrenme, sikint1 ve
notr olmak {izere bir sinif olusturuldu. Bilinen ses 6zellikler ¢ikara yontemlerinde, enerji, dogrusal
tahmin katsayist ve mel frekans katsayis1 gibi ozellikler ¢ikarilmistir. Buradan ibaretle farkli
duygusal durumlar siniflandirmak i¢in destek vektor makinesi yontemi uygulandig goriilmektedir.
Davood ve arkadaslari ayn1 yil igerisinde insanin konusma 6zelliklerine dayali yasi tahmin etmek
icin bir metodoloji [32] 6nerdi. Otomatik bir yas tanima sistemi i¢in, farkli alt1 yas grubuna dahil
fars¢a konusmacilarin seslerini igeren bir veri seti olusturdular. Bu veri setini siniflandirmay1
hedeflediler. Ses 0zellik c¢ikarma yontemlerini kullanmak igin destek vektdor makinasin
kullandilar.2013 yilinda, Matousek ve Tihelka tarafindan yanlis agiklamali kelimeleri tespit etmek
icin bir metodoloji Onerildi [33]. Yanlis agiklamali sozciikleri tespit etmek i¢in SVM'den
yararlandilar. 2016 yilinda Kamil Aida-zade vd. MFCC ve LPC 6zelliklerine dayali Azerbaycan
DataSet igin ASR sisteminin akustik modeline destek vektér makineleri uyguladr [34]. Cesitli
sonuglar elde ettiler ve bu elde ettikleri sonuglar1 analiz ettiler. Shi ve arkadasi tarafindan SVM
algoritmasina dayanan bir konusma siniflandirma yontemini 6nerdiler [35]. Destek vektor makine
yonteminin daha gelismis bir versiyonunu gelistirdiler. Farkli seslerden olusan dort ¢esit miizik
secerek bir veri seti olusturdular. Bu veri setinde tiirkii, pop, rock vs gibi farkli sesleri iceren sesler
vardir. Konusma ozellikleri yontemler kullanilarak c¢ikarildi ve veri setinde egitim igin
gelistirdikleri yeni algoritmay1 uyguladilar. Bunun sonucunda uygun bir siniflandirict modelini

literatiire kazandirmis oldular.

4.1.5. Random Forest Algoritmasi

Giliniimiizde RO Algoritmasi, siniflandirmada ¢ok iyi performans sergiledigi i¢in toplu
ogrenme yontemlerinde sikilikla tercih edildigi goriilmektedir. Son yillarda gelistirilen RO
smiflandiricisi, hem hizli hem de yiiksek dogruluk saglamasi yoniinden toplu 6grenmede ¢ok iyi
iki yontem olarak bilinen Hizlandirma ve Torbalama yontemlerine gore daha fazla avantaj sagladigi
goriilir.

Ogrenme yontemleriyle karsilastirildiginda RO smiflandiricis;,  6zellikle hizlandirma
yontemine gore, egitim asamasinda ¢ok daha hizli oldugu gériilmektedir. Yeterliligi ve dogrulugu
ile ¢ok kullanigh bir sinmiflandiricidir. Hizlandirma yonteminin hesap yiikii fazla oldugu i¢in
Torbalama yonteminden daha yavastir. Fakat ¢ogu durumda bu yontemden daha dogru sonuglar

verildigi goriilmiistiir. Hizlandirma yonteminin, ¢ok yavas ve giiriiltiiye kars1 duyarli olmast,
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tekrarli egitimin olabilmesi gibi dezavantajlarma karsin RO, hesapsal olarak hizlandirma
siniflandiricisindan  ¢ok daha basittir ve giiriiltiiye karsi duyarli degildir.

RO, agag tipi siniflandiricilar toplulugudur. Daha gelismis bir siniflandirma yontemidir.
Breiman ve Cutler RO’ yu, suan ki algoritmalar arasinda dogrulugu essiz olan bir siniflandirici
olarak tanimlamigtir. Ayrica hizli ve belirli bir kalib1 olmayan bir ydontem oldugunu séylemektedir.
Bu yontemde ne kadar istenirse o kadar agagla calisilacagini soylemislerdir.

Breiman’mm RO yonteminde, Torbalama, rastgele 6zellik secimi ile birlikte ele alinr.
RO’da Torbalama yonteminin tercih edilmesinin iki 6nemli nedeni vardir; birincisi, Torbalama
“isleminde rastgele 6zellik kullanildigindan dogrulugun artmasi; ikincisi, genellestirilmis hatalarin
hesaplanmasidir. Random Forest algoritmasi uygulamak i¢in ger¢ek veri seti olarak bilinen veri
setinde birbiri ile yer degisen yeni bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan bu veri setine random
forest uygulanarak yeni bir agag gelistirilmistir. Herhangi bir budama islemi yapilmaz bunun sebebi
ise performansi etkiliyor olmasidir. Budama olmamasi random forest algoritmasini diger karar
agact yontemlerinden avantajli kilmaktadir. Kullanicilar tarafindan tanmimlanan iki parametre
random forest algoritmasina gonderilir ve yeni bir agag iiretilir. Bu gonderilen iki parametreden
birisi en iyi bolimlemeyi belirlemek i¢in diiglimlerde kullanilan degisken sayisi iken diger
parametre ise gelistirilecek aga¢ sayisin1 vermektedir.

Kullanici tarafindan baslangic m degeri rastgele segilir sonraki m’ler genellestirilmis
hatalara gore artirilir ya da azaltilir. m  azalinca korelasyon ve gii¢ azalir, m artinca korelasyon
ve glic artar. Bu sekilde en uygun m bulunur ve siniflandirma duyarligi artar, hata azalir.
Breiman’a gore, m degisken degeri segilirken, m  degerinin M (toplam degisken sayisi)
degiskeninin karekdkiine esit olarak alinmasi genellikle uygun deger sonuglar verir. Tiim girdi
degiskenleri random forest algoritmasinda kullanilmamaktadir. Random Forest hesap
karmagikligini azaltir ve bunun yam sira agaclar arasindaki korelasyon katsayisini azaltir. Bunun
i¢in bir m degeri segimi yapar. Segilen bu deger, simflandirmada énemli bir role sahiptir. Onem
Olciimlerine gore degiskenler belirlenmektedir. Random forest yonteminde elde edilen iig
parametreye sahiptir. Bunlar yakinlik analizi, genel hata ve degisken Onemi olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Genel hata olarak bilinen parametre, siniflandirma da dogrulugun anlasilmasina
yardime1 olmaktadir. Egitim veri setinin T oldugunu diisiinelim. Birbiri ile yer degisen yeni veri
setine ise Tk ifadesini verelim. Bu yeni veri setinden h(x,Tk) siniflandirici elde edilir. Siniflandirici
ile ¢antaya atilmis tahminlerden oylama yapilir. Egitim verisi olarak adlandirilan sette bulunan her
x ve y degerleri i¢in oylama yapilir ve bu siniflandirmaya tabi tutulur.

RO algoritmasi, genellestirilmis hata verisindeki verilerin yerleri degistirildiginde tahmin
hatasinin ne kadar oldugunu inceleyerek degiskenlerin 6nemini, etkilerini (variable importance)
hesaplar (Liaw ve Wiener, 2002). Degiskenlerin yerlerinin degistirmesindeki amag, kullanilan

degiskenlerin ne kadar 6nemli oldugunu anlamak i¢indir. Bu degismeler sonucunda herhangi bir
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hata olusuyor ise o degiskenin yapilan islemdeki 6nem derecesini ortaya ¢ikarmaktadir. 4 gesit
degisken onem yontemi karsimiza ¢ikmaktadir. Sirastyla bunlar; hata artigi, ortalama hata pay1
artig1, hata pay1 artisinin diferansiyeli ve gini diisiisiidiir. Furlanello 'nun ¢aligmasinda 2. ve 4.
yontem digerlerinden daha tutarli sonuglar vermistir [46].

Random forest budalama olmadan da islem yapabilmektedir. Bu islemi de yapabilmesi i¢in
CART algoritmasini kullandig1 goriilmektedir. CART algoritmasinda, bir diiglimde belirli bir 6l¢iit
uygulanarak boliinme islemi gergeklestirilir. Bunun igin 6nce tiim niteliklerin var oldugu degerler
g0z Oniline alinir ve tiim eslesmelerden sonra iki boliinme elde edilir. Daha sonraki adimda ise
se¢me islemi uygulanmaktadir. Bu islemler yapilirken homojen siniflar olmasi tercih edilir. Diigiim
homojenliginin 6l¢limiinde; Gini Indeks, Entropy, Yanlis Smiflama Hatasi, Gain Oram Kriteri
gibi Ol¢iitler kullanilmaktadir. Random forest yontemi igerisinde gini indeksi kullanilmaktadir.
RO algoritmasinin sonug olarak avantajlarini sdyleyecek olursak;
-RO ile uyum problemi ortadan kaldirilmaktadir.
-Siniflandirmanin yani sira regresyon problemlerinde de RO algoritmasi kullanilir.

-Mevcut olan bir veri setinden en uyumlu olan1 tanimlamak i¢in kullanilacak bir yéntemdir.

4.1.6. SMO

SMO, matris depolamasi gerekmeden, sayisal QP optimazasyon adimlarina ihtiyag
duymadan, SVM QP problemini hizlica ¢ézebilen bir algoritma tiiridiir. SMO algoritmasi her
adimda en kiiciik optimizasyon problemini ¢6zmeyi se¢mektedir. Standart bir SVM QP
probleminde en kii¢iik optimizasyon probleminde iki Lagrange carpani bulunur. Bu Lagrenge
carpanlariin ise lineer bir esitlik kisitlamasina uymasi gerekmektedir. SMO, ortaklasa optimize
icin her adimda iki lagrenge ¢arpanini secerek, en uygun degeri bulur ve SVM’yi en uygun degerleri
yansitacak sekilde yeniden gergeklestirir. SMO’nun bu siirecteki avantaji iki Lagrenge ¢arpaninin
cozlimlenmesindeki analitik yapidir. Bu analitik yap1 sayesinde sayisal QP optimizasyonu tamamen
Onlenmis olabilmektedir.

Her ne kadar algoritma esnasinda optimizasyon alt problemleri ortadan kalkmis olsa da her
bir alt problem barindirdiklar1 hiz seviyesiyle beraber, genel OP problemini ¢abucak ¢ozerek
ortadan kaldirabilmektedir. Ek matris depolama gerektirmeyen SMO sayesinde biiyiitk SVM egitim
sorunlari, kisisel bir bilgisayar veya is istasyonunun hafizasina sigabilmektedir. Ayrica SMO’da
matris algoritmasi kullanilmadigindan sayisal hassasiyet problemlerine karsi daha az duyarli
oldugu ifade edilebilir [47].

Siral1 Minimal Optimizasyon (SMO) hizl1 bir sekilde herhangi bir ekstra matris depolama
olmadan ve sayisal QP optimizasyonu tiim stepsat kullanmadan SVMQP sorunu ¢6zebilen basit bir
algoritma olarak adlandirilir. SMO barindirdigi yapisiyla en kiigiik optimizasyon sorununa karsilik

her adimda ¢6ziim aramaktadir. SMO, yakinsamay1 saglamak i¢in osuna teoremi kullanilarak genel
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QP sorununun QP alt problemlerine ayrilmasini saglar. Diger yontemlerin aksine SMO her adimda
olabildigince en kiiciik problemi se¢meyi hedefler. Bu problem igerisinde iki adet Lagrange ¢arpani
bulunmaktadir. Bulunan bu carpanlar lineer esitlik kisitina uygun olarak secilmelidir. Boylece
sayisal QP optimizasyonu tamamen 6nlenir. Algoritmanin i¢ dongiisii, biitiin bir QP kitaplig1 rutin
olarak ¢agirmak yerine kisa bir C kodu cinsinden ifade edilebilir. Algoritma siirecinde daha fazla
optimizasyon alt problem c¢oziilse de, her alt problemin ¢ok hizli gerceklesmesiyle genel QP
problemi hizla ¢oziilir. SMO algoritmas1 matris algoritmasi kullanmadigindan dolay1 sayisal

tahmin problemleri i¢in duyarlilik seviyesi daha azdir [48].

