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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
COK KANALLI ORTAMLARDA GURULTU AZALTMA
Ramazan COLAK

Tekirdag Namik Kemal Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Rafet AKDENIZ

Bu tezde, gelistirilen bir VAD algoritmasi kullanilarak; Wiener filtre, konusma
bozuklugu agirlikli Wiener filtre, uzamsal tahmin filtresi, minimum varyans giiriiltiisiiz yanit
filtresi gibi ¢ok kanalli giiriiltii azaltma algoritmalarimin verimliligi karsilastirilmistir.
Algoritmalarda dort farkli ses sinyali kullanilmakla birlikte, bu ses sinyallerine farkli agilarda
eklenen ti¢ farkli giiriiltii tipi kullanilmistir. Filtre katsayilarini hesaplamadan once giiriltiili
konusma ve yalmzca giriiltiili bolgelerin tespiti bir ses etkinligi algilama algoritmasi
kullanilarak yapilmigtir. Bu algoritmada giiriiltiilii konusma ve yalnizca giiriiltiilii bolgeleri ayirt
edebilmek igin; kisa siireli enerji, periyodiklik ve spektral diizlikk gibi 6zellikler kullanilmistir.
Giriltili konusma ve giiriiltiilii bolgelerin tespiti yapildiktan sonra yukarida bahsedilen
algoritmalarla filtre katsayilar1 hesaplanmistir. Son olarak da hesaplanan filtre katsayilari ile
giristeki referans mikrofonunun frekans bilesenleri ¢arpilarak her algoritma i¢in iyilestirilmis
sinyaller elde edilmistir. Algoritmalarin performansini hesaplamak igin objektif bir metot olan
bolimsel sinyal giiriilti oran1 ve subjektif bir metot olarak da ortalama yargi degeri
kullanilmigtir.  Giirtiltii azaltma agisindan konusma bozuklugu agirlikli Wiener filtrenin
performansi daha iyi olsa da konusmanin anlasilirhigr ve algisal kalite agisindan SP ve MVDR
filtreleri ile daha iyi sonuglar alinmistir.

Anahtar Kelimeler: ses etkinligi algilama, adaptif filtre.

2019, 93 sayfa



ABSTRACT
MSc. Thesis
NOISE REDUCTION IN MULTI CHANNEL MEDIUM
Ramazan COLAK

Tekirdag Namik Kemal University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronics and Communications Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Rafet AKDENIZ

In this thesis, using a developed VAD algorithm; the efficiency of multichannel noise
reduction algorithms such as Wiener filter, Speech Distortion Weighted Wiener Filter, Spatial
Prediction Filter, and Minimum Variance Distortionless Response (MVDR) was compared.
While four different audio signals are used in the algorithms, three different types of noise are
added to these audio signals at different angles. Before calculating the filter coefficients, noisy
speech and only the detection of noisy areas were performed using a voice activity detection
algorithm. To be able to distinguish between noisy speech and only noisy areas in this
algorithm; Short Time Energy, periodicity and spectral flatness are used. After noisy speech
and noisy areas were determined, the coefficients of the filter were calculated with the
algorithms mentioned above. Finally, the calculated filter coefficients and the frequency
components of the reference microphone at the input are multiplied to obtain improved signals
for each algorithm. Segmental SNR is an objective method for calculating the performance of
algorithms and MOS is used as a subjective method. Although the performance of the SDW
wiener filter is better in terms of noise reduction, better results are obtained with SP and MVDR
filters in terms of speech intelligibility and perceptual quality.

Keywords : voice activity detection, adaptive filter.

2019, 93 pages
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1. GIRIS

fletisim giinliik hayatta insanlar i¢in ¢ok 6nemli bir yer tutmaktadir. Saglikli bir
iletisimin yapilmasinda en onemli engellerden biri giiriiltiidiir. Cevremizdeki cihazlarin,
insanlarin, dogal seslerin (su, rlizgar) varligiyla birlikte giiriltii seviyesi insan sagligini,
iletisimin niteligini olumsuz anlamda ciddi olarak etkileyecek boyuta gelmistir. Bu durum
iletisim sektoriiniin biiyiikk bir problemi olmakla birlikte isitme sorunu yasayan insanlarin
kullandig1 cihazlar nedeniyle saglik sektoriinii de etkilemektedir.

Giiriiltii genel anlamda insan1 rahatsiz eden her tiirlii ses olarak tanimlanabilir. Bazen
frekans spektrumunda belirli bir frekans bolgesinde bulunurken bazen frekans spektrumundaki
yeri zamanla degisebilir. Frekans bolgesinin bir bolgesindeki sabit frekanstaki giiriiltiiyii
azaltabilmek i¢in sabit bir frekans1 zayiflatabilen filtre (bant durduran filtre) kullanilabilir ancak
girtiltii frekans1 zamanla degisiyorsa bunun i¢in adaptif bir filtre kullanilmalidir. Adaptif filtre,

giiriiltiinlin karakteristigine gore filtre katsayilarini siirekli glincelleyen bir filtredir.

Z
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—_— .
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Sekil 1.1. Adaptif filtre blok diyagrami

Sekil 1.1°deki blok semadan da anlasildig iizere adaptif filtre; giiriiltiilii giris sinyali ile
olmasi istenen temiz ses sinyalini referans alarak, bu iki sinyal arasindaki hatayr en aza
indirmeye calisan yinelemeli bir filtre yapisidir. ilk zamanlarda giiriiltii azaltma metotlarinda
tek mikrofonlu ¢alismalar yapilmistir (Benesty ve Huang 2011, Huang ve Benesty 2012,
Yousheng ve Jianwen 2014). Ilerleyen zamanlarda alinan sinyaller arasindaki ilintiden
faydalanilarak birden fazla mikrofon ile yapilan giiriiltii azaltma metotlarindan daha iyi
sonuglar alimmustir (Benesty ve ark. 2011, Modhave ve ark. 2016, Modhave ve ark. 2017).
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Sekil 1.2. Tek kanalli giiriiltii azaltma blok semas1

Xe(k )

Glrdltd
(Noise) D—’ Wilk
. Xalkl) Z(k/)
Istenen sinyal —

h Wk J
(desired signal » [y W N
Gl |
(Noise) Yulk)

O———f  Wilkl

Sekil 1.3. Cok kanall1 giiriiltii azaltma blok semasi

Sekil 1.2 ve Sekil 1.3’te tek ve ¢ok kanall giiriiltii azaltma algoritmalarinin blok yapisi
gosterilmistir. Tek kanalli giiriiltii azaltma algoritmalarinda tiim ses bir mikrofon araciligiyla
alinir ve 0 mikrofon sinyali tizerinden giiriiltiiniin analizi yapilir ve filtre katsayilar1 hesaplanr.
Cok kanalli algoritmalarda ise ortamdaki ses birden fazla mikrofon ile almir. Bu

mikrofonlardan birisi  (genelde birinci mikrofon) referans mikrofonu segilir. Tim
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mikrofonlardan alinan sinyallerin her zaman araligi ve bu zaman araliklarmin her frekans
bileseni icin Ozilinti matrisleri olusturulur. Boylelikle filtre katsayr matrisleri olusturulurken
tiim mikrofonlardan alinan sinyaller hesaba katilir ayrica mikrofon sayisi ile algoritmanin
performansi dogru orantilidir. Tiim mikrofonlar i¢in ayr1 ayr filtre katsayilar1 hesaplandiktan
sonra belirlenen referans mikrofondan alinan sinyali yine o mikrofonun filtre katsayilar ile
carpilip giiriiltiisii azaltilmig sinyal elde edilir.

Ses etkinligi algilama (Voice Activity Detection, VAD) uygulamasi kullanilarak,
tasarlanan adaptif filtrelerin karsilastirilmasi amaciyla yapilan bu galisma alti boliimden
olusmaktadir. Birinci béliimde; konuyla ilgili genel bilgi verilmistir. Ikinci béliimde ise konuyla
ilgili bu zamana kadar yapilan adaptif filtre ¢aligmalarina dair bir literatiir 6zeti ile kuramsal
bilgilere yer verilmistir. Ugiincii boliimde; tez ¢alismas1 esnasindan kullanilan materyallere ve
nasil bir yontem kullanildigina dair bilgi verilmistir. Dordiincii boliimde; bu ¢aligmada elde
edilen aragtirma bulgular1 detayli bir sekilde agiklanmistir. Besinci boliimde; elde edilen
sonuglara ve Onerilere yer verilmistir. Altinci boliimde ise literatiir calismasi esnasinda
kullanilan kaynaklara yer verilmistir.

Uzun yillardir iletisim sektoriiniin gelisimiyle paralel ilerleyen bu alanda birgok ¢alisma
yapilmistir. Bu tez caligmasi iki temel boliime ayrilip calisilmigtir:

e Ikili VAD
e Adaptif filtre tasarimi

Adaptif filtre algoritmalarinda filtre katsayilarini belirlemek i¢in ses sinyalinin yalnizca
gurtltili bolgeleri ve giirtiltiilii konusma bolgelerinin tespiti ¢cok dnemlidir. Bu bdlgelerin
tespitini yapmak i¢in VAD kullanilir. VAD uygulamalarinda kullanilan belli basli 6zellikler
vardir. Bu Ozelliklerden bir ya da birkag tanesi kullanilarak verimli bir VAD algoritmasi
olusturulabilir.

Kisa siireli enerji (Short Time Energy, STE) 6zelligi yalniz basina 6zellikle diisiik sinyal
guriilti oranm (Signal to Noise Ratio, SNR ) degerlerinde verimli bir VAD igin istenilen
sonuglar1 vermemektedir. Bu nedenle STE’nin disinda frekans diizleminde spektral diizliik
(Spectral Flatness, SF) ve en baskin frekans bileseni (Most Dominant Frequency Component)
kullanilarak diisik SNR degerlerinde daha iyi sonuglar veren bir VAD algoritmasi
gelistirilmistir (Moattar ve Homayounpour 2009).

Sakhnov ve ark. (2009) tarafindan gelistirilen farkl bir algoritmada ise, sesin periyodik
olma ozelligi ve yliksek-diisiik frekans orani kullanilarak verimli bir VAD algoritmasi

gelistirilmesi amacglanmustir.



Sakhnov ve Verteletskaya (2010) tarafindan gelistirilen bagka bir algoritmada ise
periyodik olma 6zelligi, yiiksek diisiik frekans oraninin yani sira STE 6zelligi de kullanilarak
yeni uygulanmasi kolay bir algoritma olusturulmustur.

Peak Valley Difference (maximum minimum farki) olarak isimlendirilen farkli bir
ozellik ile birlikte STE, maksimum frekans bileseni ve SF 6zellikleri kullanilarak Moattar ve
ark. (2010) tarafindan yeni bir VAD algoritmasi1 sunulmustur. Bir bagka ¢alismada zaman
diizleminde ve frekans diizleminde VAD kavramlari kullanilarak lineer enerji temelli detektor,
bulantk mantik (Fuzzy Logic) ve yapay sinir aglari temelli VAD performanslari
karsilastirilmistir (Bharath ve ark. 2016).

Zaw ve War (2017) tarafindan yapilmis olan bir calismada; STE, sifir gecis orani (Zero
Crossing Rate, ZCR) spektral daginti (Spectral Entropy) ve dogrusal tahmini hata (Linear
Prediction Error, LPE) gibi 6zellikler kullanilarak ses sinyalinin her ¢ergevesi i¢in bir D bilesik
parametresi hesaplanarak ve her ses gergevesinin D/Dmax olarak belirlenen esik seviyesinin
tistiinde olup olmamasina gére konugmanin varligi tespit edilmistir.

Yukaridaki ¢aligmalardan faydalanilarak STE, SF ve periyodiklik o6zellikleri
kullanilarak bir VAD algoritmasi tasarlanmistir. Sonraki agsamada adaptif filtre tasarimi igin
filtre katsayilarinin belirlenmesi gerekir. Literatiirde bu konuda yapilmis bir¢ok ¢alisma vardir.
Bu tez calismasinda Wiener filtre temelli filtre yapilar tizerinde c¢alisilmistir. Bu tez
caligmasinda faydalanilan bazi giiriiltii azaltma algoritmalari asagida verilmistir:

Meyer ve Simmer (1997) tarafindan arac i¢indeki giiriiltiiyii azaltmaya yonelik ¢calisma
yapilmistir. Oncelikle zaman diizlemindeki sinyal frekans diizlemine cevrilip, algak geciren
filtre ile spektral ¢ikarma (Spectral Subtraction) ve yiiksek gegiren filtre ile Wiener filtre
katsayilarin1 hesaplanip birlestirilmesiyle yeni algoritma iiretilmistir. Bu yeni metot ile
geleneksel spektral ¢ikarma ve Wiener algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Rama Rao ve ark. (2008) tarafindan 6nerilen bu ¢alismada iki asamali bir hibrit sistem
gelistirilmistir. Spektral kazang hesaplamalarinda, hesaplama kolayligi i¢in frekans indeksleri
homojen olmayan bir bi¢imde dagitilmistir. Bu sistemin ilk asamasinda Ephraim-Malah kazang
fonksiyonuna olusturulan yumusatilmis karar kazan¢ mekanizmasi uygulanmistir. Ikinci
asamada ise giiriiltii azaltma igin psikoakustik maskeleme esigi kullanilmistir. Onerilen bu
yontem degistirilmis spektral ¢ikarma (Spectral Subtraction) ve spektral agirliklandirma
(Spectral Weighting) algoritmalariyla karsilastirilmis ve sabit olmayan giirtiltiilii ortamlarda
kullanilamaya uygun oldugu degerlendirilmistir.

Cornelis ve ark. (2009) tarafindan yazilan bu makalede frekans diizleminde Wiener

filtre temelli iki algoritmanin karsilastirilmasi yapilmistir. Spatial Prediction (uzamsal tahmin)
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ve Speech Distortion Weighted Multichannel Wiener Filter (konusma bozulmasi agirlikli ¢ok
kanalli wiener filtre) olarak belirtilen bu iki filtre tipinin SNR ve konusma bozuklugu (Speech
Distortion, SD) performanslar1 degerlendirilmistir. Her iki performans Ol¢iitiine gére de
uzamsal tahmin filtresinin daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Benesty ve ark. (2011) tarafindan Onerilen zaman diizleminde c¢ok kanalli giiriiltii
azaltma algoritmasinda giiriiltiisiiz mikrofon dizilerindeki sinyali iki bilesene ayrilmustir. Ik
bilesen hedef konusma sinyali ile tamamen tutarli, ikinci bilesen ise girisim kalintilaridir. Bu
ayrigtirma teknigi bilenen zaman diizlemi filtreleri minimum varyans giriltlisiiz yanit
(Minimum Variance Dirtortionless Response, MVDR) Wiener, Cok kanalli bagimsiz parametre
(Trade off) ve dogrusal olarak kisitlanmis minimum varyans (Linearly constrained minimum
variance, LCMV) filtrelerine uygulanmistir. Klasik filtrelere gore degistirilmis bu filtrelerle
daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Benesty ve Huang (2011) tarafindan var olan tek kanal giiriiltii azaltma algoritmalarinin
aksine ses gergeveleri arasindaki iliski dikkate alinmistir. Olusturulan bu yeni model frekans
diizleminde MVDR filtre i¢in uygulanmis ve oldukca iyi sonuglar elde edilmistir.

Chen ve ark. (2011) tarafindan bu g¢alismada zaman diizleminde filtrelenmis ses
sinyalini ayristirmak i¢in bir 6neri sunulmustur. Filtrelenmis ses sinyali iki iligkisiz bilesene
ayrilmistir. Bu yeni ayristirma metodu Maksimum SNR, Wiener, MVDR ve Trade off filtreleri
ile denenmistir. Deneysel sonuglar ve teorik analizler Maksimum SNR, Wiener ve Trade off
filtrenin bir 6lgekleme garpani kullanilarak MVDR filtreyle 6zdeslestirildigi saptanmistir ancak
bu oOl¢ekleme parametresi konusma sinyalinde bozukluga neden olacagindan, konusma
lyilestirme uygulamalarinda MVDR filtre tavsiye edilmistir.

Tek kanalli giiriiltii azaltma uygulamalarinda yillardir birgok ¢aligma yapilmis ve ¢ok
iyi sonuglar elde edilmistir. Ancak bu ¢aligmalarda ses sinyali {izerinde islemler yapilirken
sadece o an ki ses gercevesi (frame) lizerinde islemler yapilmis ve ses gerceveleri arasindaki
iligki gdrmezden gelinmistir. Huang ve Benesty (2012) tarafindan yapilan zaman diizleminde
tek kanall1 giirtiltii azaltma ¢alismasinda ses ¢erceveleri arasindaki iligki dikkate alinarak yeni
bir dogrusal model gelistirilmistir. Gelistirilen bu model Wiener, MVDR filtrelerine
uyarlanmistir. Simiilasyon sonuglar1 degerlendirildiginde umut verici sonuglar elde edilmistir.

Yousheng ve Jianwen (2014) tarafindan gelistirilen bu algoritmada Subspace filtrenin
giirtiltii azaltmadaki avantajindan ve Wiener filtrenin kararli karakteristiginden dolay1 bu iki
filtrenin birlesimi ile yeni bir filtre tiiretildi. SNR ve SD ile performans degerlendirilirken, her
iki performans degerlendirmesine gore de yeni algoritma klasik Subspace ve Wiener filtreye

gore daha 1yi sonuglar verdigi gérilmiistiir.



Modhave ve ark. (2016) tarafindan yapilan bu c¢alismada isitme -cihazlarinda
kullanilmak tizere, ¢ok kanall1 Wiener filtre uygulamasi gelistirilmistir. Coklu giris ¢coklu ¢ikis
(multi-input multi-output) adi1 verilen bu sistem ile tek kanalli Wiener filtre uygulamalariyla
karsilastirildiginda daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Genelde konusma iyilestirme algoritmalarinda giristeki konusma sinyalinin seviyesi ile
filtrelenmis konusma sinyalinin seviyesi esit degildir. Long ve ark. (2016) tarafindan bu
probleme yonelik hem tek kanalli konusma iyilestirme algoritmalari i¢cin hem de ¢ok kanalli
konusma iyilestirme algoritmalar1 igin ikiser tane kisitlanmig Wiener filtre tasarlanmistir. Bu
kisitlanmis Wiener kazanglari ile giristeki konugma sinyali ile tahmin edilen konusma sinyali
arasindaki karesel hatalarin ortalamasi (Minimum Squared Error, MSE) minimum yapilmaya
calisilmistir. Deneysel sonuglara bakildiginda giiriiltii sinyalin genligi ile iyilestirilmis sinyalin
genligi benzer sonuglar vermistir.

Jin ve ark. (2017) tarafindan yapilan bu ¢aligmada ara¢ kullanma esnasinda gelen ¢evre
giiriiltiilerini azaltmak igin ¢alistlmistir. ilk once belirli bir frekansin altim1 zayiflatmak igin
giiriiltiilii sinyale yliksek geciren filtre uygulanmistir. Daha sonra adaptif filtre katsayilarinin
daha dogru hesaplanabilmesi i¢in bir engelleyici matris kullanilmistir. Bu sayede filtre
katsayilar1 hesaplanirken yalnizca giiriiltii bilesenleri dikkate alinmistir. Son olarak da 6nerilen
genellestirilmis yan lop iptal edici (Generalized Sidelobe Canceller, GSC) ile ¢ok bantli spektral
cikarma (Multiband Spectral Subtraction) 6zellikleri birlestirilmistir. Elde edilen sonuglarla
algoritmanin hem GSC hem de gelistirilmis GSC’den daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir.

Modhave ve ark. (2017) tarafindan yapilan bu c¢alismada isitme cihazlarinda
kullanilmast i¢in yeni bir¢ok kanalli konusma iyilestirme algoritmast Onerilmistir. Bu
algoritmada tiim giiriiltii bilesenleri bir matris yapisi olarak diisiiniilmiistiir. Coklu konusma
sinyallerinde her konugma sinyali bir giiriiltii sinyali ile bozulmaya ugramistir. Wiener matris
yapisi ile matrise girilen giiriiltii bilesenleri degerlendirilerek her konugma sinyali i¢in bir filtre
katsayisi tiiretilmistir. Bu sistem ile hem tek kanalli hem de g¢ok kanalli Wiener filtre

uygulamalarindan daha iyi verim alinmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1 Konusma Sinyallerinde Temel Kavramlar
2.1.1 Ses

Genel olarak ses; akcigerlerden gelen havanin viicudun ses ile ilgili organlarinin
bicimlendirmesiyle olusan kulak ile isitilebilen titresimlerdir. Akcigerlerdeki havanin nefes
borusundan disar1 ¢ikarken ses tellerini titrestirmesiyle bir baskasinin isitebilecegi anlaml
sesler olusur. Olusan bu sesler yine kulagimiza gelip kulak zarimiz titrestirir ve titresen kulak

zar1 beyine gonderilmek iizere bir mesaj olusturur ve ses karsidaki kisi tarafindan da algilanir.

Belirli seslerin bir araya gelmesiyle belirli bir dile mensup insanlarin birbirini
anlayabilecegi konusma sinyalleri olusur. Bu konusma sinyalleri belirli bir diizende bir araya
gelerek konugmacinin diisiincesini temsil eder. Her dilin konusma sinyallerinin bir araya gelme

diizeni ve kurallar1 farklidir ve bu dil biliminin (linguistics) ugras alanidir.
2.1.2 Giiriiltii

Gilriiltii en genel tanimuyla iletisimde istenilen ses sinyalin anlasilmasini olumsuz olarak
etkileyen istenmeyen sinyallerdir. Giiriiltiiniin termal, elektromanyetik akustik, elektrostatik
gibi bazi ¢esitleri olmakla birlikte bu tez galismasinda akustik giiriiltii azaltilmasiyla ilgili
calismalar yapilmistir. Akustik giirtiltii hareketli titresimli kaynaklardan yayilir. Arka planda
konusan insan sesi, trafik giiriiltiisii, bilgisayar fani, riizgar, yagmur gibi sesler akustik giiriiltii
kapsamina girer. Frekans spektrumundaki karakteristigine gore de giiriiltii baz1 alt kategorilere

ayrilir (Vageshi 2006).

e Beyaz giiriiltii (White noise): Frekans spektrumunun tiim frekanslarini esit yogunlukta
igeren gliriiltii tipidir.
e Simirh bant beyaz giiriiltii (Band limited white noise): Frekans spektrumunun belirli

bir araliginda bulunan esit yogunluklu giirtiltiidiir.

e Renkli giiriiltii (Coloured noise): Beyaz olmayan giiriiltii tipidir. Yani frekans

spektrumunda frekanslarin yogunluklar1 degisiklik gosterebilir.

e Darbant giiriiltii (Narrowband noise): Frekans spektrumunun az bir boliimiinde var

olan giiriiltiidiir. Ornek olarak 50 Hz sebeke geriliminin frekansi bu tip bir giiriiltiidiir.



