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ISITSEL SAHNELERIN TANINMASI iCIN CEVRESEL SES ANALIZi
Selver Ezgi KUCUKBAY
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitis

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Ses verileri, igerisinde bir¢ok ses tlrinu barindirir ve ¢okluortam uygulamalari igin
onemli bir kaynaktir. Bu ¢alismada ofis ortamindan alinmisg 16 ayrik ses olayinin
(alarm, bogaz temizleme, 6ksiiriik, kapi ¢carpmasi, gekmece, klavye, anahtar, kapi
vurma, gllme, bilgisayar faresi, sayfa c¢evirme, nesnenin masaya c¢arpmasi,
telefon, yazici, konugsma ve elektrik digmesi) analizi ve sezimi saglanmistir.
Bununla birlikte 10 isitsel sahnenin (otobls, kalabalik sokak, ofis ortami, agik
market, park, sessiz sokak, restoran, slipermarket, tren ve tren istasyonu) ayrik
olarak siniflandirilmasi gerceklestiriimigtir. Ayrica, sezimlenen ses olaylari ile veri
kimesindeki “ofis” isitsel sahnesi arasindaki ilintiler incelenmigtir. Ses drneklerinin
icerik tanimlamasi icin Mel frequency cepstral coefficient (MFCC) 6zniteligi,
Destek Vektdor Makineleri (DVM) 6grenme algoritmasi ile birlikte kullaniimistir.
MFCC ve DVM igin parametre eniyilemesi yapilmis ve Oznitelik ¢ikarimi igin

uyarlamal bir frekans analiz yontemi dnerilmistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: Ses olay sezimi, isitsel sahne tanima, ses igerik analizi,
MFCC, DVM.
Danisman: Yrd.Do¢c.Dr. Mustafa SERT, Baskent Universitesi, Bilgisayar

Muhendisligi Bolumu.



ABSTRACT

AUDIO EVENT ANALYSIS FOR AUDITORY SCENE RECOGNITION
Selver Ezgi KUCUKBAY
Bagskent University Institute of Science

Department of Computer Engineering

Audio data contains several sound types and is important source for multimedia
applications. In this thesis, we present a system for analysing and detecting 16
distinct audio events namely; alert, clear throat, cough, door slam, drawer,
keyboard, keys, knock, laughter, mouse, pageturn, pen drop, phone, printer,
speeh and switch that are collected from office live environments. The recognition
of 10 different auditory scenes (bus, busy street, office, open airmarket, park, quiet
street, restaurant, supermarket, tube and tubestation) is also performed in the
study. Moreover, correlations between audio scenes and audio events are
investigated. Support Vector Machine (SVM) classifier along with the Mel
Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) feature are used throgh the analyses. In
addition, we propose an adaptive frequency analysis scheme for feature extraction

and perform optimizations for feature representation and classifier design.

KEYWORDS: Audio event detection, audio scene recognition, audio content
analysis, MFCC, SVM.

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Mustafa SERT, Bagkent University, Department of
Computer Engineering.
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1. GIRIS

GunumiUz modern teknolojisinin en onemli hedeflerinden biri insana yakin
sistemler gelistiriimesidir. Bu hedef; insanlara daha iyi hizmet verebilmek ve
kullanici etkilesimlerini gl¢lendirmek gibi temel gereksinimlerden ileri gelmektedir.
Ayni zamanda, kullanicilar da gun gegtikge bilgiye olan ihtiyaclarinin daha hizli
giderilmesini istemekte ve dolayisi ile bircok alanda daha pratik yontemler talep
etmektedirler. Gelisen dinyanin isteklerinin cevaplanmasinda, son zamanlarda
temel olarak ¢okluortam verileri Uzerinde de galismalar yogunluk kazanmigtir. Bu
durum, insan hayatina en yakin ve gundelik yasantiyi en iyi ifade edecek verilerin
ses, video gibi g¢okluortam verileri oldugundan kaynaklanmaktadir. Onceki
calismalar 6zellikle gokluortam verilerinden olan video ve resim ile ilgilidir. Fakat
bu gibi galismalardaki temel problem, geligtirilen sistemlerin genelinin goruntu
tabanli olmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, goriinti tabanli bir robot
uygulamasinda, go6ris mesafesinin azaldigi durumlarda sistem beklenilen
performansi gergeklestiremeyebilir. Benzer olarak, ¢okluortam verisi olan video
analizlerinde goruntu tabanli ilerlemek her zaman en dogru sonuca goturmeyebilir
[37]. Bu nedenle, insan dogasinin da en aktif reflekslerinden biri olan ses ile
sayisal sistemler Uzerinde galigsabilmek, arastirmacilar i¢in yeni bir alan haline
gelmistir. Isitsel tabanli sistemler (zerindeki calismalar son vyillarda hizla
artmaktadir. Bu alandaki ilk calismalar agirlikh olarak icerik-tabanli genel ses
siniflandirma problemini ele almaktadir [22, 31, 38, 39, 40, 41, 42]. Genel ses
siniflandirmada, ses verisi; konugsma, muzik ve ¢evresel ses gibi ana ses
kategorilerine ayristiriimaktadir [43]. Bununla birlikte, son bes-on yilda ¢okluortam
olay sezimi (MED — Multimedia Event Detection) adi altindaki ¢alismalar giderek
artmaktadir [27,28]. Bu calismalarda temel amag; herhangi bir cevrede bulunan
ses ve gorsel sahnelerdeki belirli olaylarinin bulunmasi olarak ifade edilmektedir.
Muzik ve konusma gibi genel ses kategorileri kendine ait tonal ve Oruntusel
karakteristikler icermekteyken, ses olaylari igin belli bir karakteristik yapidan s6z
edilememektedir. Ornegdin, siradiizensel ses siniflandirmada, bir ses verisi
oncelikle sessizlik, muzik, konusma ve ses olaylarina, daha sonra muzik i¢in pop
ve caz gibi alt turlere; konusma sesleri icin kadin ve erkek gibi alt kategorilere

inilebilir [3]. Ancak, ses olaylari igin bu sekilde bir alt siniflandirma yapmak bu



seslerin cgesitliliginden dolaylr neredeyse imkansizdir. Ayrica farkli kaynaklardan
ctkan ses olaylari insan kulaginin bu sesleri benzer algilamasindan dolayi ayirt
edilemeyebilir ve kendine 06zgu ses olaylari barindiran igitsel sahnelerin

sezimlenmesini daha gug olabilir [3].

Ses olaylarinin ve buna bagli igitsel sahnelerin sezimiyle ilgili ¢caligmalar son
yilllarda artmaktadir [1-19, 26, 29-31]. Bu calismalarin genelinde, bir igitsel
sahnenin sezimlenmesi igin oncelikle igerdigi ses olaylari analiz edilmektedir.
Ornegin Muhammad vd. c¢alismalarinda restoran, kalaballk cadde, aligverig

merkezi, ofis ortami ve park gibi birgok igitsel sahnenin sezimini gergeklestirmistir
[4].

Isitsel sahnelerin ve ses olaylarinin sezimlenmesi ile ilgili yéntemler, éncelikle bu
ses dosyalari icin en uygun siniflandirici ve Oznitelik vektorinin secilmesi ile
baslamaktadir. Siniflandirici yontemleri olarak genelde en ¢ok Destek Vektor
Makineleri (DVM), Sakh Markov Modelleri (SMM), Sinir Aglan (SA) ve Gauss
Karisim Modeli (GKM) yontemleri kullaniimistir. Mevcut calismalarin  blyuk
¢ogunlugu, sesleri en iyi ifade edebilecek 6znitelik vektorlerini bulmak ve en iyi

makine 6grenme yontemlerini uygulamak Uzerine yogunlagsmaktadir.

Bu tez calismasinda, ses olaylarinin ve ses sahnelerinin igerik-tabanli sezimi igin
bir sistem sunulmaktadir. Onerilen sistemde, 10 isitsel sahne (otobiis, kalabalik
sokak, ofis ortami, agik market, park, sessiz sokak, restoran, slipermarket, tren ve
tren istasyonu) ve ofis isitsel sahnesi ile ilintili olabilecek 16 ayrik ses olayi (alarm,
bogaz temizleme, bksliriik, kapi ¢carpmasi, cekmece, klavye, anahtar, kapi vurma,
glilme, bilgisayar faresi, sayfa cevirme, nesnenin masaya carpmasi, telefon,
yazicl, konusma ve elektrik digmesi) siniflandiriimigtir. Ayrica, ofis isitsel
sahnesinin icerdigi ses olaylari ve bu ses olaylarinin ofis igitsel sahnesine olan
katkilari incelenmistir. Bu kapsamda, kullanilan 6grenme algoritmasinin basarimini
arttiracak parametrelerin eniyilemesi gercgeklestiriimis, siniflandirici ile galisacak
Oznitelik vektoru analiz edilerek en uygun degerler bulunmus ve Oznitelik
citkariminda kullanilacak ses sinyaline ait 6zgin frekans analizleri

gergeklestirimistir.



Ses dosyasini ifade edecek Oznitelik vektora olarak Mel Frequency Cepstral
Coefficients (MFCCs) kullaniimigtir. Makine 6grenme yontemi olarak Destek
Vektér Makinesi (DVM) secilmistir. Benzer g¢alismalardan farkli olarak, 6znitelik
cikariminda sinyal frekans karekteristiklerini temel alan 6zgun bir analiz yontemi
Onerilmis ve geleneksel yontemlerle karsilastirmali  olarak  sonugclari

degerlendirilmigtir.

1.1 Tezin Organizasyonu

Bolum 2’de literatlr taramasi verilmistir. Bolim 3’te ses olaylari ve isitsel sahneler
icin temel tanim ve kavramlar verilmistir. Ayrica, kullanilan makine 6grenme
algoritmasi (DVM) ve 0Oznitelik gikarim yontemi (MFCC) hakkinda temel bilgiler
sunulmustur. 4. bdlimde ses olaylarinin sezimi ve 5. boélumde isitsel sahnelerin
taninmasi i¢in uygulanan yontemler, deneysel caligmalar ve degerlendirmeler
verilmigtir. Ayrica, segilen ses olaylar ile ofis isitsel sahnesi arasindaki ilintiler
incelenmigtir. Son bdlumde ise degerlendirmeler ve gelecek calisma planlari

aktariimigtir.



2. LITERATUR TARAMASI

Ses tanima konusundaki calismalar, ses verisinden 0znitelik c¢ikarimi ve
siniflandirici  tasarimi konularina yogunlasmaktadir. Bu alanda yapilan

calismalardan One gikanlar agagida 6zetlenmistir.

Eronen vd. [1], calismalarini gevresel seslerin tanimlanmasi sistemi Uzerine
gerceklestirmislerdir. Onerilen sistemde model egitiminde kullanilmak (zere
siniflandirici olarak SMM ve k-NN algoritmalari kullanilmigtir. Veri kimesi olarak
gercek dunya oOrneklerinden alinan 24 farkl gevresel ses kullanmiglardir. Daha
sonra bu 24 cgevresel sesi ortak karakteristiklerine gore 6 Ust seviye sinif olarak
dizenlemislerdir. Ust seviye siniflar icerisinde dis ortam, motorlu tasitlar, agik
ortam, ev ortami ve igerisinde kilise, demiryolu ve metro gibi yankili sesleri i¢ceren
isitsel sahneler vardir. Sistemin cevresel sesleri tanima basarimi %69 iken, bu
basarim igitsel sahneler i¢cin %88 olarak rapor edilmektedir. Test islemi gergek
Kisiler Uzerinde gercgeklestirildiginde, basarimlar sirasiyla %58 ve %82’e

dusmektedir.

Ma vd. [2] calismalarinda gevresel seslerin sezimlenmesi ve siniflandiriimasi igin
uyarlanabilir bir sistem ve bu sistemin deneysel sonuglarini sunmuglardir. Ayni
zamanda c¢evresel seslerin analizi ile konum ve kKisinin aktivite bilgisi elde edilmesi
amaclanmistir. Bu sekilde, kullanicinin anhk durumu ile ilgili bilgi almayi
hedeflemiglerdir. Cevresel seslerin ses dosyalarindan 6znitelik gikariminda MFCC
yontemi kullanmislardir, model egitiminde kullanilacak siniflandirici olarak ise
SMM algoritmasini kullanmiglardir. Bunun disinda ses dosyalari gercek Kisilere
dinleterek ayri bir test islemi gerceklestirmiglerdir. Calismalarinda 10 farkl ses
kullaniimistir. Bu cevresel sesler; ofis, derslik, otobus, sehir ici trafik, tren
istasyonu, sahil, bar, camasirhane, futbol magi, sokak (sehir merkezinde).
Bunlarin diginda ek olarak sessizlik eklenmistir. Dogruluk oranlari her sinif
bazinda verilmis ve degerler %75 ile %100 arasinda degismektedir. Genel
ortalama ise %92 olarak raporlanmistir. Hatta bircok sinif icin %100’lUk bir
dogruluk elde edilmistir. En kétl dogruluk orani ise sokak igin ¢ikmistir. Bu sinif en
¢cok gamasirhane ve tren siniflariyla karigsmaktadir. Kullanilan SMM, ydntemi daha
dusuk bant genisligi icin en uygun degerlere ayarlandiginda dogruluk genel

ortalama olarak %96 seviyelerine ulasmistir. Bu testler kisiler Uzerinde
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uygulandiginda, insanlarin siniflari dogru sezimleme orani %35 seviyesinde
kalmistir. Fakat calismalarinda da belirttikleri gibi, kullanilan veri kiimesi, ¢ok

kUiguk ve veri kimesinin dagihmi duaguktar.