4.1.7. J48 Algoritmasi

J48 algoritmasi, quinalan tarafindan gelistirilen bir algoritma tiiriidiir. Bu algoritma bir
karar agaci algoritmasi olmakla beraber dogrusal olmayan kii¢iik boyutlu verileri siniflandirmada
kullanilir. Karar agaci yaklasimi siniflandirma problemlerini ¢6zmede onemlidir. Bu yontemle
siniflandirma siirecini modellemek i¢in bir aga¢ olusturulur. Agag¢ olusturulduktan sonra veri
tabanindaki her veri grubuna uygulanarak siniflandirma islemi ger¢eklesir. Aga¢ olusturulurken
cksik degerleri goz ardi edilir. Bdylece kalan diger veriler kullanilarak tahmin islemi
gergeklestirilir. J48 yonteminde temel fikir karar agaglari tarafindan tiretilen kurallar kullanilarak

siniflandirma islemi yapmaktir [49].

4.1.8. IBI1 Algoritmasi

IB1 algoritmasi 6klid mesafesini kullanir. Birden fazla 6rnek test 6rnegine sahipse bu set
icerisinden en kii¢iik mesafeye sahip olan degerlere bakilir. Bu degerler arasinda ilk bulunan deger
kullanilir. Olusturulan bu kiime i¢erisindeki drnekler yi ile ifade edilir. Xi olarak ifade edilen kisim
ise siiflandirilmak istenen degerdir. Bu iki degerin 6klid hesabr ile deger bulunur. Formiil hali

asagida gosterildigi gibidir [50].

Similarity (x,y) = —

4.1.9. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglari(YSA) insan sinir sistemini taklit ederek Ogrenmeyi hedefleyen

denetimli bir makine 6grenmesi yontemidir. Yapay sinir ag1 modeli, bir katmanda bulunan
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noronlarm takip eden katmandaki noronlara baglanmasi ile olusturulur. En sik kullanilan yapay
sinir ag1 modeli olan ¢ok katmanli algilayict sinir ag1 (MLP) modeli; girdi katmani, gizli katman
ve ciktt katmani olmak iizere {i¢ farkli katmandan meydana gelmektedir. Verilerin okundugu
katman, girdi katmani olarak kabul edilmektedir. Her bir ndron bir 6zelligi temsil ettigi i¢in 6zellik
sayis1 kadar noron icermektedir. Cikt1 katmani ise siniflarin belirlendigi katmandir.

Bu katman olusturulan modele gore tek bir ndron icerebilecegi gibi sinif ¢esidi sayis1 kadar
noron da igerebilmektedir. Gizli katman ise girdi katmani ile ¢ikti katmani arasinda yer alan
verilerin ara isleme maruz kaldig1 katmandir. Gizli katman sayis1 ve bir gizli katmandaki néron
sayis1 tam olarak belli olmamakla birlikte egitimin kalitesini etkileyen 6nemli iki faktdrdiir. MLP
modelinde 6grenme bir 6nceki katmandan takip eden katmana dogru yapildigi igin ileri beslemeli
YSA olarak da bilinir. Kullanilan egitim algoritmasi hatanin karesini en aza indirecek sekilde

agirliklan giincellemeyi hedefler [50].

4.2. Konusma Siniflandirmasinda Sinir Aglari

Bu boliimde, zaman ig¢inde yapay sinir agi uygulayarak konusma siniflandirmasi {izerine
yapilan 6ncii ¢aligmalar ele alinmaktadir. Farkli konusma aksanlarinin siniflandirilmasi igin bir
model Chan ve ark tarafindan 6nerildi [36]. Aksanlar1 tanimak ve tanimlamak igin ¢esitli ANN
modelleri burada 6nerilmistir. ASR sisteminin birden fazla Ingiliz aksaninin bulundugu bir ortamda
aksanlar1 tanimlamasina yardimei olmak igin uygulanabilir bir yaklagim Onerildi. Buradan
hareketle iic modelden bahsedebilmek miimkiindiir. Uygulanan bu ii¢ model rekabet¢i 6grenme
[37], geri yayilma [38] ve kars1 yayilma [39] seklinde literatiirde yer alabilmektedir. Uygulama
esnasinda iki konusmaci segilerek iki kategori olusturuldu. Ve ayni gorev i¢in ii¢ sinir ag1 tercih
edildi. Bu sinir ag1 uygulanirken giris olarak yedi adet 6zellik kullanildi. Bu yedi 6zelligin ilk ii¢
ozelligin ortalamasi alinarak formant frekansi, ortalama zift frekansi, Ingilizce konusma siiresinin
yiizdesi ve Ingilizce ilk tamtildig1 yas ve Ingilizce konusma yillarinin sayis1 olarak belirlendi. Ug
tiir sinir ag1 arasinda, geri yayillim ANN {istiin performansi sergiledi. Anadili ve anadili olmayan
Ingilizce konusmacilar1 tammak icin ANN kullammmi gosterdiler. 1996 yilinda, stres altinda
konusmanin sinirsel ag tabanli bir model Hansen ve Womack tarafindan 6nerildi [40]. Stres altinda
vokal yolun degisimi, kesit alanlar1, akustik tiipler ve spektral 6zellikler kullanilarak diisiiniiliir. Bu
varyasyonlardan hareketle, 11 tip dikkate alinarak bir sinir ag1 tabanli siniflandirma modeli insa
edilmistir. Bu siniflandirmalari Kzigin, net, cond50, cond70, Lombard, hizli, normal, yiiksek sesli,
soru, yavas ve yumusak olarak ifade edebilmek miimkiindiir. Siniflandiric1 olarak tek bir telefon
sinif boliimil yani mono boliim 6zellikleri ile egitilmis bir sinir ag1 tercih edilmistir. Sinir aginin iki
ara katman araciligryla bireysel konusma 6zelligi yayildig1 ifade edilebilir. Cikt1 katmaninda ise
gerilme olasilik skoru tahmin edilmistir. Stres altindaki Mevcut konugma (SUSAs) veritabani

ozellik kiimesinin se¢imi, stres smiflandirma algoritma performansi igin degerlendirmeye
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simiflandirma algoritmasi dahil edilmistir. 2001 yilinda, Polur ve ark tarafindan sinir ag1 tabanli

izole kelime konusma tanima sistemi 6nerildi [41].

4.3. Konusmada Derin Sinir Aglar1 Tamima ve Siniflandirma

Sinir ag1 iki katmandan fazla katman barindirarak, derin bir sinir ag1 olarak bilinmektedir.
Konugmada yinelenen sinir ag1 veya derin sinir ag1 dogal dinamik 6zellikleri ASR sisteminde
uygun bir alternatif olarak kabul edilebilir. Bu bdlimde, DNN uygulamayla ilgili arastirma
egilimleri tartigilmaktadir.

Derin sinir ag1 tarafindan akustik modelleme i¢in yeni bir metodoloji Mohamed ve digerleri
tarafindan 6nerildi. 2012 yilinda [42]. Gauss karisim modellerini derin sinir aglariyla degistirdiler
ve DNN'nin birkag 6zellik katman1 ve ¢ok sayida parametre icerdiginden daha iyi bir fonetik tanima
elde edilebilecegini gosterdiler. Bu aglarda yapilan on egitim, bir ayrimei bilgiyi kullanmadan,
spektral 6zellik vektorlerinin bir penceresinin ¢ok katmanli bir jeneratif modelini kapsamaktadir.

Ozellikleri tasarladiktan sonra, geri yayilim kullamilarak &zelliklerin hafif ayarlanmasi
yapildi; bu nedenle, monofonik HMM durumlan iizerinde olasilik dagilimmin daha iyi tahmin
edilebildi. 2013 yilinda, hem konusmaci hem de dil tamima igin derin sinir ag1 uygulamasi
Richardson ve dig. [43]. Bu arastirmanin ana amaci ve literatiire olan katkisi hem konusmaci hem
de dil tanima agilarindan ASR igin egitilmis tek bir DNN’nin uygulanmasi analiz edebilmektir.
2015 yilinda Rajanna ve ark tarafindan derin 6grenme yontemleri kullanilarak miizik tiiri
siniflandirmasi tizerine bir vaka ¢aligsmasi yapildi. [44]. Miizik tiirii i¢in ise iki katmanli bir sinir
agmin oldugu kesfedildi. Onlar vb iyi bilinen geleneksel siniflandirma teknikleri, 6rnegin SVM,
regresyon ile DNN dogruluk oranmi iizerinde karsilastirmali bir ¢alisma yaptik Derin sinir agt
kullanarak stresli konusma i¢in dogaglama konusma tanima sistemi Dumpala ve Kopparapu [45]
tarafindan 2017 yilinda Onerildi. Hoparlér tanima egitim asamasinda nefes sesinin dahil
edilmesinin etkisi analiz edilmis ve son teknoloji Gauss karisim model-evrensel arka plan modeli
(GMM-UBM) ve DNN tabanli sistemler kullanilarak karsilastirilmistir. Ayrica DNN tabanlt
sistemin, GMM —UBM tabanli sisteme gore 0grenme kabiliyeti agisindan daha {istiin oldug

gbzlemlenmistir.

4.4. Denetimli Ogrenme Yontemleri Kullanan Ses Cahsmalarinin incelenmesi

Onerilen ¢alisma ile ilgili literatiir arastirmalar asagida 6zetlenmistir:
Matthew ve digerleri tarafindan yapilan g¢alismada temiz bir konusma kaynagindan biiyiik
miktarlarda giiriiltiilii konusma verilerinin olusturulmustur. Olusturulan bu sinir modelleri bir kez

egitildikten sonra, canli bir ortama nasil yerlestirilebilir sorusuna cevap aranmistir. Bu modellerin

23



kapal1 alan test ortamlarinda iyi performans gostermesine ragmen, canli dagitim senaryosunun ilgili
zorluklar sundugu goriilmiistiir[2].

Muhammad Salman Ishaq yaptig1 calismay1 3 kisma ayirmistir. Bu caligmalarinda, ilk
olarak Fin akustik modeli incelenmis ve egitim verileri farkli depo ortamlarina kaydedilerek gergcek
diinyadaki konusmalar1 dogrulamak igin kullanmuglar. Ikincisi, sesin algilanmas1 VAD Kkararlari
uygulanarak smiflandirilmis ve konusmaya dahil olup olmadigini1 belirlemislerdir. Son olarak,
OOV kelime dagarcig i¢in bir ¢p modeli gelistirmislerdir. Bu model, dilbilgisinin disindaki
kelimeleri tanir ve isaretler. Bu calisma iizerinde bu ii¢ gérevin Fin ses veri tabaniyla basarisini
degerlendirmisler ve kelime hata oranindaki genel gelismeyi rapor etmislerdir[3].

Simon ve digerlerinin yaptigi calismada farkli konusma 6zelliklerini hedefleyen bir¢ok
yerlesik VAD ozelligine iliskin yapilandirilmis bir genel bakis sunulmustur. Giig, uyumluluk veya
modiilasyon gibi somiiriilen 6zelliklere gore 6zellikleri siniflandirilmasi ve bazi 6zel 6zelliklerin
performansin1 degerlendirilmesi yapilmistir. Zamansal baglamin 6nemi, farkli uygulamalarin
getirdigi gecikme kisitlamalar ile iligkili olarak tartisilmistir. Bu ¢alisma ile , gelecek vaat eden
VAD ozelliklerini segmek ve performans ile karmasiklik arasinda makul bir denge bulmak
hedeflenmistir [1].

Marco ve digerlerinin yapmis oldugu ¢aligmada, derin sinir aglari olan konusmaci tanima
problemlerini ¢dozmek i¢in glinlimiiziin en etkili istatistiksel modellerinden birinin kullanilmasi
hedeflenmistir. Dolayisiyla, bu caligmanin amaci, konusmacilar1 belirlemek i¢in derin sinir ag1
modellerini uygulamak, bu yaklasimin umut verici olup olmadigmi gostermek ve etkinligini
kanitlamaktir. Sonuglarin diger tekniklerle karsilagtirilmasi yapilmistir[4].

Zhang calismasinda parkinson hastalarint baz almistir. Parkinson hastalarinin mPower
uygulamastyla toplanan ses verileri ii¢ gruba ayirarak, Ilaglarm alindigs ilk esnada (en iyi durumda),
ilaglar alinmadan 6nce (en kotii durumda) ve ilag dozlar1 arasinda bir yerde( ne en iyi, ne de en kotii
durumda) gruplandirmayi calismasina dahil etmektedir. Amaci sesi dogru bir siniflandirici olarak
dogrulamaktir. Yontem olarak: Veri 6n isleme, lojistik regresyon, destek vektdr makineleri (SVM)
sonrasi, model igin karar agaclari, Gaussian Naive Bayes ve Multi-layer Perceptron (MLP)
uygulamstir. Sonug olarak ses ile Parkinson Hastalig1 arasinda baglanti oldugunu gostermistir [5].

