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ADLi UYGULAMALAR iCiN SES iCERIK ANALIZzi
Sercan Sarman

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitus

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali

Gunumuzde artan siddet olaylari, adli incelemelerin de 6nemini artirmistir. Siddet
olaylarinin ardindan gercgeklestirilecek olan adli incelemeler esnasinda, erisilebilir
durumda olan butun isitsel ve gorsel veriler oldukga kiymetlidir. Olayin gerceklestigi
konumun tespit edilmesi, siddetin tirinun belirlenmesi ve benzeri surecler, adli ses
analizi kapsaminda yer almaktadir. GuUnumuizde cevrimigi icerige erisimin akilli
cihazlar araciligiyla konum bagimsiz olarak gergeklestirilebiliyor olmasi ve sunulan
icerigin  miktarinin  hizh  bir gekilde artmasiyla; icerigin otomatik olarak
siniflandirimasinin énemini artirmistir. Ozellikle gocuk ve gengleri olumsuz olarak
etkileyebilecek igerigin otomatik olarak tespit edilmesi, igerik miktarinin hizh artisiyla
birlikte 6nem kazanmistir. Buna karsilik, sinyal igsleme alaninda, ozellikle de adli ses
analizi kapsaminda gergeklestirilen ¢alismalarin basarimi, diger alanlarda kullanilan
makine o6grenmesi yontemlerinin  giddet sahnesi siniflandirmasi  alanina
uygulanabilecegini gostermigtir. Bu tez calismasi kapsaminda, silah seslerinin ve
video verilerinin siddet iceren sahnelerinin ses tabanl siniflandiriimasi problemleri ele
alinmigtir. Bu amagla, makine o6grenmesi metotlarinin ve topluluk 6grenmesi
yaklagimlari probleme uygulanmigtir. Yontemler, performans veri kimeleri Uzerinde
karsilagtirmali olarak incelenmis ve silah sesleri siniflandiriimasi alaninda %66,
siddet sahnesi siniflandirmasi alaninda %62'ye varan siniflandirma basarimlari elde

edilmistir.

ANAHTAR SOZCUKLER: adli ses analizi, destek vektdr makineleri, topluluk

ogrenme, siddet sahnesi siniflandirmasi
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ABSTRACT
AUDIO CONTENT ANALYSIS FOR APPLICATIONS IN FORENSICS

Sercan Sarman
Bagkent University Institute of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Nowadays, the increase in violent events has enhanced the importance of forensic
investigations. All accessible auditory and visual data are highly valuable during the
examination to be performed after violent events. Audio forensics analysis contains
determination of location in which violent incident occur and determination of type of
violence. Recently, the location-free and easier access to online content via smart
devices and the increase of content have enhanced the importance of automatical
classification of content. With the rapid growth in the amount of content, it has
become crucial to automatically determine the content that can adversely affect
children and youth. On the other hand, the success of the studies carried out in the
field of signal processing, especially in the context of audio forensic analysis, shows
that the methods of machine learning used in other areas can be applied to the field
of violent scene classification. In this study, we study the problem of gunshot sounds
and violent scene classification. For this purpose, machine learning and ensemble
learning approaches applied to this problem. We examine classification rates of
various machine learning and ensemble learning approaches comperatively and we
achieve classification accuracies of 66% and 62% in audio gunshot classification and

violent scene classification, respectively.

KEYWORDS: audio forensic analysis, support vector machines, ensemble learning,
violent scene classification
Advisor: Asst. Prof. Mustafa Sert, Ph.D., Bagkent University, Department of

Computer Engineering
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1. GIRIS
1.1. Problemin Tanimi

Gunumuzde artan siddet olaylari adli incelemelerin de o6nemini artirmistir. Bu
istenmeyen olaylar zaman zaman goézlem verilerinin erigilebilirligini de etkilemektedir.
Video, ses ya da benzeri ham verilere, adli olaydan sonra butin olarak erismek
mumkun olmayabilmektedir. Bu noktada erigilebilir durumda olan ham verinin degeri
daha da artmaktadir.

Gergeklesmis olan herhangi bir siddet olayinin ardindan géruntu kayitlarina ulasmak
her zaman mimkiin olmamaktadir. Ozellikle de patlama ve benzeri olaylarin ardindan
cihazlarin zarar gérmesi sebebiyle, ses ve goruntu gibi hassas verilerin butinlugunun
korunamadigi gorilmektedir. Ornedin patlamanin ardindan olusabilecek toz bulutu
goruntunun surekliligini bozarken, ses kayitlari etkilenmemektedir. Benzer sekilde,
goruntt  kayitlani  sis  gibi  iklim kosullarindan etkilenirken ses kayitlar
etkilenmemektedir. Bu noktada ses icerigi on plana ¢ikmaktadir. Zira ses iceriginden;
olayin gercgeklestigi konum, siddetin turt ve benzeri igerik cikarilabilmektedir. Bu
veriler tek bagina kullanilabildigi gibi, gorsel icerikten elde edilen bilgiye ek olarak da
kullanilabilmektedir. Ses igerigi kullanilarak siddetin tespit edilmesi, siddetin
kaynagdinin siniflandiriilmasi, siddetin kaynaginin belilenmesi ve benzeri islemler
gerceklestirilebilmektedir. Buna bagli olarak, gergek zamanli mudahale gerektiren
siddet olaylarinda, mudahalenin sekli belirlenirken yukarida bahsedilen yontemlerden
faydalanilabilir. Ornegin bir patlama sonucunda ortaya bir yangin ¢ikmasi durumunda,

yangin sondurme faliyetleri patlamanin kaynagina gére yonlendirilebilir.
1.2. Kapsam

Bu tez calismasinda; silah sesleri siniflandirmasi ve siddet sahnesi siniflandirmasi
amaciyla ses sinyallerinin normalizasyonu, 6znitelik ¢ikarimi, siniflandiricilar igin
model 6grenme ve siniflandirma iglemleri gergeklestiriimistir. ~ Oncelikli olarak

Oznitelik ¢ikarim ydnteminin siniflandirma igleminin basarimina etkisi, ardindan



siniflandirma igleminde yer alan cgesitli parametrelerin siniflandirma isleminin
basarimina etkisi, son olarak topluluk 6grenme metotlarinin uygulanmasinin sistemin

butinune olan etkisi karsilastirmali olarak ele alinmistir.
1.3. Amag

Bu tez kapsaminda yapilan calismalar, gergeklesmis bir siddet olayinin ardindan
siddeti tespit etme ve siddetin kaynagini siniflandirmayr amacglamaktadir. Yapilan
calismalar mevcut ses kayitlarinin gesitli makine 6grenmesi yontemleri yardimiyla
siniflandirimasi ve tespit edilmesi slrecini gergeklestirmektedir. Calismada, bahsi
gecgen iglemler igin kullanilan ydntemlerin performanslari karsilastirmali olarak

sunulmustur.

Bu tez calismasinda, silah sesleri siniflandirmasi kapsaminda cesitli silah seslerinin
siniflandinimasi amaglanmaktadir. Bu islem igin siniflandirma algoritmalarindan
faydalanilmis olup, bunun igin modeller olusturulmus ve bu modeller Gzerinden
siniflandirma sureci gergeklestiriimistir. Uygulanan yontemlerin siniflandirma basarimi

ise bu ¢alisma kapsaminda kargilagtirmali olarak paylasiimigtir.

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen bir diger islem ise, populer filmler icerisinde yer
alan siddet icerikli sahnelerin tespit edilmesidir. Siddet kaynaklarinin siniflandiriimasi
konusunda o6grenilen yontemler, populer sinema filmlerinde yer alan siddet igerikli
sahnelerin tespit edilmesinde kullanilmis ve performanslari karsilastirmali olarak
verilmistir. Bu noktada amag, tim filmler icin gerceklestirilen siddet siniflandirmasi

islemini gergeklestirmektir.
1.4. Hedefler

Bu tez kapsaminda yapilan calismalar neticesinde, silah sesleri Uzerinde adli analizler
yapilarak silah seslerinin siniflandiriimasi amaglanmigtir. Bu baglamda, elde edilen
bilgi birikimi kullanilarak olusturulan bir diger hedef ise, siddet sahnesi

siniflandirmasidir.



1.5. Literatiire Katkisi

Bu tez calismasi; adli ses analizi konusunda silah seslerinin siniflandiriimasi ve
siddet sahnesi siniflandirmasi basliklarini incelemektedir. Geleneksel 06znitelik
cikarimi ve siniflandirici bagsarimlarini karsilastirarak, topluluk yéntemlerinin belirtiimis
olan alan igerisindeki basarimini karsilastirmali olarak sunmaktadir. Ayrica bu
calismada, siniflandirici parametrelerinin bagsarima olan etkisine detayli olarak yer
verilmektedir. Son olarak, destek vektdr makinelerinin, torbalama ydnteminin ve
rastgele ormanlar ydnteminin silah seslerinin siniflandiriimasi ve siddet sahnesi
siniflandirmasi problemlerindeki siniflandirma basarimi kargilastirmali olarak ortaya

konmaktadir.