Okuyucu vd. [3], benzer gevresel ses kategorilerinin buylk olgude tanimlanmada
ve daha iyi bir dogruluk orani elde edebilmede kullanmak Uzere ¢evresel sesleri en
iyi ifade edebilecek 6znitelikleri bulmak icin detayh bir éznitelik ve siniflandirici
analizi gergeklestirmiglerdir. MPEG-7 ailesi, MFCC, zero crossing rate (ZCR) ve
bunlarin farkh birlegsimleri ile olusturduklari 11 farkh 6znitelik birlesimi denenmis ve
bu Oznitelikler model egitiminde kullaniimak UGzere DVM ve HMM
siniflandiricilarinda islem gérmustir. HMM 6zel ayarlari igin farkh durumlar
denenmis ve bunlarin arasindan en uygun olan 5 durumlu HMM modeli
kullanilmigtir. DVM i¢in g¢ekirdek ayari olarak radyal tabanli fonksiyon (RTF)
kullanilmigtir. Sonuglara gore, en iyi siniflandirici DVM ve en iyi 6znitelik birlegimi
ise Audio Spectrum Flatness (ASF), Audio Spectrum Centroid (ASC), Audio
Spectrum Spread (ASS), Audio Harmonicity (AH) 6zniteliklerinden meydana gelen
ASFCS-H olarak raporlanmigtir. Performans degerlendirmeleri f-measure
uzerinden yapilmigtir. Buna gore bu 6znitelik birlesiminin ve en yuksek oranin elde
edildigi model olan DVM siniflandiricisi ile sistemin dogruluk orani %80

olmaktadir.

Muhammad vd. [4], cevresel seslerin sezimi icin MFCC 06zniteligi ve secilmis
MPEG-7 ses tanimlayicilarini kullanan bir sistem &nermiglerdir. MPEG-7
tanimlayicilari 6ncelikle Fisher oranlarina goére siralanmis ve ilk 30 MPEG-7
tanimlayicisina Temel Bilesen Analizi (TBA) uygulanmistir, sonu¢ olarak bu
aileden 13 tane Oznitelik elde edilmistir. Daha sonra Onerilen sistemin 6znitelik
kimesini olusturabilmek icin bu 13 6znitelik MFCC &zniteliklerine eklenmistir.
Model egitiminde kullaniimak Gzere siniflandirici olarak GMM secilmistir. Sistem
10 farkli gevresel ses kullanilarak degerlendirilmis ve sonugclar 4 farkli kategori igin
raporlanmistir. ilk kategoride, sadece MFCC &zniteligi kullanilarak, ikinci
kategoride tim MPEG-7 ses tanimlayici 6znitelikleri kullanilarak edgitilen sistem
zerinde gergeklestirilen test islemleridir. Uglincl kategoride segilmis MPEG-7 ses
tanimlayicisi 6znitelikleri ile ve son kategoride ise olarak c¢alismada &nerilen,
secilmis MPEG-7 ve MFCC birlesiminden meydana gelen 6znitelik kimesi ile
egitiimis model dosyasi Uzerinde gerceklestirilen test iglemlerinin sonuglardir.
5



Buna gore tum sistemin ortalama dogruluk oranlari sirasiyla %85,1, %89,5, %90,8
ve %93 olarak sunulmaktadir. Elde edilen basarim yuksek (%93) olmasina
ragmen, secilen MPEG-7 0Oznitelikleri ve MFCC 06znitelik birlesimi, 6znitelik
boyutlarini bir hayli arttiracadi igin model egitiminde hesaplama ve zaman

karmasikligina yol acabilir.

Su vd. [5], cevresel ses ve isitsel sahnelerin sezimi igin bir sistem tasarlamistir.
Calismalarinda Local Discriminant Bases (LDB) adi verilen teknigi kullanmiglardir.
Bu teknikle, cevresel sesler icin zaman-frekans alt wuzaylarinin ayirimi
tanimlanmaktadir. Calismalari degerlendirildiginde 10 isitsel sahne ve 21 cevresel
ses icin sirasiyla %74,3 ve %81 dogdruluk oranlari elde etmiglerdir. Fakat veri
kimesi icerisinde arka plani gurultu olan sesler kullanildiginda genel dogruluk
yuzdesi %28,6 oranina dusmektedir. Calismalarinda kullanilan veri kiimesinin,
internet televizyon ve filmlerden aldiklarini raporlamiglardir, ancak erigilebilir
degildir.

Wang vd. [6], cevresel seslerinin siniflandirilmasini gergeklestiren bir sistem
Oonermislerdir. Calismalarinda 12 farklh c¢evresel ses kullanmiglardir. Model
egitiminde siniflandirici olarak DVM ve k-NN yoéntemlerini uygulamislardir.
Oznitelik seciminde 3 MPEG-7 ses tanimlayicisi, ASC, ASS ve ASF dznitelikleri

alinmigtir. Siniflandirma dogruluk orani genel sistem igin %85,1 ¢ikmistir.

Chu vd. [7], cevresel seslerin tanimlanmasi Gzerine ¢alismislardir. Ses sinyallerini
farkli seviyelere ayrigtirarak, ayni sinyalin farkli temsillerini gostermislerdir.
Boylelikle seslerin daha iyi tanimlanabilecedini raporlarinda ifade etmislerdir.
Calismada 14 farkli ¢evresel ses kullaniimistir. Etkin bir 6znitelik elde etmek igin
Matcing Pursuit (MP) tabanh bir algoritma ile Oznitelik secim islemlerini
gerceklestirmislerdir. Daha sonra elde edilen bu 6znitelikleri MFCC 6zniteligi ile
birlestirerek daha ylksek dogruluk degerleri elde etmeyi amaglamiglardir. Model
egitiminde kullaniimak Gzere siniflandirici olarak GKM ve Kk-NN ikilisini
secmiglerdir. Sonuglarini 3 farkh 6znitelik birlesimi ve ayri ayri GKM ve k-NN
siniflandiricilarindan aldiklari sonuglara gére sinif bazinda sunmuslardir. Diger
Ozniteliklerden aldiklari sonuglarla kiyaslandiginda, en yuksek dogruluk, MP
tabanli 6znitelikler ile MFCC 6zniteliginin birlesiminden ortaya c¢ikan yeni 6znitelik

kimesi i¢in elde edilmistir.



Lee vd. [8], cevresel seslerdeki belirli bolgeleri anlamsal olarak sezimleyebilen bir
sistem (zerine calismislardir. Veri kiimesini olusturabilmek icin YouTube!
Uzerinden 25 farkh kavrama ait 1873 adet video indirilmistir. Kavramlar farkli birgcok
siniflara ayrilmistir:  Aktiviteler (kayak, dans), 6zel durumlar (dogum gund,
mezuniyet), konumlar (sahil, park) veya bir sahnedeki belirli nesneler (hayvan,
bebek, bot v.b.). Her sinif igin ortalama kesinlik degerini kullanarak yapilan

degerlendirmeler sonucunda en yuksek bagsarim alkis i¢in elde edilmistir.

Beritelli ve Grasso [9], arka plan sesleri igin bir oruntu tanima sistemi Uzerine
calismistir. Calismada yedi farkli arka plan sesi kullaniimistir: Araba, otobus,
ingaat, ¢oplik, fabrika, ofis ve havuz olmak Uzere 7 tanedir. Model egitimlerinde
kullaniimak Uzere siniflandirici olarak SA ve 6Oznitelik ¢ikarici olarak ise MFCC
kullanmiglardir. Sistem degerlendirmesi yanlis siniflandirilan ses dosyalarinin
yuzdesi Uzerinden yapilmistir. Ortalama dogruluk orani sesin uzunluguna bagl

olarak %75 ile %95 arasinda degismektedir.

Feki vd. [10], ses akis analizi temelini kullanarak c¢evresel seslerin sezimi igin bir
yap! tasarlamistir. Calismalarinda konusma, muzik, zil tonlari, tren, motosiklet,
patlama, helikopter, kapi carpmasi, kdpek havlamasi, kus sesi gibi 20 farkl sinifi
kullanmislardir. Onerilen sistem 3 asamadan meydana gelmektedir. ilk asama 6n
hazirlik asamasi olup, ses dosyasi bolumlere ayrilimig ve sessizlik bolumleri
sezimlenmigtir.  Sesin  karakteristiklerini  belirleyebilmek i¢cin  short-time
energy(STE), low short-time energy ratio (LSTER), spectral flux (SF), band
periodicity (BP) ve MFCC &zniteliklerini kullanmislardir. ikinci asamada model
egitimi sirasinda siniflandirici olarak sinir aglari (SA), HMM ve DVM kullanilarak,
konusma, muzik ve cevresel sesleri otomatik olarak siniflandiriimistir. Son
asamada ise ikili siniflandiricilari sarmalayan yeni bir sistem uygulamislardir.
Caligmalarinin sonucunda ses kavramlarini tanimlamada %90’dan daha fazla bir

basari elde edilmigtir.

Gulvensan ve Taysi [11], akill ev sistemleri igin gevresel ses sezimi yapabilen bir
sistem 6nermistir. Calismalarinda buzdolabi, ¢irpici, aspiratér, bulagik makinesi,
fon makinesi ve havalandirma gibi ev icerisinde kullanilan cihazlarin seslerini veri

kimesi olarak kullanmiglardir. Model olusturmada kullanmak tzere DVM ve k-NN

! https://www.youtube.com/



siniflandiricilarini se¢gmislerdir. Calismalarinin sonuglarinda, en iyi sonucun MFCC
Ozniteligi ile birlikte DVM siniflandiricisi  kullanildiginda elde edildigini
raporlamiglardir (%98). Fakat bu c¢alisma, ¢ok kisith bir veri kimesi Uzerinde

gergeklestiriimistir.

Shin vd. [12], insanlar i¢cin normal olmayan saglik durumlarinin sezimi igin oksuruk
sesi Uzerinde calismislardir. Gergek zamanli olarak tasarlanan bu uygulama,
akustik bilgiler kullanarak kiginin saglik durumunu izlemek ve anormal durumlari
tespit edebilmektedir. Yapay Sinir Aglari (YSA) ve HMM' den olusan karma bir
model ¢evredeki diger seslerden Oksuruk sesini ayirt edebilmek igin siniflandirma
sirasinda kullaniimistir. Onerilen bu karma model HMM siniflandiricisi ve MFCC
Ozniteligi kullanilarak tasarlanan geleneksel sistemlere gore daha iyi sonuglar

vermigtir.

Schréder vd. [13], cevresel seslerin sezimi igin bir sistem Onermislerdir.
Calismalan 2 katmanli GMM siniflandiricisindan olusmaktadir. Calismalarinda
kullaniimak Uzere sunduklari veri kimesi IEEE Challenge on Audio and Acoustic
Signal Processing (AASP) Challenge on Detection and Classification of Acoustic
Scenes and Events’den alinmistir [21]. Ses klibi bazinda yapilan
degerlendirmelere goére O6nerilen sistem f-6lguti olarak %45,17 oraninda bir

performans gostermistir [35].

Niessen vd. [14], cevresel seslerin siniflandiriimasi igin yéntemler énermiglerdir.
Model egitiminde kullanilmak Uzere siradizensel sakli Markov modeli SSMM)
siniflandinicisint kullanmiglardir. Ses dosyalarindan 6znitelik ¢ikarimi igin ise
MFCC, ZCR, SF gibi farkl yontemler kullanmislardir. Veri kimesi olarak AASP
Challenge on Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events resmi
internet sitesinde erisime acik olarak yayinlanan sentetik olmayan ofis ortami veri
kimesini kullanmiglardir [21]. Ses klibi bazinda yapilan degerlendirmeler sonucu,

%34,51’lik bir dogruluk sonucuna ulagsmislardir.

Vuegen vd. [15], calismalarini AASP Challenge on Detection and Classification of
Acoustic Scenes and Events isimli yarisma igin gevresel seslerin sezimi Uzerine
yapmislardir. Model egitimi sirasinda GKM siniflandiricisini kullanmislar, 6znitelik
ctkarimi olarak ise MFCC segmiglerdir. [13] ve [14]de oldugu gibi klip bazinda



verilen degerlendirme sonucu geligtirilen sistemin performansi %30,77 olarak

raporlanmigtir.

Calismalar incelendiginde, en 6nemli zorlugun cevresel seslerin gesitliliginden
kaynaklanan karar verme zorlugu oldugu goérilmektedir. Oyle ki, ses olayi sinif
sayisi arttikga, problem daha ayrik olmakta ve tanima basarimi diusmektedir. Bu
¢alismada oOncelikle, bu problem ele alinmig ve gelistirilen yontemler gergcek hayat

verileri Uzerinde test edilmistir.



