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Yiiksek Lisans

OZET

SPEKTRAL TERS ENTROPI OZNITELIGININ AGIRLIKLI BULANIK
KUMELENMESI iLE SES VERILERININ BOLUTLENMESI

Nasim JABBARI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danigsman: Yrd. Dog. Dr. Orhan KESEMEN
2014, 61 Sayfa

Miizik sesinden elde edilen sayisal ses verileri ¢ok karmasik yapilar ve gesitli stiller
icermektedir. Bu ¢alismadaki amag, bulanik kiimeleme yontemiyle seS verisini igerigine
gore boliitlere ayirarak her notanin bolgesini kestirmektir. Literatiirde béliitleme igin
gelistirilen birgok yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerden bazilari; Mel Frekans
Kepstrum Katsayilari, Sifir Gegis, Fark Fonksiyonlarin Ortalama Biiyiikligii, Enerji Esik
Degeri Yontemi, Entropi ve Ayrik Fourier doniisiimii yontemleridir. Bu yontemlerden en
cok kullanilan yontem esik degeri yardimiyla yapilan béliitleme islemidir. Fakat bu yontem
birgok ses verisi i¢in uygun degildir. Eger verideki genlik degerleri artan bir fonksiyon
olusturuyorsa, nota boliitleri art arda ¢alinmaya baslanmissa ya da notada herhangi bir
bogumlanma olmussa bu yontem istenilen verimde bir boliitleme yapamaz.

Bu caligmada boliitleme i¢in uygulanabilecek yeni bir yontem oOnerilmistir. Bu
yontemde ses verisi iizerinde kiigiik ¢ergceveler alinarak bir ¢esit 6znitelik ¢ikarimi yapilir.
Bu 0Oznitelik katsayilarina gore bir bulanik kiimeleme uygulanarak bdliitleme bdlgeleri
belirlenir. Boylece seslilik bolgeleri belirlenmis olur. Bu durumda sessizlik bolgeleri diisiik
tiyelik degerlerinde seslilik kiimlerine katilir. Her seslilik bolgesi bulanik bir kiimeyle

boliitlere ayrilmis olur.

Anahtar Kelimeler: Ses sinyali boliitleme, Bulanik boliitleme, Oznitelik ¢ikarima
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Master Thesis

SUMMARY

SEGMENTATION OF AUDIO DATA WITH WEIGHTED FUZZY CLUSTERING TO
ATTRIBUTE OF SPEKTRAL INVERSE ENTROPY

Nasim JABBARI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistical and Computer Science Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Orhan KESEMEN
2014, 61 Pages

The numerical audio data obtained from the music volume involve very complex
structures and various styles. The purpose of this paper, is both to separate the audio data
into segments based on the content of them using fuzzy clustering method and also to
predict the region of each note. In the literature, there are many methods developed for
segmentation. Some of these methods are: Mel Frequency Campestral Coefficients, Zero-
Crossing, Average Magnitude Difference Function, Energy Threshold Value, Entropy and
Discrete Fourier transform methods. The most commonly used method is segmentation
process using threshold value. This method cannot segment efficiently in some situations
provided that the amplitude of values create an increasing function or musical notes and
start to play in succession or any made musical notes fade out. This method cannot desire
segmentation efficiency. In this paper, a new method is proposed that uses segmentation.

In this method, various feature coefficient extraction is performed by taking small
frameworks on the audio data. The regions of the segment are determined using fuzzy
clustering according to these feature coefficients, therefore, the silence regions are
determined. In this case, silence zones join silence clusters taking low membership values.

Therefore, each silence region becomes separated from the segment with a fuzzy cluster.

Key Words: Audio segmentation, Fuzzy segmentation, Feature extraction
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1. GENEL BILGILER

Son yillarda mobil teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, video ve ses verilerine olan
talep ¢1g gibi bliylidi. Bu talep sadece iletim agsamasinda degil islenme ve saklama
asamasinda da gelismeleri kendisiyle birlikte getirdi. Ses isleme, ses tanima, ses
birlestirme, ses olusturma, ses arama gibi islemler sayisal hale getirilen veri iizerinde
rahatlikla uygulanmaya baslandi.

Ses tanima uygulamalarinda, sesin 6ncelikle karakteristigine gore bolgelere ayrilmasi
gerekir. Ancak ses sinyalleri birgok karmasik yapiy1 igerilerinde barindirdigindan dolay:
literatiirde bir¢ok yontem olmasina ragmen halen tam anlamiyla boliitleme yapan bir

yontem gelistirilememistir.

1.1. Ses

Esnek cisimlerin titresmesi sonucu periyodik basing degisimleri meydana gelir. Bu
basing degisimlerine ses ad1 verilir. Sesler bir gesit enerji tliriidiir ve atmosferde dalgalar
halinde yayilirlar (Eskidere & Ertas, 2009). Ses ireten varliklara ses kaynagi denir.
Titresen bir cismin duyulabilir bir ses kaynagi olusturabilmesi igin titresimin saniyede en
az 20 kez olmasi1 gerekir. Ses kaynaklarini dogal ve yapay olmak iizere ikiye ayirabiliriz.
Dogal ses kaynaklar1 insan sesi, su sesi, hayvan sesi gibi ses iireten varliklardan olusurken;
yapay ses kaynaklari, insanlarin drettikleri miizik aletleri, hoparlor, tasitlar gibi
varliklardir.

Canlilar sesleri ciger, nefes borusu, girtlak, bogaz, agiz boslugu ve burun boslugu
gibi boliimlerden olusan ses sistemi sayesinde olustururlar. Bu ses sisteminde ses telleri
nefes ile titresir ve bodylece ses ortaya ¢ikmis olur. Yapay ses kaynaklarindan olan
hoparlorlerdeki ses ise hoparloriin i¢indeki koninin ileri — geri titresmesinden olusur. Bu
koni ileri disa dogru hareket ettiginde oniindeki hava molekiillerini iterek sikistirir. Iceri
dogru hareket ettiginde Oniindeki hava molekiillerinin arasin1 agar. Bu sekilde stirekli
sikigsan ve ayrilan hava molekiilleri ses dalgalarini olusturur.

Seslerin isitilmesi ise ses olusturmaktan daha zorlu bir siirectir. Oncelikle kulak
kepcesi ile kemikleri bu titresimi oval pencereye iletir. Oval pencereden ileriye iletilen

titresimler buradan da salyangoza geger. Ses, salyangozdaki isitme almaglar tarafindan



algilanir ve isitme sinirleri araciligiyla beyindeki isitme merkezine iletilir. Boylece igitme
olay1 gerceklesmis olur. Fakat her canlinin bir duyma esigi vardir. Bu yiizden her canli her
sesi duyamaz. Ornegin yunuslar insanlarin duyamayacagi ¢ok ince sesleri algilayabilir,
kopekler fay hatlarinin kirilma seslerini duyabilirler (Ses Dalgasi ve Sesin Ozellikleri,
2014).

1.1.1. Ses Dalgas1

Bir kaynak tarafindan olusturulan titresimin bir noktadan diger noktalara
iletilmesiyle ortaya c¢ikan olaya dalga denir. Dalga hareketinde yayilan ortam degil
enerjidir. Ses kaynaklarindan ¢ikan sesler yayilirken hava taneciklerini ¢arpistirarak onlari
titrestirirler. Boylelikle ses dalgalar1 olusur.

Ses dalgalart kati, Sivi ve gaz ortamlarda yayilirken boslukta yayilmaz. Ciinki
boslukta sesin yayilabilecegi maddesel bir ortam yoktur. Titresimin olusturdugu sesi bizim
kulagimiza tagiyan ortam genellikle havadir.

Ses dalgalar1 bir yiizeye carptiklarinda gosterdiklerin basincin Olciilmesiyle elde
edilen veriler zamana gore siniizoidal sekilde gosterilebilirler (Sekil 1).

Ses dalgalarinin yayilmasi su dalgalarina benzer bir yapidadir. Bu nedenle tiim
dalgalarda olan oOzellikler ses dalgalarinda da mevcuttur. Bu 6zellikler: Dalga boyu,

Periyot, Frekans, Genlik ve Hiz’dur.

1.1.2. Dalga Boyu

Dalga boyu, bir ses dalgasinin olugmasi i¢in sesin aldig1 yoldur (Eskidere & Ertas,
2009). Ardisik iki dalga ¢ukuru ya da iki dalga tepesi arasindaki yatay uzakliga dalga boyu
denir (Sekil 1). Dalga boyu (A) sembolii ile gosterilir. Dalga boyunun birimi metre (m) dir.
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Sekil 1. Bir ses sinyali lizerinde dalga boyu gdsterimi

1.1.3. Dalga Periyodu

Bir tam dalganin olusmasi i¢in gegen siireye veya bir noktadan ardisik iki dalga
cukuru ya da iki dalga tepesinin ge¢mesi igin gereken silireye periyot denir (Sekil 2).
Periyot T ile gosterilir. Birimi saniye(s) dir.

1.1.4. Genlik

Bir dalga tepesinin ya da ¢ukurunun durgun konumuna olan uzakligina genlik denir.

Dalgalarin tasidigi enerji genlikleriyle orantilidir. Bir ses dalgasinin genligi ne kadar

biiyiikse sesin de siddeti o kadar biiyiik olur. Sekil 2’de bir ses sinyali iizerinde dalga
periyodu ve dalga genligi gosterilmektedir.

1 f
Peﬁiyot(sn) - g
o5t -/ -\ SN I
x
E O NS XX
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0.5 o ~< Peryotsn) >~
_1 I | |
0 0.5 1 15 2
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Sekil 2. Bir ses sinyali tizerinde dalga periyot ve dalga genligimi gosterimi



1.1.5. Sesin Frekansi

Birim zamanda olusan dalga sayisina frekans denir. Farkli sekilde anlatilirsa frekans
bir saniyedeki titresim sayisidir ve birimi s™1(Hz) dir. Sesin frekansi sadece ortama
baghdir. Sesin frekansi arttik¢a tretilen dalga sayisi artacagindan ses kesintisiz gibi
duyulur ve frekans azaldikca ses daha kisa araliklarda kesintili gibi duyulur. insan kulag
frekans1 20 Hz ile 20.000 Hz arasindaki sesleri duyabilir. Duyulmayan seslerde 20 Hz’den
kiigiik ve 20.000 Hz’den biiyiik frekanshi seslerdir. Insan kulaginin duyabilecegi sesin
frekans1 diger canlilara gore farklidir. Sesin frekansi sesin ince ve ya kalin olmasini
belirleyen 6zeliktir. 20 Hz’e dogru yaklasan sesler kalin ses ve 20.000 Hz e dogru ¢ikan
sesler de ince sesler olarak adlandirilir. Frekansi belirleyen ve ayni zamanda periyodu
degistiren tek unsur ses dalgasini olusturan dalga kaynagidir. Ornegin konusma sirasinda
ses telleri belli araliklarla titresirler. Bu titreme erkeklerde saniyede ortalama |30kez
kadinlarda ise 220 kez tekrarlanir. Titresim sayis1 sabit olmayip cikarilacak sese ve
vurguya gore degisebilmektedir. Sekil 3.’de saniyede 2 Hz’lik bir ses sinyali ve tizerindeki
1 Hz frekans: gosterilmektedir.