2. ILGILi CALISMALAR

Bagkan Nixon'a ait teyplerin tum transkriptlerini iceren bu kitap [1], adli ses analizinin
baglangi¢c noktasi olarak gosterilebilir. Birlesik Devletlerde, dogrudan ses kayitlari ile
ilgilenen ilk dava 1958 yilinda gerceklesmistir. ilk kez, yargic McKeever davasinda
kanitin gercekligi ve dogrulugu sorgulanmigtir. Yargig, konusmanin transkriptinin
mahkemeye sunulmasini istemis; fakat sunulan kaydin gecerli olabilmesi igin 6
spesifik gereklilikten bahsetmigstir: ses kayitlari, kayit operatérl, dogrulanmis kayit,
kayit Uzerinde oynama olmamasi, kaydin korunmasi ve konusmacilarin tanimlanmasi
[2]. Koenig, Federal Arastirma Blrosu'nun (FBI) herhangi bir adli kaydin orijinal olup
olmadidini arastirirken uyguladigi asamalari detayli olarak tanimlamistir. Bu slrecin
amaci, kaydin orijinal olup olmadigini arastirmak, kaydin kopya olup olmadigini
anlamak, kayitta herhangi bir degisiklik yapilip yapiimadigini ortaya c¢ikarmaktir. Bu
bilgiler, igtirak¢i tarafindan sunulan materyal, kayitlarin oynatiimasi, genel bir analiz,
kritik dinleme, fiziksel inceleme, manyetik iyilestirme, enstrimantal analiz (dalga boyu,
dar bant spektrumu, spektrografi), cesitli teknikler, inceleme ornekleri ve sahitlikten

elde edilen veriler butunlestirilerek ortaya c¢ikariimaktadir [3].

Ses Muhendisligi Toplulugu’nun S43-2000 standardi, ses kayitlarinin dogrulugunun
tespiti icin bilimsel bir prosedur tanimlamistir. Bu standardin amaci, kanit olarak ya da
kamusal olarak kullanima sunulan kayitlarin dogrulugunu bilimsel bir yaklagimla
formulize etmektir [4]. Ses Muhendisligi Toplulugu'na ait bir dijer standartta ise adli
sorusturmalar igerisinde sunulmus olan ses kayitlarinin saklanmasi, incelenmesi ve
etiketlenmesi gibi sdrecgler tanimlanmigtir. Bu standart, digerinden farkli olarak

dogrulama sureciyle ilgilenmemektedir [5].

Koenig et al., gectigimiz yarim yuzyillik sure igerisinde, adli ses incelemeleri taninan
bir is kolu olma surecinde koklu degisiklikler yasandigini belirtmistir. Sayisal sinyal
isleme araglarindan once adli ses konusunda g¢alisanlar, analog manyetik teypler ve
basit kayit studyosu ekipmanlari ile calismaktaydilar. Bu g¢alismalarda kullanilan
ekipmanlar; analog filtreler, gesitli hizlarda oynatma yetenedine sahip cihazlar ile
osiloskop, mikroskop ve ses spektrograflari gibi ekipmanlardir [6]. Zakariah et al. ise
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adli ses analizi surecinin U¢ basliktan bir ya da daha fazlasina yanit aradigini

belirtmigtir:

1) Batunlik: Ses kaydi, olusturulmasindan inceleme asamasina kadar degisiklige

ugramis midir?
2) lyilestirme ve anlasilabilirlik: Kayit daha anlasilabilir hale getirilebilir mi?
3) Tanimlama: Kaydin igerisinde yer alan konugmacilar tanimlanabilir mi?

Ayni ¢alismada, sayisal sesin butinligunun dogrulanma metotlarinin iki ana baglikta
incelenebilecegi belirtiimistir. Bu basliklar, igerik tabanli dogrulama ve kapsayici
tabanli dogrulamadir. Ses kaydina ait dosya yapisi ile metadatay! ilgilendiren
calismalar kapsayici tabanh dogrulamanin, ses kaydina ait bit ve byte duzeyindeki
islemler ise igerik tabanl dogrulamanin temelini olugturmaktadir [7]. Zhao and Malik,
akustik sahne imzasina dayanan bir sahte ses tespiti sunmustur. Buna gore, test ses
kayitlarindan elde edilen akustik sahne imzalari, sahte ses tespitinde kullanilimistir.
Bilgi edinme sistemi, nihai kaydin icerisinde izlerini birakmaktadir ve bu bilgi kanitin
dogrulunu tespit etmek igin kullaniimistir. Bu veri kaynaktan kaynaga degisecegi igin,
gurulti  sinyalinde yer alan degisiklikler dogrulugu tespit etmek igin
kullanilabilmektedir [8]. Maher, kendisinden ©6nce gelenlerin Onerilerini ve
yaklagimlarini bir araya getirerek butunlesik bir yol haritasi gizmigtir. Maher'e gore

yapillmasi gerekenler su sekilde siralanmistir:

1) Ses kaydinin ya da ses kanitinin gergekligini, dogrulugunu, guavenilirligini tespit

etmek

2) Konugma anlasilabilirligini ve dusuk duzeydeki seslerin isitilebilirligini saglamak igin

ses kayitlarinda iyilestirmeleri gergeklestirmek

3) Kaniti yorumlamak ve dokimante etmek: Konusmacilari belirlemek, diyaloglari

tanimlamak, olayi yeniden canlandirmak ve zaman ¢izelgelerini ortaya koymak [9].



Maher, keskin nisancilarin tespiti icin gergcek zamanli silah atisi tespiti ve atisin
gerceklestirildigi  konumun tespiti konularinda c¢alisma gergeklestirmigtir. Bu
calismada ortaya cikan sese ait akustik bilgiler kullanilarak akustik modeller
olusturulmustur ve bu bilgilerin 1s1ginda konum bilgisinin yani sira mermi hizi ve
yorungesi bilgileri ile birlikte silahin ve muhimmatin tarine dair bilgilerin de elde
edilebilecegini 6ne surmustur [10]. Martin, calismasinda silah seslerinin destek vektor
makineleri araciliiyla siniflandiriimasi konusunu ele almistir. Bu baglamda, farkl
Oznitelik turlerinin ve cekirdek parametrelerinin basarima olan etkisini incelemistir.
Genlik tabanl 6zniteliklerin gevresel kogullara kargi hassasiyeti bulgusunun yani sira,
silah seslerinin akustik olarak anlik bir ses ortaya ¢ikmasinin oznitelik olusturma
asamasinda ele alinmasinin basarimi arttirabilecegini belirtmigstir [11]. Navratil et al.,
yapay sinir aglar kullanarak gesitli silah seslerini siniflandirma konusunda c¢alismistir.
Bu calismada deneysel sonuglari elde edebilmek icin kendi veri kiimelerini kontrollu
olarak olusturmustur. Kullanilan tabancalari tiurlerine gore siniflandirma islemini
gerceklestirdiklerinde %59 basarim elde etmistir. Ayni yontemi 3 ana silah tarl
tabanca, blyuk ¢apl silah ve patlama olarak uyguladiklarinda ise %96 basarim elde
etmistir [12]. Djeddou and Touhami, silah sesinin gurultili ¢evrede elde edilmis
imzasini kullanarak silah seslerini siniflandirma problemine odaklanmistir. Bu
baglamda GMM algoritmasindan ve hiyerarsik siniflandirmadan faydalanmistir.
Calismada LPC, PLP, CC, MFCC oznitelikleri yer almaktadir [13]. Kiktova et al., akilli
akustik etkinlik tespit sistemlerini, sadece silah seslerini tespit eden sistemlerden
silahin tirlinU tespit eden sistemlere gelistiren bir galisma gergeklestirmistir. Bunun
icin Sakh Markov Modeli kullanmistir ve %80 dolayinda basarim elde etmistir. Bunun
icin hem zaman hem de frekans dizleminden o6znitelikler kullanmistir. Calismada

belirtilen en buyuk handikap ise veri kimesinin sinirli olmasi olmustur [14].

