Alt-bant islemeye Dayali Bir Ses Simiflandirma Sistemi
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Ozetce

Bu caligmada, farkli kaynaklarca iiretilen ses sinyallerini kaynagma gore
otomatik siniflandiran bir sistem tasarlanmistir. Kullanilan ses sinyalleri
konusma, miizik, giiriiltii ve sessizlik icermektedir. Her ses sinifinin ayirt
edilebilmesi i¢in uygun alt-bant isleme yontemleri kullanilmistir. Algoritma,
siiflandirma iglemini temel olarak dort asamada gerceklestirmektedir :
Egitim, baslangi¢-bitis zamanlarinin belirlenmesi, akustik parametrelerin
hesaplanmast ve smiflandirma. Harmonik yapinin ve baslangig-bitis
zamanlarinin belirlenmesi i¢in alt-bant iglemeye dayali yeni bir yontem
denenmistir. Basarinin arttirnllmas1 i¢in farkli akustik parametreler
kullanilmistir.  Siniflandirma, LBG algoritmas: kullanilarak tasarlanan
vektor veri dosyalariyla gerceklestirilmektedir. Sistem, farkli ses karigimlari
ile sinanmis ve es-zamanli olmayan ses karigimlarinda %88 otomatik
siniflandirma bagarisi elde edilmistir.

1. Giris

Insan isitme sistemi, giinliik yasamda karsilastig1 pek cok karmasik ses sinyalini bagarili bir sekilde
birbirinden ayirt edebilmektedir. Isitsel Goriiniim Coéziimleme (Auditory Scene Analysis), bu
davranis1 taklit edebilen yapay sistemler tasarlamayr amagclar. Ses sinyallerinin otomatik
siiflandirilmasi, pek ¢ok alanda uygulamalari bulunan bir konudur. Uygulamalar arasinda degisik
kaynaklardan gelen ses sinyallerinin ¢dziimlenmesi, konugma/konugmaci tanima, miizik enstriimani
siiflandirma, tek sesli/cok sesli miizik notalandirma ve ¢oklu ortam verilerinin igeriklerine gore
siniflandirilmasi sayilabilir. Bu caligmada, ses sinyallerinden psiko-akustik kurallar ve alt-
bantlardan elde edilen bilgileri kullanarak akustik parametreler hesaplayan yontemlerin
tasarlanmasi, farkli ses sinyalleri iceren veri tabanlarinin akustik parametre hesaplama
yontemleriyle analizi, analiz sonuc¢larinin siiflandirma i¢in en kullanigli parametre kiimelerinin
belirlenmesinde kullanilmasi; otomatik ses siniflandirma sisteminin gerceklenmesi ve testi
amaclanmustir. Isitsel Goriiniim Coziimleme konusundaki ¢alismalar 1970’lerde baslamis [1], cesitli
calismalarda akustik parametreler kullanilarak ses sinyallerinin siniflandirilmasi konusu islenmistir.
Bu calismalara Ornek olarak radyo/televizyon haberlerinin ¢6ziimlenmesi [7], gOriinti
siiflandirmada ses sinyallerinden faydalanilmasi [6], otomatik miizik notalandirma [5] ve miizik
enstriimani tanima [2] verilebilir.

Calismamizda, farkli frekans araliklarindan elde edilen akustik parametreler, siniflandirma igin
kullanilmaktadir. Ses olaylarinin baslangic ve bitis zamanlari, zaman ve frekans uzayinda
maskeleme Ozellikleri goz Onilinde bulundurularak tasarlanmis, alt-bant islemeye dayali bir
yontemle hassas bi¢imde belirlenmektedir. Her siklik bandindaki harmonikler, harmonik yapiy1



betimlemek i¢in hesaplanmaktadir. Ses sinyalinin farkli siklik bantlarina ayrilmasi i¢in dogrusal
fazli sonlu diirtii yanit1 bir siizge¢ bankasi tasarlanmis, bant genislikleri ve merkez frekanslar insan
isitme sistemi Ozellikleri g6z oniinde bulundurularak belirlenmistir [9]. Tasarlanan ses siniflandirma
sisteminin semasi 2. boliimde verilmistir. 3. boliim, siniflandirmada kullanilan akustik parametreleri
ve sistemin ana parcalarini agiklamaktadir. 4.boliimde deneylerde kullanilan ses karigimlari anlatilip
deneysel sonuglar sunulmaktadir. Son boliimde sonuglar tartisilmis ve sistemin gelistirilmesi i¢in
gelecekte yapilacak caligmalar belirtilmistir.