3. TEMEL TANIM VE KAVRAMLAR

Bu bolimde, ¢alismamizda kullanilan temel tanim, kavram ve yontemler

aciklanmistir.

3.1 Ses

Ses, atmosferde canlilarin isitme organlari tarafindan algilanabilen periyodik
basing degisimleridir [33]. Her kaynak farkli frekanslarla titregsim yaparak ses uretir.
Sesin iletiimesi ve kaydedilebilmesi i¢in bir gevirimden gegerek ses sinyali haline
getirilir. Bu cevirimi gerceklestiren mikrofon gibi cgevirici araglardir. Ses sinyali
sesin sayisal sistemlerdeki elektriksel modellenmis halidir ve insan kulagi

tarafindan algilanmazlar.

3.2 Ses Olayi

Gunluk hayatta duydugumuz sesler 6zelliklerine gore sessizlik, mizik, konugsma ve
ses olaylari olarak alt gruplara ayrilmaktadir. Ses olaylari, tanim olarak bir sesin
cevresi ve cevreyle ilgili faktorleriyle iliskilendiriimis 6zel bir harmanlamadan
meydana gelen sesleri ifade etmektedir. Ses olaylari, bazi 6zelliklerinden dolayi
muzik ve konusma seslerinden farkli ifade edilir. Bu 6zelliklerden en énemli olani
belirli bir karakteristik yapilarinin olmamasidir. Ornegin stiidyoda kaydedilen
muzik, belli notalardan ve nakarat bilgilerinden meydana gelmekteyken, cevresel
sesler i¢in boyle bir durum sz konusu degildir. Ses olaylari ayni zamanda ortam
ve zamana gore cgesitlilik gosterebilirler. Ses olaylar frekans duzleminde gorulen
gurultt benzeri diz yapilarindan dolaylr konugma ve muzik gibi seslere gore daha
zor sezimlenmektedir [7]. Bir konusma icin ses dosyasinin 6n planindaki sesler ile

ugrasirken, gevresel seslerde arka plandaki seslerle ilgilenilmektedir.

3.3 isitsel Sahne

isitsel sahne, bir ses klibinin mantiksal parcasidir. Bir sahne, belirli bir baglama ait
bircok farkli ortam karakteristiginden meydana gelmektedir ve bu ortam
karakteristikleri bir ses kaynaginda bulunan ses olaylarinin birlesimi olarak ifade
edilir. Bir igitsel sahne igerisinde birden ¢ok ses olayi bulunabilir veya birden ¢ok
isitsel sahne igerisinde ayni ses olayini barindirabilir. Ornegin bir sokak sahnesi

icin icerisinde trafik ve motor sesleriyle ilgili birden gok ses olayi bulunabilir. Bir
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igitsel sahneyi ses olaylarinin tanimlanmasiyla iligkilendirmek sahne sezimleme
yaklasimini guglendirebilir. Buna gore birbirleriyle iligkili birgok ses olayindan
meydana gelen bir igitsel sahne igin anlamsal g¢ikarimlar yapilabilmektedir. Bu
sebeple bir isitsel sahnenin otomatik sezimi igin dncelikle igerdidi ses olaylarinin

analizini yapmak gerekmektedir.

SES
A 4 h 4
Sessizlik Miizik Konugma Ses Olaylan
Pop Caz .. Kadin .. Erkek

Sekil 3. 1 Genel ses siniflari

3.4 Ses Ozniteligi

Ses Oznitelikleri analiz edilen sinyalden elde edilen ve bu sinyalin karakteristik
bilgilerini tagiyan degerler kimesi olarak ifade edilir. Sinyalden elde edilen veriler
Oznitelik vektoru adi verilen veri tanimlayicilari tarafindan tutulur ve sinyalden
anlamsal bilgileri ¢gikarma islemine 6znitelik gikarimi adi verilir. Literatirde oldukga
fazla Oznitelik c¢ikarma yontemleri bulunmaktadir. Tez kapsaminda sesin
karakteristiklerini elde edebilmek icin farkli parametre secgenekleri ve cesitli

katsayilar ile MFCC 6znitelik gikarma yontemi secilmistir.

3.4.1 Mel olgekli kepstrum katsayilar (Mel frequency cepstral coefficients)

Mel dlgekli kepstrum katsayilari (MFCC) ses tanima uygulamalarindaki basarisinin
yuksek olmasindan dolayl en fazla kullanilan 6znitelik ¢ikarim ydntemlerinden
biridir [22]. MFCC insan kulaginin algilama seklini modellemektedir. Ses sinyalinin

kisa sureli gu¢ spektrumunu temsil etmektedir. Temeli frekansin dogrusal olmayan
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Mel Olgegi Uzerinde log gug¢ spektrumunun dogrusal kosinlis donusumuine
dayanmaktadir. Ses sinyalinden MFCC vektoranu ¢ikarabilmek igin, érnekleme ve
pencereleme islemleri uygulanir. Ornekleme islemi sirasinda verilen surekli sinyal
ayrik hale getirilir. Pencereleme agsamasi sirasinda ise sinyalin zaman bolgesinde
bir fonksiyon ile carpilir. Bu sayede sinyalin iglenmek istenilen bolimua alinir.
MFCC oOznitelik c¢ikarma yonteminde kullanilan dikdortgen, Barlett, Kaiser,
Hamming gibi birgcok pencereleme fonksiyonu vardir, fakat en yaygin kullanilan
Hamming pencereleme fonksiyonudur. Bu c¢alismada da kullanilan fonksiyonun

denklemi su sekilde tanimlanmigtir:
21n
w(n)=0.54-0.46 x cos (m) (3.1)

Sinyal islemede, suzgeg ailesi, verilen bir sinyalin birgok bilesen ayiran bant
gegirgen filtreler olarak tanimlanir. Bu bilesenlerin her biri tekil bir frekans alt
bandini tasir [34]. MFCC 0&znitelik c¢ikarimi asamasinda ise hizli Fourier
donusimum sonucu elde edilen genlik spektrumu, mel skalasinda esit olarak
dagitilmig ve birbirini %50 oraninda kesen uggen filtre ¢arpilir. Bu ¢arpma iglemi
sonunda her bir filtrenin altindaki enerji hesaplanir. Bu bantlari gegiren filtrelere
Mel slizgeg aileleri, yapilan islem ise Mel slizge¢ ailesi analizi denilir. [44] Daha
sonra bu asamada elde edilen N adet enerji degerinin logaritmasi alinir. Bu
logaritma dederlerinin ayrik kosinus donugumu alinarak oOznitelik vektorleri elde

edilir. MFCC 06znitelik gcikarma adimlari Sekil 3.2° de gosterilmistir.

3.5 Siniflandirma Yontemi

Siniflandirma, temel anlamda karar verme amaciyla kullanilan bir igslemdir. Ses
siniflandirma uygulamalarinda amag, bir ses sinyalindeki belirli desenleri karsilik
geldikleri siniflara otomatik olarak yerlestirmektir. Siniflandirma yontemleri
icerisinde ses uygulamalarina uygun birgok yontem bulunmaktadir. Bunlar; Sakh
Markov Modelleri, En yakin K Komsuluk, Gauss Karigim Modeli ve Destek Vektor
Makineleri gibi yontemlerdir. Bu tez calismasinda, ses olaylarini ve isitsel
sahneleri sezimlemek igin kullanilan siniflandirici yontemi,  orantd tanima

uygulamalarinda basarimi nedeniyle DVM olarak secilmigtir [3, 6, 10, 11].
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3.5.1 Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri ilk olarak Vapnik ve arkadaslar [20, 25] tarafindan iki
sinifi bir hiper dizlem yaratarak siniflandirmak prensibi Uzerine kurulmustur ve bu
hiper duzlemler istatistiksel 6grenme teorisini kullanarak hesaplanmaktadir.
Destek vektor makinelerinde temel dusunce ayirt edilebilir éruntuler igcin en uygun
hiper duzlemi bulmak ve ayirt edilemeyen oOruntller igin ise orijinal verideki
oruntuleri yeni bir uzaya gecirmek icin donusumler uygulamaktir. DVM’lerdeki
destek vektorleri, karar ylzeyine en yakin olan ve siniflandiriimasi en zor olan
noktalardir. iki boyutlu uzay icin bir eksen ayirt etme konusunda yeterli olurken,
¢ok boyutlu uzaylar igin hiper dizlem gereklidir. Temel bir tanim vermek gerekirse,
n boyutlu bir uzayda n-1 boyutlu bir alt uzay yaratan noktalar kimesine hiper
diizlem denir. Ornegin U¢ boyutlu uzayin belli bir bdlgesini temsil eden iki boyutlu
bir diizlem (i¢ boyutlu uzayin bir hiper diizlemi olarak ifade edilir. iki sinifli bir veri
kimesinde, egitim kimesindeki pozitif ve negatif dérnekler Sekil 3.3'de goéruldugu

gibi bu hiper duzlemi olusturur.

Ses Sinyali N Mel Filtre
Banka Analizi

h 4
Enerijilerin
Logaritmalan

1, |

Pencereleme Ayrik Kosinlis

Ornekleme

Dénlglimiu
Hizh Fourier ) l
Dondisimi MFCC Oznitelik Vektorleri

Sekil 3. 2 MFCC 06znitelik vektorleri gikarim agsamalari
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Bircok hiper duzlem yaratilabilir fakat en uygun olani bularak veri kimesini
siniflandirmak gerekmektedir. En uygun hiper dizlem, hiper dizlem ile en yakin

noktaya olan uzakligi en buyuk olandir. En uygun hiper dizlem denklemi

asagidaki gibidir.

W.X+b=0;W €R" b €R (3.2)

O =) O = marg%N
Optimal hiper

__________ _O___________d(ijz_lem

Lmargin

Sekil 3. 3 DVM siniflandirici hiper dizlem

W hiper duzleme dik olan vektorl ifade ederken, b sabit bir sayidir. X ise sinifi
bilinmeyen bir noktay! ifade etmektedir. Dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen

veriler i¢in karar fonksiyonu ise su sekilde tanimlanmaktadir:

FO) =w.x +b =ij.xj+b (3.3)
=1
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Bu denkleme gore, verilen x noktasi pozitif sinifina ait ise f(x) = 0, negatif sinifina
ait ise f(x) < 0 sartina gore karar verilir. Denklemdeki w n-boyutlu bir vektord, b

ise sabit bir sayiyi ifade etmektedir.

Dogrusal olarak birbirinden ayirt edilemeyen veriler igin, 6znitelik vektorlerini daha
blylk boyutlu bir uzaya tasimak igin ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilir. En uygun
hiper duzlemi yaratmak amaciyla ¢ekirdek fonksiyonlari kullaniimak istenirse karar

fonksiyonu denklemi su sekilde degismektedir:

N
f(x)=w.x+b =ij.xj.K(xi,x)+b (3.4)
j=1

DVM igin kullanilan dogrusal, polinom, radyal tabanl sigmoid ¢ekirdek olarak en
yaygin dort secenegdi ¢alismalarda kullaniimaktadir. Farkli veri kimeleri i¢in uygun
olan gekirdek fonksiyonu segilerek kullanilabilir. DVM temelinde ikili siniflandirma
yapan bir algoritma olmasina ragmen, birgok problemde kullanabilmek Uzere ¢ok
sinifli uygulamalarda da kullanilabilmektedir. Bu tez ¢calismasinda fonksiyon olarak
daha yuksek performansta sonuglar verdigi icin radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu
kullaniimistir. Coklu siniflandirmada DVM igin iki farkli ydontem mevcuttur. Bunlar

bire karsi bir ve bire karsi hepsi stratejileridir.

% Bire Karsi Bir: Bu yontemde her bir sinif cifti igin bir DVM modeli olugturulur.
Bu durumda fazla sinifli uygulamalarda ¢ok fazla model dosyasi olustugundan
zaman ve bellek problemleri ortaya ¢ikmaktadir. n sinifli bir uygulama igin
olusturulacak toplam model sayisi m 3.5da verilen denkleme goére
hesaplanmaktadir. Bu sayida model dosyasinin sistem tarafindan égdrenilmesi

gerekmektedir.

o1 (3.5)
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« Bire Karsi Hepsi: Bire kargi hepsi yonteminde, sinif bazinda DVM modeli
yaratilir. Burada amag, her bir modelde bir sinifin 6rnekleri taninir ve geri kalan
siniflardan ayirt edilir. N sinifli bir uygulama igin, n adet model yaratilir. Test
asamasinda, olasiliklar Uzerinden maksimum olana atama yapilir. Her iki
yontem farkli calismalarda siklikla kullanilmaktadir. iki strateji arasinda belirgin
derecede farklar gozlenmediginden ve olusturdugu model dosyasinin az
olmasi sebebiyle zaman ve bellek maliyet performansini arttiracagindan

segilen yontem bire karsi hepsi yontemidir.