Siddet sahnesi siniflandirmasi s6z konusu oldugunda ¢alismalar 3 ana baslik altinda
incelenebilmektedir. Bu basliklar, c¢alismanin dayanagini olusturan igerigin
niteliginden gelmektedir ve bunlar gorsel, isitsel ve gorsel-isitsel olarak ele
alinmaktadir. ilk grupta yer alan Mittal et al., carpismaya kalan zaman, sahne gegisi,

hareketli sablonlar gibi algisal seviyede hareket 6zniteliklerinden olugsan bir 6znitelik



konsepti gelistirmislerdir. Video goruntulerinin bu seviyede sunuluyor olmasinin siddet
tespiti gibi icerik tabanl ¢alismalarda oldukga guglu kildigini ortaya koymuslardir [15].
Datta et al., hareketin yonune ve buyuklugune odaklanan bir hizlanma olgim vektoru
tanimlamigtir ve bu vektor yardimiyla yumruk yumruga kavga ve tekme gibi insan
kaynakli siddet unsurlarini video goruntuleri igerisinde tespit etmeye calismistir [16].
Kim et al., otonom olarak ig birligi yapan kamera sistemlerini destekleyen akilli bir
g6zetleme sistemi dnermistir. Cok katmanl ve birbirinden bagimsiz olarak c¢alisan
guvenlik seviyeleri tasarlamistir ve bunun igin ilgi bolgeleri olusturmustur. Bolgelerin
guvenlik seviyelerini belirlemek i¢in olagan disi durumlari kullanmigtir [17]. Souza et
al. calismasinda dogrusal destek vektor makineleri kullanan gorsel kod cizelgeleri
konseptine dayanan bir siddet tespiti gerceklestirmistir. Mevcut siddet tespitlerinden
farkh olarak uzay-zamansal 6znitelikleri gorsel kelime torbalari ile birlikte kullanmistir
[18].

ikinci grupta ise isitsel ¢alismalar yer almaktadir. Giannakopoulos et al., Bayesian
Networks temelli gok sinifli siniflandirma algoritmasi ortaya koymustur. Bu calismada
filmlerden elde edilmis ses segmentlerine yer vermistir ve calismanin amaci olarak
cocuklar gibi hassas yas gruplarini korumayi ele almistir. 12 ses 6zniteligi kullanmigtir
ve ses segmentlerini UgU siddet iceren Ugl icermeyen olacak sekilde alti sinifa
ayirmistir.  Siniflandirma asamasinda OvA (One-Versus-All, birine karsi hepsi)
mimarisini kullanmistir. Calismasinin sonu¢ asamasinda farkl turlere ait 30 filmi ve
5000 ses segmentini kullanmistir [19]. Acar et al., MFCC 06zniteliklerini kullanan bir
BoAW metodu siddet sahnesi siniflandirmasi gergeklestirmistir. BOAW igin Vector
Quantization ve Sparse Coding yontemlerini kullanmistir. Sahnelerin siddet igeren ve
icermeyen olmak Uzere ikili siniflandirma islemi icin destek vektér makinelerinden
yararlanmistir. Sparse Coding iceren yontemin Vector Quantization iceren yontemden

daha yuksek basarim elde ettigini gézlemlemistir [20].

Son grupta ise gorsel ve isitsel yaklasimlari bir arada kullanan g¢alismalar yer
almaktadir. Mu et al., gcalismasinda isitsel Ozniteliklerin gsiddetli sahne tespitindeki

basarimini incelemigtir. Bu amacla konvollsyonel sinir aglarindan faydalanmigtir.



Bununla birlikte gorsel ve igitsel Ozniteliklerin bir arada kullaniminin basarimini
arttirdigini da gostermistir [21]. Sjoberg et al.,, siddet sahnesi siniflandirmasi
probleminde yapay sinir aglarinin bagsarimini incelemistir. Bu ¢alismada genel amagli
Oznitelik g¢ikarimi yontemleri ve genel amach siniflandiricilar kullanarak siddet
sahnesi siniflandirmasi gergeklestirebileceklerini gostermistir [22]. Giannakopoulos et
al., video paylasim sitelerinde siddetli sahnelerin tespiti igin ses, hareketli gérintu ve
metin bilgilerini butunlegtiren bir caligma gerceklestirmigtir. Bu calismada metin bilgisi,
kullanicilar tarafindan eklenen yorumlara karsilik gelmektedir. ikili siniflandirma
yapilan bu modelde, 7'si ses duzlemine ait olmak tzere 9 6znitelik kullanilmistir. 210
YouTube video paylasimi (zerinden gergeklestirilen deneyler sonucunda %82

siniflandirma basarimi elde edilmigtir [23].

incelenen bu calismalar, adli ses analizi alaninda yer alan silah seslerinin
siniflandirimasi ve siddet sahnesi siniflandirmasi konularinda o6zniteliklerin ve
siniflandiricilarin basarima katkilarini sunmaktadir. Bu tez g¢alismasinda, literatlrde
gerceklestiriimis olan deneylerin yani sira topluluk 6grenmesinin adli ses analizine

olan katkisi incelenmistir.



3. GENEL KAVRAMLAR VE TANIMLAR
Bu bolimde, tez ¢alismasinda kullanilan temel kavramlar ve tanimlar yer almaktadir.
3.1. Oznitelikler

Bu tez calismasinda MFCC 0&zniteligine, insanin isitme Ozelligini baz alarak
tasarlandigi igin, PLP ve Rasta-PLP Ozniteliklerine gurultt iceren sinyallerdeki
basarimi i¢in, LPC’nin yaygin olarak kullaniimasi sebebiyle, ZCR ve SPL
Ozniteliklerine siddet iceren ve igcermeyen ses kayitlari baz alindiginda ayirt

edilebilirligi icin yer verilmigtir.
3.1.1. Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Algi temelli sesi temsil eden o6zniteliklerdir. MFCC, frekans duzleminde yer alan bir
Ozniteliktir. Bu ozniteligin olusturulmasi esnasinda gercgeklestirilen agsamalar asagida

detayli olarak verilmistir:

[ Ses Sinyali H On vurgulama H Cergeveleme H Pencereleme }

Y

[ FFT Spektrumu }
Y
[ Oznitelik vektori HAynk kosinus dénU§UmUH Logaritma H Mel Filtre Bankasi }

Sekil 3.1 MFCC 6zniteliginin ¢gikarimi agamalari [29]




Sekil 3.1'de gérildigu Gzere dncelikli olarak ses sinyali, On Vurgulama asamasindan
gecmektedir. Bu asamanin amaci, yuksek frekanslardaki enerji miktarini
artirmaktadir. Frekansa bagli olarak gergeklesen enerji distsu, Spektral Egim olarak
adlandiriimaktadir. Yuksek frekansl enerjiyi arttirmak, bu frekanslardan gelen bilgiyi

akustik modele daha uygun hale getirmektedir.

On Vurgulama islemi FIR (Finite Impulse Response-Sonlu Darbe Cevapli) filtre
araciliiyla gerceklesmektedir. Bunlar geri beslemesi olmayan filtreler olup, sinyal
zaman igerisinde sifira ulastigi icin sonlu sayida terim icermektedir. Filtrenin ¢ikis

degeri sadece su andaki giris degerine ve ge¢mis ¢ikis degerlerine baglidir.
On Vurgulama iglemine ait denklem ise esitlik (3.1)’de sunulmaktadir.
Giris sinyali x[n] ve 0.9 < a < 1.0 olmak lzere, y[n] = x[n] — ax[n — 1] (3.1)

Sinyalin zamana bagh olarak istatistiksel 6zelliklerinin ortak oldugu alt buttnleri

olusturabilmek (¢ikarabilmek) amaciyla, cerceveleme islemi gergeklestiriimektedir.

Bu asama, sinyalin ardisik N tane oOrnekten olusan alt pargalar halinde ele
alinabilmesini saglamaktadir. Her c¢ergevenin zaman duzleminde bir uzunlugu
bulunmakta olup, sinyalin ornekleme sikhgi ile birlikte ele alindiginda ¢ergevenin kag
tane ornek igerdigi bulunmaktadir. Ardigik gerceveler birbirinden M ornek uzaklikta
bulunmaktadir ve M degerinin N degerinden kiglik olmasi durumunda cgergeveler

birbiriyle ortigsmektedir.

Cerceveleme asamasi ile butunlesik bir sekilde ele alinabilecek olan bu asamada;
sinyalin, cerceveleme asamasinda belirlenen ve tanimlanan alt butlnlerinin
olusturulmasi gerceklesmektedir. Iki cesit pencereleme ydntemi bulunmaktadir:
Dikdortgen ve Hamming. En basit ¢cergeveleme yontemi Dikdortgen olmakla birlikte,
sinyalin sinir degerlerinde olusturdugu Kkesintilerden dolayr Fourier Analizi
asamasinda sureksizlik nedeniyle sorunlar olusabileceginden MFCC 6znitelik ¢ikarimi
isleminde genellikle Hamming yontemi kullaniimaktadir. Hamming, sureksizlikleri

Onleyerek pencere sinirlarinda sinyal de@erlerini sifira dogru ¢cekmektedir.
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Pencereleme yonteminin denklemleri (3.2) ve (3.3)'de sunulmaktadir.

I ,0<n<L-1
Dikdortgen  win] = {O,diger durumlarda (3.2)
21Tn
— i <n<] —
Hamming  wln] = {0.54 0.46cos(—),0 <n<L-1 (3.3)
0,diger durumlarda

Bir sonraki agsamada, pencerelenmis sinyal igerisinden spektral bilginin gikariimasi
yer alir. Burada amag, sinyalin gesitli frekans bantlari igerisinde ne kadar ener;ji
barindirdigini  bulmaktir. Ayrik zamanda (6rneklerde) yer alan ayrik frekans
bantlarindaki sinyalin icerisindeki spektral bilgiye ulasmamizi saglayan arag, Ayrik

Fourier DOnUgumuduar (DFT).

