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SAHNE ANALIZi iCiN SES KAYNAGI TESPITi

OZET

Ses isaretlerini yorumlayarak nesneleri ve olaylar1 tanima kabiliyeti insanin 6nemli
yeteneklerinden biridir. Bu sayede insanlar bulunduklar1 ortam hakkindaki
farkindaliklarin1 artirarak, karar verme asamasinda bu bilgiler 1s1¢inda daha dogru
hareketlere yonelirler. Ornek olarak, kapali bir kutu icerisinden gelen cam sesi,
kisiyi o kutuyu tasima esnasinda daha dikkatli olmaya sevk eder. Robotlarda ise
nesneleri ve olaylart ¢ikardiklar seslere gore siniflandirma son derece énemli ancak
oldukca zor bir gorevdir. Bu tez calismasinda, robotlarin ortamda tespit ettikleri sesin
ozelliklerini kullanarak nesneleri ve olaylar1 otomatik olarak siniflayabilecekleri bir
sistem kapsaminda ses verilerinin ayirt edici ozelliklerini kullanan farkli gozeticili
o0grenme yontemleri kiyaslanmigtir. Calismalar kapsaminda gelistirilen sistem temel
olarak ii¢ asamadan meydana gelmektedir. Bunlar; 6nisleme, Oznitelik ¢ikarma ve
siniflandirmadir.

Onisleme, sisteme mikrofon aracihifiyla aktarilan ses sinyalinin oznitelik ¢ikarma
oncesinde gerekli esikler ve doniisiimlerden gectigi boliimdiir. Esikleme ses sinyalinin
sistem ag¢isindan faydali kisimlarint almak igin yapilir. Esiklemeden sonra ise ses
ayrik Fourier doniisiimiine (DFT) tabi tutularak spektral 6zniteliklerin ¢ikarimi icin
hazirlanir. Oznitelik ¢ikarma iglemlerinde ise 6nislemeden gelen sinyal ve verilerden
yararlanarak sesin spektral ve timisal Oznitelikleri ile simiflandirma algoritmalarina
uygun 6znitelik vektorleri hesaplanmaktadir. Bu vektorler hem egitim hem de test
asamalarinda ayni gekilde olusturulmaktadir. Calismalarin siniflandirma bolimii
egitim ve test asamalarindan meydana gelmektedir. Siniflandirma, 6ncelikle kaynagi
bilinen sesleri ile smiflandirma algoritmasinin egitilerek bir model olusturmasi
daha sonra ise kaynagi bilinmeyen sesin bu model yardimiyla dogru sekilde
siniflandirilmasindan olugsmaktadir. Caligmalarda destek vektor makinesi (SVM) ve
cok katmanl algilayict (MLP) olmak {iizere iki adet makine 6grenme algoritmasi
kullanilmagtr.

Sistem gelistirme ve seslerin Ozniteliklerini analiz etme amaciyla tez calismalar
sirasinda bir seri deneyler icra edilmistir. Yapilan deneyler iki boliimde
degerlendirilmektedir. Bunlar; 1) Laboratuvar deneyleri, 2) Robot deneyleri. Ilk
boliimdeki deneyler daha ¢ok sistemin gelistirilmesi ve sesin 0znitelik analizi amaciyla
yapilmus, ikinci boliimdeki deneyler ise sistemin robotik sistemler iizerinde ¢alisma
performanslarin1 6lgmek amaciyla yapilmistir. Deneylerde kullanilmak iizere bir
nesne seti olusturulmustur. Nesneler cam, metal, porselen, karton ve plastik gibi
farkli malzemelerden imal edilmis tipik ev esyalaridir. Bu nesnelerden ses ¢ikarmak
amactyla vurma ve diigme olmak tizere iki etki yontemi kullanilmigtir. Cikarilan sesler
ayristirict 6zellige sahip 6znitelikler acisindan incelenmistir. Incelemeler icin seslerin
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spektral ve tinisal dznitelikleri ¢ikarilmigtir. Bu 6zniteliklerden bazilar siniflandirma
algoritmalar i¢in faydali olurken, bazilarinin ya hi¢ etkisi olmamis ya da olumsuz
etkileri olmustur.

Gozeticili 6grenme yontemlerinin Onerilen Oznitelikler ile malzemeleri simiflandirma
basarimi analiz edildikten sonra sistemin diisme ve carpma olaylarini ayirt edebilme
becerisi de incelenmistir. Deneyler i¢in iki farkli robot platformu kullanilmigtir:
tekerlekli gezgin bir robot ve yedi serbestlik dereceli bir robot kolu. Onerilen
sistem, malzemeleri ve olaylar1 siniflandirmada yiiksek siniflandirma basarimi ile
calismaktadir. Ayrica sistem acik kaynak kodlu platformlar iizerinde gelistirilmeye
ve farkli uygulamalarda kullanima uygun sekilde gelistirilmisgtir.
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SOUND SOURCE IDENTIFICATION FOR SCENE ANALYSIS

SUMMARY

Humans are successful at categorization of objects using auditory signals and outcomes
of events. The ability to categorize objects and outcomes of events using auditory
signals is rather advanced in humans. Thus, by increasing the awareness of people
about their environment, they make more accurate and correct decisions. For example,
when a person hears glass-like sounds coming from a closed box, he may decide to
carry it more carefully due to risk of fracture risk. The ability to categorize objects
and events using auditory signals is extremely important, but it is a difficult task in
robots. In this thesis, different supervised learning methods using distinctive features
from sound data were compared as part of a system for robots to clasify objects and
events automatically using auditory features of environmental sounds. The developed
system consists of three fundamental processes: preprocessing, feature extraction, and
classification.

A chain of elementary audio processing blocks constitute the preprocessing phase,
which sequentially acquires the audio data from the microphone, creates audio
windows (frames) and applies threshold for sound detection. Creating audio windows
is quite important due to there can be sudden and unrelated changes within received
sounds. By framing effects of these changes are suppressed and more robust
preprocessing is provided. Thresholding process consists of two seperate thresholds.
First one is onset threshold to detect active and useful sound. After that detection
offset threshold is becoming active to detect end of this sound. Besides thresholding,
in the preprocessing phase discrete Fourier transform is applied to obtain spectral
representation of sounds. Fast Fourier transform (FFT) is used for DFT calculation.
FFT algorithm is calculating exactly same results with DFT but it has lower
complexity. There are there discrete but simultaneous processes are working after
thresholding and discrete Fourier transform is application for feature extraction. First
one is extracting features from the spectrum of sound, second one is extracting timbral
features and third one is measuring length of detected sound. Timbral features consists
of time-domain zero-crossings, spectral centroid, rolloff, flux and mel-frequency
cepstral coefficients (MFCC) features. These feature extraction processes are applied
exactly the same way in both training and testing sessions.

Training and testing sessions constitute classification section of system. Training is
part that machine learning algorithm creates a model from traning set to classify test
set which will be given later. Machine learning algorithm is trained with labeled
sounds and creates a model using information about these sounds. Then in the testing
session, machine learning algorithm is used that model to classify test sets. Testing
mostly repeated several times in the experiments using same model due to obtain
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best results in ideal situtation. In the classification session two widely used machine
learning algorithm is selected to use. These are Support Vector Machine (SVM) and
Multi-Layer Perceptron (MLP). In the experiments it is shown that at some level MLP
became insufficient due to processing time length. From that moment, only SVM
algorithm is used.

In the course of this of thesis, series of experiments are performed in order to develop
the system and analyze features. Experiments are evaluated in two sections. These are;
1) Laboratory experiments, 2) Robot experiments. In the first section of experiments,
the main purpose is to develop a system and analyze the performance od features of
sounds. In the second section of experiments, the system is applied to the robots to the
measure performance of system in the real situations. A set of objects is collected to
be used in the experiments. This set of objects consists of common household objects.
Objects are made of five different materials and every material category comprises five
different objects. There is five different materials, glass, porcelain, plastic, metal and
carton. A total of 25 different objects are used in the experiments. The material of
the objects are used as a class name indicator. Besides the set of objects, two different
events are used to generate sounds out of objects. Drop and hit events are used not
only to make sound out of objects but also as a label of sound. By doing that, a pair
of labels is obtained. Five different object materials with two different events make
10 different class labels for classification. Received sounds are analyzed to determine
the separative features. For analyzing, spectral and timbral features are extracted from
detected sounds. Amoung related researches, there is no study using the duration of
sound as a feature. In this thesis, it is found that duration of sound can be a distinctive
feature between not only materials but also events. On the other hand, timbral features
of sounds are useful for many other aplications, but these applications are mostly music
related. In this system, another use of timbral features is investigated. Besides spectral
and duration features, timbral features extract and add to feature vector to increase the
success of classification. Contrary to expectations timbral features did not contribute
to the classification process.

For classification two different machine learning algorithms are used. These
algorithms are widely accepted by the community to classify the unlabelled sounds.
The first method called Support Vector Machine (SVM) is primarily a method that
performs classification tasks by constructing hyperplanes in a multidimensional space
that separates cases of different class labels. More spesifically, the goal of the SVM is
to train a radial basis function and classify labelled sounds. Second learning method is
Multi Layer Perceptron (MLP). An MLP algorithm is a feed-forward artificial neural
network model that maps sets of input data onto a set of appropriate outputs. An
MLP consists of multiple layers of nodes in a directed graph, with each layer fully
connected to the next one. Except for the input nodes, each node is a neuron (or
processing element) with a nonlinear activation function. MLP utilizes a supervised
learning technique called back-propagation for training the network.

