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OZET

DOGRUSAL TAHMINI KODLAMA YONTEMI KULLANILARAK
TRAFIKTEKIi UYARICI SESLERIN TESPITi

AKYUREK ANACUR, Cansu
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi fAnabilim Dali
Tez Danigmani : Dog. Dr. Ridvan SARACOGLU
Temmuz 2019, 45 sayfa

Engelli bireylerin hayata katilimini saglamak veya artirmak 6nemli bir sosyal
konudur. Bu baglamda, ambulans, itfaiye ve polis araci gibi gecis dnceligi olan araglarin
sirenleri ve uyari1 sinyallerinin tespit edilmesi isitme engellilerin trafikte daha rahat arag
kullanmalarini saglayacaktir. Bu tez ¢aligmasinda bu tiir uyar1 seslerinin taninmasi ve
ses yoniiniin tespiti amag¢lanmistir. Trafikteki ambulans, polis, itfaiye gibi arag¢larin siren
sesleri uygulama igin pozitif drnekler olarak nitelendirilmistir. Miizik, trafik giiriiltiist
gibi sesler ise negatif sesler olarak nitelendirilip bir veri seti olusturulmustur. Ses
sinyalleri sayisal verilere doniistiiriilerek Dogrusal Tahmini Kodlama ile verinin
icindeki sesi yansitmayan nitelikler atilip sesi en 1yi yansitan nitelikler belirlenmistir.
Temel bilesen analizi yontemi kullanilarak veriyi en iyi temsil eden, anlaml nitelikler
cikartilarak Destek Vektor Makineleri algoritmasiyla smiflandirilmistir. Ses tanima ile
ilgili model olusturulduktan sonra yeni ses kayitlar1 yapilarak model test edilmistir.
Uyarici ses oldugu tespit edilen ses igin kullaniciya sesin yoniiyle ilgili bilgi verilmesi

saglanmustir.

Anahtar kelimeler: Destek vektor makinesi, Dogrusal tahmini kodlama, Ses

siniflandirma, Ses tanima, Temel bilesen analizi.






ABSTRACT

DETECTING OF WARNING SOUNDS IN THE TRAFFIC USING LINEAR
PREDICTIVE CODING METHOD

AKYUREK ANACUR, Cansu
MSc. Thesis Electrical-Electronics Engineering
Supervisor : Assoc. Prof. Ridvan SARACOGLU
July 2019, 45 pages

Providing attendance of disabled persons into life and increasing it is an
important social issue. In this context detecting sirens and sounds of those vehicles
which have priority of way in traffic such as ambulance, fire-fighting vehicle and police
car will enable to hearing disabled people to drive more comfortably. Recognising such
warning sounds and detecting their direction have been aimed in this thesis. Sirens of
ambulance, police car and fire-fighting vehicle in traffic have been classified as positive
samples for application. Noises such as music and traffic noises have been classified as
negative. Linear Predictive Coding has been made up by converting sound signals into
digital data and qualities that reflect the sound in the best way has been determined by
removing the qualities that do not reflect the sound in the data. By using principal
component analysis method, meaningful and those qualities that represent the data in
the best way have been classified by Support Vector Machine Algorithm. After creating
model about sound detection, model has been tested by performing new sound records.
For the sound which has been detected to be warning sound, information about the

sound direction has been given to user.

Keywords: Sound recognition, Linear predictive coding, Principal component

analysis, Support vector machine, Sound classification.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte

asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

TBA Temel Bilesen Analizi

DVM Destek Vektor Makineleri

DTK Dogrusal Tahmin Kodlama

YSA Yapay Sinir Aglar1

SMM Sakli Markov Modelleri

MFKK Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilar1
OFA Ortak Faktor Analizi

KMS Kosiniis Mesafe Skorlamasi

DZA Dinamik Zaman Atlama

EKG Elektrokardiyografi

CKA Cok Katmanl Algilayici

KNN K- En Yakin Komsuluk

RTFA Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar
AOM Asir1 Ogrenme Makinesi

DK Degisim Katsayisi

SGOS Sonsuz Gizli Ozellik Se¢imi
IMNS I¢biikey Minimizasyon ile Nitelik Segimi
YOE Yinelemeli Ozellik Elemesi
EMCSO En Kiiglik Mutlak Cekme ve Se¢gme Operatorii
VN Vektor Nicemleme

AFD Ayrik Fourier Doniigiimii

HFD Hizli Fourier Doniistimii
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1. GIRIS

TUIK’in Tiirkiye Saglik arastirmasma gore 2016 yil1 itibariyle Tiirkiye’deki 15-
64 yas arasi niifusun %12.9’u isitme engelli bireylerden olusmaktadir (TUIK,2016).
Trafikte arag kullanan isitme engellilerin sayisini arttirmak ve daha fazla igitme
engelliyi hayata baglamak i¢in i1 Emniyet Miidiirliiklerine bagli Trafik Tescil ve
Denetleme Sube Miidiirliikleri 2016-2017 egitim o6gretim yili icerisinde isitme
engellilere isaret dili ile trafik egitimlerine baslamistir (Harmanci, 2016). Isitme
engelliler trafikte ara¢ kullanirken ambulans, polis ve itfaiye gibi ge¢is Onceligi olan
araglarin sirenleri ve uyari sinyallerini duyamadiklari i¢in araglara yol verme konusunda
gec kalabilmektedirler. Ozellikle ambulans igin bir dakikanin dahi biiyiik bir énemi
vardir. Trafikte ara¢ kullanan isitme engelliler i¢in ambulans, itfaiye, polis gibi araglarin
siren seslerinin diger seslerden ayirt edilip algilanmasi ve hangi yonden geldiginin tespit
edilmesi 6nemlidir.

Ses kulagm duyabilecegi basit titresimlerdir. Insan kulagini etkileyerek isitme
duyusu olusturan hava molekiilleri titresimleri, titresimlerin sebep oldugu kiiclik hava
basing degisimleri veya bu fiziksel olayin sebep oldugu isitsel izlenim gibi de
tanimlanabilir (Aydin, 2005).

Ses tanima bir akustik sinyali bir karakter setine doniistiiren bir islemdir (Aydin,
2005). Disaridan alinan ses sinyalinin bilgisayar ortaminda analog isaretten sayisal
isarete doniistiiriilerek yani; sayisal verilere doniistiiriilerek gerekli programlama ve
yazilim teknikleri sayesinde onceden bilinen bir ses ile eslestirilmesi siireci tanimay1
ifade eder. 1950’li yillardan beri ses tanima teknolojisi iizerinde ¢aligilmaktadir. Giin
gectikce yetkinligi ve dogrulugu veri setinin iyilestirilmesine bagli olarak artmaktadir.
Bir ses tanimanin yeterince basarili olmasi sayisallastirilan sesten alinan 6rneklerin o
sesi ne kadar iyi temsil ettigi, alinan orneklerle olusturulan veri setinin ne kadar iyi
olduguna baglhidir.

Bu calismada ses sinyali sayisal verilere doniistiiriilerek verinin i¢indeki, veriyi
en iyi temsil eden ve en anlamli nitelikler segilip gereksiz degerlerden armdirilmis veri
seti ortaya konulmustur. Veri seti Destek Vektor Makineleri (DVM) ve K En Yakin

Komsuluk (KNN) yontemi ile smiflandirilmistir. Daha 6nceden veri setinde bulunan



seslerden herhangi biri sisteme verildiginde sesin trafikte gegis Onceligi bulunan
araglardan birinin uyarict sesi olup olmadigi tespit edilmistir. Ses tespiti yapildiktan

sonra sesin uyarici bir ses oldugu ve ses yonii bilgisi verilmistir.

1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Bu caligmada, isitme engelli bireylerin trafikte rahat ara¢ kullanmalarma katki
saglamak amaciyla trafikte gegis Onceligi bulunan ambulans, polis, itfaiye gibi araglarin
siren ve uyar1 seslerinin, taninmasi ve yoniiniin belirlenmesine ¢aligilmistir.

Temelde ses tanima ve smiflandirma igeren bu c¢alisma isitme engellilerin
trafikte daha rahat ara¢c kullanmalarini saglayacak diizeneklere bir temel
olusturmaktadir. Hem bilimsel agidan hem de sosyal sorumluluk agisindan énemli bir
calisma olma 6zelligindedir. Kendinden sonraki ¢aligmalara 6rnek olusturmasi bilimsel
acidan daha ileri sistemlerin zamanla ortaya konulmasina fayda saglayacaktir. Ayni
zamanda toplum igerisinde isitme engellilerin trafikte yasadiklar1 sorunla ilgili
farkindalik yaratacaktir. Bu sistem araglara entegre edilebildigi taktirde trafikte arac
kullanan isitme engellilerin 6zgiivenini artiric1 yonde etki ederek arac¢ kullanan igitme

engelli sayisimin da artmasini saglayacaktir.



2. KAYNAK BILDIRiSLERI

Ses tanima ve ses isleme islemleri son zamanlarda bircok akademisyenin
calisma konular1 arasmda yer almistir. Ozellikle akilli ev sistemleri ve arag¢ kontrol
sistemleri gibi sistemlerde sikg¢a kullanilmistir. Arastirmacilar 6zellikle konusmact
tanima sistemleri iizerine ¢aligmiglardir. Sesin belirli bir kisiye ait olup olmadiginin
tespitini yapmaya c¢alismiglardir. Yapilan kaynak taramalarinda arastirmacilarin
genellikle ses sinyalini islemek i¢in Oznitelik ¢ikarma (Feature Extraction) ve boyut
azaltma (Dimension Reduction) yontemlerini kullandiklar1 gorilmistir. Kimi
arastirmacilar sadece Oznitelik ¢ikarma algoritmalarini kullanirken kimi arastirmacilar
Oznitelik ¢ikarmanm yani sira boyut azaltma da kullanmiglardir.

Inal (2001), calismasinda Yapay Sinir Aglar1 (YSA) algoritmalarini kullanarak
metin bagimli ve metin bagimsiz konugmaci tanima siteminin gergeklestirilmesi lizerine
calismistir. Konusmaci tanima ve ses tespit sistemlerinin olmazsa olmazi olan nitelik
cikarma algoritmalarint kullanarak veriyi gereksiz niteliklerden ayirarak YSA
algoritmalariyla tanima isleminin gerceklestirilmesini saglamstir.

Campbell ve ark. (2002), calismalarinda 6znitelik ¢ikarma yapip ses sinyalini
vektorlere doniistiirdiikten sonra smiflandirma yapmuslardir. Sakli Markov Modelleri
(SMM) ve diger tekniklerle beraber uygulanabilen polinomal bir konusmaci tanima
yontemi onermislerdir.

Ertas ve Hanil¢i (2007), bildirilerinde metinden bagimsiz konusmaci tanima
sistemi i¢in yeni bir siniflandirici 6nermislerdir. Calismalarinda 6znitelik ¢ikarma
prensibine dayanan Vektor Nicemleme (VN) algoritmasiyla, yine O6znitelik
cikarimindan faydalanan fakat sonrasinda farkli iglemlere tabi tutulan smifsal temel
olmayan bilesen analizi algoritmasi karsilastirilmistir.