2.1.3 Konusmanin olusumu

Konusma norolojik sinyalle baslar. Aktarilmak istenen diislince ndrolojik sinyallerin
kontroliindeki ses liretim sistemi tarafindan kodlanan akustik ses basing dalgasi seklinde
dinleyicinin isitme sistemi vasitasiyla isitilir. Tekrar norolojik sinyallere ¢evrilerek beyinin
isitme bolgesi tarafindan algilanir. Ses iiretimi esnasinda konusmacinin sesi ayn1 zamanda
konusmaci tarafindan da isitilir ve bu bilgi ses iiretiminde geri besleme olarak kullanilir.

Konusma iiretimindeki temel bilesenler;

e Akciger

e Nefes borusu

e Girtlak
e Bogaz
e Agiz oyugu

e Burun oyugu

olarak smiflandirilabilir.

Genellikle bogaz ve agiz birlikte degerlendirilir ve ses sistemi (Vocal tract) adini alir.
Akciger ve nefes borusu ses liretim sisteminin besleme kaynagi veya gili¢ merkezi olarak

degerlendirilebilir. Girtlak, temel ses iiretim mekanizmasini ihtiva eder (Ozkaya 1994).
2.1.3.1 Akciger ve nefes borusu

Konusma olusmasi i¢in gereken havayi akcigerler iiretir ve nefes borusu araciligiyla
diger organlara iletilir. Uretilen havay: tutma, bosaltma gibi islemler diyafram araciliiyla

kontrol edilir.
2.1.3.2 Gartlak

Girtlak, ses telleri, ses tellerini kontrol eden kaslar ve kikirdak yapilardan olusan
karmasik bir sistemdir. Ses telleri girtlagin 6nii ve arkasi arasinda gerilmis durumda bulunan et
katmanlardir. Ses tellerinin gerginligi girtlagin kikirdak yapisinin etrafindaki kaslarla kontrol

edilir (Ozkaya 1994).

Ses tellerinin akustik ve biyolojik olmak iizere iki gorevi vardir. Biyolojik fonksiyonu
nefes borusunu kapatarak solunum sistemini tikanmalara kars1 korumak, gogiis ve karinda hava

basincinin olusmasini saglamaktir. Ses telleri bu fonksiyonlar1 ile ikinma, 0ksiirme veya



hapsirma sirasinda gerekli hava basincinin olusumunu saglar. Ses tellerinin akustik fonksiyonu

ise konusma i¢in temel uyar1 kaynagi olmasidir (Ozkaya 1994).
2.1.3.3 Ses sistemi

Bu terim genellikle ses tellerinden sonra konugsmanin olusumuna katk1 saglayan, bogaz
ve agiz oyugunda yer alan her seyi nitelemek icin kullanilir. Ses sistemi asagidaki boliimlere

ayrilir (Ozkaya 1994).
1. Gartlak kapagy ile ses telleri arasindaki boliim (Girtlak yutagy)
2. Dilin arkasinda girtlak kapagi ile yumusak damak arasindaki boliim (Agiz yutagi)
3. Yumusak damak ile burun oyugu arasindaki boliim (Burun yutagi)

4. Sert damak, dil ve dudaklarla sinirlanan yumusak damagin ilerisindeki bolim (Agiz
oyugu)

Ses sisteminin ses ile ilgili fonksiyonu sesin renklendirilmesi ve telaffuzun
saglanmasidir. Ses sistemi ayn1 zamanda konusma seslerinin yaymlandigi temel noktalar1 da
ihtiva eder. Girtlak kapagi hari¢ renklendirme ve telaffuz isine katilan temel boliimler dil, dudak

ve alt ¢cenedir.

Akustik dalga ses sisteminden gegerken, frekans igerigi sistemdeki oyuklarda olusan
titresimle degistirilir. Bu titresimler ses sistemindeki ¢esitli bolgelerin sekillerine baglidir. Dil
hareket ettirilerek agiz oyugundaki ve ag1z yutagindaki bosluklarin sekilleri degistirilir (Ozkaya
1994).

2.1.4 Konusmanin akustik analizi

Konugma sinyalleri zamana bagli olarak degisen sinyallerdir. Bu sebeple konusma
sinyalleri lizerinde islem yapilirken ¢ok kiiclik zaman dilimlerine ayrilip, bu kiigiik ses
gergeveleri lizerinde islem yapilir. Bu kisa siireli ses ¢ergevelerinde konusma sinyalleri benzer
Ozellik gosterirler. Konugma sinyallerinde hem sesli hem de sessiz harfler oldugu i¢in, sinyal
analizinde farklilik gosterirler. Sesli harfler akcigerlerden ¢ikan havanin herhangi bir engelle
karsilagmamas1 nedeniyle genligi daha yiiksek, sessiz harfler ise engellerle karsilastig1 icin
genligi daha diisiiktiir. Sekil 2.1°de 6rnek olarak “merhaba” kelimesinin zaman diizleminde
gosterimi verilmistir. Sekilde goriildiigi gibi ti¢ ayr yiiksek genlikli boliim, bu kelimenin tig¢

tane sesli harfine karsilik gelir. Her bir yiiksek genlikli boliimiin baslangicinda bulunan diisiik
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genlikli kisimlar ise sesli harfler Oncesindeki sessiz harflere karsilik gelir. Konugsma
sinyallerinin bant genisligi yaklasik olarak 5 KHz civarindadir ve frekans yogunlugu da genel
olarak 1 KHz altindadir.

0.4

02

genlik

=
T

021

M‘“ it WM»W' o

06

Sekil 2.1. Merhaba kelimesinin zaman diizlemi gosterimi

2.1.5 Isitme sisteminin 6zellikleri

Isitme sistemi dis kulak, orta kulak ve i¢ kulak olmak iizere ii¢ boliimii vardir. Dis
kulagin gorevi; ortamdaki ses dalgalarini toplayip orta kulaga iletmektir. Orta kulak ise aldig:
bu ses dalgalarmn enerjisini degistirerek i¢ kulaga iletir. I¢ kulak ise gelen ses dalgalarini
beyinin algilayacagi forma doniistiiriip beyine gonderir.

Insan kulag1 20 Hz-20 KHz arasindaki ses sinyallerini duyabilir ancak bu aralik yasin
ilerlemesiyle daha da daralir. Konusma sinyalleri de yaklagik olarak 150 Hz-2 KHz frekans
araliginda olmakla birlikte 2 KHz’in iistiinde de her insana 6zgii konugma tonunu belirleyen
konusma sinyalinin harmonik bilesenleri vardir. Algilanan sesin siddeti ise 0-140 dB

arasindadir. Uzun siireli yiiksek ses isitme organlarina kalic1 hasarlar verebilir.
2.2 Konusma Analiz Yontemleri

Sinyal isleme siiregleri kullanilan metotlara bagl olarak dort kategoriye ayrilir. Bunlar
dontisim temelli metotlar, model temelli metotlar, Bayesian tahmini metotlar ve sinir aglar

metotlaridir. Sekil 2.2°de bu metotlar gosterilmistir (Vageshi 2006).

10



Dijital sinyal isleme metotlan

Transform temelli Model temelli Bayesian tahmin Sinir aglar temelli
metotlar metotlar temelli metotlar metotlar
Laplace
transform Lineer Olasilik ¥
> . — .
tahmin tahmini Niron elementlerinin
Fourier katmanliaglari
transform » Kalman filtre L Hidden Markov
Modeli
Z
—
transform

Adaptif filtre

¥

Wavelet
—® transform

Sekil 2.2. Sinyal isleme metotlar1 (Vageshi 2006).

2.2.1 Doniisiim (Transform) temelli metotlar

Bu déniigiimiin amact; girigsinde belirlenen bir sinyal dizisini, bir sinyal veya bir sistem
olarak tanimlamaktir. Doniistim temelli metotlar; Laplace doniisiimii, Fourier doniisimii, Z

doniistimii ve Wavelet donistimiidiir (Vageshi 2006).
2.2.1.1 Laplace doniisiimii

Laplace doniisiimii ile diferansiyel denklemler iceren sistemler daha basit cebirsel
denklemlere doniistiiriiliir ve hesaplama kolaylig1 saglanir. X(t) gibi zamana bagl siirekli bir

sinyalin Laplace doniisiimii Esitlik (2.1)’de gosterilmistir.

X(s) = L{x()}= T x(t)e *dt 2.1)

t=—0

Esitlik (2.1)’de s=jw i¢in integral ifadesi Fourier doniisiimiinii verir. s=c+jw olmasi durumunda

ise bu ifadeye Laplace doniistimii denir.
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o0 _ . 00 _ .
X = | xeStdt—=W xorjw)= [ x(te @MW,
t=—o0 t=—0
X(o+jw)= | x(e e M= | [x(e™t |e M
—00 —00
Bu durumda esitligin sag tarafinin X(t)e™" ifadesinin Fourier doniisiimiine esit oldugu
goriiliir. Sonug olarak bakildiginda Laplace doniisiimii karmasik s diizleminde s=jw ekseninde

hesaplandiginda Fourier doniisiimii ile ayn1 sonucu verir.
2.2.1.2 Fourier doniisiimii

Fourier doniistimii ile herhangi bir dalga formu siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin bir
bileseni olarak ifade edilir. Fourier doniisiimii ile zaman diizleminden frekans diizlemine gegilip
bu formda islemler ve degerlendirmeler yapilabilir. Ornegin zaman diizleminde konusma
sinyalinde sadece zamana gore genliginin degisimi goriilebilir ancak frekans diizleminde islem
yapildiginda o sinyalin frekans spektrumu incelenebilir ve buna gore sinyal ile ilgili islemler
yapilabilir. Bu calismada sinyal isleme siireglerinde ayrik zamanl isaretler kullandigi i¢in

Fourier doniisiimii de ayrik zamanli olarak asagidaki gibi verilebilir:

o0

X(Ee") =F{x(n)} =" x(n)e" (2.3)
F{.} operatorii ile x(n) ayrik zamanh isareti, w’nin karmasik degerli ve siirekli bir
fonksiyonu olan X(eM)’'ye doniisiir. X(eM), 2 ile periyodik oldugundan temel frekans
araliginda kalan Ornekler yeterli olacaktir. O<w<2m araliginda N tane esit aralikli 6rnek
alindiginda (Aw=2n/N), yukaridaki denklemi tekrardan degerlendirecek olursak;
N-1 )
X(K) =Y x(me**"™ n=0,1,2,....N -1 (2.4)
n=0
Frekans diizleminden zaman diizlemine de doniisim ters Fourier donisimii ile

miimkiindiir. Esitlik (2.5)’te ters Fourier dontisiim formiilii verilmistir.

N-1 i
x(n):% zox(k)elz"kn/N, n=0,12,......N-1 (2.5)
n=
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Bu c¢alismada Fourier doniisiim islemleri Matlab programinda FFT komutu ile

gerceklestirildi. Asagidaki ornek olarak ses sinyalinden bir kesit ve onun Fourier doniisiimii

verilmistir.
1. sinyal f=300Hz 1. sinyalin fourier doniigiimii
1000
1
] 500
-1
0]
0 500 1000 0 200 400 600
2. sinyal f=100Hz 2. sinyalin fourier déniigimii
500
1
0
0 500 1000 1] 200 400 600
3. sinyal=sinyal1+sinyal2 3. sinyalin fourier doniisiimii
500
0
0 500 1000 0 200 400 600

Sekil 2.3. Ug tane sinyalin zaman ve frekans diizlemindeki gdsterimi

Sekil 2.3’te sol tarafta zaman diizleminde isaretler varken sag tarafta bu isaretlerin
frekans diizleminde gosterimleri verilmistir. Goriildiigii gibi zaman diizlemindeki isaretlerden
bir anlam ¢ikarmak cok giicken sag tarafta verilen frekans diizlemi gosteriminde sinyallerin

frekansi rahatlikla gortilebilir.
2.2.1.3 Z doniisiimii

Z doniisiimii, Laplace doniisiimiiniin siirekli zaman sinyal analizindeki islevini ayrik
zamanli sinyal analizinde yerine getirir. Fourier doniisiimiiniin genellestirilmis halidir. Asagida

zaman diizleminde ayrik bir x[n] isaretinin z donilisiimii formiili verilmistir.

o0

X(2)=) x[n]z™" (2.6)

N=—o0

Esitlik (2.6)’daki ayrik zamanli Fourier doniisiimii formiiliinii inceleyecek olursak z=elV

oldugunda Z doniistimii ile Fourier doniisiimii ayn1 sonucu verir.
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X(e™)= i x[n]e " (2.7)

2.2.1.4 Dalgacik (Wavelet) doniisiimii

Dalgacik doniisiimii bir isaretin tim zaman aralifinda bir dalgacik fonksiyonunun
Ol¢eklendirilmesi ve kaydirilmasiyla elde edilen dalgaciklarin toplanmasiyla elde edilir.
Ozellikle sismik verilerin incelenmesinde kullanilir. Dalgacik déniisiimii matematiksel olarak

Esitlik (2.8)’deki gibi ifade edilir:

W)= jx(t)\{f(t det 2.8)

Bu ifadede a, Olgekleme parametresini; b, doniisim parametresini; x(t), zaman
diizlemindeki isareti; Y, dalgacik fonksiyonunu; W(a,b) ise x(t) isaretinin siirekli dalgacik

doniisiimiinii belirtir.
2.2.2 Model temelli metotlar

Sinyal islemede model tabanli metotlar parametrik model kullanir. Parametrik model,
sinyalin ge¢cmis zamanki yapisindan gelecek zamani 6ngdrmesidir. Bu metotlardan bazilari

asagida agiklanmustir (Vageshi 2006).
2.2.2.1 Dogrusal tahmin (Linear prediction)

Bu yontemde lineer bir sistemin ¢ikigin1 belirlemek i¢in, sistemin giris bilgilerini

kullanarak tahmini katsayilar bulunur.
p q
ylnl=> axIn-K]->_b,y[n-k] (2.9)
k=0 k=1

Burada a ve b tahmin katsayilarini, x[n] giristeki ayrik zamanli sinyali, y[n] ise ¢ikistaki
ayrik zamanli sinyali belirtir. Yukaridaki esitlik tipik bir IIR filtrenin formiiliidiir. Lineer tahmin
metodunda en yaygin olarak kullanilan metot tiim kutup olarak isimlendirilen a katsayilarinin

stfir oldugu yani ¢ikisin dnceki degerlerinden, ¢ikisin o anki degerinin bulundugu yontemdir.

yInl=-3"b,yIn—K] (2.10)
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Tahmin edilen ¢ikis ile gercek cikis degerinin arasindaki fark ile hata sinyali e[n]

bulunur.

e[n] = y[n]-y[n] (2.11)

Hata sinyalinin enerjisinin minimize edilmesiyle ise en uygun tahmin katsayilar1 by

bulunur.
2.2.2.2 Kalman filtresi

Bu filtre yonteminde de temel esas en uygun filtre katsayisini tahmin edebilmektir.
Kalman filtresinde sistemin girisine ve dl¢iilen giiriiltiilii ¢ikisa bakarak sistemin gergek ¢ikisini

bulmaya calisir. Bu yapinin blok semasi Sekil 2.4’teki gibi gosterilir.

Kalman filtresi

|

» Sistem
—>
W

v

Sekil 2.4. Kalman fitre yapisi

Burada w islem giirtiltiisii, v 6l¢tim giiriiltiist, u sistemin gercek girisi, 6l¢iilen giiriiltili

¢ikis y, tahmin edilen ¢ikis Yy, sistemin durumu i¢in yapilan tahmin X ’dir (Kasnakoglu 2014).

2.2.2.3 Adaptif filtre

Adaptif filtreler zamanla degisen giiriiltiilii ortamlarda c¢ikis sinyalini kullanarak
giristeki temiz konugsma sinyali elde edilmeye ¢alisilir. Adaptif filtre konusu filtreler baglig

altinda detayl1 olarak ele alinmistir.
2.2.3 Bayesian tahmini temelli metotlar

Tahmin teorisinde gozlemlenen bozulmus bir sinyalden, bilinmeyen parametreler elde
edilmeye galisilir. Tahminlerin dogrulugu kullanilan verilerin dogrulugunu baglidir. Bayesian

temelli tahmin edicilere 6rnek olarak; maximum a posteriori (MAP), maximum likelihood
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(ML), minimum mean square error (MMSE) verilebilir. Hidden Markov modeli de Bayesian
temelli bir metottur (\Vageshi 2006).

2.2.4 Noron elementlerinin katmanh aglari temelli metotlar

Insan beyninin calisma yapisim taklit eden sinir aglari metotlar1 sinyal isleme
siireclerinde Bayesian tahmin metotlarini tamamlamak i¢in kullanilir. Giriste birgok veri ile
egitimi yapilan bu sistemde, Bayesian temelli bir tahmin edici kullanilip, sisteme girilen bir

verinin egitildigi verilere benzetilerek tespit edilmesi saglanir (\Vageshi 2006).
2.3 Ses Etkinligi Algilama (VAD, Voice Activity Detection)

Temel prensip olarak VAD, ses sinyalinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve bu 6zelliklerin
ses sinyalinin yalnizca giiriiltiilii boliimlerinden belirlenen esik degeri ile karsilastirilmasiyla
sesli boliimii ve giiriiltiilii boliimii tespit etmeye yarayan bir uygulamadir. Bu uygulama;
konusma iyilestirme (speech enchancement), konusma tanima (speech recognition) ve konugma
kodlama (speech coding) gibi sinyal isleme siireclerinin ilk agsamasinda kullanilir ve siirecin
performansini dogrudan etkiler.

VAD algoritmalarinda algoritmanin verimliligi, saglamligi, basitligi gibi kavramlar
algoritmanin kullanilabilirligi ile dogrudan baglantilidir. Sesin varligini ya da yoklugunu tespit
etmek icin kullanilan 6zelliklerden bazilar1 asagida siralanmaistir:

e STE (Short Time Energy - kisa siireli enerji),

e Periodicity (Periyodiklik),

e SF (Spectral Flatness - frekans spekrumundaki diizliik),

e ZCR (Zero Crossing Rate - sifir gegis orani),

e  Most dominant frequency component (en baskin frekans bilesenti),
e High-low frequency rate ( yiiksek- al¢ak frekans orani).

Bu ozelliklerin disinda da kullanilan bir¢cok o6zellik olmakla birlikte yukaridaki
ozellikler siklikla karsilasilan Ozelliklerdir. Sekil 2.5°te temel bir VAD’m blok semasi

gosterilmistir.
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Sekil 2.5. VAD blok semas1

Konugma sinyallerinde yaptigimiz islemleri, seslerin birbirlerine benzerlik
gostermesinden Otlirli cok kiiciik zaman araliklarinda yapariz. VAD uygulamalarinda kullanilan

ozelliklerden bazilar1 asagida aciklanmistir:
2.3.1 Kisa siireli enerji (STE, Short time energy)

Konusma sinyallerinde zamana bagli olarak konusmanin genligi degisiklik
gostermektedir. Konugsmanin oldugu bolgelerde STE, konusmanin olmadigi bolgelere gore
daha ytiksektir. Bu da bize konusma bdlgeleri ile ilgili 6nemli ipuglari verir. STE nin formiilii

asagidaki gibidir:
N ).
E(n)=>_X2(i) (2.12)
i=1

Burada N, Ses ¢ergevesinin uzunlugunu, X(i); Orijinal konusma sinyalini ve E(n) ise
ses c¢ercevesinin enerjisini gostermektedir. Gortildiigl ilizere her ses Orneginin karelerinin

toplami alinarak, bir sesli ¢ercevenin enerjisi hesaplanabilir. Sekil 2.6 ve Sekil 2.7°de sirasiyla
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temiz bir konusma sinyali ve bu konusma sinyalinin STE’si ve giiriiltiilii bir konusma sinyali

ile onun STE’si gosterilmistir.

temiz konusma (clean speech) sinyali

0.5 T T
05 . . . .
0 05 1 15 2 25
x10%
“ short time energy
st 4
Py 4
it i I8 .
2 P S | [h
0 05 1 15 2 25
x10%
Sekil 2.6. Temiz bir konusma sinyali ve onun STE’si
.. giiriiltiili konusma (noisy speech) sinyali
o 4
05 L L L L
0 0.5 1 15 2 25
x10%
short time energy
4 T T T T
sl 4
.| p L |
1 L Yyl MUJ |
7 1‘ ) -u—u.,_,:m_“f 1. b h e
0 0.5 1 15 2 25
% 10%

Sekil 2.7. Giirtiltilii bir konugma sinyali ve onun STE’si

2.3.2 Periyodiklik (Periodicity)

Periyodiklik bizim i¢in konusma, miizik gibi ses isaretlerinde sesli bolgeyi tespit etmede
onemli bir 6zelliktir. Sinyalin periyodik olma 6zelligi, pitch estimation (en kisa tekrarlanabilir
aralik) ile belirlenebilir. Pitch Estimation degerinin hesaplanabilmesi i¢in normalize edilmis

ozilinti fonksiyonu R(t) asagidaki formiille hesaplanabilir.
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N-m-1

> x(x(n+1)
R(t)=-"2 Toin <t<Tra> C=(R(T)) ey (2.13)

Burada 7, gecikme degerini gostermektedir.

Yukaridaki formiilde X(n); n=0,1...N aralifinda giris sinyal ¢ergevesinin uzunlugunu
temsil etmektedir. 7degerinin Tmin’den Tmax’a kadar degerlerini kullanarak 6zilinti fonksiyonu

hesaplanir. Sekil 2.8 ve Sekil 2.9°da sirasiyla temiz bir konusma sinyali ve bu konugma

sinyalinin periyodikligi ve giiriiltiilii bir konusma sinyali ve onun periyodikligi gosterilmistir.

Temiz konusma (clean speech) sinyali

0.5 .
I .
05 :
0 05 1 15 2 25
%10%
periodicity
1 T T
n
“AA ) g1
0 g IJ_J—JH.7 VJHL‘LJJLLJU‘J b ﬂi —
0 05 1 15 2 25
%10

Sekil 2.8. Temiz bir konusma sinyali ve onun periyodiklik grafigi

auﬂ“ﬂ“u ko-nu?mll {nv|u}f lplrnﬁh} nJrl,n“

0.5

perdodicity
1 T T T T

- I

0.9 [ ! | 1
| ou

4] 05 1 15 2 25
«10*

Sekil 2.9. Giiriiltiilii bir konusma sinyali ve onun periyodiklik grafigi
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2.3.3 Spektral diizliik (SF, Spectral flatness)

SF frekans diizleminde kullanilan bir 6zelliktir. Sadece giiriiltiiniin oldugu bolgelerde
SF degeri sifira yaklasma egilimindedir. Konusmanin oldugu bélgelerde -oo (eksi sonsuz)’a

gitme egilimindedir. Asagidaki formiilii kullanarak dB cinsinden SF’yi hesaplayabiliriz.
SF;=10*log,, (Gm/Am) (2.14)

Burada Gm Geometrik ortalama ve Am Aritmetik ortalamay1 gostermektedir. Bunun igin
ses sinyalinin ¢erc¢evelere ayirip her ¢erceve i¢in ayr1 ayri FFT alindiktan sonra her ¢ergeve igin
aritmetik ortalama ve geometrik ortalama degerleri hesaplanir. Esitlik (2.14) ile sesin her
cergevesi icin SF hesaplanmis olur. Sekil 2.10 ve Sekil 2.11°de sirasiyla temiz bir konugma
sinyali ve bu konugma sinyalinin SF grafigi ile giiriiltiili bir konusma sinyali ve onun SF grafigi

gosterilmistir.