Ayrik Fourier DOntsUimu icin girdi, pencerelenmis sinyaldir x[n]...x[m]. Cikti ise her bir
N ayrik frekans bandi icin X[k] kompleks degeridir. Bu deger, orijinal sinyalde yer alan
frekans bileseninin buyudkligund ve fazini temsil etmektedir. Bayukligun frekansa
bagl grafigi ortaya konuldugunda ise spektrum gdzlenmektedir. Ayrik Fourier

Doéndsumu icin genellikle Hizhh Fourier Donustimu (FFT) kullaniimaktadir.

Fourier Dénlisimiiniin giktisi, her bir frekans bandi igin enerji miktaridir. insan algisi
her bir frekans bandi igin esit hassasiyette olmayip, yuksek frekanslar i¢in daha az
hassasiyet barindirmaktadir. insanin isitmesinin bu 6zelliginin dznitelik ¢ikarimi
asamasinda kullaniimasinin, basarimi arttirdidi gézlenmistir. MFCC’lerde model
kullanim sekli, bir énceki asamada Uretilen frekanslari mel Olgcegine (skalasina)
cevirmektir. Mel, perdede algisal olarak esit mesafedeki ses ciftlerinin esit sayida
mele ayrilmasi igin tanimlanan bir perde birimidir. Hertz ile mel Olgedi arasindaki
esleme, 1000 Hz altinda dogrusal ve 1000 Hz uzerinde ise logaritmiktir. Ham akustik

frekanstan mel frekansi hesaplama yontemi (3.4)'te sunulmaktadir:

mel(f) = 1127In(1 + L) (3.4)
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Bu sezgiselligi, 1000 Hz'den asagi dogrusal aralikli 10 filtre ile her bir frekans
bandindan enerji toplayan bir filtre grubu yaratarak ve geriye kalan filtreleri logaritmik

olarak 1000 Hz’'nin Uzerinde yayarak olusturmaktadir.

Genel olarak insan isitmesinin sinyal seviyesine tepkisi, logaritmik olarak
degismektedir. Genlik duzeyinde bakildiginda insanlar, yuksek genlikte buyuk
degisikliklere daha az duyarlidir. Buna ek olarak logaritma fonksiyonu kullanmak,

Oznitelikleri girdideki degisimlere daha az duyarli hale getirmektedir.

Bu agsamada amag, Mel spektrumunun log degerini zaman duzlemine ¢evirmektir. Bu
asamanin sonucunda MFCC o&znitelikleri olusmaktadir. Olugsan bu degere akustik

vektorler de denmektedir.
3.1.2. Perceptual Linear Prediction (PLP)

isitsel spektrum tahminini tiiretmek icin, isitme psikofizigine iliskin tic kavram kullanilir:
kritik bant spektral ¢ozunurligu, esit ses yuksekligi egrisi ve yogunluk-ses siddeti gug
yasasl. PLP, frekans duzleminde yer alan bir 6zniteliktir. Bu 6zniteligin olusturulmasi

esnasinda gergeklestirilen asamalar Sekil 3.2°de detayli olarak verilmektedir.

{ Ses Sinyali H Hizli Fourier Déniistimii H Gilig Spektrumu H Bark Olgegi }

Y

[ Oznitelik Vektori ](—[ Doénusim ]4—[ Esik Ses Yikseligi Egrisi H Filtre Bankasi }

Sekil 3.2 PLP 6zniteliginin ¢ikarimi asamalari [30]

Ozniteligin ortaya ¢ikis amaci, insan isitmesinin psikofizigini 6znitelik cikarimi yéntemi
olarak kullanmaktir. Bu 06zniteligin ¢ikarimi asamalarinin ilki, pencerelenmis olan
sinyalden Hizli Fourier Donugumu kullanilarak gug¢ spektrumunun hesaplanmasidir.
ikinci asama, giic spektrumuna Bark 6lgeginin uygulanmasidir. Bark 6lgegi isitsel

olarak anlamli olan &lgegin bir diger turtdur. Bu asamada filtre bankasi ¢iktilari
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olusmaktadir. Uglincli asamada Esik Ses Yiksekligi egrisi olusturulmaktadir. Bu egri,
isitme duyarliligini simule etmek icin filtre bankasi g¢iktilarini kullanmaktadir.
Sonrasinda ise esitlenmis degerler, Stevens’in Gug Yasasina gore 0.33 kuvveti ile

donusturtulmektedir.
3.1.3. Rasta Filtered Perceptual Linear Prediction (Rasta-PLP)

Rasta-PLP, PLP Ozniteligini dogrusal spektral bozulmalara karsi daha guglu hale

getiren bir metodolojidir [31].

Ozniteligin ¢ikarim asamalarinin ilki, PLP’de oldugu gibi kritik bandin hesaplanmasi
ve logaritmasinin alinmasidir. Ikinci olarak, logaritmik kritik bant spektrumunun
regresyon hatti kullanilarak 5 ardigik spektral degerler araciligiyla zamansal turevi
hesaplanmaktadir. Uglincli olarak, esik deger veya medyan filtreleme ile dogrusal
olmayan isleme yapilmaktadir. Dordinci asamada Logaritmik kritik bandin turevi,
birinci derece sonsuz darbe yaniti (Infinite Impulse Response) araciligiyla yeniden
entegre edilmektedir. Sistemin baslangi¢ pozisyonu, efektif pencere boyutunu
ayarlamak icin ayarlanabilmektedir. Besinci asamada, goreceli logaritmik spektrumun

ters logaritmasi alinarak, goreceli isitsel spektrum olusturulmaktadir.

Son asamada geleneksel PLP teknidi izlenerek bu spektrumun tim kutuplu modeli

hesaplanmaktadir.
3.1.4. Linear Prediction Coding (LPC)

LPC, cogunlukla ses sinyali isleme ve konusma islemede kullanilan, dogrusal prediktif
model bilgisi kullanilarak sayisal bir konugsma sinyalinin sikigtiriimig formdaki spektral
zarfini temsil eden 6zniteliktir [32]. Bir sonraki noktayi, ge¢mis noktalarin dogrusal

kombinasyonu olarak tahmin etmeye calismaktadir.

sln]l = Yh_, ags[n — k] + e[n] (3.5)
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(3.5) LPC denklemine gore gore, a;, p dereceden dogrusal tahmin katsayisidir. e[n]
ise tahmin hatasidir. LPC, en kugluk kareler anlaminda tahmin hatasini en aza

indirgeyerek ileri bir dogrusal dngoricunun katsayilarini belirlemektedir.
3.1.5. Zero Crossing Rate (ZCR)

ZCR, sinyalin zamana bagh olarak isaret degistirme hizini temsil etmektedir [33]. Bir
diger deyisle, sinyalin X-eksenini gegme miktarini temsil etmektedir. ZCR 6zniteliginin
denklemi (3.6) ve (3.7)'de sunulmaktadir.

Y |sign[x(m) — sign[x(m — 1)] (3.6)
Oyle ki

sign[x(n)] =1, x(n) =0

{Sign[x(n)] =-1,x<0 (3.7)

3.1.6. Sound Pressure Level (SPL)

Akustik basing seviyesi olarak da tanimlanan bu 6znitelik, sesin bir referans degere
gore efektif basincinin logaritmik dlgimunu temsil etmektedir [34]. SPL 6zniteliginin

denklemi (3.8)’de sunulmaktadir:
SPL = 10logy, (z—z) (3.8)
0

p: sesin Pascal cinsinden basing seviyesi. p,: referans sesin Pascal cinsinden basing

seviyesi
3.2. Siniflandiricilar

Ses sinyalleriyle olusturulan 6znitelikler kullanarak modeller olusturmak ve bu
modeller yardimiyla siniflandirma islemlerini gerceklestirmek amaciyla cesitli
siniflandiricilar kullaniimisgtir. Bu siniflandiricilar, Destek Vektér Makineleri, Rastgele
Ormanlar ve Bootstrap Aggregation (Bagging)'dir. Siniflandiricilar hakkinda detayli

bilgiler agagida verilmektedir:
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3.2.1. Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri, karar verme duzlemlerini belirleme konsepti Uzerine
kurulmus bir yol gosterilmis makine 6grenmesi metodudur. Karar verme duzlemi,
farkh siniflara ait objeleri birbirinden ayirmak igin var olan bir dizlemdir. Bu

duzlemlere destek vektorleri denmektedir [24].