Hanil¢i (2007), tez c¢alismasinda metinden bagimsiz konusmaci belirleme
konusunda sik¢a kullanilan yontemlerden SMM ve VN algoritmalarint incelemistir.
Cikarillan Ozellik vektorlerinin en ideal boyutunu tespit edebilmeyi amaglamigtir.
Ozellik gikarma ydntemlerini ve SMM algoritmasimi irdeleyerek metin bagimsiz bir

konusmaci sistemi ortaya koymustur.



Basaran (2007), c¢alismasinda ses isaretlerinin Mel Frekansi Kepstrum
Katsayilarmi (MFKK) c¢ikararak &zellik vektorleri kiimesi olusturduktan sonra VN
yontemiyle veri boyutunu azaltma islemi gergeklestirmis geriye yayilim algoritmasi ve
YSA ile konusmaci tespiti yapmaya ¢alismistir.

Senoussaoui ve ark. (2010), calismalarinda mikrofon ve telefon konusmasinda
konusmaci tanima igin Ortak Faktor Analizi'ne (OFA) dayanan, adina i-vektor dedikleri
bir nitelik ¢ikarma yontemi Onermislerdir. Smiflandrma yapmak i¢in de kosiniis
mesafelerine dayanan DVM ve Kosiniis Mesafe Skorlamasi (KMS) siniflandiricilarini
kullanmiglardir.

Muda ve ark. (2010), ¢alismalarinda ses sinyallerinin MFKK ile 6znitelik
cikarma yaparak nitelik vektorlerini olusturmuslardir. Daha sonra Dinamik Zaman
Atlama (DZA) olarak bilinen 6zellik eslestirme yontemi ile tanimma islemini
gerceklestirmislerdir.

Bala ve ark. (2010), ¢alismalarinda konusma sinyalinden degerli bilgileri almak
icin yani ses sinyalinin Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in MFKK katsayilar1 yaklagimini
kullanmiglardir. Bu nitelik ¢ikarma yontemiyle ses sinyalinin 6zellik vektorlerini
cikarmiglardir. Ardindan DZA teknigini nitelikleri eslestirmek i¢in kullanmislardir.

Caner ve Ustiin (2011), YSA kullanarak Tiirkce sesli harflerden kimlik tanima
uygulamas1 yapmigladir. Calismalarinda ses sinyalini alip belli 6zellikleri ¢ikararak
veriyi anlamli hale getirdikten, yani sesi en iyi temsil eden nitelikler ¢ikarildiktan sonra
karsilagtirma islemi yaparak konugmaci tanima islemini gergeklestirmislerdir.

Nitelik se¢cme yontemleri siniflandirma basarisinit belirlemede 6nemli bir rol
oynamaktadir. Nitelik segme ve nitelik ¢ikarma konusunda oldukca fazla calisma
bulunmaktadir. Bunlardan bazilarina asagida yer verilmistir.

Unsalan ve Er¢il (1998), calismasinda Entropi Olgiitii, sekil benzerligi, Fisher
Skor ve Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemlerini nitelik segmek i¢in kullanmuslardir.
Nitelik se¢gme yontemlerinin basarilarini karsilastirarak yeni bir nitelik segcme yontemi
onermislerdir. Ayrica tiim nitelik segme yontemlerinin basarilarmi hesaplamak icin yeni
bir yontem gelistirmislerdir.

Vogt ve ark. (2008), caligmalarinda duygularin sesten ¢evrimici olarak taninmasi
tizerine calismiglardir. Cevrimi¢i kullanicnin duygu durumunu sesli bilgilerden

cikarabilmek icin; Once ses isaretinin Ozellik vektorlerini ¢ikarip bu c¢ikarilan veri



icerisindeki, veriyi en 1iyi temsil eden verileri nitelik secerek ideal veri setini
olusturduktan sonra smiflandirma islemini gergeklestirmislerdir.

Eskidere (2012), Parkinson hastaligmmin teshisi i¢in biyomedikal ses
Olctimlerinden olusan veri setinde alt1 farkli nitelik se¢gme yontemini deneyerek
karsilastrmustir. Bu karsilastirma sonucunda Parkinson hasta veri seti icin DVM-YOE
nitelik segme yonteminin % 95.13 dogru smiflandirma orani ile en iyi tanima sonucunu
veren nitelik segme metodu oldugunu tespit etmistir.

Kaynar ve ark. (2018), calismalarinda saldir1 tespiti i¢in bircok nitelik segcme
algoritmasm1  farkli smiflandirma algoritmalariyla beraber kullanarak boyutu
azaltilmamis veriyle nitelik segme yontemleri ile azaltilmis verinin basari durumunu
karsilagtirmiglardir.

Karacalarli (2018), calismasinda DVM smiflandirma metodu kullanan saldiri
tespit sistemlerinin performansinin nitelik segme ile artirilabilmesi iizerine calismistir.
Calismada DVM ile yapilan smiflandirma performansinin, Fisher Score nitelik se¢cim
yontemiyle artirilabildigini tespit etmistir.

Sezer (2018), calismasinda bankacilik miisteri verisi lizerinde smiflandirma
yapmak i¢in farkli nitelik se¢me yontemlerini irdelemistir. Siiflandirma sonuglarini
karsilagtirarak farkli nitelik se¢gme yontemlerinin performanslarmi gézlemlemistir.

Yakut (2018), calismasinda otomatik aritmili kalp atimlarini smiflandiran bir
yontem Onermistir. EKG isaretindeki aritmilerin smiflandirilmasi i¢in 4 farkl nitelik
cikarma yontemi deneyerek nitelikleri ¢ikardiktan sonra nitelik se¢imi yaparak en
anlamli alt kiimeleri olusturmustur. Bu alt kiimeler kullanilarak Onerilen siniflandirma
yontemi ve bilinen smiflandrma yOntemleriyle siniflandirilarak karsilastirma
yapilmistir. Nitelik segme yontemiyle veriyi en ¢ok temsil eden verileri secerek daha
yiiksek dogrulukta smiflandirma yapilmasini saglamstir.

Elgiin (2019), ¢aligmasinda biyoinformatik veri smiflandirma problemleri i¢in
nitelik segme yontemlerini irdeleyerek nitelik se¢imi saglayan yeni bir biyoinformatik
yaklagim Onermistir.

Altun ve Polat (2008), calismalarinda ses sinyali iizerinde 4 farkli siniflandirma
yontemi denemislerdir. DVM, Cok Katmanli Algilayici (CKA), KNN Algoritmasi ve
Radyal Tabanli Fonksiyon Aglari (RTFA) yontemlerini karsilastirmislardir.

Smiflandirma problemleri i¢in “en uygun” niteliklerin belirlenmesinin, “en uygun”



smiflandirma yonteminin belirlenmesinden daha 6nemli oldugunu savunmuslardir ve en
iyi niteliklerin belirlemesi icin Prosodik Oznitelikler, Alt-Band Enerj Oznitelikleri,
MFKK, Dogrusal Tahmini Kodlama (DTK) olmak fiizere 4 farkli nitelik grubuna ait
nitelik vektorleri olusturmuslardir.

Campbell ve ark. (2006), ¢alismalarinda DVM’yi konusmaci ve dil tanima i¢in
uygulamiglardir. Bu ¢alismada vektorlerinin dizilerini karsilastiran ve benzerlik 6lgiisii
ireten bir ¢ekirdegin kullanilmasi yaklasimi vardir. Bu calisma DVM’nin model
smiflandirma icin giiclii bir teknik oldugunu kanitlamislardir.

Incelenen caligmalarda insan sesi, biyomedikal sesler gibi seslerin tespiti
yapilirken, bu tez calismasinda trafikte gecis Onceligi olan araglarin uyar1 seslerinin
tespiti yapilmaya calisilmistir. Ambulans, polis, itfaiye gibi gecis onceligi bulunan

araclarin siren seslerinin taninmasi saglanmaya calisilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bir ses tanima sisteminin sesi tantyabilmesi i¢in ses sinyalinin dogru bir sekilde
ifade edilmis olmas1 gerekir. Yani ses igerisindeki sadece o sesi tanimlayan unsurlarin
belirli sinyal isleme teknikleriyle ortaya konulmus olmasi gerekir (Dede ve Sazli, 2010).
Tanmmaya miisait hale gelen veri, ses tamima sistemi tarafindan taninabilir. Isitme
engelliler igin uyar1 seslerinin taninmasini saglayan sistemde, alinan seslerin
taninabilmesi i¢in de sesin bazi islemlerden ge¢mesi gerekmektedir. Asagida ham

verinin alinmasindan sesin taninmasina kadar olan sistem yapis1 anlatilmistir:

3.1. Ham Veri Toplama

Kisisel bilgisayar yardimiyla trafikte gegis Onceligi bulunan araglarin uyarici
sesleri ve bunlarim disinda kalan trafik ortaminda olabilecek giiriiltii, miizik, arag
kornasi gibi diger sesler kaydedilir.

Veri seti 47 olumlu ve 47 olumsuz sesten olusur. Olumlu sesler ambulans, polis
ve itfaiye siren seslerinden olusurken, olumsuz sesler sokak giiriiltiisii, korna sesi,
miizik sesi gibi trafikte olabilecek siren sesleri disindaki seslerden olusmaktadir. Her bir
ses 2 saniye uzunlugundadir.

Bilgisayarda “.wav” formatinda bulunan sesler kodlama ortamindan cagirilarak
“.wav” formatindaki giris sayisal degerlere sahip bir matris haline doniisiir. Burada

dinleyebildigimiz “.wav” formatindaki ses artik sayisal degerlerle ifade edilir.

3.2.  Oznitelik Cikarma

Sayisallagtirilmis ses verisi 6znitelik ¢ikarma islemine tabi tutulur.

Oznitelik ¢ikarma ses isaretinin o sese 6zgii parametrelerin vurgulandig: ses ile
ilgili bilgi icermeyen kisimlarm atildigi vektorlere doniistiirme islemidir. Oznitelik
cikarma, matematiksel yiiksek boyutlu vektorlerin daha diisiik boyutlu vektorlere

indirgenmesi olarak da tanimlanabilir (Hanilgi, 2013). Oznitelik ¢ikarma smiflandirma



performansini etkiledigi i¢in tanima sisteminin 6nemli adimlarindan biridir (Uguz ve

Arslan, 2010).

3.2.1. Tammlayici istatistik

Sayisallastirilmis ses sinyalinde 0 sese 6zgii niteliklerin tutulup sesi yansitmayan
niteliklerin atilarak, ses sinyalinin nitelik vektoriiniin ¢ikarilmasi i¢in temel tanimlayici
istatistiksel yontemler kullanilabilir. Ses belli uzunlukta parcalara ayrilarak istatistiksel
degerlerinin ¢ikarilmasiyla icra edilir. Pargalara ayrilan ses orneklerinin her kisimdaki
veri setinin ayr1 ayri ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanir. Daha sonra her
kisimdaki veriyi temsilen sadece ortalama ve standart sapma degerleri alinip tiim
ortalama ve standart sapma degerleriyle yeni bir matris elde edilir. Bu sekilde nitelik

vektorleri ¢ikarilmis olur.