3.6 Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama var olan tim veri kiUmesini kullanarak sonugclar
degerlendirmeyi ve karsilagtirmayi saglayan istatistiksel bir ydontemdir. Veri kimesi
verilen bir n degerine goére rastgele n pargcaya bdélintr. Her defasinda 1 grup test
igin ayrilir, geri kalan grup model egitimi sirasinda kullanilir. Bir dnceki agamada
test icin kullanilan grup bir sonraki asamada model egitimine dahil olurken, model
egitimi asamasinda kullanilan gruplarda sirasiyla test islemine dahil edilir. Bu
sure¢ n defa tekrar eder ve sonuglar her tekrardan elde edilen performans
dlgutlerinin ortalamasi seklinde ifade edilir. Ornegin N=5 segilirse, ¢apraz
dogrulamada tim veri kimesi 5 pargaya bolinir. 5 par¢cadan 4 tanesi egitim igin 1
tanesi test verisi olarak alinir ve model egitimi gerceklestirilir. Bu sayede her bir
kime hem egitim, hem test asamasinda kullaniimis olur. Tez kapsaminda
kullanilan veri kumesinin degerlendirme asamasinda c¢apraz dogrulama
kullaniimak istenildiginden, n=5 segcilmistir. Veri kimesi Uzerinde 5-kat ¢apraz

dogrulama yapilmigtir.

3.7 Performans Kriterleri

Tez calismasi kapsaminda degerlendirmeler, dogruluk, kesinlik, duyarllik ve f-
Olcutd seklinde sunulmustur. Testler sonucunda ulasilan bilgiler hata matrisi ile
ifade edilebilir. Hata matrisinin yapisi Cizelge 3.1’ de verilmistir. Hata matrisine
gore, satirlar test kimesindeki orneklerin gergek siniflarini, sttunlar ise tahmin

edilen degerleri ifade eder.
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9 Kat Capraz Dogrulamanin Bir Dénglisii

1. Kat

2. Kat

eqitim

J. Kat

4. Kat

5. Kat

test

edqitim

Sekil 3. 4 5-Kat ¢apraz dogrulamanin bir dongusu [36]

Cizelge 3. 1 Hata matrisi

ahmin Edilen
Gergek Pozitif Sinif Negatif Sinif
Pozitif Sinif TP FN
Negatif Sinif FP TN

TP (Dogru Kabul — True Positive): Sistemin tahmin ettigi sinif pozitif ve gergekte

de pozitif sinifinda olan érneklerin sayisini ifade eder.

FN (Yanhs Red- False Negative): Sistemin tahmin ettigi sinif negatif ama

gercekte pozitif sinifina ait olan érneklerin sayisini ifade eder.
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FP (Yanhs Kabul — False Positive): Sistemin tahmin ettigi sinif pozitif ama

gercekte negatif sinifina ait olan drneklerin sayisini ifade eder.

TN (Dogru Red — True Negative): Sistemin tahmin ettigi sinif negatif ve gergekte

de negatif sinifinda olan 6rneklerin sayisini ifade eder.

Bu tanimlar ile basarim Olgutleri hesaplanir. Buna goére; dogruluk tum ornekler
icerisinde dogru siniflandirilan pozitif ve negatif sinifina ait olan orneklerin
yuzdelerini, kesinlik sistemin yaptigi pozitif sinif tahminlerinin kaginin gergekte
pozitif sinifina ait oldugunun ylzdesini, duyarlilik aslinda pozitif sinifa ait olan
orneklerin kaginin dogru tahmin edildiginin yUzdesini gostermektedir. F Olgutu ise

kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini ifade etmektedir.

Basarim olcutleri denklem seklinde ifade edilirse:

Dol TP + TN 36
0BT = b T FP+ TN + FN '

TP

inlik = ———— 3.7

Kesinlik TP T FD (3.7)
TP

e 3.8

Duyarlilik TP+ FN (3.8)

2 * Kesinlik * Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

F — Olgiitii = (3.9)

18



4. SES OLAY SEzimi

Tez calismasinin ana amaglarindan birincisi, verilen bir ses klibinin hangi ses
olayina ait oldugunun sezimlenmesidir. Bu bdlimde, problemin ¢6zUmu igin

onerdigimiz yontemler sunulmaktadir.

Onerilen sistem, Hizli Fourier Dénlsiimi, Baskin Frekans Analizi, Oznitelik
Vektorlerini Cikarma, MFCC Oznitelikleri, DVM Model Secimi, Ses Dosyalarinin
Etiketlenmesi olarak altt ana agsamadan olugsmaktadir. Bu asamalari gosteren

sistemin genel blok diyagrami Sekil 4.1 ‘de verilmigtir.

Ses Dosyasi Hizh Baskin
Fourier Frekans
Doniisiimii Analizi
Oznitelik
Vektoru
Cikarma
f= ™
DVM Model A
Segimi
\. y MFCC
l, Oznitelikleri
~
i Ses
Dosyalarinin
LEtiketIenmai )

Ses Olay

Sekil 4. 1 Ses olay! sezimi i¢in 6nerilen sistemin blok semasi
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4.1. Oznitelik Cikarimi ve Gosterimi

Her bir ses olayi farkli karakteristige sahip oldugundan farkli bilgiler tasir. Diger bir
deyigle, ses olaylari farkli frekans bilesenlerinden olusabilir. Konuyla ilgili
calismalar incelendiginde, gurblz Oznitelik ¢ikarim yontemleriyle uygulanan
yontemler ses olaylarini sezimleme konusunda iyi sonuglar vermektedir [4, 6, 10].
Ancak, Oznitelik ¢gikarimi asamasinda ¢ogunlukla standart parametre ve degerler
kullanilmaktadir. Ornegin, MFCC &znitelik gikarimi agamasinda, katsayilar belirli
bir frekans araligindan (alt ve Ust sinir) elde edilmektedir. Fakat her bir ses
dosyasi icin ayni frekans araliklarini kullanmak, bu araligin uygun olmadigi ses
Klipleri icin 6nemli bilgilerin kaybolmasina yol acabilir. Bu durumun, kullanilan
makine Ogrenme algoritmalarinin basarimlarini  olumsuz yodnde etkilemesi
kaginilmazdir. Tezin o6zgun katkilarindan birisi de, bu asamada uygulanan,

uyarlanabilir 6znitelik ¢ikarim yontemidir.

Tezde Onerilen Oznitelik ¢ikarimi yontemi, veri kimesindeki her bir ses klibinin
frekans spektrumundaki baskin frekanslarin bulunmasi ve elde edilen frekans

degerlerinin MFCC 6znitelik gcikarim asamasinda kullaniimasi prensibine dayanir.

Bu calismada, MFCC o6znitelik c¢ikarimi icin [45] de verilen gercgeklestirim
kullaniimistir. Gergeklestirim platformu olarak MATLAB? segilmistir. MFFC 6znitelik
vektorlerini olusturabilmek icin, analiz edilecek girdi ses dosyasinin alt ve Ust
frekans sinirlarina ihtiyag duyulmaktadir. Bu degerler standart MFCC 06znitelik
ctkarim yonteminde, alt frekans degeri igin 300 Hz, Ust frekans degeri icin ise 3700
Hz olarak tanimlanmaktadir. Varsayilan degerler ile islem yapilmasi durumunda,
her ses olayinin farkli frekans karakteristikleri olabileceginden, énemli bilgiler
kaybedilebilir. Analizlerde kullanilacak Ust frekans siniri, Nyquist Teoremine [46]
gbre belirlenebilir. Ornegin, 6rneklem hizi 44,1 kHz olan bir ses dosyasi
icerisindeki en ylksek frekans, Nyquist teoremine gore 22050 Hz olabilmektedir.
Ancak, analizlerde kullanilacak alt frekans siniri her bir ses klibi igin farkl
olabilmektedir. Bu sinirin dogru secilmesi, elde edilecek ozniteliklerin gurbuzIGgu
agisindan onemlidir. Bu problemin ¢dzUmu igin, sinif bazinda baskin frekans
analizi gergeklestiriyoruz. Bu c¢alismada baskin frekans, bir ses Kklibi igerisinde
genligi en blyuk olan frekans olarak tanimlanmistir. Buna gore, sinif bazindaki

2 http://www.mathworks.com/products/matlab/
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baskin frekanslar (4.1)de 6nerdigimiz denklem ile hesaplanmaktadir. E; i. ses
sinifini temsil etmek Uzere, fyominant (E; ), i. sinifin baskin frekansini vermektedir.
Denkleme gore, bir sinifin baskin frekansi, o siniftaki her bir ses klibinin baskin
frekanslarinin aritmetik ortalamasi olarak tanimhdir:

N-1

faominane B) = )" fe(idx(max(F, 1)) (4.1
(k=0) € E;

Burada N, i. ses olayi sinifinin toplam klip sayisi olmak tGzere; F, k. ses Klibinin
Fourier donusumand, idx(y), y'nin indis numarasini, f;, (z) ise k. ses klibinin z
indisindeki frekans degerini temsil etmektedir. Her sinif i¢in hesaplanan f;ominant

degeri, MFCC 6znitelik ¢gikarimi asamasinda alt frekans siniri olarak kullanilir.

Oncelikle, verilen bir ses olay! sinifindaki bitiin ses klipleri frekans dizlemine
donustaralir. Buradan, ses Kklibi icerisinde genligi en blyidk olan frekans
hesaplanir. Bu hesaplama yapilirken, en buyuk genligin oldugu indis bulunup, bu
indisteki frekans degeri alinir. Bu frekans degeri, baskin frekans degeri olarak
adlandirihr. Sinif bazinda bir aralik belirlemek igin, siniftaki érneklerin baskin
degerlerinin ortalamasi alinir. Boylelikle, hesaplanan bu baskin frekans degeri,
MFCC o6znitelik cikarimi asamasinda kullanilacak alt frekans degeri olarak alinir.

Ust frekans degeri tim siniflar icin ayni ve 22050Hz olarak belirlenmistir.

Calisilan veri kimesi icin elde edilen baskin frekans degerleri Sekil 4.2°de

verilmistir.

MFCC 06znitelik vektorlerinin ¢cikarimi asamasinda, farkli MFCC katsayilari ve farkh
pencere ve atlama sureleri kullanilarak en uygun 6znitelik degerlerini bulmaya
yonelik ampirik degerlendirmeler yapilmistir. Ayrica, pencere analizlerinde, farkl
katsayl sayilarinin basarima etkisi incelenmistir. Bu amacla, varsayillan deger
olarak kullanilan 13-katsayili MFCC’ye ek olarak 20, 48 ve 128 katsayii MFCC
Oznitelikleri ¢ikarilmis ve sonuglari degerlendirilmigtir. Degerlendirme sonugclari
Bolum 4.3.3'de sunulmaktadir. Deneysel sonuglara gore, en yuksek basarim 20-
katsaylll MFCC ile elde edildiginden, 6znitelik gikariminda bu deger kullaniimigtir.
Bir sonraki asamada, MFCC 6zniteligini gikarim agsamasi igin en uygun pencere ve
atlama boyutlarini bulabilmek igin ampirik analizler yapilmigtir. Pencere suresi,

dogru bir oznitelik gikarim asamasi i¢in onemli parametrelerden biridir. Pencere,
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belirli uzunluktaki ses bolumlerini ifade eder. Tum sinyali ayni anda incelemek
yerine, veriyi anlamh kuguk pargalara ayirmak suretiyle sinyal igerisindeki
degisimleri kolayca vurgular. Secilen pencere slresi, probleme gore farklilk
gOsterebilir. Atlama siresi, ses sinyali icerisinde secilen pencere suresi ile birlikte
kullanilir ve analiz edilecek bir sonraki pencerenin nereden baslayacagini tanimlar.
Diger bir deyigle, pencere boyutlarinin ne kadar atlama ile ilerleyecegini gosterir.
Eger, atlama suresi pencere suresinden blyuk olursa, ses sinyali igerisinde bazi
bilgiler kaybedilebilir. Bu nedenle, her bir pencere suresinde bilgi kaybini
engellemek adina ortusmelerin olmasi gerekmektedir. Bu nedenle, farkli pencere
(10ms, 20ms, 30ms, 50ms, 100ms) ve atlama (5ms, 10 ms, 15ms, 20ms, 25ms,
30ms, 50ms, 100ms) sdureleri icin testler yapiimis ve siniflandirma basarimi en
yuksek olan degerlere karar verilmistir. Yapilan deneysel galismalara gore en
uygun degerler pencere suresi (t,,) icin 30ms, atlama suresi (t;) icin ise 10ms

olarak belirlenmistir.

m Baskin Frekans Degerleri

£ 920
= 820 -
@ 720 -
& 620 -
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0 420
2 320 -
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Ses Olayi Siniflari

Sekil 4. 2 Her bir ses olayi i¢in baskin frekans degerleri
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Oznitelik ¢cikarimi asamasinda kullanilacak pencere ve atlama streleri, verilen bir
ses klibinden cikarilacak Oznitelik vektorlerinin boyutunu tanimlar: n bir ses
klibindeki analiz pencere sayisi ve m, 1 pencereden ¢ikarilacak MFCC katsayi
sayisini temsil etmek Uzere, bu ses klibinin éznitelik vektérinin (F) boyutu (n x m)
seklide tanimhdir. Ornegin; 30 saniyelik bir ses klibinden, t,,= 30ms ve t,= 10ms
20-katsayilli MFCC 0Ozniteligi ¢ikarilirsa, n de@eri asagidaki denklem kullanarak

hesaplanir:

n=t/t, (4.2)

Burada t, ses klibinin milisaniye cinsinden suresini ifade etmektedir. Yukarida

bahsedilen 6rnek i¢in n = (30 x 1000) / 10ms = 3000 olarak hesaplanir. O halde 30
saniyelik bir ses dosyasinin 6znitelik vektorinin (F) boyutu 3000 x 20 olmaktadir.
Bu gosterimde, F’nin her satir, bir analiz penceresinin 20-katsayilli MFCC

Ozniteligini gostermektedir.