Sangwook ve digerleri {i¢ agidan ¢esitli yontem arastirmiglardir. Bunlar: 6zellik ¢ikarma,
ozellik doniisiimii ve nihai karar i¢in puan flizyonu. Ozellik ¢ikarma bdliimiinde, etkili akustik
sahne siniflandirmasi igin gesitli 6zellikler incelemislerdir. Sorunu, ¢6zmek i¢in ise, sinfilandirma
uygulamiglardir. Sniflandirma i¢in farkli 6zellik setlerine dayali ¢esitli sistemler gelistirmislerdir.
Nihai sonug, bireysel sistemleri eriterek belirlenmis. Yontem gosterilerek dogrulanmast yapilmistir
[6].

Gustavo ve digerlerinin yaptig1 ¢alismada DCASE 2016 meydan okumasinin veritabanini

kullanarak otomatik bir siniflandirma sisteminin performansi incelenmis. Bu 15 farkli ketegori goz
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onlinde bulundurularak ses 6rneginin ham halinin kaydedildigi —ki bu orijinal halini gdsterir-
ortamalar taninmigtir. Numunenin ses sinyali bir spektrograma doniistiiriilmiis ve sonra doku
tanimlayicilar kullanilarak 6zellikler ¢ikarilmis. Streo olarak kaydedilen dijital sesin sag ve sol
kanallarindan gelen sinyaller arasindaki tamamlayici etken arastirma konusu olmustur. Akustik ve
gorsel ozelliklerin kullanildigi kombinasyonlar da test edilmis ve siniflandirma hizinda iyilesme
saglanmis. Sonugta, DCASE 2016 meydan okumasinin kendisinin sagladigi orijinal taban ¢izgisini
asarak, %77,2'lik bir dogruluga ulagmislardir. Daha sonra, gorsel alanda elde edilen 6zelliklerin bu
uygulamada verimli bir smiflandirma sisteminin gelistirilmesini destekleyebilecegi sonucuna
varmuslardir[7].

Zixing ve digerlerine gore otomatik horlama sesi smiflandirmasinin  (ASSC)
gelistirilmesini ciddi sekilde engelleyen sinir konularindan biri, yeterli denetimli egitim verilerinin
eksikligiyle iligkilendirilmis.. Bu sorunla birlikte, rastgele bir giiriiltii alanindan orijinal veri
dagitimma otomatik olarak haritalama stratejisini 6grenmeyi amaglayan yar1 denetimli kosullu
Generative Ad-versarial Networks (scGAN) dayali yeni bir veri artirma yaklasimi onerilmis..
Onerilen yaklasim, 'gercekei' yiiksek boyutlu verileri iyi sentezleme yetenegine sahip, ek aciklama
islemi gerektirirken. GAN'larin mod ¢okiisii sorununu ele almak igin, olusturulan verilerin
cesitliligini artirmak i¢in bir topluluk stratejisi daha da tanitilmis. Yaygin olarak kullanilan bir
Munich-Passau horlama korpus iizerinde yapilan sistematik deneyler, scGAN tabanli sistemlerin
diger klasik veri biiylitme sistemlerinden daha iyi performans gosterdigini ve ayni zamanda son
zamanlarda bildirilen diger sistemlere rekabetci oldugunu gostermislerdir [8].

Esmaeilpour ve digerlerine gore kiiresel K-Means++ algoritmas1 araciligiyla denetimsiz
ozellik 6grenimini iceren yeni bir ¢evresel ses siniflandirma yaklasimi ve iist diizey veri biiyiitme
icin yeni bir mimari onerilmistir. Ses sinyali, ayr1 bir dalgacik doniigiimii (DWT) kullanilarak 2D
gosterime doniistiirlmiis. DWT spektrogramlar1 daha sonra dongii tutarli iiretken rakip ag1 i¢in yeni
bir mimari ile artirilmis.. Bu {ist diizey biiyiitme Onyliklemesi, yapisal 6zellikleri numuneden
numuneye ¢evirerek hem i¢i hem de siniflar aras1 davraniglarda spektrogramlar iiretmis. Bir kod
kitabi, DWT spektrogramlarini hizlandirilmis giiclii 6zellik dedektdrii ve K-Means++ algoritmast
ile kodlayarak olusturulmuslardir[9].

Jamal ve digerleri bu caligmalarinda ses etkinligi algilama (VAD), support vektor
makineleri (SVM) kullanarak iki simf siniflandirma problemi olarak formiile etmisler.. Onerilen
yontem, konusma/konusma dist smiflandirma igin farkli arka zemin seslerinde egitilmis SVM
modelleri ile birlikte giiriiltiilii saglam konusma isleme 6zelligi ayiklama islemini birlestirmedir.
Cok smifli bir SVM, VAD i¢in SVM modelini tercih etmek iizere arka plan seslerini siniflandirmak
i¢in de kullanildig1 sdylenebiir. Onerilen VAD’ler, diferantaditif giiriiltii tiirleri tarafindan yapisal
olarak bozulmus TIMIT verileriyle test edilmis ve state-of-the-art VAD'lerle karsilastirilmistir.

Deneysel sonuglar, oOnerilen VAD'min zayif SNR kosullar1 altinda konusma aktivitesini
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ayiklayabilecegini ve aym zamanda degisken giiriiltii seviyelerine karsi duyarsiz oldugunu
gostermislerdir [10].

Zheng ve digerleri bu makalede, giiclii ses etkinligi algilama (rVAD) igin denetimsiz
segment tabanli bir yontem sunmuslardir. Yontem, ses etkinligi algilama (VAD) asamasinin
ardindan iki ifade gecisinden olusur. Bu ifade ge¢islerinin ilkinde bir konusma sinyalindeki yiiksek
enerjili segmentler posteriori sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) agirlikli enerji farki kullanilarak tespit
edilir ve bir segment iginde perde tespit edilmezse, segment yiiksek enerjili bir giiriiltii segmenti
olarak kabul edilir ve sifira uyarlanmaktadir. Ikinci geciste ise, konusma sinyali, birka¢ yontemin
arastirildigi bir konugsma gelistirme yontemi ile ifade edilir. Daha sonra, perdeye sahip komsu
cergeveler, zift segmentleri olusturmak iizere ayristirilarak gruplandirilir ve konusma istatistikleri
dikkate alinarak hem sesli hem de sessiz sesleri ve muhtemelen de konusma disi boliimleride
katmak i¢in perde segmentleri her iki ugtan daha da genisletilir. Sonucunda ise ses aktivitesinin
tespiti i¢in ifade edilen konusma sinyalinin uzatilmis perde segmentlerine posteriori SNR agirlikli
enerji farki uygulanir. Onerilen yontemin VAD performansini, ¢ok cesitli giiriiltii kosullar1 igeren
iki veri tabanini, RATS ve Aurora-2 kullanarak degerlendirmislerdir.. RVAD ydntemi, hoparlor
dogrulama performansi agisindan RedDots 2016 meydan okuma veritabaninda ve giiriiltii bozuk
siirimlerinde daha fazla degerlendirilmis. Yapilan deney sonuglarina gére rVAD’nin var olan
mevcut yontemle pozitif bir sekilde karsilastirildigini gdstermektedir. ilaveten hesaplama agisindan
yogun perde ayristirmastyla verimli bir spektral diizlilk hesaplamastyla degistirilen, rVAD’1n yeni
degistirilmis versiyonunu sunmuslardir. Bu degistirilen siiriim, hesaplama karisiklig1 rizki orta
seviyelerdeki VAD performansi pahasina biiyiik oranda azaltmaktadir. Bu islenen biiyiik veri
miktar1 diisiik kaynak cihazlarindaki ¢alisma esnasinda sundugu bir avantajdir. RVAD'nin kaynak
kodu herkese agik hale getirilmistir [11].

Amir ve digerleri yaptiklari calismada, gercek hayat senaryolarinda siklikla meydana gelen
gecici ve sabit seslerin akustik ortamlarinda ses etkinligi tespitini ele almislardir. Temel geometrik
yapilarim1 bagimsiz olarak 6grenerek, konusma ve konugma disi ses g¢ercevelerinin benzersiz
mekansal kaliplarindan yararlanmiglar. Bu uygulama derin kodlayici kod ¢oziicii sinir ag1 yapist
kullanilarak yapilir. Bu yapi, spektral 6zellikleri zamansal bilgilerle esleyen ve difiizyon haritalar
yontemi uygulanarak olusturulan diisiik boyutlu gosterimlerine esleyen bir kodlayici igerir.

Kodlayici, sistemdeki gomiilii verileri yiiksek kapasiteli uzaya geri esleme mantigiyla bir
kod ¢oziicii besler. Konusma ve konusma dis1 ayrimi yapabilen derin bir sinir ag1, difiizyon aglarina
benzeyen yapiyla kod ¢oziicii kodlayiciya birlestirilerek elde edilir. Deney sonuglari, bir bagka
alanda ses etkinligi gosteren rakip ses etkinligi algilama sistemlerine kiyasla daha gelismis bir
performans gostermektedir. Performans sonucu iyilestirme, dogruluk, saglamlik ve genelleme

kabiliyetlerine gore elde edilir. Modellerin ise gercek zamanli galisilarak ses tabanli iletisim
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sistemlerine uyarlanabilir hale getirilmistir. Cevrimdist uygulamalar i¢in ise dogrulugu daha
yiiksek elde edilen toplu bir algoritma olusturulmustur [12].

Vishala ve digerleri yapmis olduklar1 ¢aligmada, yeni bir yontem agiklayarak, tek frekans
filtreleme(SFF) analizi ve sinir ag1 modeline dayanan konusma etkinligi algilama (SAD)
yonteminden bahsetmislerdir. Her 6rnekleme aninda konugma sinyalinin an icerisindeki spektrumu
SFF, analizini vermektedir. Bu spektrum frekans arasindaki ¢oziiniirliik degeri, SFF analizinde
kullanilan frekanslarin adetlerine gore karsilastirilmaktadir. Bu karsilastirma ise frekans araligini
kapsamaktadir. Ornegin 10 Hz’lik bir frekans araligiyla 8 kHz’lik 6rnekleme frekansi kullanilarak,
0 — 4 kHz kapsayan 401 boyutlu bir spektrum her érnekleme aninda elde edilerek sonuglandirilir.
Bu 6zellik ise ANN yani yapay sinir ag1 modelini (giiriiltiilii) Konugma ve konusma yapmamayi
ayirt etmek icin kullanilmaktadir. Bu kullanimin ise daha ¢ok giiriiltiiyli ayirt etmede etkin oldugu
ifade edilebilir. Belirli bir test konusmasi i¢in egitilmis ANN modelinin ¢iktisi, her 6rnekleme
aninda konusma/konusma dis1 karar verir. Kararin islenmesi sonrast SAD i¢in kullanilir. Sistem
olusturulan SAD, SAD gorevi i¢in Apollo korpus iizerinde tespit maliyet fonksiyonu (DCF)
acisindan degerlendirmistir. Gelistirme ve degerlendirme veri kiimeleri iizerinde dnerilen sistemin
DCF degerleri sirastyla%3.1 ve%4,6, rapor edilen temel sistemin DCF degerleri sirasiyla%38.6
ve%]11.7 oldugu goriilmektedir [13].

Carlos ve digerleri ilgili ¢calismalarinda ugtan uca isitsel ses tespiti {izerine c¢aligma
yapmiglardir. Konusma etkinliginin algilama sistemleri (SAD) otomatik konusmayi tanima da
(ASR) ve mevcut konusma isleme sistemlerinde biiylik bir rol {iistlenmektedir. Konusma
etkinliginin algilmaa sistemleri olarak bilinen SAD 6zellikle akustik giiriiltiilii ortamlarda zor bir
sekilde gorev istlenmektedir. Bu zorluga pratik bir ¢oziim olarak ise, gorsel bilgilerinin
birlestirilmesiyle sunulmustur. Boylelikle SAD yaklagiminin saglamligi arttirabilmektedir. Gorsel-
isitsel bir sistem, farkli konugma modlarina (6rn. fisilti konusmasi) veya arka plan giiriiltiisiine karst
saglam olma avantajina sahiptir.