The laboratory and robot experiments were performed using a computer equipped with
an Intel Core @2.40GHz CPU, 16GB RAM and Sony ECM-C10 microphone. The
microphone is used to capture audio signals at a standard 32-bit resolution and 16
kHz sampling rate. The audio processing chain including the traning and test phases
runs on HARK, which is an open-sourced robot audition software. After the system
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is developed by performing laboratory experiments, system is applied to the robots.
Two robots are used in the robot experiments. First one is Pioneer 3-AT, a four-wheel
mobile robotic platform. Using this robot only drop sounds are tested. With this test
simulation of fault detection is performed. The second robot is a 7-DOF robotic arm.
With robotic arm both drop and hitting sounds were recorded and tested. The work
demonstrated a feasibility study of a system which is able to discriminate material of
objects and events from each other with a high accuracy. The system can be used on
different cognitive robots to analyze the environmental changes and detect failures. As
a result of all experiments, system proved that detection and classification of objects
and events is highly successful by using auditory features.
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1. GIRIS

Sahne analizi ve siirekli izleme karmagik ortamlarda biligsel robotlarin giivenli gorev
icrasi i¢in ¢ok onemlidir. Bir ¢cok uygulamada, robotlarin farkli nesneler ile etkilesime
girmesi gerekir ve malzemenin Onceden bilinmesi robotun temas kuracagi cisme
yaklagim seklini belirler. Ancak, nesnelerin yapildig1 malzemeler ile ilgili 6n bilgi her
zaman mevcut olmayabilir veya bdyle bir 6n bilgiyi edinmek, kaydetmek ve islemek
miimkiin olmayabilir. Bu gibi durumlarda, robotlarin bu nitelikleri belirlemesi i¢in
gorsel, koku, isitsel veya igsel (proprioseptif') algilayict sistemler gerekir. Gorme,
isitme, koklama, dokunma gibi farkli duyu kipleri malzeme siniflandirmalari i¢in

kullanilabilir [1-5].

Ses tabanli izleme nesnelerle etkilesim sirasinda harici ses verileri yorumlamak icin
stirecleri igerir. Yayilan seslerin kaynagi temelde nesnelerin titresimidir. Farkli
malzemelerden yapilan nesneler fiziksel yapilarina gore farkli ses oOzelliklerine
sahiptirler. Bu hem smiflandirmada, hem de smiflandirma hatalar1 diizeltmede
isitsel sahne analizi yapan sistemlere yardimci olur. Bu nedenle, ses kipi robotlarin
cevre algilamasi (environment perception) ve olay sonuclarini izleyebilmesi (action
monitoring) i¢in 6nemli bir girdi saglar. Bilgisayarlarla gorsel tekniklerinin aksine
basit bir mikrofon ile bile 360 derecelik cevresel bir kaplama saglanabilir. Hatta
cok kanalli mikrofon veya birden fazla mikrofon kullanarak ses kaynaginin yerini

belirlemek bile miimkiindiir [6].

Bu calismada robotlarin calistiklar1 sahneyi analiz etmesi icin bir sistem yaratmayi
hedefledik. Robotlar cevreyi analiz ederken, etrafin1 siirekli olarak izlemesi ve isitsel
sinyalleri degerlendirmesi amaclanmaktadir. Bu sistem ile robotlar sadece nesnenin
malzemelerini degil, aynt zamanda meydana gelen olaylar1 ayirt etme yetenegi

kazanmaktadir. Deneylerde robotun nesnelerin malzemelerini ayirt etmesi i¢in 25

"Propriosepsiyon; eklemlerin bosluktaki pozisyonunu, konumunu, hareketini algilama duyusudur.
Proprioseptif bu duyu ile ilgili olan demektir (Ingilizce: Proprioceptive).



tipik ev esyasit kullanildi. Farkli malzeme tipleri nesneler kiimesini olustururken,
diisme ve carpma ise olay olarak nitelendirdirilen sesin ¢ikmasina sebep olan
etkilesimler kiimesini olusturmaktadir. Sesler Pioneer 3-AT gezgin robot ve robotik kol
kullanarak diigme ve ¢carpma olaylar1 neticesinde olusturuldu. Ayni maddeden yapilmis
nesnelerin ses benzerliklerinin yiiksek oldugu varsayimindan yola cikilarak oncelikle
bu benzelikleri olusturan 6zniteliklerin sayisal olarak tespidi ve analizi yapildi. Yapilan
deneyler sonucunda ayni malzemelerdeki ses Ozniteliklerinin benzerlikleri ile farkli
malzemelerdeki ayrisimlar: ortaya konuldu. Daha sonra ise deneylerde diisme ve
carpma olaylari ile olusturulan sesleri anlik olarak isleyip 6zniteliklerini ¢ikaran, bu
cikarilan 6znitelikler ile makine 6grenmesi yontemleri kullanarak bir model olusturup
yeni gelen sesleri siniflandirabilen bir sistem yaratildi. Bu sistem 6nce insan eli ile
yapilan deneylerde daha sonra ise robotlarla yapilan deneylerde kullanilarak nesnelerin
malzemelerini, diisiirme ve ¢arpma olaylari sirasinda yiiksek bir performans ile ayirt

edelebilecegi gosterildi.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinda asagida belirtilen hedeflere ulagilmasi hedeflenmistir.

1. Cesitli malzemedeki cisimlerden elde edilen seslerin incelenerek ayirt edici

Ozniteliklerin arastirilmasi ve belirlenmesi,

2. Belirli malzemelerden yapilmis cisimlerden ses elde etmek icin farkli olaylar
kullanmak ve bu yontemlerle elde edilen seslerin incelenerek olaylar arasi ayrit

edici Ozniteliklerin arastiritlmasi ve belirlenmesi,

3. Belirlenen Ozniteliklerin makine O©Ogrenmesi algoritmalarinda en yiiksek

siniflandirma performansi ile ¢alismasi i¢in gerekli optimizasyonlarin yapilmasi,

4. Secilen makine 6grenmesi algoritmalar1 ve Oznitelikler ile canli testlerde yeterli

olacak hizda siniflandirma yapabilen bir sistemin gelistirilmesi,

5. Tiim ses isleme ve siniflandirma islemlerinin canli olarak robotik sistemler {izerinde

test edilmesi ve yiiksek malzeme siniflandirma yiizdesi elde edilmesidir.



1.2 Tlgili Cahsmalar

Nesneleri tanimak i¢in bir ¢ok farkli teknik bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 kamera
kullanimi ile [1-3, 7], lazer ile [8, 9], koku ile [5], dokunsal etkilesim ile [3, 4]
veya ses Oznitelikleri ile [3, 4, 8, 10-12] uygulanmaktadir. Bu tekniklerden ses ve
lazer hari¢ hi¢ biri 360 derecelik bir kaplama alan1 saglayamaz. Hatta lazer bile
kullanilan cihaz ile baglantili olarak cogu zaman 360 dereceye kadar kaplama alanina
erisememektedir [8]. Bu nedenle ses veya lazer tekniklerinden birini kullanmak ¢cevre
algilamas icin fazladan kaplama alani saglamaktadir. Bunun yam sira ses kiiresel
bir kaplama alanina sahiptir. Sesin hem bu 6zelligi hem de nesnelerin arkasina dahi
yayilabilmesi, sadece goriis alan1 ve mesafesinde algilama yapabilen diger algilama
tekniklerine gore daha etkin ve etkili bir yontem oldugunu gosterir. Yapay yaratilan
sesler hari¢ bir nesnenin titresimi sebebiyle olusan seslerin o nesneye ait 6zellikler
barindiracag aciktir. Sesin bu 6zelliginden yararlanarak robotik sistemler iizerinde ses

ile gorev icra edilen sahnelizi bir cok calismaya konu olmustur [3,4, 8, 10-12].

Incelenen ¢alismalar arasinda en az rastlanan nesne simiflandirma yontemi koku ile
siiflandirmadir.  Isve¢ Orebro Universitesinde yapilan bir ¢alismada [5] elektronik
burun olarak nitelenen bir seri gaz sensorii ile nesneler taninmaya ve siniflandirilmaya
calistlmigtir.  Onerilen sistem bir oda igerisinde dolasan bir gezgin robot iizerinde
uygulanmistir. Gezgin robot hareketi esnasinda yiiksek seviye ve giiclii kokular yayan
nesnelerin kokularint degisik uzakliklardan analiz etmektedir. 5 farkli koku iizerinde

yapilan farkli deneylerde onerilen sistem %90’lik bir bagarima ulasabilmisgtir.

Bircok nesne tanima uygulamasi genel olarak iki farkli makine Ogrenmesi
yontemi kullanilmaktadir. (1) nesnelerin makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
stiflandirldig  denetimsiz  yontemler [13] (6rnek; k-Ortalamalar?, hiyerarsik
kiimeleme>, vb.) (2) nesnelerin etiketlenerek bir tanima modeli gelistirilmek iizere
kullanildig1 ve daha sonra bu model ile yeni gelen farkli nesnelerin tanindig1 denetimli
yontemler (6rnek; destek vektor Makinesi (SVM), karar agaci*). Incelenen c¢alis-

malarda ¢cogunlukla denetimli makine 6grenmesi yontemleri kullanildig1 goriilmiigtiir.

%Ingilizce: k-Means.
3Ingilizce: Hierarchical Clustering.
“Ingilizce: Decision Tree.



Bu yontemler arasinda ise destek vektor makineleri diger yontemlere gore daha
one cikan ve siklikla kullanilan bir algoritmadir. Bu c¢alismalar 1s18inda bu tez
calismasinda da denetimli makine 68renmesi yontemlerinin kullanilmasinin uygun

olacag1 degerlendirilmistir.

Sinapov’un calismasinda [3] 20 farkli kategoriden 100 farkli nesne secilmistir. Bu
nesneleri tanimlamak i¢in robot nesneler iizerinde kavrama, kaldirma, tutma, sallama,
diisiirme, diirtme, itme ve basma olmak iizere 9 farkli interaktif davranis kullanilarak
olusan seslerden 6 farkli 6znitelik ¢ikariminda bulunmugtur. Bu 6znitelikler robotik
kolun ve elin propriyoseptif 0znitelikleri, hizlandirilmis saglam 6znitelikler (SURF),
isitsel, renk, optik akis Oznitelikleridir. Ses Oznitelikleri i¢in sadece ayrik Fourier

doniisiimii uygulanmast ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmustir.

