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Ozet

Bu calismada konusma ve miizik isaretlerinin birbirinden ayristirilabilmesi igin kesikli dalgacik
doniisiimii tabanli bir 6znitelik seti 6nerilmistir. Oznitelik setinde dalgacik katsayilarmim ortalamalari,
varyanslari ve altbandlar arasi degisim oranlar1 kullanilmistir. Dalgacik doniisiimiiniin sinyalleri iyi ifade
edebilmesi sayesinde, 0,5 saniyelik pencerelerde dahi yiksek dogruluklu bir siniflandirma
saglanabilmistir. Veri seti olarak internet radyolarindan kaydedilmis gesitli bayan-erkek konusmalar1 ve
farkli tiirlerden miizik isaretleri kullanilmistir. Daubechies-8 dalgacigmin yok etme moment sayisi ve
dikgenligi dikkate alindiginda bu ailenin diger iiyeleri arasinda en iyi performansa sahip oldugu
gozlenmistir. Oznitelikler ¢ikarildiktan sonra, ilintili 6znitelikleri yok etmek igin temel bilesen analizi
kullanilmistir. Siniflandirma hem yapay sinir aglar1 hem de destek vektér makineleri ile yapilmis ve
onerilen 6zniteliklerin, klasik 6zniteliklerden ¢ok daha iyi performans gosterdigi gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler : Konusma/miizik ayristirma, Ayrik dalgacik doniisiimii, Destek vektor makineleri

Discrete Wavelet Transform Based Feature Extraction for Speech/Music
Discrimination

Abstract

In this study, a discrete wavelet transform based feature set has been proposed for discrimination of music
and speech. The feature set is constructed using the mean and variances of discrete wavelet coefficients
and ratio of the change between the wavelet subbands. Due to the good representation ability of the
wavelets, a high accuracy classification can be obtained even for a short window of 0,5 seconds.
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A database which contains a wide variety of radio recordings from internet radios with different male
and female speakers and various genres of musical pieces is constructed. The best performance is
obtained with Daubechies-8 wavelet among the other members of the Daubechies family, considering
the number of vanishing moments and orthogonality. The principal component analysis has been applied
to eliminate the correlated features. The classification has been accomplished using both artificial neural
networks and support vector machines and according to the results the proposed feature set outperforms

the traditional ones.

Keywords: Speech/music discrimination, Discrete wavelet transform, Support vector machines

1. GIRIS

Konusma ve miizik isaretlerinin ayrigtirilmasi
(KMA), ses isleme uygulamalari arasinda 6zellikle
¢oklu ortam verilerinin artigiyla 6nem kazanmaya
baslamis bir alandir. Farkli spektrum ve zaman
karakteristiklerine sahip konusma ve miizik
isaretlerine uygulanacak sikistirma algoritmalari
farkl olabilecegi gibi, bu iki isaretin bant genisligi
ihtiyaglart1 ~ da  farklidir.  Ayrica KMA
algoritmalarma ses ve/veya konusmaci tanima
uygulamalarinda  Oniglemci  olarak  ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenlerden 6tiirii bu iki tip
verinin  smiflandirilmast  bir problem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir [1-4]. Konusma/miizik
ayristirmasinda  asilmast  gereken  zorluklar;
uygun uzunlukta  pencerenin  belirlenmesi,
simiflandirmaya en c¢ok katki yapabilecek ve
hesaplanmasi kolay 0Ozniteliklerin segilmesi ve
uygun smiflandiricinin  kullanilmasidir. Pencere

uzunlugu, Ozniteliklerin smiflandirma
performansimi dogrudan etkilerken fazla uzun
pencereler  hesaplama  siiresinin  uzamasina

sebep olacak, dolayisiyla ger¢ek zamanli uygulama
yapilmasint zorlastiracaktir. Bununla baglantili
olarak  Oznitelik secimi  konusunda  birgok
calisma yapilmistir. Bu ¢aligmalarda  sifir
gecislerinin sayist [S]; 4 Hz modiilasyon enerjisi,
diistik enerji orani, izgesel merkez, izgesel diisiis
noktasi ve izgesel akis gibi Ozniteliklerden olusan
bir set [6]; entropi ve dinamizm Oznitelikleri [7],
efektif deger tabanli sifir gecislerinin ortalama
yogunlugu ve ortalama frekans [8]; harmonik
ozellikler [9]; izgesel entropi [10]; siizgec
bankas1 c¢ikislarinin ortalamasi ve varyanslari [11]