Derin 6grenmeyi kullanarak gorsel-isitsel konusma islemedeki son gelismeler, akustik ve
gorsel 6zellikler arasindaki zamansal iligkileri ilkeli bir sekilde yakalamak i¢in firsatlar yaratmistir.
Bu c¢alisma, SAD i¢in bimodal tekrarlayan sinir ag1 (BRNN) cercevesini dikkate alarak, literatiire
katki saglamak {izere arastirilmaktadir. Yaklasim, sirali gorsel-isitsel verilerin zamansal dinamigini
modelleyerek Onerilen SAD sisteminin dogrulugunu ve saglamligini iyilestirir. Yapilan ¢alisma
daha cok, el yapim 6zellikleri tahmin etmek yerine, akustik ve gorsel 6zelliklerin egitimi sirasinda
ham bilgilerden dogrudan 6grenilen ugtan uca bir egitim yaklasimini incelemeyi baz almaktadir.
Bu deneysel degerlendirme siirecinde 105 hoparlérden toplanan 60.8 saatten fazla kayit barindiran
bir gorsel isitsel siire¢ dikkate alinmistir. Sonuglar, onerilen ¢ergevenin yalnizca derin sinir agi
(DNN) ile uygulanan ses kullanilarak VAD taban ¢izgisi iizerinde pratik senaryolar altinda%1,2'ye

varan mutlak iyilestirmelere yol agtigini gostermistir. Bu yaklagim, giiriiltiilii akustik ortam altinda
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taginabilir bir tabletten sensorler kullanilarak degerlendirildiginde, ideal kosullar altinda elde edilen
performanstan sadece% 1.0 daha diisiik olan (6rnegin, yiiksek ¢oziiniirliiklii bir kamera ve yakin
konusan bir mikrofon ile elde edilen temiz konugsma) %92,7 F1 puami elde etmis ve sonuca
ulagmistir [14].

Alexey ve digerleri, konusma ve konugma dis1 cergevelerin kayda 6zgii Gauss karigim
modellemesine (GMM) dayanan basit bir konusma etkinligi dedektorii (SAD) onermislerdir. Yari
denetimli 6grenmeyi kullanarak GMM egitimi i¢in geleneksel beklenti-maksimizasyon (EM)
algoritmasini genisletmislerdir. Etiketsiz verileri SAD egitim siirecine dahil etmek igin bir
metodoloji saglar ve veri dagitiminin yapisindan yararlanarak daha dogru istatistiksel modellere
yol acar. Insan yardim gerektirebilecek ¢evrimdisi uygulamalara ya da metinlerden bagimsiz
olarak yapilan hoparlér dogrulmasi konusmacinin veya ses gozetimi gibi biiyiik orandaki ses
verisinin islenmesini igeren sistem uygulamalarinda kullamlarak entegre edilir. Onerilen SAD,
denetlenen SAD'lerin yaptigi gibi ¢evrimdigi egitim verisi gerektirmedigi goriilmiigtiir. Daha
ziyade, belirli bir ses kaydinin kii¢iik bir pargasindan {iretilen ilk etiketleri, daha basit bir SAD
(veya bir insan operatorii) yardimyla kullanir. Onerilen SAD sistemleri, farkli kovaryans
tirlerinde, konugsma ve konusma disi sinif igin baglatma yontemleri tercih edilerek baslatma
eylemini gerceklestirecek etiketleme yapilmis veri miktar1 ve konusma 6zellikleri ¢oziimlenmistir.
Bagimsiz bir SAD sistemi ile yapilan deneylerde, son NIST OpenSAD degerlendirmesinden gelen
zorlu veri kiimesinde artan dogruluk Alexey ve digerleri tarafindan gozlenlenmistir. NIST 2010
hoparlor tanima degerlendirme (SRE) verileri ile metinden bagimsiz deneyler ve RSR2015 ve
RedDots corpora ile metin bagimli deneyler de dahil olmak iizere kapsamli otomatik hoparlor
dogrulama (ASV) deneylerinde, sabit olmayan igeren uzun konugma segmentleri i¢in yeni
yaklagimin faydalarini gostermislerdir. Metne bagimli deney sonuclarinda daha kisa veri kosullar1
icin basitlik diizeyi en altta olan denetimsiz SAD’ler daha iyi performans gosterecektir. Ayrica
bunoktada SAD izlemesi ve yanlis alarm noktasinda NIST 2010 SRE verileri tizerindeki ASV
performansina etkisi arastirilmistir. Iki SAD hatas1 sonucunda ampirik maliyet fonksiyonu elde
edilerek, SAD yoOntemi ve sinyal — giiriiltii oran1 (SNR) hangi 6l¢iide olursa olsun ASV hata
oraninin ayn1 SAD caligsma noktas1 etrafinda en az seviyeye ulastigi gézlemlenmistir. Optimum
ASV performansi, yanlis bir sekilde dahil edilen konugsmamanin cevapsiz konusmalardan 4-5 kat
daha pahali oldugu SAD isletim bdlgesinde yaklasik olarak gerceklesir. Onerilen yar1 denetimli
SAD, diger zit SAD yontemlerine karsilik olarak SAD karar noktasina gore bagimliliginin daha az
oldugu sonucu elde edilmistir[15]. Inyoung ve digerleri bu ¢aligmalarinda, istatistiksel modele
dayali ses etkinligi algilama (VAD) i¢in akustik ortam siniflandirma (AEC) teknigi kullanarak derin
sinir aglarinin  (DNN) toplulugunu arastirmuglardir. Istatistiksel model tabanli VAD
aragtirmasindan, geleneksel karar kuralinin, sifir veya bir gizli katman ile s1g bir model olan olasilik

oraninin geometrik ortalamasina veya destek vektor makinesine (SVM) dayandigi bilinmektedir.
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S1g modeller, 6zelliklerin alan dagiliminin gesitliliginden yararlanamadigindan, egitim
adiminda temel olarak, istatistiksel model tabanl1 VAD algoritmasinin parametrelerini kullanarak
farkl giiriiltii tiirlerine gore birden fazla DNN'yi olusturmustur. Buradan hareketle, ayr1 DNN, her
giiriiltli icin en iyi DNN'yi tercih etmek i¢in AEC algoritmasi i¢in tasarlandigi belirtilmistir.

Cevrimigi giirtiltiiye duyarli VAD adiminda, AEC ilk olarak ayr1 DNN kullanilarak kare
bazinda gergeklestirilir, boylece giiriiltiiyii tanimlama posteriori olasiliklar1 elde edilir. Her giiriilti
icin olasiliklar elde edildikten sonra, cevresel bilgi, bireysel giiriiltii icin egitilmis DNN'lerin
toplulugundan elde edilen konusma varligi olasiliklarin birlestirilmesine izin verir. VAD
yaklagimlarinda objektif oOnlemler noktasinda degerlendirmeler yapilarak, konvansiyonel
degerlendirme ve konvansiyonel algoritmanin verilerine gore onemli bir ilerleme gosterdigi
sonucuna ulasilmistir [16].

Moattar ve HomayounpourSes ilgili calismalarinda ses etkinlik algilamasindan
bahsetmislerdir. Aktivite Algilama (VAD), tiim Konusma ve Ses isleme uygulamalarinda 6nem arz
etmektedir. Cogu konusma/ses isleme yontemlerinin tiimii olmasa da performansi, Sesli Etkinlik
Algilamanin performansina ¢ok baghdir. Ideal bir ses etkinligi dedektdriiniin uygulama alani ve
giiriiltii durumundan bagimsiz olmasi ve gergek uygulamalarda en az parametre ayarina sahip
olmasi gerekir. Bu ¢aligmalarinda, daha 6nceki baz1 yontemlerle kiyaslayarak hem uygulanmasi
kolay hem de giiriltiiye dayanikli neredeyse ideal bir VAD algoritmas1 dnerdiklerini gérmekteyiz
Onerdikleri yoéntem,, Spektral Diizliik (SF) ve Kisa Vadeli Enerji gibi kisa vadeli &zellikleri
kullanir. Kullanilan bu yontemin faydasi ise ¢evrimigi isleme gorevleri i¢in yardimei olmasidir.
Onerilen yontem, katk1 maddesi giiriiltiilii birka¢ konusma corpora iizerinde degerlendirmisler ve
en son Onerilen algoritmalardan bazilartyla karsilagtirmislardir. Ex- periments, cesitli giiriilti
kosullarinda tatmin edici performans gosterdigi goriilmiistiir [17].

Ahmet Ali ve arkadaglar yaptiklart ¢alismada LSTM algoritmasini kullanarak viicut kitle
indeksi hesaplamasimi yapmislardir. Obezite viicut yag miktarinin artmasi ile ¢esitli sorunlara yol
acan ve tedavi edilebilen bir hastaliktir. Artan viicut agirhigi, kas iskelet sistemi iizerinde
bozukluklara yol acabilmektedir. Ayak, viicut agirliginin yere aktarilmasinda gérevli bir yapidir.
Obezitenin ayagin anatomik yapisini, taban temas yiizey alanini ve basing degisimlerini etkilendigi
goriilmiistiir. Bu ¢alismalarinda Uzun Kisa-Vadeli Hafiza (LSTM) tabanli derin sinir ag1 (DSA) ile
bireylerin dl¢iilen ayak taban1 basing degerleri ile viicut kitle indeksi (VKI) durumlari siniflandiran
bir model gelistirmislerdir. Oncelikle bireyin ayak tabani ait 12 farkli bolgeye ait basing degerleri
baropodometre ile dl¢iilmiist. Ol¢iim sonucunda sinir agiin veri kiimesinde kullanilacak 13 farkli
giris parametresi elde edilmis. Bunun yaninda her bireyin VKI verisi hesaplanarak, bu verilere ait
4 gruptan birine yerlestirilmis. Boylelikle modelin 6grenmesi i¢in gerekli veri kiimesi olusturulmus.
Derin sinir aginda veri kiimesi %80 egitim %20 test olarak boliimlenmis. Agin hiper parametrelerin

belirlenmesinden sonra egitim ve test islemleri gerceklestirilmis. Egitilen modelin test sonucunda
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%93.2 dogruluk elde edilmis. Onerilen LSTM model, diger siniflandirma algoritmalari ile
kiyaslanmis. Bunun sonucunda en yiiksek performans elde etmis. Sonuc olarak onerilen
siniflandirma modeli ile bireyin VKI’sine gore belirlenmis obezite durumunu, ayak basing
verilerinin smiflandirilmasi ile dogrulanmis oldugunu gostermislerdir. Ayrica LSTM tabanli derin
sinir aglarimin, stniflandirma islemlerinde yiiksek basar1 performansi verdigini gézlemlemislerdir
[55].

Sehgal ve Kehtarnavaz yaptiklar bu ¢calismada, evrimsel sinir agina dayali gergek zamanl
ses etkinligi algilama gerceklestiren bir akilli telefon uygulamasi sunmuglardir. Gergek zamanlt
olarak degerlendirilebilecek uygulama konulari, evrimsel sinir agini iliskisel olarak dikkate alarak
yavas ¢ikarim siiresinin nasil ele alindigin1 géstermektedir. ~ Gelistirilen akill telefon uygulamasi,
isitme cihazlarinin sinyal isleme boru hatlarinda giiriiltiiyii azaltmak i¢in bir anahtar gérevi gordiigii
ifade edilebilir. Bu noktada yapilan uygulama giiriiltii tahmini ya da simiflandirma noktasinda
giiriiltilii konusma sinyallerinin sadece bahsedilen boéliimlerinde yapilmasini saglamaktadir.
Gelistirilen akilli telefon uygulamasi, daha 6nce gelistirilmis bir ses etkinligi algilama uygulamasi
ve iki yiiksek sesli etkinlik algilama algoritmasi ile karsilastirilmigtir. Deneysel sonuglar, evrimsel
sinir ag1 kullanan gelistirilmis uygulamanin daha 6nce gelistirilmis akilli telefon uygulamasindan
daha iyi performans gosterdigini gdstermektedir [56].