Baz1 calismalarda cocuklar icin uygulanan egitim yaklagimlar1 yapay zeka uygu-
lamalarinda da kullanilmistir.  Ornegin Schenck’in ¢alismasinda robota nesneleri
ogretebilmek icin Montessori testi uygulanmistir. Montessori egitimi ¢oklu yas
gruplarina hitap etmesi, 6zel egitim malzemeleri, 6grenci secimi ile uzun siireli egitim
bloklar1 tizerinde ¢alisma ve igbirligi 6zellikleri ile bilinen bir egitim sistemidir [14].
Calismada 7 serbestlik dereceli bir robotik kola sahip insansi robot kullanilmistir.
Oznitelik ¢ikarma islemi ve deneyler robotik kol vasitasiyla 10 fakli hareket ile
yapilmustir. Yapilan deneyler sirasinda proprioseptif ve ses oznitelikleri kaydedilmistir.
Nesneleri birbiriyle eslemek hedefiyle yapilan sistem oldukc¢a basarili sonugclar

vermistir. Ozellikle ses kutularini eslemede basarim %100’e ulagmustir.

Sinapov’un diger bir ¢alismasinda [11] kupa bardak, sise ve oyuncaklari da igeren 5
farkli malzemeden imal edilmis 25 tipik ev esyast iizerinde, 5 farkli robotik davranis
kullanilarak benzer deneyler yapilmisti.  Aym1 zamanda kullanilan bazi egyalar
icine hareket ettigi zaman ses ¢ikarmasi i¢in ufak nesneler koyarak daha fazla ayirt
edilebilirlik saglanmasi amaglanmigtir. Yapilan deneyler sirasinda proprioseptif ve
ses Oznitelikleri kaydedilmigtir. Ses Oznitelikleri diger bir¢cok calismalarda oldugu
gibi ayrik Fourier doniisiimii ile ¢ikartilmistir. Calisma sonucunda malzeme tanima
basarimi ortalama olarak %84.06 olmustur. Ayni testler kullanilan nesnelerin icerisinin
bos olup olmamasina gore de siniflandirmak icin icra edilmistir. Bu testlerde ise 5

farkli robotik davranisin bagsarim ortalamasi %95.78 olarak gerceklesmistir.
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Ses Oznitelikleri kullanarak nesnelerin yani sira bulunan ortam ve cevre kosullarini
siniflandirma tizerine de ¢alisilmistir [15]. Bu ¢alismada da ayrik Fourier doniisiimii
hesabinda kullanilan FFT algoritmasi ses dznitelikleri ¢ikarmada kullanilmistir. Bunun
ile birlikte caligmalarda, zamansal, istatistiksel ve frekans olmak iizere 3 kategoride 62
farkli 6znitelik elde kullamilmistir. Yaklagik 160,000 ses 6rnegi iizerinde olugturulan
model ile 10 farkl cevrede yapilan deneylerde ortalama %91.42 tamima basarimina

erilmisgtir.

Ses ve sesin Ozniteliklerinin kullanildig1 bagka bir alan ise sesin kaynagi olan olay1
tanima ve ayirt etmedir. Dennis’in [16] bir calismasinda sesin spektral oznitelikleri
kullanilarak sesin kayna8i olan olaylar tespit edilmistir. Calismada kisa zamanlh
Fourier doniisiimiine tutularak sesin spektrogrami ¢ikarilmakta daha sonra ise bunun
tizerinden Oznitelikler belirlenmektedir. Deneylerde farkli olaylar ve bunlarin birbiri

izerinde tanimaya olan etkileri arastirilmistir.

Aragtirmalar sirasinda nesneleri tanima ve siniflandirma uygulamalarinda genellikle
ses Ozniteliklerini elde etmek i¢in tek kanalli bir mikrofon kullanilidig1 goriilmektedir
[3,4,10, 11]. Fakat nesne tanimanin yan1 sira sesin kaynaginin konumu tespit edilmek
istediginde ise bir mikrofon dizisi ile bu yapilabilmektedir. Sesin kaynaginin bu sekilde
tespit edilebilir olmas1 robotik sistemler acisindan biiyiik bir avantaj saglamaktadir.
Ozellikler degisken ortamlarda is yapan veya gezgin robotlar sesin bu 6zelligini

kullanarak sahne analizi basarimin yiiksek olciide arttirabilir [17-20].

Cesitli calismalar [3,4, 10, 11] gostermekte ki nesneleri tanimak ve siiflandirmak
icin ses ozellikleri ile tanima oldukca etkili bir yontemdir. Bu yOntem ile robotlar
cevresel farkindaliklarini artirabilir ve gorevlerini daha yiiksek bir basar1 oram ile
yerine getirmeleri saglanabilir. Robotlarin etraflarinda meydana gelen bir hatay1 tespit
etmeleri, cevresel dinlemenin ve nesneleri tanimanin getirdigi en biiyiik kazanimlardan
biridir. Biitiin bu ¢alismalar [3,4, 10, 11] ses sinyalinden Ayrik Fourier Doniistimii

(DFT) ile 6zellik ¢ikarimi yapmakta ve bunu 6znitelik vektorii olarak kullanmaktadir.



1.3 Uygulama

Bu calismalar kapsaminda Oncelikle testler ve analiz asamalarinda kulanilacak
nesneler ve malzeme cesitleri belirlendi. Malzemeler 6zellikle insan kulagininda
ayirt edebilecegi nesnelerden segilerek gergek diinya ile kargilastirilmasit amaglanda.
Deneyler i¢in secilen nesnelerin tamami insan kulag: tarafindan da ayirt edilebilir
malzemelerden yapilmigtir. Fakat tez calismasina konu olan problemi biraz daha
zorlagtirmak ve sistemi daha zor kosullarda denemek adina bazi benzer seslere sahip
malzemeler de eklenmistir. Ozellikle cam ve porselen sesleri ozellikle insan kulag

icin ayirt etmesi zor olan malzemelerdendir.

Sistem gelistirme asamasina gelmeden Oncelikle seslerin analizi yapildi. Cesitli
malzemelerden elde edilen sesler Matlab® ile incelenerek frekans ve zaman
alaninda ayirt edilebilirligi, olmasi gereken baslangis ve bitis esik degerleri,
ortalama ve toplam giiciin zamansal degisimi gibi konularda analizler yapildi.
Analizler sonucunda kullanilacak malzemeler, sesin olusumunda kullanilacak olaylar,
kullanilacak baglangic ve bitis esikleri, baslangi¢ olarak kullanilacak ve incelenecek

Oznitelikler belirlendi.

Sesin olusumunda kullanilacak olaylarin seciminde iki unsura dikkat edildi. Birincisi,
laboratuvar deneylerinde test edilen hareketlerin benzer sekilde robotlar tarafindan da
uygulanabilir olmasi. Ikinci unsur ise, hareketlerin malzemelerden yeterli seviyede
ses cikarabilecek olmasi. Ornek vermek gerekirse kullandigimiz malzemeler itibariyle

nesneyi sikarak ses ¢ikarmak miimkiin olmayacaktir.

Matlab ile yapilan ses analizinden sonra sistem kurulumuna gecilmigtir. Sistem
ROS ile entegre olarak calisabilen acik kaynak kodlu HARKS sistemi iizerinde
gelistirilmigtir.  Bu sekilde sistem kolaylikla ROS ile yonetilen robotik sistemlere

aktarilabilir halde gelistirilmigtir.

SMATLAB Siiriim 2014a, The MathWorks, Inc., Natick, Massachusetts, Amerika Birlesik
Devletleri.
®http://winnie.kuis.kyoto-u.ac.jp/HARK/



Daha sonra Bolim 2.2°de ayrintili olarak anlatilan Oznitelik ¢ikarma iglemleri
gerceklesmistir. Bu tezde Ayrik Fourier Doniigiimiiniin yani sira sesin uzunlugu bir
Oznitelik olarak kullanilmistir. Sesin uzunlugu 6zniteligi, diisme ve ¢arpma seslerini
ayirmada biiyiik fark yaratmisti. DFT ve ses uzunlugu 6zelliklerinin yani sira sesin
timisal” 6zellikleri de (zamansal sifir gecis orani, spektral agirlik merkezi, azalis, akis,
mel 6lgekli kepstrum katsayilar1t (MFCC)) test edilmistir. Fakat bu 6zellikler robotik

sistem uygulamasinda bir katki saglamamistir.

Tezin smiflandirma asamasinda iki adet makine 6grenmesi yontemi kullanilmugtir.
Bunlar Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Cok Katmanli Algilayicidir (MLP).
Laboratuvar deneylerindeki siniflandirmalarin tamami WEKA ile yapilmigtir. MLP
algoritmast WEKA programi dahilinde olan makine 6grenmesi algoritmalarindandir.
SVM i¢inse yine WEKA i¢in LIBSVM [21] kiitiiphanesinin Java ile yazilmigs eklentisi
kullanilmigtir. Canli testlerde ise Ozellikle MLP’nin islem siiresinin uzun olmasi
nedeniyle sadece SVM kullanilmaya baglanmis ve daha hizli bir erisim saglamak ve
siiflandirma algoritmasini gii¢lendirmek icin C++ programlama dili ile kodlanmig

LIBSVM Kkiitiiphanesi sisteme dahil edilmistir.

Ayn1 zamanda benzer bir ¢cok ¢alisamada da [3, 4, 10, 11] robotik kol kullanilmugtir.
Bu tezde ise ses ile ¢evre analizi seyyar robotlara tasinmigtir. Bu 6nemli uygulama
gostermistir ki bu tiir sistemler sadece robotik kollarda degil daha karmagik robotlar

da kullanilabilir.

"Ingilizce: Timbral.






2. SISTEME GENEL BAKIS

Bu bolimde Sekil 2.1°deki akis semasinda gosterilen ses isleme sisteminin temel
mimarisi 6zetlenmektedir. Onerilen sistem ii¢ temel ardisik siirecten olusmaktadir.

Bu siirecler: Onisleme, dznitelik ¢ikarma ve smiflandirma seklindedir.

Ses

Onisleme — LZatelk —»{ Siniflandirma—»

Cikarma

Ses sinyali

Siniflandiriimis

Sekil 2.1: Sisteme genel bakis.

2.1 Onisleme

Bu sathada zamansal alandaki bir sinyal olarak alinan sesin 6nce baglama ve bitis esik

degerleri arasinda kalan kismi1 alinip daha sonra FFT ve siire tespiti yapilmaktadir.