Genlik
o

ir -l

| : :
le Biir tam dev

0 0.2 04 0.6 0.8 1 1.2
Zaman(sn)

Sekil 3. Bir ses sinyali iizerinde frekans gosterimi

1.1.6. Sesin Hiz1

Ses dalgalarin birim zamandaki yer degistirmesine dalga hiz1 denir. Ses dalgalar1

ortama bagl olarak yayilir. Ses dalgalar kati, sivi ve gaz maddelerinin hepsinde yayilma



Ozelligine sahiptir. Fakat her maddeden ge¢cme hizlar1 farklidir. Ses dalgalar1 hava gibi gaz
cisimlerde yayilma hizi diisiiktiir. Su gibi sivilarda ise hizi biraz daha fazladir beton veya
kaya¢ gibi katt maddelerde hizi oldukga yiiksektir. Bu ifadelerden yola ¢ikilarak (1)

esitsizlikler verilebilir.

Viatr > Vs > Vgaz (1)

Sesin hizi, ortamin sicakligindan, basincindan ve ortamin yogunlugundan etkilenir.
Sicaklik arttik¢a sesin hizi da artar. Bunun nedeni sicaklik artisinin molekiillerin titresim
hizlarini arttirmasidir. Sesin hizi normal kosullarda; havada 340 m/s, suda 1400-1600 m/s,
celikte ise 8000 m/s dir (Ses Dalgas1 ve Sesin Ozellikleri, 2014). Ses hizi, sesin dalga boyu

ve frekansina gore bulunabilir. (2) esitliginde bu durum verilmektedir,

v=Af (2)

burada v dalga hizin1 veritken A ve f sirasiyla dalga boyunu ve dalga frekansin

vermektedir. Diger bir yaklagimda ise dalga boyu ile periyot arasindaki iligki

A
v=r ©)
esitligini vermektedir. Burada T dalga periyodunu vermektedir.

1.1.7. Sesin Siddeti

Bir sesin isitilebilmesini saglayan, 6zellikle kulak tarafindan duyulma yiiksekligine
sesin siddeti denir. Ses dalgalarimin genligi ne kadar biiylik ise tasidigi enerjinin bir
gostergesi olarak daha siddetli dalgalar elde edilir. Ses dalgalarinin siddeti kulak zarina
yaptig1 basingla orantilidir. Bu nedenle isitme yetene8i zayif olan insanlar kulaklarina
isitme cihazi takarak sesin siddetini arttirmaya galisirlar.

Ses farkli madde veya ortamlarda farkli yayilmasi nedeniyle ses kaynaklar1 ayn1 olsa
bile farkli ortamlarda olusan ayni sesin siddetleri farklidir. Yogun ortam, ses siddetini

azaltir. Boylece sesin daha az isitilmesine sebep olur. Hafif sesler kulaga az siddette



kuvvetli sesler ise yiiksek siddette gelmektedir. Sesin siddet birimi desibel'dir (dB) .
Isitilebilen en hafif ses 0 dB’dir. Buna isitme esigi denir. Normal siddetteki sesler 30-60
dB arasindadir. Siddetli ve rahatsiz eden sesler 60 dB’den fazla olan seslerdir. Ses
kaynagina yapilan etkinin artmasi ile birlikte cikardigi sesin siddeti de artar. Ses
kaynagindan uzaklastik¢a sesin siddeti azalir ve ses kaynagina yakin yerlerde siddet artar.
Sesin siddeti, ses dalgalarinin enerji ve genligi ile dogru orantilidir. Yani sesin siddetini
arttiginda sadece tasidigi enerji artar sesin diger 6zeliklerinde degisme olmaz. Sekil 4’de

zay1f bir ses ile siddetti bir ses sinyali gosterilmektedir.

ko MA
Enerjisi az

Hava molekdillerindeki sikisma miktari az { B

(sidettli ses)
Enerjisi fazla

Hava molekiillerindeki sikisma miktari fazla ¥4

Sekil 4. Zayif bir ses ile siddetli bir ses sinyalinin gésterimi

1.2. Ses Tanima

Ses tanima, konusmaci tarafindan sdylenen sozleri tanimlamak igin isitsel sinyallerin
analizi iglemidir. Ses tanima siireci, sesin kaydedilmesi ile baglar, sesin islenmesi, 6z
niteliklerinin ¢ikarilip kaydedilmesi, karsilagtirma yapilarak sesin taninmasi ile son bulur.
Ses tanima teknolojisinin kokeni 18. yiizyilin ikinci yarisina rastlamaktadir. O siralarda
konusmay1 yaziya ¢evirmekten ¢cok “konusan” makineler yapilmaya calisilmistir. 1773'te
Rus bilim adami Kratzenstein, kilise orglarinin borular1 ve rezonans tiiplerini baglayarak
sesli harfler ¢ikarmayr basarmistir. Ardindan Viyanali von Kempelen, Akustik-Mekanik
Ses Makinesi icat etmistir. Ses tanima adina daha biiyiilk adimlar 20. yilizyilda, bir¢cok

teknolojinin dogdugu Bell Laboratuvarlari'nda atilmistir. Homer Dudley ve Harvey



Fletcher konusmada ¢ikan sesi tamimlamada sinyal araliginin o6nemli oldugunu
bulmuslardir. Modern ses tanima algoritmalarmin temeli de onlarin yontemlerine
dayanmaktadir. 1962'de yine Bell Laboratuvarlari'nda yalitilmis sézciik tanima yapilmistir.
Bu noktadan sonra kademeli olarak ses tanima kapasitesi daha ¢cok ve daha karmasik s6z
dizilerini ¢oziimlemeye kadar gidilebilir (Mandiracioglu, 2014).

Muscle Fish LLC tanimlanma ve simiflandirma sistemi Erling Wold (Wold, 1996)
tarafindan 1996 yilinda gelistirildi. Bu ¢calisma daha 6nceki ¢caligmalarla kiyasladiginda ¢ok
farkli ve daha gegerlidir. Bu yontemde, ses sinyallerinin analiz ve siniflandirilmasi igin
sesin akustigiyle ilgili dort 6zellik kullanilmaktadir. Bunlar: ses perdesi, genlik, ton kalitesi
ve bant genisligidir. Yontem, normallestirilmis Oklid uzakligi ve en yakin komsu
smiflandirmasi kurallarin1 kullanarak, degisik ses sinyallerini uygun siniflara ayirir (Wold,
1996; Stan, 2000).

Baska bir ¢alisma 1997 yilinda Foote tarafindan ortaya atilmistir. Bu yontem miizik
ve sessiz seslerden, konusmayi ayiran bir yontemidir (Foote, 1997). Bu yontem Mel
Frekans Kepstrum Katsayilari Ozniteligin agag yapisini kullanarak, her Ornegin ses
frekanslarina gére bir histogramini olusturur ve bunu bir 6zellik vektorii olarak kullanir.
Daha sonra o6zellik vektorlerinin alani, istenen sayida ayrik bolgeye ayrilir ve sonunda,

siiflandirma kosiniis mesafe ve yakin komsular yontemleriyle gergeklestirilir.

1.3. Ses Sinyali Boliitleme

Nesnenin birbirinden bagimsiz pargalara ayrilmasma béliitleme denir. Insanoglu
kesintisiz konusulan bir konusmada, kelimeleri béliitlere ayirmada dogustan bir yetenege
sahiptir. Bu yetenek 8 aylik oldugundan itibaren bebeklerde gelismeye baslar. Burada
boliitleme denetimsiz bir sekilde gergeklestirilir (Masataka, 2003).

Ses sinyallerinde boliitlemenin temel hedefi giris ses akigsini akustik homojen
boliitlere bolmek ve ses sinyal yapisi hakkinda bilgiler ¢ikartmaktir. Ses boliitleme, ¢esitli
ses tanima uygulamalarda onemli etkisi olan bir 6n islem adimudir.

Ses boliitleme konusunda gesitli yontemler gelistirilmistir. Chen 2005 yilinda, iki tiir
boliitleme tanimlamistir.  Bunlar  smiflandirmaya bagimli  bolitleme (CDS) ve
smiflandirmadan bagimsiz boliitleme (CIS). CIS yontemleri, hangi ses o6zelliklerini
kullandigi, zaman ve frekans alaninda gozetimli veya gozetimsiz yontemleri, dnceki Ses

boliitleme sonuglarina bagli olup olmadigina gore gruplara ayrilabilirler. Bundan ziyade



CIS yontemi, modele-dayali olan bir yontem veya modele dayali olmayan bir yontem
olarak tanimlanabilir (Cheng, Tan, & Chen, 2005).

Panagiotakis ve Tziritas 2005 yilindaki ¢alismalarinda zaman ortamli yontemlere
agirhik vermislerdi. Karekok ortalamasini (RMS) ve sifir gegis oranmmi (ZCR) miizigi
konusma béliimiinden ayirmak i¢in kullanmiglardir (Panagiotakis & Tziritas, 2005).

Tzanetakis ve Cook 1999 yilinda ¢oklu 6zelliklere dayali zamansal ortamli boliitleme
icin genel bir metodoloji tanimlamislardir (Tzanetakis & Cook, 1999).

Mohammad A. Haque ve Jong-Myon Kim 2013 yilinda gelismis bir yaklasim
onerdiler Bu yontemi, korelasyon yogunluklu bulanik c-ortalama (CIFCM) algoritmasi
olarak adlandirdilar. Onerilen CIFCM algoritmasi, komsu gergeveler veya ses akisinin
boliitlerinin etkisini icermektedirler. Bu yontemde sinyal, soldan bogumlama, sagdan
bogumlama ve ¢apraz bogumlama gibi ses efektleri igeriyor bile olsa ses kesintileri etkin
bir sekilde algilanabilir. Bu algoritma farkli seslerin tiirleri arasindaki sinirlar: tespit ederek
calisir ve sessizlik, konusma, miizik, miizik ile konusma ve giriltii ile konusma gibi
kiimeler halinde siniflandirabilir (Hague & Myon, 2013).

Michael M. Goodwin ve Jean Laroche tarafindan 2004 onerilen yontemlerinde bir
ses sinyalini, kiime benzerlik 6zelligine dayali karakteristik bolgelere ayirmaktadir. Bunun
icin dncelikle sinyalin bir dzellik-uzay1 olusturulur. Ozellik-uzaymin dogrusal diskriminant
doniisim (LDA) analizi ile diskriminant altuzayr kullanilarak ozelliklerin kiimelere
ayirtlmasi i¢in tasarlanmigtir. Algoritma dogrusal diskriminant analizi (LDA), dinamik
programlama (DP) ve ozellik-uzayr kosulu altinda veri kiimeleri tanmimlamak igin
kullanilmigtir. Beklenen veri kiimelerinin yapisi hakkinda 6n bilgilere dayanmaksizin etkin
bir maliyet fonksiyonu elde edildi (Goodwin & Laroche, 2004, May).

Peiszer ve dig. tarafindan 2008 yilinda 6nerdikleri yontemde otomatik ses boliitleme
ile bir sarkinin yapisi iizerinde, bilgi ¢ikarma amaglamaktadirlar. Burada ozellik
algoritmasi ile son yillardaki popiiler pop sarkilarin yapilarint ve boliit sinirlar1 ortaya
koymaktadir (Peiszer, Lidy, & Rauber, 2008).

Kulkarni ve dig., 2001 yilinda, ses pargalarinin yapisal bilesenlerine boliitlemek i¢in
yeni bir algoritma onerdiler. Bu algoritma, homojen bolgelerin sinirlarini belirlerken
zaman ve frekans ortaminda cesitli Ozelliklerine gore karar verir. Bu algoritma, iki
asamada tasarlanmistir. Birinci asamasinda, sessiz ve sesli bolge smiflandirma ¢ok terimli

softmax regresyon kullanilarak yapilir. IKinci asamada onceki ¢ikis veriler iizerinde gizli
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Markov modeli (smooth) diizgiinlestirilerek kullanilmistir (Kulkarni, lyer, & Sridharan,
2001).