Temiz konusma (clean speech) sinyali

s

L
(v] 0.

0.5

o

-0.5

0 . Spelctral Flatness $5F] | =104
4 Mjhj“rl'- L llfw]‘ HJF L[U‘JL‘LUI[[H L_[HIJJ

Sekil 2.10. Temiz bir konugma sinyali ve onun SF grafigi

gliriiltlilii konusma (noisy speech) sinyali

2 fi 111’1‘ AMide J*, A ]
- [l ¥ o Il-l-ﬂj*l

Sekil 2.11. Giiriiltiilii bir konusma sinyali ve onun SF grafigi
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2.3.4 Sifir gecis oram (ZCR, Zero crossing rate)

Konusma sinyallerinde sesli ve sessiz boliimiin ayirt edilmesinde sik¢a kullanilan bir
uygulamadir. Adindan da anlasilacagi lizere zaman diizleminde bir sinyalin genliginin belirli
bir zaman araliginda sifirdan gecis sayisini hesaplamak i¢in kullanilir. Ses sinyalinin genligi
konusma oldugu zamanlarda sikga sifirin altina ve istiine ¢ikar. Ayni sekilde konugsmanin
olmadigi zaman araliklarinda ise daha az sifir seviyesinden geger. Bu sebeple konusma
sinyallerinde sesli ve sessiz bolgelerin ayirt edilmesinde ZCR 6nemli bir aragtir. Sekil 2.12°de

sifir gecis noktasi sinyal {izerinde gosterilmistir.

sifir gecis noktas:
(zero crossing)

Sekil 2.12. Sifir gecis noktasi gdsterimi

Zn= Zw: lsgn[x(m)]1-sgn[x(m—1)]jw(n—m)

=—0

1 >0
sgn[x(n)]z{_1 ))((((:))io (2.15)
wimy=1 2N 0<n<N-1
0, diger

2.3.5 En baskin frekans bileseni (Most dominant frequency component)

En baskin frekans bileseni, herhangi bir sinyalin frekans diizleminde en yliksek genlige
sahip bileseninin oldugu frekans degeridir. En baskin frekans bilesenini bulmak i¢in birgok
yontem olmasina karsin, FFT bu uygulama i¢in kullanilan en iyi yontemdir. En baskin frekans
bilesenini bulmak i¢in;

1. Ses sinyali kiigiik zaman araliklarina (ses ¢erceveleri) ayrilir.
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2. Her zaman araliginda N nokta FFT uygulanip sinyalin spektral gii¢ yogunlugu bulunur.

3. Her zaman araligi i¢in giiclin maksimum oldugu deger tespit edilir ve bu degere karsilik
gelen frekans bileseni, en baskin frekans bilesenidir.

Giriiltii sinyalinde her ses gercevesinde en baskin frekans bileseni birbirine yakin

sonuclar verir. Bu durum goz oniinde bulundurularak, her sesli ¢er¢cevede baskin olan frekans

tespit edildikten sonra, ses ¢ercevesinin giiriiltii ya da giiriiltiiniin de bulundugu konusma sinyali

olup olmadig tespit edilmeye calisilir.
2.3.6 Yiiksek- al¢ak frekans oram (High-low frequency rate)

Konugma sinyalinin enerjisinin en fazla oldugu bolge frekans spektrumunun yaklasik
olarak 100 Hz ile 2 KHz arasindaki bolgesidir. Giiriiltii ise bu anlamda daha farkli olabilir.
Ornegin bazen sadece frekans spektrumunun alt frekanslarinda yer alabilir bazen de frekans
spektrumunun tamamina yayilabilir. Giiriiltiiniin 6zellikleri sabit olarak varsayildiginda frekans
karakteristigi zaman ile ¢ok fazla degismeyecektir ve bu sinyal isleme i¢in 6nemli bir ipucudur.
Bu durum dikkate alinarak frekans spektrumunda belirli bir noktanin referans alinip, bu frekans
degerinin iist ve altindaki frekanslarin enerjilerinin oraniin hesaplanmasiyla sinyalin giirtiltii
ya da giiriiltiilii konusma oldugu konusunda fikir edinilebilir. Ciinkii yukarida da bahsedildigi
gibi konusma sinyalinin alt frekanslarda oldugu diisiiniiliirse; konugsmanin oldugu bolgelerde
alt frekanslarin enerjisi sadece giiriiltiilii bolgelere daha fazladir. Bundan dolay yiiksek-algak

frekans oran1 VAD uygulamalarinda kullanilir.
2.4 Filtreler

Sinyal filtreleme ile iginde hem istenen hem de istenmeyen bilesenleri bulunan bir
sinyalden istenen sinyalin ¢ikarilmasi (sinyal ayirma) ve bozulmus bir sinyali iyilestirme (sinyal
restorasyon) gibi islemler yapilir. Bircok filtre c¢esidi olmakla birlikte bu filtreleri
smiflandirmanin da birgok yolu vardir. Darbe cevabr tiiriine gore filtre yapilari IIR (Infinite
Impulse Response-sonsuz diirtii yanitli) ve FIR ( Finite Impulse Response- sonlu diirtii yanitli)
olarak ikiye ayrilir. Bu filtrelerde filtre ¢ikisi, giris sinyaline uygulanan lineer bir fonksiyon
olarak tanimlanabilir. Adaptif filtre ise, sinyal islemede en iyi sinyali elde edebilmek i¢in sinyal
zaman icinde degigse bile filtre katsayilarini sinyalin istenmeyen bilesenlerine gore

degistirebilen filtredir. Asagidaki bu filtreler ile ilgili bilgilere yer verilmistir.
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2.4.1 Sonlu diirtii yamith (FIR, Finite Impulse Response) filtreler

FIR filtrelerde c¢ikis; filtre girisinin o an ki ve dnceki degerlerinin bileskesi olarak

hesaplanir. FIR filtre i¢in transfer fonksiyonu ve fark denklemi asagidaki gibidir:

H@)=3 bz (2.16)
yInl= %} b X[nK] 2.17)

Ornek olarak ii¢ terimli ileri beslemeli bir filtrenin fark denklemi asagidaki gibidir:
y[n]= % (X[n+1]+x[n]+x[n-1]) (2.18)

Ileri beslemeli olmast filtre ¢ikisinin o an ki ya da ge¢mis degerlerinden birisinin girise
eklenmemesidir yani filtre ¢ikisi sadece filtre giris sinyali bilesenlerinden olusmaktadir. FIR

filtre tasarimu i¢in asagidaki yapilar kullanilir (Ingle ve Proakis 2011).
2.4.1.1 Dogrudan bicim yapisi1 (Direct form)

Bu yapida FIR filtre icin verilen fark denklemi oldugu gibi uygulanir. Akis diyagrami
Sekil 2.13’teki gibidir.

X(n) e=—b » ¥ > >

Vb, 1h, 1b, b, b,

> > > =t (1]

Sekil 2.13. Dogrudan bi¢im yapis1 (Ingle ve Proakis 2011).

2.4.1.2 Art arda bicim yapisi (Cascade form)

Bu yapida H(z) sistem fonksiyonu ikinci derece faktorlere faktorlendirilmistir. Daha
sonra da art arda baglanarak uygulanmistir (Ingle ve Proakis 2011). Bu yapinin akis diyagrami

Sekil 2.14’te gdsterilmistir.

23



x(n) @ > > > »> > »—a y(n)
yz ! A yz ! \ yz! \
By, TN U G
1 = 1
Yz A Yz 3 f 2 \
By 2 B2 ) B2

Sekil 2.14. Art arda bi¢im yapis1 (Ingle ve Proakis 2011).

2.4.1.3 Dogrusal faz bicim yapisi (Linear phase form)

Bir FIR filtresinin dogrusal faz tepkisi oldugunda, diirtii yanit1 belli simetri kosullar
gosterir. Bu yapida carpimlari yaklasik yarist kadar azaltmak i¢in bu simetri iliskiler kullanilir

(Ingle ve Proakis 2011). Dogrusal faz bi¢im yapisinin akis diyagrami Sekil 2.15’te verilmistir.

x(n) 21 z!

Sekil 2.15. Dogrusal faz bigim yapis1 (Ingle ve Proakis 2011).

2.4.1.4 Frekans ornekleme bicim yapis1 (Frequency sampling form)

Bu yap1 h(n) diirtii yanitinin ayrik zamanl Fourier doniisiimiinii temel olarak alir ve bu

da paralel yapilara yol acar (Ingle ve Proakis 2011). Akis diyagrami Sekil 2.16’daki gibidir.

H(0)
z 1
A w4° Y
H(1)
1/4 A 21 Y
x(n) ) WA‘ —>—=o yinl
Y H(2) A
—5-4 <3 e = <3
Y wf A
H(3)
w2 ok

Sekil 2.16. Frekans 6rnekleme bigim yapisi (Ingle ve Proakis 2011).
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2.4.2 Sonsuz diirtii yanith (1I1R, Infinite Impulse Response) filtreler

IIR filtrelerde FIR filtreden farkli olarak filtre ¢ikisi, sadece filtre giris sinyaline degil,
filtre ¢ikisinin da onceki degerlerine baghdir. Bu filtre yapisina geri beslemeli filtre denir. IR

filtrenin transfer fonksiyonu ve fark denklemi Esitlik (2.19) ve Esitlik (2.20)’de verilmistir:

H(Z): B(Z) - Zn:O an_n

AD S ar @19
y[n]=§_: bmx[n-m]-zlj: amy[n-m] (2.20)

Burada ao katsayisi 1 olarak varsayilir. IIR filtre tasariminda farkli yapilar kullanilabilir:
2.4.2.1 Dogrudan bi¢im yapisi (Direct form)

Bu bi¢imde yukaridaki denklem verildigi gibi uygulanir. Bu filtrenin pay ve payda
olmak iizere iki boliimii vardir ve bu uygulamanin dogrudan bi¢im I ve dogrudan bi¢im II olarak

iki tipi vardir. M=N=4 i¢in dogrudan bi¢im I yapisinin akis diyagrami Sekil 2.17’deki gibidir.

x(n) —>—¢ b:” ¥ 4 > +—>—oyinl
yz! b, A A a, yz~!
Y2 L ,):2 A A ;2 Yz—!
yz ' b: A B _;3 Yz'
yz! I; A A _;4 | ¢ o

Sekil 2.17. Dogrudan bigim I yapisi (Ingle ve Proakis 2011).

Sekil 2.17°deki blok semada goriildiigl gibi filtre ileri besleme ve geri besleme olarak
iki boliimden olusmaktadir. Cikis hem kendisinin hem de girisin o an ki ve dnceki degerlerinden

etkilenmistir.

Dogrudan bi¢im I yapisinda kaskat bagl her iki kol igin dort tane olmak tizere sekiz
tane gecikme noktasi vardir. Dogrudan bicim II yapisi ile gecikme noktasi sayisi dorde

disiirilir (Ingle ve Proakis 2011).
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by y ()

xinl & o o ., -
-1
—3 z B -
L 2'1 L
_32 bE
b 2'1 1
_32 b-]
-1
_31 r bi a

Sekil 2.18. Dogrudan bi¢im Il yapis1 (Ingle ve Proakis 2011).

2.4.2.2 Art arda bicim yapis1 (Cascade form)

Bu yapida H(z) transfer fonksiyonu biquad isimli ikinci dereceden daha kiigiik
boliimlere ayrilir. Daha sonra sistem fonksiyonu bu biquadlarin bir temsili olarak gosterilir. Her

biquad dogrudan bir bigimde uygulanir. Art arda bigim yapisi agsagida gosterilmistir (Ingle ve
Proakis 2011).

Viln) = Xy - qfn) —> > > e 31}
1
A A“ Yz Bim \
1
A Ak,? Y? Bu \

Sekil 2.19. Art arda bigim yapis1 (Ingle ve Proakis 2011).

2.4.2.3 Paralel bicim yapisi

Bu yap1 da art arda bi¢gim yapisina benzer ancak carpanlara ayirma isleminden sonra
transfer fonksiyonu H(z)’yi daha kiigiik ikinci derece kisimlarin toplami olarak temsil eden
kesirli ifadelerin genisletilmis hali kullanilir. Paralel bigim yapisinin gésterimi Sekil 2.20°de
verilmistir (Ingle ve Proakis 2011).
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x(n) e=—>p—1e - —>—=0 y(nl
A
1
A "AZJ 12 B?,l A
A -Ay; &

Sekil 2.20. Paralel bi¢im yapisi (Ingle ve Proakis 2011).

2.4.3 Adaptif Filtreler

Adaptif filtreler ortam sartlar1 ve sinyal degisikliklerini dikkate alarak filtre katsayilarini
buna gore giincelleyen filtrelerdir. Adaptif filtreler sinyal filtrelemede sik¢a kullanilir. Burada
filtreleme ile kastedilen, bir sinyalin i¢inden istenmeyen bilesenlerin zayiflatilip, istenen
bilesenlerin alinmasidir. Dogrusal FIR ve IIR filtrelerde filtre ¢ikisi girise uygulanan dogrusal
bir fonksiyon ile elde edilir. Adaptif bir dogrusal filtrede ise istenen sinyalden filtrelenmis

sinyalin ¢ikarilmasiyla elde edilen hatanin minimize edilerek ¢ikis hesaplanir.

eln]
x[n]

Wiener
[ ]_"" Filtre y[n]
xn

Sekil 2.21. Adaptif filtre blok semasi

Sekil 2.21’de mikrofondan alinan sinyal x[n], istenen temiz sinyal x°[n], filtre ¢ikis1 y[n]
ve hata sinyali e[n]’dir. Bu tez ¢aligmasinda adaptif filtre olarak Wiener filtre ve ondan

tiretilmis filtreler tizerinde durulmustur. Wiener filtre denklemi Esitlik (2.21)’deki gibidir:

yinl= w,x[n-m] @2y
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Burada wn filtre katsayisini belirtir. Goriildiigii iizere yukaridaki formiil M kademeli bir
FIR filtrenin aynisidir. Burada FIR filtreden farkli olarak katsayilar zamanla giincellenir. y[n]
tahmin edilen sinyalin Kkalitesi hata sinyalinden (e[n]=x°[n]-y[n]) belirlenir. Filtre katsayilari

Minimum Mean-Squared Error (MMSE) metoduyla minimize edilmeye ¢aligilir.

E{ez[n]}:E{(xs[n]-y[n])z} (2.22)

Burada en uygun filtre katsayilari, karesel hatanin filtre katsayilarina gore tiirevi alinarak

hesaplanir.

0 2
wE{e [n]}=0, m=012,..M-1 (2.23)

m

Bu tez ¢aligmasinda uygulanan ¢ok kanalli adaptif filtre uygulamalarindan bazilari asagidaki

gibidir (Ngo 2011).
2.4.3.1 Cok kanalh wiener filtre (MWF, Multichannel wiener filter)

Daha once bahsedildigi gibi ¢ok kanallt Wiener filtre uygulamalarinda hatalarin
karesinin ortalamasinin minimize (MMSE) edilmesi ile filtre ¢ikisindaki hata minimum

seviyede tutulmaya ¢alisilir. Sekil 2.22°de ¢ok kanalli Wiener filtre blok semas1 gosterilmistir.

Giriiltii Kaynag Xy (k1) T ED

: Ka},n.a ; L—— .../:4/4’ ._h L
Xalk, 1)

@ . i )

Kama i Istenen Xyl k. l) ———

S]ﬂ‘-’ﬂl Wk 1)

Sekil 2.22. Cok kanalli giiriiltli azaltma yapisinin blok diyagrami (Ngo 2011).

Winse (ki 1) =argmin &{| X, (k1) =W" (k)Y (k1) '} (2.24)
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Esitlik (2.24)’te Wiener filtre katsayilarinin hesaplanmasi i¢in temel formiil verilmistir.
X, (k,I) istenen temiz sinyali temsil eder ve mikrofonlardan biri (genelde birinci mikrofon)
referans kabul edilerek o mikrofondan alinir. X, (k,I) konusma sinyalindeki gecikme sifir olarak

alind1. Esitlik (2.24) asagidaki gibi yeniden yazilabilir.

Jumse (k1) = &1 X, 0k, D) = WH (kDY (k, 1) P}
= e X (K, ) X] (k, D}+ W™ (k, DY (K, DY"™ (k, DW(k, )} (2.25)
— X, (K, )Y (K, DW (K, D)} =W (k, )Y (K, 1) X (k,1)}
Esitlik (2.25)’teki ifadenin W(k,l)’ye gore tiirevi alinip, sifira esitlenerek filtre

katsayilar1t minimize edilir.

Odywse (W) — H .
oowy ety kDX (kD26 Y (R DY T (WD} (2.26)

Konusma ve giiriiltii sinyallerin iliskisiz oldugu varsayilirsa;

V(X (kD}=0 (2.27)
Tahmin edilen konusma 6zilinti vektorii s6yle yazilabilir.

Xk X! (k¥ =LY (kD)X (kDF—{V(KD)V (k1)} (2.28)
Son olarak Esitlik (2.26)’nin ¢oziilmesiyle MWF formiilii asagidaki gibi verilir:

W se (K, 1) = [Rx(k, 1) + Ru(k, DT Rx(k, I)e, (2.29)

Burada e1, M x 1 mikrofon sayis1 kadar uzunluktaki birim matrisin ilk siitunudur,
ei=[1 0 ... 0]". Tahmin edilen konusma sinyali ise referans olarak belirlenen mikrofon

sinyalinin elde edilen Wiener katsayilari ile ¢arpilmasiyla asagidaki gibi elde edilir (Ngo 2011).
Z*(k,1) :W:MSE (k,DY(k,I) (2.30)

2.4.3.2 Konusma bozuklugu agirhikli (SDW, Speech distortion weighted) wiener filtre

Klasik ¢ok kanalli Wiener filtreden tiiretilen bu filtre yapisinda bir p parametresiyle

konusma bozuklugu ile giiriiltii azaltma arasinda bir iligski saglanir. p degeri arttiginda filtre
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¢ikist daha giiriiltiisiiz olur ancak konusma bozuklugu daha fazla olur. Eger konusma ve giiriiltii

sinyallerinin iligkisiz oldugu varsayilirsa MMSE kriterine gore asagidaki gibi yazilir:

s{I X, (kD) =W" (k)Y (KD} (2.31)
Bu denklemi asagidaki gibi ayristirabiliriz:

| X, (k) =W (k1) X (kD) P3+{ | W (kD) (KD P} (2.32)

Ilk terim konusma bozuklugunun enerjisini, ikinci terim ise mikrofondan alinan
giiriiltiiniin enerjisini temsil eder. Yukaridaki denkleme bir p parametresi eklenerek konusma

bozuklugu ile giiriiltii azaltilmasi arasinda bir iliski saglanir.

Winae, (K, 1) =argmin- &{| X, (k,1) =W (k, X (k. 1) [} we{ | W (K D V(KD [} (2.33)

Bu denklemin ¢6ziilmesi ile SDW ¢ok kanalli Wiener filtre katsayilar1 asagidaki hesaplanir:
Wine, (K 1) =[Re(k, 1) + £Ru(k, D] " Rx(k, e, (2.34)

Yukaridaki formiilden de anlasildig1 gibi p=1 oldugunda klasik Wiener filtresinin formiilii
elde edilir. p>1 oldugunda filtre ¢ikisindaki giiriiltii daha da azalir ancak ayn1 zamanda daha

fazla konusma bozulmasina neden olur (Spriet ve ark 2005).
2.4.3.4 Uzamsal tahmin (SP, Spatial prediction) filtresi

Cornelis ve ark. (2009) tarafindan zaman diizleminde uzamsal tahmin temelli bu metot
frekans diizlemine aktarilarak ¢aligilmistir. Bu yaklasimda referans mikrofonun frekans bileseni
referans kabul edilip diger mikrofonlarla iliskisini gdsteren bir vektor olusturulur.

'H
H 2,ref
X=| . Xref=H Xref (2.35)

1,ref

H N, ref

Bu sekilde konusma bilesenlerinin uzamsal bir tahmin vektorii olusturularak SP filtre

tasarlanir. H vektoriinii Wiener filtredeki minimize etme problemi asagidaki gibi yazilabilir:

mljn ‘9{(X_H Xref)H (X_H Xref )} (236)
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Buradan da H vektorii agagidaki gibi bulunur:

1

HD= R ko

R, (k,I)u (2.37)

Bu formiile gore H; Rx ozilinti matrisinin ilk siitununun, Rx ozilinti matrisinin ilk
elemanina boliinmesiyle hesap edilir. Burada u, bir girisi 1 diger girisleri O olan uzunlugu ise
mikrofon sayist kadar olan bir vektordiir. Rx ise konusma ozilinti matrisidir. Esitlik (2.35)

kullanilarak konusma bozuklugu hatas1 Ex asagidaki gibi yazilabilir:

E, =(W-u)"X=(W"H-1)X (2.38)

ref

Burada konusma bozuklugu Ex‘in 0 olabilmesi i¢in WHH=1 olmalidir. Bu optimizasyon

problemine gore Wiener katsayilari su sekilde hesap edilir:

1

Wep (K1)= 5 (kDR (k,DH(K, 1)

R (k,)H(K,1) (2.39)

2.4.3.5 Minimum varyans giiriiltiisiiz yamt (MVDR, Minimum variance distortionless

response) filtresi

Capon (1969) tarafindan 6nerilen Beamforming (hiizme sekillendirici) teknigine dayali
bu yaklasimda filtre katsayilarinin hesaplanmasi i¢in hedef konusma sinyalinin bir kilavuz
vektorli olusturulur ve her zaman araliginda degisen kilavuz vektoriiyle filtre katsayilar: hesap
edilir. MWF’de ise olusturulan 6zilinti matrislerine dayali bir yaklagim s6z konusudur. MVDR
filtrede ¢ikistaki hata minimize edilmeye calisilirken, hedef konusma sinyalinin de

bozulmamast istenir. Bu filtrenin optimizasyon formiilii asagidaki gibidir:

min W (DR, (kDW(kI), ~e" (k. HW(k[)=1 (2.40)

Burada e"(k,]) kilavuz vektériidiir. Filtre katsayilar1 vektorii ile kilavuz vektorii elemanlarinin
carpimlarmin 1 olmasi prensibinden yola ¢ikarak bilinen kilavuz vektdriinden bilinmeyen filtre
katsayilar1 vektorii hesaplanmaya calisilir. Esitlik (2.40)’a en yakin ¢6ziim Capon (1969)

tarafindan verilmistir.