0.5 !
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Zaman [ms]
Sekil 2.2: Sesin esikleme isleminden onceki gosterimi.

Sistem baglangic anindan itibaren siirekli olarak bir dinleme yapmaktadir. Deney
yapilan ortamlarda ve ozellikle gercek diinyada mutlak sessizlik miimkiin olmadig1

ve ¢cogu zaman ufak bagka seslerin ve giiriiltiilerin varligindan dolay1 ses bir esikleme
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Sekil 2.3: Sesin sayisal degerlerinin mutlak degeri alinmis hali.
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Sekil 2.4: Sesin mutlak degeri alinmis ve pencerelenmis gosterimi ve ses esikleri.

islemine tabi tutulur ve faydali ses tespit edilir. Sesin esikleme isleminden Onceki
durumunun grafiksel gosterimi Sekil 2.2°de goriilmektedir. Gosterildigi sekilde
elde edilen sesin Oncelikle mutlak degeri alinarak negatif degerler pozitife cevrildi.
Sekil 2.3’de mutlak degeri hesaplanmis ses gosterilmektedir. Daha sonra ise sese
pencereleme yapilarak esikleme islemine hazir hale getirildi. Sesin o penceredeki
mutlak kuvveti baslangi¢ esik degerini astigi zaman sistem bir ses tespit ettigini
algilar. Bu andan itibaren yine pencereleme yapilarak sesin bitis esik degerinin altina

inmesi beklenir. Bu sirada gelen tiim sesler dikkate alinir. Sekil 2.4’de goriildiigii
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izere bitis esik degeri baglangic esik degerinden daha algak bir degerdir. Bunun
sebebi sesin siiresini daha dogru tespit edebilmek ve baslangicta herhangi bir ufak
giirtiltiiniin esik degerini asarak isleme sokulmasinin Oniine gecmektir. Bu sekilde
nesne ile her etkilesim sonucu ortaya cikan isitsel isaretler birbirinden ayrik olarak

temsil edilmektedir.

2.1.1 Baslangic ve bitis ses esiklerinin tespiti

Baglangic ve bitis ses esikleri her deney icin ayr1 olarak deneysel olarak tespit
edilmigtir. Tespit i¢in Oncelikle ortamin sessizlik aninda mikrofon tarafindan akratilan
sinyal seviyesi en alt seviye olarak kabul edilmistir. Daha sonra en yiiksek ses giiciine
sahip olan malzeme olan metal ve en algak ses giiciine sahip olan malzeme karton ile
diisme ve carpma sesleri olusturularak incelenmistir. Baglangi¢ esigi bu seslerden her
birini tespit edecek fakat hi¢ bir ortam giiriiltiisiiniin gecemeyecegi seviyede bir deger
olarak belirlenmistir. Daha sonra ise bitig esik degeri tiim seslerin giiriiltii ile genlik
olarak ayni seviyeye yaklastig1 noktada, giiriiltii genliginden yiiksek bir deger olarak

belirlenmistir.

2.1.2 Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT)

Esikleme islemi ile zamanda ayristirilarak sesler Ayrik Fourier Doniigiimii’ne tabi
tutulmaktadir. DFT ile sesin zaman alanindaki sinyali esdeger frekans alanindaki
sinyale doniistiirerek daha anlamli bir gosterim elde edilmistir. Asagidaki formiilde
X sinyal zaman serisi x sinyalinin frekans alanindaki gosterimi, k frekans bileseni, N,
x sinyalindeki toplam 6rnek sayisi, x zaman serisi sinyali, n zaman alanindaki 6rnegin

sira numarast ve i hayali birim degeridir.

N—1
Xe= Y xe N (2.1)
n=0

DFT isleminin karmagikligi O(n?)’dir. Bu islem icin karmagikligi O(nlogn) [22]
olan ve DFT ile tamamen aym: sonucu veren Hizli Fourier Doniisiimii algoritmasi
kullanilmugtir. Sekil 2.5°te, Sekil 2.2°deki ses sinyaline FFT uygulanarak elde edilen

spektrum gosterilmektedir. Calismada FFT algoritmasi 512 6rneklik bir cerceve ve
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256 orneklik bindirme ile uygulanmustir. Sekil 2.5°de goriildiigii tizere O ile 1 arasina
normalize edilmis frekans degerlerinin giicleri gosterilmektedir. Renkler, kendisine
y ekseninde karsilik gelen frekansin x ekseninde karsilik gelen andaki gii¢ seviyesini
gostermektedir. Bazi frekanslarin digerlerine gore daha yiiksek bir giice sahip oldugu
ve bu giicli zamanla birlikte diger frekanslara gore daha uzun siire koruduklar
gozlenmektedir. Bunun gibi sesin karakteristik olacabilecegi diisiiniilen 6znitelikleri

sonraki agamalarda analiz edilmistir.

o

o

Normalize Frekans
o o
w

o
N}

0 312 624 936 1248 15
Zaman[ms]

Sekil 2.5: DFT spektrumu.

Sekil 2.5°de O ila 160. milisaniyeler arasinda algak frekanslarda yiiksek enerji
bulunmasina ragmen, yiiksek frekanslarda enerji miktarinin az oldugu goriilmektedir.
Bunun sebebi Sekil 2.2°deki ses sinyalinin aymi zaman dilimine denk gelen
kisimlarinda da agikca goriilen belirgin bir sesin olmamasi ve ¢ogunlukla ortam

giiriiltiisiiniin siirekli olarak varligin1 korumasindan ileri gelmektedir.

2.2 Oznitelik Cikarma

Ses siniflandirmada kullanilmak iizere tez calismalar1 boyunca farkli ses oznitelikleri
cikarilmig ve sistem iizerinde basarimlari deneysel olarak arastirilmustir. Ilk olarak

literatiir aragtirmalar1 sirasinda ¢oklukla uygulanan bir 6znitelik oldugu goriilen FFT
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Oznitelikleri ile baglanmigtir. Daha sonra ise ses uzunlugu ve zamansal sifir gecis orani

gibi ¢esitli ek 6znitelikler ile basarimin arttirilmasi amaglanmistir.

2.2.1 Spektral band giicii 6zniteligi

Algilanan her bir faydali ses i¢in ayri ayri FFT hesaplanarak Oznitelik vektorii
olusturulmustur. Hesaplama i¢in 512 6rneklik bir ¢ercevede 256 orneklik bir bindirme
tercih edilmistir. Ideal cerceve isleme boyutlarina Sekil 2.6’de goriildiigii iizere
sistemin malzeme tanima yiizdeleri incelenerek karar verilmigtir. Cerceve biiytikliigii,
frekans c¢oziniirliigii ile dogru oratili, ¢ikarilan vektor sayisi ile ters orantilidir.
Referans caligmalar baz alinarak [3, 10, 11] ve deneysel olarak incelendiginde 512
orneklik bir cerceveden dogan spektrum 28 + 1 = 257 frekans bandimna ayrilir. 257
adet freakans bandinin sesin frekans ekseninde giiciiniin gosterimi i¢in uygun bir
coziiniirlik olacagi goriilmiistiir. Yine algoritmada kullanilan 256 orneklik bindirme
ile FFT uygulanan cerceveler arasi zamansal bazda bagin kopmamasina ve her
bir yeni cercevenin bir Oncekinden gelen frekans niteliklerini bir kismini1 tagimasi

amaclanmustir.

90
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Zaman[ms]
Sekil 2.6: Tanima iizerinde FFT pencere boyutu ve FFT vektor sayisinin etkisi.

FFT algoritmasi1 bahsedilen bu ayarlarla isletildigi zaman 16kHz 6rnekleme hiz1 ile
kaydedilen bir ses sinyali i¢in 1 saniyelik faydali ses icin 62 adet FFT vektorii
hesaplamaktadir. Sekil 2.5°de de goriildiigii gibi sesin genligi zamanla soniimlenmekte

ve malzemeden gelen sesin genligi, giiriiltii ile ayn1 seviyeye yaklagarak o malzemee

13



ait olan niteliklerin bastirilmasina sebep olmaktadir. Ayrica kapali ortamlarda sesin
yankilanmasi nedeniyle malzemeden diisme ve carpma olaylar1 neticesinde olusan ses
cok kisa siirede ayni noktaya tekrar ulasarak mikrofon iizerinden tespit edilen seste
bozulmalara sebep olacaktir. Bu nedenlerle hesaplanan FFT vektorlerinden zamansal
olarak Onceki gercevelere ait olan vektorler secilmelidir. Bu secilen vektorlerin
denk gelecegi zaman araligi hem sesin malzemeye 6zgii 6zelliklerini barindiracak
kadar uzun, hem de sayilan olumsuz etkenlerden etkilenmeyecek kadar kisa olmalidir.
Bu secimi yaparken deneysel yontemler kullanilmis ve FFT vektoriiniin ¢ikartildigi
zaman uzunlugunun tanima tizerindeki etkisi arastiritlmistir. Sekil 2.6’de bu deneylerin

sonuglart goriilmektedir.

Deneyler sonucunda faydali sese ait ilk 96ms’nin en yiiksek tanima yiizdesine sahip
oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle 512 orneklik bir cercevede 256 orneklik bir
bindirme degerleri ile sesin basladigi andan itibaren hesaplanan ilk 5 adet FFT
vektorii Oznitelik belirlemek i¢in secilmistir. Secilen 5 vektoriin zamansal dogrultuda
ortalamalar1 alindiktan sonra asagidaki formiilde gosterildigi gibi maksimum giic ile
normalize edilerek o malzeme sesine ait Oznitelik vektorii elde edilmistir. Formiilde
Form normalize edilmis yeni 6znitelik vektoriinii, kK FFT vektoriindeki nokta numarasi,
N vektoriin uzunlugu, F,,, vektoriin en biiyiik degerini, F [k k noktasina denk gelen

genlik degeridir.