2. Sistem

Tasarlanan ses siniflandirma sisteminin semast Sekil 1’de verilmistir. Sessiz kisimlar, enerji ve
ortalama sifir kesme orani Olgiimleriyle belirlenir. Ses olaylarinin baslangic ve bitis zamanlari
bulunduktan sonar her ses olay1 i¢in akustik parametreler hesaplanip smiflandirma algoritmasi
calistiritlir. Cevrimdist egitim sirasinda elde edilen ses siniflarna ait bilgiler siniflandirmada
kullanilir.

Uygulama Alanlan
—{ Konusma Tamma
Otomatik —
Ses Sinyali v Konusma/DIizk/ Girilti/S essizlik o Miizik Notalandirma
Smuflandirma ]

— Gitriiltii Smoflandirma

Sekil 1. Ses Siniflandirma Sistemi Semasi

3. Yontem
3.1 Sessizlik ve Baslangi¢/Bitis Zamanlarinin Belirlenmesi

Sinyaldeki sessiz kisimlarin belirlenmesi i¢in sinyal 20 ms.’lik parcalar halinde islenerek enerji, ve
ortalama sifir kesme orani dl¢iimleri yapilir. Olgiimler medyan siizgegleme ve dogrusal siizgegleme
kullanilarak diizlenir. Otomatik béliitleme gerektiren tiim uygulamalarda oldugu gibi, Isitsel
Goriintim Coziimleme’deki en 6nemli adimlardan biri baslangig/bitis zamanlarinin belirlenmesidir.
Akustik olaylarin baslangiglar1 genel olarak ses yiiksekligi, ses perdesi, ses tinis1 ve siklik dagilimi
gibi faktorlerin en az birinin degistigi anlara denk diismektedir. Baslangig/bitis zamanlarinin
belirlenmesindeki baslica zorluklar baslangi¢/bitis zamanlarinin sinyaldeki kismi degisimlere bagh
olmast ve bu degisimlere bagli olarak yapilacak karar verme hatalari, bulunan baslangic
zamanlarimin otomatik olarak diizeltilmesinin zorlugu ve giiriiltii olarak siralanabilir. Bu zorluklar,
alt-bant islemeye dayal1 sistemlerin kullanilmasi ile asilabilmektedir [3]. Farkli frekans bantlarinin
kullanilmasindaki en 6nemli etken, insan isitme sisteminin ses sinyallerini farkli frekans bantlarina
ayristirarak islemesidir. Baslangi¢c zamanlarinin belirlenmesi i¢in agsagidaki yontem kullanilmistir:

| Baslangig Zamam

Ses Sinyali — On-igleme o Siizge¢ Bankas1 1 Alt-bant Isleme Relirleme

Sekil 2. Baslangi¢c Zamanlarinin Belirlenmesi

Sinyallerin alt-bantlara ayristirilmasi i¢in 6. derece eliptik siizgeclerden olusan 5 bantli bir siizgeg¢ bankasi
tasarlanmigtir. Merkez frekanslari olarak 400, 800, 1200, 1600 ve 3200 Hz se¢ilmistir.Bu se¢im insan igitme



sisteminin Ozelliklerini yansitmaktadir [9]. Baslangi¢/bitis zamanlarinin belirlenmesindeki temel adimlar
asagida Gzetlenmistir:

On-isleme (genlik normalizasyonu, siizge¢ bankasiyla bantlara ayristirma, ve yarim dalgali
dogrultma).

200 ms.’lik Hanning penceresiyle evrigim ve seyreltme

Tirev ve goreceli fark fonksiyonu hesaplanmasi, esik degeri kullanilarak baslangic
zamanlarinin belirlenmesi.