3.2.2. Dogrusal tahmini kodlama (DTK) yaklasinyla 6znitelik ¢ikarma

DTK, ses sinyalinin karakteristiginin iyi bir sekilde tahmin edilmesini saglayan
bir model ortaya koyar. Nitelik ¢ikarma islemlerinin adimlar1 Sekil 3.1’de gosterilmistir.
Gelen ses sinyali ilk olarak cerceve bloklama asamasindan gegirilerek cercevelere
boliiniir. Sinyalin basindaki ve sonundaki siireksiz boliimleri en aza indirmek i¢in her
cergeve pencerelenir. Pencerelenen her sinyal otokorelasyon analizine tabi tutulur. Daha
sonra her bir gergeveye ait otokorelasyondan DTK parametre kiimesi hesaplanir. Daha
sonra kepstral analiz yapilarak DTK katsayilar1 kepstral katsayilara doniistiiriiliir.
Kepstral ve delta kepstrum katsayilar1 kullanilarak istenilen M boyutlu gézlem vektori

elde edilir.

Blocking Auto- Cepstral and
signal x(n) inta  — Windowing —3 correlation — AnL:Csis afim) iﬁs‘s"f: V(V:;pitt:il - Delta Cepstrum
Frames Analysis v s Hizm) ghting Coefficients

Sekil 3.1. Nitelik ¢ikama adimlar1 (Uguz ve Arslan, 2010).

Cercevelemede ses sinyali lizerinde kisa zamanli spektral analiz yapabilmek i¢in

siirekli ses sinyali, N adet drnekten olusan cercevelere boliiniir. ilk cerceve N drnekten



olusurken ikinci gergeve ilk ¢ergeveden K Ornek sonra baslar ve ilk gercevenin N - K
ornek kadar tlizerine biner. Ayni1 sekilde tigilincii gergeve ilk gergeveden 2K 6rnek, ikinci
cerceveden K Ornek sonra baslar ve ilk ¢ercevenin N - 2K 6rnek kadar tistiine biner. Bu
islem tiim ses sinyali boyunca yapilir (Basaran, 2007).

Cercevelemeden sonraki islem pencereleme olup, her ¢ergeve pencerelenerek,
sinyalin bagindaki ve sonundaki siireksiz bdliimler minimize edilir. Buradaki amag,
pencereyi kullanarak cergevelerin basi ve sonundaki bilgi icermeyen boliimleri kirpmak,
ve buna bagli olarak spektral bozulmay1 engellemektir (Basaran, 2007). Bu uygulamada
Hamming pencerelemesi kullanilmistir. Hamming pencerelemesi merkez noktalarda
bilgileri gdsterirken, u¢ noktalarda bozulmalar olur. Pencereleme yonteminin bu etkisi,
pencerelerin st {iste binmesi ile agilir (Uguz ve Arslan, 2010).

Pencerelenmis sinyalin her bir cergevesine otokorelasyon analizi uygulanir.
Otokorelasyon analizinde sifirinci otokorelasyon ilgili ¢cercevenin enerjisini ifade eder.
Bir ¢ergcevenin enerjisi ses tanima islemleri i¢in 6nemli bir degiskendir (Uguz ve Arslan,
2010).

DTK analizi asamasinda her bir ¢ergeveye ait otokorelasyondan DTK parametre
kiimesi hesaplanir. DTK analizi, verilen ses sinyalinden, siizge¢ katsayilarinin
belirlenmesi islemidir. Katsayilar belirlenirken gbzlenen sinyal ile asil sinyal arasindaki
farkin minimum olmasi saglanmaya calisilir (Sentiirk, 2015).

Kepstral analiz i¢in ise, DTK analizinden sonra olusan DTK katsayilar1
kepstrum katsayilarma donistiirilic. DTK katsayillari modelleme igin yeterli
olmadigindan daha giiclii bir nitelik vektorii olusturulabilmesi igin kapstral analiz

uygulanarak DTK katsayilar1 kepstrum katsayilarina doniistiiriiliir.

3.2.3. Hizh fourier doniisiimii (HFD) ile 6znitelik ¢cikarma

Ayrik Fourier doniisiimiiniin (AFD) hizli bir sekilde hesaplanmasina imkan
veren yontemler Hizli Fourier Doniisimii (HFD) olarak isimlendirilir. AFD’deki faz
faktoriinii simetri ve periyodiklik O6zellikleri kullanilarak AFD’nin daha verimli
hesaplanabilmesi miimkiin olmaktadir. HFD, ayrik Fourier hesab1 i¢in faz faktoriiniin
simetrik ve periyodiklik 6zelliginden faydalanarak hizli bir hesaplama saglar (Ertiirk,
2009).
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3.3. Boyut Azaltma

Sisteme verilen ses sinyali sayisallastirilip gereksiz veriler atilarak sesin dnemli
ozelliklerini barindiran nitelik vektorii olusturulduktan sonra siniflandirma basarisini
artirmak i¢in veri boyutu azaltilir. Veri boyutunun azaltilmasi veri setinin kalitesini
artirrken smiflandirma basarisint da yiikseltmektedir. Bu boyut azaltma isleminin

nitelik ¢ikarmmi ve nitelik se¢imi olmak tizere iki tiirti vardir.

3.3.1. Nitelik se¢imi

Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra smiflandirma o6ncesi yiiksek dogruluk
saglamak i¢in nitelik segme islemi uygulanir.

Nitelik se¢imi, ses isaretinin deger vektoriindeki en anlamli ses verisini en iyi
ifade eden, sesin Ozelligini en cok tasiyan degerlerin se¢ilmesidir. Nitelik se¢me
smiflandirma performansmi en ¢ok etkileyen faktorlerden biridir (Kaynar, 2018).
Nitelik se¢im yontemleri bazi niteliklerin elenerek kalanlarin hi¢ degistirilmeden
kullanildig1 yontemlerdir (Kaynar, 2018). Baska bir deyisle nitelik segme dogrulugunu
diisiirmeden veri boyutunu azaltma yontemidir (Ertugrul ve Tagluk, 2017).

Yedi farkli nitelik se¢gme yontemi ele alinmastir.

Asir1 Ogrenme Makinesi ve Degisim Katsayisma Dayali Hizli Ozellik Segimi
Yaklasimi, Ertugrul ve Tagluk’un (2017), TUBITAK Tiirkiye Elektrik Miihendisligi ve
Bilgisayar Bilimleri Dergisinde 6nermis olduklar1 bir nitelik se¢im algoritmasidir.
Degisim katsayisi (DK), verilerin standart sapma oraninin ortalama degerine oranini
gosterir. Bu yontemde veriyi en iyi temsil eden nitelik her bir niteligin katsayiya gore
siralanmasiyla tamimlanir. Bu katsayr Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM)nin DK’ya
boliinmesiyle elde edilir. Kiiciik bir DK degeri, verinin veri setindeki pargalar arasinda
az bir farkliligin oldugunu gosterir. Yani en diisiik DK degerine sahip nitelik en iyi
niteliktir. Buna bagl olarak egitimli AOM'den belirlenen veri setlerinden ve
katsayilarindan hesaplanan DK degerleri bu yontemde 6zellik siralari olarak kullanilir.

ReliefF yontemi, Kira ve Rendell (1992) tarafindan onerilen Relief yontemi,
niteliklerin degerini aralarindaki iligkileri ortaya ¢ikartmaya ¢alisarak bulan bir nitelik

secme algoritmasidir. ReliefF yontemi, iki sinift olan veri setleri i¢in basarili bir nitelik
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cikarma yontemiyken ikiden fazla smifin oldugu veri setlerinde kullanilamamaktadir.
Bu yontemin mantigi komsuluk algoritmalarinin mantigina benzemektedir. Niteligin ait
oldugu ve ait olmadig1 smniflardaki niteliklere olan uzakliklarinin agirliklandirilmasiyla
gerceklestirilir.

Relief algoritmasi 3 6nemli adimdan olusur: (Budak, 2018).

1. Ayn1 sinifa sahip en yakin ornekteki ilgili nitelik degeri ve farkli sinifa sahip
en yakin ornekteki ilgili nitelik degerinin belirlenmesi,

2. Ilgili niteligin agirhgmin hesaplanmasi,

3. Niteliklerin agirliklarina gore siralanmasi ve belirli bir esik degeri veren
uistteki k adet niteligin segilmesi

Yukarida anlatilan adimlar uygulanarak nitelik se¢imi yapilmis olur.

Fisher Skor yontemi, her bir sinif i¢in niteliklere ait ortalama ve standart sapma
degerlerini kullanarak bir iliski skoru verir (Budak, 2018). Bu skor iki smifin aritmetik
ortalamalarinin farkinin iki sinifin standart sapmalar1 arasindaki farka boliinmesiyle elde
edilir. Bu yontem iki sinifi birbirinden aywracak nitelikler bulmaya c¢alisir. Bu yontemde
nitelik se¢me islemi, niteliklerin hesaplanan skorlara gore biiyiikten kiigiige siralanmasi
ve sonrasinda en iist siradan baslanarak istenen sayida niteligin secilmesi seklinde
olmaktadir (Budak, 2018).

Sonsuz Gizli Ozellik Se¢imi (SGOS) ydntemi, Roffo ve ark. (2017) tarafindan
Onerilen bir nitelik segme yontemidir. Bu yontem, birlesim sorununu asarak tiim olasi
nitelik alt kiimelerini g6z Oniine alarak siralama adimini gerceklestiren olasilikli bir gizli
nitelik se¢imi yaklasimidir. SGOS giiglii bir olasiliksal gizli graf tabanh nitelik se¢im
algoritmasidir. Nitelik alt kiimelerini birlestirerek baglantilar1 yol olarak belirler. Her
yolun maliyeti ortak diiglim tarafindan verilir. Nitelige ait tiim diigiimlerin olasiliklar1
hesaplanir. Bu sekilde her bir niteligin, digerlerine gore alaka diizeyini degerlendirir
(Roffo ve ark., 2017).

Icbiikey Minimizasyon ile Nitelik Segimi (IMNS) yontemi, Bradley ve
Mangasarian (1998) tarafindan 1998 yilinda Onerilen bir nitelik segcme yontemidir.
Icbiikey kiiciiltme yaklasiminda, yanlis smiflanan noktalarm agirlikli toplamlar: ile
kiimeleri baglayan ve aralarindaki ayirma diizlemini ortada belirleyen iki paralel
diizlemin agirhikli toplaminin en aza indirilmesiyle bir ayirma diizlemi olusturulur.

Ayrica, diizlemi belirlemek i¢in kullanilan boslugun boyut sayisi da en aza indirilir.
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Bagka bir deyisle; iki smifli bir smiflandirma problemi i¢in veri setindeki degerlerden
secilecek nitelikleri belirlemek i¢in kullanilan bu yontem agirliklarin minimizasyonuna
dayanir (Bradley ve Mangasarian 1998).