David ve dig., 2009 yilinda farkli bilinen boliimleme yoOntemlerin avantajlarini
birlestiren yeni bir yapiyr tanmittilar. Otomatik logaritmik-dogrusal boliit tahmin edici
modeli ses akisimnin biitiinsel sekilde kodlama stratejiyle boliitlenmesini gergeklestirmek
i¢in yerel degisim noktalar1 siniflandirmasi kullaniimigtir (Davis & Mermelstein, 1980).

Bagka bir ¢alisma da Zhang ve dig., tarafindan 2009 yilinda ortaya atilmustir.
Yontemin ilk asamasinda, sinyal zaman ortaminda sessizlik algilama ile boliitlere ayrilir.
Bu ilk boliitlemeden sonra, baska boliitlemeler frekans ortaminda gergeklestirilir. Bu
yontem, ses Ozelliklerinin homojen olmasindan yararlanilarak yapilir. Yontemde ses
ozelliklerindeki herhangi birinin ani degisikligi, yeni bir ses sinyalinin baslangicini
gosterdigini varsayar (Zhang, Whalley, & Brooks, 2009).

Ajmera ve dig., 2003 yilinda pratik uygulamalar tizerinde yiiksek performansli
konusma / miizik ayrim1 konusunda yeni bir yaklasim onerdiler . Onerilen yontem kolayca
diger konusma ve konusma olmayan kisimlari ayirimi konularindaki uygulamalara
uyarlanabilir. Ayrica diizgiin konusma tizerinde egitilmis yapay sinir aglar1 (YSA), sadece
her 10 ms olgiilecekte olan bir kanal model ile ¢ikisinda bir entropi degeri verecek sekilde
kullanilmigtir (Ajmera, McCowan, & Bourlard, 2003).

Shen, Jia-lin, Jeih-weih Hung 1998 yilinda konusma tanima alaninda, entropiye
dayali bitis noktalar1 dogru ve giiglii giiriltilii ortamlarda tesbit etmek i¢in bir algoritma
tanimlamiglar. Bu yontemde geleneksel enerjiye bagli olan 6zellikleri kullanmak yerine,
dogru bir konugma bdliitleme i¢in spektral entropiyi gelistirmigler . Bu algoritma enerjiye
bagl algoritmalara gore giiriiltiilii ortamda dogru algilama ve tanima performansi ve ayni
zamanda % 16 den daha az hata ortalamasiyla daha yiiksek performansa sahip olmustur
(Shen, Hung, & Lee, 1998).

Wu ve dig., 2005 yilinda ¢alismalarinda bir 6zellik parametresi onerdiler. Bu ¢alisma
bant-boliimlemeli entropi spektrumu (BSE) olarak adlandirilmaktadir. Spektrogram'in
tizerindeki bant yapisinin kullanilmasi ile gergeklestirilmektedir. Bu ¢alismada, aritilmis
uyarlamal1 bant secimi yontemi ile BSE parametresi birlestirilerek yeni ve giiclii bir 6zellik
parametresi olan uyarlamali bant boliitleme spektrum entropisi (ABSE) elde edilmektedir.
Bu yontem istenmeyen ortamlarin smir noktalarinin  belirlenmesinde basariyla
uygulanmaktadir (Wu & Wang, 2005).
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Nitanda ve Haseyama tarafindan 2006 yilinda onerilen yontemde MPEG Audio ile
kodlanmig olan ses sinyal igin bir boliitleme ve siniflandirma yontemi Gnermislerdi.
Yontemde ilk olarak iki farkli ses sinyallin arasindaki sinir1 algiliyor ve bunlar1 ses
kesitleri olarak adlandiriliyor. Daha sonra bu ses Kkesitleri bulanik C-Ortalama kiimeleme
algoritmas1 Kkullanarak kiimelere ayriliyor. Onerilen yéntemle, bulanik C-Ortalama
kiimeleme kullanilarak, [0,1] arasindaki gergek sayilarla ses kesitlerinin olasilik degerleri
elde ediliyor. Sinirlar1 belirtilen ses kesitleri: sessizlik, konusma, miizik, miizik arka plan
ile konusma ve giirtiltii arka plan ile konusma gibi bes ses kiimesine boliinmektedir.
Kiimeleme sonuglar1 kullanilarak, gereksiz ses kesitler ¢ikarilabilir (Nitanda, Haseyama, &
Kitajima, 2006).

Jean-Julien Aucouturier ve Mark Sandler tarafindan 2001 yilinda onerilen yontemde
ise, gizli Markov modeli kullanilarak, akustik miizik sinyalleri igin bir bolitleme
algoritmasit onerilmistir. Burada sabit istatistiksel 6zelliklerini sahip olan miizik bolgeleri
belirlenerek farkli calistirmalarla birlikte performanslari Glglilmiis ve karsilastirilmistir
(Aucouturier & Sandler, 2001).

Ying ve dig., 1993 yilinda Teager enerji algoritmasma dayali bir enerji 6lgiimii
gelistirdirdiler. Bunu ug¢ nokta algilamada uygulamiglar. Tigran enerji algoritmasinda,
konusma sinyali hem genlik ve hem frekanstan etkilenmektedir (Ying, 1993).

Ses sinyallerinin siniflandirilmasi iki boyutlu bir siiregtir. Bunlar 6zellik segimi ve
secilen dzelliklerine gore siniflandirma yapilmasidir. Ozellik vektorii sectikten sonra, sorun
ozelliklere gore siniflandirma yontemleridir. Asagida en yaygm bolitleme yontemleri
verilmistir. Bunlar,

o Mel Frekans Kepstrum Katsayilar

o Sifir Gegis Orani

e Fark Fonksiyonlarin Ortalama Biiyukligu.
e Enerji Esik Degeri

e Entropy Degeri

e Ayrik Fourier Doniistimii

olarak listelenebilir.

1.4. MFCC Ogznitelik Cikarma

Konusma tanima sistemlerinin en 6nemli parcalarindan birisi 6znitelik ¢ikarimidir.

Ses sinyalindeki akustik o6zelliklere Oznitelik ¢ikarma denir. Ses pargalarinin igerisinde



11

tagidig1 bilgiyi temsil edecek daha az miktarda veriye doniistiiriilmesi gerekir. Bu veriye
“Oznitelik” ad1 verilir. Konusma sinyal analizinde farkli 6zellikler kullanilmaktadir. Ancak
bu 6zelliklerin uygulama alanlar1 farkli oldugundan 6zellik Se¢imi Uygulamaya bagl olarak
yapilir. Ornegin, giiriiltiilii ortamlarda bazi1 6zellikler daha iyi cevap verirler ya da daha az
hesaplama gerektirirler. Bu ozellikler, genelde sinyal ozellikleri pencereleme ile analiz
edilirken, tim konusma sinyalinde de analiz edilebilir. Analiz edilen bu 6zellikler sayi,
enerji, konusma sinyalinin pencere ortalamasi veya bir vektor olabilir. Ornegin, zaman
uzayinda konugsma sinyalinin boyutu konusma penceresinin uzunlugunda bir boyutlu bir
vektor olabilir. Bu nedenle, bu ozellikler 6znitelik degerleri veya 6zellik vektorii olarak
adlandirilir (Gonzalez & Woods, 2002). Oznitelik ¢ikarma hem kaydolma hem de saptama

asamasinda kullanilir ve asagidaki asamalardan olusur (Wold, 1996).

e Cergeveleme

e Pencereleme

e Hizli Fourier Doniisiim (FFT)

e Mel Frekans Kepstrum Katsayilari
e Kepstrum

Oznitelik ¢ikarma islemleri Sekil 5’te diyagram olarak gosterilmistir.

Ses Snyal Cergeveleme

> Cergeveleme ) Pencereleme

Pencerelenmis
Cerceveler
el Spektrum
Mel l Mel-Frekuncy r
Mel-Freluncy 40—
‘7Kep5tﬂlm Kepstrum Spektrum  |kepstrum katsayist

Sekil 5. Oznitelik ¢ikarma
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1.4.1. Cerceveleme

Mel frekans kepstrum Kkatsayilarin (MFCC) hesaplamasinda, Bir ses sinyalinden
gergevelere bolmek ilk adimdir, Genelde bu is sabit araliklarla bir pencere fonksiyonu
uygulanarak gergeklesir. Bir ses sinyali esasinda duragan olmayan bir sinyaldir. Buradaki
amag istatistiksel olarak duragan bir sinyali kiiciik boliimlerle modellemektir. Bu pargalar
igerisinde ses sinyali duragan akustik karakteristiklere sahip oldugu kabul edilir. Genellikle
20 ve 100 milisaniye arasinda segilen bir uzunlukta ¢ergevelere boliiniirler. Cogu durumda
en etkili zaman araligi 20-30 ms arasindadir (Atal, 1976).

Titresimlerin kelimelere bagli olarak degismesinden dolayr konusma sinyali de
stirekli olarak degisir. Konusma sinyali, parametrelerin sabit kaldig1 kabul edildigi ¢erceve
olarak kiiciik parcalara ayrilmalidir ¢iinkii tiim sinyal boyunca Fourier doniisiimii
hesaplanirsa, farkli fonemlere ait spektral bilgilerin tutulmasinda kayiplar olusur. Tim
sinyalin Fourier doniisiimiinii almak yerine ¢ergevenin Fourier doniisiimii hesaplanir
(Eskidere & Ertas, 2009).

Her bir gergeveye ortiisme uygulanir. Ik cerceve N drnekten olusur sonraki gerceve
ilk gerceveden M (M<N) o6rnek sonra baslar ve bdylece N-M Ornek oOrtiisiir yani her
gerceve kendisinden bir onceki ¢ergevenin belli bir kismin1 6rter. Cercevelerin Ortiisme
orani, ¢ergeve uzunlugunun % 30’u ile % 75’ i arasinda alimir (Kinnunen, 2003). Ortiisme
uygulanmasi ile ger¢eve sonundaki sinyalin 6nemli kisimlarinin kaybolmamasi saglanir.
Yani her gerceve kendisinden bir &nceki cercevenin belli bir kismmi orter. Ortme
yonteminin amaci bir ger¢eveden digerine gegisin yumusak olmasini saglamaktir. Sekil

6°da bir konugma isareti iizerinde ¢erceveleme islemi goriillmektedir.
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Sekil 6. Bir konusmanin gercevelere boliinmesi

1.4.2. Pencereleme

Mel frekansi kepstrum katsayilarin1 elde etmek igin ikinci yapilan islem
pencerelemedir. Pencerelemenin amaci g¢ergeveleme islemi sonucunda olusan spektral
etkilerin azaltilmasidir ve ayni zamanda cerceve basinda ve sonundaki siireksizlikleri
ortadan kaldirmasidir. Ses sinyalinin her bir ¢ergevesini dikdortgen pencereler ile garpma
islemine pencereleme denir. Pencereleme ile gercevelerde siireksizligin Oniine gecilir
(Rabiner & Juang, 1993). Bu sayede sesin orta bolgeleri giiclendirilirken kenar bolgeleri
zayiflatilir.