gibi  Oznitelikler ~ farkli  simiflandiricilarda
kullanilmastir.
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Miizik ve konusma isaretlerinin duragan olmayan
frekans karakteristiklerine sahip olmasi nedeniyle
bir¢ok c¢alismada ayristirma amaciyla zaman-
frekans doniigiimleri de kullanilmigtir [12-15].
Farkli ana dalgaciklar ve dalgacik katsayilarinin
ortalamasi, varyansi ya da bu ortamda hesaplanan
enerji katsayilarindan olusturulmus 6znitelikler
kullanilarak, 20ms’den 3 saniyeye kadar farkh
zaman penceresi uzunluklariyla simiflandirmalar
yapilmig ve zaman ortami, frekans ortami ya da
Mel frekansi  kepstrumu  Oznitelikleri ile
karsilagtirmalar ~ yapilmistir  [15].  Diger bir
calismada ise ayrik dalgacik doéniisiimleri ve
karmasik dalgacik doniisiimlerinden elde edilen
Oznitelikler yapay sinir aglart  kullanilarak
smiflandirilmis ve literatiirde siklikla kullanilan
Ozniteliklerle siniflandirma performanst
karsilastirilmig [16], dnerilen 6zniteliklerin gercek
zamanli uygulamasi gelistirilmistir [17]. Bu
calismalarda Daubechies dalgaciklari ile yapilan
ayrik dalgacik doniisiimiiniin en iyi performansi
gosterdigi gozlenmistir.

Bu galismada, 6nceki ¢alismalardan farkli olarak,
ornekleme penceresi uzunlugunun, secilen temel
dalgaciklarin ve bu dalgaciklardan olusturulan
Ozniteliklerin  siniflandirma  basarimina  etkisi,
yapay sinir aglart (YSA) ve destek vektor
makineleri (DVM) gibi farkli siniflandiricilar
kullanilarak daha ayrmtili sekilde incelenmektedir.
Bu amagla farkli 6rnekleme penceresi uzunluklari,
farkli ana dalgaciklar ve dalgacik katsayilarindan
elde edilmis farkli Oznitelik setleri O6nce temel
bilesen analizi ile incelenmis, daha sonra bu
Ozniteliklerle yapilan smiflandirmalar  klasik
Ozniteliklerin performansi ile karsilastirilmistir.
Smiflandirma i¢in yapay sinir aglarmin yani sira
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destek vektér makineleri de kullanilmigtir. Veri
seti internet radyolarindan ¢esitli bayan ve erkek
konusmacilarin sesleri ve farkl tiirlerden miizik
pargalarinin kaydedilmesi ile olugturulmustur.

2. KONUSMA/MUZIK AYRISTIRMA
(KMA) ICIN KULLANILAN
OZNITELIKLER

Bu kisimda sirasiyla, KMA sistemlerinde genel
olarak kullanilan 6znitelikler ve bu c¢alismada
onerilen kesikli dalgacik doniigiimii (KDD) tabanl
oznitelik ¢ikarim yontemleri anlatilmaktadir.

2.1. KMA Sistemlerinde
Kullanilan Oznitelikler

Genel Olarak

Sifir gegislerinin sayis1 gibi zaman ortamindan
elde edilen bilgiler ile diisiik enerji orani, izgesel
merkez, izgesel diisiis noktasi ve izgesel akis gibi
frekans ortammdan alman bilgiler KMA
sistemlerinde siklikla kullanilmaktadir [6]. Bunlara
ek olarak, Mel frekansi kepstrum katsayilarinin da
konusma ve miizik seslerinin smiflandirilmasinda
basarili  oldugu gériilmektedir [8]. Onerilen
yontemin karsilastirilmast amaciyla, literatiirde
genel olarak kullanilan bu ydntemlerden bir
Oznitelik vektorii olusturulmustur.  Kullanilan
oznitelik vektoriinii olusturan parametreler su
sekilde siralanmaktadir:

2.1.1. Sifir Gegislerinin Sayisi

Zaman diizleminde ¢ikartilan bir &znitelik olup, bir
boliit igerisinde gergeklesen sifir - gegislerinin

sayisini  ifade etmektedir. Isaretteki baskin
frekansin bir gostergesi oldugundan, miizik ve
konusma ayriminda kullanilan onemli

Ozniteliklerden birisidir [6].
sayisi, her boliit icin

Sifir  gegislerinin

SGS, :;gsign(x[n])—sign(x[n—l]) (N

seklinde hesaplanabilmektedir. Denklemde x[n],
isaretin N uzunlugundaki i. boliitiiniin n. elemanini
ifade etmektedir. “sign” ise isaret fonksiyonudur.
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2.1.2. Diisiik Enerji Oram

Etkin ya da ortalama karekdk enerjisi, isaretin
ortalama enerjisinden diisik olan bdliitlerin
sayisin1 vermektedir. Ortalama karekok enerjisi her
boliit i¢in su sekilde tanimlanmaktadir:

X = l , X2
OKE = KZ K 2
k1

Denklem (2)’de, Xy, k. frekans bileseninin
genligine karsilik gelmektedir. Konusma sesleri
icin enerji dagilimi miizik seslerine gore sola
egimli oldugundan, bu 6zniteligin degeri konusma
sesleri i¢in daha biiyiik degerler almaktadir.