Yinelemeli Ozellik Elemesi (YOE) yontemi, Guyon ve ark. (2002) tarafindan
onerilen bu ydntem bir tiir geriye dogru nitelik se¢cme yontemidir. YOE yontemi
smiflandirma performansini artiran nitelik alt kiimesini bulmak i¢in, tiim 6zellikleri bir
ama¢ fonksiyonuna baglh olarak derecelendirir ve daha sonra en diisiik dereceye sahip
niteligi nitelik kiimesinden ¢ikarir. Bu islem en yiliksek smiflandirma basarisi elde
edilene kadar devam eder (Budak, 2018).

En Kii¢iik Mutlak Cekme ve Segme Operatoric (EMCSO) yontemi, model
parametrelerinin mutlak degerlerinin toplamini sabit bir degerden daha kiigiik tutarken
tahmin hatasimi en aza indirir. Bu yontemde toplam durum degistirilmeden, regresyon
degiskenlerinin katsayilarin1 cezalandirirken katsayilar1 sifir olanlar en alakasiz
nitelikler olarak belirlenir. Katsayisi sifir olmayanlar modelin bir pargasi olarak yani
anlaml nitelikler olarak secilirken katsayisi sifir olanlar veri setinden atilir (Liu ve

Motoda, 2007).

3.3.2. Nitelik ¢ikarimm

Bu asamada nitelik ¢ikarimi i¢in Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemi
secilmistir. TBA veri boyutunu azaltmak i¢in siklikla kullanilan denetimsiz lineer
donlistim teknigidir. TBA veri dagilimindaki sapmanin en iyi sekilde korunmasini
saglayacak sekilde veri setini yeni bir veri uzayina tasir (Unsalan ve Ergil, 1998). Yeni
olusturulan veri setinde en 1yi 6zellikler en basa alinir.

TBA ile ¢ikarilip en iyi 6zelliklerin en basa alindig1 veri setinden bastan baslanarak
belli sayida 6zellik kullanilir. Bu 6zellikler son durumda boyutu azaltilmig olan veri

setini olusturur. Bu 6zellikler ile artik egitim ve test setleri olusturulmaya hazirdir.

3.4. Smiflandirma

Boyut azaltma iglemi yapilip egitim ve test setleri ayarlandiktan sonra veri seti

smiflandirma islemine tabi tutulur.
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Smiflandirma, veri seti iizerinde tanimli olan ¢esitli smiflar arasinda veriyi
dagitmak olarak tanimlanabilir. Smiflandirma algoritmalari, verilen egitim kiimesinden
dagilim seklini 6grenip daha sonra sinifinin belli olmadigi test verileri geldiginde dogru
sekilde siniflandirmaya ¢alisan algoritmalardir. Smiflandirma isleminde ilk olarak
egitim kiimesi kullanilarak bir model olusturulur. Bu adimda giris degiskenlerine ait
veriler ve hedef degiskeni temsil eden siif degerleri siniflandirma algoritmasina giris
olarak verilir. Smiflandirma algoritmasi bilinen girdi ve ¢ikt1 degerlerini kullanarak bir
model olusturur. Sonraki adimda ise, egitim verileri kullanilarak gelistirilen model yeni
bir veri kiimesi iizerinde test edilir. Ama bu asamada modele giris olarak hedef
degiskene ait smf bilgisi verilmez. Bunun yerine modelin test kiimesindeki
degiskenlerin hangi sinifa ait oldugunu dogru olarak tahmin etmesi beklenir (Seyrek ve
Ata, 2010).

3.4.1. KNN algoritmasi

KNN algoritmasi veri setindeki en yakin egitim orneklerine dayanarak nesneleri
smiflandiran, en basit Oriintii tanima metotlarindan birisidir (Karakoyun ve
Hacibeyoglu, 2014). Tim mevcut durumlara gore bir benzerlik oOlgiisiine (mesafe
fonksiyonlar1) gore yeni durumlar1 siniflandiran basit bir algoritmadir. Siiflandirilacak
olan verinin komsulariyla arasindaki uzakliga bakarak ona gore siniflandirma islemini
gerceklestirir (Pilavcilar, 2007). KNN siniflandirmasinda yaygin olarak kullanilan
mesafe fonksiyonlarindan ti¢ii Minkowsky, Euclidean ve Manhattan yontemleridir
(Tasg1 ve Onan,2016). Bu ydntemlerden biriyle mesafe hesabi yapildiktan sonra
belirlenen bir k degerine gore en yakin k tane komsuya gore dahil edilecegi sinif
belirlenir. Test edilecek Ornek, egitim kiimesindeki her bir oOrnek ile tek tek
karsilastirilir. Test edilecek Ornegin sinifin1 belirlemek icin egitim kiimesindeki o
ornege en yakm k tane komsuya bakilir en yakin k tane komsudan hangi sinifa ait olan
daha fazla 6rnek varsa smiflandirilacak veri de o sinifa dahil edilir (Karakoyun ve

Hacibeyoglu, 2014).
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3.4.2. DVM ile simiflandirma

Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan 6nerilen DVM yapisal risk minimizasyonu
prensibini kullanmaktadir. DVM; dogru, diizlem ya da hiper diizlem yardimi ile verileri
iki smnifa ayran bir makine Ogrenmesi yontemidir (Kaynar ve ark., 2018). DVM,
smiflandirma veya regresyon problemleri igin kullanilabilen denetimli bir makine
o0grenmesi algoritmasidir. DVM o6zellikle son yillarda ¢ok farkli gorevler i¢in kullanilan
smiflandiricilardan biridir (Eskidere, 2012). DVM, smiflandirma yapmak igin bir
diizlemde bulunan iki grup arasinda ¢izilen bir sinir ile iki grubu ayirmaya calisir. Bu
smirin (karar smir1) ¢izilecegi yerin iki grubun da iiyelerine en uzak olan yer olmasi
gerekmektedir. Iste DVM bu sinirm nasil ¢izilecegini belirler. Bu islemin yapilmasi igin
iki gruba da yakm ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir (negatif ve pozitif diizlem)
ve bu siir ¢izgileri birbirine yaklastirilarak ortak smir ¢izgisi tiretilir. Bagka bir deyisle,
DVM iki smift ayiran en iyi ¢izgiyi bulmaya calisir. Bu yontemde, iki smif arasindaki
birbirine en yakin orneklerin uzakliklarmin maksimumlastirildigi yiiksek bir diizlem
bulunmaya ¢alisilir. Bu yontem siklikla dogrusal olarak ayrisabilen veriler igin
kullanilabildigi gibi, c¢ekirdek fonksiyonlar1 yardimi ile verileri dogrusal olarak
ayristirilabilir duruma getirebildigi igin dogrusal olarak ayrisamayan veriler igin de
kullanilabilmektedir (Kaynar ve ark., 2018). Yani DVM hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan verileri siniflandirabilir. Ancak daha ¢ok dogrusal verileri siniflandirmak igin
kullanmilir. Bu anlatilan destek vektorleri ve olusturulan diizlemler Sekil 3.2°de

gorsellestirilmistir.

Megatif Hiperdiizlem

Karar Sinin

wt

Pozitif Hiperdizlem

Sekil 3.2. Destek vektorleri ve diizlemler (Anonim, 2018).
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Smiflandiricinin ¢alisma prensibi bir 6rnek verilerek anlatilacak olursa: veriler
tespit edilecek smif etiketi 1 ve diger siniftaki tiim veriler -1 olacak sekilde etiketlenerek
smiflandirilir. Bu islem her sinif i¢in tim modeller {izerinde ayr1 ayri tekrarlanir. Son
olarak modellerden elde edilen sonuglar birlestirilerek gercek sinif bilgisi ortaya

konulmus olur.

3.4.3. Smiflandirma basarisinin tespiti

Smiflandirma basarist degerlendirilirken dogruluk, duyarlilik ve 6zgiillik
oranlarma bakilir. Smiflandirma yonteminin basarisi, dogru smifa atanan ornek sayisi
ve yanlis sinifa atilan 6rnek sayis1 miktariyla alakalidir (Coskun ve Baykal, 2011).

Smiflandirma ile ulasilan sonuglarin basar1 bilgileri karigiklik matrisi ile ifade
edilebilir. Karisiklik matrisinde satirlar test kiimesindeki 6rneklere ait gercek sayilari,

stitunlar ise siniflandirmanin tahminlerini ifade eder (Coskun ve Baykal, 2011).

Ongoriilen Simf

Simf=1 | Simf=0

Simif=1 a b

ru Simf

i
B

Simf=0 C d

Do

a: TP (True Pozitif) ¢ FP (False Pozitif)
b: FN (False Negatif) d: TN (True Negatif)

Sekil 3.3. Karigiklik Matrisi (Coskun ve Baykal, 2011).

Dogruluk, dogru siniflandirilmig 6rnek sayisinin, toplam 6rnek sayisina oranidir.

TP +TN

Dogruluk = ————
TP+TN+FP+FN

(3.1)

Duyarlilik, dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek

Sayisina oranidir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.2)
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Ozgiilliik, gercek negatif sayisinin gergek negatif ile yanhs pozitif sayilarinin

toplamina oranidir.

TN
TN+FP

Ozgiillik = (3.3)

Bu {i¢ basar1 ol¢iitii degerinin yiiksek olmasi smiflandirma basarismin yiiksek

oldugunu gostertir.



4. BULGULAR

Isitme engelliler i¢in ambulans, polis ve itfaiye gibi trafikte gecis onceligi
bulunan araglarmn siren seslerini taniyacak sistemi ortaya koyabilmek i¢in birden fazla
yol izlenmistir. Bu sayede en iyi sonucu veren yolu bulmak hedeflenmistir. Sekil 4.1°de

Onerilen yontem sematize edilmistir.

Mikrofonlardan DTK ile Oznitelik TBA ile Boyut | DVM ile
Sesin Alinmasi > Cikarim Azaltma Siniflandirma
3
Ses Yl‘jnu Uvarl
Tespiti

Sekil 4.1. Sistem modeli.

Sekil 4.1°de gosterilen en iyi sonucu veren nihai sistemde sesin taninmasi ve sesin
yoniiniin belirlenmesi olmak {izere iki asama vardir. Sesin taninmasi asamasinda, ilk
olarak mikrofondan sesler alnir, DTK ile 6znitelik ¢ikarimina ve ardindan TBA ile
boyut azaltma islemine tabi tutulur. TBA ile boyutu azaltilan veri DVM ile
smiflandirilarak ses tanindiktan sonra uyar1 verilir. Sistemin ikinci asamasi olan ses
yonii tespitinde ise, sesler mikrofonlardan alinir ve sesin yakin oldugu mikrofona gore
sesin yoniine karar verilir.

Asagida siren seslerinin taninmasi i¢in izlenen tiim yollar ve tanima siireci

anlatilmistir.

4.1. Ham Verinin Toplanmasi

Bilgisayar ortaminda ses kayitlart alinip, olumlu ve olumsuz ses kategorisine
ayrilmistir. Olumlu sesler ambulans, polis ve itfaiye araglarmin siren sesleridir.
Olumsuz sesler ise trafikte karsilasilabilecek trafik ve sokak giiriiltiisii, korna sesleri,

miizik sesi vb. seslerdir. Burada her bir ses 2 saniyedir. Normalde bir ambulans, polis ve
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itfaiyeye ait siren sesinin uzunlugu daha fazladir. Fakat sesin sayisallastirilmasinin,
iizerinde islem yapilmasmin ve karsilastirilmasmin daha hizli ve kolay yapilabilmesi
icin uzun sesler 2 saniyelik kisimlara ayrilarak kaydedilmistir. Sonug olarak 47 olumlu
47 olumsuz olmak tiizere toplam 94 ses kaydedilmistir.