Pencere fonksiyonu w(n) kabul edilirse, sinyalin pencerelenmis hali asagidaki verilen

esitlik gibidir.
y(n) = x(n).w(n), 0<n<N-1 (4)

Burada “N” her ¢ercevedeki 6rnek sayisidir.
Pencerelemenin bir ¢ok ¢esidi vardir. Yaygin olarak kullanilan Hamming, Hanning,
Blackman, Gauss, Dikdértgen ve Uggen pencereleme fonksiyonlarmin matematiksel

ifadeleri asagidaki fonksiyonlarinda oldugu gibidir.
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Hamming pencereleme:

2k )

1] =054 -04
wlk +1] =05 0 6cos(N_1

Hanning pencereleme:

2k
W[k+1]=0.5(1—cos<N_1)), k=01,.. N—1

Blackman pencereleme:

[k +1] = 042 — 0.5 (an)+08 (4”k) =01,..,N—1
w = 0. 505 | 7 8eos|\—= ) 1,
Gauss pencereleme:
2
_1(“("‘%))
2\ N
wlk+1] =e 2 , 0<k<N ve a=2
Dikdortgen pencereleme:
wk+1=1, k=01,..,N—1
Ucgen pencereleme:
N tek i¢in;
2k Land < & < N+1
wik] = NFT mE=r="7
2(N—-k+1) dN+1<k<N
N+1 0 T =S
N ¢ift i¢in;
2k —1 N
N andl <k < el
wlk] = 2N — Kt 1) N k=01.,N—-1
T, and E +1>k>=N

1.4.3. Hizh Fourier Doniisiimii

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)

(10)

(11)

Bir sonraki asamada her ¢ergevenin Hizli Fourier Doniisiimii alinmaktir. Bir

konusma sinyalini analiz etmede kullanilan en yaygin ve en ¢ok bilgi verici yol, Fourier

doniistimii yontemini kullanarak kisa zamanli gii¢ spektrumunun kestirimini yapmaktir. Bu
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dontisim Ayrik Fourier Doniigiimiinlin hizli bir seklidir ve tanim kiimesini zaman

uzayindan frekans uzayia gegirir (Cooley & Tukey, 1965).

1.4.4. Mel Frekans Kepstrum Katsayilari

Mel frekans kepstrum Kkatsayilar1 otomatik konusma tanima (ASR- Automatic
Speech Recognition) sistemlerinde kullanilan en yaygin ozelliklerinden biridir bunun
nedeni, MFCC insan kulaginin frekans seciciligini taklit ederek iyi bir sekilde
konusmacilart ayirt edici degerler elde etmesidir (Eskidere & Ertas, 2009). Bu katsayilarin
ile en temel dezavantaji, giiriiltiiye kars1 yiiksek hassasiyetidir. Oznitelik ¢ikarma
yontemlerde, oOzellikle sinyal spektrumu elde etmek icin, Fourier analizi kullanan
yontemlerde, enerji spektrumu hesaplamak icin genelde filtre bankasi kullanilmaktadir.
Filtrelerinin sayis1 sistemlere gore degisiklik gosterir. Ama genelde 16-20 arasinda filtre
kullanilir. Filtrelerin artirilmasi genelde siniflandirmanin kalitesinin artirmasina sebep olur.
Fakat filtrelerin bant genisligini azaltildiginda siniflandirma kalitesi diiser. Filtrelerin
arasindaki mesafeyi dogrusal olmayan sekilde ayarlamasi mel 6lgegiyle yapilir.

Mel-Frequency kepstrum Kkatsayilari, algi temelli sesi temsil eden katsayilardir.
Fourier Doniisiimii veya Ayrik Kosinilis doniisiimiinden tiiretilir. Mel frekans kepstrum
katsayilari, ilk olarak Davis ve Mermelstein tarafindan tanimlanmistir (Davis &
Mermelstein, 1980). MFC katsayilart konusma tanima igin ilk olarak Young ve dig.
(Young, Woodland, & Byrne, 1993) tarafindan kullanilmistir. Onlarin basaris1 konugsmanin
genlik spektrumunun iyi bir bi¢imde temsil edebilmesinden kaynaklanmistir. Bir frekansi

mel-frekansina ¢evirmek i¢in asagidaki esitlik kullanilir,
Mel(f) = 2595 log (1 + f/700) (12)

Mel olgegi, 1 kHz e kadar dogrusal, ve daha yiiksek degerlerde ise logaritmiktir.
MFCC vektorii ¢ikartimi blok diyagrami Sekil 7°de goriilmektedir:
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3ln] Cergeveleme Pencereleme
— —_—h
-
Mel Olcek ) -
Siizgec Dizileri Omvurgulama
v
Avnk Kosinus MECC
Déniisamii
—>

Sekil 7. MFCC o6zniteliklerinin ¢ikarilma igleminin blok diyagrami

1.4.5. Kepstrum

Oznitelik ¢ikarmanin son asamasi olarak, her cerceve ters Fourier déniisiimiine
sokulur ve frekans uzayindan tekrar zaman uzayina dondiiriiliir. Bu islemin sonucu olarak

Mel-Frekans1 Kepstral Katsayilar elde edilir. MFCC asagidaki gibi hesaplanir:

K
MFCC; = Z X, cos (i(k ~0.5) (%)) i=12,....,M (13)
k=1

Bu esitlikte M, kepstrum katsayilarinin sayisini, , X, k = 1,2,..., K, ise k. filtrenin
log-enerji ¢iktisin1 gostermektedir.

Mel Frekans Kepstrum Katsayilar ( MFCC)’larin ¢ikariminda su temel adimlar atilir:
Her bir ses ger¢evesine Ayrik Fourier doniisiimii uygulanarak frekans spektrumu bulunur.
Ayrik Fourier Doniistimii katsayilart Mel filtre bankasinin genlik frekans cevabina gore
agirliklandirilir. Logaritmik Enerjileri Hesaplanir ve Ayrik Kosiniis Doniistimii uygulanir.
Sonugta ulasilan Ayrik Kosiniis Doniisiimiin katsayilarmin genlikleri MFCC degerlerini
vermektedir. Oznitelik olarak alinan MFCC sayis1, spektrumun gosterimindeki hassasiyeti

belirler. MFCC sayisi arttik¢a hassasiyet artar (Gonzalez & Woods, 2002).
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1.5. Sifir Gecis Oram

Ik olarak, ZCR ile sinyalin temel frekans1 arasinda basit bir iliski kurulabilir. Sinyal
tek bir bilesenden olusuyorsa, bir periyot boyunca iki kez isaret degistirecektir. Boylece
ZCR, sinyalin temel frekansinin iki katina esit olur ancak, sinyal izgesel olarak zengin ise
bir periyottaki ZCR degeri yiikselecektir. ZCR, Ol¢limii ¢cok kolay oldugu i¢in yaygin
olarak kullanilan bir Ozniteliktir. Literatiirde sifir gecis sayisindan yararlanilarak
hesaplanabilen gesitli 6znitelikler tanimlanmistir (Bolat, Kiigiik, & Yildirim, 2004).

Sifir gegis elektronik, matematik, ses ve goriintii isleme sik kullanilan bir terimdir.
herhangi bir elektriksel sinyalin sifir noktasindan gectigi anin tespit edilmesidir. Bir ses
sinyalinde genligin isaretinin degisme veya Orneklerin negatiften pozitife ya da tam tersi
gecislerini sifir gecis noktast denir. Bu gegislerin fazla olmasi ortamda bir konugsmanin
olduguna kanit olabilmektedir. Bir konugsmada, ses siddetinin ani artmasi ve diismesi ile
tespit edildikten sonra tam olarak nerede basladi nerede bitti gibi bir kontroliin
yapilabilmesi i¢in bu gecislerin sayisina bakilir. Bu yontem yiiksek giiriiltiilii olan
sinyallerde zayif sonuglar elde edilebilir.

ZCR hesaplamak i¢in asagidaki esitlik kullanilir.

N
1
Zo =5 Isign(xln]) - sign(xln — 1)) (14
n=1
Burada

-1, x<0
sign(x) =40, x=0

1, x>0

biciminde gosterilmektedir.

Sifir gecis orani bir sinyal ne kadar giiriiltiilii bir sinyal oldugunu 6l¢iiyor. Bu oran
onemli bir konugma sinyali 6zelligidir. Giiriiltiilii sinyalde veya sessiz seslerde 6rnegin:
(/t/, s/, Ip/) harflerde yiiksek ZCR degere sahip ve gdzlenebilir temel frekans sesli sesler
ornegin (/a/, /e/, /o/) diisik ZCR degere sahiptir. Sekil 8(a), bir 6rnek sinyali ve Sekil
8(b)’de sinyalin ZCR grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 8. (a) Ornek bir konusma sesi sinyali; (b) (a)’daki sesin sifir gegis oranin grafigi

1.6. Fark Fonksiyonunun Ortalama Biiyiikliigii

Fark Fonksiyonlarinin Ortalama Biiyiikliigii, sesli konusma seslerde perde
periyodunu tahmin etmek igin kullanilir. AMDF 6ziliski analizinde kullanilan bir tekniktir.
Giris konugsmanin degisik gecikmeleri arasindaki iligkiyi aragtiran bir yontemdir. Gecikmis
bir konugma sinyali ile orijinal sinyal arasindaki iliskinin derecesini bulur. Her bir gecikme
de, farkin mutlak biiylikligi alinarak toplanmir (Ross, Shaffer, Cohen, Freudberg, &
Manley, 1974).

AMDEF nin bazi avantajlart:

e Perde periyodun i¢in iyi ve basit bir tahmin 6l¢iisii.

e Higbir ¢carpma islemi igermez.

e Dinamik aralik 6zellikleri, bir 16-bitlik makine uygulanmasi i¢in uygundur.

e Islemin dogasi geregi, programlanabilir bir islemci iizerinde ya da dzel amagh
donanim uygulama i¢in uygun yapidadir.
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Kisa-siireli AMDF fonksiyonu asagidaki esitlikteki gibi tanimlanur.

N-1
1
Dawpr(m) =% > [ x(m) = x(n+m) | (15)
n=0

burada x(n) bir konusma sinyalinin 6rnekleridir. Periyodik bir sinyal i¢in T, periyot
ile gecikme m indeksi T, ya esit oldugunda bu fonksiyon en diisiik degerde olmasi
beklenir. Sekil 9(a), bir 6rnek sinyali ve Seckil 9(b)’de sinyalin AMDF grafigi
gosterilmektedir. Perde siiresi, genel olarak asagidaki gibi tahmin edilmektedir.
Ty = min(DAMDF(m)), m = Muyin » - Mmax
burada mp,i, Ve My, degerleri perde-araligini kapsayacak sekilde segilen deneme
araliklaridir (Abdullah-Al-Mamun, Sarker, & Muhammad, 2009).

05 f
X
S 0
]
-05 - f
_1 | | | | | | | | |
0] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Zaman(sn)
(a)
1
0.8 .
w 0.6 _
a
=
< 04 JH .
0.2 ' _
0 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45
Cevrgeve Numarasi x10*
(b)

Sekil 9. (a) Ornek bir konusma sesi sinyali; (b) (a)’daki sesin fark fonksiyonun ortalama
biiyiikliik grafigi
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1.7. Enerji Esik Degeri Yontemi

Enerji esik degeri, ses sinyallerinin zamansal ortamda gdstermis olduklar1 yiiksek genlikli
etkinliklerine dayali bir yontemdir (Sakhnov, Verteletskaya, & Simak, 2009). Bu yontemin
gerceklesmesinde Oncelikli ses sinyalinin kisa zamanli ¢ercevelere boliinmesidir.

Boylelikle her bolge bir enerji seviyesine sahip olmaktadir.

fi = {xi}{iv(j—1)1v+1 (16)
1.7.1. Cerceve Enerjisi

jN
x? 17)
i=(j—1)N+1

1
Ei=v

burada, Ej, j. gercevenin enerjisidir.