Bir siniflandirma c¢alismasina, egitim ve test kuUmelerinin olusturulmasi ile
baslanmaktadir. Egitim kiimesinde yer alan her 6rnek bir hedef deger ya da sinif
etiketi ile isaretlenmektedir ve oOrnekler cesitli ozellikler tasiyabilmektedir. Destek
vektor makinelerinin amaci, egitim kimesinde yer alan orneklerin bu ozelliklerini ve
etiketlerini kullanarak bir model olusturmak; ardindan bu modeli kullanarak test
kimesinde yer alan 6rnekleri, sadece ilgili érneklerin 6zelliklerini kullanarak sinif

etiketlerini tahmin etmeye ¢alismaktir.

Verilmis olan bir egitim setindeki ornek-sinif etiketi ciftleri (x;,y;),i = 1,...1 dyle Kki
x; € R"vey € {1,—1}}, Destek Vektor Makineleri [24;25], (3.9)'da yer alan problemi

¢o6zmeye calismaktadir.

§i>0,i=1..>N, yy(WT o(X;) + b) = 1 — & olmak kosuluyla (3.9)
1 .
Swiw+C PRSI

Burada yer alan egitim kimesi vektorleri X;, ¢ fonksiyonu araciligiyla daha yuksek
duzlem uzayina tasinmistir. Destek vektdor makineleri, bu yeni ve daha yuksek
seviyeli duzlem uzayinda en yUksek marjin degerine sahip dogrusal bir ayrigtirici
bulmaktadir. C>0 ise ceza parametresidir. K(X;,X;) = @(X;)" ¢(X;) ise cekirdek
fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda da incelenecek olan, 4
temel cekirdek fonksiyonu bulunmaktadir. Bunlar; dogrusal, radyal, polinomal, radyal
ve sigmoid c¢ekirdek fonksiyonlari olup, bunlarin detaylari ve farklari ilerleyen

bdlimlerde yer almaktadir.
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Tam makine 6grenmesi yontemlerinin basarim sonuglari, egitim ve test siniflarindaki
secilime ve dagilima baghdir. Bu ¢alismada yer verilen yontemlerin basarimini egitim
ve test kUmelerinin seciminden bagimsiz hale getirebilmek amaciyla, Katlamali
Capraz Dogrulama (Cross-Validation) kullaniimaktadir. Bu yontemde, veri kimesi k
esit pargaya ayrilmakta, k-7 parga egitim igin kullaniimakta ve geriye kalan parga test
icin kullanilmaktadir. Bu islem k kez tekrarlanarak her bir alt kimenin hem test hem
de egitim kimesinde en az bir kez yer almasi saglanmaktadir. Bu islem, k-fold ya da
k-katlamali ¢apraz dogrulama olarak adlandiriimaktadir. Basarimi hesaplamak igin, k
islemin ortalamasi alinmaktadir. Birini Digsarida Birak (Leave-one-out) yontemi ise, N
elemani olan bir veri kimesinde n-fold katlamali ¢apraz dogrulama islemine
esdegerdir. Buna gore, kumedeki her eleman igin geriye kalan elemanlar ile egitim
asamasi gergeklestiriimekte olup, son eleman igin test iglemi yapilmaktadir. Bu iglem
eleman sayisi kadar tekrarlanmakta ve basarimi hesaplayabilmek icin N adet

iterasyonun ortalama degeri alinmaktadir.

Bu calisma kapsaminda Destek vektor makinelerinin iki farkl siniflandirma metodu
kullaniimistir: c-svc ve nu-svc. Takip eden bélumde bu iki siniflandirma metodunun

detaylar paylasiimaktadir. Ardindan g¢ekirdek fonksiyonlarinin tarleri yer almaktadir.

Destek vektor makinelerinin 4 farkh c¢ekirdek 6zelligi, bu calismada kargilastirma
amaciyla kullaniimistir. Cekirdek fonksiyonlarinda kullanilan y,r,d ¢ekirdek

fonksiyonlarinin parametreleridir.

C-destek vektor siniflandirmasi: Bu siniflandirma metodunda, egitim asamasinin

amaci (3.10)'da yer alan hata fonksiyonunu minimize etmektir:
§>0,i=1..>N, y;(WT o(X;) + b) = 1 — &i olmak kosuluyla (3.10)
%WTW +CYN, &

Burada yer alan C kapasite sabiti, w katsayi (coefficient) vektdrt, &i ayristirlamayan
girdileri ele alan parametredir. imleg i, N tane egitim durumu gostermektedir. y; €

{1,—1} sinif etiketlerini ve X; bagimsiz degiskenleri temsil etmektedir. & c¢ekirdek
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fonksiyonu ise girdi verisini bagimsiz Oznitelik uzayina donusturmektedir. Daha

yuksek C degerleri, hatanin daha fazla cezalandiriimasi demektir.

Nu-destek vektor siniflandirmasi: C-destek vektor siniflandirmasindan farkli olarak
nu-destek vektdr siniflandirmasi metodunun amaci (3.11)de yer alan hata

fonksiyonunu minimize etmektir:

§i>0,i=1..>N,p=0, yy(WT @(X;) + b) = p — & olmak kosuluyla (3.11)
1 .

Swiw—vp+ CEL, &

Cekirdek fonksiyonlari :4 temel gekirdek turine ait denklemler takip eden bdlimde

yer almaktadir.

Dogrusal ¢ekirdek denklemi (3.12)'de yer almaktadir.

K(X, X)) = X'x; (3.12)
Polinomal ¢ekirdek denklemi (3.13)'de yer almaktadir.

y > 0 olmak tizere, K(X;, X;) = (vX!X; +1)* (3.13)
Radyal ¢ekirdek denklemi (3.14)de yer almaktadir.

y > 0 olmak uzere,K(Xi,Xj) = exp(—y|Xi - Xj|2) (3.14)
Sigmoid ¢ekirdek denklemi (3.15)'te yer almaktadir.

K(X,X;) = tanh(yX[X; + 1) (3.15)
3.2.2. Torbalama

Bootstrap Aggregation kelimelerinin kisaltmasi olarak kullanilan Bagging yontemi,
Torbalama olarak da adlandiriimaktadir. Sinirli sayida 6rneklemin bulundugu

siniflandirma problemlerinde egitim kimesini guglendirmek amaciyla siklikla
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kullanilan bir topluluk 6grenme metodu olan Torbalama, birden fazla makine
ogrenmesi modelinin (0rnegin birden fazla destek vektor makineleri) bir araya gelerek
toplulugun ortak karar vermesi sonucunda basarimi artirmayl amacglamakta olup,
basit ve guglu bir yontemdir [35]. N tane dorneklemden tekrarli M tane alt ornek
olusturarak makine 6grenme metotlarinda bu alt 6rnek kimelerini kullanmakta, bunu
yaparken de test kimesini sabit tutmaktadir. Nihai karar olusturulurken de toplulugun

ortak karari baz alinmaktadir.

ik olarak egitim kiimesinden érnekleme islemi yapilir. Her bir érnek egitim kiimesi
kullanilarak modeller olusturulur. Ardindan her bir 6rnek egitim kimesi kullanilarak,
nihai test kimesi igin tahminler olugsturulur. TUm tahminler bir araya getirilerek oylama
yapilir ve en yuksek oya sahip 6ge, nihai tahmin olarak kabul edilir. Toplulugun karar

vermesi esasl, bu metodu guglu kilan noktadir.
3.2.3. Rastgele ormanlar

Topluluk 6grenme yontemlerinden Torbalama ydnteminin gelismis hali olarak kabul
edilen Rastgele Ormanlar yontemi, adac tipi bir siniflandiricidir. Breiman’in dnermis
oldugu Rastgele Ormanlar yonteminde, Torbalama ve Rastgele Ozellik segimi birlikte
ele alinmaktadir [36]. Torbalama yonteminde oldugu gibi tekrarli egitim kumeleri
meydana getiriimekte ve bu alt egitim setlerinden agaclar olusturulmaktadir.

Olusturulan agaclar budanmamaktadir.

Diger makine o6grenmesi yontemleri gibi Rastgele Ormanlar da egditim ve test
asamalarindan olugsmaktadir. Rastgele Ormanlar metodunun s6zde kodu asagidaki
gibidir:

18



Onkosul: Egitim kiimesi S: (X1Y1), ..., (XnYn), Oznitelikler F ve agac sayisi B olmak

uzere
1 function RastgeleOrmanlar(S,F)
2 He<0
3 fori €1,..,B
4 SO 4 S'den torbalama 6rnegi
5 h; « RastgeleAgacOgrenmesi(S®, F)
6 H « H U {h;}
7 end
8 return H
9 end function

10 function RastgeleAgacOgrenmesi (S,F)

11 Her dugumde:

12 f « F'e ait ¢cok kugiik bir alt kiime
13 f'e ait en iyi 6zellige gore ayir

14 return 6grenilmis agag

15 end function
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4. SILAH SESLERININ SINIFLANDIRILMASI

Deneyler Matlab1 platformunda gergeklestiriimistir. Deneyler 8 cekirdekli, 2.4 GHz
frekansinda calisan 64-bitlik i7 islemciye ve 8 GB rastgele erisimli bellege sahip bir
bilgisayarda gergeklestiriimistir.