Ikiser saniyelik sesler olumlu olumsuz kategorisine gore yerlestirildikten sonra
“.wav” formatindaki ses bilgisayar ortamina alinmistir. “.wav” formatindaki 2 saniyelik
her ses bilgisayar ortamima alindiginda 88200x2°1lik bir matrise donisiir. Tek kanalli
yapilan kayitlar i¢in bu iki siitun tamamen aymi degerlere sahiptir. Tanima islemini
gergeklestirebilmek i¢in sadece bir slitunu alarak igleme tabi tutmak yeterli oldugundan
bu matrisin yalnizca bir siitunu alinarak sonraki islemler gergeklestirilmistir. 47 olumlu
47 olumsuz olmak iizere 94 sesin tamami bu sekilde bilgisayar ortamina alinmistir.
Sesin tanmabilmesi ancak onu ifade eden sayisal degerler incelenerek yapilabilir. Bagka
bir deyisle sesi bilgisayarin anlayabilecegi, yorumlayabilecegi bir sekle doniistiirmek
gerekir.

Bilgisayar ortamina alinan seslerden 6rnek bir olumlu sese ait grafik Sekil 4.2°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Ornek bir olumlu ses sinyali.

Bilgisayar ortamina alinan seslerden ornek bir olumsuz sese ait grafik Sekil

4.3’de gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Ornek bir olumsuz ses sinyali.

4.2.  Oznitelik Cikarma

Ses bilgisayar ortamina alindiktan sonra sesin 6zelliklerini en ¢ok tasiyan nitelikler
tespit edilmistir. Sesin icerisinde bulunan fakat sesin tanmmasini zorlastiracak sesin
ozelliklerini yansitmayan nitelikler atilmaya g¢aligilmistir. Yapilan bu islem oznitelik
cikarma iglemidir. Oznitelik ¢ikarma islemi, sonrasinda yapilacak smiflandirma
performansmi etkileyen bir adimdir. Oznitelik ¢ikarma ig¢in ii¢ farkli ydntem
denenmistir. Bunlardan ilki tanimlayic istatistik yontemi, ikincisi DTK yontemiyken
ticlinciisii ise Hizli Fourier Doniisiimii yontemidir.

[k olarak tanimlayici istatistik yontemi uygulanmustir. Bilgisayar ortamma alinan 2
saniyelik bir ses 88200 degerle ifade edilir. Sekil 4.4’te 2 saniyelik ornek bir sesin

grafigi gosterilmistir.
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Sekil 4.4. iki saniyelik bir ses sinyali.

Her bir ses 10 pargaya boliinerek her parcanin standart sapma ve ortalamasi
hesaplanmistir. 88200 degerle ifade edilen her ses 10 pargaya boliinerek her 8820 deger
icin bir standart sapma ve bir ortalama deger hesaplanmistir. Bu sekilde her bir ses
ornegi icin elde edilen 10’u standart sapma 10’u ortalama olan 20 deger ile yeni bir
Oznitelik vektorl olusturulmustur. Bu sekilde 88200x1°lik matris ile ifade edilen her bir
ses 1x20’lik bir vektore doniismiistiir. Her bir ses artik 88200 degerle degil 20 degerle
ifade edilmistir. Sekil 4.5’de 88200x1°lik matristen 1x20’lik matrise doniisen 6rnek bir

ses gosterilmistir.
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Sekil 4.5. Tanimlayict istatistik uygulanmis bir ses sinyali.

Kayith olan 94 sesin tiimii i¢in bu islemler uygulanmistir. Ardindan 94x20°lik
bir matrisle ifade edilen nitelik vektorleri elde edilmistir.

Ikinci 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak DTK kullanilmistir. Ses sinyali yapilan
kodlama ile sirasiyla Sekil 3.1°deki nitelik ¢ikarma adimlarina tabi tutulmustur. Yapilan
kodlama ile ses sinyali ilk olarak ¢er¢eve bloklama asamasindan gegirilerek gercevelere
boliinmiistiir. Sinyalin bagindaki ve sonundaki siireksiz boliimleri en aza indirmek i¢in
her ¢ergeve hamming pancereleme yOontemiyle pencerelenmistir. Pencerelenen sinyal
otokorelasyon analizine tabi tutulmustur. Daha sonra her bir ¢ergeveye ait
otokorelasyondan DTK parametre kiimesi hesaplanmistir. Daha sonra Kepstral analiz
yapilarak DTK katsayilar1 kepstral katsayilara dontistirtilmistiir. Kepstral ve delta
kepstrum katsayilar1 kullanilarak 10 boyutlu gozlem vektorii elde edilmistir. Bu islemler
sonuncunda 88200x1’lik matris ile ifade edilen bir ses sinyali 10x550°lik bir matrise ve
ardindan her bir ses 5500 degerle ifade edilebilen tek satirhik 1x5500°lik bir vektore
doniismiistiir.

Her bir ses icin bu islemler uygulandiktan sonra tiim seslerden olusan
94x5500’liik nitelik vektorleri elde edilmistir.

Ucgiincii 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak HFD kullanilmistir. Kodlama ortamina
alinip 2 saniyelik 88200 degerle ifade edilen her ses sinyali hizli Fourier doniisiimiine

tabi tutulmustur. Sekil 4.6’da HFD uygulanmis 6rnek bir ses sinyali gdsterilmistir.
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Sekil 4.6. HFD uygulanmis 6rnek bir ses sinyali.

HFD’ye tabi tutulan her ses sinyali yine 88200 degerle ifade edilen 88200x1’lik
bir matrise doniismiistiir. Tim sesler i¢in bu islem uygulanmis ve tiim seslerden olusan
94x88200’liik bir matris elde edilmistir. Elde edilen bu matristen ilk 5500 deger deger
alinarak 94x5500’liik bir matris ile ifade edilen yeni veri seti olusturulmustur.

Tanimlayici istatistik yontemi DTK ve HFD yontemlerine gore daha temel basit
hesaplama tekniklerine dayanmaktadir. Once tanimlayici istatistik yontemiyle nitelik
¢ikarma islemi yapilmistir. Ardindan 6nce KNN ile daha sonra DVM ile siniflandirma
yapilmistir.  Yapilan bu smiflandirmalar swrasinda 2 kath c¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Tanimlayici istatistik yontemi ile yapilan nitelik ¢ikarma isleminden
sonra KNN ve DVM ile yapilan smiflandirmalarin basar1 oranlar1 Cizelge 4.1°de

gosterilmistir.
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Cizelge 4.1. Tanimlayici istatistik yontemi ile nitelik ¢ikarma sonucu KNN ve DVM
smiflandirma basarilari

Siniflandirma Yontemi Duyarlilik Ozgiilliik Dogruluk
KNN %59.57 %55.31 %57.44
DVM %48.93 %48.93 %48.93

KNN ile yapilan smiflandirma basarisi %57.44 iken DVM ile yapilan
smiflandirma basarisinin %48.93 oldugu goriilmiistir.
DTK yaklagimi ile yapilan nitelik ¢ikarma isleminden sonra KNN ve DVM ile

yapilan siniflandirmalarin basar1 oranlar1 Cizelge 4.2.’de gdsterilmistir.

Cizelge 4.2. DTK yaklasimi ile nitelik ¢ikarma sonucu KNN ve DVM siniflandirma

basarilar1
Smiflandirma Y 6ntemi Duyarhlik Ozgiilliik Dogruluk
KNN %93.61 %65.95 %79.78
DVM %93.61 %68.08 %80.85

KNN ile yapilan smiflandirma isleminin basaris1 %79.78 iken DVM ile yapilan
smiflandirmanin basar1 oraninin %80.85 ile KNN ile yapilan siniflandirmaya goére daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir.

HFD ile yapilan nitelik ¢ikarma isleminden sonra KNN ve DVM ile yapilan

smiflandirma isleminin bagar1 durumu Cizelge 4.3°te gdsterilmistir.

Cizelge 4.3. HFD ile nitelik ¢ikarma sonucu KNN ve DVM smiflandirma basarilari

Siniflandirma Y ontemi Duyarlilik Ozgiilliik Dogruluk
KNN %93.61 %46.80 %70.21
DVM %51.06 %48.93 %48.93

KNN ile yapilan smiflandrma isleminde %70.21°lik bir basar1 gozlenirken;
DVM ile yapilan smiflandirma isleminde basar1 oran1 %48.93 olarak gdzlenmistir. Bu
basar1 oranlar1t HFD ile yapilan nitelik ¢ikarma islemiyle elde edilen veri setinde KNN

basarisinin daha yiiksek oldugunu gostermistir.
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Denenen ii¢ 6znitelik ¢ikarma metodundan DTK’nin, siniflandirma performansini

daha ¢ok artirdig1 goriildiigli i¢in uygulamanin icrasinda DTK ydntemi tercih edilmistir.

4.3. Boyut Azaltma

Boyut azaltma islemi iki sekilde yapilmistir. Bu adimlardan ilki nitelik seg¢imi
ikincisi ise nitelik ¢ikarimidir.

Boyut azaltmak i¢in yaygin olarak kullanilan yontemlerin basinda nitelik se¢im
algoritmalar1 gelir. Bu adimda bolim 3.3.1°de anlatilmis olan 7 farkli nitelik se¢cim
algoritmasi uygulanarak sonuclar1 karsilastirilmastir.

Boyut azaltmak icin diger bir yaygin yontem nitelik ¢ikarimidir. Bu adimda
boyut azaltmak i¢in nitelik ¢cikarimi TBA ile yapilmistir.

4.3.1. Nitelik se¢imi

Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra smiflandirma &ncesi yiiksek dogruluk
saglamak icin nitelik se¢cme islemi uygulanmistir. Nitelik segme yOntemiyle ses
icerisindeki en anlamli, sesi en iyi ifade eden niteliklerin se¢ilmesi hedeflenmistir. Sesin
icerisinde bulunan fakat sesin Ozelliklerini ¢ok az ya da hi¢ yansitmayan niteliklerin
smiflandirma performansini  diistirdiigii  bilinmektedir. Bu nedenle smiflandirma
performansini artirmak i¢in tiim sesi en iyi ifade eden, sesin 6zelliklerini en iyi yansitan
nitelikler se¢ilmistir. Bu islem yapilirken sesi en az ifade eden nitelikler elenmistir. Bu
asamada 7 farkl nitelik secme metodu uygulanmistir. Performansi en yiiksek olan
nitelik segme metodu tespit edilmeye ¢alisilmigtir.