1.7.2. Esikleme Degeri

Enerji degerlerinin ayiklanmasinda esik degeri dnemli bir yer tutmaktadir. Bu esik
degeri sinyal icerindeki ses aktivitesi ile giiriltiiyli bir birinden ayiran bir 6l¢iittlir. Bu
Ol¢iitlin belirlenmesinde yaygin bir yontem olan Otsu algoritmasi tercih edilmistir (Otsu,
1979). Esikleme sonucunda ses sinyalinin enerjisi ikil enerji sinyaline doniismektedir. Bu
dontisiim sayesinde giiriiltii bolgeleri sifira, ses bolgeleri 1 indirgenmis olmaktadir.
Boylelikle ayrim tamamlanmis olmaktadir.

1.8. Entropik Boliitlemesi

Entropi belirli bir dagilimda belirsizlik ya da bozuklugun bir dl¢iisiidiir. Shen Entropi

teorisi agagidaki denkleme dayanmaktadir,

HOX) = = > p(x) log, p(x) (18
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Burada x; , i zaman da ses vektorii temsil etmektedir. Eger x; dizisi diizgiin dagilimdan
rastgele degiskenler olursa, olusan maksimum belirsizlige karsilik gelen bir durumda ¢ikis
entropi sonucu maksimum oldur. Aksine, eger egride sadece bir keskin tepe goriiniir ise o
zaman entropi minimumdur. Enerji kulanim nedeni, siir algilamada, konusmada sesli
boliitler enerji veya giigleri sessiz boliitlere gore daha fazladir. Bu yontemde, ilk olarak
sabit uzunlukta bir pencere tamimlanir. Bu pencereyi, konusma sinyalinde hareket ederek
ne zaman pencere enerjisi enerji esik noktasini astiginda, baslangic noktasi olarak
belirlenir. Benzer sekilde, bitis noktasi, esik degeri bolge enerjisinden daha az oldugu
nokta belirlenir. Enerjiye dayali Sinir algilama algoritmalarinin basarimi girdltili
ortamlarda yetersiz kalmaktadir. Entropi en yaygimn kullanim alani bilgi teorisi ve metin
kodlamadir. Shen entropisi ilk olarak, sinirlart algilamak ig¢in kullanmigtir. Shen
sonuglarina gore, sesli entropi spektrumu, sessiz entropi spektrumdan ¢ok farklidir. Bu
ozellik, konugsma ve sessizlik sinirin1 algilamak i¢in kullanilabilir. Entropiye dayali yontem
ozellikle duragan olmayan ve giiriiltii oldugu durumlarda, enerjiye dayali yontemden daha
¢ok giivenidir. Enerji ve entropi her biri bazi giriltilii ortamlarda kendi kisitlamalari
vardir. Bu iki yontemin kombinasyonu her iki yonteme gore daha saglikli sonuglar
vermektedir. Bu yontemde her pencere i¢in hem enerji ve hem de entropi hesaplanir. Enerji
ve entropi degerleri birbiriyle ¢arpilarak tek bir veri kiimesi ile degerlendirme yapilir. Bu
iki yontemi bagarimi sessizlik boélgesinin konusmadan ayrilmasi, ozellikle giiriltili
ortamlarda oldukga iyi sonuglar vermektedir (Abdullah-Al-Mamun, Sarker, & Muhammad,

2009). Sekil 10 enerji entropi diyagramini gostermektedir.
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Konusma Girisi
\
Cerceveleme
v .
Enerji hesaplamasi Entropi hesaplamasi
Kaydirma ayari Kaydirma ayari
i j
v \%
Carpim

Enerji-Entropi Degerleri

Sekil 10. Enerji Entropi diyagrami

1.9. Ayrik Fourier Doniisiimii

Fourier doniisiimii, ses islemede en yaygin kullanilan doniisiimlerden birisidir.
Fourier doniisiimii her frekanstaki genlik ve evreyi gosteren bir fonksiyondur. Doniistim iki
matematiksel yontemle hesaplanir, birincisi fonksiyon siirekli ise ikincisi ise fonksiyon
ayriksa uygulanir. Eger fonksiyon ayriksa, yani fonksiyon ayrik zaman araliklarina ait
degerlerden olusuyorsa, ayrik frekanslardaki siniizoidal fonksiyonlarin serisi seklinde
gosterilebilir. Bu frekanslar temel frekansin iki, li¢ ve daha biiytik katlaridir. Ses sinyaller
bilgisayar ortaminda sayisal olarak tutulup islemlerde kullanildigindan Ayrik Fourier
Dontistimii (DFT) daha uygun bir doniisiim olmaktadir.

Her harfin temel ayirt edici dzelligi, o harfin olusturan frekanslardir. Ornegin, /a/
harfi frekanslari {i¢ ana frekansi 750, 1150 ve 2400 Hz dir ve aym frekanslar /o/ harfi i¢in
400 , 1150, ve 2300 Hz dir. Bu nedenle, /a/ ve /o/ harflerinin ayrilmasini saglayan sey
harfleri olusturan temel frekans ve harmonilerin genlikleridir. Dolayisiyla konusma tanima
uygulamalarinda, konusma sinyalinin temel frekanslarini bulmak ¢ok énemlidir.

Genelde konugma sinyalleri zaman ortamda sinyallerdir ve bir sinyalin zaman
ortaminda temel frekansi tespit etmek oldukca zordur. Ornegin asagidaki Sekil 11(a)’da /a/
harfinin konugma sinyalinin zaman ortaminda gosterimi verilmistir. Sinyalin bir parcasi
alinip yakinlagtirtlmis halini Sekil 11 (b) gosterilmektedir. Ayni sinyalin Fourier doniistimii

alindiktan sonra elde edilen genlik spektrumu Sekil 11(c) verilmistir.
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Sekil 11. /a/ harfi konusma sinyali; (a) 1 saniyelik /a/ harfi konusma sinyali; (b) 0.2sn-

0.3sn araliktaki /a/ harfi konusma sinyali; (c) 1 saniyelik /a/ harfi konusma sinyalinin
ayrik Fourier dontigiimii

Sekil 11°de zaman ortamindaki sinyalde sinyali olusturan frekanslar1 bulunmasi

olduk¢a zordur. Ancak frekans bilesenlerini bulma amacina ulasmak i¢in baska bir araca
gerek duyulur. Joseph Fourier gosterdi Ki herhangi bir periyodik fonksiyonu bir siniis (veya

kosiniis) dalgalarin kombinasyondan olustulabilmektedir. Bu ise Fourier serisi olarak
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bilinmektedir. Her siniis dalgasi, ses seklinde hoparlorlerin ¢ikisindan duyulabilir. Siniis
dalgasinin frekansi, iiretilen ses modiilasyonu belirletir.

Fourier analizi kullanilarak, bir sinyali olusturan siniis dalgalarini ve siniis dalgas ile
konusma sinyalin olusturan frekanslarin genlikleri elde edilebilir. Ancak Fourier serileri
periyodik fonksiyonlari iizerinde tanimlanir bu nedenle direkt olarak Fourier serilerinden
bu amag i¢in yararlanamayiz. Ama sinyaller lizerinde ¢alistigimizda, konusma sinyal igin
hi¢cbir fonksiyon tahmin edilemez. Bu sorunu ¢ozmek igin, Fourier doniisiimii adinda bir
arag¢ sayisal verilere (sinyal) tizerinde uygulamak igin tanitildi (Signal Fourier Concept).

Karmasik bilesenli ayrik Fourier doniisiimii asagidaki denklem ile tanimlanabilir,

X(m) = z x(n)e(_jzn%), (m=0,1,2,..,N—1). (19)

n=0

Burada N, giris sinyalinin uzunlugu; x(n) , giris sinyalini; X (m) karmasik bir say1 dizisi
olan Fourier doniisiimiinli vermektedir. Bu yiizden m inci frekans biiyiikliiglinii 6lgmek
i¢in, bu karmasik say1 dizinin genligini 6l¢mek yeterlidir. Genlik spektrum degeri (20)
esitligi yardimiyla elde edilir.

A(m) = J (X2,00(m) + X2 () (20)

burada A(m) genlik spektrum degerlerini, X2, sinyalin Fourier déniisiimiiniin gergel

2

bilesenini, X7, ,, sinyalin Fourier doniisiimiiniin sanal bilesenini vermektedir.

1.10. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi veri madenciliginde ¢ok onemli bir arastirma konusudur ve pek
cok alanda pratik uygulamalar bulunmaktadir. Kiimeleme analizi, son zamanlarda is ve
bilim alaninda sik¢a kullanilmaya baslanan ¢ok degiskenli veri analiz yontemlerinden
biridir. Bu yontemin temel amaci, veri setindeki veri noktalarin1 benzerliklerine gore alt
gruplara ayirmaktir. Bagka bir ifade ile veri noktalarmin ayni grupta veya kiimede

toplanmasin1 saglamaktir (Giiler, 2006). Cesitli nesnelerden olusan topluluga klasik
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mantikta kiime denir. Kiime teorisinin temeli bir elemanin kiimeye ait olmasi veya
olmamasina dayanir. Kiimedeki elemanlar birbirlerine benzer gruplara ayrilir ve bu
nedenle kiimeler birbirine benzer nesnelerin toplulugu diye tanimlanir. Bir kiimenin
geometrik cizimini yaparken nesneler kiime igerisinde birbirine ¢ok yakin, kiimeler ise
birbirinden uzak olacaktir. Verilerin gruplandirilmasi sirasinda yapilacak ilk is kullanilacak
benzerlik Olgiitiiniin belirlenmesidir. Bu benzerlik 6lgiitii ayn1 kiime igerisindeki verilerin
maksimum oranda benzerlik gdstermesini saglarken diger gruptaki verilerle maksimum
oranda farklilik gdstermesini saglamalidir. En yaygin olarak kullanilan benzerlik 6l¢iitii
mesafeye dayali benzerliktir (Ortakct & Gologlu, 2012). Sekil 12'da birgok sayida

elemandan olusan bir veri seti mesafeye dayali benzerlik dl¢iitiine gore dort farkli kiimeye

ayrilmistir.
kiimee 2
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Sekil 13.Veri kiimeleri (Ortakc1 & Gologlu, 2012)

Kiimeleme algoritmasinda genellikle 6nceden giris 6rneklere ait bir temsilci dizisi
tanimlanir. Sonra 6rnekler ve bu temsilci dizinin arasinda benzerlik oraniyla, 6rnek hangi
kiimeye ait oldugu belirlenir. Bu asamadan sonra, her kiime igin yeni bir temsilci dizi
hesaplanir ve tekrar bu 6rnekler yeni temsilciler dizisiyle karsilastirilir ve bu is kiimelerin

temsilcileri sabit olana kadar tekrarlanir.
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1.10.1. K- Ortalama Kiimeleme Algoritmasi

En eski kiimeleme algoritmalarindan olan K-Ortalama algoritmasi (KO), 1967
yilinda MacQueen (MacQueen, 1967) tarafindan gelistirilmistir. En yaygin kullanilan
gbzetimsiz Ogrenme yoOntemlerinden birisidir. K-Ortalama algoritmasinin  atama
mekanizmasi, her verinin sadece bir kiimeye ait olabilmesine izin verir. Bu nedenle, keskin
bir kiimeleme algoritmasidir. Merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi ana fikrine dayanir
(Isik & Camurcu, 2007; Han & Kamber, 2001).