3.2. Akustik Parametreler

Tiim akustik parametreler, 20-30 ms.’lik ses sinyali parcalarindan hesaplanip akustik vektorler
icinde toplanmaktadir. Alt-bant islemeye dayali her 06zellik, sinyalin silizge¢ bankasindan
gecirilmesiyle elde edilen ilgili alt-bant sinyalinden hesaplanmaktadir. Kullanilan akustik
parametreler asagida agiklanmistir:

Harmonikler: Bolim 3.2.1°de aciklanan yontem kullanilarak hesaplanan ilk 4 harmonik.

Spektral Alcalma Frekansi: Tiim sinyal enerjisinin %95’ini i¢eren frekans {ist siniri.

Alt-bant Enerjisi: Her alt-bant sinyalinin enerjisi

Sifir Kesme Oramni: Sinyalin, zaman uzayimda genligin sifir oldugu noktay1 ortalama kesme
sayisl.

Spektral Aki: Birbirini izleyen iki sinyal parcasinin spektrumlar1 arasindaki genlik farki. Bu
deger asagidaki bagintiya gore hesaplanir:

(SF) = || Xk, n - Xi,n1 || (1)

Xi.n : 0 " sinyal parcasimnk ™ alt-bandi igin spektrum genlik vektorii

Spektral Kalinti Enerjisi: Bu parametrenin hesaplanmasinda, sinyalin LPC spektrumu ile gergek
spektrumu arasindaki fark kullanilir. Bu sekilde elde edilen kalint1 sinyali {izerinde her alt-bant
icin enerji hesaplanir. LPC model katsayilarinin hesaplanmasi i¢in konusma igeren ses
sinyallerinde 10’ar ms. arayla hesaplanan 25 ms.’lik sinyal parcalari Hamming penceresiyle
carpilarak kullanilir. Miizik i¢in daha kisa ve birbirine yakin parcalar daha iyi sonuclar elde
edilmesine olanak saglar (5’er ms. arayla hesaplanan 10-20 ms.’lik parcalar).

Spektral Agirlik Merkezi: Her alt-bant sinyalinin frekans uzayinda Hz. tiirtinden agirlik merkezi

Genlik (dB.)

:
1 . 2.8
Frekans (Hz.) w 107

Sekil 3. Harmoniklerin hesaplanmasinda kullanilan siizge¢ bankasi



3.2.1. Harmoniklerin Bulunmasi

Giinliik yagamda karsilasilan en basit ses sinyali tek bir siniis dalgasi iceren saf tondur (pure tone).
Cogu zaman ses sinyali ¢ok daha karmasik yapida olup bir¢ok siniis dalgas1 ve giiriiltii igerir.
Birden fazla siniis bileseninden olusan sinyaller karmasik ton olarak adlandirilir. Eger karmagik
tonu olusturan siniislerin temel frekanslar1 ortak bir frekansin tamsayi katlariysa, karmasik ton
harmonik kompleks olarak degerlendirilir [9]. Miizik ve konugsmada siklikla rastlanan harmonik
kompleksler, otomatik tanima, siniflandirma ve sentez sistemlerinde akustik parametre olarak
kullanilabilir.

Tasarladigimiz harmonik yapi analizi birimi, insan isitme sisteminin Ozelliklerini g6z Oniinde
bulundurmaktadir. insan kulaginda, i¢c kulak icinde bulunan kohlea yapisinin farkli bolgelerinin
farkli frekans araliklarina duyarli oldugu bilinmektedir. Bu 6zellik, duyulabilen frekans aralig1 olan
20 Hz ile 20000 Hz arasindaki bolgeyi bant-gegirgen slizgeclerle alt-bantlara ayirarak
modellenebilir. Ornek bir siizge¢ bankasi Sekil 3’de verilmistir. Her alt-bant sinyalinde &zilinti
islevi hesaplanarak elde edilen temel frekans degerleri kullanilarak harmonikler asagidaki yontemle
belirlenebilir:

e Temel frekans degeri sifir olmayan ilk alt-bant bulunur. Bu alt-banttaki temel frekans degeri fy
ile gosterilecektir. Bu durumda fp, ilk harmonik bilesenin temel frekansidir. Eger bir sinyal i¢in
tiim alt-bantlarda temel frekans degerleri sifir ise tiim harmonikler sifir olarakdegerlendirilir.