2.1.3.  lzgesel Merkez
izgesel merkez, adindan da anlasilacag iizere,
frekans  izgesinin  “kiitle merkezi” olarak
tanimlanmaktadir ve
K
z f Xy
g k=1
M ="—— ©)
2 X
k=1

seklinde hesaplanmaktadir. Denklemde, fi, izgesel
dagilimdaki k. frekans degeri ve Xy ise, bu
frekansa karsilik gelen izgesel genlik degeridir [6].
2.1.4. Tzgesel Diisiis Noktasi

Bu 6znitelik, frekans izgesinin seklini belirlemek
amactyla kullanilan énemli bir 6zniteliktir. izgesel
diisis noktas1 Ry, izgesel giicin %95 ini iceren
frekans sinir1 olarak tanimlanmakta ve asagidaki
sekilde hesaplanmaktadir:

Ry K
SIXZ=0,95> X2 )
k=1 k=1

Konusma sesleri i¢in enerji dagilimi sola egimli
oldugundan bu 6zniteligin degeri konugma sesleri
i¢in daha diistiktiir [6].

105



Konusma/Miizik Ayrigtirmast icin Kesikli Dalgactk Déniisiimii Tabanly Oznitelik Cikarim

2.1.5. izgesel Aki

Komsu bdliitler arasindaki izgesel degisimleri
ifade etmektedir. Isaretin her boliitii arasindaki
izgesel fark, izgesel aki yardimiyla bulunur ve
asagidaki sekilde hesaplanabilir:

P

, 2
A=Y (x¢-x07) ()
k=1
Denklem (5)'te, X ve X', srasiyla, o an
tizerinde ¢alisilan bolitiin izgesel dagilimi ile bir
onceki bolitin izgesel dagilimini ifade eder.
Izgesel aki bulunurken iki boliitteki biitiin noktalar
arasindaki fark hesaplanir ve bu farklarin kareleri

2.1.6. Mel Frekansi1 Kepstrum Katsayilar:

Mel frekansi kepstrum katsayilari, ses isaretinin;
mel-frekans1 olceginde ifade edilen kisa-zaman
enerji izgesinin logaritmasi alindiktan sonra, ayrik
kosiniis doniisimii uygulanmast ile elde edilir [20].

Mel olgeklendirme, frekans araliklarmin dogrusal
olmayan sekilde yapilandigi insan kulagmin isitsel
ozellikleri goz Oniine almarak olusturulmus bir
olgeklendirme seklidir. Bu sayede sesler daha iyi
ifade edilebilmektedir.

Yukarida anlatilmis olan 6zniteliklerin ortalama ve
varyans degerleri ile bunlara ek olarak 12 Mel
Kepstral katsayisimin ~ kullanilmasi ~ sonucunda
olusturulan 6znitelik vektorii 21 elemanlidir.
Literatiirde bu Oznitelikler, pencerelenen isaretin
duraganligimi koruyabilmesi amaciyla,
11025-44100 Hz frekans araliginda oOrneklenen
yaklasik 20 ms’ lik bir boliit uzunlugu kullanilarak
hesaplanmaktadir [8]. Ancak bu uzunluk,
isaretlerin  ayristirict  Ozelliklerini  siirlayacak
sekilde kisa olabilmektedir. Bu yiizden, bu
caligmada, Oznitelikler %12,2’si (512 0Ornegi)
ortisen 4196 ornek  uzunlugunda  boliitler
tizerinden hesaplanmigtir. Bu da 95 ms’lik bir
boliit uzunluguna karsilik gelmektedir.
Kargilastirma yapilmast amaciyla, KMA igin
Oznitelik ¢ikartiminda her iki boliit uzunlugu da
(20 ms ve 95 ms ) kullanilmistir. Yapilan deneysel
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calismalar sonucunda, segilen boliit uzunlugunun
(95 ms ) %2,4 oraninda performans iyilesmesi
sagladigl goriilmiistiir.

2.2. Kesikli dalgacik doniisiimii (KDD) temelli
onerilen oznitelikler

Coklu ¢oOziiniirlik analizi, duragan olmayan
isaretler i¢in uygun bir zaman- frekans gosterimi
saglamaktadir. Bu ydntem sayesinde isaretler,
dalgacik ve 6lgeklendirme fonksiyonlarinin gerdigi
bir uzayda, farkli frekans ve ¢oziintirliiklerde
ayristirilip analiz edilebilmektedirler. Dalgacik
doniisiimii asagidaki sekilde, isaretin bu uzaydaki
izdiisiimiiniin hesaplanmasiyla gergeklestirilir:

DT(s,r):%jx(t)yx*(t_Trjdt (6)

Denklem (6)’da, w(t) ana dalgacik olup, s ve r

katsayilar1 ise, swrasiyla oOlgek ve kaydirma
katsayilaridir [18]. r ve s degerleri degistirilerek
ana dalgactk fonksiyonu kaydirilabilir ve
Olgeklendirilebilir. Hesaplama yiikiinii azaltmak
icin Olcek ve kaydirma araliklari tamsayilarin
katlar1 olarak secildiginde, kesikli dalgacik
doniisiimii (KDD); x[m], m=0...N-1 olmak iizere,

N-1

KDD[n,2! |= > x[m]y, [m-n] @
m=0
seklinde  verilmekte olup, 2! Ol¢ekleme

katsayisini ifade etmektedir. Burada v/, [n] ,

v, [n]= %w[%} (®)

olarak hesaplanmaktadir.