Ik olarak Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM) ve Degisim Katsayisina (DK)
Dayal: Hizli Ozellik Se¢imi Yaklasimi ile nitelik segme denenmistir. Bu ydntemde
niteligin ne kadar iyi bir nitelik oldugu degisim katsayisinin degeriyle Olgiiliir. Diisiik
degisim katsayisma sahip nitelik en anlamli nitelik olur. Burada nitelik ¢ikarma
sonucunda elde edilmis olan 94x5500’liikk matrisle ifade edilen nitelik vektorleri
algoritma tarafindan belirlenen katsayilara gore siralanmis ve bu siralama sonucundaki
toplam veriden belli miktarda veri seg¢ilmistir. Swralamanm temel alinacagi katsay1

AOM’nin DK’ya béliinmesiyle elde edilir. Daha sonra elde edilen bu katsayiya gore
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nitelikler siralanir ve buna gore en iyi nitelik siralamasi yapilmis veri setinden en iyi
basariy1 verebilecek sekilde istenen sayida siitun se¢ilmistir. Burada en yliksek basariy1
saglayan 5 siitun veri en iyi nitelikler olarak secilmis olur. Sonug olarak nitelik ¢ikarma
sonucu elde edilen 94x5500°lik matris 94x5°lik bir matrise doniistiiriilebilir. Sekil
4.7°de asmr1 Ogrenme makinesi ve degisim katsayisina dayali hizli 6zellik se¢imi

yaklagimi uygulanarak elde edilen veri seti gosterilmistir.

P% Variables - VeriSeti

VeriSeti
11 94x%5 double
1 2 3 4 5

1 4.9044 6.7329 8.1452 5.2763 5.6132 ~
2 6.8184 5.6448 6.6906 6.2277 6.9317
3 4.8057 5.2396 6.0934 6.3435 6.5390
4 6.3947 6.5385 6.7910 5.6516 7.4432
5 6.8263 5.8872 7.1616 5.1508 7.7026
6 6.1492 6.1799 6.6367 5.9703 6.8035
7 5.1987 6.2048 5.1803 6.8705 6.3350
8 51215 5.3678 6.4592 6.5773 5.5999
9 6.1833 6.7399 7.1963 6.3328 6.4853
10 7.5323 7.3348 7.3015 5.0264 6.2134
11 6.4030 5.3009 6.0294 7.2469 6.7511
12 5.2035 6.2933 6.3822 5.7024 7.2760
13 5.9014 6.7831 6.5479 5.5737 5.3452
14 6.8344 37670 44331 7.2439 6.6596
15 7.2829 7.0873 6.8649 6.6390 6.1971
16 4.8536 5.5920 49811 3.9611 6.1481
17 5.2510 5.0259 49155 44842 5.5133
18 6.6118 6.2932 5.9221 6.1947 6.9457
19 4.9893 5.4450 6.9953 5.0115 6.3571
20 6.9640 6.1978 6.8218 6.5990 5.8891
21 6.1135 5.5418 6.6402 5.2620 7.1586
22 6.8243 5.6125 7.1526 5.7217 6.1946
23 7.5646 71179 6.6323 48180 5.5453 o

< >

Sekil 4.7. Asir1 6grenme makinesi ve degisim katsayisia dayali hizli 6zellik se¢imi
yaklagimi sonucu elde edilen veri seti.

Bu nitelik segme yontemi sonucu KNN ile smiflandirma yapildiginda basari
%68.08 olurken, DVM ile smiflandirildiginda %72.34 oldugu goriilmistiir. Bu oran bu
nitelik secme yOnteminin trafikteki uyarici seslerin oldugu veri seti igin yeterince

basarili olmadigini géstermistir.
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Ikinci ydntem olarak “ReliefF” nitelik segme yontemi uygulanmustir. Bu
yontemde niteliklerin degeri aralarindaki iliskiye gore belli olur. Baska bir deyisle
niteligin ait oldugu ve ait olmadigi smiflardaki niteliklere olan uzakliklarinin
agirliklandirilmasiyla gergeklestirilir. Bu uygulamada da sesin Ozelliklerini en ¢ok
tagtyan en anlamli nitelikleri se¢mek icin nitelikler arasindaki iligkiye bakilmistir.
Niteliklerin agirliklarina gore siralanmistir ve siralanmis veriden belirli bir esik degeri
veren Ustteki nitelikler segilmistir. Nitelik ¢ikarma ile 94x5500liik bir matrisle ifade
edilen veri seti ReliefF nitelik se¢gme yOntemi sonucu 94x1006’lik bir matrise
donlismiistiir.

ReliefF nitelik segme metodu ile elde edilen veri, KNN ile smiflandirma
islemine sokuldugunda %77.65’lik bir basar1 gosterirken, DVM ile smiflandirma
yapildiginda %78.72’lik bir smiflandirma basarisinin oldugu goriilmiistiir. Fakat bu
basar1 orani1 ReliefF nitelik se¢gme yonteminin bu veri seti i¢in performansinin istenen
Olciide olmadigmi gostermistir.

Sistemin olusturulmasi siirecinde denenen 3. nitelik segme yontemi Fisher Skor
yontemidir. Bu uygulamada bu yontem, niteliklerin hesaplanan skorlara gore biiylikten
kii¢iige siralanmasi ve ardindan en iist swradan bagslanarak istenen sayida niteligin
secilmesi seklinde uygulanmistir. Veri setine Fisher Skor yonteminin uygulanmasiyla
nitelikler hesaplanan skorlara gore bliylikten kiigiige swralanmis ve sonrasinda en iist
siradan baslanarak istenen sayida nitelik segilmistir. Oznitelik ¢ikarma sonucu elde
edilen 94x5500’Lik matris 94x1000°lik bir matrise donlismiistiir.

Fisher Skor nitelik se¢me yOntemi uygulanarak elde edilen veri seti
siiflandirmaya tabi tutuldugunda, smiflandirma basarismin KNN ile yapilan
smiflandirma isleminde %350.00 oldugu goriiliirken, DVM ile yapilan smiflandirma
isleminde % 56.38 oldugu goriilmiistiir. Bu basar1 oram1 Fisher Skor nitelik se¢me
yonteminin trafikteki uyari1 seslerinden olusan veri seti i¢in performansmin kotii
oldugunu goéstermistir.

Uygulamanin ortaya konulmasi i¢in calisma siirecinde denenen nitelik se¢me
yontemlerinden birisi de Sonsuz Gizli Ozellik Secimi (SGOS) yontemidir. Bu yontemde
olas1 tiim nitelik alt kiimeleri g6z 6niine alinarak islem yapilir. Nitelik alt kiimelerini
birlestirerek baglantilar1 yol olarak belirler. Her yolun maliyeti ortak diigiim tarafindan

verilir. Nitelige ait tiim diigiimlerin olasiliklar1 hesaplanir. Bu uygulamada da SGOS
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nitelik secme yontemi uygulanirken her bir niteligin, digerlerine gore alaka diizeyi
degerlendirilerek nitelik se¢imi gergeklestirilmistir. Veri setinden en iyi basariyi
verebilecek sekilde istenen sayida siitun secilmistir. Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra
94x5500’liik matris ile ifade edilen ses sinyali SGOS yontemi ile nitelik se¢me islemi
uygulandiktan sonra 94x1006’lik matrise doniismiistiir. Oznitelik ¢ikarma isleminden
sonra bu nitelik segme yontemi uygulanarak elde edilen yeni veri seti KNN ile
smiflandirmaya tabi tutuldugunda %78.72 oraninda bir basar1 gosterirken, DVM ile
siniflandirma yapildiginda %77.65 oraninda bir simiflandirma basarisi elde edilmistir.
Bu basar1 oran1 SGOS nitelik segme ydnteminin trafikteki uyarici seslerden olusan veri
seti icin performansimin yeterli olmadigini géstermistir.

Sistemin olusturulmasi esnasinda smiflandirma performansini artirmak icin
denenen nitelik segcme ydntemlerinden besincisi I¢biikey Minimizasyon ile Nitelik
Se¢imi (IMNS) olarak adlandirilan nitelik segme yontemidir. iki smifli bir siniflandirma
problemi i¢in veri setindeki degerlerden secilecek nitelikleri belirlemek i¢in kullanilan
bu yontem agirliklarin minimizasyonuna dayanir. Veri setinden en 1yl basariy1
verebilecek sekilde istenen sayida siitun secilmistir. Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra
94x5500’liikk bir matrisle ifade edilen nitelik vektorleri en anlamli niteliklerin IMNS ile
se¢ilmesinden sonra 94x1006°lik bir matrise doniismiistiir.

IMNS nitelik segme ydntemi ile yapilan nitelik segme isleminden sonra elde
edilen veri seti siniflandirmaya tabi tutulmustur. Bu smniflandirma isleminden sonra hem
KNN ile hem de DVM ile yapilan siniflandirma sonucunda basarinin %78.72 oldugu
gozlenmistir. Bu basar1 oran1 IMNS nitelik secme yOnteminin de istenen basar1
performansina sahip olmadigini gostermistir.

Denenen altmer nitelik segme yontemi Yinelemeli Ozellik Elemesi (YOE) olarak
adlandirilan nitelik segme yontemidir. YOE yontemi uygulanirken veriyi en iyi temsil
eden en anlamli nitelikleri bulmak i¢in, ©once tiim nitelikler derecelendirilip daha sonra
en diisiik dereceye sahip nitelikler nitelik kiimesinden ¢ikarilarak bunlar disinda kalan
nitelikler secilir. En yiiksek basar1 elde edilene kadar bu isleme devam edilir ve nitelik
se¢imi bu sekilde yapilir. 94x5500’liik bir matris ile ifade edilen veri seti, YOE nitelik
¢ikarma yontemi uygulandiktan sonra 94x1011°lik bir matrise donlismiistiir.

Veri setine YOE nitelik segme ydntemi uygulandiktan sonra veri setinin yeni

bi¢imi siniflandirma islemine tabi tutulmustur. KNN ile smiflandirilan yeni veri setinde
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smiflandirma basarisinin %50.00 oldugu goriilirken, DVM ile yapilan smiflandirma
sonucu basarmin %53.19 oldugu goriilmiistiir. Bu smniflandirma basaris1 YOE nitelik
secme yonteminin trafikteki uyarici seslerden olusan veri seti i¢in performansinin diisiik
oldugunu gostermistir.

Sistemin gelistirilmesi sirasinda denenen son nitelik segme yontemi En Kiiglik
Mutlak Cekme ve Seg¢me Operatorii (EMCSO) olarak adlandirilan nitelik segme
yontemidir. Bu yontem uygulanirken katsayilara gore islem yapilir. Katsayilar1 sifir
olan nitelikler en alakasiz nitelikler olarak belirlenir. Katsayis1 sifir olmayanlar en iyi,
en anlamli nitelikler olarak secilir. Katsayisi sifir olan nitelikler veri setinden atilir.
EMCSO nitelik se¢me yontemi uygulanmadan 6nce nitelik vektorleri 94x5500’Lik bir
matris ile ifade edilirken nitelik segme isleminden sonra 94x1000’lik bir matrise
doniigmiistiir.

Son olarak denenen EMCSO nitelik se¢gme yontemi uygulanan nitelik
vektorlerinden elde edilen veri seti siniflandirma islemine tabi tutulmustur. Hem KNN
hem de DVM ile yapilan smiflandirma sonucu veri setinde siniflandirma basarisi
%79.78 olarak gorilmiistiir. Bu basar1 oram1 EMCSO nitelik segme yOnteminin de
beklenen basariy1 gostermedigini ortaya koymustur.