Ferroni ve arkadaglari derin sinir aglari yaklasimi ile ses aktivite algilama islemi
yapmiglardir. Cok odali yerli senaryolar i¢in bir Ses Aktivite Dedektorii (VAD) gosterilmektedir.
Cok odal1 bir VAD (mVAD), bir konusma segmentinin zaman sinirlarini eszamanli olarak algilar
ve olusturuldugu oday1 belirler. Onerdikleri yaklasim tamamen veri odakli olup ve Derin Inang Ag
(DBN) olarak dnceden egitilmis ve standart bir hata geri yayilim ydntemi ile ince ayarlanmis bir
Derin Sinir Agina (DNN) dayandirilmaktadir. Siniflandirmay1 gerceklestirmek igin alti farkl
ozellik setleri ¢ikarmislar ve birden fazla mikrofon sinyalinden birlestirmislerdir. Bir evde
kaydedilen biiylik bir¢oklu mikrofon veri kiimesi, ag boyutu ve giris mikrofonlar1 se¢imleri ile
dontigiimlii olarak coklu ozellik se¢im asamalarini igeren ¢ok asamali bir analiz stratejisi
aracilifryla performans: degerlendirmek icin kullanmislardir. Onermis olduklar bu yaklasim, ilk
ozellik se¢im asamasinda ve ag seciminde alternatif algoritmalardan daha iyi performans
gosterdigini gormiislerdir. Hassas geri ¢agirma egrisi (AUC) altindaki alan agisindan BLST-
mVAD'ye mutlak artis oran1%5,55'ken, MLP-mVAD ile oran1%2,65'tir. Bu nedenle, yalnizca
onerilen yaklasim kalan se¢im asamalarindan gectigini gérmiisler. Ozellikle, DBN-mVAD 6nemli
gelismeler elde eder: AUC ve F-6l¢limil agisindan mutlak artiglar DBN-mV AD'nin ilk agamasina
gore % 10.41 ve% 8.56'ya esit oldugu goriilmiistiir [57].
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Bu ¢alismada, mevcut literatiir caligmalardan farkli olarak belirli ortamlarda ses kayitlar
yapilmast ve yeni gelen bir sesin algilanarak hangi ortama ait oldugunun siniflandirilmasi

hedeflenmektedir.
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5. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, deneysel ¢alismalar i¢in kullanilan materyaller ve metotlar agiklanmistir.

5.1. Materyal

Bu boliimde deneysel ¢alismalar i¢in kullanilan materyaller agiklanmaktadir. Kullanilan ses
veri tabani hakkinda bilgilerden, simiflandirmada kullanilan egitim ses verisini olusturmak igin
gergeklestirilen islemlerden ve siniflandirma isleminin parametrelerinden bahsedilmektedir.

Bu calismada o6nerilen modelin siniflandirma basarismi 6lgmek i¢in Google’nin sunmus oldugu
AudioSet kullanilmistir. Google tarafindan ses datasi ig¢in belirli bir format hazirlanmistir.
Hazirlanan format csv dosyasi halinde kullanicilara sunulmustur. Hazirlanan dosya youtube
iizerinden bulunan videolara ait 6zellikleri icermektedir. Youtube kimligi, videoda sesin baslangi¢
zamani, videoda sesin bitis zamani, sesin ait oldugu etiket id’si seklinde csv dosyasinda yer
almaktadir. Seslerin ait oldugu etiket i¢in ise ayr1 bir csv dosyasi yer almaktadir. Etiket bagligimin
bulunmast i¢in, ses setine ait olan dosyada bulunan id alan ile etiket dosyasi i¢indeki id alanlar
eslestirilerek sesin ait oldugu etiket bulunmustur.

Her csv dosyasi, her satirn “#” ile baglayan ve ilk iki satir olusturulmasi zamanini ve genel
istatistikleri gosteren ii¢ satirlik bir basliga sahiptir.

# Segments csv olusturuldu

#num_id = 20371, num_segsments = 20371, num_unique_label = 527, num_positive label =
51804

Sonraki her satirda tigiincii baslik satirtyla tanimlanan siitunlar vardir:

# YTID, baslangi¢ saniye, bitis saniye, pozitif etiketler

Ornegin:

-O0RWZT-aXcV 320.000, 330.000, "/ m/ 03v3yw, / m / 0k4;"

Basta bulunan -O0RWZT-aXcV you tube iizerinde bulunan videonun id degeridir. 420.000
degeri video igerisinde bulunan sesin baslangic zamani, 430.000 ise sesin bitis zamanidir.
/m/03v3yq (Anahtar) ve /m/Ok4j (Araba)degerleri ise bu sesin ait oldugu etiket sinifinin id
alanlaridir. Bu data setinin anlamli hale gelmesi icin gerekli islemlerden gecirilmistir. Shell
komutlart kullanilarak terminal kodu yazilmistir. Bu shell kodu setin bulundugu csv dosyasini
okumustur. Okuduktan sonra you tube iizerinde bulunan id’sine gore youtube dll kiitiiphanesi
kullanilarak video indirme iglemi yapilmistir.

Video local sunucuya indirildikten sonra ffmpeg toolunun local sunucuya kurulumu

saglanmistir. Setin dahil oldugu csv iizerinde indirilen video {izerinde bagli bulunan sesin baglangi¢



ve bitis zamanlar shell kodu tarafindan okunarak ffmpeg toolu yardimi ilede video kesme islemi
yapilmistir. Belirtilen zaman aralifinda bir video haline gelmis olan bu dosyayr c¢iktis1 ses
olabilmesi adina .wav seklinde kaydi yapilarak islem basari ile gergeklestirilmistir. Tiim bu islemler
yapilirken etiket dosyasi da okunarak ses grubunun ait oldugu etiket ismi seklinde klasorler
olusturulmustur. Shell kodlar1 islem sonucunda bu ses dosyasinin hangi etikete ait oldugunu
bularak ilgili etiketli klasor igerisine id’si ile. wav seklinde kaydini yaparak iglemi sonlandirmistir.

Kullanilan bu set dosyasinda, ayni kriterlerle secilen farkli videolardan 22.716 video ve
bunlarin ait oldugu 59 etiket sinifi bulunmaktadir. Bu videolarin bazilariin telif hakki ve youtube
iizerinden kaldirildig1 i¢in ise islemleri olmamustir. Audio Set ontolojik olarak incelendiginde bir
hiyerarsi igerisinde diizenlenmis ses etkinliklerinin olusturdugu koleksiyon olarak tanimlanabilir.
Ontoloji ise, insan ve hayvan seslerinden, dogal ve ¢evredeki etkin seslere ayn1 zamanda miizik ve
diger cesitli seslere kadar gesitli giinliik seslerden olugmaktadir. Asagida sunulan AudioSet grubuna

ait 6rnek bir ontolojisi semas1 gosterilmistir.

insan sesleri

— Insan sesi

— Ishk

— Solunum sesleri

— insan hareketi

— Sindirim

— Eller

— Kalp sesleri, kalp atisi

— Otoakustik emisyon

L Insan grubu eylemleri

Kaynak belirsiz sesler

— Genel etki sesleri
— Yiizey temasi

— Deforme edilebilir
kabuk

— yansima

— Sessizlik

— Diger kaynaksiz

Sekil 5.1 AudioSet Ontolojisi
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Yukarida sekil 5.1°de de goriildiigii gibi Audio Set ontolojik olarak incelendiginde bir
hiyerarsi icerisinde diizenlendigi goriilmektedir. Yukarida sunulan AudioSet grubuna ait érnek bir
ontolojisi semasi gosterilmistir.

Bu sette bulunan biitiin seslerin 6rnekleme frekansi (sampling frequency) 22.050’dir
Literatiirde bu deger 44.100 diir. Ornekleme frekansinsa sesin ¢oziiniirliigii diyebiliriz. Bu deger
siklig1 ne kadar az olursa sesin kulaga hitap etme netligi de o kadar artar. Ornek verecek olursak,
10 saniyelik bir ses kaydmin 1 saniyesinde 22.050 tane deger vardir. Fakat literatiirde bu 44.100
diir. Bu deger artt1g1 takdirde sesin kalitesi de diismektedir.

Bu ¢alismada 2 farkli data set olusturulup sonuglar alinmistir. 1. data seti hibrit bir data seti
olarak hazirlanmistir. Bu data setinde, hava, alarm, ambulans, bebek, zil, bot, helikopter, motor,
miizik ve konusma ses gruplari olmak iizere 10 adetten olusan bir data set hazirlanmistir. Yukarida
bahsedilen Google AudioSet dosyalari indirilerek ses gruplari olusturulmustur. Bu ses gruplari
icinde 10 farkli grup secilmistir. Secilen bu ses gruplarinda hand craft (el isi) islemi yapilmistir. Bu
islem yapilirken PRAAT programi tarafindan hazirlanmigtir. PRAAT programina bir ses grubuna
ait tiim ses dosyalar1 .wav halinde dahil edilmistir. Bu ses dosyalari tek tek agilarak diizenlenmistir.
Ilgili ses grubuna ait sesin gectigi araliklar belirlenmis ve o aralik kesilerek farkl1 bir .wav dosyasi
olarak kayit yapilmistir. O ses grubuna ait islemler tekrarlanarak birden fazla .wav dosyasi halinde
sesler olugsmustur. PRAAT programi kullanilarak olusturulan bu sesler birlestirme islemine tabi
tutulmustur. Birlestirme isleminden sonra 50 sn ile 100 sn arasinda degisen ses dosyalari
olusturulmustur.

Ayni islemler 2. data seti icinde yapilmistir. 2. data setinde, alarm, blender, kedi, bulasik,
kopek, tirag makinasi, kizartma, akan su, konugma ve elektrik siipiirgesinden olmak tizere 10 farkli
ses grubu yer almaktadir. Bu ses grubunun 1. data setinden farki, farkli sesler olmasi ve 50 sn
olarak olmasidir. Bu data setinde yer alan tiim sesler PRAAT programi sonucunda 50 sn olarak
sabit bir uzunlukta birlestirilmistir. Bu data seti DCASE 2018’ de Task 4 grubundan yer alan
caligmadan ilham alinarak se¢ilmistir. Bu gorevde onerilen sesler bu ses grubunda yer almaktadir.

Ilk data setinin ikinci data setinden farklari, ilk data setinde 50 sn. ile 100 sn. arasinda
degisken olan zaman araliklarina sahip seslerden olusurken, ikinci ses grubunda sabit 50 saniyeden
olusan ses gruplar1 yer almaktadir. 1k ve ikinci data setleri icinde yer alan ses gruplari birbirinden
bagimsizdir ve ikinci data seti DCASE 2018’de Onerilen seslerden ilham alinarak se¢im islemi
yapilmustir. Tlk data seti bu durumda dengesiz (unbalanced) iken ikinci data seti dengeli (balanced)
bir ses grubudur. Konusma islemenin tiim algoritmalart MATLAB 2021a ortaminda olugsmaktadir.
Siniflandirma islemlerinde “MATLAB Classification Learner” araci olarak tercih edilmektedir. Bu
uygulamayr kullanarak, c¢esitli siniflandiricilarinda dikkate alinmasiyla denetimli makine
ogrenimindeki verilere ulasilabilmektedir. Ayn1 zamanda 6zellikler secilebilir, dogrulama semasi

belirlenebilir, olusturulan modeller egitilerek ¢ikan sonuglar degerlendirilmeye alinabilmektedir.
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5.2. Metot

Bu calismada, seste 6zellik ¢ikarimlarinda bulunmak igin farkli islemlerden ge¢mistir.
Oncelikle ses almarak on islemlere tabi tutuldu. Onislemlerin ardindan ses iizerinde 6zellik ¢ikarma

yontemleri uygulanarak siniflandirmaya tabi tutuldu.

Ozellik Cikarma

Ses
| P -ZCR Siniflandirma
A |fllr“nlﬂ,-,}|,]'mﬂ‘h_ﬂ TS On isleme IS TDE snsadp
-MFCC
-WPT Sh. Entropi

Sekil 5.2 Onerilen Denetimli Ogrenme Yontemi Kullanilarak Gergeklestirilen Ses Tespit Sistemi

Yukar da Sekil 5.2°de goriildiigii gibi ses iizerinde onislemler yapildiktan sonra agagida

bahsedilen 6zellik ¢ikarim agamalari uygulanmustir.

5.2.1.  Ozellik Cikarma Yontemleri

5.2.2. MFCC

Akustik 6zellik olarak konusma isleme alaninda en ¢ok kullanilan &zellik ¢ikarma
yontemlerinden biri olan Mel Frekans1i Kepstrum Katsayilarindan faydalanilmistir. Dogrusal
olmayan sistemlerden olarak kabul edilen bagka bir sinifa homomorfik sistemler denilmektedir. Bu
sistem dogrusal sistemlerin 6zel bir durumuna dahildir. Homomorfik sistemi bir formiile ile ifade
edecek olursak, a(f) = b(f).c(f) olarak ifade edebiliriz. Burada a(f) olan kisim sesli ifadeyi, b(f) olan
kisim girtlagi yani sesin gittigi yol ve c¢(f) olan kisim ise sesin sinyalini kisaca sesi temsil

etmektedir. Cepstrum degerlerinin hesaplanmasi i¢in asagidaki esitlik kullanilir.