Son olarak, klip bazinda karar vermek igin, boyutu (n x m) olan 6znitelik vektoru F,

boyutu (1 x m) olan F vektorine dénustaralar. F vektord, F vektdrinin her stitun

aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Fii - Fim

F=|: : (4.3)
Fnl Fn,m nxm

F'=1[Fi1 « Fimlixm (4.4)

Model egitimi ve test islemleri sirasinda 6znitelik vektoru olarak F (4.4)

kullaniimaktadir.
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4.2. Siniflandirici Tasarimi

Siniflandirici yontemi olarak, literaturdeki yaygin kullanimi ve oruntu tanima
problemlerindeki basarimi nedeniyle DVM 06grenme yontemi secilmistir. DVM
yonteminin veri kimesine uygulanmasi igin MATLAB ortaminda LIBSVM
Klatiphanesi [23] kullaniimigtir. DVM ydéntemi temelde ikili (+/-) siniflandirma
algoritmasi oldugundan ve bu g¢alismada 16 siniftan olusan c¢oklu-siniflandirma
problemi ele alindigindan, DVM algoritmasi bire-karsi-hepsi stratejisi kullanilarak
coklu siniflandirma problemine uyarlanmistir. Bu durumda, 16 farkl ses olayi sinifi
igin, egitim asamasinda 16 model olusturulmustur. Model egitimleri sirasinda,
egitilen sinifa ait 6rnekler pozitif olarak isaretlenirken, geri kalan siniflara ait
orneklerin tamami negatif olarak isaretlenmigtir. Dogrusal olmayan siniflandirma
problemlerinde (soft marjin) DVM algoritmasinin iki farkli parametresinin hata
maliyeti (C) ve gama (¥) eniyilemesi i¢in ampirik testler gergeklestirilmigtir.
Karsilastirmali sonuglara gore en iyi sonuglari veren hata maliyeti (C) ve gamma

degeri (Y) degerleri kullanilmigtir. Bu parametrelerin anlamlari asagida

verilmektedir.

Hata Maliyeti (C): Hata maliyeti marjin maksimizasyonu ile deneme hatasi
minimizasyonu arasindaki degis tokusu belirler. Yani C sabiti yanlis 6rneklerin
maliyetteki agirligini belirtmektedir. Yuksek alinan C degeri igin, yuksek hata
beklentisi var demektir. Bdylelikle DVM oldukgca az yanlis karar vermeye
calisacaktir. Bu baglamda da test asamasinda verilerin dogru siniflandiriimasi
hedeflenir. Dogru siniflandirma oraninin  artmasi demek siniflandirici
karmasikliginin dismesi demektir. C dederinin disik alinmasinda durumlar tam
tersidir. Bu durumda daha az O6rnek yanhs siniflandirilacak, dolayisiyla

siniflandirici karmasikhgdi artacaktir.

Gama (Y): Sezgisel olarak, gama parametreleri kullanilan RTF genligini kontrol
ederek DVM'nin genellestirme yetenegini kontrol etmektedir. Dagslk alinan gama
degeri, dusuk etki ve ylUksek varyans verirken, yuksek secilen bu deger yuksek
etki ve dusuk varyans vermektedir. Gama degeri hiper dizlemde karmasikligin
derecesini kisitlar.

24



Verilen bir problemde, hangi C ve Y degerlerinin en iyi oldugu daha 6nceden
tahmin edilemez. Bu nedenle parametrelerin ayarlanarak en iyilemesi
gerekmektedir. Genel olarak bu parametrelerin en iyilemesi gergeklestirilirken Grid
arama algoritmasi kullanilir [23]. Bu algoritma, 6grenme algoritmasi i¢in belirlenen
alt kime parametreleri ile detayli bir arama kurar. Grid arama algoritmasi veri
kimesi Uzerinde c¢apraz dogrulama gibi performans Olgutleri ile birlikte
gerceklestirilir. Grid arama algoritmasi ¢alistirilirken, veri kimesindeki tum verileri
ve deg@erlendirme isleminin ¢apraz dogrulama degerini Veri kimesi
degerlendirme asamasinda 5- kat gapraz dogrulama kullanildigindan, Grid arama
algoritmasi gergeklestirildiginde ¢ikan en uygun parametre ikilisi C=0,03125 ve v =
0,007825 degerlerini almaktadir.

4.3 Deneysel Calismalar ve Degerlendirme

Tez kapsaminda yapilan ¢alismalardan ilki olan ses olay sezimi i¢in uyguladigimiz
yontemler test edilmis ve sonuglari degerlendirilmistir. Gergeklestirilen testler Ug
ana baslik altinda toplanmaktadir: Oznitelik ¢ikarim testleri, siniflandirici

parametre optimizasyonu ve ses olayi sezimi (Sekil 4.3).

Oznitelik Cikarm Testleri

Siiflandiric
Pencere ve Parametre
ML Katsy Atlama Siresi Biskn Feans Optimizasyonu
Testi

Sekil 4. 3 Gergeklestirilen testler ve akiglari

Ses Olay

Sezimi Testi

Kullanilan veri kimesi ve gergeklestirelen testlerin sonuglari izleyen bolumlerde

sunulmustur.
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4.3.1 Ses olaylari veri kiimesi

Literatirde muizik ve konusma alaninda erisime acgik cesitli veri kumeleri
bulunmasina ragmen, ses olaylar i¢in ¢cok daha az sayida guvenilir kaynak
bulunmaktadir. Bu tez calismasinda DVM model egitimi ve test asamalarinda
erisime acgik bir veri kimesi olan IEEE AASP Challenge Detection and
Classification of Acoustic Scenes and Events isimli veri kimesi kullaniimigtir [21].
Bu veri kimesi icerisindeki veriler ¢ gruba ayrilmaktadir. Bunlar; sentetik olarak
olusturulmus ses olaylari, ger¢cek ortamlarda olusturulmus ses olaylari ve gergek
ortamlarda olusturulmus isitsel sahne veri kUmeleridir. Calismamizda,
tasarladigimiz  sistemin guUrbGzlugunu degerlendirebilmek amaciyla, gergek
ortamlardan elde edilmis ses olaylari (ofis — gergek ortam) kullaniimistir. Segilen
veri kiumesi, ofis ortaminda kaydedilmis gunlik hayata ait ses olaylarini
icermektedir. Bu ses olaylari; alarm sesi, bogaz temizleme sesi, 6kstiriik, kapinin
carpma sesi, ¢ekmece klavye, anahtar, kapiyi c¢alma sesi, gilme, bilgisayar
faresinin ¢ikardidi ses, sayfalarin gevrildiginde ¢ikardigi ses, bir nesnenin masaya
diuserken c¢ikardigi ses, telefon, yazici, konusma ve elektrik digmelerinin agilip
kapanma seslerinden olugmaktadir. Bu veri kimesinde var olan 16 farkli ses
olaylari tezin ilerleyen kisimlarinda siniflar olarak isimlendirilmistir. Her bir sinif 20
ornek icermektedir ve her oOrnegin sureleri farklidir. Siniflarin toplam sureleri
Cizelge 4.1’de verilmistir. Verilen tim ornekler islenmemis (ham) formattadir ve
orneklem hizi 44,1 kHz, cift kanal ve her bir érnek 24 bit derinlik ile temsil

edilmektedir.

4.3.2 Degerlendirme yontemi

Veri kimesi Uzerinde yapilan testler sonucunda bir karar vermek gerektiginde, 2
secenek ortaya gikmaktadir. ilk secenek, her bir ses klibinin tiim pencereleri icin
herhangi bir ses olayina karar verme, ikinci segenekte ise bir ses klibinin tamami
igin bir sinifa karar vermektir. ilk secenek disiinildiginde, secilen t,, degerine
gore, her bir pencere igin sistemin o pargaya bir etiketleme yapmasi gerekecektir.
Kullandigimiz veri kimesindeki her bir ses olay! klibi, sadece tek bir sinifa ait
oldugundan (baska ses olaylari icermediginden) klip-bazli etiketleme ydntemine
karar verilmigtir. Yani, her bir ses klibi igin sistem test edilen klibe bir ses olayi
atamasi yapacaktir.
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Cizelge 4. 1 Veri kimesindeki ses olayi siniflari ve toplam sureleri

Sinif ismi Siiresi
Alarm 40 sn
Bogaz Temizleme 23 sn
Okstrik 23 sn
Kapi Carpmasi 44 sn
Cekmece 33 sn
Klavye 1dk 16 sn
Anahtar 41 sn
Kapi Vurma 26 sn
Gulme 30 sn
Bilgisayar Faresi 29 sn
Sayfa Cevirme 1dk 03 sn
Nesnenin Masaya Carpmasi |16 sn
Telefon 3 dk 05 sn
Yazici 7 dk 01 sn
Konusma 1dk
Elektrik Dugmesi 10 sn
TOPLAM 18 dk 49 sn

4.3.3 MFCC katsay testleri

Bu testte, analiz penceresinden c¢ikarilan MFCC katsayilarin sayisinin basarima
etkisi incelenmistir. Varsayilan deger olan 13-katsayili MFCC’ye ek olarak 20, 48
ve 128 katsayilli MFCC oznitelikleri cikarilarak siniflandirma gerceklestiriimistir.
Elde edilen sonuglar Sekil 4.4’de gosteriimektedir. Test veri kimesinde en yluksek
kesinlik, duyarllik ve F-Ol¢itl 20-katsayih MFCC igin elde edildiginden, sonraki
asamalarda bu deger kullaniimistir. Farklih MFCC katsayilari icin yapilan

siniflandirmalarin hata matrisleri A.1, A.2, A.3 ve A.4 olarak verilmistir.
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Sekil 4. 4 Farkh MFCC katsayilari icin elde edilen basarimlar

4.3.4 Pencere ve atlama siireleri testleri

Bu testte, farkh t, ve t; de@erlerinin ses olayl tanima basarimina olan etkileri
incelenmigtir. t,, se¢ciminde, literaturde yaygin olarak kullanilan deger araliklari
(10ms, 20ms, 30ms, 50ms, 100ms); t, seciminde ise, pencerelerin iki farkli

ortisme durumu ve ortismeme durumlari dikkate alinmistir.

Gergeklestirilen testler sonucunda elde edilen sonuglar Cizelge 4.2 ’de
sunulmaktadir. Her bir durum igin gerceklestirilen 13 testin hata matrisleri A.5 —
A.17 olarak verilmistir. Cizelge 4.2’de goruldugu uzere, t,, =10ms ve t, =5 ms icin
en iyi performans degerini vermektedir. Ancak, bu degerler t,, =30ms ve t; =10 ms
alinarak gercgeklestirilen testlerin sonuglariyla kiyaslandiginda, aralarinda anlaml
bir farkin olmadigi gorulmektedir. Kuguk pencere/atlama surelerinin getirecegi
bellek/hesaplama karmasikliidi baz alinarak, c¢alismada kullanilacak analiz

pencere ve atlama sureleri sirasiyla t,, = 30ms ve t, =10ms olarak segilmistir.
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Cizelge 4. 2 Farkli pencere ve atlama sureleri i¢in dlgulen performanslar

Kesinlik Duyarlilik F-olgutu
t,, (Ms), t, (MS) (%) (%) (%)
10,5 63 58 56
10,10 60 58 56
20,10 59 57 55
20,20 59 57 55
30,10 62 58 55
30,15 56 55 52
30,30 56 56 53
50,10 53 55 51
50,25 57 56 53
50,50 57 55 53
100,10 59 58 55
100,50 56 56 53
100,100 57 57 54

4.3.4 Baskin frekans testleri

Bu bolumde, MFCC oznitelikleri, standart ve baskin frekans analizi yontemi ile
cikarildiginda elde edilen basarimlar test edilmistir. MFCC 06znitelik gikariminda
varsayilan alt ve Ust frekans sinirlari (300Hz ve 3700Hz) kullanilarak eniyilenmis
DVM ile egitilen model test edildiginde elde edilen hata matrisi A.18’de verilmistir.
Hata matrisinden de okunacagi Uzere klavye, elektrik digmesi ve nesnenin
masaya carpmasi siniflari sayfa cevirme ve anahtar siniflari ile buylk oranda
karismaktadir. Bunun nedeni, sabit frekans araliginda (300Hz-3700Hz) cikarilan
MFCC 6zniteliklerinin tim ses Kliplerini ayni oranda karakterize edemiyor olmasi

olarak aciklanabilir.