Silah seslerinin siniflandiriimasi konusu ile ilgili olarak daha 6nce gerceklegtirilen
calismalara dair bilgiler, Ilgili Calismalar basliginda sunulmustur. Maher, silah atigi ve
atisin gerceklestigi konum ile ilgili modelleme c¢aligsmasi gergeklegtirmistir [10]. Martis,
destek vektdr makineleri ile siniflandirma problemine odaklanmigtir [11]. Navratil,
silah seslerini siniflandirma konusunda yapay sinir aglarindan faydalanmistir [12].
Djeddou, GMM ve hiyerarsik siniflandirma kullanmigtir [13]. Kiktova, Sakli Markov
Modelinden faydalanmistir [14].

Tez calismasinin bu béliminde, Maher’in [2; 9; 10] veri kimesi kullanilarak silah
seslerinin siniflandiriimasi gergeklestirilmistir. Oznitelikler bdliminde bahsedilen
yontemler kullanilarak ses sinyallerinden elde edilen o6znitelikler, Siniflandiricilar

béliminde bahsedilen siniflandiricilar yardimiyla ayristirilmaya ¢alisiimaktadir.

ilgili calismada Maher kayitlari Cizelge 4.1'de yer aldigi sekilde etiketlemis ve
calismamiza da ayni etiketler ile konu olmustur. Calismanin bu asamasinda takip

edilen adimlar, Sekil 4.1’de sunulmaktadir:

! Matlab, Mathworks firmasinin bir Grindddr.

http://www.mathworks.com/products/matlab/
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_. > MFCC
On isleme ve 6znitelik ¢ikarimi J \ J
v 4 Y
> PLP
Normalizasyon
> Rasta-PLP
Y
[ Ozniteliklerin ¢ikarimi ve etiketleme ] - N
> LPC
> SPL
> ZCR
Y . > Destek vektor makineleri
Makine 6grenmesi L )
Y N\ 4 Y
Modellerin olusturulmasi > Torbalama

A 4

Y

Rastgele Ormanlar

Tahminlerin ger¢eklestirilmesi

Sekil 4.1 Silah seslerinin siniflandiriimasi isleminin gergeklestiriime asamalari

Oncelikli olarak normalizasyon gergeklestirimektedir. Bu baglamda sinyal birden fazla
kanaldan olusmaktaysa tek bir kanala indirgenmektedir. Bu islem igin, sinyalin tum

kanallarinin matematiksel ortalamasi alinmaktadir.

Bu islemin ardindan, her bir ses sinyali icin 6znitelik ¢ikarimi yontemleri kullanilarak

Oznitelikler c¢ikarilmakta ve ses sinyalinin ait oldugu sinifa ait etiket ile
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iligkilendiriimektedir. Yukarida bahsedildigi Uzere 5 farkli sinifa ait ses sinyali
bulunmaktadir. Her bir ses sinyali icin MFCC, PLP, Rasta-PLP, LPC, ZCR, SPL

Oznitelikleri ¢ikarilmaktadir.

Her bir ses sinyaline ait dznitelikler etiketlendikten sonra, siniflandirma asamasina
gecilmektedir. Bu agamada, tum ses sinyallerine ait ayni turdeki 6znitelikler ayri ayri
ele alinmaktadir. Modeller olusturulduktan sonra siniflandirma asamasina

gecilmektedir.

Tez calismasinin bu bdlumuinde, destek vektor makineleri ile ¢ok sinifli siniflandirma
problemi ele alindigindan birebir (OvO) siniflandirma iglemi gerceklestiriimektedir.
Topluluk 6grenme yodntemlerinden olan Torbalama yonteminde ise destek vektor
makinelerinden faydalanilmigtir. Son olarak da Rastgele Ormanlar yontemi

uygulanmigtir.

Silah seslerinin siniflandinimasi igin tasarlamis oldugumuz makine oOgrenmesi
metodunun basarimini dlgmek amaciyla oncelikli olarak farkh destek vektor
makineleri metotlarinin siniflandirma basarimina etkisi incelenmistir. Bu c¢alisma
kapsaminda Silah seslerinin siniflandiriimasi islemini gerceklestirebilmek amaciyla

Destek vektdor makineleri, Rastgele Ormanlar ve Torbalama ydntemleri kullaniimistir.

Destek vektdor makinelerinin tipleri, siniflandirma isleminin  metoduna goére
isimlendiriimektedir. Bu ¢alisma kapsaminda Silah seslerinin siniflandiriimasi islemi
icin c-destek vektoér siniflandirmasi ve nu-destek vektér siniflandirmasi metotlari
kullaniimistir. Karsilastirma iglemlerinde egitim ve test kimeleri 2-fold, 5-fold, 10-fold

ve Leave-one-out (LOO) olarak sunulmustur.
4.1. Veri kimesi

Tez galismasinin bu boliumunde, Maher’in [2; 9; 10] veri kimesi kullaniimistir. Maher,
kayitlar gergeklestirirken ¢ok yonlu iki mikrofon kullanmigtir ve bu mikrofonlar 25 cm

ara ile yerlestirmistir. Kayitlar 2 ses kanalina sahip olup, 48 kHz olarak érneklenmis
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ve bu orneklerin her biri 16-bit ile temsil edilmistir. Cizelge 4.1, deneyde yer alan silah

seslerine ait etiket bilgilerini sunmaktadir.

Cizelge 4.1 Silah seslerinin siniflandirilmasi veri kimesi dagilimi

1-6. Atislar | 308 Winchester, NATO FNM 83-23

7-12. Atiglar | 223 Remington, Ruger mini 14, NATO 5.56x45mm Ball M1A4

13-20. 9mm 115 grain full metal jacket (Askeri olmayan) “Sellier & Bellot” (Cek
Atislar Cumbhuriyeti)

21-29. HK USP 230 grain full metal jacket, 45ACP, Remington

Atislar

30-37. HK USP compact, 40 Smith and Wesson, Federal Hydroshock

Atiglar

4.2. Destek vektor makinesi deneyleri

Destek vektdor makinesi ile elde edilen deneysel sonuglar, takip eden bdlumde
sunulmaktadir. Bu baslikta dncelikle c-destek vektor siniflandirmasi ve farkli gekirdek
fonksiyonlari ile elde edilen basarimlar yer almaktadir. Ardindan nu-destek vektor
siniflandirmasi sonuglari ve farkli gekirdek fonksiyonlari ile elde edilen basarimlar yer

almaktadir.

Calisma kapsaminda bulunan tim o6znitelik ¢ikarimi yontemlerinin sonucunda elde
edilen 6zniteliklerin c-destek vektor makineleri siniflandirma metodu ve dogrusal
cekirdek kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda

elde edilen basarimlar, Cizelge 4.2'deki gibidir.
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Cizelge 4.2 Silah seslerinin siniflandiriimasi, c-destek vektdér makinesi dogrusal
cekirdek siniflandirmasi sonuglari

) 2 fold 5 fold 10 fold LOO
Oznitelik Adi (Siniflandirma  [(Siniflandirma |(Siniflandirma |(Siniflandirma
basarimi %) basarimi %) basarimi %) basarimi %)

MFCC 31.25 31.13 31.27 31.21

PLP 28.24 20.93 28.31 28.28
Rasta-PLP 22.39 22.39 22.39 22.39

LPC 21.87 21.87 20.83 19.09

ZCR 33.33 33.33 30.56 30.56

SPL 22.22 25 27.78 25

Cizelge 4.2'ye gore, destek vektdér makinelerinin c-destek vektdr makinesi metodu

dogrusal cekirdek fonksiyonu kullanildijinda elde edilen en yuksek basarim ZCR

Oznitelik ¢ikarimi yontemi ile, 2-fold ve 5-fold CV araciligiyla ortaya c¢ikmaktadir.

MFCC o&zniteliginin basarimi da %2 dolaylarinda dusuk olmakla birlikte, ZCR

Ozniteliginin degerlerine oldukga yakindir.

Calisma kapsaminda bulunan tim o6znitelik ¢ikarimi yontemlerinin sonucunda elde

edilen Ozniteliklerin c-destek vektor makineleri siniflandirma metodu ve polinomal

cekirdek kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda

elde edilen basarimlar Cizelge 4.3'deki gibidir.
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Cizelge 4.3 Silah seslerinin siniflandirilmasi, c-destek vektor makinesi polinomal

cekirdek siniflandirmasi sonuglari

) 2 fold 5 fold 10 fold LOO
Oznitelik Adi (Siniflandirma  [(Siniflandirma |(Siniflandirma |(Siniflandirma
basarimi %) basarimi %) basarimi %) basarimi %)
MFCC 29.68 29.68 20.7 29.35
PLP 22.39 22.39 22.39 22.39
Rasta-PLP 22.39 22.39 22.39 22.39
LPC 21.7 21.87 22.04 22.22
ZCR 30.55 36.11 36.11 36.11
SPL 33.33 33.33 33.33 22.22

Cizelge 4.3’'e gore, destek vektdor makinelerinin c-destek vektor makinesi metodu

polinomal cekirdek fonksiyonu kullanildiginda elde edilen en ylksek basarim ZCR

Oznitelik c¢ikarimi yontemi ile, 5-fold, 10-fold ve LOO ydntemi araciliiyla ortaya

ctkmaktadir.