1
e (kR (k, e(k, 1)

Winor (K:1)= R, (k,De(k.1) (2.41)

31



2.5 Performans Olciim Parametreleri

Sinyal isleme alaninda performansi degerlendirmek i¢in kullanilan birtakim yontemler
vardir. Bu yontemlerden bazilar1 objektif bazilar ise siibjektiftir. Olgiilmek istenen ses sinyali

bu 6l¢iim yontemleri ile kalite ve anlasilabilirlik yonlerinden incelenip degerlendirilir.

Konusma performans Sleim yontemleri

/\_

Isitsel (Auditory) Arag kullanillarak
yontemler dlcilen (instrumental)
yontemler

—>| MOS (Most Opinion Score) » SegmentalSMR

[(B&lomlenmis SMNR)
P.800
P.803
P.820

FPESQ

PAMS

Sekil 2.23. Performans 6l¢iim yontemlerinin gosterimi

Genel olarak isitsel ve ara¢ kullanilarak yapilan bu 6l¢iimlerden bazilar1 Sekil 2.23°te
gosterilmistir.  Isitsel ~ydntemler gercek ortamlarda, kisiler tarafindan  yapilan
degerlendirmelerdir. Bu degerlendirmeler aslinda en dogru sonucu vermesi ile birlikte bazi
zorluklar1 vardir. Kisileri bir araya getirme, harcanan zaman gibi dezavantajlar1 gidermek i¢in
de arac¢ kullanilarak yapilan yontemler kullanilarak isitsel yontemlere paralel sonuglar alinmaya

caligilmistir.
2.5.1 Ortalama yarg1 degeri (MOS, Most opinion score)

MOS, sinyal isleme uygulamalarinda degerlendirme i¢in kullanilan siibjektif bir
yontemdir. Belirli sayida kisiye orijinal ve 1yilestirilmis seslerin dinletilip, bu kisilerden birden
bese kadar bir not vermesi istenmesine dayali bir yontemdir. Bu notlarin tanimlandigi

degerlendirme tablosu Cizelge 2.1°de gosterilmistir (Stimer 2004).
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Cizelge 2.1. Ses kalitesi ile MOS arasindaki iligki (Stimer 2004).

MOS Ses kalitesi Degerlendirme
5 Miikemmel Miikemmel bir ses kayd1
4 Iyi Anlasilir, dogal, telefon kaydi kalitesinde bir ses kaydi
3 Orta Haberlesme kalitesinde ancak duymak i¢in ¢aba gerekiyor
2 Zayif Diistik kalitede, konusmanin anlagilmasi zorlastyor
1 Kotii Konusma anlasiimiyor
2.5.2 P.800

Uluslararas iletisim birliginde (ITU, International Telecommunication Union) iletisim
sektorlinlin standartlastirilmasi konusunda ¢alismalar yapilir. Konugma kalitesinin 6l¢iimii igin
yapilan bu test 1996 yilinda olusturulmustur. Gergek kisilerin bes dakikada civarinda yaptigi
telefon goriismelerinde dinleme ve konusma kalitesi agisindan degerlendirme yapilir.

Degerlendirme birden bese kadar not verilmek suretiyle yapilir (ITU-T Rec. P.800).
2.5.3 P.805

Bu yontemde P.800 yoOntemindeki gibi konusma Kkalitesinin olglimii yedi farkl
Olgekleme parametresi kullanilarak yapilir. Bunun diginda deneklerden ses sinyalindeki

bozulmanin ne oldugunu agiklamasi istenir.
2.5.4 P.830

ITU tarafindan yayimlanan bu yontem genel olarak P.800 ile ayn1 olmakla birlikte, P.800
yontemi darbant (Narrowband) iletim sistemlerinde kullanilirken P.830 yontemi genis bant
(Wideband) iletim sistemlerinde kullanilmaktadir. Burada darbant iletim sistemiyle kastedilen
ornekleme frekansi 8 Khz olan sistemlerdir. Genis bant sistemlerde ise 6rnekleme frekansi 16

Khz olarak kabul edilir (ITU-T Rec. P.830).
2.5.5 Boliimlenmis sinyal giiriiltii orani (Segmental SNR)

Elektronikte sikca kullanilan bir kavram olan SNR, temel olarak igaretin giiriiltiiye oran1
demektir. Konusma sinyallerinde elde edilen verimi 6lgmek i¢in kullanilan bu terim temiz

konusma sinyalinin, sentezlendigi giiriiltii sinyaline orani olarak hesaplanir. Ancak temiz
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konusma sinyalinde, konusmanin olmadig1 boéliimler temiz sinyalinin giiciiniin ortalamasini
diisiireceginden yanlis degerlendirme yapilmasina sebep olabilir. Bu sebeple konusma
sinyalinde sadece konusmanin oldugu boliimler degerlendirmeye alinir (Zelinski ve Noll 1977).

Boliimlenmis SNR asagidaki formiille hesaplanir.

M
s 3 x(IM+k)?
SNRseg= = > 10l0g0| ——* (2.42)
L S [y(IM+k)-x(IM+K)
k=1

Burada M: bir sesli gercevedeki 6rnek sayisini, L: sesli ¢cergeve sayisini, y: giliriltiili
konusma sinyalini, x:temiz konugma sinyalini ifade eder.

Hesaplanan SNR degerinin birimi yoktur yani sadece temiz konugma sinyalinin giiriiltii
sinyaline oranidir. Ses sinyallerinde desibel (dB) kavrami kullanilir Bu oran desibel olarak

asagidaki formiille verilebilir.

SNR_, =10*log,,(SNR) (2.43)

2.5.6 Konusma Kkalitesinin algisal degerlendirmesi (PESQ, Perceptual evaluation speech

quality)

ITU tarafindan 2001 yilinda yayimnlanan P.862 numarali bu yontem konusmanin
kalitesini degerlendirmede en sik kullanilan yontemlerden biridir. -0.5-4.5 arasinda verilen

PESQ degerleri 1-4.5 arasinda 6l¢eklenir. Bu 6l¢ekleme asagidaki formiille yapilmistir.

4.999-0,999
y= 0,999+ 14 @ LA945x+4,6607 (2.44)

Esitlik (2.44)’te x, (-0,5)-(4,5) arasinda bulunan saf PESQ degeridir. PESQ konusma
iletim sistemine girilen temiz konusma sinyalinin alic1 kisminda ne kadar bozulmaya ugradigini
tespit etmek i¢in kullanilir. Bu agidan bakildiginda aslinda kullanildigi alan konugma
iyilestirme algoritmalar1 degildir. Konugma iyilestirme algoritmalarinda PESQ ile
degerlendirme yapilirken sisteme temiz konusma sinyali referans olarak girilir. Bozulmus
sinyal olarak ise konusma iyilestirme algoritmasinin girisine uygulanan ses sinyali uygulanir.
Elde edilen PESQ degeri giris PESQ degeri olarak isimlendirilir. Ayni1 sekilde temiz konusma
sinyali referans sinyal olarak girilip, konugma iyilestirme algoritmasinin ¢ikisindaki sinyal ise

bozulmus sinyal olarak uygulanir ve bdylece ¢ikis PESQ degeri olarak isimlendirilir. Giris ve
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¢ikis PESQ degerlerinin olumlu ya da olumsuz olarak degisimi ile ses sinyalinin algisal olarak
degerlendirilmesi hakkinda fikir edinilir (ITU-T Rec. P.862).

2.5.7 Algisal analiz 6l¢iim sistemleri (PAMS, Perceptual analysis measurement system)

Hollier ve ark. (1994) tarafindan ¢alisan sisteme giren isitilebilir hatalarin bir tarifi
yapildi. Orijinal ve bozulmus sinyalin arasindaki farklara hata yiizeyi ismi verildi. Kisaca hata
entropisi, birinin birka¢ hata tanimlayicisim1 ¢ikarmasimni ve hatalarin toplam miktariin
Olciilmesini saglar. Bu tanim ile konusma iyilestirme algoritmalarinin kalite tahminleri i¢in
kullanilan ilk modele onciiliik edilmistir.

Bu versiyonun biitiin iletim hattinin kalite tahminlerine genisletilmesi i¢in elektro
akustik ara yiizeyleri igeren farkli gelismeler yapildi (Rix ve Hollier 2000). Bu kalite modeline
PAMS adi verildi.

2.5.8 Algisal konusma kalite ol¢iimii (PSQM, Perceptual speech quality measurement)

Konusma kalite dl¢timii i¢in gelistirilen bu yonteme PSQM adi1 verilmistir (Beerends ve
Stemerdink 1994). Bu yontemde psikoakustik model kullanilmistir. Ayrica bu modelde algisal
doniistim konugma sinyali i¢in optimize edilmistir. Algisal modelin konugma kalitesini
modelleyemedigi ve bu sebeple biligsel modele ihtiya¢ duydugu varsayilmastir.

Bu modelin ITU tarafindan degerlendirilmesinden sonra 1996 yilinda standart bir

konusma kalite 6l¢glim araci olarak ITU-T Rec. P.861 adiyla yaymlanmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Materyal

Bu ¢alismada; Intel Core 15-5200U CPU 2.2 GHz islemcili, 8 GB RAM bellek ve 64 bit
Windows 10 isletim sistemine sahip bir bilgisayar, MATLAB R2016a programi, ses kablosu,
hoparlor kablosu, li¢ adet mikrofon, ii¢ adet mikrofon sehpasi, hoparldr sehpasi, hoparlor, ses
kartt ve Adobe Audition ses diizenleme programi kullanilmistir. Calismada kullanilan ses
dosyalar1 yabanci dilde konusan bir kadin ve bir erkek konusmaci sesleridir (Anonim 1969).
Ayrica stlidyo ortaminda Tirkce konusan bir erkek ve bir kadin sesleri kaydedilmistir.
Kullanilan giiriiltii ses dosyalari ise AURORA veri tabanindan alinmistir (Anonim 2018).

Sekil 3.1°deki sp09.wav ve spl1.wav ses dosyalar1 Ingilizce konusan bir kadin ve bir
erkege ait olmakla birlikte spkadin.wav ve sperkek.wav ses dosyalari ise Tiirk¢e konusan bir
kadin ve bir erkege aittir. Bu tez ¢alismasinda uygulanan ¢ok kanalli giiriiltii azaltma
algoritmasinda ti¢ mikrofon kullanildig: icin Sekil 3.1°deki dort adet ses sinyali {i¢ mikrofona
bir metre uzakliga yerlestirilen bir hoparlor araciligiyla okutulup, her ses sinyalinin {i¢

mikrofona kaydedilen ses dosyalari ses karti vasitasiyla bilgisayara kaydedilmistir.

sp09. wav ses dosyasi

0.5
=
S 0 —
o
—DE 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5
(a) = 104
sp11.wav ses dosyasi
0.5 T T T T T T T
—
A —
=
05 . ! . . . L .
o 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5
(b) =104
spkadin.waw ses dosyas)
T T T T
= 0.5
= o
—n 05 |
o 1
1F
=
AT E—
=
-1 L .
o 1 2 3 S 5 [=3 7

Sekil 3.1. Algoritma testinde kullanilan temiz konusma sinyalleri
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Kullanilan climlelerin igerigi asagidaki gibidir:
sp09.wav: “Hurdle the pit with the aid of a long pole.”
spll.wav: “He wrote down a long list of items.”
spkadin.wav: “Yapilacaklar i¢in, eve erken gitmeliyim.”

sperkek.wav: “Yarmn saat 14.00’te Ankara’ya gidecegim.”

Kullanilan giiriiltii sinyalleri de ii¢ mikrofona 45, 90, 135 ve 180 derece olmak {izere
dort farkli acida kaydedilmistir. 90 ve 180 derecelik agilarda mikrofonlar ve giiriiltiiniin
okundugu hoparlor aras1 mesafe bir metre iken 45 ve 180 derecelik agilarda 1,41 metredir.

Burada kullanilan giiriiltiilerde ilki olan havaalani giiriiltiisii, bir havaalaninin bekleme
salonundaki ortam giiriiltiisiidiir. Kayit esnasinda ucak bekleyen yolcular i¢in yapilan anons da
kaydedildiginden kaydin i¢inde genlik olarak kaydin geneline gore yiiksek olan bir boliim goze
carpmaktadir. Yine araba gliriiltlisii de yolculuk esnasinda bir aracin i¢inden alinmis giirtiltiidiir.
Bakildig1 zaman giiriiltiiniin genligi zamanla ¢ok fazla degismemistir. Son giiriiltii ise Matlab

programi vasitastyla yapay olarak olusturulmus beyaz giiriiltiidiir.

Hawvaalan (airport) giriltiisii ses dosyasi

. .

genlik
Q

05 \ \ . . . .
o 1 2 3 4 5 5] T a8
(a) = 104
Araba (car) guariltiisi ses dosyas|
0.5 T T : T T T T T
E W
=
[45)
[=2]
05 \ . . .
1] 1 2 3 4 5 6 7 8
(b) =10%
Beyaz giriltii (white noise) ses dosyasi
0.5 T T T T T
=
=
48]
(=2}
-0.5

Sekil 3.2. Algoritma testinde kullanilan giiriiltii sinyalleri
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Yukaridaki materyallerin kullanilarak stiidyoda yapilan kayitlarin bulundugu ortama

iliskin gorsel Sekil 3.3’te verilmistir.

7.6 metre

'y
Y

A

=
S’

1 metre

=@ 45 derece

Micl Mic2 Mic3

000 (e

5 metre

1 metre
P
7 N 1 metre (

' " 135 derece

180 derece

2 metre
3 metre 3.6 metre
« 5 o K

< <

Sekil 3.3. Ses kayitlarinin yapildig: stiidyonun tasarimi

3.2 Temel Kavramlar

Bu béliimde sinyal isleme uygulamalarinda kullanilan bazi 6nemli kavramlara aciklik

getirilmistir:
3.2.1 Ortiisme (Overlapping)

Konugma sinyalleri sabit olmayan sinyallerdir ve zaman i¢inde stirekli degisir. Ancak
cok kisa siireli zaman araliklarinda benzer 6zellik gdsterir. Bu sebeple konusma sinyalleri
kiiciik zaman araliklarma bdliinerek islemler yapilir. Béliinen sesli gergevelerin birinden
digerine gecildiginde frekans ve faz bilgisi degisebileceginden, sesli ¢erceveler arasinda bir

kesinti problemi yasanabilir. Bu sebeple belirli oranlarda kesisen ¢ercevelerde islem yapilir. Bu
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durum bir 6rnekle soyle agiklanabilir. Her sesli ¢ergceve (frame) i¢in 100 6rnek oldugu ve %50
ortiisme (overlapp) oldugu varsayilirsa; birinci sesli ¢cergeve 0-100 arasindaki drnekler, ikinci
sesli gerceve 50-150 arasindaki Ornekler, {iclincii sesli ¢erceve 100-200 arasindaki ornekler
seklinde ses sinyalinin sonuna kadar ortiisme uygulanir. Sekil 3.4°de ortiisme ile ilgili gorsele

yer verilmistir.

oveto
( Famaip
\ v V\ﬁ\/ S\
£ Frame 1 y ¢ Feame 3 \

%J'mn:! yi £ Framed .

Sekil 3.4. Cerceveler arasindaki 6rtiismenin gosterimi

3.2.2 Pencereleme teknigi

Pencereleme yontemi sinyal isleme siire¢lerinde zaman diizleminde sinyalin belirli bir
boliimiinii islemek i¢in kullanilir. Sinyal islemede kullanilan pencere fonksiyonlarindan bazilar
Kaiser, Hamming, Hanning, Blackman ve Dikdortgen (Rectangular) pencere fonksiyonlaridir.
Bu tez c¢alismasinda Hanning pencere fonksiyonu Kkullamilmistir. Hanning pencere
fonksiyonunun katsayilarmin hesaplanmasi icin kullanilan formiil Esitlik (3.1)’de verilmistir.

Ayrica Hanning penrece fonksiyonuna ait gorsel Sekil 3.5’te verilmistir.
w(n) = 0.5(l-cos(2n%)),0 <n<N (3.1)

w(n): pencere katsayilari, pencere uzunlugu L: N+1
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zaman domeninde hanning pencere gosterimi

0.9 r //V \\\\,\
/

\
; N
/ A
0.7 [ Y
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genlik
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0.4 f Y
0.3 | \

0.2 - /
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ornek

Sekil 3.5. Hanning pencere diirtii tepkisi gosterimi

3.2.3 Sesli cercevelerin eklenmesi (Overlapp-Add) Metodu

Bu teknik, ortiisme (overlapping) uygulanan ses sinyalinin, frekans diizleminde
islemleri tamamlandiktan sonra zaman diizleminde tekrar elde edilmesi i¢in kullanilir. Bitisik
sesli cercevelerde oOrtiisme oranina gore onceki sesli gercevenin sonundaki 6rnekler ile sonraki
cercevenin basindaki Orneklerin toplanmasiyla sinyalin son hali elde edilir. %50 Ortiisme

oranina sahip bir sinyale Overlapp-add metodunun uygulandigi gorsel Sekil 3.6°te

gosterilebilir.
L ' L L
z(t)] | | [ | |
1L — 7
ot |
w(t) 777274
| ﬁ + !
w(t) P77
nt) AT
S S S Genr T T

Sekil 3.6. Ses cercevelerinin eklenmesinin gosterimi

Burada L sesli ¢er¢eve uzunlugudur. Sekil 3.6’da gorildiigii gibi yo(t)’den baslayip yk-1(t)’ye

giden ses cercevelerinin drnek sayilarinin %50’si olacak sekilde onceki sesli ¢ercevenin ikinci
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yarist ile sonraki ¢ercevenin ilk yarisi toplanarak x(t) sinyali yeniden elde edilmistir. Bu tez
calismasinda Ortiisme oran1 %50 olarak alinmustir fakat bu oran daha farkli degerlerde de

olabilir.

3.3 Yontem

Bu boliimde VAD algoritmasi ve filtre tasarimindan bahsedilmistir.
3.3.1 VAD algoritmasi

VAD tasariminda kisa stireli enerji, periyodiklik ve spektral diizliik olmak iizere ii¢
ozellik kullanilmistir. Oncelikle VAD algoritmasinin girisindeki ses sinyali drtiisme islemi
uygulanir. Kisa siireli enerjinin esik seviyesini hesaplamak i¢in ses sinyalinin ilk 20 ¢ercevesi
kullanilir. Her ses c¢ercevesi 128 ses Orneginden olusur. Periyodiklik hesabi igin sesli
cergevelerin 16. drneginden, 64. 6rnegine kadar olan boliimii kullanilmistir. Her ses ¢ergevesi
icin maksimum R(t) degeri bize o ses gerc¢evesinin periyodikligini (C) verir. C=1 ise tamamen
periyodik, C=0 ise sinyal rastgele bir sinyaldir diyebiliriz. Ses sinyalinin frekans diizlemine
aktarilmasiyla spektral diizliik hesaplanir sonra yine kisa siireli enerji hesaplamada oldugu gibi
ilk 20 sesli ¢ergeve iginde maksimum deger bulunarak spektral diizliik esik seviyesi hesaplanir.
Tiim bu 6zelliklerin hesaplanmasindan sonra agsagidaki algoritma kullanilarak ses sinyalinin her
cercevesi i¢in 1 ya da 0 olmak iizere konusma olup olmadig: tespit edilmistir. VAD vektorii

asagidaki algoritma ile tespit edilmistir:

1. Ses gercevesinin boyutu 128 6rnek olarak alinmustir.
2. Kullanilan 6zellikler i¢in esik degerleri harici olarak belirlenmistir.

. STE i¢in K sabiti (K>1)
. Periyodiklik esik degeri
° SF esik degeri

3. fori=1 den ¢ergeve sayisina kadar

3.1. STE(i)’yi hesapla
3.2. Periyodikligi(i)’yi hesapla
3.3 Her gergeve i¢cin FFT uygula.

3.3.1. Her ¢ergeve i¢in SF degerini hesapla.

3.4. STE, Periyodiklik ve SF esik degeri belirlendikten sonra, ilk 20 ¢ergevenin enerjisinin
ortalamas1 giriiltii esik degeri olarak, yine ilk 20 gercevenin maksimum SF degeri ise
giirtiltiiniin  SF’si olarak degerlendirildi ve STEnoise 116 SFnoise degeri hesaplanir.

3.4.1. SFnoise=max(SF(1,1:20)); olarak girildi
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3.4.2. STEnsise= STE(1,1:20)/20;
3.5. Sayac=0
o  Eger STE(i)>=K.STEnoise degeri, sayag=sayag¢+1;
o Eger SF(i)-SFnoise<=SF _esik ise sayag=sayac+1;
o  Eger Periodicity(i)>=0.35 ise sayag=sayac+1;
3.6 Eger saya¢g>=1 ise; Ses ¢ercevesi giiriiltiili konugmadir;
Eger sayag>=1 degilse; Ses ¢ercevesi giirtiltiidiir;

3.7. Eger ses cercevesi giiriiltii ise asagidaki formiille STE’nin esik degeri giincellendi.
P=0.15 kabul edildi.

STE_eSikyeni:(l'p).STE_eSikeski+p.STEnoise
4. Ardisik 10 ¢erceveden daha az sessiz ¢ergeve varsa bir olarak degistir.