e Diger alt-bantlardaki temel frekans degerleri ilk asamada bulunan f, degerine bdliinerek
normalize edilmis harmonik deger bulunur. n™' alt-bant i¢in bulunan temel frekans degerini f,
ile gosterirsek bu alt-bant i¢in normalize edilmis harmonik deger h, = f,, / f olacaktur.

e h, degerine bagh olarak karsihk gelen alt-banttaki sinyal (n™ alt-bant sinyali) ti¢ sekilde

degerlendirilir:

- h, =0 ise alt-bant giiriiltii icermektedir

- |hy = K|<= ¢ (K, hy’e en yakin tamsay1 ve € < 0.05) ise K
bulunmaktadir

- |hn—K|>¢ (K, hy’e en yakin tamsay1 ve € < 0.05) ise n

mc1

harmonik n™ alt-bantta

inci

alt-bant harmonik igcermemektedir

3.3. Simiflandirma

Bu boliimde uygun akustik parametreler kullanilarak ses sinyallerinin siniflandirilmasi
amaclanmaktadir. EZitim verileri {lizerinde hesaplanan akustik parametreler varyans analizinde
(ANOVA) kullanilarak her parametrenin siniflandirma agisindan uygunlugu belirlenir. Bu asamada
cesitli alt-bantlar i¢in elde edilen f-orani1 degerleri Tablo 1°de gosterilmektedir.

Parametre ARl-bant  KonusmaMiizik Konusma/Guriltii  MiizikiGirimtia
Sifir Kesme Oram 0-22kHz 2539 215e+5 GA4Ze+5
Spek. Agirhk Merkezi 0-2kHz BEG.90 2 48e+4 1.28e+4
2-FlkHz 119.75 7351 1.88e+4
G-12KKHz 972 E010 242e+4
12-22kHz G989 62 4743 1.591e+4
Spek. Algalma Frek. 0-22KHz 55.70 1.94e+5 3.60e+5
Spek. Akl 0-2kHz 294 6 2755 H.04e+3
2-FkHz GY.75 F.HZa+4 1.90e+5
G-12kHz 43.49 1.258+5 G.22e+5
12-22kHz 14.24 1.01e+6 9.7Te+5
Spek. Kalinti Enerjisi 0-2kHz 0.37 190.70 415.20
2-EkHz A6.93 8494865 h5.14
G-12KHz 71.78 12360 171.01
12-22kHz 71.76 147 .81 44847

Tablo 1. Akustik parametreler i¢in f-oran1 degerleri.



ANOVA’da sesler kaynaklarina gore ikili gruplar halinde ele alinmig ve her akustik parametre i¢in
ikili olarak grup ortalamalarinin birbirine esit oldugu hipoteziyle f-oram1 degerleri elde
edilmigtir.Siniflandirmada kullanilacak vektor veri dosyalarmmin olusturulmasi igin her akustik
parametre [0,1] aralifindaki degerlere eslenir. Linde-Buzo-Gray algoritmasiyla [4] her ses sinifina
ait akustik vektorleri temsil edecek bir vektor kiimesi bulunur. Her ses sinifi i¢in elde edilen vektor
kiimeleri, daha sonra test verilerini siniflandirmada kullanilmak tizere veri dosyalarinda saklanir.
Calismamizda temel olarak ii¢ ses sinifi (konusma, miizik ve giiriiltii) bulundugundan egitim
sonras1 U¢ farkli veri dosyasi elde edilmektedir. Sinyallerdeki sessiz kisimlar bolim 3.1°de
aciklanan yontemle tespit edilebildiginden bu sinyaller ayri bir ses sinifi olarak ele alinmamustir.
Siniflandirma icin girdi sinyale ait akustik parametreler hesaplanir ve[0,1] araligindaki degerlere
eslenir. Elde edilen akustik vektorlerle ses smifi veri dosyalar1 igindeki vektorler arasindaki
Mabhalanobis uzaklig1 (MU) Denklem 2 ile hesaplanir. En diisiik uzakligin elde edildigi ses sinifi, o
andaki ses sinifin1 olusturur. Ses siniflar1 konusunda verilen kararlar, komsu sinyal parcalari igin
verilen kararlarla karsilastirilarak diizlenir.