Ns—1
1
€)== > logyo[S(Q|eZniNs)in 0<n<N—1
S k=0

Formiile bakildig1 zaman c(n) kepstrum olarak bilinmektedir. Formiilii incelemeye devam
edecek olursak S(k) ise kepstrum degerinin ait oldugu frekans araliginda fourier doniisiimiinii
belirtir. Cer¢evenin boyutunu ise Ns ile ifade edildigi goriillmektedir. Goriildiigii tizere 6ncelikle

spektrumun logaritmasi almip ters fourier déilinstimii yapilir. Bunun sebebi ise seslerin giiriiltiiden
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ayirt edilmesi igindir. Bu iglemler sonucunda kepstrum degerleri fourier doniisiimiinden tiiretilmis

olurlar. Bu iglemler sonucunda kepstrum degerleri hesaplanmis olur. Hesaplanan bu degerler sesleri

tanimada kullanilir. Mel frekansi 6zellikleri i¢in var olan pencerelere bazi islemler uygulanir. Bu

islem adimlar soyledir.

Ses On isleme alinarak baglanir.

Ayrik Fourier Doniistimii uygulanir.

Ayrik fourier doniisiimii ile mel 6l¢egi uygulanarak ¢ikan genlik frekans sonucuna gore
islem yapilir

Logaritmik enerji hesaplama islemi yapili.

MFCC katsayilarnin bulunma islemi yapilir.

N Ses ';:‘ynk
i |,".~,"i".~ﬁj’aJ‘*?, “*  Onlgleme -"* D?ﬂ;:imﬁ
B
Ters Mel
r::tcsgyllarl < Aynik Fourier +- EEE!“‘_“S'
Doniigiimii gnsi

Sekil 5.3 MFCC ozellik ¢ikariminin akig diyagrami

Sekil 5.3 de goriildiigii gibi Mel frekansi 6zellikleri igin var olan pencerelere bazi islemler

uygulandig1 sema olarak gosterilmektedir.

Mel Cepstrum degerlerini hesaplamak icin Mel filtre bankasi1 yontemi agagidaki formiil ile

uygulanir. Mel Filtre bankasinin amaci duyma mekanizmasinin kritik bant filtrelerini

simulasyonunu yapmaktir. Filtreler Mel Skalasinda diizenli bir sekilde yerlesen {tiggensel

kosiniis doniistimii uygulanmustir.

M

mn 1
melc(n) = z log Y (i)cos [ﬁ (i — E)]

i=0
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Bu fonksiyonun sonucunda elde edilen katsayilar ile sesimizin artik yapay sinir agina

girebilecek sekle yani islenebilecek sekle getirildigini sdyleyebiliriz [58].

5.2.3. Wavelet Packet Transform Shannon Entropi

Ozellik ¢ikarma adimiin ikinci kisminda sinyalin ayrisimsal 6zelligi olarak Dalgaci Paket
Dontigiimii Shannon Entropi (Wavelet Packet Trasform-WPT Shannon Entropy) kullanilmistir.
Dalgacik doniistimii sinyali diisiik ve yiiksek frekansh alt sinyallere ayiran bir 33 matematiksel
doniisiim olarak bilinmektedir. WPT, sinyali zaman ve Olgek baglaminda degerlendirdiginden
konvansiyonel Ayrik fourier doniisiimii, hizl1 fourier doniisiimii ve kisa zamanli fourier doniisimi
gibi doniisiimlere gore daha ¢ok tercih edilmektedir. Bu ¢alismada, ayrisimsal 6zellik ¢ikarimi igin
sinyali art arda yaklasim (approximation) ve detay (detail) alt sinyal pargalarina bélen “daubechies”

filtreli 5.derinlikte WPT kullanilmistir

:
WL

Ses

1.Derinlik 3.Derinlik
2.Derinlik

Sekil 5.4 WPT’nin ayrisimsal yapis1.[59]

Sekil 5.4’de goriildiigli gibi kullanilan WPT’ye ait ayrisgimsal yap1 yukaridaki sekilde

gosterilmistir.
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5.2.4. Zero Crossing Rate

Sinyalin sifira yakinlasma oranina denir. Bir sinyalin sifir gegislerinin yiiksek veya diigiik
olmast 32 o sinyalin frekans domeninde bir 6zelligini tanimlamaktadir. Sifir gegis oranini biraz
daha acgacak olursak, ses sinyalinin sifir degeri {izerinden kag¢ defa gectigi ile hesaplanmaktadir.

Sifir ge¢isin meydana geldigi hiz, bir sinyalin frekans igeriginin basit bir 6l¢iisii olarak bilinir.

Sinyalin sifirt gecme miktart
7CR < MY furigeg

Cercevedeki 6rnek sayisi

5.2.5. Time Domain Energy

Ses sinyalinin kisa zamanli enerji (Time Domain Energy-TDE) degeri sinyal genligindeki
degisimleri yansitmaktadir. Ses sinyalinin enerji degeri sinyalin konusma, giiriilti ve sessizlik

siniflarindan hangisine ait oldugunu tespit etme noktasinda énemli ipuglar1 igermektedir.

E= x(F
k=1

Bu calismada 6zellik ¢ikarma asamasindan sonra incelenen her ses verisine ait 1’1 TDE, 1’1
ZCR, 13’1 13.dereceden MFCC ve 6’s1 5.derinlikten WPT ¢ikarilmig olmak tizere toplam 1x21°lik
ozellik vektori elde edilmistir. Cergeveleme kismi 20 ms olarak alinmustir. 10 ms ortiisme ile ses
lizerinde gezilmistir. 50 saniyelik data setleri iizerinde bu islem yapilmistir. Asagidaki sekil 5.5

araciligiyla ses datasina iligkin 6zellik gruplarimin bilgisi gosterilmektedir.

MFCC WPT

ZCR
TOE (13 Derece) (5.Derinlik|

1 + 1 + 13 + b = 21 Ozellik

Sekil 5.5 Ses Datasina Ait Ozellik Gruplari
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6. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde Onerilen denetimli 6grenme yoOntemiyle bir ses olay tespit metodunun
sonuglar1 verilmektedir. Konusma aktivite tespit sisteminin ses 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirma asamalarinin tamami MATLAB 2021a yiiklii Intel Core i7 (2.6 GHz, 8 ¢ekirdek)
islemcisi barindiran ve 8 GB DDR3 RAM e sahip bir laptopta gergeklestirilmistir. Ozellik ¢ikarma
asamasindan sonra elde edilen sonuglar verilmistir. Birinci data set ve ikinci data set i¢in uygulanan
algoritmalar ve bulgular1 yer almaktadir. Birinci data setine uygulanan algoritmalar ve bulgulan
asagida yer almaktadir.

6 farkli SVM yontemi kullanilarak yapilan smiflandirma sonuglar1 asagida yer almaktadir. En
yiiksek basarim oranimin Quadratic SVM’de oldugu goriilmektedir. 21 tane 6zellik baz alinarak

yapilan islemlerde farkli ses araliklarina sahip birinci data setinin degerleri tablo 6.1’de goriildiigi

gibidir.

SVM Tiirii Ozellik Sonuc¢

Linear SVM 21/21 66.7%
Quadratic SVM 21/21 92.9%
Cubic SVM 21/21 90.8%

Fine Gaussian SVM 21/21 85.1%
Medlu;nv(;jussmn 2121 92.8%
Coars;\s}l\:i[ussmn 2121 73.7%

Tablo 6.1 SVM Sonuglar1 (Data Set 1)

SVM kullanilarak ¢ikan sonuglarm matris degeri asagida yer almaktadir. 1. data sete ait olan 10
farkli ses grubunun sonuglar1 yer almaktadir. Ses gruplari sirasiyla;
- Hava (5349), Alarm (7798), Ambulans (5873), Bebek (5079), Zil (5572), Bot (6067),
Helikopter (5303), Motor (6043), Miizik (5928), Konusma (5506)
Yukaridaki sira ile ses grubu ve igerisinde bulunan deger sayist yer almaktadir. Simdi seklimiz

iizerinden ¢ikan sonuglar1 yorumlayalim.



Model 1.9

1 18 1 13 87 | 169 | 32 | 85 12
2| 13 7 82 | 25 4 4 1 25 | 70
3| 2 5 g 30 8 16 5 14 6
4| 35 | 104 | 53 70 8 5 13 7 64

=

E 5| 3 17 3 34 12 9 14 | 48 | 40

=

_g 6| 99 15 7 1 195 | 59 | 148 | 36

=
7| 87 4 1 3 125 74 | 112 | 53
8| 19 5 3 2 5 149 | 105 148 | 31
9| 107 | @ 1 14 12 | 212 | 181 | 132 72

10| 72 | 70 14 50 | 39 | 130 | 81 41 | 161

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Gercek Smif

Sekil 6.1 SVM Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 1)

SVM (Quadratic) ile yapilan siniflandirma da ¢ikan sonuglar sekil 6.1 de goriilmektedir.
Bos olan kutucuklar siniflandirma da dahil olmayanlar olarak goriilmektedir. Mavi olarak dogrusal
giden degerler ait oldugu simif igerisinde bulundugu miktar sayisidir. N*M seklinde bulunan
matriste ses siniflarmin birbiri igerisindeki degerleri goriilmektedir. Ornek verecek olursak,

1*1 matrisi incelendiginde, 1. Sinifin hava ses grubuna ait oldugu ses grubudur. Verilen hava simifi
igerisinde hava olarak algiladig1 deger sayis1 4932 olarak ¢ikmustir.

1*2 matrisi incelendiginde, 1. Sinifin hava, 2.sinifin alarm oldugu bilinmektedir. Hava smifi
igerisinde 18 tane degeri alarm sesi olarak algilamistir.

Seklinde degerler gitmektedir. Genel bir sonug ¢ikariminda bulunacak olursak;

N*M matrisinde ses grubunun kendi ses grubuna aitlik degeri ve diger ses gruplarinin kendi
igerisinde bulundugu degerleri goriilmektedir. SVM kullanilarak ¢ikarilan 6zellik gruplarn ve
bunlara ait degerler yukarida goriilmekteydi. Farkliliklarin ¢ikmasinin sebebi data set lizerinde
bulunan ses gruplarimin saniye farkliliklari ve bir saniye basina diigsen seslerin yogunluk oranindan
kaynaklanmaktadir. Simdi Neural Network siniflandirmast kullanilarak ¢ikan sonuglari
inceleyecegiz. 5 farkli NN yontemi kullanilarak yapilan smiflandirma sonuglari asagida yer
almaktadir. En yiiksek basarim oraninin Wide NN oldugu goriilmektedir. 21 tane 6zellik baz
alimarak yapilan iglemlerde farkli ses araliklarina sahip birinci data setinin degerleri tabloda

goriildiugi gibidir.
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Neural Network

Tiirii Ozellik Sonuc¢
Narrow NN 21/21 74.0%
Medium NN 21/21 89.0%

Wide NN 2121 94.3%
Bilayered NN 21/21 78.2%
Trilayered NN 21/21 79.6%

Tablo 6.2 Neural Network Sonuglar1 (Data Set 1)

Tablo 6.2°deki 1. data seti kullanilarak Neural Network simiflandirmasina ait ¢ikan

sonuglarin matris degeri asagida yer almaktadir.