Calisma kapsaminda bulunan tim o6znitelik ¢ikarimi yontemlerinin sonucunda elde

edilen Ozniteliklerin c-destek vektdér makineleri siniflandirma metodu ve radyal

cekirdek kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda

elde edilen bagarimlar, Cizelge 4.4’deki gibidir.
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Cizelge 4.4 Silah seslerinin siniflandiriimasi, c-destek vektor makinesi radyal ¢ekirdek
siniflandirmasi sonuglari

) 2 fold 5 fold 10 fold LOO
Oznitelik Adi (Siniflandirma  |(Siniflandirma|(Siniflandirma  [(Siniflandirma
basarimi %) basarimi %) |basarimi %) basarimi %)
MFCC 31.47 314 31.66 31.71
PLP 28.27 28.45 28.35 28.34
Rasta-PLP 22.39 22.39 22.39 22.39
LPC 21.52 21.18 20.13 20.83
ZCR 33.33 33.33 30.56 30.56
SPL 36.11 36.11 36.11 33.33

Cizelge 4.4’e gore, destek vektdor makinelerinin c-destek vektor makinesi metodu

radyal cekirdek fonksiyonu kullanildiginda elde edilen en yiksek basarim SPL

Oznitelik cikarimi yéntemi ile, 2-fold ve 10-fold CV ydntemi araciliiyla ortaya

cikmaktadir. Ayni Destek Vektor Makinesi tirandeki diger ¢ekirdek fonksiyonlarindan

farkh olarak SPL 6znitelik ¢cikarim yontemi ile daha yuksek basarim elde edilmis olsa

da, ZCR 0&zniteliginin %3 daha dusik basarim ile geriye kalan Oznitelik ¢ikarimi

yontemlerinden daha basarili olmustur.

Calisma kapsaminda bulunan tim o6znitelik ¢ikarimi yontemlerinin sonucunda elde

edilen Ozniteliklerin c-destek vektdor makineleri siniflandirma metodu ve sigmoid

cekirdek kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda

elde edilen basarimlar, Cizelge 4.5'deki gibidir.

26




Cizelge 4.5 Silah seslerinin siniflandiriimasi, c-destek vektér makinesi sigmoid
cekirdek siniflandirmasi sonuglari

Oznitelik Ad 2 fold 5 fold 10 fold LOO

(Siniflandirma [(Siniflandirma| (Siniflandirma [(Siniflandirma

basarimi %) | basarimi %) | basarimi %) | basarimi %)
MFCC 13.95 14.92 13.41 13.38
PLP 28.25 28.29 28.31 28.27
Rasta-PLP 22.39 22.39 22.39 22.39
LPC 23.43 22.22 22.56 21

ZCR 33.33 33.33 30.56 30.56
SPL 22.22 22.22 22.22 22.22

Cizelge 4.5'e gore, destek vektdor makinelerinin c-destek vektor makinesi metodu

sigmoid cekirdek fonksiyonu kullanildiginda elde edilen en ylksek basarim ZCR

Oznitelik c¢ikarimi yontemi ile, 2-fold ve 5-fold CV ydéntemi aracihgiyla ortaya

cikmaktadir. Bir diger dikkat c¢ekici nokta ise SPL 0zniteliginin c-destek vektor

makinelerinin, sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile birlikte kullanildigi zaman, CV degerine

bagli olarak basarimin degismemis olmasidir.

Calisma kapsaminda bulunan tim o6znitelik ¢ikarimi yontemlerinin sonucunda elde

edilen Ozniteliklerin nu-destek vektor makineleri siniflandirma metodu ve dogrusal

cekirdek kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda

elde edilen basarimlar, Cizelge 4.6’daki gibidir.
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Cizelge 4.6: Silah seslerinin siniflandiriimasi, nu-destek vektér makinesi dogrusal
cekirdek siniflandirmasi sonuglari

Oznitelik Ad 2 fold 5 fold 10 fold LOO
(Siniflandirma|(Siniflandirma| (Siniflandirma |(Siniflandirma
basarimi %) | basarimi %) | basarimi %) | basarimi %)

MFCC 23.01 25.39 23.58 24.41

PLP 22.47 21.96 22.95 22.68

Rasta-PLP 21.93 19.91 18.77 18.35

LPC 19.79 22.74 20.65 19.09

ZCR 36.11 33.33 33.33 36.11
SPL 22.22 25 27.78 25

Cizelge 4.6'ya gore, destek vektor makinelerinin nu-destek vektdor makinesi metodu

dogrusal cekirdek fonksiyonu kullanildijinda elde edilen en yuksek basarim ZCR

Oznitelik cikarimi yontemi ile, 2-fold ve LOO CV yéntemi araciliiyla ortaya

¢citkmaktadir. Yine ZCR yonteminin, 10-fold harig tim CV degerleri icin basariminin

diger 6znitelik ¢cikarimi yontemlerinden yuksek oldugunu gozlemlemekteyiz.

Calisma kapsaminda bulunan tim o6znitelik ¢ikarimi yontemlerinin sonucunda elde

edilen Ozniteliklerin nu-destek vektdr makineleri siniflandirma metodu ve polinomal

cekirdek kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda

elde edilen basarimlar Cizelge 4.7'deki gibidir.
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Cizelge 4.7 Silah seslerinin siniflandiriimasi, nu-destek vektdér makinesi polinomal
cekirdek siniflandirmasi sonuglari

) 2 fold 5 fold 10 fold LOO
Oznitelik Adi (Siniflandirma  |(Siniflandirma|(Siniflandirma  [(Siniflandirma
basarimi %) basarimi %) |basarimi %) basarimi %)

MFCC 22.57 22.69 22.11 23.55

PLP 23.85 24 23.24 21.12
Rasta-PLP 20.64 18.55 18.09 19.03

LPC 23.43 22.22 18.75 19.61

ZCR 30.55 44 .44 36.11 36.11

SPL 22.22 22.22 22.22 25

Cizelge 4.7'ye gore, destek vektor makinelerinin c-destek vektor makinesi metodu

polinomal cekirdek fonksiyonu kullanildiginda elde edilen en ylksek basarim ZCR

Oznitelik cikarimi yontemi ve 2 fold CV araciligiyla ortaya ¢ikmaktadir. Bu deger ayni

zamanda bundan 6nce gercgeklestirilen deneyler arasindaki en yuksek degerdir.

Calisma kapsaminda bulunan tim o6znitelik ¢ikarimi yontemlerinin sonucunda elde

edilen Ozniteliklerin nu-destek vektdér makineleri siniflandirma metodu ve radyal

cekirdek kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda

elde edilen basarimlar, Cizelge 4.8'deki gibidir.
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Cizelge 4.8 Silah seslerinin siniflandirilmasi, nu-destek vektér makinesi radyal
cekirdek siniflandirmasi sonuglari

) 2 fold 5 fold 10 fold LOO
Oznitelik Adi (Siniflandirma  |(Siniflandirma|(Siniflandirma  [(Siniflandirma
basarimi %) basarimi %) |basarimi %) basarimi %)

MFCC 21.34 22.7 23.66 23.25

PLP 26.14 25.02 24.92 2419
Rasta-PLP 21.32 18.15 18.34 18.7

LPC 19.09 19.79 22.56 18.22

ZCR 30.55 36.11 44 .44 38.88

SPL 38.88 33.33 36.11 36.11

Cizelge 4.8’e gore, destek vektdor makinelerinin nu-destek vektor makinesi metodu
radyal cekirdek fonksiyonu kullanildiginda elde edilen en ylksek basarim ZCR
Oznitelik ¢cikarimi yontemi ve 10 fold CV araciligiyla ortaya ¢ikmaktadir. Bu deger, nu-
svc ve polinomal ¢ekirdek bir arada kullanildiginda ZCR 6zniteligi ile elde edilen en
yuksek basarim ile esittir. Bunun yani sira, SPL 06zniteligi ile elde edilen basarim

degerleri, ZCR 6zniteligine oldukca yakindir.