V| kF K]

F max

(2.2)

F norm —

Sekil 2.7 ve 2.8’de bes farkli nesne kategorisinin FFT vektorlerinin ortalamalar1 ve
standart sapmalar1 gosterilmektedir. Bu vektorler her bir kategori i¢in toplanmig 5 adet
nesne ile beg kez ayn1 sekilde etkilesime girmesi ile olusturulmus bir veritabanindan
elde edilmigtir (Boliim 3.2). Sekil 2.7°de goriildiigii tizere dzellikle metal nesneler
dagimik olarak bir ¢ok frekansta yiiksek bir genlige sahiptir. Bunun aksine karton
nesnelerin alcak frekanslardaki genlik degerleri yiiksek iken, yiiksek frekanslarda
genlik degeri neredeyse sifir seviyesinde bulunmaktadir. Ayrica Sekil 2.7 ile 2.8
kargilastirildiginda diisme etkilesimi ile elde edilen seslerde genlik degeri frekans

olarak daha daginik ve toplamda daha yiiksek bir genlige sahiptirler. Bunun nedeni
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Sekil 2.7: Carpma etkilesimindeki spektral vektorlerin normalize giiciiniin ortalamasi
ve standart sapmas.
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Sekil 2.8: Diisme etkilesimindeki spektral vektorlerin normalize giiciiniin ortalamasi
ve standart sapmasi.
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diigme olay1 sirasinda sesin birden ¢ok kez farkli noktalardan yer ile temas ederek

yiiksek genlikte farkli sesler ¢ikarmasidir.

2.2.2 Sesin siiresi ozniteligi

Cizelge 2.1: Diisme ve carpma olaylarinda sesin siireleri

Malzeme Carpma [ms] Diisme [ms]

Cam 182497 579+395
Porselen 218166 957+1270
Plastik 208457 6254395
Metal 328+165 1000+1310
Karton 260167 468+123

Sese hizli Fourier doniisiimii uygulanmasi ve olusan vektorlerin analizi sayesinde her
bir malzemenin etkilesim sonrasinda farkli siirelerde titresimlerini koruyarak azalan
genlikte ses ¢cikarmaya devam ettikleri gbzlemlenmistir. malzemeler arasi bu farkliligin
sesleri birbirinden ayirmada yararli olabilecek bir 6znitelik oldugu degerlendirilmistir.
Ikinci bir 6znitelik olarak diisiiniilen sesin siiresi 6znitelik ¢ikarma algoritmasina dahil
edilmistir. Sesin baslangic algilama esigini gectigi (onset) ve bitis algilama esiginden
distiigi (offset) zamanlar arasindaki siire Olciilerek, bu siire Oznitelik vektoriine
eklenmistir. Cizelge 2.1°de farkli nesneler ve olaylarin deneylerde kaydedilen ses
siireleri goriilmektedir. Ayni olay neticesinde farkli malzemelerden cikan ses siireleri
incelendiginde metal nesnelerden ¢ikan sesin daha yiiksek siirelerde devam ettigi
acikca goriilmektedir. Fakat malzemeler arasi ses siiresi farkliligindan ziyade olaylar
aras1 ses siireleri farkliligi daha belirgindir. Bu farkliligin olumlu katki sagladig:

olaylar1 ayirt etme deneyleri Boliim 3.5°de incelenmistir.

2.2.3 Timisal 0znitelikler

Tiisal Oznitelikler genellikle miizik alaminda siklikla kullanimaktadir [23-25].
Fakat nesnelerin sesleri iizerinde kullantminin Ornekleri bulunmamaktadir. Tinisal
Oznitelikler ses lizerinden cikarilan 6znitelikler olmasi dolayisiyla bu ¢alismasina dahil

edilmistir.
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2.2.3.1 Zamansal sifir gecis orani

Sifir gecis orani bir sinyalin zamansal diizlemde ilerlerken genlik degerinin isaret
degistirme sayisinin sinyal uzunluguna oranmidir. Yani sinyal degerinin artidan eksi
degere veya tam tersi gecisleri ile Olciiliir. Genellikle ritimsel ve Ozellikle miizik
seslerini stniflandirmada kullanilmaktadir [26]. Asagidaki formiilde sifir gecis oraninin
hesaplanmas1 gosterilmistir. Formiilde s sinyali, 7" sinyal uzunlugunu gostermekte,
sgnlx(n)] fonksiyonu ise sinyalin sifir gecisi i¢in 1, diger zamanlar O degerini

almaktadir.

1 T—1

wer =gy Z Sgn[si—15¢) 2.3)
=1
1 0
sgnlx(n)] = {0: igzg ;O (24)

2.2.3.2 Spektral agirhik merkezi

Spektral agirlik merkezi, sesin spektrumundaki her bir bandin ortalamasi olarak
degerlendirilebilir. FFT uygulanmis sesin ayr1 ayr1 her bir vektoriiniin genlik degerleri
ile asagidaki formiil kullanarak hesaplanir. Formiilde £ FFT vektoriindeki nokta

numarasi, N vektoriin uzunlugu, F'[k] k noktasina denk gelen genlik degeridir [27].

Yo kF (K]

(2.5)
pvaly

Spektral Agirlik Merkezi =

2.2.3.3 Azals ve akis

Spektral bir 6znitelik olan azalig ses sinyali spektrumunundaki egim degerini ifade
etmektedir. Akig ise ses isaretinin spektrumunundaki sekil degisimlerinin sayisal

degerini temsil etmektedir [28].

2.2.3.4 Mel olcekli kepstrum katsayilar1 (MFCC)

Mel olcekli kepstrum katsayilar1 temel olarak, sese FFT uygulamadan sonra her bir
Mel frekansindaki giiciin logaritmasi alinarak hesaplanir [29]. Daha sonra Mel frekansi
logaritmik gii¢ degerlerine ayrik kosiniis doniisiimii (Discrete Cosine Transform-DCT)

uygulanarak MFCC degerleri bulunur. MFCC 6znitelikleri genellikle insan sesi ve
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konusma tanima uygulamalarinda kullanilmaktadir. MFCC hesaplamasinin temel
asamasi FFT oldugundan ayni pencereleme ve bindirme degerleri ile FFT’de oldugu
gibi 1 saniyelik ses i¢in 62 adet Oznitelik vektorii olusturmaktadir. Uygulama
safhasinda elde edilen MFCC degerleri yine 5 ardisik vektoriin ortalamasi alinarak

stniflandirma amaciyla kullanilmstir.

2.3 Smiflandirma

Siiflandirma iki asamada gerceklesmektedir. ilk asamada siiflar1 bilinen sesler ile
kulanilan makine 6grenmesi algoritmasina uygun model olusturulur. ikinci asamada
ise siniflart bilinmeyen sesler bu model kullanilarak simiflandirilir. Etiketsiz sesleri
stniflandirmak i¢in yaygin olarak kullanimi kabul gormiis iki farkli makine 6grenme
algoritmasinin bu tezde siniflandirict tasariminda yer almasi uygun goriilmiistiir.
Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Cok Katmanli Algilama (MLP) yontemleri diger
siniflandicilar arasinda one c¢ikmaktadir. Destek vektdr makinesi ile cok katmanh
algilama yoOntemleri aralarinda kargilastirildiginda ise SVM hem ortalama basarim
olarak hem de islem hiz1 olarak MLP’ye gore oldukga iistiin oldugunu gostermektedir
[30].  SVM’nin daha iyi oldugu konusunda c¢aligmalar olsa dahi MLP’nin de
oldukca yaygin olarak kullanilan bir yontem olmasindan dolay1 bu tez ¢alismasina
dahil edilmigstir. Her iki 6grenme yontemi de ayni Oznitelik vektoriinii girig olarak
kullanacak sekilde tasarlanmistir. Testler sirasinda n-kat capraz dogrulama (n-fold
cross validation) yontemi kullamilmistir. Capraz dogrulama yontemi gercek ortam
teslerinden Once etiketi bilinen sesler ile sistemin performansin1 6lgmek amaclidir.
Yontem, egitim setini n alt kiimeye ayirarak 1 alt kiimesini test seti olarak n — 1 kiimeyi

de egtim seti i¢in kullanarak igletilmektedir.

2.3.1 Destek vektor makinesi (SVM)

Optimizasyona dayali simiflandirma teknikleri arasinda yer alan Destek Vektor
Makinesi (SVM), veri madenciligi simiflandirma problemlerinde kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem siniflandirmay1 dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon
yardimiyla yerine getirir. Destek vektor makinesi yontemi, veriyi birbirinden ayirmak

icin en uygun fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanmaktadir.
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Destek Vektor Makineleri 0grenme, siniflandirma, kiimeleme, yogunluk tahmini
ve son olarak da verilerden regresyon kurallar iiretmek i¢in kullanilan bir egitme
algoritmasidir. SVM’nin teorik temelleri ilk olarak V.Vapnik tarafindan 1960’
yillarda atildiktan sonra ilk olarak 1995 yillinda smiflandirmada kullanilmistir.
Vapnik’in teorisi e8itim kiimelerindeki hata ile VC(Vapnik-Chervonenkis) boyutuna
gore ifade edilen hipotez uzayimin karmagikliginin her ikisini de kiiciikleyen ¢éziimiin

bulundugunu gostermektedir [31].

Bu smiflar arasinda bircok dogrunun cizilebilme ihtimali vardir. Hata toleransimi en
diisiik hale getirmek icin cizilebilecek dogrular arasinda her iki sinifa en uzak olacak

sekilde ¢izilen dogru bulunmalidir.

Bu tez ¢alismasinda SVM tipi olarak nu-SVM diye de bilinen SVM Tip 2 kullanildi.
SVM Tip 2, hata fonksiyonunun en aza indirgenmesi temelli bir SVM tipidir. Ayrica
cekirdek fonksiyonu olarak radyal temelli fonksiyon (Radial Basis Function-RBF)

kullanilmustir.

2.3.2 Cok katmanh algilayic1 (MLP)

Cok katmanl algilama (MLP), ileri beslemeli, ¢ok katmanli ve dogrusal olmayan
ayristirma yapabilen bir yapay sinir ag tiiriidiir. MLP, bir giris katmani, bir c¢ikis
katman1 ve bu iki katman arasinda yer alan bir veya birden fazla gizli katmandan

olusur.