MFCC o&znitelikleri, bu calismada o6nerilen baskin frekans analizi yontemi ile

cikarildiginda elde edilen hata matrisleri A.19'da sunulmustur. Bu hata matrisinden

de goraldugu tzere, A.18'de buylk oranda karisan Oksuruk, elektrik siniflarindaki

orneklerin dogru tanimlama performansinin  (sirasiyla +6, +5) arttig

g6zlenmektedir. Boylelikle, diger siniflarla karisma durumunda azalma meydana

gelmektedir. Varsayllan ve Onerilen yontemle elde edilen genel siniflandirma
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basarimi Sekil 4.5’ de gosterilmistir. Buna goére, tim siniflarin tanima basariminda
anlaml artiglar olmustur. En kaglk artis, %4 orani ile yazici sinifinda, en blyuk

artis ise %41 orani ile anahtar sinifinda kaydedilmigtir.

Calismada oOnerilen yontemlerle, genel basarimda F-olgutu degeri ile %17
oraninda bir artis elde edilmistir. Ayni zamanda, %72’lik F-olgutu skoru ile veri
kimesi Uzerinde klip bazinda dederlendirme turinde literatlrdeki en iyi basarim (1

%27) elde edilmigtir [35].

m Varsayilan Frekans Araliklari = Siniflara Ait Ozel Frekans Araliklari
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Sekil 4. 5 Varsayilan frekans araliklari ve siniflara ait 6zel frekans araliklari ile

cikarilan 6znitelik vektorleriyle egitilen sistemin performansi

Sonug olarak, 6nerilen ve standart olarak kullanilan yéntemlerin performanslari
karsilastirmali olarak Sekil 4.6’ de sunulmustur. Buna gére 6nerilen yontem, yazici
ve nesnenin masaya c¢arpmasi siniflari haricinde diger tim siniflarda standart

yontemlerin Uzerinde bir bagarim vermigtir.
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Ses Olayi Siniflar

Sekil 4. 6 Standart ve 6nerilen yéntem basarimlari

4.3.5 Kesinlik-Duyarhlik grafikleri

Kesinlik-duyarliik grafigi, bilgi geri erisim sistemlerinde, arama stratejilerinin
degerlendiriimesi asamasinda yaygin olarak kullanilan olgutlerden birisidir. Bu
calisma sonugclarinin, ilgili alanlardaki (bilgi geri erisim vb.) olasi kullanimlarini
degerlendirebilmek amaciyla, 16 ayrik ses olayl siniflarinin kesinlik-duyarlilk

(precision-recall) grafikleri verilmigtir (Sekil 4.7 — 4.10).

Ses olay! siniflari fazla sayida oldugundan, sonuglar gruplar halinde dort farkh
grafikte sunulmustur. Kesinlik-duyarlihk grafikleri bilgi geri erisim sistemlerinin

performans metrigi olarak adlandiriimaktadir.
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Sekil 4. 7 Alarm, bogaz temizleme, 6ksuruk ve kapi garpmasi siniflari igin elde
edilen kesinlik-duyarlilik grafigi
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Sekil 4. 8 Cekmece, klavye, anahtar ve kapi vurma siniflari i¢in elde edilen
kesinlik-duyarlilik grafigi
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Sekil 4. 9 Gllme, bilgisayar faresi, sayfa gcevirme ve nesnenin masaya ¢arpmasi
siniflari igin elde edilen kesinlik-duyarhlik grafigi

-

Kesinlik

-

l

B Telefon
—# -Yazio
Konugma
— #-Elektrik Digmesi

01

05
Duyarlilik

Sekil 4. 10 Telefon, yazici, konusma ve elektrik digmesi siniflari i¢in elde edilen

kesinlik-duyarlilik grafigi

Elde edilen sonuglara gore elektrik diigmesi, nesnenin masaya ¢arpmasi ve sayfa

cevirme sesleri haricindeki diger 13 sinifin  basarih  sonuglar verdigi

degerlendiriimektedir.
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5. ISITSEL SAHNE TANIMA

Tez cgalismasinin ikinci kisminda, ses olay sezimi icin Onerilen yontemleri

kullanarak, igitsel sahnelerin ayrik olarak siniflandiriimasi hedeflenmigtir.

5.1 Oznitelik Cikarimi ve Gosterimi

isitsel sahneler iceriginde ses olaylarini barindirdigindan, ayni ses olaylari gibi
farkh karakteristikteki seslerin bir araya gelmesiyle meydana gelirler. Her bir ses
olayi farkli karakteristije sahip oldugundan farkl bilgiler tasir. Isitsel sahnelerin
taninmasi i¢in, Bolum 4’deki yontemler, elde edilen en iyi parametre degerleri ile
kullaniimistir. Pencere analizleri t, =30ms ve t, =10 ms kullanilarak
gerceklestiriimistir. 13, 20, 48 ve 128 katsayii MFCC 6zniteliklerinden en yuksek
basarim elde edilen 20-katsayili MFCC kullaniimigtir. Ses olaylarinda oldugu gibi,
isitsel sahnelerdeki siniflar igin baskin frekans degerleri (4.1) denklemindeki gibi
hesaplanarak alt frekans degerleri elde edilmistir. Bu veri kimesindeki orneklerin
orneklem hizi 44,1 kHz oldugundan Ust frekans degeri Nyquist Teoremine gore
22050 Hz olarak alinmistir. Toplamda 10 farkli isitsel sahne igin 10 frekans araligi
belirlenmis ve MFCC 06znitelik ¢ikarim asamasinda bu degerler kullaniimigtir.
isitsel sahne siniflari ve bu siniflara ait baskin frekans degerleri Sekil 5.1 'de

gOsterilmigtir.

MFCC 06zniteligi ¢ikarilirken her bir ses dosyasi i¢in vektor uzunlugu hesaplamasi
4. Bolumde verilen (4.3) ve (4.4) denklemlerine gore yapilmigtir. Bu sekilde n x m
boyutlarindaki 6znitelik vektorleri 1 x m boyutlarina doénustirilerek bu formatlar

uzerinden model egitimi ve test islemi gerceklestirilmigtir.
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isitsel Sahne Siniflari

Sekil 5. 1 isitsel sahne siniflarinin baskin frekans degerleri

5.3 Siniflandirici Tasarimi

Siniflandirici yontemi olarak veri kiimesine uygun parametre ayarlamasi yapilarak
DVM 6grenme yontemi secilmistir. Yontemler, LIBSVM kltiphanesi [23] ile
MATLAB ortaminda uygulanmistir. Veri kiimesindeki isitsel sahneler 10 siniftan
olustugu icin, DVM algoritmasi ses olayl sezimi agsamasinda oldugu gibi bire-karsi-
hepsi stratejisi kullanilarak ¢oklu siniflandirma problemine uygun hale getirilmistir.
Bu durumda 10 farkh isitsel sahne igin, egitim asamasinda 10 DVM modeli

olusturulmustur. DVM algoritmasi hata maliyet (C) ve gama degerleri (*) igin grid

arama  algoritmasi  kullanilarak  optimize  edilmistir.  Veri  kimesini

degerlendirebilmek i¢in 5 katli capraz dogrulama yontemi uygulanmistir.

5.4 Deneysel Calismalar ve Degerlendirme

Tez caligmasinin ikinci asamasi olan isitsel sahne tanimlama problemi igin, ses
olay sezimi adimlarinda uygulanan parametre en iyilemesi yapiimis, ses dosyalari
icin uyarlanabilir 6znitelik c¢ikarim yontemi gergeklestiriimistir. Frekans analizi
yapilan ses dosyalar igin baskin frekans degerleri bulunmus ve sinif bazinda

ortalama kullanilarak her sinif igcin 6zel frekans araliklari hesaplanmigtir. Bu
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degerler elde edildikten sonra uygun parametrelerle optimize edilen MFCC
Oznitelik ¢ikarim asamasinda kullaniimistir. Daha sonra bu vektorler kullanilarak

model egitimi ve test islemi gergeklestirilmigtir.

5.4.1 isitsel sahneler veri kiimesi

isitsel sahne tanima konusunda vyapilan c¢alismalarda farkli veri kiimeleri
kullanmaktadir. Bunun 6nemli bir nedeni, genel erisime ve degerlendirmeye acik
veri kumelerinin azhgidir. Bu noktada onemli olan, sistemin daha gurbuz
olabilmesi i¢in, secilen veri kimesinin gunluk hayattan gergek orneklerden alinmis
olmasidir. Bu kapsamda, erisime acgik bir paylasim ortami olan IEEE AASP
Challenge Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events isimli veri
kimesi kullaniimistir [24]. Verilen bu veri kimesinde icerisinde veriler G¢ alt
kategoriye ayrilmistir. Bunlar; sentetik olarak olusturulmus ve ofis ortamindan
alinmis ses olaylari, ginlik hayattan ofis ortamindan gercek 6rnekler alinmis ses
olaylari ve gercek ortamlardan alinmis igitsel sahne veri kiimeleridir. Bu baglamda
isitsel sahnelerin tanimlanmasi igin, bu kaynaktan paylasilan isitsel sahne
siniflandirma alt kategorisinde bulunan veri kimesi secilmistir. Secilen veri
kUmesi, otoblis, kalabalik sokak, ofis ortami, agik market (pazar), park, sessiz
Sokak, restoran, slipermarket, tren ve tren istasyonu sahnelerinden olusmaktadir.
Her sinif igerisinde 30 saniye uzunlugunda 10 érnek bulunmaktadir. Toplamda 10
sinif icin, 100 6rnek vardir. Veri kiimesinin toplam stresi yaklasik 50 dakikadir.
Verilen tim d6rnekler islenmemis (ham) formattadir ve 6rneklem hizi 44,1 kHz, cift

kanal ve her bir 6rnek 24 bit ile ifade edilmistir.

Sekil 5.2' de, varsayillan DVM parametreleri, eniyilenmis DVM parametreleri ve
Onerilen sistem icin elde edilen sonucglar karsilagtirmali olarak verilmigtir.
Varsayilan parametrelerle uygulanan DVM egitimiyle gergeklestirilen testlerin hata
matrisleri B.1’de, uygun degerlerle en iyilestiriimis DVM egitimiyle gerceklestirilen
testlerin hata matrisleri B.2'de verilmistir. Onerilen sistemin hata matrisleri ise

B.3’de sunulmaktadir.
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Varsayilan DVM parametreleri
Optimize Edilmis DVM parametreleri
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Sekil 5. 2 Sistemlerin gapraz dogrulama karsilastirmasi

Sekil 5.2'ye gore, varsayilan degerler kullanilarak yapilan 6znitelik ¢ikarim ve
siniflandirici uygulama yontemlerine goére, onerilen sistemin, genel tanimlama
performansini  arttirdi§i  goriilmektedir.  isitsel sahneler, iclerinde farkli
karakteristikte sesleri bulunduran anlamsal ses bolimleridir. Bu sahneler, ses
olaylarinin birlesimi ile meydana gelmektedir. Bu sebeple tipki ses olaylar gibi,
belirli frekans degerlerine sahiptir. Bu amacla bu ses dosyalari igcinde 6znitelik
cikarim asamasinda kullaniimak Uzere frekans analizleri gerceklestirerek uygun
frekans araliklarini bulmak o6nemlidir. Varsayllan yontemler uygulandiginda
sistemin F-Olguti basarimi %42 iken, oOnerilen yontem ile bu oran %59a

cikmaktadir.

5.5 Ses Olayi — igitsel Sahne ilinti Analizi

Tez calismasinin son asamasinda, ses olaylari ile igitsel sahneler arasindaki olasi
ilintiler incelenmistir. Daha 6nceki boliumlerde de acgiklandigi Uzere, igitsel sahneler

icerisinde c¢esitli ses olaylarini barindirmaktadir. Bu nedenle, bir ses klibindeki ses
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olaylarinin sezimlenmesi o ses dosyasinin ortam bilgisi ile ilgili ipuglari
vermektedir. Ornegin, igerisinde kalabalik insan sesi, catal kasik sesleri
sezimlenen bir ortamin restoran sahnesi olma olasiligi yuksektir. Bu baglamda,
ses olaylarinin sezimi i¢in kullanilan veri kiimesi, ofis ortami igerisinden alinmis 16
ayrik ses olayini barindirmaktadir (alarm, bogaz temizleme, Okslrik, kapi
carpmasi, gekmece, klavye, anahtar, kapi vurma, giilme, bilgisayar faresi, sayfa
gcevirme, nesnenin masaya ¢arpmasi, telefon, yazici, konusma, elektrik diigmesi).
Ayni  zamanda, veri kumesindeki isitsel sahneler arasinda ofis ortami
bulunmaktadir. Bu iki durum g6z onune alinarak, ofis isitsel sahnesi igin, ofis
ortamindan alinmig 16 ayrik ses olayi ile ofis isitsel sahnesi arasindaki olasi

ilintilerin incelenmesi ve sonuglarinin degerlendiriimesi amaclanmistir.