KO veri setini istenen sayida alt kiimeye ayirabilen bir yontemdir. K-Ortalama
yonteminin kullandig1 algoritmanin temel amaci ¢ adet kiime ve bu kiimelere ait k adet
merkez belirlemektir.

e Bunu ger¢eklestirmek i¢in ilk dnce n adet veri seti igerisinden rastgele secilmis k
adet veriyi merkez olarak belirler. x = {x1, x5, ..., xn}, v ={vq,vy, .., v}, (c <
n)sonra kalan diger veriler n-c Kiime merkezi olmayan birimler her bir verinin c
adet merkeze olan oklid uzakligin1 hesaplayip en yakin olan merkeze ait kiimeye
atanir.

e Daha sonra k adet baslangi¢ kiimeye ait elemanlarin ortalamalar1 alinarak, yeni
kiime merkezleri olusturulur bdylece kiime merkezleri giincellenir ve tekrar birim-
merkez uzakliklart incelenir ve elemanlar en yakin yeni kiime merkezlere atanirlar.

e Bu islemler, her bir kiime merkezinde ve kiimeye ait elemanlar degisiklik meydana
gelmeyinceye kadar devam eder ve ayni zamanda, kiime i¢i varyans minimum ve
kiimeler arasi varyans maksimuma ulasincaya kadar tiim birimler ¢ kiimeye
atanmaya ve merkez 6telenmeye devam eder (Kilig, 2013; Atalay & Tortum, 2010).

K-ortalama kiimeleme yonteminin uygulanmasinda yaygin olarak karesel hata kriteri
SSE kullanilir. En diisiik SSE degerine sahip kiimeleme sonucu en iyi sonucu verir.
Elemanlarin bulunduklari kiimenin merkez noktalarina olan uzakliklarinin karelerinin

toplami (21) nolu esitlik ile hesaplanmaktadir (Pang-Ning, Steinbach, & Kumar, 2006).

SSE = izn: dist?(v,x) ,  J= izn: |Ix/ - vj||2 (1)

j=11i=1 j=11i=1



27

. 2 .
Burada n veri sayisin1 , ¢ merkez sayisint. , ||le — vj|| formili ise x: verisinin Vj

kiime merkezine yani i. verinin j. kiime merkezine olan Euclidean uzakligini belirtir. v;, j-

inci kiime merkezi ve aym zamanda v; birimlerin ortalamasidir.

K- Ortalama Kiimeleme Algoritma Avantajlart:
e Uygulanabilirligi kolaydir.
e Biiyiik veri kiimelerinde hizli ¢alisabilir.
e Veri sayist ¢ok fazla olan hesaplamalarda, k-ortalama, kiime sayisi kiigiik ise

hesaplamalar, hiyerarsik kiimelemeden daha hizl yapar.

K- Ortalama Kiimeleme Algoritma Dezavantajlari:
e K-ortalama algoritmasi k kiime sayisini tespit edememektedir. Bu nedenle uygun k
sayisini bulana kadar bir deneme yanilma siireci ger¢eklesmektedir.

e Giiriiltiilii verilere duyarlidir. Bu veriler de kiimelere dahil edilir.
1.10.2. Bulanik C-Ortalama Algoritmasi

Bulanik c-ortalama (FCM) algoritmasi, bulanik kiimeleme tekniklerinden en yaygin
kullanilan yontemdir. Bulanik c-ortalama algoritmasi 1973 yilinda Dunn tarafindan ortaya
atilmis ve 1981° de Bezdek tarafindan gelistirilmistir. Bulanik c-ortalama yontemi,
nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye ait olabilmesine izin verir. Bulanik mantik prensibi
geregi her veri, [0,1] arasinda degisen birer liyelik degeri ile kiimelerin her birine aittir.
Yani FCM algoritmasinin sonuglari 0-1 arasi tiim degerleri alabilir. FCM, kesin aitlik
belirtmek yerine aitlik derecesi belirtir. Dolayisiyla bulanik yontemler klasik yontemlere
gore ¢ikis verisinde daha ¢ok bilgi tasimaktadir (Bezdek, Ehrlich, & Full, 1984). FCM
algoritmasinda, bir verinin tiim siniflara olan iiyelik degerleri toplami1 “1” olmalidir. Nesne
hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait olma iiyeligi diger kiimelere ait olma
tiyeliginden daha biiylik olacaktir (Istk & Camurcu, 2007). Kiimeleme yontemi igin

kullanilan amag fonksiyonu su sekildedir:
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T (U, V)—Zz X — , l<m<oo, (22)

i=1j=

Bu fonksiyon agirliklandirilmis en kiiciik kareler fonksiyonudur. Burada, n

parametresi gozlem sayisini, ¢ ise kiime sayisini gosterir. u;; ise €. kiimedeki, Xx;nin

ij

uyeligi, J,,(U,V) degeri ise tiim agirliklandirilmis hata Karelerinin toplaminin bir
Olgustidiir (Alpaslan, Erilli, Yolcu, Egrioglu, & Aladag, 2011). X, = {x;, x5, ...X,,} ve
vV, ={V,,V,,...,V.} sirayla gozlem degerleri ve V; kiime merkezlerini simgelemektedir.
U = (Uy;)nxc g0zlemlerin tyelik degerlerin matrisini géstermektedir ve O ‘le 1 arasinda
herhangi bir deger olabilir. Bu teknigin uygulanabilmesi i¢in kiime sayisinin ve bireylerin

tiyelik derecelerinin dnceden bilinmesi gerekmektedir. Bu algoritmada her i = 1,2,..... n
Cc

igin Z uj =1,u; =20 ve m >1 genellikle bu parametreye bulaniklastirma
j=1

parametresi denir. (23) nolu esitligi minimize ederek w;; tyelik matrisi asagidaki gibi

hesaplanir:

-1

I%: — ||>
Uji = ( (23)
/ <k=1 A

FCM algoritmas1 uygulandiktan sonra hangi bireyin hangi kiimeye girecegine karar
vermek i¢in liyelik dereceleri kullanilir. Her bir bireyin hangi kiimeye olan tiyeliginin en
bliylik olduguna bakilir ve bu bireyler o kiimeye dahil edilir. Ancak her bir birey diger
kiimelere de belli bir tiyelik dereceleri ile girebilir. Eger J,,,(U,V) fonksiyonu ¢ nin her
degeri icin minimize edilecek olursa, diger bir deyisle V;’lere gore 1. dereceden tiirevi
alinip 0’a esitlenirse FCM algoritmasi bu sekilde olacaktir ve kiime merkezlerini bu (24)

esitligiyle elde edilir. Her i = 1,2, ...nvej = 1,2, ...c i¢in

u
_ Xz ujx (24)

v. =
J n m
i=1 Uij
u;; uyelik matrisi rastgele atanarak algoritma baglatilir. Ikinci adimda ise merkez

vektorleri hesaplanir. Merkezler (24) deki formiile gore hesaplanir. Hesaplanan kiime
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merkezlerine gore U;; matrisi (23) formiilii kullanilarak yeniden hesaplamr. Eski Uj;
matrisi ile yeni U;; matrisi karsilastirtlir ve (25) esitligine fark e€’dan kiigiik olana kadar
islemler devam eder (Yildiz, Camurcu, & Dogan, 2010). Bulanik c-ortalama algoritmasinin
en onemli 6zelligi olan iiyelik matrisinin kiimeleme {izerinde olumlu etkileri olmasidir. Bu
matris belirsiz durumlarin tanimlanmasint kolaylastirir (Azem, 2003). Ayrica iiyelik
dereceleri diisiik oldugundan sira dis1 verilerin etkisi azdir. Esnek bir yapiya sahiptir.

Ortiisen kiimeleri bulma kabiliyeti diger boliinmeli algoritmalara gore daha fazladir.

el -]} < 2

1.10.3. Bulanik Kiimeleme Algoritmasinda Optimal Kiime Sayisi

Bulanik kiimeleme analizinde en iyi kiime sayisinin belirlenmesi onemli bir
problemdir. Literatiirde en iyi kiime sayisinin belirlenmesi i¢in ¢esitli kiime gegerlilik
Kriterleri Onerilmistir. Bununla birlikte bir¢ok kiimeleme algoritmasinda kiime sayisinin
onceden bilinmesi gerekir. Bir¢cok c¢alismada, arastirmacinin kiime sayist hakkinda 6n
bilgisinin olmamasi, bulunan kiime sayisinin ger¢ek kiime sayisindan az ya da ¢ok olup
olmadiginin bilinememesine yol agmaktadir. Eger bulunan kiime sayis1 gergek kiime
sayisindan az ¢ikarsa, mevcut kiimelerden bir veya birkaci birlesmeli, cok ¢ikarsa mevcut
kiimeler birbirlerinden ayrilmalidir. Optimal kiime sayisinin belirlenmesi islemlerine genel
olarak Kiime Gegerliligi (Cluster Validity) adi verilmektedir. Veriler iki boyutlu uzayda
oldugunda kiime sonuglari gorsel olarak yorumlanarak kiime sayisina karar verilebilir.
Ancak uzaydaki boyut sayisi arttik¢a gorsellik zorlagsmakta ve gegerlilik kriterlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Sonug olarak, en uygun kiime sayisinin belirlenmesi igin iki kriterden
bahsedilebilir.

¢  Yogunluk: Kiime elemanlariin birbirlerine yakinliklarini dlger.
e Ayrilma: Iki kiime arasindaki mesafeyi 6lgerek, kiimelerin birbirlerinden ne kadar
ayrildiklarini gosterir (Alpaslan, Erilli, Yolcu, Egrioglu, & Aladag, 2011).

Kiime gegerliligi problemi, kiimeleme algoritmalari ile bulunan sonuglarin ne kadar
1yi oldugunun belirlenmesi i¢in bir amag kriteri bulunmasina dayanir. Asagidaki hedeflere
ulasilmasi i¢in bu kriterin bulunmasi1 énemlidir (Erilli, Tung, Oner, & Yolcu, 2009):

e Veri seti i¢in en iyi kiime sayisinin belirlenmesi
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e Veri setinin kiimelenmesi i¢in alternatif algoritma sonuglariin
karsilastirilmasi
e Veri setinin herhangi bir dogal gruplama yapisinin olup olmadiginin
belirlenmesi
Bu hedeflerden en Onemlisi en iyi kiime sayisinin belirlenmesidir. Bu konuda
oldukca farkli yontemler literatiirde bulunmaktadir. Optimal kiime sayisini1 belirlemek i¢in
asagida verilen yontemler onerilmistir.
e Bezdek Boliinme Katsayisi (PC)
e Bezdek Boliinme Entropisi (PE)
e Xie-Beni Katsayisi
e Fukuyama ve Sugeno Katsayisi

gibi sik kullanilan yontemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Bezdek J. , 1974).
1.10.3.1 Bezdek Béliinme Katsayis1 (PC)

¢ kiime sayisi, p iyelik degerleri olmak iizere boliinme katsayisi asagidaki gibi

tanimlanir:

?:1 2i=1 .uizj (26)

vpc(c) = n

burada bolinme katsayisini maksimum yapan kiime sayisi, k = max{vpc(1, c;)} seklinde

bulunmaktadir (Bezdek J. C., 1975).
1.10.3.2 Bezdek Boliinme Entropisi (PE)

¢ kiime sayisi, pu lyelik degerleri olmak iizere boliinme entropisi asagidaki gibi

tanimlanir:

1 n [
vpg(c) = — ;Z Z[.uij loga (1i5)] (27)

j=1i=1
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Burada boliinme entropisini minimum yapan kiime sayisi, k = min{vpg (1, ¢;)}

optimal kiime sayisin1 vermektedir (Bezdek J. , 1974).
1.10.3.3 Xie-Beni kriter (XB)
Xie - Beni tarafindan (1991) (Xie & Beni, 1991)gelistirilen bu kriter, yogunluk ve

ayrilma gecerlilik fonksiyonu olarak da bilinir. ¢ kiime sayisi, pu tiyelik degerleri, v; i.

kiime merkezi olmak tizere Xie-Beni kriteri agagidaki gibi tanimlanir:

j=1 z:?=1ﬂizj||"i - 171‘”2

) z
n (mlni¢j||xi —vj| )

vxp(€) = (28)

Burada Xie-Beni kriterini minimum yapan kiime sayis1, k = min{vgg (g, ¢;)} optimal
kiime sayisin1 vermektedir.