Model 1.27
1 8 1 18 8 34 90 25 84 25
2| 8 64 17 47 18 3 5 4 13 43
3 15 55 10 13 1 16 13
4| 22 58 42 40 14 7 1 15 53
-
usj 5[ 9 15 8 36 17 5 13 24 41
£
E 6| 55 2 13 1 19 103 53 141 43
=
7| 70 2 3 5 96 34 91 61
8| 12 1 2 5 17 37 33 Sl 126 32
g 110 16 17 24 34 173 94 126 134
10| 41 62 14 56 41 55 69 41 156

1 2 3 4 D 6 7 8 9 10
Gercek Simif

Sekil 6.2 NN Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 1)

Sekil 6.2°de Neural Network siniflandirmasina ait ¢ikan sonuglarin matris degerlerine ait

data set 1 fonksiyonlar1 yiizdelik olarak gdsterimi yapilmistir.
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Model 1.27

1E 3 0.1% | 0.0% | 0.3% | 0.1% | 06% | 1.7% | 05% | 16% | 0.5% 55%

2] 0.1% ESEEE 02% | 06% | 0.2% | 0.0% | 0.1% | 0.1% | 0.2% | 0.6% 2.0%

3 03% K A 09% | 02% | 0.2% 00% | 0.3% | 0.2% 21%

e 4] 04% | 1.1% | 0.8% EEEEN 0.8% | 0.3% | 0.1% | 0.2% | 0.3% | 1.0% 5.2%
7

o 5| 02% | 03% | 0.1% | 06% EIEEN 03% | 0.1% | 0.2% | 0.4% | 0.7% 3.0%
=

E 6] 09% | 00% | 02% | 0.2% | 0.3% K W 1.7% | 09% | 23% | 0.7% 7.3%
~
=

71 13% | 0.0% 01% | 0.1% | 1.8% K vl 06% | 1.7% | 1.2% 6.8%

8] 02% | 02% | 0.0% | 0.1% | 0.3% | 0.6% | 0.5% KSEEN 2.1% | 0.5% 46%

9] 19% | 03% | 03% | 04% | 06% | 29% | 16% | 21% [E 4 23% 12.3%

10| 0.7% | 1.1% | 0.3% | 1.0% | 0.7% | 1.0% | 1.3% | 0.7% | 2.8% X 9.7%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 TPR FNR

Gercek Smif

Sekil 6.3 NN Smiflandiricisina Ait Karisiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 1)

Sekil 6.3’de Neural Network siniflandirmasina ait ¢ikan sonuglarin matris degerlerine ait
yiizdelik olarak gdsterimi yapilmistir. TPR (True Pozitif Rate) olarak adlandirilan kisimda,
bulundugu simif baz alinip gergekten yine o sinifta oldugunun degeridir. Basarili siniflandirma
sonucudur. FNR (False Negatif Rate) olarak adlandirilan kisim ise, bulundugu sinif baz alinir fakat
bu defa o sinifta olmayan seslerin siniflandirilmasidir. Yukaridaki tablo baz alindiginda en yiiksek
sonucun 2. Ses grubunda ¢iktig1 goriilmektedir. 2. Ses grubumuzu alarm sesi olusturmaktadir.
98.0% TPR degeri ile alarm olan ses grubunda gercekten de %981 alarm sesini olusturmaktaymis.
Geri kalan %2’lik kismi ise alarm sesi olmayan ses siniflari olusturmaktadir.

[k data set grubunun diger bir smiflandirma islemi KNN ile yapilmistir. KNN simiflandirmasi
kullanilarak ¢ikan sonuglar1 inceleyecegiz. 6 farkli KNN yontemi kullanilarak yapilan
siniflandirma sonuglar1 agagida yer almaktadir. En yiliksek bagarim oraninin Weighted KNN oldugu
goriilmektedir. 21 tane 6zellik baz almarak yapilan islemlerde farkli ses araliklarina sahip birinci

data setinin degerleri tabloda goriildiigii gibidir.
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KNN Tiirii Ozellik Sonug

Fine KNN 21/21 90.1%
Medium KNN 21/21 90.1%
Coarse KNN 21/21 84.2%
Cosine KNN 21/21 88.6%
Cubic KNN 21/21 88.7%
Weighted KNN 21/21 91.1%

Tablo 6.3 KNN Sonugclar1 (Data Set 1)

Tablo 6.3’deki 1. data seti kullanilarak KNN smiflandirmasina ait ¢ikan sonuglarin
karigiklik matris ile gOsterimi asagida yer almaktadir. Yukarida bahsedilen N*M matris

degerlendirmesi gegerlidir.

Model 1.14
1 28 | 2 [ 24 | 16 | 165 | 202 | 67 | 66 | 25
2| 13 6 [ 13| 2| 1| 7|9 |[n]o
3 2 | 1 3 | 12 | 27 6 | 4| s
al 12| 27 | 64 a0 | 67 | 77 | 59 | 42 | 21
-
&5l | 4| 7| 12 23126 | 1| s
=
£ 6| 272 16 | 35 | 28 205 | 132 | 170 | 25
=
7| 201 | 1 8 | 1 | 158 12 | 98 | 22
gl e7 | 7 | 4 | 13| 5 [127] 123 10 | 20
ol 220 | 5 | 8 | 27 | 24 | 200 | 365 | 273 89
10[ 192 | 24 | 19 | 56 | 30 | 155 | 218 | 103 | 246

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Gercek Smif

Sekil 6.4 KNN Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 1)

Sekil 6.4’de farkli ses araliklarina sahip birinci data setinin degerleri ve karisiklik matrisleri
yer almaktadir.

Tablo 6.4’deki data set olarak kullanilan 1. Data set grubuna son uygulanan siniflandirma
ensembledir. Ensemble smiflandirmasi kullanilarak ¢ikan sonuglari inceleyecegiz. 5 farkl
Ensemble yontemi kullanilarak yapilan smiflandirma sonuglar asagida yer almaktadir. En yiiksek

basarim oraninin Bagged Trees oldugu goriilmektedir. 21 tane O6zellik baz alinarak yapilan
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islemlerde farkli ses araliklarina sahip birinci data setinin degerleri ve karigiklik matrisleri asagida

yer almaktadir.

Ensemble Tiirii Ozellik Sonuc¢
Boosted Trees 21721 57.2%
Bagged Trees 21/21 95.3%
Disetatmmo 2101 3%

Subspace KNN 21/21 94.7%

RUSBoosted Tress 21/21 54.1%

Tablo 6.4 Ensemble Sonuglari (Data Set 1)

Model 1.21
1 4 3 1 35 78 27 54 16
2| 3 16| 16| 7 3 5 1 10 | 16
3 2 20 5 23 19 6
4| 8 | 56 | 38 2 | 8 1 10 | 12 | 37
b —|
=5 1 14 | 11| 12 9 4 12 | 19 | 11
=
E 6| 82 23 6 15 61 16 162 39
=
7| 67 | 1 3 1 | 86 20 | 121 | 48
8| 8 3 1 1 2 26 18 8 105 26
9|l 117 | 11 | 20 | 31 | 9 | 147 | 121 | 83 105
10| 42 61 18 39 29 88 50 38 159

1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10
Gercek Sumf

Sekil 6.5 Ensemble Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 1)
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Model 1.21

1 EX 0.1% 0.1% 0.0% 0.7% 15% 0.5% 10% | 03% 41%

2 0.0% 0.2% 02% 0.1% 00% | 0.1% 0.0% 0.1% | 02% 1.0%

3 0.0% 0.3% 01 04 03 01 1.3%

4102 11 or 04 02 00 0.2% 02 07 38%

E 5 00% | 03% | 0.2% | 0.2% 02% | 01% | 02% | 03% | 02% 1.7%
=
E

E 6 14% 0.4% 01% 02% 1.0% 0.3% 27% | 06% 67%
=]
~
=

71 13% | 0.0% 0.1% | 0.0% 16% 04% | 23% | 09% 65%

8 01% | 00% | 00% | 00% | 00% | 04% | 03% 17% | 04% 31%

9 20% | 02% | 05% | 05% | 02% | 25% | 20% | 14% 0 18% 11.0%

10 08% | 1.1% | 0.3% | 0.7% | 05% 16% | 09% | 0.7% | 29% L 95%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 TPR FNR

Gerg¢ek Simif

Sekil 6.6 Ensemble Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 1)

Sekil 6.5 ve 6.6’da Ensemble siniflandirmasina ait ¢ikan sonuglarin matris degerlerine ait
yiizdelik olarak gosterimi yapilmistir. TPR (True Pozitif Rate) olarak adlandirilan kisimda,
bulundugu simif baz alinip gergekten yine o sinifta oldugunun degeridir. Basarili siniflandirma
sonucudur. FNR (False Negatif Rate) olarak adlandirilan kisim ise, bulundugu sinif baz alinir fakat
bu defa o sinifta olmayan seslerin siniflandirilmasidir. Yukaridaki tablo baz alindiginda en yiiksek
sonucun 2. Ses grubunda ¢iktig1 goriilmektedir. 2. Ses grubumuzu alarm sesi olusturmaktadir.
99.0% TPR degeri ile alarm olan ses grubunda gercekten de %99’u alarm sesini olusturmaktaymis.
Geri kalan %1°lik kismi ise alarm sesi olmayan ses smiflar1 olusturmaktadir.

Boylelikle 1.data setine uygulanan 4 farkli stmiflandirma ve bu siniflandirma da kullanilan farkl
yontemlerin islem adimlarini incelemis olduk. Cikan sonuglarin karigiklik matris ile incelemesini
yaptik.

Yukaridaki kisimda 1. data setine ait incelemelerde bulunduk. 1. Data setinde ses gruplart
arasinda zaman farkliliklari, bir saniye {lizerine diisen ses yogunluklar1 ve birbirine benzeyen ses
gruplar olarak goriilmesi bize 2. Hazirladigimiz data seti i¢in bir ilham kaynagi olmustur. 2. Data
setinde tiim ses gruplar1 50 sn olarak sabit tutulup, ses yogunluklar1 artirilmistir. Birbirinden
bagimsiz ses gruplari da secilerek bagarim oraninin artmis oldugu goézlemlenmistir. Ayni
siniflandirma ve ayn1 yontemler 2. Data setine de uygulanarak sonuglari agsagida verilmistir. Bu

datasetine ait olan sinif gruplar sira ve sayilaryla sdyledir;
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- Alarm (5100), Blender (5023), Kedi (5107), Bulasik (5074), Kopek (5098), Tras Makinast
(5045), Kizartma (5038), Su (5049), Konusma (5001), Siipiirge Makinas1 (5073)

Bu data setine ilk sette oldugu gibi 4 farkli siiflandirma ve farkli yontemleri kullanilarak
bulgular elde edilmistir. Sirastyla bu siniflandirma ve ydntemleri bulgulariyla inceleyelim. Ilk

olarak uygulanan SVM siniflandirmasindan bahsedelim.

SVM Tiirii Ozellik Sonug
Linear SVM 21/21 86.8%
Quadratic SVM 21/21 96.5%
Cubic SVM 21/21 97.4%
Fine Gaussian SVM 21/21 83.9%
Medium Gaussian
0,
SVM 21/21 96.3%
Coarse Gaussian .
SVM 21/21 88.0%

Tablo 6.5 SVM Sonugclar1 (Data Set 2)

6 farkli SVM yontemi kullanilarak yapilan smmiflandirma sonuglar1 tablo 6.5°de
goriilmektedir. En yiiksek bagsarim oraninin Cubic SVM’de oldugu goriilmektedir. 21 tane 6zellik
baz alinarak yapilan islemlerde farkli ses araliklarina sahip ikinci data setinin degerleri tabloda
gorilildiigi gibidir. SVM kullanilarak ¢ikan sonuglarin matris degeri asagida yer almaktadir.
Karigiklik matrisi tablosunda ses siniflarinin kendi ses siniflari icerisindeki deger sayilart ve kendisi
disinda bulunan 9 tane ses sinifindaki ses degerleri ile karsilagtirilmig degerleri goriilmektedir.

(Sekil 6.7.)
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Sekil 6.8 SVM Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 2)
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Sekil 6.7 SVM Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 2)
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Sekil 6.8’ de SVM smiflandirmasina ait ¢ikan sonuclarin matris degerlerine ait yiizdelik
olarak gosterimi yapilmistir. TPR (True Pozitif Rate) olarak adlandirilan kisimda, bulundugu simif
baz alinip gergekten yine o sinifta oldugunun degeridir. Basarili siniflandirma sonucudur. FNR
(False Negatif Rate) olarak adlandirilan kisim ise, bulundugu sinif baz alinir fakat bu defa o sinifta
olmayan seslerin siiflandirilmasidir. Yukaridaki tablo baz alindiginda en yiiksek sonucun 2. Ses
grubunda ¢iktig1 goriilmektedir. 2. Ses grubumuzu blender sesi olugturmaktadir. 99.5% TPR degeri
ile blender olan ses grubunda gergekten de %99.5°1 blender sesini olusturmaktaymis. Geri kalan
%0.5°1ik kismi ise blender sesi olmayan ses siniflar1 olusturmaktadir. Tablonun genel itibari ile bos
olan siitunlar1 ilk data setine oranla daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu da basarim oraninin
yiiksek oldugunu ve hesaplanan ses smifinin bagka ses sinifi olarak algilanmadigini gostermektedir.
Simdi Neural Network simiflandirmasi kullanilarak ¢ikan sonuglan inceleyecegiz. 5 farkli NN
yontemi kullanilarak yapilan smiflandirma sonuglari asagida yer almaktadir (Tablo 6.6.). En
yiiksek bagarim oraninin Wide NN oldugu goriilmektedir. 21 tane 6zellik baz alinarak yapilan

islemlerde farkli ses araliklarina sahip ikinci data setinin degerleri tabloda goriildiigi gibidir.