5.5.1 YOontem

Ses olaylarinin isitsel sahnelere olan katkilari (ilintileri) incelenirken, veri
kimesindeki isitsel sahne drneklerinin her biri igin klip bazl karar verme yontemi
yerine, c¢erceve bazli karar verme yonteminin daha uygun olacagi
degerlendirilmistir. Buna gore, incelenecek her bir ses klibi, belli bir uzunluktaki
cercevelere bolunmus ve her gergeve igin, sistemin o ¢ergevenin ait oldugu bir ses
olayini etiketlemesi saglanmistir. Girdi olarak verilen bir isitsel sahnenin, segilecek
gerceve uzunluguna gore, birbirleriyle ortismeyen zamansal bolutlerinin bir atama
islemi ile degerlendiriimesi saglanmaktadir. Boylece, bir igitsel sahne igerisinde
gecen ses olaylarinin bilinmesi ile, ilgili sahne hakkinda yorum yapilabilmesi
mumkun olacaktir. Calismada, ¢ergceve uzunluklar farkli analizler gerceklestirmek
amaciyla sirasiyla 30ms, 90ms ve 990ms olarak belirlenmistir. Tasarlanan yapinin
semasi Sekil 5.3’de gdsterilmistir. Bu analizler gergeklestirilirken, 6znitelik vektoru

olarak MFCC ve siniflandirici ydontemi olarak DVM kullaniimistir.

Buna godre, MFCC 0&znitelik ¢ikarim asamasinda verilen pencere suresi, girdi
olarak verilen ses klibi icin zamansal bir bolut olmaktadir ve 6znitelik vektorlerinin
her bir satiri ses dosyasinin verilen pencere suresi boyutunda bir analizidir. Daha
onceki calismalarda, en uygun deger olarak pencere suresi 30ms secildiginden,
MFCC oznitelik vektérindeki her bir satir 30ms ¢erceve boyutundaki analizini
gOstermektedir. Katkilarin incelenecegi senaryolarda, ilk asama olarak 30ms
cerceve boyutundaki analizler igin, girdi olarak verilen ses klibinden cikartilan
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MFCC vektorunun her bir satirina, bir ses olay sezimi iglemi gerceklestiriimektedir.
30ms uzunlugundaki gergeveler icin gerceklestirilen analizler sonucu elde edilen

hata matrisi C.1’de verilmistir.

Isitsel Sahne (S)

)

(

Ses Olay: Alarm

Ses Olayr- Oksiiriik

I:I Ses Olay: Gilme

Sekil 5. 3 Ses olaylarinin isitsel sahnelere olan katkisi i¢in tasarlanan yapi

Sonraki asamada, 6nce 90ms boyutlarindaki g¢ercevelere ve son olarak 990ms
boyutlarindaki  cergevelere ses olayl etiketlemesi yapilarak analizler
tamamlanmistir. Boylece secilen c¢erceve boyutunun ses olaylarinin isitsel
sahnelere katkisindaki dnemi incelenmistir.
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90ms ve 990ms analizlerin gergeklestiriimesi igin, gergceve boyutlarinin bu sekilde
ayarlanmasi gereklidir. MFCC 0Oznitelik gikarim asamasinda 30mslik pencereler ile
analiz gerceklestiginden, vektorlerin her bir satin 30ms temsil etmektedir. Bu
nedenle, drnedin 90ms’lik gerceve analizi igin, vektérin her bir 3 satiri bir 6rnek
gibi dusunulip analiz edilmesi gerekmektedir. Bunun igin (5.1)’de verilen 6znitelik
matrisi, (5.2) de verilen sekliyle veri kimesine uygulanmis ve yeni 0znitelik
vektorlerine donusum yapilmistir. (5.2)'de verilen denklemde N degeri, t,,/30ms
ile hesaplanmaktadir. Ornegin, 90 ms’lik bir etiketleme igin, her bir 3 satir
alinmalidir. Her iki duruma ait etiketlenen ses olaylarini gésteren bilgiler C.2 ve

Tablo C.3’de sunulmustur.

5.5.2 Deneysel sonuglar

Ses olaylarinin igitsel sahnelere olan katkisini bulmak igin yapilan analizlerin

sonuglari bu bolumde sunulmustur.
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Ses Olayi Siniflari

Sekil 5. 4 Ofis isitsel sahnesi icin 30ms cergceve boyutu ile gergeklestirilen

analizler

Sekil 5.4 de verilen sonuglara goére, 30ms gerceve boyutu kullanilarak analiz edilen
ofis isitsel sahnesine ait 10 klip i¢in en fazla katkinin telefon ses olayina ait oldugu

goOrulmektedir. Bunun yaninda 6ksdrlk, kap! vurma, glilme gibi ses olaylarinin da
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katkilar vardir. En az katkiy1 veren ses olaylari ise; alarm, ¢gekmece, bilgisayar

faresi ve elektrik dugmesi olarak kaydedilmigtir.
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Sekil 5. 5 Ofis isitsel sahnesi icin 90ms cerceve boyutu ile gercgeklestirilen

analizler

Sekil 5.5de verilen sonuclar Sekil 5.4'de verilen sonuclarla benzerlik
gOstermektedir. Burada, 90ms cerceve boyutu secildigi igin, bir ses klibi icerisinde
30ms cergeve analizine gore daha az sayida cergeve secildiginden, tek farkin ses

olaylari adetlerinin her sinif i¢in azalmasi olarak sdylenebilir.
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Sekil 5. 6 Ofis isitsel sahnesi icin 990ms ¢erceve boyutu ile gergeklestirilen

analizler
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Sekil 5.6’da sonuglar 990ms cergeve boyutu kullanilarak yapilan analizlerin
sonuglarini gdstermektedir. Buna goére, en ylksek katkiyi nesnenin masaya
carpmasi ses olayi sinifinin yaptigi gortilmektedir. Diger ses olaylarinin katkilari,
30ms ve 90ms c¢erceve boyutlar kullanilarak yapilan analizlerle benzer
oranlardadir. Gergeklestirilen analiz sonucunda, bir isitsel sahneyi olusturan ses
olaylari bilinirse, o isitsel sahnenin taninmasinin mumkin olabilecegi

degerlendiriimektedir.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, ses Kliplerinin icerisinde bulunan ses olaylarinin
sezimlenmesi, igitsel sahnelerin taninmasi ve ses olaylarinin isitsel sahnelere
(olasi) katkilarinin anlasilmasi amaciyla ydntemler gelistiriimis ve sonugclari
deg@erlendirilmigtir.  Bu kapsamda, Oznitelik ¢ikarim yontemleri icerisinden,
konusma tanima uygulamalarindaki basarimindan dolayi MFCC 06zniteligi
kullanilmistir. Tanima basarimlarini artirabilmek amaciyla, farkli pencere ve
atlama sureleri igin analizler gercgeklestiriimis ve siniflandirici eniyilemesi
yapilmistir. Ses olaylarinin farkli spektrumlarini karakterize edebilmek amaciyla,
uyarlanabilir bir MFCC 6znitelik ¢ikarim yontemi onerilmistir. Oriintli tanima
uygulamalarinda basarili bir performans gosteren DVM siniflandirma algoritmasi

veri kimesine uygun parametre degerleri ayarlanarak ¢alismalar tamamlanmistir.

Calismanin ses olayl sezimi asamasinda, 16 (on alti) ayrik ses olayi (alarm, bogaz
temizleme, Okslrlk, kapi ¢carpmasi, gekmece, klavye, anahtar, kap! vurma, giilme,
bilgisayar faresi, sayfa cevirme, nesnenin masaya carpmasi, telefon, yazici,
konusma ve elektrik didgmesi) icin analizler yapimis ve ses olaylarinin
siniflandinimasi saglanmigtir. Kullanilan veri kimesi erisime agik bir paylasim yeri
bulunan IEEE AASP ChallengeDetection and Classification of Acoustic Scenes
and Events isimli yarismanin alt kategorilerinden biri olan Office Live Environment
isimli veri kimesinden alinmistir [21]. Deneysel calismalarda MFCC 06znitelik
clkarim yontemi, en uygun pencere ve atlama suresi ve veri kimesinde en iyi
sonug veren katsayi secilerek uygulanmistir. MFCC 06znitelik ¢ikarim algoritmasi
standart yontemlerle uygulandiginda, farkh seslerin farkli frekans spektrumuna
sahip olabilmesi nedeniyle, tanima performansi dismekedir. Bu nedenle, 6ncelikle
her bir ses dosyasi igin ses sinyalindeki baskin frekans degerleri bulunmus, MFCC
Oznitelik vektorleri ¢ikarilirken bu frekans degerleri kullanilarak, uyarlanabilir bir
cikarim slreci gergeklestiriimistir.  Siniflandirici eniyilemesi asamasinda, Grid
arama algoritmasi uygulanarak veri kimesi i¢cin en uygun parametre degerleri
ayarlanmigtir.  Siniflandirici tasarimi asamasinda  yapilan  parametre
eniyilemesinin, kullanilan 6grenme algoritmasinin basarimini  dnemli Odlgude
artirdigi degerlendirilmistir. Bu ¢alismada Onerilen yontemler kullanildiginda, ses
olayl sezimleme basariminin F-6lgttl %72 iken, standart ydntemlerle (varsayilan
MFCC ve DVM parametreleri ile her ses klibinin sabit frekans araliginda analiz

43



edilmesi) bu deger %48 olmaktadir. Elde edilen %24 oranindaki artig, sistemin
performansi agisindan onemli bir kazanim olarak yorumlanmaktadir. Ayni veri
kimesini kullanan diger calismalarla [13-19] kiyaslandiginda, sistemin tanima

basariminin literatird %27 oraninda artirdigi sdylenebilir.

Sonuclarda dikkat ¢eken bir husus, c¢alismamizda onerilen dayanak (baseline)
sistemin siniflandirma basariminin (%48), literatirde ayni veri kimesi icin elde
edilen en yuksek basarimdan (%45,17) daha yuksek olmasidir. Bu basarim dikkat
cekicidir ve kullanilan ses 6znitelik ve siniflandirici kombinasyonu ile agiklanabilir.
Literatirde bu kombinasyonu kullanan ve bilgimiz dahilindeki tek ¢alismada [19]
elde edilen basarim %19.2 olarak rapor edilmektedir. Detayl incelendiginde,
Oznitelik ¢ikarim ve DVM yodntemlerinin standart olarak uygulandigi ve
siniflandirici  ¢ekirdek fonksiyonu olarak “dogrusal ¢ekirdek” kullanildigi
anlasiimaktadir. Dogrusal c¢ekirdek fonksiyonun c¢ok-sinifli  siniflandirma
problemlerinde etkin sonuglar vermedidi bilinmektedir [47]. Bu durum, tez
calismamizda incelenmis ve testleri yapilan dogrusal, polinomsal ve radyal tabanli
cekirdek fonksiyonlari arasindan en yuksek basarimi (%28,63, %33,29, %22,87)
radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu vermigtir. Bu sonug¢, DVM egitimi esnasinda
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonun basarima énemli katkisinin oldugu goérisund
desteklemektedir. Sonuc¢ olarak, calismamizda kullanilan MFCC ve DVM
kombinasyonunun, IEEE AASP veri kimesi Uzerinde etkin sonuglar verdigi

cikarimi yapilabilir.

Bu kombinasyona ek olarak, ¢calismamizda onerilen analiz yontemleri (uyarlamali
Oznitelik ¢ikarim yontemi, farkli pencere analizleri ve siniflandirici parametre
eniyileme), %48’lik dayanak sistem basarimimizi %72 F-6lguti degerine
ulasmistir. Bu basarimin buyUk oranda, 6zgun olarak onerdigimiz uyarlamall
Oznitelik ¢cikarim yontemi ile saglandigi degerlendiriimektedir. Bu yontemde, analiz
edilen tim ses siniflar icin, bu ses siniflarindaki her bir ses klibinin frekans
karakteristigi MFCC 06znitelik ¢ikarimina dahil edilmistir. Temel amacimiz, ses
siniflarinin frekans spektrumundaki en baskin (genligi en ylksek) frekans bilesenin
tespit edilmesi ve bu frekans degerinin MFCC &znitelik ¢ikarim isleminde, alt
frekans siniri olarak kullaniimasidir. Somut bir 6érnek vermek gerekirse; bir ses
klibinin spektrumunun [10Hz, 100HZz] arahdinda oldugunu varsayalim. Bu araliktaki
en baskin (genligi en ylksek) frekans bileseninin 30Hz, ikinci en baskin frekans
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bileseninin 60Hz, Uguncu en baskin frekans bilesenin 20Hz vb. oldugu
varsayilirsa, biz spektrumdaki genligi en yuksek frekans bilesenini (30Hz)
seciyoruz ve MFCC katsayilarini [30Hz, fyyquist] araligindan elde ediyoruz. Bagka
bir yaklagsim, ikinci en baskin frekansi (60Hz) secebilir ki, bu frekans bileseni
spektrumda en baskin frekansin (30Hz) saginda kalir; Ggincu en baskin frekans
bileseni (20Hz) segilirse, bu durumda secilen frekans bileseni en baskin frekansin
(30Hz) solunda kalir. ikinci ve (igiincli senaryolarda MFCC 6znitelikleri sirasiyla
[60HZ, fnyquist) Ve [20HZ, fayquist]) araliklarindan gikarilimis olur. Bu yaklagimlarin
basarimi su sekilde etkileyecegi dusunulmektedir: Eger, ikinci, iglncu, vb. baskin
frekanslar gogunlukla en baskin frekansin solundaki frekanslardan olusuyorsa, en
baskin frekansin solundaki frekanslari analizlere dahil etmek, sagindaki
frekanslardan olusuyorsa da saginda frekanslari analizlere dahil etmek basarimi
olumlu yonde etkileyecektir; aksi durumlarda anlamh bir  katkisi
ongorulmemektedir. Bununla birlikte, diger yontemlerin analizlere getirecegi

karmasiklik agiktir.