5. Ardisik bes cergeveden daha az konusma gergeve varsa sifir olarak degistir.

Ses sinyaline yukaridaki algoritmanin uygulanmasiyla 0 ve 1 degerlerinin bulundugu
sesli cerceve sayisi kadar uzunlukta bir vektor elde edilir. VAD’1n sesli ve giiriiltiilii bolgeleri
dogru tespiti algoritmanin devaminda filtre katsayillarimin dogru hesaplanabilmesi ig¢in

onemlidir (Colak ve Akdeniz 2018).
3.3.2 Adaptif filtre tasarimm

Ses sinyalinde islemler ¢ok kiigiik zaman araliklarinda yapilir (6rnegin 10 msn gibi). Bu
caligmadaki giiriiltii azaltma algoritmasinin akig diyagramina gore yapilan ilk islem; zaman
diizleminde konusma sinyalinin tamamini kiiciik c¢ercevelere ayirip, Ortiisme islemi
uygulanarak FFT ile zaman diizleminden frekans diizlemine aktarmaktir. Tiim ses ¢erceveleri
frekans diizlemine aktarildiktan sonra her ses ¢ergevesi icin VAD algoritmasindan 0 (konusma
yok) ya da 1 (konusma var) seklinde ¢ikan degerlere gore konugma ve giiriiltii 6zilinti matrisleri
belirlenmistir. Giiriiltiilii konusma ve giiriiltii 6zilinti matrisleri VAD degerlerine gére belirli
bir formiil ile giincellenmistir. Bu matrislerin aldig1 degerlere gore her ses gercevesinin filtre
katsayilar1 hesaplanmistir. Bu igslemin ardindan her c¢erceveye filtreleme islemi yapildiktan
sonra ters Fourier doniisiimii uygulanarak ses sinyali tekrar zaman diizlemine aktarilmigtir. Son
olarak da Overlapp-add metodu uygulanarak zaman diizleminde iyilestirilmis sinyal elde

edilmistir. Akis diyagrami Sekil 3.7°de verilmistir:
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Giris Sinyali
(input signal)

L 4

}

STFT Binary VAD
(analiz)
N
Gardaltali Yalmizca
konusma ozilinti glrilti Gzilinti
matrisi matrisi
i
i
i
h J ¥
Filtre

katsayilarinin
hesaplanmasi

h 4

Filtreleme

A

Ters Fourier
Dénusumi-
IFFT (Sentez)

l

Cikis Sinyali
(output signal)

Sekil 3.7. Biitiin algoritmanin blok diyagrami

3.3.2.1 Kisa siireli fourier doniisiimii (STFT, Analiz)

Analiz asamasinda zaman diizleminde ses sinyaline %50 6rtiisme yontemi uygulanarak
kiiglik cercevelere ayrildiktan sonra bu sesli cergeveler Hanning pencere fonksiyonu ile
carpilmistir. Cergeve boyutu 128 6rnek olarak alinmistir. Daha sonra bu sesli gergevelere FFT

uygulanarak, zaman diizlemindeki sesli ¢ergeveler frekans diizlemine aktarilmistir. Bu islem

icin Matlab programinda FFT fonksiyonu kullanilmistir.
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3.3.2.2 Ozilinti matrislerinin giincellenmesi
Oncelikle frekans diizlemine aktarilan ses sinyalleri asagidaki gibi ifade edilir:
Y, (k1)=X; (k1) +V; (k1) (3.2)

Yi(k,1): mikrofondan alinan sinyal, Xi(k,l): sinyalin konusma bileseni, Vi(k,l): sinyalin
giiriiltii bileseni, k:frekans indeksi, 1:sesli ¢ercevenin indeksi, i:mikrofon sayisi.

Kullanilan mikrofon sayis1 kadar ses sinyali vektorleri ayn1 matris i¢ine toplanmuistir.

Y (k1) =[ Y, (k1) Y, (k.Y (kD] (3.3)

Burada st indis olan T, matrisin transpozesini belirtir. i ise kullanilan mikrofon

sayisidir. Ozilinti matrisleri asagidaki gibidir:

R, (k1) =&Y (k,)Y" (k,1)} (3.4)
R, (k1) = &{X(k, 1)X" (k, 1)} (3.5)
R, (k1) =&{V(K, V" (k, )} (3.6)

Burada Ry(k,l): giiriiltiilii konusmanin 6zilinti matrisi, Rx(k,l): giiriiltiisiiz konusma
sinyalinin ozilinti matrisi, Rv(k,1): giiriiltii 6zilinti matrisi, iist indis olan H, matrisin Hermitian
transpozesidir. Hermitian transpoze isleminde karmasik sayilarin eslenigi alinir. €{.} ifadesi
beklenti operatoriinii temsil eder.

Sonraki asamada giiriiltiilii konusma ve giriiltii ilinti matrisleri belirlenme islemine
gecilmistir. Giriltili konusma ilinti matrisinin hesaplanmasi igin VAD=1 oldugu sesli
cergevelerin belirli bir sayida ¢erceve alinarak ortama giiriiltiili konusma ozilinti matrisi
hesaplanmuistir. Giiriiltii 6zilinti matrisinin belirlenmesi i¢in ise sinyalin yalnizca giiriilti
bolgelerinde yani VAD=0 olan ¢ergevelerden belirli bir sayida kullanilarak ortalama bir giiriiltii
ozilinti matrisi elde edilmistir. Giirtiltiilii konusma ve giiriiltii 6zilinti matrislerinin ortalamasi
elde edildikten sonra iteratif bir formiil ile ses sinyalinin her gergevesi icin VAD degerleri

dikkate alinarak ilinti matrisleri giincellenmistir.
Hy (k.1):Y (k1) =V(k,I) (3.7)
H, (k. 1):Y (k1) =X(k,1)+V(k1I) (3.8)
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Burada Ho(k,I) ve Hi(k,l) konusma sinyalinin olmadig1 ve oldugu durumlari temsil eder.

Kullanilan VAD algoritmasiyla Ho(k,1) ve Hi(k,l) tespiti yapildiktan sonra asagidaki iteratif

formiillerle ses sinyalinin her frekans indeksi i¢in Ry(k,I) ve Rv(k,) ozilinti matrisleri

hesaplanmustir.

Ho(k,l):{

Rv(k,I+)=a Rv(k 1) +L-a, ) YK DY K1)
Ry(k, 1+1)=Ry(k, 1)

Hl(k,l):{Ry(k’lJrl)“yRV(k’|)+(1—ay)Y(k,l)Y (k1)
Rv(k,1+1) =Ry (k1)

(3.9)

(3.10)

Burada «, ve «, giriiltii ve giriltiili konusma matrislerinin unutma faktorleridir.

Yukaridaki formiiller ile girilen ses sinyalinin her 6rnegi i¢in ilinti matrisleri hesaplandiktan

sonra temiz konusma sinyalinin tahmini ilinti matrisi asagidaki gibi hesaplanmistir:

Rx(k, =Ry (K,1)-Rv (k1)

(3.11)

Yukarida da goriildiigi {izere 6zilinti matrislerinin giincellenmesi VAD vektoriiniin

degerlerine gore oldugu icin, elde edilen sonuglarin dogrulugu icin VAD algoritmasinin

verimliligi cok 6nemlidir (Ngo 2011).

3.3.2.3 Filtre katsayilarinin hesaplanmasi

Ozilinti matrisleri belirlendikten sonra filtre katsayilarmi hesaplamak icin asagidaki

filtre katsayilar1 hesaplama yontemleri ile filtre katsayilart hesaplanmistir. Giristeki

mikrofonlarin her biri i¢in ayr1 ayri filtre katsayilari hesaplanmustir.

Cizelge 3.1. Filtre Katsayilar1 formiil tablosu

Klasik Wiener Filtre

W e (K, D) = [Re(k, 1) + Ru(k, DT Rx(K, e,

SDW Wiener Filtre

Wi, (k. 1) = [Re(k, 1)+ 2R, (k, DT *Ru(k, e,

SP Filtre

1
H" (K, DR, (k,DH(K,I)

W, (k1)= R,k DH(K)

MVDR Filtre

1
e" (k)R (k, De(k, I)

Winor (ki1)= R (k. De(k,1)
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3.3.2.4 Filtreleme

Filtreleme agamasinda filtreleme ¢ikisindaki sinyali elde etmek i¢in filtre katsayilari ile

giristeki referans olarak secilen mikrofonun katsayilar1 carpilmstir.
Z(k,DH=W" kDY (k1 (3.12)
Burada Z(k,I) filtrelenmis sinyaldir.

3.3.2.5 Ters Fourier doniisiimii (Sentez)

Elde edilen filtre ¢ikis sinyali frekans diizleminde ve Ortiisme yontemi uygulanmis
sinyaldir. Oncelikle bu sinyalin her ses cercevesi ters Fourier déniisiimii ile zaman diizlemine
aktarilir. Bu islem Matlab’ta IFFT fonksiyonu ile yapilabilir. Zaman diizlemine aktarilan
sinyalin ses gergevelerine analiz bolimiinde de bahsedilen Hanning pencere fonksiyonu
uygulanmistir. Son olarak da ortiisme metodu uygulanmis bu ses gergevelerine Overlapp-Add
metodu uygulanir. Elde edilen sinyalin uzunlugu tekrar giris sinyalinin boyutu ile esit hale

getirilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1 VAD Sonuclari

Konusma seslerinin  VAD sonuclarini  bulabilmek i¢in Oncelikle bu konusma
sinyallerinde, konugma olan bdlgelerin tam olarak tespiti yapilmistir. Aslinda bu VAD
algoritmasinin hedefledigi miikkemmel sonuctur. Oncelikle miikkemmel VAD sonug vektdrleri
bulunup, daha sonra giriltiilii konusma sinyalleri i¢in bulunan VAD vektorleriyle
karsilastirilarak yiizde olarak dogrulugu tespit edilmistir. Dort temiz ses sinyaline iligskin
miikemmel VAD tespitlerinin bulundugu gorseller Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4°te

gosterilmistir.

sp09.wav ses sinyali ve milkemmel VAD sonucu godsterimi

1k ]

genlik
=

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
] 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
ZFaman « 10%

Sekil 4.1. sp09.wav sinyaline ait miikemmel VAD sonucunun gosterimi

sp11.wav ses sinyali ve milkemmel VAD sonucu gosterimi

1t J

0.5 7

05 ]

Ar .

0 05 1 15 2 25 3 35 4 45
zaman w104

Sekil 4.2. sp11.wav sinyaline ait miikemmel VAD sonucunun gosterimi
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sperkek.wav ses sinyali ve miikemmel VAD sonucu gosterimi

1 F T T

05

genlik
=

0 1 2 3 4 5 6 7
zaman x 104

Sekil 4.3. sperkek.wav sinyaline ait miilkemmel VAD sonucunun gosterimi

spkadin.wav ses sinyali ve miikemmel VAD sonucu gosterimi

1 | T T

0.5

genlik
=

zaman « 104

Sekil 4.4. spkadin.wav sinyaline ait milkemmel VAD sonucunun gosterimi

Dort konusmaci ve bu konusmacilara 0 dB, 5 dB ve 10 dB olmak {izere ti¢ farklt SNR

degerlerinde eklenen havaalani (airport), araba (car), beyaz giiriiltii (White noise) kullanilarak

dort farkli agida olusturulan ses dosyalari kullanilarak elde edilen VAD sonuglar1 Cizelge 4.1

ve Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.1. sp09.wav ve spll.wav ses sinyallerinin VAD sonuglari

45 Derece 90 Derece 135 Derece 180 Derece

Havaalan 0dB | 93,04 | 6517 | 79,1 | 9458 | 62,76 |78,67| 87,62 73,69 80,7 94,2 53,79 |73,99
(Airport) 5dB | 92,65 | 80,34 | 86,49 | 95,74 | 65,17 |80,45| 92,84 67,59 80,2 | 91,65 | 6552 | 78,5
10dB | 96,52 80 88,26 | 98,26 70 |84,12| 96,32 66,9 81,6 | 93,42 | 73,45 |83,43
§ 0dB | 76,21 | 74,83 | 7551 | 91,49 | 54,14 |72,81| 86,07 51,03 68,6 | 8588 | 5552 |70,69
S Araba (Car) | 5dB | 90,33 | 70,69 | 80,5 | 92,46 | 70,34 | 81,4 | 88,97 64,14 76,6 | 8859 | 69,66 |7912
& 10dB| 81,04 | 83,79 |8241 | 91,49 | 78,62 |8505| 91,3 63,79 775 | 93,62 | 58,97 |78,29
... 0dB | 90,14 | 6655 | 78,34 | 8569 | 77,24 |8146| 93,23 53,45 73,3 | 86,07 73,1 79,58

Beyaz Giiriiltii
(White noise) 5dB | 9555 | 73,45 | 84,5 | 88,97 | 93,79 |91,38| 92,26 80,69 86,5 | 89,94 76,9 |83,41
10dB| 9555 | 94,14 | 9484 | 96,91 | 91,72 |94,31| 96,32 93,1 94,7 | 9555 | 85,17 |90,36
Havaalany 0dB | 87,28 | 59,81 | 73,54 | 87,86 | 50,93 |69,39| 88,44 40,19 64,3 | 87,48 | 32,24 |59,85
(Airport) 5dB | 89,02 | 67,76 | 78,38 | 89,4 57,01 | 73,2 | 90,37 43,46 66,9 | 94,22 | 38,32 |66,26
10dB | 98,46 78,5 |88,48 | 92,68 715 |82,08| 97,69 54,21 75,9 97,5 49,07 |73,28
§ 0dB | 83,24 | 65,42 | 74,32 79 61,21 | 70,1 | 80,35 61,21 70,8 | 82,47 | 62,62 |72,54
= Araba(Car) | 5dB | 86,32 | 67,29 | 76,8 | 90,94 | 66,36 |78,64| 83,04 65,42 74,2 | 8593 | 76,64 |81,28
& 10dB| 91,91 | 82,24 | 87,07 | 91,91 | 82,24 |87,07| 90,17 65,89 78 92,29 | 83,64 |87,96
Beyaz Gilriilti 0dB | 91,33 | 50,47 | 70,89 | 95,95 | 67,76 |81,85| 94,03 56,54 75,3 | 64,35 | 94,39 |79,37
(White noise) 5dB | 99,23 | 64,49 |81,85| 99,81 | 80,84 |90,32| 95,38 75,23 85,3 | 96,563 | 72,43 |84,48
10dB| 98,27 | 84,11 | 91,18 | 99,04 | 92,52 |95,78| 96,72 79,44 88,1 | 96,34 | 87,38 |91,86
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Cizelge 4.2. spkadin.wav ve sperkek.wav ses sinyallerinin VAD sonuglari

VAD algoritmasinin sonuglari

45 Derece 90 Derece 135 Derece 180 Derece
HRL | HRO | A | HRL | HRO HRL | HRO HRL | HRO | A
Ses| Giriltiitipi | SNR | (%) | (%) | (%) | (%) %) |A@%)]| (%) %) |A®)| %) | %) | (%)
Hovaalany | Q0B | 8972 | 4273 |6622| 873 | 4319 | 6524 | 9073 | 42.27 | 665 | 8548 | 4288 |64.18
(Airporty | 5dB | 89,11 | 62,02 |7556| 87,3 | 7167 | 7948 | 9335 | 49,77 | 716 | 89,72 | 51,15 | 7043
S 10dB | 96,77 | 75,34 |86,05| 96,37 | 69,98 | 83,17 | 9476 | 79,17 | 87 | 9315 | 62,48 |77,81
s 0dB | 8387 | 52,68 |6827| 881 | 758 |81,95| 7379 | 70,75 | 72,3 | 84,68 | 48,00 |66,38
% Araba(Car) | 5dB | 90,12 | 66 |78,06| 91,94 | 66,16 | 79,04 | 869 | 66,92 | 76,9 | 88,91 | 52,68 |70,79
< 10dB| 95,16 | 86,98 |91,07| 91,94 | 8438 | 88,15 | 9597 | 73,35 | 847 | 9496 | 80,25 | 87,6
@ Beyaz 0dB | 92,14 | 69,37 |80,75| 91,33 | 57,80 | 746 | 9476 | 53,75 | 74,3 | 91,53 | 58,96 |75,24
Giiriiltii | 5dB | 96,17 | 72,74 |84,45| 9577 | 8361 | 89,69 | 94,96 | 7443 | 84,7 | 94,96 | 78,25 | 86,6
(White noise) | 10 4g | 97,98 | 86,52 |92,25| 98,99 | 92,34 | 9566 | 97,78 | 91,27 | 94,5 | 98,99 | 91,12 |95,05
Havaalay | Q0B | 9098 | 5473 |7285| 90,16 | 46,57 | 6836 | 8689 | 5584 | 714 | 8541 | 47,87 |66,63
(Airport) | 50B | 923 | 6308 |7768| 9541 | 7201 | 84,16 | 92,95 | 6215 | 776 | 923 | 623 | 773
- 10dB | 94,92 | 81,45 |88,18| 96,89 | 86,27 | 91,57 | 97,05 | 86,83 | 91,9 | 9754 | 84,6 |91,07
S 0dB | 8361 | 46,75 |6517| 8836 | 5232 | 70,33 | 823 | 64,19 | 732 | 91,31 | 5473 |73,02
S | Araba(Car) | 5dB | 9148 | 47,12 |69,29| 89,51 | 53,25 | 71,37 | 84,26 | 6957 | 76,9 | 91,15 | 51,39 |71,26
5?% 10dB | 93,44 | 56,96 | 752 | 94,43 | 63,45 | 78,93 | 90,98 | 70,32 | 80,6 | 9295 | 59 |75,97
Beyaz 0dB | 88,85 | 64,94 |7689| 90 525 | 71,25 | 91,48 | 60,3 | 759 | 8361 | 436 | 636
Giiriiltic | 5dB | 959 | 77,18 |86,54| 94,43 | 84,42 | 8942 | 97,05 | 66,23 | 81,6 | 87,58 | 8145 |8441
(White noise) | 10 4B | 96,07 | 90,72 |93,39| 99,02 | 859 |92345| 9918 | 79,41 | 89,3 | 97,05 | 79,59 |88,32
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Acllara gore ortalama VAD sonuglari

100 91,51 92,48 91,28 90,48

90
80
70
60
50
40
30
20
10

80,56

77,77
69,62

81,46 78,59
70,46
I 65,9 e497|

45 derece 90 derece 135 derece 180 derece

M HR1 mHRO mA

Sekil 4.5. Tiim konusmalarin agilara gore ortalama VAD sonuglari

GuUrultd tipine gore ortalama VAD sonuglari

100 92,37 93,72

88,23
90
50 76,95

65,59 I

84,52

77,06

o175 I

75,86

7

= N W s~ U O
O O O O o o o

Havaalani Araba Beyaz gurilta

EHR1 mHRO mA

Sekil 4.6. Tiim konusmalarin giiriiltii tipine gore ortalama VAD sonugclar1

Burada HR1 dogru giiriiltiilii konusma tespiti (Hit rate 1), HRO dogru giiriiltii
tespiti (Hit rate 0), A ise ortalama (Average)’dir.
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VAD algoritmasinin verimliligini degerlendirmek i¢in kullanilan parametreler
asagida aciklanmistir:

1. Dogru giiriiltiilii konusma tespiti (HR1): Bu parametre ses sinyalinde dogru tespit
edilen giiriiltiilii konusma igeren ses ¢ergevelerini belirtir.

2. Dogru giiriiltii tespiti (HRO): Bu parametre ses sinyalinde dogru tespit edilen
giiriiltiilii ses ¢ergevelerini belirtir.

3. Hatal giirtiltiilii konusma tespiti (HRO hata): Bu parametre ses sinyalinde yalnizca
giiriiltii olmasma ragmen VAD karar mekanizmasinin yanls tespiti ile giiriiltiilii
konugma tespit edilmesidir.

4. Hatal giiriilti tespiti (HR1 hata): Bu parametre ses sinyalinin giiriiltiili konugma
olmasina ragmen VAD karar mekanizmasinin yanlis tespiti ile ses gercevesinin

yalnizca giiriiltii olarak tespit edilmesidir.

%HR1=— "L 109 4.1)
HR1+HR1 hata
%HRO= rR0 100 (4.2)

HRO+HRO_hata

Esitlik (4.1) ve Esitlik (4.2)’deki formiiller kullanilarak VAD sonuglar tespit
edilmistir. Sekil 4.5’teki grafige gore giiriiltiiniin 45 derece ve 90 derece oldugu
pozisyonlarda elde edilen sonuglar benzerlik gostermektedir. 135 ve 180 derece agiyla
eklenen giiriiltiilerin varliginda ise HR1 biraz daha diisiik olmakla birlikte HRO
sonucunda belirgin bir diisme vardir.

Sekil 4.6°da ise giirtiltiiniin tipine gore tiim konugmalarin ortalama dogruluk tespit
degerleri belirtilmistir. Burada kullanilan giiriiltiilerden en 1yi tespit orani, zamanla ¢ok
fazla degismeyen genliginden oOtiirii beklenildigi gibi beyaz giiriiltide olmustur.
Havaalan1 ve araba giiriiltiilerinde ortalama tespit sonuglar1 hemen hemen ayniyken,
havaalan1 giiriiltiisiinde HR1 tespit oraninin araba giiriiltiisiine gore fazla oldugu tespit
edilmistir. Buna karsilik araba giiriiltiisiinde ise HRO tespit oran1 havaalani giiriiltiisiine
gore daha fazladir.