Zaman ortaminda, alcak ve yiiksek gegiren
stizgeclerden  olusan  bir  siizge¢  bankasi
kullanilarak KDD katsayilarmin elde edilmesi
miimkiindiir [13], [18]. Bu yaklasim Sekil 1°de
gosterilmektedir.
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Algak Gegiren Filtre

— L

Algak Gegiren Filtre
’T‘ @ al(r)
il \o/
Yiiksek Gegiren Filtre
X ) w2r)
Yiiksek Gegiren Filtre
m : wi(r)
Sekil 1. Iki ayristrma seviyesi icin kesikli

dalgacik dontisiimi

Sekil 1’e gore, her filtreleme katmanindan sonra
filtrelerin ¢ikislarindaki isaretlerin G&rnek sayisi
yarl yariya azaltilmaktadir. Alcak gegiren (L)

filtrelerin ~ ¢ikislarindaki  katsayillar  yaklagim
katsayilar1 ve yiiksek geciren (H) filtrelerin
cikisindaki  katsayilar ayrmti  veya dalgacik

katsayilar1 olarak isimlendirilmektedir. Yaklagim
katsayilar1 isaretin yerel ortalamalarmi verirken,
ayrintt  katsayilart ise bu yerel ortalamalar
arasindaki farki ifade etmektedir.

Duragan olmayan bir isareti kapsayacak kadar
uzun, ancak gercek zamanl bir islem yapabilmek
icin de yeterince kisa bir siire oldugundan, analiz
penceresinin uzunlugu 0,5 sn olarak alinmistir.
Milisaniye mertebesindeki pencere uzunluklarmin
yiiksek derecede birbirleriyle iligkili katsayilar
irettigi ve bunun da smiflandirma sonuglarini
olumsuz olarak etkiledigi gézlenmistir.

Ana dalgaciklarin se¢iminde iki etken 6n plana
cikmaktadir: Dalgacik ailesi ve yok etme moment
sayisini gosteren dalgacik numarasi. Bir dalgacigin
fazla sayida yok etme momentine sahip olmasi,
onun yiiksek dereceden polinomlar gibi karmasik
dalga sekillerini iyi bir sekilde ifade edebilmesi
anlamina gelmektedir. Yok etme moment sayisi
arttiginda, dalgacik keskin olmayan daha yumusak
gecislere sahip olmaktadir. Bu tip dalgaciklar,
miizik sesleri gibi zamanla yavas olarak degisim
gosteren isaretlerde yiiksek degerli katsayilar
iretmektedir. Diger taraftan hizli gecislerin
agirlikta oldugu konusma seslerinde, beklendigi
iizere, daha diisik degerli katsayilar elde
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edilmektedir. Bu, konusma-miizik ayrigtirirmasinda
ayirt edici bir 6zellik olarak kullanilabilir. Buna ek
olarak, dalgacik numaralar1 da filtre katsayilarinin
sayisint dogrudan etkilediklerinden islem yiikii
agisindan 6nem tasimaktadirlar.

Literatiirde, temel dalgacik olarak Daubechies
ailesinin  konusma ve  miizik  seslerinin
ayristirilmasinda basarili oldugu ifade edildiginden
[16-17], bu ¢aligmada da Daubechies ailesi (db2,
db8, dbl5 ve db20) tercih edilmis olup,
karsilasgtirma amaciyla, yok etme moment sayisi
diisiik olan Haar dalgacigi (dbl) kullanilmistir.

Oznitelik ¢ikartinm asamasinda, kesikli dalgacik
donilistimii  katsayilari, segilen ana dalgacik
kullanilarak her béliit igin hesaplannustir. Isaretler,
12 ayrint1 ve 1 yaklasim katsayisi olusturacak
sekilde 12 seviyeye ayristirilmistir. Ayristirma
sonucu olusan bu katsayilarin ortalama, varyans,
medyan gibi istatistiksel Olglimleri kullanilarak
elde edilen oznitelik vektoriiniin uzunlugu 26 dir.
Farkli frekanslardaki enerji dagilimi bilgisini elde
etmek i¢in komsu altbandlarin ortalamalarinin
birbirine orani ilave Oznitelik olarak bu vektore
eklenmis olup, bu durumda olusan Oznitelik
vektoriiniin uzunlugu 38’ dir. Eklenen bu 12 adet
Ozniteligin performansta %1,5’luk bir iyilestirme
sagladigi gozlemlenmistir.