1.10.3.4 Fukuyama ve Sugeno kriterleri (FS)

¢ kiime sayisi, pu tyelik degerleri, v; i. kiime merkezi ve v kiime merkezlerinin

ortalmasi olmak tizere Fukuyama ve Sugeno kriterleri asagidaki gibi tanimlanr.

n c n Cc
2 2
ves(@ = ). ) wiillx =l = ) D w7 @9)

i=1j=1 i=1 j=1
ld<m<?2

Burada Fukuyama ve Sugeno kriterleri minimum yapan kiime sayisi, k = min{vgg (i, ¢;)}

optimal kiime sayisin1 vermektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. On islemler

Sinyal igleme siirecinden gegmeden dnce bazi 6n islemlerin uygulanmasi gerekir. Bu
on islemler yapilmazsa sinyal isleme sirasinda istenmeyen durumlarla karsilasilabilir.
Bir¢ok sinyal isleme uygulamasi sinyalin icerigindeki bazi istenmeyen olaylarin
varligindan dolay1 biiylik hatalara neden olabilmektedir. Bu istenmeyen olaylar ve bunlarin
yok edilmesi konularina agsagida deginilmistir.

Gergek diinyada ses dalgalart siirekli bir fonksiyon olmasina ragmen bilgisayar ses
sinyali kayit yaparken, ayrik degerler bigiminde saklanmaktadir. Asagidaki esitlik
kullanilarak ~ ses  sinyali At  araliklarda  Orneklenerek  ayrik  veriler  haline

doniistiiriilmektedir.

x[n] =x(n.At), n=01,..,N—1 (30)

burada, x[n] ayrik ses sinyalini, x(t) siirekli ses sinyalini gostermektedir. At ardisik iki

ornek arasindaki zaman (8rnekleme aralig1) farkidir. Ornekleme araligmin tersi (31),

fs =+ (31)

ornekleme frekansi veya Ornekleme orani olarak adlandirilmaktadir. Birimi Herzt (Hz)

veya sn~! olarak gosterilmektedir.

2.2. Ortalama Kaymasi (DC) Diizeltmesi

Genelde ses sinyali ilk kayit ederken, sinyalin genel ortalamasi tam sifir
olmamaktadir. Kayit sistemin kalitesiyle iliskili olan bu durum veri islem asamasinda
sorunlara yol agmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in tiim sinyalin ortalamas1 alinir

ve her veriden tek tek ¢ikarilir. Bu iglemin matematiksel gosterimi
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N-1
x[n] = x[n] — % Z x[m] (32)
m=0

biciminde verilmektedir.
2.3. Ortalama Silme Yontemi

Bazi sinyaller cevre etkenlerden kaynaklanan diisik frekansa sahip bilesenler
icerebilir. Bu sinyaller veri islem asamasinda istenmeyen sorunlara neden olabileceginden
bunlarin sinyalden ayiklanmasi gerekir. Bunun i¢in sinyaldeki diisiik frekansl bilesenleri
silecek basit ve kullanigh yontem, ortalama silme yontemidir. Bu yontemin matematiksel

gosterimi,
x[n] = x[n] — — x[m], n=02.,N-1 (33)

bigiminde verilmektedir. Bu islemde M biiyiikligiinde bir pencere secilir ve bu M veriden
alinan ortalama segilen pencerenin ortasindaki veriden ¢ikartilir. Ayni islem N defa tekrar
edilerek islem tamamlanmis olur. Boylece verideki diisiik frekansli bilesenler yok edilmis
olur. Ses sinyali islenebilir hale gelir. Bu yontem ortalama kaymasi1 diizeltmesinin de

islevini yerine getirmektedir.
2.4. Genlik Esitleme

Genlik esitleme, ses sinyalindeki farkli enerji sevilerine sahip bolgeleri ayni enerji
seviyesine ¢cekmek i¢in kullanilmaktadir. Bu islemde M biiyiikliigiinde bir pencere secilir
ve bu M veriden alinan ortalama segilen pencerenin ortasindaki veriyi bolerek islem

gergeklestirilir. Ayni islem N defa tekrar edilerek islem tamamlanmis olur (34).



Genlik

Genlik

x[n] =

34

(34)

xn
- M[] , n=01,..,N—1
W, - wlm]

Genligi dengelenmis bir sinyal Sekil 12(b)’de gostermektedir.

M\\ | /vﬂ\ LW W W W

of | | / f JV W w M\/ J J\[/\ N
S YW

m /ﬁ\/\ ﬁ “ i A :
o \ N I
1 TAY W \v e

Sekil 12. Genlik esitlemesi; (a) Islenmeye hazir ses sinyali; (b) Genligi dengelenmis bir ses

sinyali

2.5. Normallestirme

Ses sinyalleri

mikrofona degisik uzaklikta veya degisik bi¢imlerde kayit

edildiklerinde, ses diizeyleri (enerjileri) esit olmayabilir. Ses sinyalin verilerini genlik
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dengeleme uygulayarak verilerin genlik araligi degisebilir ve tiim ses sinyallerine ayni

islemi uygulamak i¢in sinyaller [-1,1) araligina 6l¢eklendirilir. Bunun igin,

] = —— 01,..,N—1
x[n]=—————, n,m=0,1,..,N—
max(|x[m]]) (35)
m
esitligi kullanilir.
1 \
|
\
| \‘\
05/ A i I ‘\ | ]
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Sekil 13.Normalize edilmis bir sinyal

2.6. Spektrogram

Spektrogram bir sinyalin spektral igeriginin zamana gore degisimini gosteren frekans ve

zamana bagli iki boyutlu bir spektrum fonksiyonudur. STFT kullanarak elde edilen iki boyutlu
zaman-frekans fonksiyonundan

spec[k, 1] = | X[k, 1]]? (36)

bigiminde hesaplanir. Spektrogram, ses Olger, ses izi gibi adlar da almaktadir (Spectrogram,
2014). Sekil 19(a)’da zamanla artan frekansa (5-50 Hz) sahip 1 saniyelik yapay bir ses sinyali
verilmektedir. Bu sinyalin spektrogrami da Sekil 19(b)’de verilmektedir. Frekansta ani bir

degisimin olmamasi spektrogramda diizgiin bir ge¢isin oldugu goriilmektedir (Karpuz, 2011).
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Sekil 14. Spektrogram gosterimi, (a) frekansi zamanla artan yapay ses sinyali, (b)

spektrogram gdsterimi

2.7. Ses Sinyali Spektrogram

Sekil 15°teki spektrogram, fliitle ¢alinmis bir miizik pargasinin spektrogramini
gostermektedir. Ses sinyali zamana gore frekansin nasil degistigini gormek icin veriler
lizerinde kisa siireli Fourier doniisiimii uygulamr. Oncelikle verileri M boyutta kiiciik
cercevelere ayrilarak gergeklestirilir (37). Burada agik mavi rengi olan kisimlar sesiz
bolgeleri gostermektedir bu bolgeler genelde c¢ok diisiik genlige sahip bolgelerdir ama
genlik esitleme uygulandiginda bu bolgeler gii¢lii genlige sahip olurlar. Sekil 15’den
goriildigii gibi ses sinyali, sessizlik kisimlara ragmen yine devam etmekte ve tamamen yok
olmamaktadir. Dolayisiyla bu ses sinyal bir bulanik yapiya sahip oldugunu sonucuna

varilmaktadir.
M-1 mk
sj[m e "N k=012, M—1 (37)

m=0
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Sekil 15. Fliitle ¢alinmig bir notanin spektrogrami

2.8. Olabilirligin Elde Edilmesi

Entropy rastgeleligi, belirsizligi ve beklenmeyen durumun ortaya ¢ikma olasiligini
gosterir. Bu asamada ses sinyalinin spektrogrami kisa zamanli Fourier doniisiimiiyle elde
edildikten sonra ters entropisi alinarak spektrogramin zamana goére degisen olabilirligi
bulunmus olur. Sekil 16’da spektrogramin ters entropi uygulanarak elde edilmis
olabilirlikleri gosterilmektedir. Burada olabilirligin yiiksek oldugu bdlgeler ses

aktivitesinin bulundugu bolgeleri gostermektedir.

1
5= Entropy{Spektrogram{x}}

(38)



38

o o
o o
T

Inverse Entropy
o
n

0.2

0 05 1 1.5 2 25
Time (sec)

Sekil 16. Spektrogramin ters entropi uygulanarak olabilirlikleri elde edilmis ses sinyali

2.9. Agirhikh Bulamk C-Ortalama Kiimelemesi

Bolim 1.10.2°de s6zii edilen bulanik c-Ortalama (FCM) algoritmasinin olabilirligi
bulunmus ses sinyallerine uygulanmasi i¢in Onerilen bir yontemdir. Bu yontemde tim
islem adimlart aynen FCM algoritmasinda oldugu gibidir. Ancak tek farklilik kiime
merkezlerin bulunmasinda tiyelik degerlerinin ses sinyalinin olabilirlik degerleri ile (39).

esitlikte goriildiigli gibi ¢arpilmasidir.

N m
i=1 Psi ujj t;

, tp=nAt, n=012,..,N 39
i\]:l PSl uZl L n n ( )

Uj:

burada t;, olabilirlik degerlerine karsilik gelen ayrik zaman degerleridir.

2.10. Uygulama Ornegi 1

Orta kisimda diislik genlikli 4 seslilik bolgesinden olugan bir ses sinyali 6rnek olarak
alimmustir (Sekil 17). Sekil 18’de 6rnek sinyalin ortalamasi ortalama kayma diizeltmesi ile
sifir seviyesine c¢ekilmistir. Sekil 19°da ortalama c¢ikarma yontemi ile sinyalin diigtik
frekansh bilesenleri sinyalden atilmistir. Sekil 20°de sinyalin enerji sevileri belirlenmis ve

bu seviyelere gore Otsu algoritmasi (Otsu, 1979) ile optimal esik seviyesi belirlenmistir.
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Sekil 21°de belirlenen esik seviyesine gore sinyalin esiklemesi ve bulunan iki seslilik
bolgesi gosterilmektedir.