Kullanilan VAD algoritmasiyla birlikte dort algoritma i¢in SNR sonuglar1 ise
Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te verilmistir:
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4.2 SNR Sonuclar

Cizelge 4.3. sp09.wav ses sinyalinin 6nerilen VAD ile elde edilen SNR sonuglar1

SNR Sonuglari
Ses Giiriiltiinlin | Giris SNR CIKIS SNR Degerleri (dB)
Tipi | Ags1 | Degerleri | Wiener | SDW (u=3) | SDW (u=5) | MVDR | SP

45 0dB 6,61 7,19 7,73 568 | 7,44
45 5dB 10,58 10,89 11,09 10,11 | 11,13
45 10 dB 14,40 14,82 15,03 14,14 | 14,91
T 9 0dB 6,08 7,35 8,24 517 | 8,01
2| 92 5dB 9,43 9,88 10,25 891 | 9,98
§ 90 10 dB 13,55 13,80 13,93 13,21 | 13,14
§ | 135 0dB 5,52 6,18 6,64 507 | 7,03
g | 135 5dB 9,29 9,88 10,23 8,79 | 10,63
= | 135 10 dB 13,70 14,43 14,75 13,45 | 14,84
180 0dB 5,83 7,64 8,46 454 | 6,84
180 5dB 9,36 10,19 10,90 8,40 | 10,82
180 10 dB 13,03 13,47 13,87 11,89 | 14,88
45 0dB 1,01 3,36 3,86 095 | 0,38
45 5dB 6,47 7,78 8,28 6,03 | 7,05
45 10 dB 10,83 11,80 12,20 10,86 | 11,56
90 0dB 2,64 4,12 4,58 1,73 | 2,26
>| 5| 9% 5dB 7,54 8,46 8,76 744 | 7,30
E % 90 10 dB 11,73 12,68 12,96 11,93 | 11,70
S| 8 |13 0dB 4,08 5,22 5,70 317 | 412
| < | 135 5dB 7,83 9,20 9,76 6,50 | 8,03
135 10 dB 11,46 13,04 13,72 10,47 | 12,92
180 0dB 2,14 5,65 6,81 2,02 | 413
180 5dB 5,90 8,90 9,95 588 | 9,00
180 10 dB 10,10 12,03 12,91 * 12,85
45 0dB 5,67 8,56 9,17 404 | 401
| 45 5dB 10,53 12,41 12,93 9,32 | 10,34
2| 45 10 dB 13,82 15,36 15,90 12,37 | 14,68
Z | 90 0dB 6,93 8,66 9,20 494 | 465
= | 90 5dB 10,70 12,27 12,83 918 | 9,28
= | 9 10 dB 14,30 15,69 16,20 13,29 | 13,83
2 ] 135 0dB 7,51 9,64 10,31 552 | 7,98
gﬂ 135 5dB 10,32 12,11 12,87 8,68 | 11,44
N | 135 10 dB 13,57 15,07 15,82 12,33 | 16,05
g 180 0dB 6,56 11,38 12,24 2,84 | 690
180 5dB 9,33 13,64 14,95 582 | 10,60
180 10 dB 10,36 14,93 16,54 * 13,88

“**: jyilestirme yapilamayan sonuclari belirtir.
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Cizelge 4.4. spl1.wav ses sinyalinin 6nerilen VAD ile elde edilen SNR sonuglari

SNR Sonuglari
Ses Giriiltiiniin | Giris SNR CIKIS SNR Degerleri (dB)
Tipi | Acis1 | Degerleri | Wiener | SDW (u=3) | SDW (u=5) | MVDR| SP
45 0dB 2,44 3,00 3,20 1,77 *
45 5dB 6,90 6,98 7,03 6,20 *
[ 5 10 dB 11,39 11,28 11,28 11,00 | *
5 | 90 0dB 4,26 4,07 3,82 3,64 | 1,35
£ 90 5dB 6,87 5,81 5,21 6,19 *
<790 | 10dB | 1115 10,31 * 1052 | *
£ | 135 0dB 4,71 4,74 3,83 501 | 1,29
'S | 135 5dB 8,48 10,34 11,15 731 | 892
§ 135 10 dB 11,88 11,95 11,98 11,47 | *
180 0dB * 7,18 8,36 184 | 540
180 5dB 5,39 9,80 10,52 6,25 | 8,93
180 10 dB * 12,87 13,31 1111
45 0dB 3,19 5,79 6,71 136 | 161
45 5dB 5,31 8,27 9,00 * 5,23
45 10 dB 10,17 11,49 12,03 * 10,37
90 0dB 0,27 2,39 3,05 * *
> 5 [ 9 5dB 6,07 8,56 9,04 6,50 | 6,02
2| 2 [ 9 10 dB 10,89 12,62 13,06 10,89 | 11,29
S| 8 |13 0dB 2,48 5,60 6,41 335 | 385
@ | g | 135 5dB 6,61 8,54 9,41 544 | 6,53
135 10 dB 10,81 12,38 13,17 10,06 | 12,29
180 0dB 0,45 6,64 8,29 129 | 379
180 5dB 5,36 8,71 9,86 * 7,22
180 10 dB * 13,20 13,99 * [ 11,29
45 0dB 3,24 7,94 9,04 164 | 143
5 | 45 5dB 8,69 12,01 12,77 714 | 7,80
g | 45 10 dB 13,48 14,91 15,43 12,46 | 14,18
Z 790 0dB 5,76 8,21 8,85 446 | 384
= 9 5dB 9,90 11,72 12,19 8,73 | 8,03
2 [ 9 10 dB 13,57 15,30 15,84 12,56 | 12,87
2 [ 135 0dB 717 10,28 11,15 577 | 7,53
Z | 135 5dB 9,41 11,85 12,79 799 | 10,53
% 7135 10 dB 13,51 14,94 15,61 12,42 | 15,60
S [ 180 0dB 0,15 6,22 757 0,06 | 2,87
2 | 180 5dB 5,20 10,48 12,14 * 8,76
180 10 dB 10,37 13,40 14,56 * 1273

“**: jyilestirme yapilamayan sonuglari belirtir.
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Sp09.wav ve spll.wav ses dosyalarinin basindaki sessiz bolge az oldugunda Ry
giiriiltiilii konusma ve Ry gliriiltli 6zilinti matrislerinin baslangic degerleri hesaplanirken;
Ry i¢in 50 sesli ¢erceve (0,4 sn), Ry igin 40 sesli gergeve (0.32 sn) kullanilmistir. Cizelge

4.3 ve Cizelge 4.4 ile ilgili grafikler Sekil 4.7 ve Sekil 4.8 de verilmistir.

sp09.wav ses dosyasi SNR sonuglari

12

10

8

6

4

2

0

Havaalani giriltisi Araba gurultusa Beyaz gurultu
M Girig ortalama SNR 5 5 5

| 45 derece 10,78 6,89 10,61
m 90 derece 10,06 7,72 10,80
135 derece 10,03 8,35 11,28
W 180 derece 10,01 7,73 10,71

B Giris ortalama SNR ~ m 45 derece  m 90 derece 135 derece W 180 derece

Sekil 4.7. sp09.wav ses sinyaline ait derece ve giiriiltiiye gore onerilen VAD ile elde
edilen SNR sonuglari

spll.wav ses dosyasi SNR sonuglari

12

10

8

6

4

2

0

Havaalani guriltisi Araba gurultisa Beyaz gurultu
B Giris ortalama SNR 5 5 5

| 45 derece 6,87 6,96 9,48
M 90 derece 6,10 7,74 10,12
135 derece 8,08 7,80 11,10
W 180 derece 8,41 7,51 8,04

B Giris ortalama SNR W 45 derece  m 90 derece 135 derece W 180 derece

Sekil 4.8. sp11.wav ses sinyaline ait derece ve giiriiltiiye gore onerilen VAD ile elde
edilen SNR sonuglari

Degerlendirme asamasinda iyilestirme yapilamayan algoritma degerleri dikkate

alimmamistir. Giris SNR degerleri olan 0, 5 ve 10 dB degerlerinin ortalamasi giris SNR
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degeri olarak kabul edilmistir. Ayrica ¢ikis SNR degerlerinin de ortalama degeri ¢ikis
SNR degeri olarak alinmistir.

Sp09.wav ve spl1l.wav ses dosyalarinin SNR sonuglarinin agiya ve giiriiltii tipine
gore degisimi incelendiginde sp09.wav ses dosyasinin 6zellikle havaalani giiriiltiisiinde
spl1.wav ses dosyasindan daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Giiriiltii tipine gore
bakildiginda ise en iyi SNR sonuglari beyaz giiriiltii tipinde tespit edilmistir. SNR
acisindan degerlendirilirse; her iki konusma sinyali icin de SDW (u=5) algoritmasi
tarafindan en iyi sonuglar elde edilmistir. Algoritmanin tipine gore her iki konusma i¢in elde

edilen sonugclar ise Sekil 4.9’da verilmistir.

Algoritmalarin ortalama SNR sonuclari (dB)

12 10,49 11,1 10.05
9,57 ’
10 8.88 9,44
7,78 7,68
7,14 !

8 ' 6,55

6

4

2

0

sp09.wav spll.wav

B Wiener BSDW (u=3) ®SDW (u=5) MVDR ®SP

Sekil 4.9. sp09.wav ve spll.wav ses sinyallerinin énerilen VAD kullanilarak
algoritmalara gore elde edilen SNR sonuglari

Calisilan  ses dosyalarimin  tamami  Onerilen VAD algoritmasiyla tespit
edildiginden, 6nerilen VAD algoritmasinin verimliligini tespit etmek i¢in ayni algoritma
ve ses dosyalarinin miikemmel VAD sonugclari ile degerlendirme gerekliligi dogmustur.
Bu sebeple sp09.wav ve spll.wav dosyalarinin miikkemmel VAD sonuglar ile tim

algoritmalar tarafindan elde edilen sonuglar1 Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6’da verilmistir.
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Cizelge 4.5. sp09.wav ses sinyalinin miikemmel VAD ile elde edilen SNR sonuglari

SNR Sonuglari
Giliriiltiiniin Giris SNR CIKIS SNR Degerleri (dB)
Ses . degerleri . SDW SDW

Tipi | Agisi Wiener (1=3) (u=5) MVDR SP

45 0dB 6,02 7,34 8,01 5,82 8,52
45 5dB 10,21 10,95 11,27 9,93 11,52
45 | 10dB 14,33 14,93 15,18 1414 | 1532

£ | 9% 0dB 1,67 6,75 6,55 8,3 8,19

& 9 5dB 5,39 9,54 9,71 9,17 9,8

i‘: 90 | 10dB 10,12 13,2 13,55 11,72 12,1

§ 13| 0dB 2,16 5,47 5,91 4,45 7,12
g 135 | s5dB 7,22 9,52 9,93 7,82 10,46
< | 135 | 1048 12,62 13,89 14,27 12,61 | 1475

180 | 0dB 2,12 7,44 8,28 3,54 8,46

180 | 5dB 6,28 10,67 11,46 7,84 11,3
180 | 10dB 10,94 14,08 14,65 12,82 | 1536

45 0dB 1,14 3,17 3,90 2,57 2,52

45 5dB 6,23 7,51 8,02 6,72 7,07
45 | 10dB 10,67 11,76 12,16 10,97 | 11,73

90 0dB 3,21 4,01 4,31 2,77 2,07

> 5| 9 5dB 7,63 8,50 8,79 7,64 7,47
= 2| 9 | 10dB 11,87 12,83 13,14 12,05 | 1241
8| £ 135 odB 3,13 4,82 5,36 254 | 349
D1 <135 | 5dB 7,56 9,03 9,53 7,47 8,69
135 | 10dB 10,94 12,74 13,34 11,98 | 1383

180 | 0dB 2,89 5,70 6,35 2,72 4,31

180 | 5dB 6,37 9,09 9,92 6,61 9,01
180 | 10dB 10,14 12,04 12,91 * 13,23

45 0dB 7,17 8,43 8,86 5,99 6,56
|45 5dB 10,83 12,20 12,65 9,62 11,14
8| 45 | 10dB 13,98 15,49 16,02 12,65 | 1526

2| o0 | odB 7.12 8,67 9,17 551 | 516

£ | 9 5dB 10,93 12,42 12,95 9,64 9,60
£ | 90 | 10dB 14,23 15,67 16,22 13,29 | 14,16
21135 | o0dB 6,85 8,85 9,52 4,93 7,27

go 135 | 5dB 10,13 12,11 12,91 8,46 11,8
N | 135 | 10dB 13,58 15,13 15,91 12,26 | 16,42

E 180 | 0dB 4,85 9,03 10,17 2,37 6,3
180 | 5dB 7,38 10,56 12,19 * 10,48
180 | 10dB 11,01 12,64 13,68 * 14,15

“*’: tyilestirme yapilamayan sonuglar belirtir.
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Cizelge 4.6. spl1.wav ses sinyalinin miikemmel VAD ile elde edilen SNR sonuglari

SNR Sonuglari
Giriltintin | ~. . IKIS SNR Degerleri (dB
N

Tipi | Agist Wiener | SDW (u=3) (u=5) MVDR SP

45 | 0dB 0,24 0,90 1,23 * *

45 | 5dB * 5,29 5,53 * *

45 | 10dB * * * * *

£ 9 | odB * * * * *

§ 90 5 dB * * * * *

< 9 | 10dB * * * * *

E 1] odB 2,50 3,64 4,05 2,63 *

§ 135 | 5dB 5,99 713 7,73 5,53 *

T | 135 | 10dB | 10,59 11,07 11,58 * *
180 | 0dB 3,63 4,40 4,80 1,98 | 256
180 | 5dB 8,23 8,26 8,37 671 | 6,30
180 | 10dB | 13,19 13,25 1318 | 12,33 | 10,70
45 | 0dB 1,14 4,20 4,95 1,18 | 2,06
45 | 5dB 5,72 7,72 8,38 525 | 6,08
45 | 10dB | 10,09 11,53 12,05 ~ | 10,81
9 | 0dB * 4,87 5,42 450 | 4,46
>| 59| 5d8 6,17 8,60 9,03 759 | 7,69
= 2| 90 | 10dB | 10,93 12,63 13,05 | 11,58 | 12,09
S| £ [135] odB | 166 5,14 588 | 415 | 4,90
D)< | 135 | 5dB 5,98 8,61 9,24 7,84 | 857
135 | 10dB * 12,27 1293 | 10,77 | 12,35
180 | 0dB 1,39 5,42 6,16 151 | 262
180 | 5dB 6,68 9,22 9,74 539 | 6,50
180 | 10dB | 1055 13,19 13,72 * | 11,2
45 | 0dB 5,46 7,28 7,72 441 | 424
| 45| 508 9,25 10,93 1144 | 7,88 | 883
2] 45 | 10dB | 1320 14,59 1509 | 12,13 | 13,74
Z | 90 | o0dB 5,28 7,66 8,29 338 | 3,07
£ 9 | sdB 9,47 11,36 119 | 812 | 7,84
£ 9 | 10dB | 1342 15,15 1569 | 12,27 | 12,63
2135 | 0dB 5,50 7,81 8,44 428 | 592
%) 135 | 5dB 9,19 11,38 12,08 8,10 | 10,73
N [ 135 | 10dB | 1327 14,95 1565 | 12,16 | 15,51
2180 | odB | 1,64 6,52 765 | 137 | 438
180 | 5dB 6,43 10,05 1107 | 529 | 831
180 | 10dB | 10,78 13,29 14,24 * | 11,82

“**: jyilestirme yapilamayan sonuclari belirtir.
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Her ne kadar miikemmel VAD sonuglar ile degerlendirilse de iyilestirilemeyen
konusma sinyalleri gdzlemlenmistir. lyilestirilemeyen sinyallerin biiyiik bir boliimii

spl1.wav konusmasinda ve havaalani giiriiltiisiinde gézlemlenmistir.

sp09.wav ses dosyasi SNR sonuglari

12

10

8

6

4

2

0

Havaalani guriltisi Araba glrultisu Beyaz gliriilti
B Giris ortalama SNR 5 5 5

M 45 derece 10,90 7,08 11,12
W 90 derece 9,05 7,91 10,98
135 derece 9,21 8,30 11,08
W 180 derece 9,68 7,95 9,63

B Girig ortalama SNR  m 45 derece  m 90 derece 135 derece m 180 derece

Sekil 4.10. sp09.wav ses sinyaline ait derece ve giiriiltiiye gére miikkemmel VAD ile
elde edilen SNR sonuglari

spll.wav ses dosyasi SNR sonugclari

12

10

8

6

4

2

0

Araba guriltusi Beyaz gurultiu
M Girig ortalama SNR 5 5

M 45 derece 6,51 9,75
W 90 derece 8,47 9,70
135 derece 7,88 10,33
H 180 derece 7,38 8,06

B Girig ortalama SNR  m 45 derece  ® 90 derece 135 derece  m 180 derece

Sekil 4.11. sp11.wav ses sinyaline ait derece ve giiriiltiiye gére mitkkemmel VAD ile
elde edilen SNR sonuglari

Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de miikemmel VAD sonuglart kullanilarak elde edilen
SNR sonuglar1 gdosterilmektedir. Spll.wav ses dosyasinda havaalani giirtiltiistiniin
tyilestirilmis sinyallerinin az olmasindan dolayr Sekil 4.11°de gosterilmemistir. Yine

daha once oldugu gibi hesaplamalarda iyilestirilmemis sinyaller degerlendirilmeye
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alimmamistir. Mitkkemmel VAD sonuglar1 kullanilmasina ragmen 6zellikle sp11.wav ses
dosyasinda ve havaalani giiriiltiisiinde, 90 derecede biitiin sinyallerde, 45 ve 135 derece
acilarinda ise bazi sinyallerde tiim algoritmalarda iyilestirilmis sinyal alinamamustir.
Bunun disinda sonuclar acisindan degerlendirildiginde ise Onerilen algoritma ile
milkemmel VAD sonuglar1 kullanilarak elde edilen algoritma sonuglari da yakinlik

gostermistir.

Algoritmalarin ortalama SNR sonuclari (dB)

12 10,74

10,17 9,93
10 9,01 7
8,03 8,09 8
8 7,16
6,47
6
4
2
0
sp09.wav spll.wav

B Wiener BSDW (u=3) ®SDW (u=5) MVDR mSP

Sekil 4.12. sp09.wav ve spl1.wav ses sinyallerinin miikemmel VAD kullanilarak
algoritmalara gore elde edilen SNR sonuglari

Rv ve Ry ozilinti matrislerini hesaplarken, Ry baslangi¢ degeri i¢in 50 sesli
gergeve, Ry baslangi¢ degeri igin 40 ¢erceve kullanilmistir ve VAD sonuglarina gore bu
degerler giincellenmistir. Daha fazla ses cercevesinin ortalamasi alinmasiin daha iyi
sonugclar getirecegi diisiiniilerek stiidyo ortaminda baslangi¢ boslugu bir saniyeden fazla
olan spkadin.wav ve sperkek.wav ses dosyalari kaydedilmistir. Bu ses dosyalarinin
0zilinti matrisleri hesaplanirken Ry baslangi¢ degeri 100 sesli ger¢evenin (0,8 sn)
ortalamasi alinarak, Ry baslangic degeri ise 70 sesli cergevenin (0,56 sn) ortalamasi
alinarak hesaplanmistir. Onerilen VAD ile elde edilen SNR sonuclar1 Cizelge 4.7 ve
Cizelge 4.8 de verilmistir.
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Cizelge 4.7. spkadin.wav ses sinyalinin 6nerilen VAD ile elde edilen SNR sonuglari

SNR Sonuglari
Ses Gilriiltiiniin | Girig SNR CIKIS SNR Degerleri (dB)

Tipi | Agisi | Degerleri | Wiener | SDW (u=3) | SDW (u=5) | MVDR| SP
45 0dB 5,56 6,86 7,77 3,05 | 6,88
45 5dB 8,91 10,71 11,50 6,50 | 10,39
45 10dB | 12,25 13,81 14,68 11,49 | 13,94
£ 90 0dB * * * * 3,94
£ 9 5dB * * * * 6,09

<] o0 | 10d8 | 1008 | 1026 10,42 * *
g | 135 0dB 4,71 7,02 8,45 221 | 854
g | 135 5dB 9,67 11,77 12,93 754 | 12,31
< | 135 | 10dB | 1318 14,87 15,87 12,12 | 14,93
180 0dB * 0,16 1,07 * 0,86
180 5dB * 7,09 8,16 * 6,64
180 | 10dB | 10,56 14,60 15,48 * 12,96
45 0dB 7,20 10,08 10,70 2,95 | 345
45 5dB 11,89 13,59 13,99 9,81 | 913
45 10dB | 17,43 17,95 18,16 15,51 | 15,06
90 0dB 7,62 10,39 11,25 2,89 | 318
§ = | 9 5dB 12,49 13,51 13,60 7,89 | 593
=12 9 10dB | 15,21 18,39 18,60 14,47 | 13,67
g -C'E 135 0dB 4,68 10,46 10,91 545 | 595
G| < | 135 5dB * 15,44 15,94 10,19 | 10,24
135 | 10dB * 18,93 19,23 14,48 | 14,28
180 0dB 9,36 11,13 11,40 6,27 | 684
180 5dB 11,84 15,59 16,06 994 | 11,01
180 | 10dB | 13,36 19,28 19,69 13,05 | 14,95
45 0dB 10,42 13,13 13,90 7,70 | 842
.45 5dB 14,50 16,80 17,37 12,68 | 12,90
% 45 10dB | 15,03 16,08 16,46 14,35 | 15,53
Z | 90 0dB 8,48 11,45 12,03 587 | 7,03
= | 90 5dB 10,87 12,09 12,48 964 | 1047
2| 90 | 10dB | 1506 | 15,96 1622 | 1437 | 15,09
El 135 0dB 10,03 11,94 12,50 593 | 6,30
go 135 5dB 15,04 16,26 16,56 10,63 | 11,09
N | 135 | 10dB | 16,14 16,61 16,71 15,20 | 15,49
g‘ 180 0dB 8,34 11,97 12,55 567 | 7,69
180 5dB 13,03 15,89 16,43 9,37 | 11,90
180 | 10dB | 14,24 15,74 16,04 12,18 | 14,38

“#’: yilestirme yapilamayan sonuglari belirtir.
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Cizelge 4.8. sperkek.wav ses sinyalinin onerilen VAD ile elde edilen SNR sonuglari

SNR Sonuglari
Giriiltiiniin Giris SNR CIKIS SNR Degerleri (dB)
Ses . Degerleri . SDW SDW
Tipi | Acist Wiener (1=3) (u=5) MVDR SP

45 0dB 9,38 12,87 14,12 512 | 10,04
45 5dB 13,00 15,73 16,59 10,71 | 13,02
45 10 dB 16,55 18,34 19,09 15,22 | 17,25
g [ 90 0dB 11,29 15,23 17,11 7,69 | 13,74
£ 9 5dB 14,32 17,59 18,89 10,63 | 1541
§ 90 10 dB 16,31 18,69 19,98 15,15 | 20,10
8| 135 0dB 11,10 12,71 13,70 7,30 | 11,93
g | 135 5dB 13,58 14,74 15,45 10,40 | 14,48
< | 135 10 dB 15,19 15,41 15,78 14,12 | 1531
180 0dB 12,57 17,92 20,18 954 | 1453
180 5dB 12,79 18,56 20,30 1157 | 17,12
180 10 dB 12,22 15,65 16,98 11,92 | 18,98
45 0dB 10,63 15,90 17,78 551 | 7,60
45 5dB 15,58 17,73 18,64 9,75 | 10,23
45 10 dB 19,47 21,20 21,90 14,93 | 1581
90 0dB 7,92 11,68 13,25 1,75 | 2,00
§ = | 9 5dB 13,20 15,48 16,15 880 | 886
X % 90 10 dB 17,52 19,74 20,37 12,67 | 12,21
f]é) | | 135 0dB 9,14 11,54 12,49 5,87 6,32
& < | 135 5dB 12,35 14,11 14,79 8,78 | 955
135 10 dB 17,31 18,81 19,45 13,33 | 13,95
180 0dB 11,64 16,54 18,63 595 | 7,11
180 5dB 15,83 18,78 20,00 12,13 | 13,48
180 10 dB 18,50 22,03 22,78 14,58 | 16,59
45 0dB 10,66 12,83 13,47 843 | 821
.45 5dB 12,20 13,89 14,45 11,19 | 11,25
% 45 10 dB 15,96 16,63 16,77 15,43 | 16,09
Z | 90 0dB 9,69 13,83 15,22 6,41 | 7,50
£ | 9 5 dB 1278 | 1343 1357 | 11,73 | 12,00
2 | 9 10 dB 17,57 18,25 18,36 16,65 | 16,86
2 | 135 0dB 17,53 18,25 18,36 16,65 | 16,86
?ﬂ 135 5dB 14,13 15,74 16,19 9,79 | 10,63
3 | 135 10 dB 16,05 17,57 18,13 14,82 | 15,65
& | 180 0dB 10,87 14,09 15,04 6,84 | 840
180 5dB 14,91 17,53 18,11 10,98 | 12,73
180 10 dB 19,96 22,52 22,83 15,64 | 17,66

“**: jyilestirme yapilamayan sonuclari belirtir.
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spkadin.wav ses dosyasi SNR sonuglari

16

14

12

10

8

6

4

2

0

Havaalani giiriilttsu Araba guraltusi Beyaz glirliltu
M Girig ortalama SNR 5 5 5

| 45 derece 9,62 11,79 13,68
m 90 derece 0,00 11,27 11,81
135 derece 10,41 12,01 13,10
W 180 derece 0,00 12,65 12,36

B Giris ortalama SNR  H 45 derece m 90 derece 135 derece m 180 derece

Sekil 4.13. spkadin.wav ses sinyaline ait derece ve gliriiltiiye gore onerilen VAD ile
elde edilen SNR sonuglari

sperkek.wav ses dosyasi SNR sonuclari

18
16
14
12
10
d
4
: 1 ] ]
Havaalani glrdltist = Araba glralttsu Beyaz guriltl
B Giris ortalama SNR 5 5 5
M 45 derece 13,80 14,84 13,16
m 90 derece 15,48 12,11 13,59
135 derece 13,41 12,52 15,76
W 180 derece 15,39 15,64 15,21

B Girig ortalama SNR W45 derece M 90 derece 135 derece M 180 derece

Sekil 4.14. sperkek.wav ses sinyaline ait derece ve gliriiltiiye gore 6nerilen VAD ile
elde edilen SNR sonuglari

Bu ses dosyalarinin degerlendirme asamasinda da iyilestirme yapilamayan
algoritma degerleri dikkate alinmamustir. Sekil 4.13 ve Sekil 4.14°te Cizelge 4.7 ve
Cizelge 4.8 ile ilgili 6zetleyici veriler gosterilmistir. spkadin.wav ve sperkek.wav ses
dosyalarinin SNR sonuglarinin agiya ve giiriiltii tipine goére degisimi incelendiginde
spkadin.wav ses dosyasinin Ozellikle havaalani giiriiltiisiiniin 90 ve 180 derecelik

acilarinda iyilestirme yapilamamistir. Bunun disinda spkadin.wav ve sperkek.wav ses
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dosyalarinin tamaminda iyilestirme olup, iyilestirilen sinyallerin SNR degeri sp09.wav
ve spll.wav ses dosyalarindan daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. SNR ac¢isindan
degerlendirilirse; her iki konusma sinyali i¢in de SDW (p=>5) algoritmasi tarafindan en iyi
sonuglar elde edilmistir. Algoritmanin tipine gore her iki konusma i¢in elde edilen sonuglar

ise Sekil 4.15°te verilmistir.