3. DENEYSEL SONUCLAR
3.1. Veri Seti

Deneysel caligmalar igin internet radyolarmndan
almman; klasik miizik, pop ve rock gibi degisik
miizik tiirleri ile farkli bay ve bayan konusmacilara
ait sesleri iceren kayitlar kullanilmstir. Biitlin
kayitlar 44100 Hz ornekleme frekansi ile
orneklenmis olup; veritabaninda, her biri
0,5 saniye uzunlugundaki olan toplam 2194 miizik
sesi ve 2624 konusma sesi bulunmaktadir. Zaman
tabanli ve FFT tabanli yontemler i¢in 0,5 sn’lik
pencereler icinden %12,2 (512 ornek) oOrtiisimlii
olmak {iizere 4196 oOrnek uzunlugunda boliitler
kullanilmigtir.  KDD  6zniteliklerinde ise 0,5
saniyelik  pencerelerin  dalgacik  doniistimii
hesaplanmis ve 6znitelikler elde edilmistir.

107



Konusma/Miizik Ayrigtirmast icin Kesikli Dalgactk Déniisiimii Tabanly Oznitelik Cikarim

3.2. Simiflandirma Algoritmalar:

KMA islemi igin yapay sinir aglar1 ve destek
vektor makineleri (DVM) olmak iizere iki farkl
siniflandirict incelenmistir. Smiflandirma
asamasinda ilk olarak ol¢eklendirilmis gradyan
geriye yayilim yordamiyla egitilen ¢ift katmanl
yapay sinir aglart kullanilmigtir. Eglenik gradient
algoritmalar, ¢ok sayida agirlik katsayisi igeren
aglarda yiiksek basarim gostermektedir. Ayni
zamanda diisiik hafiza gereksinimi ve hizli bir
algoritma olmasiyla da on plana ¢ikmaktadir.
Yapilan deneysel gozlemler 1siginda  gizli
katmandaki noéron sayisi 40 olarak segilmis,
hedeflenen ortalama hata 0,001 olarak alinmigtir.

DVM, istatistiksel Ogrenme kuraminda gecen,
yapisal risk enkiiciiltme prensibine dayali bir ikili
smiflandiricidir. DVM  siniflandiricist X; € R"

giris verisini bir ¢(X) fonksiyonu ile daha

yiiksek boyutlu bir H 6znitelik uzayma eslemekte
ve paylar1 encoklayan bir hiperdiizlem bulmaya
calismaktadir. Pay, eniyi hiperdiizlem ile uzaydaki
her smifin bu hiperdiizleme en yakin noktasi
arasindaki uzaklig: ifade etmektedir. j=1,...,L

ve ye{l-1}" olmak iizere, (xj,yj) giris-cikis

ciftlerinden olusan bir egitim seti icin DVM
siiflandiricisi asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

g(x):sign{Zozjngﬁ(xi)T ¢(x)+b} ©)

Denklem (9)da Db, hiperdiizleme ait yanlilik
miktarini gostermekte olup, «; Kkatsaylar ise

asagida verilen digbiikey karesel programlama
probleminin ¢oziilmesi ile elde edilmektedir:

maX—%ZZ Yy (x) ¢(x, e, + e, (10)

Bu problem
verilmektedir:

icin kisitlar ise asagidaki gibi
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Z a;y,=0 (11)
j=1

O<a IS C (12)

Denklem (12)’de C, bir diizenlilestirme

parametresi
hatasi

olup,
arasindaki

pay ve yanlig-smiflandirma
dengeyi kontrol etmektedir.

¢(Xi )T ¢(Xj) terimi ise Oznitelik uzayinda iki
vektoriin  arpimimi ifade etmektedir. Oznitelik

uzayinda eniyi hiperdiizlemin olusturulmasi igin,
Oznitelik uzaymin belirtik sekli yerine i¢ carpim

K (xiTx]_ ) = exp(—o'”xi -X, ||2 ) ,

(o> 0) kullamilabilmektedir [22].

cekirdegi

Arastirmacilar  tarafindan  yeni  gekirdekler
Onerilmis olmasina ragmen temel olarak 4 ¢ekirdek
tipi vardir: dogrusal, polinom, radyal baz

fonksiyonu (RBF) ve sigmoid c¢ekirdegi. Bu
uygulamada, asagida listelenen sebeplerden dolay:

K (xiTxj ) = exp(—o-”xi - ) . (o>0) ile
verilen RBF ¢ekirdegi kullanilmistir:

(i) RBF ¢ekirdegi, ornekleri daha yiiksek boyutlu
bir uzaya dogrusal olmayan sekilde
eslediginden, dogrusal c¢ekirdege gore daha
basarilidir.

(if) RBF ¢ekirdegi, polinom ¢ekirdegine gére daha
az parametreye (C ve o) ihtiyag duymaktadir.
(iii) RBF ¢ekirdegi daha az sayisal zorluga sahiptir

[24].