Denenen vyedi farkli nitelik se¢gme yOnteminin higbirinin siniflandirma
performansimi yeteri kadar artirmadigi goriilmiistiir. Cizelge 4.4’de uygulanan nitelik

se¢me yontemlerinin siniflandirma basaris1 gosterilmistir.
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Cizelge 4.4. Nitelik se¢gme yontemlerinin basari oranlari

Nitelik Se¢me Yontemi Duyarlilik Ozgiilliik Dogruluk
Yinelemeli ~ Ozellik  Elemesi %21.27 %85.10 %53.19

(YOE)

Fisher Skor %25.53 %87.23 % 56.38
Asir1 Ogrenme Makinesi ve %72.34 %70.21 %72.34

Degisim Katsayisia Dayali Hizli
Ozellik Se¢imi Yaklagmm

Sonsuz Gizli Ozellik Se¢imi %93.61 %63.82 %78.72
(SGOS)

ReliefF %93.61 %63.82 %78.72
I¢biikey Minimizasyon ile Nitelik %93.61 %63.82 %78.72
Seg¢imi (IMNS)

En Kiicik Mutlak Cekme ve %89.36 %70.21 %79.78
Se¢me Operatorii (EMCSO)

4.3.2. Nitelik ¢ikarimm

Nitelik segme yontemleriyle yeterli basar1 elde edilemeyince nitelik ¢ikarimi
islemi yapilmaya karar verilmistir. Ozellik ¢ikarimi icin TBA algoritmasi kullanilmustir.
TBA ile ozellikler cikarilarak veri seti, en i1yi Ozellikler en basa gelecek sekilde
diizenlenmistir. TBA ile ¢ikarilan en iyilerinin en basa alindig1 6zelliklerin oldugu veri
setinden bastan baslanarak belli sayida Ozellik se¢ilmistir. Hem DTK ile yapilan
Oznitelik ¢ikarma isleminden sonra hem de HFD ile yapilan nitelik ¢ikarma isleminden
sonra TBA islemi uygulanmistir. Bu 0Ozellik secimi siniflandirmayla test edilip
siniflandirma performansini en ¢ok artiran siitun sayisina gore yapilmistir. Denemeler
sonucunda en iyi performansi veren 15 siitunluk bir se¢imdir.

DTK ile yapilan 6znitelik ¢ikarma islemiyle 94x5500°lik matris ile ifade edilen
ses verisi TBA isleminin ardindan 94x93’lik bir matrise doniismiistiir. TBA ile en
iyilerin en basta oldugu 94x93’lik matris ile ifade edilen veri setinden 15 siitun

secilmesiyle 94x15°lik bir matrise donligmiistiir.
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DTK ile 6znitelikleri ¢ikarilip boyutu azaltilan veri siniflandirma performansini
gormek i¢in siniflandirma islemine tabi tutulmustur.

Boyut azaltma islemi sonucu elde edilen veri seti sirastyla hem KNN hem de
DVM ile smiflandirmaya tabi tutulmustur. Boyut azaltma isleminden sonra KNN ve

DVM ile yapilan siniflandirmalarin basari oranlar1 Cizelge 4.5de gosterilmistir.

Cizelge 4.5. DTK sonras1 boyut azaltma islemi sonucu KNN ve DVM smiflandirma

basarilar1
Swmiflandirma Yontemi Duyarlilik Ozgiilliik Dogruluk
KNN %93.61 %65.95 %79.78
DVM %95.74 %70.21 %82.97

DTK sonrasi boyut azaltmada nitelik ¢ikarmmi isleminden sonra KNN ile yapilan
smiflandirma sonucu bagar1 oranmnin boyut azaltma islemi uygulanmamis sadece
Oznitelik ¢ikarma islemi yapilmis veri setiyle ayni oldugu goriilmiistiir. Her iki durumda
da basar1 oranmin %79.78 oldugu goriildii. Boyut azaltmada nitelik ¢ikarimi islemi
uygulanmis ayni veri seti DVM ile smiflandirma islemine tabi tutuldugunda basari
oraninin %82.97 oldugu goriilmiistiir. Nitelik ¢cikarimi islemi ile saglanan smiflandirma
basarisinin daha once denenen 7 nitelik segme yonteminden daha yiiksek oldugu
gorilmiistiir.

DTK sonrast uygulanan TBA isleminden sonra HFD ile yapilan O6znitelik
¢ikarma sonucu elde edilmis veri seti de TBA islemine tabi tutulmustur. HFD ile elde
edilen 94x5500’liikk matris ile ifade edilen veri seti DTK’da da oldugu gibi 94x93’lik
bir matrise doniismiistiir. En 1yi niteliklerin en basta oldugu 94x93’liikk matristen 15
stitun secilmesiyle veri seti 94x15°lik bir matrise doniismiistiir.

HFD ile 6znitelikleri ¢ikarilip TBA ile boyutu azaltilan veri 6nce KNN daha
sonra DVM ile smiflandirma islemine tabi tutulmustur ve elde edilen basar1 oranlar1

Cizelge 4.6’da gosterilmistir.
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Cizelge 4.6. HFD sonras1 boyut azaltma igslemi sonucu KNN ve DVM siniflandirma

basarilar1
Siniflandirma Yontemi Duyarlilik Ozgiilliik Dogruluk
KNN %87.23 %65.95 %76.59
DVM %48.93 %48.93 %48.93

KNN basarisinin TBA uygulanmamis sadece HFD ile 6znitelik ¢ikarma islemi
yapilmis veri setine gore arttig1 ve basar1 oraninin %76.59 oldugu goriilirken, DVM
basarisinin ayni kalarak %48.93 oldugu goriilmiistiir. Bu basar1 oranlar1t HFD ile elde
edilen veri setinde KNN’in daha basarili oldugunu gostermistir. Bununla birlikte DTK
sonrasi TBA’ya tabi tutularak elde edilen veri setinin daha basarili oldugunu

gostermistir.

4.4. Smiflandirma

Sistemin olusturulmasi siirecinde denenen ve kullanilan tiim nitelik ¢ikarma, nitelik
secme ve boyut azaltma yontemleri KNN ve DVM ile smniflandirilarak basarilari
Olciilmiistiir. Ve basar1 Ol¢iiliirken yapilan tiim smiflandirma iglemlerinde 2 Kath
Capraz Dogrulama (2-Fold Cross Validation) uygulanmistir. Cizelge 4.7 ve ¢izelge
4.8’de sistemin olusturulmasi asamasinda denenen ve kullanilan tiim yontemlerin KNN

ve DVM ile siniflandirma islemindeki basarilar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.7. KNN siniflandirma basarilari

Yoéntem Duyarhihik Ozgiilliik Dogruluk
Tanimlayici Istatistik Ile Oznitelik Cikarma %59.57 %55.31 %57.44
DTK Yaklasimi ile Oznitelik ¢ikarma %093.61 %65.95 %79.78
HFD fle Oznitelik Cikarma %93.61 %46.80 %70.21
DTK + Asir1 Ogrenme Makinesi ve Degisim Katsayisia %68.08 %63.82 %068.08
Dayali Hizli Ozellik Secimi Y aklagimi

DTK + ReliefF %91.48 %63.82 %77.65
DTK + Fisher Skor %00.00 %100.00 %50.00
DTK + SGOS %93.61 %63.82 %78.72
DTK +IMNS %93.61 %63.82 %78.72
DTK + YOE %00.00 %100.00 %50.00
DTK+ EMCSO %89.36 %70.21 %79.78
DTK + TBA %93.61 %65.95 %79.78

HFD + TBA %87.23 %65.95 %76.59
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Cizelge 4.8. DVM siniflandirma bagarilari

Yontem Duyarlilik Ozgiilliik Dogruluk
Tanimlayici Istatistik Tle Oznitelik Cikarma %48.93 %48.93 %48.93
DTK Yaklagimi ile Oznitelik ¢ikarma %93.61 %68.08 %80.85
HFD ile Oznitelik Cikarma %51.06 %48.93 %48.93
DTK + Asir1 Ogrenme Makinesi ve Degisim Katsayisina %72.34 %70.21 %72.34
Dayali Hizli Ozellik Segimi Y aklagimi

DTK + ReliefF %93.61 %63.82 %78.72
DTK + Fisher Skor %25.53 %87.23 %56.38
DTK +SGOS %93.61 %63.82 %77.65
DTK +IMNS %93.61 %63.82 %78.72
DTK+YOE %21.27 %85.10 %53.19
DTK + EMCSO %89.36 %70.21 %79.78
DTK + TBA %95.74 %70.21 %82.97
HFD + TBA %48.93 %48.93 %48.93

Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8’de de goriildiigii gibi genel olarak DVM ile yapilan
smiflandirmalarin basar1 oranimin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Beklenenin aksine
baz1 yontemlerde KNN daha yiiksek basariya sahip olsa da ¢ogunlukla DVM’nin daha
basarili oldugu tespit edilmistir. Nitelik segme yontemlerinden asir1 6grenme makinesi
ve degisim katsayisma dayali hizli 6zellik secimi yaklasiminda program her
calistirildiginda farkl nitelikleri daha anlamli sectigi icin sabit olmayan bir basar1 orani
g6zlenirken ayn1 zamanda segilen degerlere bagh olarak KNN ve DVM’nin basarili olma
durumu da degismektedir. Cizelgede 6rnek bir uygulama sonucu verilmistir. KNN ve

DVM ile yapilan smiflandirmalar DVM’nin daha basarili oldugunu gostermistir.

4.5, Ses Yonuniin Belirlenmesi

Profesyonel kayit stiidyosunda iki mikrofon ile alinan ses kaydi ile yon tespiti
yapilmaya calisilmistir. Biri sag biri solda bulunan iki mikrofon ile yapilan testte sesin
hangi yonden geldigi belirlenmistir. iki mikrofon bulundugu igin sadece sag sol tespiti
yapilmistir. Ancak 4 mikrofon oldugunda ayni sekilde yon tespiti sag 6n, sol arka vb.
seklinde yapilabilecektir. Stiidyo ortaminda bir ambulans sesi ilizerinden yapilan
denemede 51 saniye boyunca yapilan ses kaydi bilgisayar ortamina alinmistir. Sekil

4.8’de bu ses sinyali gosterilmistir.
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Sekil 4.8. 1ki mikrofonlu 51 saniyelik ses sinyali.

Sekil 4.8’deki 2 farkli renk ile kayitta 2 farkli kanaldan alinan ses
gosterilmektedir.