MLP’nin ¢aligma yapisini iki boliimde incelemek miimkiindiir. Birincisi ileri yonde
gerceklesen iletim, digeri ise hatanin geri yayilmasi algoritmasidir. Aga bir giris
uygulandiginda girigler bir O6nceki katmandan bir sonraki katmana dogru cikis
katmanina kadar iletilir. Bu ileri yondeki iletimdir. Egitme asamasinda uygulanan
girig sinyali ¢ikis katmanina ulagtiginda, elde edilen cikis ile istenen ¢ikis arasindaki

fark, yani hata sinyali geri yayilim ile giris katmanina dogru sirastyla iletilir [32].
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3. LABORATUVAR DENEYLERI

Bu boliimde, Onerilen ses isleme mimarisinin performansinin yani sira secilen
Ozniteliklerin etkinligini test etmek icin gerceklestirilen deneyler anlatilmaktadir.

Deneyler robotik sistemlerden bagimsiz olarak icra edilmigtir.

3.1 Donamim ve Yazihm Ozellikleri

Deneyler Intel Core @2.40GHz CPU, 16GB RAM kullanan bir bilgisayar iizerinde
calisan Ubuntu isletim sistemi ve Sony ECM-C10 mikrofon ile yapilmigtir. Mikrofon
ses sinyallerini 32-bit ¢oziiniirlik ve 16kHz Ornekleme oram ile kaydetmekte

kullanilmagtr.

Egitim ve test safthalarinda kullanilan ve eklenen ses isleme modiilleri robotlarin
isitmesine hizmet eden acik kaynak kodlu HARK sistemi kullanilarak yapilmgtir.
Laboratuvar deneylerindeki siniflandirmalarin tamami WEKA ile yapilmigtir. MLP
algoritmast WEKA programi dahilde olan makine 6grenmesi algoritmalarindandir.
SVM icinse yine WEKA icin LIBSVM Kkiitiiphanesinin Java ile yazilmis eklentisi

kullanilmustir.

Marsyas, genellikle miizik seslerini islemede kullanilan, George Tzanetakis tarafindan
gelistirilmis acik kaynak kodlu bir ses isleme kiitiiphanesidir'. Bu tezde marsyas
kiitiiphanesi kullanilarak kaydedilen faydali seslerin tinisal oznitelikleri ¢ikartilmistir.
Daha sonra tinisal 6znitelikler FFT ve sesin siiresi 0znitelikleri ile birlikte deneylerde
kullanilmigtir. Marsyas Oznitelikleri olarak zamansal sifir gecis orani, spektral agirlik
merkezi, azals, akis ve Mel Olgekli Kepstrum Katsayilart (MFCC) ile deneyler icra

edilmistir.

Tiim laboratuvar testleri uygulamasi i¢in Java ile kodlanmig bir makine 6grenmesi

metodlar1 koleksiyonu olan WEKA? kullamlmistir. Canli testlerde ise ozellikle

Uhttp://marsyas.info.
Zhttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.
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MLP’nin islem siiresinin uzun olmasi nedeniyle sadece SVM kullanilmaya baglanmis
ve daha hizli bir erisim saglamak ve siiflandirma algoritmasini giiclendirmek icin

C++ ile kodlanmis LIBSVM [21] kiitiiphanesi sisteme dahil edilmigtir.

3.2 Nesneler

Deneyler icin bir robotun ev ortaminda etkilesime gecebilecegi tipik mutfak egyalari
secilmistir. Tipik ev egyalar1 segmekteki ana sebep gercek diinyada kullanim ideali
icin gelistirilen robotlarin, calisma ortamlarinda siklikla karsilasabilecekleri nesne
kiimesine yakin Ornekler ve sartlarla ¢alismaktir. Nesneler bes farkli malzemeden
imal edilmis ve her bir malzemeden begs adet farkli esya kullanilmigtir. Sekil 3.1°te
gosterildigi gibi deneylerde toplam 25 farkli ev esyasi kullamilmagtir. Sekil 3.1°deki
her bir satirda ayn1 malzemeden bes farkli egsya bulunmaktadir. Bunlar sirayla cam,

karton, metal, plastik ve porselen malzemeden yapilmis nesnelerdir.

#1 #2 #3 #4 #5

Cam

Metal Karton

Plastik

Porselen

Sekil 3.1: Deneylerde egitim ve testlerde kullanilan nesneler.
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3.3 Deneysel Diizen

Laboratuvar deneyleri asil olarak sistem gelistirme deneyleri olarak diisiiniilebilir,
clinkii bu deneyler sirasinda robotik sistemler kullanilmamis ve ortam giiriiltiileri
minimumda tutularak sistemin en yiiksek seviyede basarili olmasi amag¢lanmistir.
Boylece secilen Ozniteliklerin basarima etkisi iizerinde arastirma yapilarak sistemin
en iyl performansi saglamasi amaclanmistir. Deneyler icin iki farkli ses kiimesi
olusturulmustur: 1) 25 farkli ev esyasina bagka bir esya ile vurarak (metal bigcak) 2)
Esyalar1 10 cm yiiksekten ahsap bir masaya diisiirerek. Bu iki yontem olaysal farklilik
olarak ayrilmustir. Birincisi ¢carpma olayi, ikinci ise diisme olayidir. Farkli olaylari
kullanmaktaki amag robotlarin icra ettikleri gorevler sirasinda karsilasabilecekleri
durumlar1 simule etmektir. Ayrica testler sirasinda sadece sesi olusturulan farklh

malzemeler degil ayn1 zamanda olaylar da arastirilmis ve siniflandirilmagtir.

Her olay icinde 25 ev esyast kullamlarak her bir nesneden 5 adet Ornek ses
kaydedilmistir. Ornekler olusturulurken ¢arpma eylemi sirasinda nesnelerin farkli
noktalarina vurulmasina ve diisiirme esnasinda nesnelerin farkli ilk acilardan
birakilmasina 6zen gosterilmistir.  Boylece sabit bir ses degil, nesnenin farkl
noktalarindan farkl sesler elde ederek ses uzayinin genisletilmesi amaglanmistir. Son
olarak tiim sesler nesnelerin malzemelerine ve ses olusturma eylemine (¢arpma ve

diisme) gore ayri kategorilerde gruplanmustir.

3.4 Degerlendirme Kriterleri

Degerlendirme icin makine 68renme yontemlerinde siklikla kullanilan hassasiyet ve
hatirlama degerleri baz alinmistir. Hassasiyet, secilen elemanlarin toplam sayisinin
dogru secilen elemanlarin toplam sayisina oramidir. Hatirlama, secilen elemanlarin
toplam sayisinin secilmesi bekelen elemanlarin toplam sayisina oranidir [33]. Sekil

3.2’de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.
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Yanlig negatifler Dogru Negatifler

Hassasiyet= ——— Hatirlama=

Dogru pozitifier ~ Yanli§ pozitifier

Segilen elemanlar

Sekil 3.2: Hassasiyet ve hatirlama

3.5 Deneyler ve Sonuclar

Laboratuvar deneyleri kapsaminda dort farkli grupta testler icra edilmistir. Bunlar: 1)
Carpma olay1 ile malzeme siniflandirma, 2) Olay siniflandirma, 3) Carpma ve diisme
olaylar1 ile malzeme siniflandirma. Ilk deney grubu sirasinda oznitelik olarak sadece
FFT vektorii ve ses siiresi kullanilmigtir. Bunu takiben sisteme daha sonra tinisal
Oznitelikleri de eklenerek daha iyi bir performans elde edilmesi amag¢lanmistir. Burada

elde edilen Oznitelikler ile ikinci ve {iciincii deneylerin ideal sonuclari elde edilmistir.

Deneyler i¢in iki farkli test kilmesi olusturulmustur. Ag¢ik kiime’nin elemanlar1 ayni
malzemelerden yapilmig, ancak egitim kiimesinde bulunmayan ve her bir malzeme
sinifi icin iki farkli nesneden olugsmaktadir. Kapali kiime ise egitim kiimesi ile tamamen

ayni nesnelerden olugsmaktadir.

Buna ek olarak iki farkli test yontemi kullanilmustir. ki egitim kiimesi kullanilarak
gerceklenen n-kat capraz dogrulama yodntemi ve ikincisi sesin gercek zamanda

islendigi canli test tir.

24



3.5.1 Carpma olayi ile malzeme simflandirma

Carpma olay1 ile malzeme siniflandirma deneyleri iki farkli test kiimesi ve iki farkli test
metodu ile yapilmistir. Capraz dogrulama metodu egitim kiimesinin 1/n elemanini test
icin ayirarak simiflandirma yapan bir yontem oldugu i¢in kullandig: test kiimesi kapali

kiime olarak degerlendirilmistir. Bu yontemde kat sayisi (n) 10 olarak uygulanmustir.

Bu boliimdeki deneylerdeki egitim kiimesi i¢in Boliim 3.2°de bahsedilen 25 nesne ile
carpma olay1 dahilinde toplam 125 farkli ses kaydedilmis ve islenmistir. Seslerden

sadece FFT ve sesin siiresi ozniteligi ¢ikartilmistir.

Cizelge 3.1: Carpma olay1 ile malzeme siniflandirma

Smiflandirici Test Metodu Test Seti Hassasiyet Hatirlama
SVM Capraz Dogrulama Kapal Set 0,893 0,891
MLP Capraz Dogrulama Kapali Set 0,867 0,868
SVM Canli Test Acik Set 0,872 0,870
MLP Canl1 Test Acik Set 0,810 0,807
SVM Canli Test Kapali Set 0,905 0,903
MLP Canli Test Kapal1 Set 0,830 0,828

Laboratuvarda gerceklenen deneylerin birinci boliimiiniin sonuglar1 Cizelge 3.1°de
sunulmugtur.  Cizelgedeki kalin yazili olanlar basarimda esas alinan degerleri
gostermektedir. Sonuglardaki genel egilim SVM’nin hem hassasiyet hem de hatirlama
degerlerinde MLP’den daha iyi bir sonu¢ verdigi yoniindedir. Biitiin metodlar ve
test setleri icin SVM 0,87’in {lizerinde performans gostermistir. Ayrica bu testler
ile bu boliimde kullanilan 6zniteliklerin siniflandirmadaki performanslarinin oldukca
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bunun yam sira test setlerinin siniflandirmadaki
etkisi beklenilen yonde olmustur. Kapali setler daha yiiksek hassasiyet ve hatirlama

oranlarina sahipken, agik setlerde hafif bir diisiis gbzlemlenmistir.