C ve o degerlerinin belirlenmesinde 1zgara tarama
yontemi kullanilmaktadir. Bu yonteme gore C ve
icin belli bir sayisal deger araligi (C=20, 40, ... ,
800 ve o=107 10%, 103, o 109
taranmakta, sonrasinda ise bu aralikta en yiiksek
dogruluk oranmi saglayan C ve o degerleri
secilmektedir.
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3.3. Stmflandirma Sonuglar:

Bagarim degerlendirmesi amaciyla veri seti,
sirastyla, 3212 ve 1606 ornek igerecek sekilde
egitim ve test gruplarmna ayrilmistir. Egitim seti
1463 miizik ve 1479 konusma sesi icermekte, test
seti ise 731 miizik sesi ve 875 konusma sesi
igermektedir. Egitim ve test setiyle olusturulan
oznitelik vektorleri, ortalamalar1 0 ve varyanslar1 1
olacak sekilde normalize edilmistir. Birbiri ile
iligkili Ozniteliklerin elenmesi igin temel bilesen
analizi (TBA) uygulanmistir. Veri setinde toplam
varyasyona %0,05’ten daha az katkida bulunan
temel bilesenler elenmistir. Bu  kisimda,
siniflandirma  sonuglar1  dogruluk  olgiitiiyle
sunulacaktir. Dogruluk, bir ikili smniflandiricinin
bir sartin saglanip saglanmadigini ne oranda dogru
olarak tespit edebildigini gosteren bir 6lgiit olup,
dogru sonuglarin (dogru pozitif veya dogru
negatif) toplam &rnek sayisina oranlanmasiyla elde
edilir.

Zaman ve frekans donilisimii tabanli 6znitelikler
icin 0,5 sn’lik ses 6rnekleri 4096 6rneklik %12,2
(512 ornek) ortiistimlic  bolitlere ayrilmis  ve
oznitelikler elde edilerek yapay sinir aglar1 ve
DVM ile smiflandirma yapilmistir. Farkli boliit
uzunluklart ile yapilan deneyler sonucunda islem
yikii ve smiflandirma basarisi yoniinden 4096
orneklik  boliitlerin -~ daha  basarili  oldugu
gozlenmistir.

Literatirde  dalgacitk  doniisimii  kullanilan
yontemler 20 ms’den 2,4 saniye ye kadar farklilik
gostermektedir.  Farkli  uzunluktaki  analiz
pencerelerinin basarimi, konusma/miizik
ayristirma deneylerimizde en yiiksek basarimi
gosteren  Db8  ana  dalgacigi  igin  de
degerlendirilmistir. Kesikli dalgacik déniisiimii;
30, 40 ve 50 ms ve 0,5 sn uzunlugundaki
pencereler icin gergeklestirilmistir. Cizelge 1’de
gosterildigi gibi, kisa pencerelerdeki O6rnekler
birbirleriyle ¢ok ilintili oldugu i¢in basarim %80
civarinda kalmaktadir. Bu sonug, calismamizda
onerilen saniyeler mertebesindeki pencereler icin
cikartilan dalgacik tabanli 6zniteliklerin daha ayirt
edici Ozelliklere sahip oldugu iddiasin1 destekler
niteliktedir. Db8 dalgacigi kullanilarak
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gerceklestirilen  kesikli  dalgacik  doniistimiiniin
ortalama islem siiresi kullanilan ekipmana ve
islenen verinin uzunluguna gore degisebilmektedir.
Bu siire, 0,5 sn pencere uzunlugu igin yapilan
simiilasyonlarda yaklagik olarak 50 msn olarak
hesaplanmistir. Dolayisiyla, gercekli zamanli bir
uygulamada 50 msn’lik gecikme ile smiflandirma
yapilabilmektedir.

Cizelge 1. Farkli pencere uzunluklart kullanildig
durumda, Db8 dalgacigi ile olusturulan
Oznitelik vektorlerinin temel bilesen

analizi uygulandiktan sonraki
siiflandirma basarimlari
Pencere Uzunlugu | YSA (%) | DVM (%)
30 msn 83,30 89,47
40 msn 81,87 87,54
50 msn 81,62 86,11
0,5sn 97,69 98,38

Zaman ve frekans ortami tabanli yontemlerle
olusturulan oznitelik vektorii ve bu c¢alismada
Onerilen Oznitelik vektoriiniin  uzunluklarmimn,
temel bilesen analizinden Once ve sonra nasil

degistigi Cizelge 2’de gosterilmektedir.