Neural Network

Tiirii Ozellik Sonuc¢
Narrow NN 21/21 90.6%
Medium NN 21/21 96.0%

Wide NN 21/21 96.6%
Bilayered NN 21/21 91.2%
Trilayered NN 21/21 92.0%

Tablo 6.6 Neural Network Sonuglar1 (Data Set 2)

2. data seti kullanilarak Neural Network siiflandirmasina ait ¢ikan sonuglarin matris

degeri asagida yer almaktadir. (Sekil 6.9.)
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Sekil 6.9 NN Smiflandiricisina Ait Karigiklik Matrisi (Data Set 2)

Model 1.27

1 Wl 0.0% | 1.0% | 08% | 0.2% | 0.1% | 0.0% | 06% | 0.1% | 0.1%

2| 00% el 0.1% | 0.0% 0.1% | 0.0% | 0.1% 0.2% 99.4%

3| 11% | 0.1% Bl 06% | 06% | 0.1% | 00% | 1.2% | 09% | 0.8%

4] 07% | 02% | 0.8% el 1.3% | 0.9% | 0.1% | 1.9% | 0.6% | 0.3%

Sif

5] 0.3% 06% | 1.2% RN 0.4% | 0.0% | 0.2% | 04%

mi

6] 00% | 02% | 01% | 08% | 0.2% el 0.7% | 0.1% 0.0% 97.9%

Tahm

i 02% | 0.1% | 0.7% % 0.0% 99.0%

8]04% | 02% | 1.1% | 16% | 02% | 0.1% el 05% | 20% 93.9%

9] 03% 06% | 0.7% | 0.4% 0.5% Bl 0.0%

10 0.1% | 02% | 0.7% | 0.2% | 0.0% | 0.0% | 0.1% | 2.1% | 0.1%

1 2 3 4 5 6 T 8 9 10
Gerg¢ek Simf

Sekil 6.10 NN Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 2)
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Yukarida sekil 6.10°da Neural Network siniflandirmasina ait ¢ikan sonuglarin matris
degerlerine ait yiizdelik olarak gosterimi yapilmistir.(Sekil 6.10.) TPR (True Pozitif Rate) olarak
adlandirilan kisimda, bulundugu sinif baz alinip gercekten yine o sinifta oldugunun degeridir.
Bagarili siniflandirma sonucudur. FNR (False Negatif Rate) olarak adlandirilan kisim ise,
bulundugu simif baz alinir fakat bu defa o sinifta olmayan seslerin siniflandirilmasidir. Yukaridaki
tablo baz alindiginda en yiiksek sonucun 2. Ses grubunda ¢iktig1 goriilmektedir. 2. Ses grubumuzu
blender sesi olusturmaktadir. 99.4% TPR degeri ile blender olan ses grubunda gercekten de
%99.4’1i blender sesini olugturmaktaymis. Geri kalan %0.6’lik kismu1 ise blender sesi olmayan ses
siniflar1 olusturmaktadir.

Ikinci data set grubunun diger bir simiflandirma islemi KNN ile yapilmistir. KNN
siiflandirmasi kullanilarak ¢ikan sonuglar inceleyecegiz. 6 farkli KNN yontemi kullanilarak

yapilan smiflandirma sonuglar1 asagida yer almaktadir. En yiiksek bagarim oraninin Weighted

KNN oldugu goriilmektedir.

KNN Tiirii Ozellik Sonug

Fine KNN 21/21 93.9%
Medium KNN 21/21 94.4%
Coarse KNN 21/21 89.5%
Cosine KNN 21/21 93.8%

Cubic KNN 21/21 93.3%
Weighted KNN 21/21 94.8%

Tablo 6.7 KNN Sonuglari (Data Set 2)

21 tane Ozellik baz alinarak yapilan islemlerde farkli ses araliklarina sahip ikinci data
setinin degerleri tablo 6.7’de goriildugl gibidir.
2. data seti kullanilarak KNN siniflandirmasina ait ¢ikan sonuglarin karisiklik matris ile

gosterimi asagida yer almaktadir. (Sekil 6.11.)
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Sekil 6.11 KNN Smiflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 2)

Model 1.19
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Sekil 6.12 KNN Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 2)
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Sekil 6.12’de KNN siniflandirmasina ait ¢ikan sonuglarin matris degerlerine ait ytlizdelik
olarak gosterimi yapilmistir. TPR olarak adlandirilan kisimda, bulundugu smnif baz almip gercekten
yine o smifta oldugunun degeridir. FNR (olarak adlandirilan kisim ise, bulundugu sinif baz alinir
fakat bu defa o sinifta olmayan seslerin siniflandirilmasidir. Yukaridaki tablo baz alindiginda en
yiiksek sonucun 2. Ses grubunda c¢iktigi goriilmektedir. 2. Ses grubumuzu blender sesi
olusturmaktadir. 99.3% TPR degeri ile blender olan ses grubunda gercekten de %99.7si blender
sesini olusturmaktadir. Geri kalan 9%0.7’lik kismi ise blender sesi olmayan ses siniflar
olusturmaktadir.

Data set olarak kullanilan 2. Data set grubuna son uygulanan siniflandirma ensembledir. 5

farkl1 Ensemble yontemi kullanilarak yapilan simiflandirma ve matris sonuglari tablo 6.8’de yer

almaktadir.

Ensemble Tiirii Ozellik Sonug
Boosted Trees 21721 72.2%
Bagged Trees 21/21 97.0%

Subspace 2121 68.8%
Discriminant

Subspace KNN 21/21 96.9%

RUSBoosted Tress 21/21 64.7%

Tablo 6.8 Ensemble Sonugclar1 (Data Set 2)

Model 1.21
il 4976 5 36 21 7 1 38 9 7
2 00 1 1 4 10
3| 16 14 el 43 8 11 3 81 32 30
E 4| 34 24 11 1680 3 60 20 145 4 45
:Ué 5 o | 105 WESH o 6 3
% 6| 2 29 41 7 34 9 1 1
=, 10 2 a4 9 1
8l 1 18 19 42 1 4 2 1 95
9| 3 19 23 4 27
10| 1 6 6 5 8 119 1 49
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Gercek Simf

Sekil 6.13 Ensemble Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisi (Data Set 2)
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Ensemble smiflandirmasina ait ¢ikan sonuglarin matris degerlerine ait yiizdelik olarak

gosterimi sekil 6.13’de goriildiigii gibidir.

Model 1.21
1 By 01% | 0.7% | 04% | 0.1% | 0.0% 07% | 02% | 0.1%
2 9 00% | 0.0% 0.1% 0.2%
3| 03% | 03% [E 08% | 02% | 02% | 0.1% | 16% | 06% | 06%
41 07% | 05% | 02% E 10% | 12% | 04% | 29% | 0.1% | 09%
v 5 02% | 21% E 02% 0.1% | 0.1%
=
- —
E 6] 00% | 06% 08% | 0.1% & 07% | 02% | 0.0% | 0.0%
~
o
7 02% | 00% | 09% KK 0.0%
8| 02% | 04% | 04% | 08% | 0.0% | 0.1% | 0.0% 8 02% | 19%
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Sekil 6.14 Ensemble Siniflandiricisina Ait Karisiklik Matrisinin Yiizdelik Gosterimi (Data Set 2)

Sekil 6.14’de Ensemble siniflandirmasina ait ¢ikan sonuglarin matris degerlerine ait
yiizdelik olarak gosterimi yapilmistir. TPR (True Pozitif Rate) olarak adlandirilan kisimda,
bulundugu simif baz alinip gergekten yine o sinifta oldugunun degeridir. Basarili siniflandirma
sonucudur. FNR (False Negatif Rate) olarak adlandirilan kisim ise, bulundugu sinif baz alinir fakat
bu defa o sinifta olmayan seslerin siniflandirilmasidir. Yukaridaki tablo baz alindiginda en ytiksek
sonucun 2. Ses grubunda ¢iktig1 goriilmektedir. 2. Ses grubumuzu blender sesi olusturmaktadir.
99.7% TPR degeri ile blender olan ses grubunda gergekten de %99.7’si blender sesini
olusturmaktaymis. Geri kalan %0.3’liilk kismi ise blender sesi olmayan ses siniflar
olusturmaktadir.

Boylelikle 2.data setine uygulanan 4 farkli stmiflandirma ve bu siniflandirma da kullanilan farkl
yontemlerin islem adimlarini incelemis olduk. Cikan sonuglarin karisiklik matris ile incelemesini

yaptik.
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7. SONUCLAR

Bu c¢alismada, denetimli 6grenme yoOntemleri kullanilarak ses olay tespit sisteminin
gerceklestirilmesi hedeflenmistir. Onerilen model, 6n isleme, 6zellik ¢ikarimi ve siiflandirma
olmak iizere 3 temel boliimden olusmaktadir. On isleme asamasinda, bir yandan simiflandirmada
kullanilacak egitim veri setinin hazirlanmis, diger yandan ses kayitlarina ¢er¢eveleme, pencereleme
ve On vurgu filtresi gibi konusma islemede siklikla kullanilan yontemler uygulanmistir. Akustik
ozellik ¢ikarma asamasinda sifir gecis oran1 (ZCR), zaman uzayinda enerji (TDE), ve MFCC,
ayrisimsal Ozellik c¢ikarma asamasinda ise dalgacik paket doniisiimii yontemlerinden
faydalanilmaktadir. Farkli iki data seti iizerinde yapilan ¢alismalar da Onerilen yapinin birgok
siniflandirict ile yiiksek siniflandirma basarisina (%97.4) ulastigi gozlemlenmistir.

Farkli ses gruplarindan olugan 2 data set kullanilmigtir. Kullanilan ilk data setinde sabit bir
zaman aralig1 bulunmamaktadir. 50 saniye ile 100 saniye arasinda degiskenlik gdsteren 10 adet ses
grubu bulunmaktaydi. Bu ses gruplarinin yogunluk seviyesi normal diizeyde olmaktaydi. Ikinci
data setinde ise sabit 50 saniyeden olusan ve ses yogunlugunun fazla oldugu 10 grup ses datasi
bulunmaktadir. Bu durumdan kaynakli olarak ikinci data setinde alinan basarim oranlari daha
yiiksek ¢iktig1 goriilmektedir. Her iki data setine, SVM, Neural Network, KNN ve Ensemble olmak
iizere 4 siiflandirma ve farkli yontemleri kullanilmistir. Toplamda MFCC, ZCR, TDE, ve WPT
olmak tizere 21 adet 6zellik kullanilmistir. Uygulanan bu yontemler sonucunda, 1. Data setinde en
yiiksek basarim oraninin Ensemble (Bagged) siniflandirmasi (95.3%) oldugu goriilmektedir. 2.
Data setinde ise en yiiksek basarim oranimmin SVM (Cubic) smiflandirmast (97.4) oldugu
goriilmektedir.

Gergeklestirilen galisma ile ses ve akustik konusunda gerekli aragtirmalar yapilmustir. ilgili
literatlir ¢aligmalar1 taranmistir. Bagka arastirmacilar tarafindan gerceklestirilen g¢aligmalar
irdelenerek ilham alinmistir. Ayrica bu ses ve akustik veriler iizerinde gerceklestirilen yapay zeka,
makine 0grenmesi arastirmalar1 yapilmistir. Kullanilan ve kullanilmast muhtemel olan denetimli
O0grenme yontemleri konusunda literatiir calismasi yapilarak incelemelerde bulunulmustur. Bu
calismanin ortaya koydugu en biiyiik avantaj, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak akustik
olay tespitinde kullanilacak olan akustik veri seti ve yontem olarak da denetimli 6grenim

yontemleri konusunda yapilacak ¢aligmalara ilham olunmustur.
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