Carpma olay1 ile malzeme siniflandirma deneylerinden sonra malzeme ve olaylarin
birbiriyle karigsma oranlarii tespit etmek icin hata matrisleri incelenmistir. Bu
inceleme ile amag¢ eger herhangi iki olay veya malzeme arasinda belirgin Olciide

karisma mevcut ise bu iki siifin birbirinden ayristirilabilmesi i¢in 6zel 6znitelikler
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bulmaktir. Cizelge 3.2°de goriildiigli iizere siniflar arasinda belirgin bir sekilde
birbiriyle karisan bir ikili sinif veya grup bulunmamaktadir. Cizelge 3.5°de 1°den S’e
kadar olan sayilar 5 farkli malzemeyi temsil eden siniflar1 gdstermektedir. Bu siniflar;

1 cam, 2 porselen, 3 plastik, 4 metal, 5 karton.

Cizelge 3.2: Carpma olay1 ile malzeme siniflandirma deneyinde hata matrisi

Gercek Simif
. 1 2 3 4 5
£z 10222 1 1 1
TE 21 201 1 1
€5 31 2 20 0
ET 41 1 1 20
50 0 1 23

3.5.2 Olay simflandirma

Olay smiflandirma deneyleri i¢in carpma olayi ile kaydedilen seslere diisme olayinin
sesleri de eklenmistir. Boylece toplam ses Ornegi sayisi ikiye katlanarak 250’ye
cikmistir. Testler sadece kapali setler ile icra edilmistir. Siniflandiric1 olarak SVM

ve MLP algoritmalar1 kullanilmisgtir.

Cizelge 3.3: Olay simniflandirma sonuglari

Smiflandirica Test Metodu Hassasiyet Hatirlama
SVM Capraz Dogrulama 0,962 0,962
MLP Capraz Dogrulama 0,958 0,958
SVM Canli Test 0,876 0,871
MLP Canl1 Test 0,861 0,857

Bu deneylerdeki amag hazirladigimiz sistemin sadece malzeme siniflandirmada degil
ayn1 zamanda olay siniflandirmada da kullanilabilecegini deneyimlemektir. Yeni test
kiimesi ile yapilan deneyin sonuglarini igeren Cizelge 3.3 sistemin olay simiflandirma
izerindeki performansini gostermektedir. Toplamda iki sinif iceren deneylerde sans
faktorii %50 iken, c¢apraz dogrulama sonuglarinin %96 olmasi sistemin ¢ok iyi bir

sekilde gercek diinyada da olay ayirmada basarim saglayacagini gostermistir. Bu
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ongoriiyle bu testler ayni sistem ve test kiimesi ile canli testler icra edilmistir. Canh
testlerde elde edilen %87 civarindaki olay siniflandirma basarimi oldukg¢a basarili bir
sonuctur. Capraz dogrulama ve canli teslerin her ikisinde de SVM algoritmas1t MLP’ye

gore yiiksek basarim elde etmistir.

3.5.3 Carpma ve diisme olaylari ile malzeme siiflandirma

Malzemeden bagimsiz olarak yapilan olay siniflandirma deneylerinden sonra sistemin
malzeme ve olay1 ayni anda simiflandirmadaki basarimi bu boliimde test edilmistir.
Bu deneylerde de ilk iki boliimde kullanilan 6znitelik vektorleri aynen kullanilmistir.
Olay iligkili nesne siniflandirma sonuclar1 Cizelge 3.4’de gosterilmistir. Olay ve nesne
siiflar1 birbirleriyle eslenerek degerlendirildigi icin deneylerde toplamda 10 simf
bulunmaktadir. Sinif sayisinin artisiyla birlikte sistemin performansinda da onemli
bir diisiis oldugu gozlemlenmistir. Buna ragmen canli teslerdeki yaklasik %60 dogru
tamima oran1 10 smf icin sans faktoriiniin %10 oldugu diisiiniiliirse, iyi bir bagar

olarak degerlendirilebilir.

Cizelge 3.4: Olay ve nesnenin birlikte siniflandirildig1 sonuglar

Smiflandiric Test Metodu Hassasiyet Hatirlama
SVM Capraz Dogrulama 0,755 0,755
MLP Capraz Dogrulama 0,755 0,747
SVM Canli Test 0,601 0,599
MLP Canl1 Test 0,620 0,519

Sadece carpma olay1 ile yapilan deneylerde oldugu gibi carpma ve diisme olaylari ile
malzeme siniflandirma deneylerinden sonra da malzeme ve olaylarin birbiriyle karisma
oranlarini tespit etmek icin hata matrisleri incelenmistir. Cizelge 3.5°de goriildiigii
tizere siniflar arasinda belirgin bir sekilde birbiriyle karigan bir ikili sinif veya grup
bulunmamaktadir. Cizelge 3.5’de 1’den 10’a kadar olan sayilar 5 farkli malzeme
ile 2 farkli olayin eslesmesi ile elde edilen siniflar1 gostermektedir. Bu smiflar; 1
cam-carpma, 2 porselen-carpma, 3 plastik-carpma, 4 metal-carpma, 5 karton-carpma,

6 cam-diisme, 7 porselen-diisme, 8 plastik-diisme, 9 metal-diisme, 10 karton-diisme.

27



Cizelge 3.5: Carpma ve diisme olaylar1 ile malzeme simiflandirma deneyinde hata

matrisi

Gercek Simf |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

=1 171 1 1 1 1 1 1 00
€2 1 20 0 1 1 1 1 2 0
<3 2 0 191 1 1 0 0 0 1
=4 0o 1 1 191 0 1 1 1 1
5 1 1 0 0 191 2 1 0 0
€6 0 0 1 1 1 190 0 3 0
7 1 0 0 2 0 1 181 1 1
E 8 2 1 0 0 0 1 2 200 1
9 1 0 3 0 0 0 0 0 17 0
00 1 0 1 1 0 0 O 1 21

FFT degerleri ve sesin siiresi Oznitelikleri ile yapilan deneylerden sonra basarimin
daha da arttirilmas1 amaciyla yeni Oznitelikler test edilmistir. Literatiir arastirmasi
sirasinda nesne tanima gibi uygulamalarda kullanimina daha 6nce rastlanmayan fakat
miizik uygulamalarinda siklikla kullanilan 6znitelikler nesne ve olay tanima amaciyla
incelenerek deneyimlenmistir. Bu amacla 6znitelik ¢ikarma algoritmalar: ses tespitinin

yapildig1 esikleme isleminin hemen ardindan calisacak sekilde uygulanmustir.

Timisal Ozniteliklerinde eklenmesinin ardindan siiflandirmada kullanilan 6znitelik
vektorti 191 degerlik bir uzunluga ulagsmistir. Deneyler sirasinda MLP algoritmasinin
egitim modeli olusturma siiresi genel itibariyle 10 dakikanin iizerine c¢ikmaya
baslamistir.  Sistemin basarili olmasi halinde bile MLP algoritmasinin ¢evrimigi
O0grenme becerisine sahip olmasini istedigimiz robotik sisteme ve canli testlere
uygulanamayacag1 degerlendirilerek bu algoritmanin kullanimina gsimdilik son

verilmistir.

Tiisal Ozniteliklerinin analizi icin yapilan testlerin tamami SVM makine 68renme
algoritmas1 ve 10-kat capraz dogrulama metodu kullanmilarak yapilmistir.  Bu
deneylerde de carpma ve diisme olaylar ile malzeme siniflandirma testlerinde oldugu
gibi 25 farkli nesneden 2 farkli olay ile toplamda 250 adet ses kullanilmistir. Bu
Ozniteliklerin basarimi daha ayrintli inceleyebilmek i¢in biitiin 6znitelikler ayn1 anda

kullanildigr gibi farkli kombinasyonlarda da kullanilarak tanima olay: tizerindeki
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Cizelge 3.6: Tinisal 6znitelikleri ile malzeme siniflandirma.

Oznitelik/Testler 1
FFT v

Ses Siiresi v
Sifir Gegis Orani X
Azalis X
X

X

X

S.

Spektral Agirlik Merkezi
Akis
MEFCC
Tanima Yiizdesi(%) 7

x X X X NN\
>xX X X N NN\|lw
X NSNS
NSNNNANASNAsN[&~a
NSNS SN X2

4 8
v X
4 X
v 4
v 4
4 v
X v
X 4
4. 9.

S 740 735 741 747 69.5 413 39.0

etkisi incelenmigtir. Bu kapsamda yapilan yedi farkli deneyin sonuglar1 ve 6znitelik
vektoriintin igerikleri Cizelge 3.6’de gosterilmistir. Cizelgedeki ilk deney Bolim
3.5.3’deki deneyi gostermektedir. En iist satirda bulunan rakamlar yapilan deneylerin
numaralarini, X ve v isaretleri ise o isarete satir baginda karsilik gelen 6zniteligin
yine o isarete siitun basinda karsilik gelen deneyde kullanilip kullaniimadigini

gostermektedir.

Cizelge 3.6’te goriildiigii iizere Marsyas Ozniteliklerinin sistemin tanima basarimi
tizerinde olumlu katkis1 olmamig, aksine SVM algoritmasi iizerinde bozucu etkiye
sahip olmugtur. Bu testler sonucunda anlagilmistir ki tinisal dznitelikler ile tasarlanan
sistem i¢in uygun 6znitelikler degildir. Dolayisiyla bir sonraki boliimde bahsedilecek

olan robotik sistemlerle yapilan deneylerde kullanilmamustir.
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4. ROBOT DENEYLERI

Bu boliimde, robotlar1 da iceren deneyler insanlarin giin i¢erisinde kullandi8z tiniversite
koridorlarinda, gercek ortam kosullarinda yapilmistir. Yontem iki farkli robota
yazilimsal olarak entegre edilmis ve iki gercekci robot senaryosu kullanilarak test

edilmistir.