Cizelge 2. KMA sistemlerinde genel olarak
kullanilan 6znitelikler ile Haar, Db2, DbS,
Dbl5 ve Db20 ana dalgaciklan
kullanilarak elde edilen (altbantlar arasi
oranlar1 da igeren) KDD tabanli 6znitelik
vektorlerinin temel bilesen analizinden
onceki ve sonraki boyutlari

Temel bilesen Temel
izi bilesen
analizi en
uygulanmadan analizi
O uygulandik
once
tan sonra
Genel
Oznitelikler 21 20
Haar 38 S
Db2 38 T
Db8 38 >
Db15 38 >
Db20 38 o
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Cizelge 3’te ise, komsu alt bantlarin oranlarina ait
ortalama degerlerin hari¢ tutuldugu Oznitelik
vektorleri igin temel bilesen analizi sonuglari
gosterilmektedir. Cizelge 2 ve Cizelge 3
kargilastirildiginda; bu  ortalama  degerlerin,
oznitelik vektoriine ayirt edici ozellik tasiyan
5 veya 6 ilave parametre ekledigi goriilmektedir.

Cizelge 3. KMA sistemlerinde genel olarak
kullanilan Oznitelikler ile Haar, Db2,
Db8, Dbl5 ve Db20 ana dalgaciklar
kullanilarak elde edilen (altbantlar arasi
oranlar1 icermeyen) KDD tabanl
Oznitelik vektorlerinin temel bilesen
analizinden
boyutlart.

Onceki  ve  sonraki

En yiiksek basarim sonuglar1 g¢izelgelerde koyu
renkle vurgulanmustir. Cizelge 5°teki sonuglara
gore dalgacik tabanli Oznitelikler, geleneksel
yontemlere gore daha yiikksek siniflandirma
basarimi gostermektedir. Daha yiiksek yok etme
moment sayisina sahip dalgaciklar daha fazla
ayristirict  6zelliklere sahipken, moment sayisi
arttirildiginda  buna paralel olarak sistemin
karmasikligi da  artmaktadir. Bu durumda
konugma/miizik ayriminda yeterince yumusak
gegislere sahip Db8 dalgacigi, hesaplama agisindan
da sisteme c¢ok yiikk getirmemektedir. Ayrica,
yapilan deneylerde Db8 dalgacik ailesinin oldukga
basarili oldugu gozlenmistir.

Temel bilesen Temel bilegen Cizelge 5. KDD Fabanll ) 38 . Qantellk igeren
analizi analizi Oznitelik vektorlerinin siniflandirma
uygulanmadan | uygulandiktan bagarimi
once sonra YSA (%) DVM (%)
Haar 26 13 —
Db2 26 13 Genel Oznitelikler 94,00 95,95
Db8 26 16 Haar 96,51 97,95
Db15 26 16 Db2 97,69 98,07
Db20 26 16 Db8 99,19 99,13
. . . o Db15 98,63 99,00
Oznitelik ¢ikarim  yontemlerinin  verimliligini Db20 98,69 99,00
kargilagtirmak amaciyla, simiflandiricilarin
basarimi dogruluk 6l¢iitii kullanilarak hesaplanmis, Cahsmada  kullantlan  yéntemlerin  ortalama

Cizelge 4 ve Cizelge 5’de sunulmustur.
Cizelgelere gore, Oznitelik vektoriine komsu alt
bantlara ait oranlarin ortalamalarmin eklenmesi ile
siiflandiric1 basarimlarinda %1,5’luk bir iyilesme
saglandig1 goriilmektedir.

Cizelge 4. KDD tabanli 26 Oznitelik iceren
Oznitelik vektorlerinin siniflandirma

basarimu.
YSA (%) DVM (%)
Haar 94,58 95,52
Db2 95,95 96,32
Db8 97,69 98,38
Db15 97,88 98,13
Db20 98,32 98,07
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hesaplama siireleri de ayrica Olgiilmiistiir. 2 GHz
hizinda Intel Core Duo islemcili bir bilgisayarda
MATLAB R2008b kullanilarak dlgiilen hesaplama
stireleri Cizelge 6’da verilmektedir. Hesaplama
sliresi, filtre katsayilarinin sayisi ile dogru orantili
olarak artmakta ve bu nedenle en hizli 6znitelik
cikartimi, en az sayida siizge¢ icerdiginden Haar

dalgacigi ile gerceklesmektedir. DVM
smiflandiricisinda, Db15°de de basarimin yiiksek
oldugu gozlemlenmektedir. Ancak, Oznitelik

¢ikarim siiresi Db8’e gore daha uzundur.

4. SONUC

Konusma/miizik ayristirimi {izerine uygulamalar
bircok alanda kullanildigindan, daha verimli
Oznitelik cikartimi iizerine yapilan ¢aligmalar son
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zamanlarda artig gostermistir. Literatlirde birgok
zaman, frekans ve zaman-frekans temelli yontem
onerilmis olmasma ragmen, daha verimli yontem
ve sistemlerin gelistirilmesi i¢in calismalar hala
devam etmektedir. Bu yontemlerden biri de,
zamanla degisen frekans bilesenlerini analiz
etmekte basarili olan dalgaciklar1 kullanmaktir.
Konusma ve miizik seslerinin higbiri duragan
olmadigindan, kesikli dalgacik doniisiimii tabanli
teknikler daha ayirt edici nitelikte Oznitelikler
saglayabilmektedir. Bu sebeple, yapilan bu
¢alismada KDD tabanli yontemler incelenmistir.