Sekil 22°de enerjinin diisiik olmasindan kaynaklanan yetersizligi ortadan kaldirmak
i¢cin ses sinyaline genlik esitlemesi uygulanmistir. Genlik esitlenmesinden sonra sinyalin
tanim aralif1 genislediginde bu sinyal Sekil 23’te goriildiigii gibi normalize edilmistir.
Normalize edilen ses sinyalinde enerji diizeyleri ayn1 konuma geldiginden esikleme ile
boliitleme yapmak imkansizlasmistir. Bu sonucu Sekil 24’deki enerji diizeylerine
bakildiginda daha net goriilmektedir. Ote yandan sinyalin spektral ortamda béliitlenmesi
gerceklestirilebilir (Sekil 25). Sekil 25°te sinyalin spektrogramina gore seslilik mavi tonun
bulundugu bolgede olmasina ragmen diger bolgelerde de siirekliligi devam etmektedir. Bu
devamlilik olabilirlik degerlerinde de kendini gostermektedir (Sekil 26). Dolaysiyla seslilik
bolgelerinin sessizlik bolgesinde de devam ettigi goriilmektedir. Bu durumda her seslilik
bolgesinin keskin siirlarini belirlemek yerine bu smnirlar bulanik alinirsa ses tanima
stirecinde olumlu sonuglarin alimacagi goriilmektedir (Sekil 27). Sekil 27°de olabilirlik
degerleriyle kiime merkezleri ve bunlarin iiyelik degerleri bulunmustur. Sekil 19°da verilen
sinyal ile tiim kiimelerin iyelik degerleri teker teker carpilarak yapilan pencereleme
sonuglar1 Sekil 28-31 verilmistir. Bu sonuglara gore dort ayr1 bulanik bdliitlenmis sinyal

elde edilmistir.
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Genlik

| | | | | |
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 17. Ornek ses sinyali

Genlik

0.1

| | | | | |
0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 18. Ortalama kaymansi uygulanmis ses sinyali



41

Genlik

-1 | | | | | | |

0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 19. Diisiik frekans bilesenleri elenmis ses sinyali

Genlik

_1 | | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 20. Sekil 19°da verilen ses sinyalinin enerji diizeyleri ve esik seviyesi
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Genlik

! ! ! ! ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7

0.8 0.9

Zaman (sh)

Sekil 21. Esikleme yapilmis ses sinyali

Genlik

3+ i
4| _
_5 | | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 22. Genlik esitlemesi uygulanmasi
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08 _

Genlik

-1 | | | | | | | | |

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 23. Genlik esitlemesi uygulanmis sinyalini normalize edilmesi

04 T

o2if ]

Genlik
o
T
!

_1 | | | | | | | | |

0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 24. Sekil 23’te verilen genlik esitlemesi yapilmig sinyalin enerji diizeyi
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Genlik

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Zaman (sn)

Sekil 25. Esitlenmis sinyalin spektrogrami

0.9

0.8

0.7

Genlik

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Zaman (sn)

0.7 0.8 0.9

Sekil 26. Olabilirlik degerleri
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Genlik

0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)
Sekil 27. Olabilirlik degerlerine gore sinyalin kiimelenmesi
T T T T T T
x
5
[
o
_1 | | | | | | | | |
0 0.1 0.2 03 0.4 05 06 0.7 0.8 0.9
Zaman (sh)

Sekil 28. Sekil 19°da verilen sinyal ile birinci kiimenin tiyelik degerlerinin ¢arpimiyla
yapilan pencereleme sonucu elde edilen bulanik boliitlenmis sinyal
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0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Zaman (sn)

Sekil 29. Sekil 19°da verilen sinyal ile ikinci kiimenin iiyelik degerlerinin carpimiyla
yapilan pencereleme sonucu elde edilen bulanik boliitlenmis sinyal

08

06 _

04 —

0.2

Genlik
o

1 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Zaman (sh)

Sekll 30. Sekll 19°da verilen sinyal ile U.QU.I’ICU kiimenin iiyelik degerlerinin ¢arpimi la
yapllan pencereleme sonucu elde edilen bulanik bolutlenmls sinyal
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06

04

Genlik
o
I
|

02 -

-08 - .

-1 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Zaman (sn)

Sekil 31. Sekil 19°da verilen sinyal ile dordiincti kiimenin iiyelik degerlerinin ¢arpimiyla
yapilan pencereleme sonucu elde edilen bulanik boliitlenmis sinyal

2.11. Uygulama Ornegi 2

Sol kisimda diisiik genlikli 4 seslilik bolgesinden olusan bir ses sinyali 6rnek olarak
alimmustir (Sekil 32). Sekil 33’te 6rnek sinyalin ortalamasi ortalama kayma diizeltmesi ile
sifir seviyesine ¢ekilmistir. Sekil 34’te ortalama g¢ikarma yontemi ile sinyalin diisiik
frekansl bilesenleri sinyalden atilmistir. Sekil 35°te sinyalin enerji sevileri belirlenmis ve
bu seviyelere gore Otsu algoritmasi (Otsu, 1979) ile optimal esik seviyesi belirlenmistir.
Sekil 36°da belirlenen esik seviyesine gore sinyalin esiklemesi ve bulunan ii¢ seslilik
bolgesi gosterilmektedir.

Sekil 37°de enerjinin diisiik olmasindan kaynaklanan yetersizligi ortadan kaldirmak
icin ses sinyaline genlik esitlemesi uygulanmistir. Genlik esitlenmesinden sonra sinyalin
tanim aralifi genislediginde bu sinyal Sekil 38’te goriildiigii gibi normalize edilmistir.
Normalize edilen ses sinyalinde enerji diizeyleri ayn1 konuma geldiginden esikleme ile
boliitleme yapmak imkansizlasmistir. Bu sonucu Sekil 39’daki enerji diizeylerine

bakildiginda daha net goriilmektedir. Ote yandan sinyalin spektral ortamda béliitlenmesi
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gerceklestirilebilir (Sekil 40). Sekil 40°ta sinyalin spektrogramina gore seslilik mavi tonun
bulundugu bolgede olmasina ragmen diger bolgelerde de siirekliligi devam etmektedir. Bu
devamlilik olabilirlik degerlerinde de kendini gostermektedir (Sekil 41). Dolaysiyla seslilik
bolgelerinin sessizlik bolgesinde de devam ettigi goriilmektedir. Bu durumda her seslilik
bolgesinin keskin sinirlarii belirlemek yerine bu sinirlar bulanik alinirsa ses tanima
stirecinde olumlu sonuglarin alinacagi goriilmektedir (Sekil 42). Sekil 42°de olabilirlik
degerleriyle kiime merkezleri ve bunlarin iiyelik degerleri bulunmustur. Sekil 34’de verilen
sinyal ile tiim kiimelerin iiyelik degerleri teker teker carpilarak yapilan pencereleme
sonuclart Sekil 43-46 verilmistir. Bu sonuglara gore dort ayri bulanik boliitlenmis sinyal

elde edilmistir.

Genlik

1 | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 32. Ornek ses sinyali
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Genlik

Sekil 33

0.1 0.2 0.3 0.4 05
Zaman (sn)

. Ortalama kaymans1 uygulanmis ses sinyali
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0.9
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0.6

0.4

0.2

Genlik
=)

Sekil 34

0.1 0.2 0.3 0.4 05
Zaman (sn)

. Diisiik frekans bilesenleri elenmis ses sinyali

0.6

0.7

0.8

0.9



0.8

Genlik
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

Zaman (sn)

Sekil 35. Sekil 29°da verilen ses sinyalinin enerji diizeyleri ve esik seviyesi

0.8

0.9

Genlik

Sekil 36

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Zaman (sn)

. Esikleme yapilmis ses sinyali

0.8

0.9
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Genlik

5 I I I I I I

0.2 0.3 0.4 05 06
Zaman (sn)

Sekil 37. Genlik esitlemesi uygulanmasi

0.7 0.8 0.9

1 T T T T T T

0.8

0.6

\
0.4

Genlik
=)

1 I I I I I I

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Zaman (sn)

Sekil 38. Genlik esitlemesi uygulanmis sinyalini normalize edilmesi

0.7 0.8 0.9
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0.8 7

0.6 T

04 7

Genlik
o
T
1

1 ! ! ! ! ! ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9

Zaman (sn)

Sekil 39. Sekil 34°te verilen genlik esitlemesi yapilmis sinyalin enerji diizeyi

Genlik

Zaman (sn)

Sekil 40. Esitlenmis sinyalin spektrogrami
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0.9 T

0.8 _

0.7 _

0.6 T

Genlik

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Zaman (sn)

Sekil 41. Olabilirlik degerleri

Genlik

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Zaman (sn)

Sekil 42. Olabilirlik degerlerine gore sinyalin kiimelenmesi
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0.8

0.6 T

0.4

Genlik

1 | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 43. Sekil 19°da verilen sinyal ile birinci kiimenin {iyelik degerlerinin carpimiyla
yapilan pencereleme sonucu elde edilen bulanik boliitlenmis sinyal

0.8 T

06

02

Genlik
o

1 | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 44. Sekil 19’da verilen sinyal ile birinci kiimenin iiyelik degerlerinin ¢arpimiyla
yapilan pencereleme sonucu elde edilen bulanik boliitlenmis sinyal
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0.8

0.4

0.2

Genlik
o

1 | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 45. Sekil 19°da verilen sinyal ile birinci kiimenin {iyelik degerlerinin carpimiyla
yapilan pencereleme sonucu elde edilen bulanik boliitlenmis sinyal

08

0.6

0.4

0.2

Genlik
o

A1 I I I I I I I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Zaman (sn)

Sekil 46. Sekil 19°da verilen sinyal ile birinci kiimenin {iyelik degerlerinin ¢arpimiyla
yapilan pencereleme sonucu elde edilen bulanik boliitlenmis sinyal



3. BULGULAR

Islenebilir hale gelen ses sinyalinde kisa zamanli enerji diizeyleri iizerinde esikleme
yaparak boliitler belirlenebilir. Ancak ses sinyalinin bazi enerji diizeyleri esik degerlerin
altinda kaldig1 i¢in o bdlgeler esikleme sonucunda boliite dahil edilmesi gereken bolgeler
disarida kalabilmektedir. Sekil 21 yapilan esikleme sonucunda dort seslilik bolgesi
olmasina ragmen iki seslilik bolgesi ve Sekil 36°da yapilan esikleme sonucunda ise dort
seslilik bolgesi olmasina ragmen {i¢ seslilik bolgesi bulunmustur. Degisen enerji
seviyesindeki bu tutarsizlik boliitleme isleminde sorunlara neden olmaktadir. Dolayisiyla
sinyalin frekans igerigine gore degerlendirme yapilsa bile ayni genlik degiskenligi frekans
bandinda da aymi diisiik diizeyi gostereceginden sorunun devam etmesini saglamaktadir.
Ote yandan onerilen yontemde enerji diizeylerini dengelemek icin genlik esitleme
kullanilmistir. Ancak bu durumda esiklemeye gore boliitleme sorunlu bir duruma
diismistiir. Bu durumda ise spektral ortamda sorun giderilebilmektedir.

Spektral ortamda bdliitleme isleminde spektrumun dogrudan enerji diizeyiyle iligki
olmasi ayni sorunun burada da devam etmesine neden olacaktir. Oysa genlikteki bu
dengesizlikler ortadan kaldirildiginda enerji seviyesine gore boliitleme yapilamasa da
spektral ortamindaki bu sorun ortadan kaldirilmis olur.

Genligi esitlenmis ses sinyalinin spektrogrami incelendiginde seslilik bolgelerindeki
stireklilikler sessizlik bolgesinde de devam ettigi goriilmektedir. Seslilik bolgeleri arasinda
degisik sessizlik bolgesinde yumusak bir sekilde gerceklesmektedir. Dolayisiyla her
seslilik bolgesinin keskin sinirlari sahip olmayip bulanik bir gecis gostermektedir.

Bu c¢alismada, ele alinan her iki 6rnekte bolim 1.10.3’te verilen tiim kiime sayisi

belirleme yontemlerine gore optimal kiime sayisinin 4 oldugu goriilmiistiir.



. ONERILER

Ses tanima uygulamalarinda, onerilen agirlikli bulanik c-ortalama yontemiyle
boliitlenmis ses verileri kullanilabilir.

Farkl1 ses sinyallerinde 6nerilen yontem kullanilarak daha da gelistirilebilir.
Seslilik bolgelerindeki bulanik siirekliligi degerlendirmek i¢in kullanilan entropik
olabilirlilik yaklasimi yerine farkli olabilirlik yaklagimlart denenerek daha iyi

sonuglarin alinip alinamayacagi bulunabilir.

Boliitlenmis ses sinyalleri farkli tanima yontemleri kullanilarak 6nerilen
boliitleme isleminin diger boliitleme yontemlerine gore basarisi test edilebilir.
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