Dayanak sistemin zaman karmasikhigini 6znitelik gikarim suresi (treature_extraction)
Oznitelik boyut indirgeme suresi (tgimension_reduction) V€ dogrulama suresi (tvaidation)
belirlemektedir. Sistem testleri, 32-bit Windows 7 platformunda Intel Core2Duo
P8400 2,26Ghz ve 4 GB bellege sahip bir kisisel bilgisayar Uzerinde
gerceklestiriimistir. Buna gore, verikimesi uzerindekKi treature_extraction=409,946839
saniye, tgimension reducion=319,0181 saniye ve tyajidaion=17.643607 saniye olarak
Olcllmastir. Calismada onerilen uyarlamali 6znitelik ¢cikarim yéntemi, her bir ses
klibi icin Fourier donugumu gerektirmektedir. Bu donusum igin gegen sure trourier VE
verikimesindeki ornek sayisi n ile temsil edilirse; ek maliyet C = n x tpoyrier
sistemin egitim maliyetine sabit olarak etki etmektedir. Test asamasinda bu etki

C = 1 x tpoyrier Olarak tanimhdir.

isitsel sahnelerin taninmasi asamasinda, IEEE AASP ChallengeDetection and
Classification of Acoustic Scenes and Events isimli yarigmanin alt kategorilerinden
biri olan Scene Classfication igin olusturulan ses dosyalari veri kimesi olarak
kullaniimistir [24]. Bu veri kimesindeki 10 ayrik isitsel sahne i¢in (otobdiis, kalabalik
Sokak, ofis ortami, a¢ik market, park, sessiz sokak, restoran, slipermarket, tren ve
tren istasyonu) ses olay sezimi sirasinda yapilan analizlerden elde edilen en iyi

degerler kullanilarak 6znitelik gikarim islemi gergeklestiriimis ve siniflandiriimistir.
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MFCC 0Oznitelik ¢gikarim asamasinda, bu siniftaki ses dosyalarinin her biri igin, tipki
ses olay sezimi asamasinda yapildigi gibi frekans analizi gergeklestiriimis ve ozel
frekans araliklar ile 6znitelik vektorleri olusturulmustur. DVM siniflandiricisi Grid
arama algoritmasi ile veri kimesine en uygun olan parametrelerle yeniden
uyarlanmistir ve model olusumunda eniyilestiriimis DVM kullaniimistir.  Yapilan
testler sonucu, F-Olgutu icin sistemin %59luk bir performans sergiledigi
gOrulmustir. Bu oran, sistem varsayllan MFCC ve DVM parametreleri ve sabit
frekans araligi kullanilarak cikarilan 6znitelik vektorleri ile test edildiginde %42
olarak kaydedilmektedir. Veri kumesi Uzerindeki deneyler, onerilen sistemin,
varsayilan parametre degerleri ile gelistirilen sistemlere kiyasla, daha yuksek

basarimlar elde ettigini gostermektedir.

Tez cgalismasinin hedeflerinden birisi de, ses olaylarinin igitsel sahnelere olan
katkilarinin incelenmesidir. Bu amagla, isitsel sahnelerin icerdikleri ses olaylarina
gore, cerceve tabanli bir ses olayi etiketleme ydntemi gelistiriimistir. Ses olayi
sezimi asamasinda kullanilan veri kiimesi gunlik hayatta ofis ortamindan alinan
ses Orneklerinden olusmaktadir. Bu nedenle, ses olaylar ile isitsel sahne
ilintilerinin incelenmesi icin ofis sahnesi tercih edilmistir. Bunun igin, verilen bir
isitsel sahne, birbirleriyle ortismeyen zamansal bolutlere ayrilmis ve bu bolutlerin
her biri igin ses-olay etiketlemesi yapilmistir. Zamansal bolat sareleri, kullanilan
veri kimesini de baz alarak 30ms, 90ms ve 990ms olacak sekilde tanimlanmistir.
Boylece, farkl 6ge boyutlarinin analizlere etkisi degerlendiriimistir. Elde edilen
sonuglara gore, 30ms pencere suresi ile analiz yapildiginda, 90 ve 990mslik
pencere boyutuna kiyasla daha hassas atamalar gergeklestirmistir. Deneysel
calismalara goére, ses olaylarinin, igitsel sahnelerle farkh oranlarda ilintilerinin
oldugu ve bu ilintilerin kullaniimasi ile igitsel sahne tanima uygulamalarinin

gelistirilebilecegi degerlendiriimektedir.

Gelecek calismalar arasinda, ses olaylar ile isitsel sahneler arasindaki ilintilerin
kural tabanl bir yaklagimla tespit edilmesi bulunmaktadir. Buna gore, isitsel
sahneler igerisinde var olan ses olaylari i¢in bir oylama islemi yaparak, isitsel
sahnenin hangi olay ile ilgili olabilecegi konusunda karar verilebilir. Bununla
birlikte, hangi ses olaynin hangi igitsel sahneyi ne kadar etkiledigi ile ilgili

istatistiksel bilgilerin analizi yapilabilir.
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EK A: SES OLAYLARI TESPIT ETME SONUGLARININ HATA MATRISLERI

Cizelge A. 1 13 Katsayill MFCC 6znitelik vektorl kullanilarak DVM ile egitilen

sistemin hata matrisi
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Cizelge A. 2 20 Katsayili MFCC 6znitelik vektorl kullanilarak DVM ile egitilen

sistemin hata matrisi
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Cizelge A. 3 48 Katsayili MFCC 0znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen

sistemin hata matrisi
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Cizelge A. 4 128 Katsayili MFCC 6znitelik vektorl kullanilarak DVM ile egitilen

sistemin hata matrisi

Isswbng yuMe|3

ewsSnuoy|

101Ze A

uojalal

_VNECLWC
eAese|A UlususaN

BWLINSY) ejheg

ISaseH Jelesif|ig

|awnNo

ewINA 1dey

lelyeuy

alne)y

208WYa)

Isewdies) idey

AMINSHO

aw|ziwa | zebog

wirely

1
0

1
1 0 9 0 0 O

O 0 0 00O O OO 7 0 O O11120
0 310 0 0 O OS5 1 0 0 9 O0

O 0 0 1 1
O 0 1 6 3

1

1 0 6 O

1
1

11 0 1 2 0 2 1 O
1 0 0 O
1 0 O

1

O 0 6 3120 1 0 O 1 2 O
O 1 4 1 1 7 2 0 0 1

O 0 0 2 O

1

1 0

1 9 0 0 0 3 1

1 0 0 3

O 0o 0O 0o 00 0152 0 0 O0O 3 0 0 O
0O 1 0 0 0 0 0 O0 11 0

O 01 0 1

1 0 7 0 O O
1 2 121 0 0 O

o 0o 2 0 0 32 010 91 0 0 0 2

0

1

1 O

1

1 0 4 0 O

O 01 4 3 0 2 0 4 O

o 6100 0 O O 7 1 0 0110 0 O

O 0 6 2 1 0 O

2 0 0 0 1 13 0 O

1

01 0 2 0 0O 1 0O O 1 O O 4 0110
12 0 0 02 3 0 3 0 3 1 3 0 0 2

Alarm

Bogaz

Temizleme
Oksiiriik

Kapi1 Carpmasi

Cekmece
Klavye

Anahtar

Kapi Vurma
Gllme

Bilgisayar
Faresi

Sayfa Cevirme
Nesnenin
Masaya

Carpmasi
Telefon
Yazicl

Konusma
Elektrik

Dugmesi

56



Cizelge A. 5 Pencere suresi 10ms, atlama suresi 5 ms alinarak 20 katsayilh MFCC

Oznitelik vektora kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata matrisi
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Cizelge A. 6 Pencere slresi 10ms, atlama slresi 10 ms alinarak 20 katsayili

MFCC 6znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata

matrisi
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Cizelge A. 7 Pencere suresi 20ms, atlama suresi 10 ms alinarak 20 katsayili

MFCC 06znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata

matrisi
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Cizelge A. 8 Pencere suresi 20ms, atlama suresi 20ms alinarak 20 katsayili

MFCC 06znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata

matrisi
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Cizelge A. 9 Pencere suresi 30ms, atlama suresi 10ms alinarak 20 katsayili

MFCC 06znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata

matrisi
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Cizelge A. 10 Pencere suresi 30ms, atlama suresi 15ms alinarak 20 katsayili

MFCC 06znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata
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Cizelge A. 11 Pencere suresi 30ms, atlama suresi 30ms alinarak 20 katsayili

MFCC o6znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata
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Cizelge A. 12 Pencere suresi 50ms, atlama suresi 10ms alinarak 20 katsayili

MFCC o6znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata
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Cizelge A. 13 Pencere suresi 50ms, atlama suresi 25ms alinarak 20 katsayili

MFCC o6znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata

matrisi
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Cizelge A. 14 Pencere suresi 50ms, atlama suresi 50ms alinarak 20 katsayili

MFCC o6znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata

matrisi
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Cizelge A. 15 Pencere suresi 100ms, atlama suresi 10ms alinarak 20 katsayili

MFCC o6znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata

matrisi
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Cizelge A. 16 Pencere suresi 100ms, atlama suresi 50ms alinarak 20 katsayili

MFCC o6znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata

matrisi
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Cizelge A. 17 Pencere suresi 100ms, atlama suresi 100ms alinarak 20 katsayili

MFCC o6znitelik vektoru kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata

matrisi
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Cizelge A. 18 MFCC 0znitelik gikariminda varsayilan alt ve ust frekans degerleri

kullanilarak DVM ile egitilen sistemin hata matrisi
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Cizelge A. 19 MFCC 0zniteligi, baskin frekans degeri kullanilarak gikarildiginda

DVM ile egitilen sistemin hata matrisi.

ISswbng Jups(3

ewsnuoy

101z A

uoja|al

_U¢ECL¢C
eAeSe|N UIUSUSSN

BWLINSY) ejheg

ISaseH JeAesif|ig

awnNo

ewlin/ ideyy

lelyeuy

aknepy

CRETN T

Isewdied) ideyy

ANINSYO

awajziwa| zebog

wiely

130 0 0 0 OO O1 0 O O 4 0 2 O
0 181 0 0 0O OO O O OO OO
O 0131 0 0 2 O O O O 2

O 0 0122 4 0 O O O O

0

1

1 0 O

1

1 0 0 3 0 O

0

1

O 0 6 2170 0 0 0O O O O O O

0O 0o 01 0110 0 O 1 4 1 0 O 0 2

O 0o 0O 0 00190 0 001 0 0 0 O

o 0o 01 00 0170 2 0 O0O0 OO0 O

0 1.1 0 0 0 0 015 0 0 O

O 0 01 0 O O

1 1
1 0 15 2 0 0 O O

1
O 0o 0O 01 3 00 O 010 O0 O0O0

1
1

1 1

1 0 0 0 1 4 7 0O 3

O 01 0 1

1 0 0 0 0 140 2 O
1 0 0 0 0 0 18 0 O

1 1 0 0 1 0 O
O 0 60 01 0 O

O 0o 0o o1 000 OO 0O OO ODTI1I9DO0

01 0 00 3 001 1 2 3 0O0O0 09

Alarm

Bogaz

Temizleme
Oksiiriik

Kapi1 Carpmasi

Cekmece
Klavye

Anahtar

Kapi Vurma
Gllme

Bilgisayar
Faresi

Sayfa Cevirme
Nesnenin
Masaya

Carpmasi
Telefon
Yazici

Konusma
Elektrik

Dugmesi

71



EK B: ISITSEL SAHNE TANIMA SONUGLARININ HATA MATRISLERI

Cizelge B. 1 Varsayilan DVM parametreleri kullanilarak egitilen model ile test

edilen sistemin hata matrisi
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Cizelge B. 2 En uygun degeri ayarlanmis MFCC 6znitelik vektorleri ve optimize
edilmis DVM parametreleri kullanilarak egitilen model ile test edilen

sistemin hata matrisi
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Cizelge B. 3 Onerilen sistemin hata matrisi
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EK C: SES OLAYLARININ iSITSEL SAHNELERE OLAN KATKILARI HATA
MATRISLERI

Cizelge C. 1

etiketlendiginde, her dosyanin igerisindeki ses olaylarinin sayilari

Ses dosyasi igerisindeki 30ms lik gerceveleri ses olaylar ile
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Cizelge C. 2 Ses dosyasi igerisindeki 90ms lik ¢cerceveleri ses olaylari ile

etiketlendiginde, her dosyanin igerisindeki ses olaylarinin sayilari
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Cizelge C. 3 Ses dosyasi igerisindeki 990ms lik gergeveleri ses olaylari ile
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