Cizelge 6. Oznitelik cikarim yontemleri icin
ortalama hesaplama siireleri

Konusma Miizik
(sn) (sn)
Genel 0,2768 0,2745
Oznitelikler ' '
Haar 0,0357 0,0382
Db2 0,0401 0,0400
Db8 0,0485 0,0462
Dbi15 0,1035 0,1034
Db20 0,1550 0,1547

Analiz yapilan boliit uzunlugu, hem zaman hem
frekans temelli yontemler igin Onemli bir
faktordiir. Frekans temelli yontemler igin isaret
duragan olarak kabul edildiginden, uzun bir boliit
araligi segmek, bu varsayimin gecerliligini ters
yonde etkileyecektir. Bunun yaninda, ¢ok kisa
pencere araliklari segmek de anlamli 6znitelik
cikartilmasini  engelleyebilmektedir. ~ Onceki
calismalardan farkli olarak 0,5 sn’lik pencereler
icin 95 ms  uzunlugundaki  bolitlerin
konusma/miizik ayriminda daha yiiksek basarim
gosterdigi gozlenmistir.

KDD tabanli 6znitelik vektdriniin olusturulmasi
icin; isaret, analiz penceresi boyunca Onceden
belirlenmis ana dalgacik ve segilen seviyeye gore
dalgacik katsayilarina ayrigtirilmaktadir. Analiz
penceresinin uzunlugu ilk 6nemli kriter olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Literatiirde, 20 msn’den
2,4 sn’ye wuzanan bir aralikta pencereler
kullaniliyor olmasina ragmen, yapilan ¢ok sayida
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benzetim ¢alismasindan sonra 0,5 sn’lik bir
pencere uzunlugunun konusma/miizik ayrimi igin
yeterli oldugu sonucuna ulasiimistir.

[saret isleme alanma yonelik calismalarda,
uygulamanin tiirline gore ihtiyaglar farklilik
gosterdiginden hangi dalgacik ailesinin

kullanilacagi konusunda ortak bir kanmi yoktur.
Ancak, Daubechies ailesi dikgenlik (orthogonality)
Ozelliginden ve yok etme moment sayisinin
secilebilir olmasindan dolayi, ses ve miizik sesi
isleme ile ilgili ¢alismalarda tercih edilmektedir.
Bu yiizden bu ¢alismada da yok etme momentleri
ve karmasikligt g6z Oniinde bulundurarak
Daubechies ailesi  kullamilmistir.  Daubechies
ailesinden DDb8 dalgacigi, miizik isaretlerinin
analizinde Haar gibi yok etme moment sayisi
diisiik dalgaciklara gore cok daha giiclii bir arag
olmaktadir. Yoketme moment sayisinin ¢ok fazla
olmasi durumunda ise hem hesaplama yiiki
artmakta hem de Oznitelik uzay1 genisleyip daha
karmasik  hale  geldiginden  smiflandirma
performansi diisgmektedir. Bu agidan bakildiginda
Db8 dalgaciginin, performans ve karmagiklik
arasinda bir denge sagladigi soylenebilir. Analiz
edilen isaretlerin detaylarmi yiiksek ¢oziiniirliikle
belirleyebilmek igcin 12 seviyede dalgacik
ayristirmasi gerceklestirilmistir.

Komsu  altbant  oranlarmin  ortalamasmin
smiflandirma basarimina etkisi ayrica
incelenmistir. Bu Oznitelik sayesinde komsu
altbantlar arasinda dalgacik enerjisinin degisimi de
gozlenebilmektedir. Konusma seslerinin enerji
yogunlugu genel olarak diisiik frekans degerlerinde
toplandigindan bu oznitelik, konusma/miizik
ayriminda ayirt edici  bir Oznitelik olarak
degerlendirilebilir.

Sonug olarak, 0,5 sn uzunlugunda analiz penceresi
ve Db8 dalgacigi kullanilarak elde edilen 6znitelik
vektorii, konusma ve miizik ayriminda hem
hesaplama siiresi, hem de siniflandirma basarimi
acisindan diger yontemlere gore daha stiin
performans goéstermektedir. Buna ek olarak,
altbantlarn ~ birbirine  orani, siniflandirma
basarimini arttirmigtir. DVM ve YSA performans
acisindan birbirine yakin sonuglar iiretmistir.
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Gelecekte yapilacak caligmalarda miizik seslerinin
icine gomiilii konusma sesleri igin g¢oklu-sinif
smiflandirmanin incelenmesi ve daha uzun pencere
boyutlari igin basarimin Olgiilmesi
planlanmaktadir.
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