Basit bir sekilde ses yonii anlasilmaya ¢alisildiginda dahi diistiniilecek ilk sey iki
mikrofondan hangisinde ses daha yiiksek siddette alinmis ise sesin ona daha yakin
oldugudur. Bu prensipten yola cikilarak mikrofonlardaki ses genlikleri incelenmistir.
Veri seti 2 saniyelik seslerden olustugu i¢in 2 saniyelik sesler lizerinden ses yonii bilgisi
bulunmaya ¢alisilmistir. 2 farkli mikrofondan alinan ses kaydi 2 siitunlu bir matris ile
ifade edilir. Sekil 4.9°da O6rnek bir ses sinyalini ifade eden farkli kanallara ait sayisal

degerler gosterilmistir.
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Sol Mikrofon Sag Mikrofon
1 |-0,041595459 0,005187988
2 |-0,03012085 0,011413574
3 |-0,000762939 0,014434814
4 10,022735596 0,02041626
5 |0,036437988 0,015991211
6 |0,032714844 0,010528564
7 10,025115967 -0,001434326
8 |0,015991211 -0,007232666
9 |0,015563965 -0,011871338
10| 0,017883301 -0,01449585
11]0,029174805 -0,003417969
12| 0,039886475 0,002075195
13| 0,049560547 0,004669189
14| 0,046508789 0,005462646
15| 0,034545898 0,006835938
16| 0,018035889 0,007324219
17| 0,004119873 0,006347656
18| -0,006713867 -0,000854492
19| -0,012512207 -0,005584717
20 -0,015258789 -0,005950928
21|-0,01071167 -0,005737305
221-0,004516602 -0,002044678
231 0,000640869 0
2410,001953125 0,000366211
25|0,002471924 0,002471924

Sekil 4.9. iki mikrofonlu 2 saniyelik ses sinyali.

Sekil 4.9’da da goriildiigii gibi 2 farkli mikrofonla yapilan ses kaydi 2 siitunla
ifade edilen bir matrise doniistiigiinde matristeki degerlere bakilarak sesin hangi yonden
geldigi tespit edilebilmektedir. Burada birinci siitun sol taraftaki mikrona ait degerleri
gosterirken ikinci siitun sag taraftaki mikrofona ait degerleri gdstermektedir. Her 2
mikrofona ait ses sinyalindeki genlik degerleri toplanarak toplam degerler
karsilagtirilmigtir. Sesin, genlik degerleri toplami biiyiik olan mikrofona yakim oldugu,
yani sesin o mikrofonun oldugu yonden geldigi anlasiimistir.

Sekil 4.9°daki 2 saniyelik 6rnek ses kaydina ait sag ve sol mikrofon degerleri
toplam1 karsilastirildiginda sol mikrofona ait genlik degerleri toplaminin daha biiyiik

oldugu goriilmektedir. Bu durum sesin sol taraftan geldigini gostermektedir.
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Sekil 4.9°da sayisal hali gosterilmis olan ses sinyalinin sol ve sag mikrofona ait

grafikleri sekil 4.10 ve sekil 4.11°de gosterilmistir.

0.15 T T

-0.1 —

Sekil 4.10. Sol taraftaki mikrofona ait ses sinyali.

0.15

0.1~ -

Sekil 4.11. Sag taraftaki mikrofona ait ses sinyali.

Sekil 4.10 ve sekil 4.11°de gosterilen grafiklerdeki genlik degerlerine
bakildiginda sol mikrofondaki genlik degeri 0.1 civarlarindayken sag mikrofondaki
genlik degerinin 0.05 civarlarinda oldugu goriilmektedir. Bu degerlerden de anlasildig:
gibi sol mikrofondaki genlik degerlerinin sag mikrofondan fazla oldugu goriilmektedir.

Bu durum da sesin sol mikrofona yakin oldugunu agikca gostermektedir.



5. TARTISMA VE SONUC

Isitme engellilerin trafikte rahat ara¢c kullanmalarmi saglamak amaciyla
olusturulmak istenen ses tanima sistemi tasarlanirken ilk olarak kaynak taramalari
yapilmustir. Sistemdeki ses tanima siirecinin teknik olarak daha ¢ok sesli komut tanima
sistemlerine benzedigi goriilmiistiir. Isitme engellilerin uyarilmasi gereken olumlu sesler
ve uyartya gerek olmayan olumsuz sesler belirlenerek kisisel bilgisayar yardimiyla
kayitlar alinip kategorilerine gore ayirilmistir. Olumlu ve olumsuz sesler belirlenirken,
trafikte ge¢is Onceligi bulunan ambulans, polis, itfaiye gibi araglarin siren sesleri olumlu
sesler olarak belirlenmistir. Trafik giirtiltiisti, korna sesi, miizik sesi ve tarikte bulunan
olumlu kategorisine girmeyen diger sesler olumsuz sesler olarak belirlenmistir.
Ardindan performansli bir ses tanima gerceklestirebilmek i¢in bircok yontem test
edilerek basarilar1 karsilastirilmistir. Ses kayitlart bilgisayar ortamina alindiktan sonra
saysallastirilarak 6znitelik ¢ikarma yontemlerine tabi tutulmustur. Uc farkli 6znitelik
cikarma yontemi denenerek ses tanimaya olan katkist karsilastirilmistir. Bu nitelik
¢ikarma yontemlerinden ilki Tanimlayic1 Istatistik, ikincisi ses tanima sistemlerinde
yaygimn olarak kullanilan DTK yaklasimiyla 6znitelik ¢ikarma islemiyken {i¢iinciisii ise
HFD ile 6znitelik ¢ikarma islemidir. Bu ti¢ nitelik ¢ikarma yontemi KNN ve DVM ile
smiflandirma islemine tabi tutularak bu yOontemlerin ses tanimaya olan katkisi tespit
edilmistir. Tanimlayici istatistik yonteminin basarisina bakildiginda; KNN ile yapilan
siiflandirma basarist %57.44 iken beklenenin aksine DVM ile yapilan siniflandirma
basarisinin = %48.93 oldugu goriilmiistir. Her iki smiflandirmanin  sonuglari
degerlendirildiginde basari oraninin diisiik oldugu ve bu 6znitelik ¢ikarma yonteminin
basarisiz oldugu anlasilmistir.

DTK yaklasimiyla 6znitelik ¢ikarma isleminin basarisina bakildiginda ise; KNN
icin %79.78, DVM i¢in %80.85 oldugu goriilmiistiir.

HFD kullanilarak yapilan 6znitelik ¢ikarma isleminin bagarisi incelendiginde;
KNN ile yapilan smiflandirma basarisinin %70.21 oldugu goriilirken DVM ile yapilan
smiflandirma basarmnin %48.93 oldugu goriildii. Bu ii¢ 6znitelik ¢ikarma yOntemi
karsilastirildiginda DTK yaklasimi ile yapilan nitelik ¢ikarma yonteminin daha basarili

oldugu goriilmiistiir. Bu basar1 sonucu, trafikteki ge¢is Onceligi olan araglarin siren
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seslerinin taninmasi i¢in nitelik ¢ikarma yontemi olarak DTK yaklasimiyla devam
edilmesi gerektigini gostermistir.

Oznitelik ¢ikarma islemi i¢in DTK yaklasimina karar verildikten sonra veri
boyutunun biiyiikligii dikkat c¢ekmektedir. Bu durumda boyut azaltma islemi
uygulanmast uygun goriilmiistir. Boyut azaltma igin Oncelikli nitelik se¢me
uygulanmustir. 7 farkl nitelik segme yontemi denenmistir. Ancak nitelik segme yontemi
smiflandirma basarisinda artirict etki gostermedigi gibi siniflandirma basarisinin
diismesine sebep oldugu goriilmiistiir. Denenen nitelik segme yontemlerinden en yiiksek
basariya sahip olan yontemin %79.78 ile EMCSO oldugu goriilmiistiir. Ve bu yontem
ile saglanan nitelik se¢ciminin ardindan yapilan siniflandirma sonucunda basar1 oraninin
%79.78 oldugu goriildii. Hi¢ nitelik segme islemi yapilmamis sadece 6znitelik ¢ikarma
islemi yapilmis veri seti siniflandirmaya tabi tutuldugunda %80.85’1ik bir basar1 orani
elde edilmistir. Bu durum nitelik se¢me isleminin trafikteki uyarici seslerden olusan veri
seti i¢in kullaniminin yeterince fayda saglamadigini gostermistir.

Boyut azaltma ile ilgili ikinci yaklasim olarak nitelik ¢ikarimi uygulanmstir.
Bunun i¢in segilen yontem yaygin bir kullanim alan1 olan TBA’dir. DTK ile 6znitelik
¢ikarma isleminden sonra boyut azaltmak i¢in uygulanan TBA islemi KNN ve DVM ile
smiflandirmaya tabi tutularak degerlendirilmistir. Elde edilen veri seti KNN ile
smiflandirmaya tabi tutuldugunda basar1i oram1 %79.78 olurken; DVM ile
smiflandirmaya tabi tutuldugunda basar1 oranmin %82.97 oldugu gdriilmiistiir.

DTK ile 6znitelik ¢ikarilip TBA ile boyut azaltilarak elde edilen veri setinin
basaris1 incelendikten sonra, HFD ile 6znitelik ¢ikarilarak elde edilen veri setinin TBA
uygulandiginda basarismin DTK ile yapilandan fazla olup olamayacagi test edilmek
istenmis ve veri seti siniflandirmaya tabi tutulmustur. KNN ile yapilan smiflandirma
sonucunda smiflandirma basaris1 %76.59 olurken; DVM ile yapilan smiflandirma
basarisinin %48.93 ile TBA uygulanmadan oOnceki basar1 oraniyla ayni oldugu
goriilmiistiir.

Bu ¢alisma sonucunda kullanilan yontemler degerlendirildiginde nihai olarak DTK,
TBA ve DVM’den olusan ses tanima sistemi en basarili alternatif olarak belirlenmistir ve
bu sistemin yapis1 Sekil 4.1°de verilmistir. Ayrica genel olarak DVM yonteminin KNN

yontemine gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.
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Sonu¢ olarak bu calisma kendinden sonraki c¢alismalara oOrnek olabilecek
niteliktedir. Gerekli diizenlemeler yapilip araglara montajlanabilir hale gelen bir donanima
dontistiiriildiigii taktirde bir ¢ok isitme engelli bireyin hayatini1 kolaylastiracaktir. Daha
detayli, ses tanima orani daha yiiksek bir sistem olusturulmak istendiginde yol gosterici
nitelikte olacaktir. Korna seslerinin de olumlu ses kategorisine almarak araca yakin
mesafedeki korna seslerinin de tespit edilebilmesi gibi yeni fikirlerin olugsmasina imkan
saglayacak bir ¢aligmadir.

Bu galisma daha da gelistirilebilir. Ses tanima islemi igin farkli 6znitelik ¢ikarma
yontemleri denenerek daha yiiksek basarili ses tanima gergeklestirilebilir. Derin 6grenme
kullanilarak daha geliskin bir sistem ortaya konulabilir. Yapilan ¢aligmalardan destek
almarak sesin Ozelliklerini en ¢ok tasiyan ve en anlamli niteliklerin segildigi yeni bir
yontem ortaya konulabilir. Buna baglh olarak daha hassas Oznitelik ¢ikarma ve boyut
azaltma islemi gergeklestirilerek daha kaliteli bir ses tanima islemi gerceklestirilebilir.
Bilgisayar ortamimda yapilan ses tanima islemi araglarda kullanilacak forma getirilerek bir

ekran yardimiyla kullaniciya ses ve yon bilgisi ile alakal gorsel bir uyar1 verilebilir.
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