Algoritmalarin ortalama SNR sonuclari (dB)

20

16,43 17,36
15 13,11 13,68 13,88 12,76
11,24
931 9,93 10,78
10 2
5 I
0
spkadin.wav sperkek.wav

B Wiener MSDW (u=3) ™ SDW (u=5) MVDR m®SP

Sekil 4.15. spkadin.wav ve sperkek.wav ses sinyallerinin 6nerilen VAD kullanilarak
algoritmalara gore elde edilen SNR sonuglari

Ozilinti matrislerinin baslangi¢ degerlerinin daha dogru hesaplanabilmesi icin
fazla ses gergevesinin ortalamasi alinmasi islemi ile belirgin derecede olumlu etki
gozlemlenmistir. Daha 6nce hesaplandigi gibi 6nerilen VAD algoritmasinin spkadin.wav
ve sperkek.wav ses dosyalarindaki etkisinin incelenmesi i¢in, bu iki ses dosyasinin
milkemmel VAD sonuclari ile degerlendirmeleri de yapilmistir. spkadin.wav ve
sperkek.wav ses dosyalarinin miikkemmel VAD vektorii ile elde edilen SNR sonuglari

Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10°da gosterilmistir.
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Cizelge 4.9. spkadin.wav ses sinyalinin miikemmel VAD ile elde edilen SNR sonuglari

SNR Sonuglari
Gliriiltiiniin Giris SNR CIKIS SNR Degerleri (dB)
Ses - Degerleri . Sbw

Tipi | Acist Wiener | SDW (p=3) (u=5) MVDR SP

45 0dB 3,78 1,03 * * *
45 5dB 10,05 8,25 7,60 8,90 5,76
45 10 dB 14,79 13,39 12,93 15,03 | 11,47

£ | 9 0dB 3,80 * * * *

£ 90 5dB 7,38 6,75 5,77 * *

if/ 90 10dB 14,12 11,91 11,45 11,75 *
§ | 135 0dB 10,67 7,35 6,38 7,43 3,27
g | 135 5dB 14,71 10,98 10,04 1326 | 7,49
= | 135 10 dB 18,37 15,35 14,59 18,03 | 12,35

180 0dB 7,07 3,55 1,22 2,01 *

180 5dB 12,01 9,63 8,45 7,52 *

180 10 dB 16,24 13,63 12,58 15,58 *
45 0dB 5,50 5,15 4,95 3,81 2,57
45 5dB 9,75 9,67 9,73 8,98 8,18
45 10 dB 13,97 13,94 14,02 1350 | 1313
90 0dB 6,04 6,24 6,21 4,21 3,60
§ = | 90 5dB 9,87 10,20 10,38 8,88 8,76
=1 2] 9 10 dB 14,25 14,24 14,40 13,70 | 1371
8|8 [135] od 5,63 5,47 5,39 452 | 375
S| < | 135 5dB 10,32 10,25 10,25 9,52 8,92
135 10 dB 14,65 14,73 14,76 13,82 | 1344
180 0dB 6,25 5,86 5,62 5,34 4,32
180 5dB 11,37 11,08 10,88 10,06 | 897
180 10 dB 15,70 15,92 15,78 14,11 | 1355
45 0dB 5,60 7,09 7,52 4,81 5,79
45 5dB 10,40 11,49 11,83 9,68 | 1043
g 45 10 dB 14,94 15,83 16,12 14,40 | 1517
Z | 90 0dB 5,69 6,76 6,95 5,01 5,42
£ | 90 5dB 10,67 11,47 11,65 9,94 | 10,19
£ | 90 10 dB 15,29 15,96 16,13 14,77 | 14,94
2| 135 0dB 6,58 6,69 6,67 566 | 5,40
?B 135 5dB 11,60 11,66 11,69 10,89 | 10,554
N | 135 10 dB 16,13 16,32 16,39 1555 | 1541
2180 ] od8 3,60 5,66 594 | 404 | 540
180 5dB 8,75 10,71 11,05 7,98 9,79
180 10 dB 13,27 15,12 15,59 12,30 | 14,50

“**: jyilestirme yapilamayan sonuclari belirtir.
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Cizelge 4.10. sperkek.wav ses sinyalinin miilkemmel VAD ile elde edilen SNR sonuglari

SNR Sonuglari
Ses Giliriiltiiniin | Giris SNR CIKIS SNR Degerleri (dB)
Tipi | Agis1 | Degerleri | Wiener | SDW (u=3) | SDW (u=5) | MVDR| SP

45 0dB 8,31 9,77 10,53 759 | 9,77
45 5dB 12,09 13,38 14,07 11,51 | 12,90
45 10 dB 16,19 17,31 17,87 15,83 | 17,10
2] 9 0dB 9,02 10,71 11,18 8,68 | 10,82
21 9 5dB 12,42 13,92 14,42 11,92 | 14,04
< | 9 10 dB 16,44 17,85 18,39 15,88 | 18,62
§ | 135 0dB 8,12 8,96 9,53 7,04 | 9,50
g | 135 5dB 12,13 12,81 13,26 11,30 | 13,25
< | 135 10 dB 16,49 17,00 17,29 15,87 | 16,56
180 0dB 7,14 9,17 10,37 533 | 10,09
180 5dB 11,53 13,24 14,31 10,35 | 14,16
180 10 dB 16,30 17,64 18,47 1547 | 18,12
45 0dB 9,11 8,86 8,94 707 | 537
45 5dB 13,32 13,09 13,16 12,08 | 10,81
45 10 dB 17,21 17,20 17,28 16,41 | 15,70
90 0dB 5,88 5,81 5,08 3,71 | 2,41
g | 5 | % 5 dB 10,53 10,34 10,47 9,01 | 7,97
3 % 90 10 dB 15,20 15,03 15,09 14,17 | 13,24
= | € | 185 0dB 8,12 5,62 5,28 6,33 | 2,24
& < | 135 5dB 12,28 10,30 10,05 10,96 | 7,77
135 10 dB 16,15 14,96 14,86 14,84 | 12,25
180 0dB 9,83 9,25 9,35 8,30 | 6,63
180 5dB 14,63 13,86 13,72 13,11 | 14,33
180 10 dB 19,16 18,86 18,60 17,05 | 15,91
45 0dB 5,75 6,88 7,16 510 | 597
|45 5dB 11,01 11,92 12,14 10,51 | 11,33
2| 45 10 dB 15,69 16,68 16,88 15,30 | 16,31
Z | 9 0dB 7,89 8,55 8,65 702 | 6,87
2 | 90 5dB 12,73 13,32 13,39 12,00 | 11,98
2| % 10 dB 17,31 17,95 18,06 16,71 | 16,82
2 | 135 0dB 5,55 6,11 6,24 4,75 | 5,18
%) 135 5 dB 10,83 11,28 11,38 10,10 | 10,45
N | 135 10 dB 15,75 16,27 16,35 15,09 | 15,47
2180 ] odB 7,35 7,97 8,01 6,48 | 640
180 5dB 12,43 13,03 13,07 11,37 | 11,32
180 10dB 17,35 18,02 18,08 16,14 | 16,20

“**: jyilestirme yapilamayan sonuclari belirtir.
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spkadin.wav ses dosyasi SNR sonuglari

12
10
8
6
4
2
0 R B B
Havaalani guriltisa Araba gurultusi Beyaz glirliltu
M Girig ortalama SNR 5 5 5
M 45 derece 9,42 9,12 10,74
W 90 derece 9,12 9,65 10,72
135 derece 11,35 9,69 11,15
W 180 derece 9,12 10,32 9,58

B Girig ortalama SNR  m 45 derece  m 90 derece 135 derece  m 180 derece

Sekil 4.16. spkadin.wav ses sinyaline ait derece ve giiriiltiiye gére miikkemmel VAD
kullanilarak elde edilen SNR sonuglari

sperkek.wav ses dosyasi SNR sonuglari

16
14
12
10
8
6
4
: 1 [ [
Havaalani guriltisi Araba giraltisi Beyaz guirGiltu
B Giris ortalama SNR 5 5 5
W 45 derece 12,95 12,37 11,24
m 90 derece 13,62 9,66 12,62
135 derece 12,61 10,13 10,72
W 180 derece 12,78 13,51 12,21

B Giris ortalama SNR W 45 derece m 90 derece 135 derece W 180 derece

Sekil 4.17. sperkek.wav ses sinyaline ait derece ve giiriiltiiye gére miikkemmel VAD
kullanilarak elde edilen SNR sonuglari

Sekil 4.16 ve Sekil 4.17°de Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10’a ait veriler sunulmustur.
Bu veriler dikkate alindiginda spkadin.wav konugmasinda 6zellikle SP algoritmasiyla
havaalani giiriiltiisiinde iyilestirilemeyen sinyaller olmustur ve onun disinda az miktarda
diger algoritmalarda da iyilestirilemeyen sinyal olmustur. Araba giiriiltiisii ve beyaz
giirtiltiide ise biitlin sinyallerde iyilestirme saglanmistir. sperkek.wav ses dosyasinda ise
biitiin ses dosyalarinda iyilestirme saglanmistir. Agilara gore degerlendirildiginde ise

67



Onemli bir fark gézlemlenmemistir. Mitkkemmel VAD sonuglariyla elde edilmis sp09.wav
ve spll.wav ses dosyalarinin SNR sonuglartyla karsilagtirildiginda da SNR sonuglarinin
daha iyi oldugu goriilmiistir. SNR agisindan degerlendirilirse; spkadin.wav ses
dosyasinda elde edilen sonuglarin ortalamasi alindiginda, Wiener algoritmasiyla az bir
farkla daha iyi sonuglar elde edilmistir. sperkek.wav konusma sinyali i¢in de SDW (p=5)
algoritmasiyla yine az bir farkla daha iyi sonuglar elde edilmistir. Algoritmanin tipine gore her

iki konusma igin elde edilen sonuclar ise Sekil 4.18’de verilmistir.

Algoritmalarin ortalama SNR sonuglari (dB)

14 12,15 12,5812,83
11,12 11,5

12 10,5210,2710,32 g gg ’
10 % 9,15

8

6

4

2

0

spkadin.wav sperkek.wav

m Wiener ®SDW (p=3) mSDW (u=5) = MVDR mSP

Sekil 4.18. spkadin.wav ve sperkek.wav ses sinyallerinin 6nerilen VAD kullanilarak
algoritmalara gore elde edilen SNR sonuglari

spkadin.wav ve sperkek.wav ses dosyalarin algoritmalara gore iyilestirilme
gorselleri ile 6rnekler Sekil 4.19°dan sekil 4.36’ya kadar gosterilmistir. Her gorselde alt1
tane sinyal bulunmaktadir. Bu sinyallerden; birinci siradaki giris sinyalini, ikinci siradaki
Wiener filtre uygulanmis ¢ikis sinyalini, ti¢iincii siradaki SDW (u=3) filtre uygulanmis ¢ikis
sinyalini, dordiincii siradaki SDW (u=5) filtre uygulanmis ¢ikis sinyalini, besinci siradaki MVDR

filtre uygulanmig ¢ikis sinyalini ve altinci siradaki sinyal ise SP filtre ile elde edilmis ¢ikis
sinyalini ifade eder.
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0 db Havaalam giiriiltiis i eklenmis spkadin.wav dosyasi
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Sekil 4.19. 0 dB Havaalan giiriiltiisii eklenmis spkadin.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi

5 db Havaalan guiriiltisi eklenmis spkadin.wav dosyasi
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Sekil 4.20. 5 dB Havaalan giiriiltiisii eklenmis spkadin.wav dosyas1 ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi
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10 db Hawvaalan giiriiltiisii eklenmis spkadin.wav dosyasi
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Sekil 4.21. 10 dB Havaalan1 giiriiltiisii eklenmis spkadin.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi

0 db Araba giiriiltiisii eklenmis spkadin.wav dosyasi
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Sekil 4.22. 0 dB Araba giriiltiisii eklenmis spkadin.wav dosyast ve filtrelenmis
cikislarinin gésterimi
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5 db Araba giliriiltiisi eklenmis spkadin.wav dosyas

1 T T T

» 104

Sekil 4.23. 5 dB Araba giiriiltiisii eklenmis spkadin.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi

10 db Araba giiriiltiisii eklenmis spkadin.wav dosyasi
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Sekil 4.24. 10 dB Araba giiriiltiisii eklenmis spkadin.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi
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0 db Beyaz guriiltlii eklenmis spkadin.wav dosyasi
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Sekil 4.25. 0 dB Beyaz giiriiltii eklenmis spkadin.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi

5 db Beyaz glrliltii eklenmig spkadin.wav dosyasi
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Sekil 4.26. 5 dB Beyaz giiriiltii eklenmis spkadin.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gésterimi
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10 db Beyaz gliriltii eklenmis spkadin.wav dosyasi

w104

Sekil 4.27. 10 dB Beyaz giiriiltli eklenmis spkadin.wav dosyas1 ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi

0 db Havaalam gliriltisii eklenmis sperkek.wav dosyasi
1 T T T T T

jener filtrglquklg.u

x 109

Sekil 4.28. 0 dB Havaalan giiriiltiisii eklenmis sperkek.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gésterimi
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5 db Havaalam gliriiltiisili eklenmis sperkek.wav dosyas
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Sekil 4.29. 5 dB Havaalan giiriiltiisti eklenmis sperkek.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi

10 db Havaalan guiriiltiisii eklenmis sperkek.wav dosyasi
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Sekil 4.30. 10 dB Havaalan1 giiriiltiisii eklenmis sperkek.wav dosyast ve filtrelenmis
cikislarinin gésterimi
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0 db Araba gliriiltiisii eklenmis sperkek.wav dosyasi
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Sekil 4.31. 0 dB Araba giiriiltiisii eklenmis sperkek.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi

5 db Araba giiriiltiisii ekle nmig sperkek.wav dosyasi
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Sekil 4.32. 5 dB Araba giiriiltiisii eklenmis sperkek.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gésterimi
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10 db Araba giirliltiisii eklenmis sperkek.wav dosyas|
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Sekil 4.33. 10 dB Araba giiriiltiisii eklenmis sperkek.wav dosyasit ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi

0 db Beyaz guriiltii eklenmis sperkek.wav dosyasi
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Sekil 4.34. 0 dB Beyaz giiriiltii eklenmis sperkek.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gésterimi
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5 db Beyaz giiriiltii eklenmis sperkek.wav dosyasi
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Sekil 4.35. 5 dB Beyaz giiriiltii eklenmis sperkek.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gosterimi

10 db Beyaz gliriiltli eklenmis sperkek.wav dosyasi
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Sekil 4.36. 10 dB Beyaz giiriiltii eklenmis sperkek.wav dosyasi ve filtrelenmis
cikislarinin gésterimi
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4.3 MOS Sonuclan

spkadin.wav ve sperkek.wav ses dosyalarina; havaalani giiriiltiisii, araba giiriiltiisti
ve beyaz giiriiltiintin 45 derecelik agiyla eklenmis versiyonu TRT’de profesyonel olarak
ses alaninda calisan 9 kisiye dinlettirilmistir. Cizelge 2.1°de verilen MOS degerlendirme
tablosu dikkate alinarak 9 kisinin yaptigi degerlendirme ile elde edilen MOS sonuglarinin

ortalamasi Cizelge 4.11°de gosterilmistir.

Cizelge 4.11. sperkek.wav ve spkadin.wav ses sinyallerinin MOS sonuglari

MOS Degerlendirme Sonuglari
Ses Gilriltiiniin Wiener (Sf:\;\; MVDR SP
tipi

§ 12127?;;?31 2,90 3,47 297 | 2,77
E‘Ej '?gaabr‘;‘ 271 2,88 274 | 259
5

2] }?\mﬁfﬁg‘g 281 277 268 | 2,70
5 Ig;‘l’f;é‘;‘gl 3,25 3,56 320 | 2,78
-% '?éaabr‘; 3,10 3,29 310 | 2,95
X

2 ]?Wﬁﬁfﬁggg 281 279 273 | 261

Cizelge 4.11°e gore spkadin.wav ses dosyasi ile havaalani ve araba giiriiltiilerinde
sperkek.wav ses dosyasina gore daha iyi sonuglar elde edilmistir. Beyaz giiriiltiide ise her

iki ses dosyasinda da hemen hemen ayni sonuglar elde edilmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Iletisim sektoriinde konusma kalitesini etkileyen en temel sorunlardan biri de
girtltidiir. Bu giiriiltii problemi ile basa ¢ikabilmek i¢in literatiirde yapilan bir¢ok
calisma vardir. Bu tez ¢alismasinda kolay uygulanabilir bir VAD algoritmasi gelistirilip,
literatiirde bulunan temel adaptif filtre algoritmalar1 denenmistir.

VAD algoritmast konusma iyilestirme algoritmalarinda ¢ok onemli bir yer
tutmaktadir. Ses sinyallerinde giiriiltiilii konugma ve giiriiltiiniin dogru tespit edilmesi
dogru filtre katsayilarimin hesaplanabilmesi igin ¢ok &nemlidir. Onerilen VAD
algoritmasi olusturulurken STE, SF ve periyodiklik gibi {i¢ temel 6zellik kullanilmigtir.
Gelistirilen algoritma dort farkli agidan eklenen; havaalani, araba giiriiltiisii ve beyaz
giiriiltii ile denenmistir. Giiriltiilii konugmanin tespiti %90’1n {izerinde dogru sonuglar
vermekle birlikte sadece giiriiltiilii bolgelerin tespitinde ortalama %70 civarinda dogru
tespit yapilmistir. Bu VAD algoritmasinin uygulamadaki verimliligini tespit etmek i¢in
dort farkli konusma sinyaline hem oOnerilen VAD ile hem de miikkemmel VAD
kullanilarak, konusma iyilestirme algoritmalar1 uygulanmistir. Konugma iyilestirme
algoritmalariyla elde edilen SNR degerleri kiyaslandiginda 6nerilen VAD algoritmasinin
oldukea 1yi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Adaptif filtre olarak Wiener, SDW, MVDR ve SP algoritmalar1 kullanilmistir.
SDW algoritmasinda p parametresinin degisimiyle giiriiltiiniin azaltilmasi arasindaki
iliskinin tespit edilmesi i¢in, her ses sinyalinin iyilestirilmesinde p=3 ve pu=5 olarak
alimmustir. Uygulanan adaptif filtre algoritmalarinin sonuglar1 gozlemlendiginde, bu
sonuglar1 etkileyen bazi faktorler vardir. Bu faktorler dis faktorler ve i¢ faktorler olmak

tizere ikiye ayrilabilir:

Dis faktorler: Konusma iyilestirme algoritmalarinda; ses sinyallerine eklenen
giiriiltiinlin tipi, ses sinyallerinin ait oldugu kisilerin cinsiyeti sonuclart etkileyen dis
faktorlerdir. Giriiltiiniin frekans karakteristigi ile konusmanin frekans karakteristigi
birbirine ne kadar yakin olursa, algoritmanin performansi: o kadar diigmektedir. Giiriiltii
ve konugma sinyallerinin frekans karakteristigi farklilastiginda ise algoritma sonuglari
daha iyi sonuglar vermektedir. Bu sebeple tiim algoritmalarda beyaz giiriiltii ile en iyi
sonuclar elde edilmistir. Bunun disinda havaalani ve kadin seslerinin iist frekanslar1 daha
fazla oldugundan tiim algoritmalarda spl1.wav ve spkadin.wav kadin ses sinyallerinin

tyilestirmeleri konusunda problemler yasanmakla birlikte ya ¢ok az iyilestirme olmus ya
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da iyilestirme yapilamamistir. Oysa aym giriiltii erkek seslerine eklenip konusma

iyilestirme algoritma algoritmalariyla denendiginde oldukga iyi sonuglar elde edilmistir.

I¢ faktorler: Algoritmalarin kendisinden kaynaklanan faktorlerden ilki unutma

faktorleridir. Ry ve Ry ozilinti matrislerinin hesaplanmasinda kullanilan bu katsayi

degerleri (@, Ve a,) filtre katsayilarin1 dogrudan etkiler. Bu sabit degerler en bastan

belirlenmistir. Bu degerlerin bire yakin olmast filtre katsayilarinin daha yavas degismesi,
sifira yakin olmas: filtre katsayilarinin daha ¢abuk degismesi anlamina gelmektedir. Bu
tez calismasinda tiim algoritmalarda unutma faktorleri 0,99 olarak alinmistir.