MU2 = (X-E)T S-1 (X-E) (2)
X : girdi vektor, E : veri dosyasi vektord, S : tiim veri dosyasi vektorleri igin ortak degisinti matrisi

4. Deneyler

Ses sinyalleri 44.1KHz’de 6rneklenip 16 bit darbe kod kiplenimi (PCM) kullanilarak nicemlenerek
egitim ve test icin iki ayr1 ses veri tabani hazirlanmistir. Egitim ic¢in hazirlanan veri tabani
konusma, miizik ve giiriltii igermektedir. Konugma veri tabani farkli yaslardaki 30 degisik
konusmaci (15 bayan, 15 bay) tarafindan sdylenmis ciimlelerdir. Miizik veri tabani, her miizik tiirii
icin 20 degisik ornek igerecek sekilde caz, klasik, rock ve pop miizik CD’lerinden yapilan
kayitlarla olusturulmustur. Beyaz giiriiltii ve ofis ortamindaki geri plan giiriiltiisti giirtiltii sinifi veri
taban1 hazirlanmasinda kullanilmistir. Her ses simifi, 25 dakikas1 egitim 15 dakikasi test icin
kullanilan yaklasik 40 dakikalik kayit icermektedir. Test veri tabani, test i¢in ayrilan verilerin hem
es-zamanl olarak kaydedilmesi hem de her ses sinifinin ayr1 ayri kullanilmasiyla olusturulmustur.
Bu durumda test veri tabani, es-zamansiz ve es-zamanlh iki degisik tlirde veri igermektedir. Es-
zamansiz verilerde, farkli siniflara ait ses Ornekleri aynmi anda bulunamazken es-zamanli veri
tabaninda farkli ses siniflarinin farkli enerji oranlarinda karisimlari kullanilmistir. Tablo 2°de
siniflandirma sonuglar1 verilmistir.

Girigim Karigim Tiirii Konusma/Miizik Konusma/Guraltii Miizik/ Gliriiltii Ortalama
0% Eg-zamans1z 90.12% 89.15% 88 .30% 89 .19%
10% Es-zamanh 20.04% 87 .34% 87 .20% 84 .86%
20% Eg-zamanh 78 .23% 83.25% 84 ,76% 82.08%
30% Eg-zamanh 60.21% 60.91% 55 . 37% 58.83%

Tablo 2. Farkl: ses karisimlari i¢in siniflandirma basarisi.

Ornegin Tablo 2’de 3. satir incelenirse, girisim miktarinin %20 olarak belirtildigi goriiliir. Bu
durumda Konusma/Miizik karisiminda es-zamanli olarak kullanilan konusma ve miizik sinyalleri
sirastyla toplam enerjinin %80’ini ve %20’sini olusturmaktadir. Farkli siniflara ait veri dosyalarinin
icerdigi vektor sayisinin siiflandirma basarisi iizerindeki etkisi Sekil 3’de gosterilmistir. Genel
olarak veri dosyalar1 biiyiidiikce (her ses sinifi daha fazla vektorle temsil edildik¢e) siniflandirma



basaris1 artmaktadir. Fakat veri dosyalar: biiylidiik¢e artan arama ve karsilagtirma zamani, sistemin
gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilmesine engel olabilir.
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Sekil 4. Veri dosyasi biiyiikliigiinlin siniflandirma basarisina etkisi

5. Sonuglar

Bu calismada genel amacli bir ses siniflandirma sistemi tasarlamay1 amacladik. Gergeklenen sistem
kullanilarak es-zamanli olamayan ses karisimlarinda %88 siniflandirma basarisi elde edildi. Farkli
ses simiflarindan 6rnekler iceren karigimlarda sistemin basarisinin diistiigii gozlendi. En diisiik
simiflandirma basarisi, es-zamanli karigimlarda farkli siniflardan sesler birbirine yakin enerji
oranlarinda bulundugunda elde edildi (%58). Sistem performansinin arttirilabilmesi i¢in daha
karmasik siniflandirma yontemlerinin denenmesi (Saklt Markov Modelleri, Yapay Sinir Aglar
gibi), yeni akustik parametrelerin ¢ikarilmasi ve denenmesi gelecekte yapilmasi planlanan
caligmalar1 olusturmaktadir. Tasarlanan sistem gerekli degisiklik ve eklemelerle miizik
notalandirma ve enstriiman tanima gibi uygulamalarda kullanilabilir.
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