4.1 Robotlar

Robot deneyleri iki farkli robot ile icra edilmistir. Bu robotlar Pioneer 3-AT! gezgin
robot ve robotik koldur. Pioneer 3-AT ¢ok yonlii kullanim alanina sahip 4 tekerlekli
bir arastirma robotudur. Bu robotla yapilan deneyler robotun kabiliyeti geregi sadece
nesnelerin devrilerek c¢ikardiklart ses lizerinden icra edilmistir. Deneylerde kullanilan
robotik kol 7 serbestlik derecesine sahiptir. Robotik kol ile ise ¢carpma ve diisme

deneyleri ayr1 ayr icra edilebilmistir.

4.2 Deneyler ve Sonuclar

Robotlar ile deneyler ve sonuclar1 bu tezin asil amaci ve gercek diinya uygulama
sathasidir.  Elde edilen sonuglar sistemin robotlar iizerinde uygulanabilirligini
gosterecektir. Ayni zamanda laboratuvar deneylerinde rastlanmayan degisik ortam
sartlarinin sistem iizerinde etkisinide gozlemlenebilecektir. Sistemin iki farkli robot
tizerinde deneyimlenmesi, sistemin hem farkli alan uygulamalarindaki performansim

gozlemlemek hem de kolay uyarlanabilir oldugunu gostermek acisindan 6nemlidir.

4.2.1 Gezgin robot ile deneyler

Gezgin robot Pioneer 3-AT ile yapilan deneylerde, robotun ilerlerken carptigi bir
nesnenin yere diismesiyle ¢ikan ses kullanilarak bir simiflandirma yapilmistir (Sekil

4.1). Deneylerde 3 farkli malzemeden (metal, plastik ve cam) yapilmis nesneler

'www.mobilerobots.com/ResearchRobots/P3 AT.aspx
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kullanilmigtir.  Gezgin robotlar ile yapilan deneylerde laboratuvar deneylerine
gore daha az nesne kullanilmasinin cesitli sebepleri vardir. Bunun baglicalari;
bazi nesnelerin yapilar1 geregi devrilmeye miisait olmamalari, karton’dan yapilan
nesnelerin devrilme ile ortam giiriiltiisiiniin iistiinde ses ¢ikaramamasi, dolayisiyla ses

tespitinin yapilamamasi ve bazi nesnelerin kirilma ihtimallerinin yiiksek olmasidir.

SVM simiflandiricisinin laboratuvar deneylerinde daha yiiksek sonu¢ vermesinden
dolay1 varsayilan siniflandirict olarak SVM kullanilmigtir. Deneyler i¢in belirlenen
esik degerleri gezgin robotun motor giiriiltiisiiniin ve ortam giiriiltiisiiniin yiiksek
olmasi sebebiyle laboratuvar deneylerine gore daha yiiksek bir degere ayarlanmustir.

Cizelge 4.1’de sunulan deney sonuglarinda goriildiigii iizere capraz dogrulama
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methodu ile yapilan testlerde tanima basarimu yiiksek iken canli testlerde belirgin
bir diisiis gbozlemlenmistir. Bunun nedeni yapilan deney ortaminin giinliik giiriiltiileri
barindiran iiniversite koridolar1 olmasi ve egitim i¢in kaydedilen seslerle test seslerin
zamansal farkliligindan kaynakli ortamdaki giiriiltiiniin farkli olmasidir. Ayn1 zamanda
Pioneer 3-AT motorlarinin oldukca giiriiltiilii olmasinin da test sonuglarina olumsuz

etkisi olmustur.

Cizelge 4.1: Pioneer 3-AT robotunu kullanarak ¢arpma olay1r ile malzeme

siniflandirma
Test Metodu Hassasiyet Hatirlama
Capraz Dogrulama 0.887 0.882
Canli Test 0.663 0.651

4.2.2 Robotik kol ile deneyler

Robotik kol ise hem carpma hem de diisme olaylarin1 uygulamak icin kullanilmustir.
Diisiirme hareketi i¢in robotik kol kiskaci ile nesneyi tutup 10cm ytikselige cikararak
zemine birakmistir (Sekil: 4.2a). Carpma hareketi icin ise robotik kol tuttugu
metal tornavida ile nesneye vurmustur (Sekil: 4.2b). Cizelge 4.2°’da robotik kol
ile yapilan testlerde diisiirme ve carpma eylemleri icin malzeme tanima sonuglari
sunulmustur. Capraz dogrulama yontemi ile yapilan testlerde basarimin gezgin robot
ile yapilan testlere gore diisiikk oldugu gozlense de bunda robotik kol ile yapilan
deneylerin 5 kategoride 25 nesnenin tamaminin kullanilmasinin etkili oldugu goz
oniinde bulundurulmalidir. Canli testlerde ise gezgin robotun aksine robotik kolun
daha sessiz calismasi ve testlerin koridorlar yerine laboratuvar ortamina yakin olan
kapali kapilar ardinda yapilmas1 sebebiyle gezgin robotun elde ettigi basarimdan daha
yiiksek bir tanima yiizdesi elde edilmistir. Cizelge 4.3’de ise robotik kol ile eylem
tanima testlerinin sonuclar1 sunulmaktadir. Bu testlerde sistem yiiksek oranla eylemleri

ay1rt edebilmigtir.
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Sekil 4.2: a) Robotik kol bir nesneyi diisiiriirken, b) Robotik kol bir nesneye vururken.

Cizelge 4.2: Robotik kol ile diisiirme ve carpma eylemleri i¢in malzeme tanima

sonuclari
Test Metodu Hassasiyet Hatirlama
Capraz Dogrulama 0.803 0.797
Canli Test 0.732 0.729

Cizelge 4.3: Robotik kol ile diisiirme ve ¢carpma eylemleri ayirt etme sonuglari

Test Metodu Hassasiyet Hatirlama
Capraz Dogrulama 0.844 0.842
Canli Test 0.814 0.803
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5. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Nesneleri kategorilere gore simiflandirmak akilli sistemler i¢in insan ortaminda bir
on kosuldur. Bu tez calismasinda, nesnelerden elde edilen sesler ile nesnelerin
yapildig1 malzemeyi ve olusan sesin kaynagi olan olaylari siniflandirmak i¢in bir
sistem Onerilmigtir. Sistem ROS ile entegre olarak calisabilen acik kaynak kodlu
HARK sistemi iizerinde gelistirilmigtir. Spektral giic ve seslerin siiresini iceren
Oznitelik vektorii kullanilan bu sistemin bir SVM tabanli siniflandiricr ile birlestiginde,
nesnelerin malzemesinin yani sira etkilesim tiiriiniin de tanindig1 gosterilmistir. Olay
siniflandirma olarak isimlendirdigimiz bu deneyler secilen 6znitelikler ile oldukc¢a

basarili oldugu ispatlamisgtir.

Tez caligmasi sirasinda basarili olan kadar, olmayan Oznitelikler de tespit edilmistir.
Calismalarda ozellikle tinisal Oznitelikleri olarak nitelendirilen zamansal sifir gegis
orani, spektral agirlik merkezi, azalis, akis ve Mel Olcekli Kepstrum Katsayilart
(MFCC) oznitelikleri bazi referans ¢alismalarda, 6zellikle miizik tabanli ¢aligmalarda

bagarili olsa da nesnelerin karakteristik sesleri alaninda basarili olmadig1 gosterilmistir.

Calismalar sonucunda hazirlanan sistem yine acik kaynak kodlu olarak bulunmaktadir.
Ayrica BSD lisansi ile dagitilan LIBSVM kiitiiphanesi nihai olarak sistemin
simniflandirma algoritmas:1 olarak sisteme entegre edilmistir.  Dolayisiyla sistem

siniflandirma 6zellikleri dahil tamamiyla kullanima ve gelistirmeye hazir haldedir.

Sonug¢ olarak, oOnerilen sistem robotik sistemlerin islem yaptiklar1 sahneyi analiz
etmelerini saglamaktadir. Deney sonuclarinda goriildiigii iizere sistem ses ile sahne
analizi acisindan yiiksek bagsarimlar ile calismaktadir.  Ayrica calismalarin ses
ozelliklerini iglemeye dayaniyor olmasi robotik sistemlerde ¢ok Onemli olan goriis
alan1 sorunundan bagimsiz olarak, kiiresel ve goz goriis alam1 disinda kalan yerleri
de kapsayarak yiiksek farkindalikli bir sistem yaratilmasimi saglamistir. Onerilen
sistem robotlarin siirekli dinleme ile icra ettikleri gorevler esnasinda odaklandiklar

nokta disinda kalan kisimlarda da meydana gelen olaylar1 takip edebilme ve tepki
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verebilme yetenegi saglar. Boylece robotlar sahnesel farkindaliklarini artirabilir, odak
noktalarinda olmayan noktalarda meydana gelen olaylarin degerlendirmesini yapabilir
ve karar verme mekanizmalari i¢in ekstra yararl bilgi saglayarak daha basarili gérevler

icra edilmesini saglayabilir.

Bu tez calismasi neticesinde elde edilen veriler ve tecriibeler ile kurulan sistem bir
kac farkli yonde gelistirilerek yeni calismalar yapilabilir. Bunlarin birincisi, nesne ve
malzeme kiimesinin genisletilmesidir. Bu c¢alismada kullanilan 5 farkli malzemeden
yapilmis nesneler daha farkli malzemelerden daha genis bir yelpazede incelenerek
gercek diinyada daha giiclii ve daha dayanikli bir sistem gelistirilebilir. Nesne ve
malzeme kiimesini genisletmenin yam sira olay kiimesinin genisletilmesi de ayni

yonde faydali olacaktir.

Onerilen sisteme yeni ozellikler katmak da gelecek calismalarin hedefi olabilir.
Ozellikle bir mikrofon dizi kullanarak sistemi ses kaynagi konumunun tespit edebilir
hale getirilmesi faydali bir gelistirme olacaktir. Ozellikle robotik platformlar icin
geligtirilen sistemin bu ek 6zellik ile birlikte bulundugu robotik araglar1 daha yetenekli

kilacaktir.
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