Bir diger 6nemli faktor de 6zilinti matrislerinin hesaplanmaya baslanmasindan
once Ry ve Ry 6zilinti matrislerinin baslangi¢c degerlerinin belirlenmesidir. sp09.wav ve
spll.wav ses dosyalar ile uygulamalar yapilirken; Ry i¢in baslangic degeri 50 tane
giiriiltiilii ses cergevesinin ortalamasi alinarak tespit edilmistir. Ry i¢in ise 40 tane
giiriiltiilii konugma cergevesi kullanilarak baslangic degeri tespit edilmistir. Karsilastirma
yapilabilmesi igin spkadin.wav ve sperkek.wav ses dosyalar1 i¢in 6zilinti matrisleri
hesaplanirken bu degerler Ry icin 100, Ry i¢in 70 olarak alinmistir. Sonuglar
karsilastirlldiginda spkadin.wav ve sperkek.wav ses dosyalari ile sp09.wav ve spl1l.wav
ses dosyalarina gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Sonug olarak bu tez caligmasinda Onerilen VAD algoritmasinin adaptif filtre
uygulamalarinda kullanilabilir oldugu gosterilmistir. Adaptif filtre katsayilarinin
hesaplanmasinda ise Ozilinti matrislerinin baslangic degerlerinin miimkiin oldugunca
fazla ses ¢ercevesi kullanilarak hesaplanmasi gerektigi deneysel sonuglarla ispatlanmistir.

Algoritmalarin sonuglarma gore Wiener ve SDW algoritmalarinda giirtiltii
azaltma agisindan SP ve MVDR algoritmalarina gore daha iyi sonuglar alinmasiyla
birlikte; SP ve MVDR algoritmalarinda ise konugma kalitelerinin korunmasi agisindan
daha iyi sonuglar alinmistir. Bu baglamda konusma kalitesinin daha 6nemli oldugu
uygulamalarda SP ve MVDR algoritmalari, giiriiltii azaltmanin oncelik verildigi

uygulamalarda SDW algoritmasinin kullanimina 6ncelik verilebilir.
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EK 1: VAD algoritmasinin MATLAB program araciligiyla yazilan kaynak kodu

function [ livad] = binary_vad_2(micl_ses,fs k,threshold SFM);
frame_time=128;%ka¢ 6rnek islenecegi belirtildi. 128 in tam kat1 degilse sinyale sifirlar eklenir.
kalan = mod(length(micl_ses),frame_time);
if kalan==
micl_ses=micl_ses;
else
micl ses=[micl_ses;zeros(frame_time-kalan,1)];
end
len = length(mic1_ses);
SP=0.5; % Shift percentage is 50
wl=frame_time;
%frame lere ayirma islemi yapiliyor.
overlap = fix((1-SP)*wl);
offset = wl - overlap;
max_m = fix((len-wl)/offset);%overlappli frame sayisi;
frame=zeros(frame_time,max_m);
for m = 0:max_m;
begin = m*offset+1;
iend = m*offset+wil;
speech_micl = micl_ses(begin:iend);
frame(;,m+1)=speech_micl;
end
%%%baslangic short time enerji bulma islemi
toplam=0;
for i=1:(max_m+1);
ste(i)=sum((frame(:,i)."2));
end
normalize_ste=ste./max(ste);%normalize edilmis ste katsayilari.
ste_sinyal=[];
for j=1:length(ste);
d=length(ste_sinyal);
ste_sinyal(1+d:d+frame_time,1)=normalize_ste(j);
end
%%%%%peryodiklik hesaplama
R_frame=zeros(length(frame(:,1)),length(frame(1,:)));
for x=1:max_m+1;
for lag=16:64;
for n=1:frame_time-lag;
pay_toplam=sum(frame(n,x)*frame(n+lag,x));
payda_toplam=sqrt(sum(frame(n+lag,x)"2));
end
R_frame(lag,x)=pay_toplam/payda_toplam;
end
periodicity(1,x)=max(R_frame(:,x));
end
periodicity=(1/max(periodicity)).*periodicity;
periyodik_sinyal=[];
for j=1:length(periodicity);
d=length(periyodik_sinyal);
periyodik_sinyal(1+d:d+frame_time,1)=periodicity(1,j);
end
%tim framelerin fft si alinir.
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for i=1l:max_m+1;
fft_frame(:,i)=abs(fft(frame(:,i)));
end
%%%spectral flatness hesaplama;
for j=1:max_m+1,;
geo_toplam=0;
arit_toplam=0;
for i=1:frame_time/2;%sol yanini aldik fftnin.
geo_toplam=geo_toplam+(log10(fft_frame(i,j)));
arit_toplam=arit_toplam+fft_frame(i,j);
end
geo_toplam=geo_toplam/(frame_time/2);
geo_orta(1,j)=10"geo_toplam;
arit_orta(1,j)=arit_toplam/(frame_time/2);
SFM(1,j)=10*log10(geo_orta(1,j)/arit_orta(1,j));
end
flatness_sinyal=[];
for j=1:length(SFM);
d=length(flatness_sinyal);
flatness_sinyal(1+d:d+frame_time,1)=SFM(1,j);
end
min_SFM=max(SFM(1,1:20));
threshold_ste(1,1)=sum(normalize_ste(1,1:20))/20;% ilk 20 frame alindu.
p=0.15;
for i=1:max_m+1;
sayac=0;
if normalize_ste(1,i)>=k*threshold_ste(1,i);
sayac=sayac+1;
end
if periodicity(1,i)>=0.35;
sayac=sayac+1;
end
if (SFM(Z,i)-min_SFM)<=threshold_SFM;
sayac=sayac+1,;
end
if sayac>=1;
livad(1,i)=1,;
threshold_ste(1,i+1)=threshold_ste(1,i);
else
livad(1,i)=0;
threshold_ste(1,i+1)=(1-p)*threshold_ste(1,i)+p*normalize_ste(1,i);
end
end
%frameleri tamamlama islemleri
sayac=0;
for i=1:length(livad);
if livad(1,i)==0;
sayac=sayac+1,;
else if sayac<10;
livad(1,i-sayac:i)=1;
sayac=0;
else if sayac>=10;
livad(1,i-sayac:i-1)=0;
sayac=0;
end
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end
end
end
%frameleri tamamlama islemleri
sayac=0;
for i=1:length(livad);
if livad(1,i)==1,;
sayac=sayac+1,;
else if sayac<5;
livad(1,i-sayac:i)=0;
sayac=0;
else if sayac>=5;
livad(1,i-sayac:i-1)=1;
sayac=0;
end
end
end
end
%%%lineer vad ¢izdirme;
lineervad_sinyal=zeros(length(micl_ses),1);
oran=floor(length(micl_ses)/(max_m+1));
for j=1:length(ste);
d=length(lineervad_sinyal);
lineervad_sinyal((j-1)*oran+1:((j-1)*oran)+oran,1)=livad(1,j);
end
timedomain_enhanced_signal=zeros(length(micl_ses),1);
for i= 0:max_m-1;
begin = i*offset+1;
iend = i*offset+wl;
timedomain_enhanced_signal(begin:iend,1)=frame(;,i+1);
end
figure(1);
plot(1:length(micl_ses),micl_ses,1:length(micl_ses),lineervad_sinyal,'r");
axis([0 length(micl_ses) -1.5 1.5]);
xlabel(‘time’);
ylabel('amplitude”);
figure(2);
plot(1:length(ste),normalize_ste,1:length(threshold_ste),threshold_ste);
legend('ste sinyal','threshold sinyali');
title('normalize edilmis short time enerji sinyali');
figure(3);
subplot(211)
plot(1:length(ste),periodicity,1:length(ste),livad,r');
legend('periyodik sinyal','binary vad sinyali');
axis([0 length(ste) -2 2]);
title('periyodiklik ve binary vad sinyali);
subplot(212)
plot(flatness_sinyal);
title('spektral flatness sinyali’);
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EK 2: Filtre katsayilarinin hesaplanmasi icin gerekli kaynak kod

clc; clear all;
%1. mikrofon sinyalleri toplaniyor.
[micl_speech,fs]=audioread('sp_erkek _micl.wav');
[micl_noise,fs]=audioread(‘whitenoise_45deg_micl.wav');
micl_noise=micl_noise(1:length(micl_speech));
micl_noise=SNR*micl_noise;
micl ses=micl_speech+micl noise;
%%%%%2. mikrofon sinyalleri toplaniyor
[mic2_speech,fs]=audioread('sp_erkek_mic2.wav');
[mic2_noise,fs]=audioread(‘whitenoise_45deg_mic2.wav');
mic2_noise=mic2_noise(1:length(mic2_speech));
mic2_noise=SNR*mic2_noise;
mic2_ses=mic2_speech+mic2_noise;
%%%3. mikrofon siyalleri toplantyor.
[mic3_speech,fs]=audioread('sp_erkek_mic3.wav");
[mic3_noise,fs]=audioread(‘whitenoise_45deg_mic3.wav');
mic3_noise=mic3_noise(1:length(mic3_speech));
mic3_noise=SNR*mic3_noise;
mic3_ses=mic3_speech+mic3_noise;
%%%%%
frame_len=128;
kalan = mod(length(micl_ses),frame_len);
if kalan==
micl ses=micl_ses;
mic2_ses=mic2_ses;
mic3_ses=mic3_ses;
else
micl ses=[micl_ses;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic2_ses=[mic2_ses;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic3_ses=[mic3_ses;zeros(frame_len-kalan,1)];
end
[ livad] = binary_vad_2(micl_ses,fs,k, threshold_SFM);
%livad frame sayisini overlapp e gore ayarladik.
%%% ------- input noisy speech --------
len = length(micl_ses);
SP=0.5; % Shift percentage is 50 % Overlap
wl=frame_len;
overlap = fix((1-SP)*wl); % ardisik framaler arasi overlapp
offset = wl - overlap;
max_m = fix((len-wl)/offset);%overlappli frame sayisi;
M=3; %mikrofon sayis1
%-------- baslangictaki ortalama giiriiltii hesaplanacak ----------
count = 0;
Rn_noise_corr_ort=zeros(M*wl,M);
pencere=hanning(wl);
for i = 0:length(livad)-1;%100 gurultulu frame hesaplandi.
begin = i*offset+1;
iend = i*offset+wil;
noise_micl= micl_ses(begin:iend).*pencere;
fft_noise_micl=fft(noise_micl,wl);
noise_mic2= mic2_ses(begin:iend).*pencere;
fft_noise_mic2=fft(noise_mic2,wl);
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noise_mic3= mic3_ses(begin:iend).*pencere;
fft_noise_mic3=fft(noise_mic3,wl);
Rn=[fft(noise_micl,wl) fft(noise_mic2,wl) fft(noise_mic3,wl];

sayac=0;
if count~=100 && livad(1,i+1)==0;
for j=1:wl;

Rn_corr(:,))=Rn(j,:)*Rn(j,:);
Rn_cor_ort(sayac+1:sayac+M,:)=Rn_corr(:,:);
sayac=sayac+M;
end
Rn_noise_corr_ort=Rn_noise_corr_ort+Rn_cor_ort;
count = count + 1,
else if count==100;
break
end
end
end
Rn_noise_corr_ort=Rn_noise_corr_ort/count;
%%%%%baslangicta noisy speech ortalamasi hesaplanacak.
Ry _noisyspeech_corr_ort=zeros(M*wl,M);
counter = 0;
for i = 0:length(livad)-1;%70 gurultulu frame hesaplandi.
begin = i*offset+1;
iend = i*offset+wil;
noisy_micl= micl_ses(begin:iend).*pencere;
fft_noisy_micl=fft(noisy_micl,wl);
noisy_mic2= mic2_ses(begin:iend).*pencere;
fft_noisy_mic2=fft(noisy_mic2,wl);
noisy_mic3= mic3_ses(begin:iend).*pencere;
fft_noisy_mic3=fft(noisy_mic3,wl);
Ry=[fft(noisy_mic1,wl) fft(noisy_mic2,wl) fft(noisy_mic3,wl];
sayac=0;
if counter~=70 && livad(1,i+1)==1;
for j=1:wl;
Ry_corr(:,2)=Ry(j,:)*Ry(,:);
Ry_cor_ort(sayac+1:sayac+M,:)=Ry_corr(:,:);
sayac=sayac+M;
end
Ry_noisyspeech_corr_ort=Ry_noisyspeech_corr_ort+Ry_cor_ort;
counter = counter + 1;
else if counter==70;
break
end
end
end
Ry_noisyspeech_corr_ort=Ry_noisyspeech_corr_ort/counter;
for m = 0:max_m;
begin = m*offset+1;
iend = m*offset+wil;
speech_micl = micl_ses(begin:iend);
speech_mic2 = mic2_ses(begin:iend);
speech_mic3 = mic3_ses(begin:iend);
%konusma segmentlerinin fftlerinin ¢ikarilmasi
recover_speech_1 = pencere.*speech_micl; % hanning window uygulamasi
fft_speech_micl(m*wl+1:m*wl+wl,1) = fft(recover_speech_1,wl);
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recover_speech_2 = pencere.*speech_mic2; % hanning window uygulamasi
fft_speech_mic2(m*wl+1:m*wl+wl,1) = fft(recover_speech_2,wl);
recover_speech_3 = pencere.*speech_mic3; % hanning window uygulamasi
fft_speech_mic3(m*wl+1:m*wl+wl,1) = fft(recover_speech_3,wl);
end
%%%korelasyon matrislerinin belirlenmesi
Ry_cor=zeros(M*length(fft_speech_micl),M);
Rn_cor=zeros(M*length(fft_speech_mic1),M);
Rx_cor=zeros(M*length(fft_speech_mic1),M);
Ry_cor(1:M*wl,:)=Ry_noisyspeech_corr_ort;
Rn_cor(1:M*wl,:)=Rn_noise_corr_ort;

alfa_y=0.99;
alfa_n=0.99;
for i=1:length(livad)-1;
if livad(1,i)==1;
sayac=1,;
for j=1:M:M*wil;

x=[fft_speech_micl((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,:) fft_speech_mic2((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,:)
fft_speech_mic3((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wil,:)];
Ry_cor(i*(3*wl)+j:i*(3*wl)+j+M-1,:)=alfa_y*Ry_cor((i-1)*(3*wl)+j:(i-1)*(3*wl)+j+M-
1,)+((1-alfa_y)*(x(sayac,:)*x(sayac,:)));
Rn_cor(i*(3*wl)+j:i*(3*wl)+j+M-1,:)= Rn_cor((i-1)*(3*wl)+j:(i-1)*(3*wl)+j+M-1,3);
sayac=sayac+1;
end
else if livad(1,i)==0;
sayac=1;
for j=1:M:M*wil;
n=[fft_speech_micl((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,:) fft_speech_mic2((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,:)
fft_speech_mic3((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,:)];
Rn_cor(i*(3*wl)+j:i*(3*wl)+j+M-1,:)=alfa_n*Rn_cor((i-1)*(3*wl)+j:(i-1)*(3*wl)+j+M-
1,))+((1-alfa_n)*(n(sayac,:)*n(sayac,:)));
Ry_cor(i*(3*wl)+j:i*(3*wl)+j+M-1,:)= Ry_cor((i-1)*(3*wl)+j:(i-1)*(3*wl)+j+M-1,:);
sayac=sayac+1;
end
end
end
end
Rx_cor=Ry_cor-Rn_cor;
%%%FILTRE KATSAYILARININ BELIRLENMESI (Wiener ve SDW)
el=zeros(M,1);
el(1,1)=1;
Wiener_cooficient=zeros(length(Ry_cor),1);
enhanced_signal_fft=zeros(length(fft_speech_mic1l),1);
mu=1; %Giiriltii katsay1 parametresi (1 den biiyiik olursa SDW algoritmasi olur)
for i=1:M:length(Ry_cor);
Wiener_cooficient(i:i+(M-1),:)=((Rx_cor(i:i+(M-1),:)+mu*Rn_cor(i:i+(M-
D), D\Rx_cor(i:i+(M-1),:))*el,;
End
%%%FILTRE KATSAYILARININ BELIRLENMESI (SPATIAL PREDICTION)
for i=1:M:length(Ry_cor);
H(i:i+(M-1),:)=(Rx_cor(i:i+(M-1),1)/Rx_cor(i,1));
Wiener_cooficient(i:i+(M-1),:)=(Rn_cor(i:i+(M-1), \H(i:i+(M-1),:)*(L/((H(i:i+(M-
1),))*inv(Rn_cor(i:i+(M-1),:))*H(i:i+(M-1),)));
end
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%%% FILTRE KATSAYILARININ BELIRLENMESI (MVDR)
for i=1:M:length(Ry_cor);
E(i:i+(M-1),:)=(Rx_cor(i:i+(M-1),1)/Rx_cor(i,1));
Wiener_cooficient(i:i+(M-1),:)=(Ry_cor(i:i+(M-1), \E(i:i+(M-1),)))*(L/((E(i:i+(M-
1),:)*inv(Ry_cor(i:i+(M-1),:)))*E(i:i+(M-1),:)));
end
% YUKARIDAKI FILTRE KATSAYI HESAPLAMA ALGORITMALARINDAN BIRI
SECILIP WIENER COOFICIENT VEKTORLERI HESAPLANIP ASAGIDAKI SATIRDAN
DEVAM EDILIR.
for i=0:length(fft_speech_mic1)-1;
wiener_micl(i+1,1)=Wiener_cooficient(M*i+1,1);
wiener_mic2(i+1,1)=Wiener_cooficient(M*i+2,1);
wiener_mic3(i+1,1)=Wiener_cooficient(M*i+3,1);
end
wiener_cooficient_micl=wiener_micl’;
wiener_cooficient_mic2=wiener_mic2’;
wiener_cooficient_mic3=wiener_mic3’;
for i=1:length(fft_speech_micl);
Z1(i,1)=fft_speech_micl(i,1)*wiener_cooficient_micl(1,i);
Z2(i,1)=fft_speech_mic2(i,1)*wiener_cooficient_mic2(1,i);
Z3(i,1)=fft_speech_mic3(i,1)*wiener_cooficient_mic3(1,i);
enhanced_signal_fft(i,1)=21(i,1);
end
%%%%sinyali zaman domenine ¢evirme islemi
recover_signal=zeros(length(micl_ses),1);
for i= 0:max_m;
begin = i*offset+1;
iend = i*offset+wil;
timedomain_enhanced_signal(i*wl+1:i*wl+wl,1)=pencere.*real(ifft(enhanced_signal_fft(i*wl+
Li*wl+wl,1)));
recover_signal(begin:iend,1)=recover_signal(begin:iend,1)+timedomain_enhanced_signal (i*wl
+L:i*wl+wl,1);
end
recover_signal=(max(micl_ses)/max(recover_signal))*recover_signal;
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EK 3: istenilen SNR degeri icin katsay1 hesaplanmasina iliskin kaynak kod

SNR=input('SNR degerini giriniz:");

if SNR==1;

wl=128;%

frame_len=128;

kalan = mod(length(micl_speech),frame_len);

if kalan==

micl _noise=micl _noise;

micl speech=micl_speech;

mic2_noise=mic2_noise;

mic2_speech=mic2_speech;

mic3_noise=mic3_noise;

mic3_speech=mic3_speech;

else
micl _noise=[micl_noise;zeros(frame_len-kalan,1)];
micl speech=[micl_speech;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic2_noise=[mic2_noise;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic2_speech=[mic2_speech;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic3_noise=[mic3_noise;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic3_speech=[mic3_speech;zeros(frame_len-kalan,1)];

end

isnr_pay=0;

isnr_payda=0;

for i = 1:length(lineer_vad)-1;

if lineer_vad(1,i)==1
isnr_pay=isnr_pay+sum((micl_speech((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,1).72));
isnr_payda=isnr_payda+sum((mic1_noise((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,1).72));
end

end

SNR=isnr_pay/(isnr_payda*107(0/10));

SNR=sqrt(katsayi);

micl_noise=katsayi*micl_noise;

mic2_noise=katsayi*mic2_noise;

mic3_noise=katsayi*mic3_noise;

micl_ses=micl_speech+micl_noise;

mic2_ses=mic2_speech+mic2_noise;

mic3_ses=mic3_speech+mic3_noise;

elseif SNR==2;

wl=128;%10 msnl olarak belirlendi.

frame_len=128;

kalan = mod(length(micl_speech),frame_len);

if kalan==

micl_noise=micl_noise;

micl_speech=micl_speech;

mic2_noise=mic2_noise;

mic2_speech=mic2_speech;

mic3_noise=mic3_noise;

mic3_speech=mic3_speech;

else
micl_noise=[micl_noise;zeros(frame_len-kalan,1)];
micl speech=[micl_speech;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic2_noise=[mic2_noise;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic2_speech=[mic2_speech;zeros(frame_len-kalan,1)];
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mic3_noise=[mic3_noise;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic3_speech=[mic3_speech;zeros(frame_len-kalan,1)];

end

isnr_pay=0;

isnr_payda=0;

for i = 1:length(lineer_vad)-1;

if lineer_vad(1,i)==1
isnr_pay=isnr_pay+sum((micl_speech((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,1).72));
isnr_payda=isnr_payda+sum((mic1_noise((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,1).72));
end

end

SNR=isnr_pay/(isnr_payda*107(5/10));

SNR=sgrt(katsayi);

micl noise=katsayi*micl_noise;

mic2_noise=katsayi*mic2_noise;

mic3_noise=katsayi*mic3_noise;

micl ses=micl_speech+micl noise;

mic2_ses=mic2_speech+mic2_noise;

mic3_ses=mic3_speech+mic3_noise;

elseif SNR==3;

wl=128;%10 msnl olarak belirlendi.

frame_len=128;

kalan = mod(length(micl_speech),frame_len);

if kalan==

micl_noise=micl_noise;

micl_speech=micl_speech;

mic2_noise=mic2_noise;

mic2_speech=mic2_speech;

mic3_noise=mic3_noise;

mic3_speech=mic3_speech;

else
micl_noise=[micl_noise;zeros(frame_len-kalan,1)];
micl speech=[micl_speech;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic2_noise=[mic2_noise;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic2_speech=[mic2_speech;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic3_noise=[mic3_noise;zeros(frame_len-kalan,1)];
mic3_speech=[mic3_speech;zeros(frame_len-kalan,1)];

end

isnr_pay=0; isnr_payda=0;

for i = 1:length(lineer_vad)-1,;

if lineer_vad(1,i)==1
isnr_pay=isnr_pay+sum((micl_speech((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,1).72));
isnr_payda=isnr_payda+sum((micl_noise((i-1)*wl+1:(i-1)*wl+wl,1).72));
end

end

SNR=isnr_pay/(isnr_payda*107(10/10));

SNR=sqgrt(katsayi);

micl _noise=SNR*micl_noise;

mic2_noise=SNR*mic2_noise;

mic3_noise=SNR*mic3_noise;

micl_ses=micl_speech+micl_noise;

mic2_ses=mic2_speech+mic2_noise;

mic3_ses=mic3_speech+mic3_noise;

end
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