Calisma kapsaminda bulunan tim o6znitelik ¢ikarimi yontemlerinin sonucunda elde
edilen Ozniteliklerin nu-destek vektdér makineleri siniflandirma metodu ve sigmoid
cekirdek kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda

elde edilen basarimlar, Cizelge 4.9'daki gibidir.
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Cizelge 4.9 Silah seslerinin siniflandirilmasi, nu-destek vektdér makinesi sigmoid
cekirdek siniflandirmasi sonuglari

) 2 fold 5 fold 10 fold LOO
Oznitelik Adi (Siniflandirma  |(Siniflandirma|(Siniflandirma  [(Siniflandirma
basarimi %) basarimi %) |basarimi %) basarimi %)

MFCC 26.23 26.17 26.19 26.07

PLP 25.53 26.22 26.44 257
Rasta-PLP 21.86 19.47 19.85 20.03

LPC 19.44 17.36 16.32 16.32

ZCR 30.55 36.11 44 .44 44.44

SPL 22.22 22.22 22.22 19.44

Cizelge 4.9’a gore, destek vektdor makinelerinin c-destek vektor makinesi metodu
sigmoid cekirdek fonksiyonu kullanildiginda elde edilen en ylksek basarim ZCR
Oznitelik ¢cikarimi yontemi 5 ve 10 fold CV araciligiyla ortaya ¢ikmaktadir. Bu deger,
nu-svc ve polinomal gekirdek bir arada kullanildiginda ZCR 6zniteligi ile elde edilen

en yuksek basarim ile esittir.
4.3. Torbalama Deneyleri

Calismanin bu boéliminde, mevcut veri kimesi Uzerinde Torbalama metodu
uygulanmig ve elde edilen sonuglar yorumlanmigtir. Takip eden bolimde farkh destek
vektor metodlarina gore ayristiriimis olup, 10 ve 20 torba parametreleri i¢in sonuglar
paylasiimistir. Bu kisimda, ZCR ve SPL O&zniteliklerine skalar 6znitelik olmalari

sebebiyle yer verilimemigtir.

Oncelikle Torbalama yontemi ve c-destek vektdr makineleri kullanilarak elde edilen
sonuglar yer almaktadir. Ardindan nu-destek vektor makineleri kullanilarak elde edilen
sonuglar yer almaktadir. Sonuglar, kullanilan torba sayisina gére 10 torba ve 20 torba

olarak iki grupta ele alinmistir.
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C-destek vektdor makineleri ve 10 torba kullanarak elde edilen sonuglar takip eden
cizelgede sunulmaktadir. Mevcut veri kimesi Uzerinde egitim ve test siniflari
belirlenmis olmadigindan, veri kUimesi belirli oranlarda bolunerek egitim ve test
amaciyla ayrilmistir. Bu oranlar sirasiyla egitim ve test kimeleri olmak uzere, 50-50,

70-30 ve 90-10 olarak secilmistir.

Cizelge 4.10 Silah seslerinin siniflandiriimasi, Torbalama yodntemi ile elde edilen
sonuglar, 10 torba c-destek vektdor makinesi sonuglari

Egitim ve Test Kimeleri orani 50-50 70-30 90-10
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 31.09 32.36 32.35
PLP (Siniflandirma bagarimi %) 28.03 28.07 27.97
Rasta-PLP (Siniflandirma basarimi %) 22.38 22.38 22.36
LPC (Siniflandirma basarimi %) 24.65 25.22 26.31

Cizelge 4.10'da Torbalama Yontemi, 10 Torba parametresi ile uygulanmis destek
vektor makineleri, c-destek vektdr makinesi siniflandirmasi sonuglari yer almaktadir.
C-destek vektor makinesi siniflandirmasi ile en iyi sonuglarin elde edildigi radyal
cekirdek fonksiyonu kullaniimigtir. Cizelgenin ilk satiri egitim ve test kimelerinin
dagihmini sirasiyla ve oransal olarak gostermektedir. Buna gore, LPC 0&znitelik
cikarim yontemi harig, geriye kalan yontemler igin torbalama metodunda egitim ve
test kumelerinin dagihim oraninin basarimi dominant bir gsekilde etkilemedigi
gOrulmustir. Bunun yani sira, destek vektor makinelerinin ayni siniflandirma tipi ve
ayni ¢cekirdek metodunda oldugu gibi MFCC diger 6znitelik ¢ikarimi yontemlerinden
daha yuksek sonuglar elde etmemizi saglamistir. C-destek vektér makineleri ve 20

torba kullanarak elde edilen sonuglar takip eden ¢izelgede sunulmaktadir.
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Cizelge 4.11 Silah seslerinin siniflandiriimasi, Torbalama ydntemi ile elde edilen
sonuglar, 20 torba c-destek vektdor makinesi sonuglari

Egitim ve Test Kimeleri orani 50-50 70-30 90-10
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 31.12 32.36 32.55
PLP (Siniflandirma bagsarimi %) 28.12 28.14 28.37
Rasta-PLP (Siniflandirma basarimi %) 22.37 22.38 22.36
LPC (Siniflandirma basarimi %) 23.61 21.51 24.56

Cizelge 4.11’de Torbalama yontemi, 20 Torba parametresi ile uygulanmis destek
vektor makineleri, c-destek vektdér makinesi siniflandirmasi sonuglari yer almaktadir.
C-destek vektor makinesi siniflandirmasi ile en iyi sonuglarin elde edildigi radyal
cekirdek fonksiyonu kullaniimigtir. Cizelgenin ilk satiri egitim ve test kimelerinin
dagilimini sirasiyla ve oransal olarak gostermektedir. Bunun yani sira, destek vektor
makinelerinin ayni siniflandirma tipi ve ayni ¢cekirdek metodunda oldugu gibi MFCC
diger Ooznitelik ¢ikarimi yontemlerinden daha yuksek sonuglar elde etmemizi

saglamistir.

Nu-destek vektor makineleri ve 10 torba kullanarak elde edilen sonuglar takip eden

cizelgede sunulmaktadir.

Cizelge 4.12 Silah seslerinin siniflandiriimasi, Torbalama yodntemi ile elde edilen
sonuglar, 10 torba nu-destek vektor makinesi sonuglari

Egitim ve Test Kimeleri orani 50-50 70-30 90-10
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 25.01 24.65 24 .41
PLP (Siniflandirma basarimi %) 23.75 23.53 22.69
Rasta-PLP (Siniflandirma basarimi %) 17.86 18.22 18.49
LPC (Siniflandirma basarimi %) 22.91 23.75 29.82

Cizelge 4.12°de Torbalama Yontemi, 10 Torba olarak uygulanmis destek vektor

makineleri, nu-destek vektér makinesi siniflandirmasi sonuglari yer almaktadir. Nu-
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destek vektor makinesi siniflandirmasi ile en iyi sonuglarin elde edildigi radyal
cekirdek fonksiyonu kullaniimistir. Cizelgenin ilk satiri egitim ve test kUmelerinin
dagihmini sirasiyla ve oransal olarak gostermektedir. Buna gore, LPC &znitelik
cikarim yontemi hari¢ geriye kalan yontemler icin Torbalama metodunda egitim ve
test kimelerinin dagihm oraninin basarimi dominant bir gekilde etkilemedigi
gorulmastur. LPC 0zniteligi, egitim ve test kimelerinin 90-10 dagihm gosterdigi
deneylerde daha onceki deneylere oranla onemli bir yukselis gostererek bu bolimde

en yuksek basarimi elde eden 6znitelik olmustur.

Nu-destek vektor makineleri ve 20 torba kullanarak elde edilen sonuglar takip eden

gizelgede sunulmaktadir.

Cizelge 4.13 Silah seslerinin siniflandiriimasi, Torbalama yontemi ile elde edilen
sonuglar, 20 torba nu-destek vektor makinesi sonuglari

Egitim ve Test Kimeleri orani 50-50 70-30 90-10
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 25.35 24.67 26.01
PLP (Siniflandirma bagarimi %) 22.04 26.89 27.83
Rasta-PLP (Siniflandirma basarimi %) 18.95 17.22 18.02
LPC (Siniflandirma basarimi %) 22.91 22.09 24 .56

Cizelge 4.13'de Torbalama yontemi, 20 torba olarak uygulanmis destek vektor
makineleri, nu-destek vektdr makinesi siniflandirmasi sonuglari yer almaktadir. nu-
destek vektor makinesi siniflandirmasi ile en iyi sonuglarin elde edildigi radyal
cekirdek fonksiyonu kullaniimistir. Cizelgenin ilk satiri egitim ve test kimelerinin
dagilimini sirasityla ve oransal olarak gostermektedir. Torbalama yontemi ile
gerceklestirilen deneyler igerisinde PLP 06zniteligini ilk kez MFCC 06zniteliginden

baskin gelerek, daha ylksek basarim elde etmistir.
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4.4. Rastgele ormanlar

Calismanin bu boliumunde mevcut veri kimesi Uzerinde Rastgele Ormanlar metodu
uygulanmig, elde edilen sonuglar yorumlanmigtir. Bu boélumde aga¢ sayisina gore

ayristiriimig bir sekilde sonuglar paylasiimistir.

Bu bolumde 10 agag¢ parametresi ile elde edilen Rastgele Ormanlar metodunun

siniflandirma sonuglari paylasiimistir.

Cizelge 4.14 Silah seslerinin siniflandiriimasi, Rastgele Ormanlar yontemi ile elde
edilen sonuglar, 10 agag sonuglari

Oznitelik Adi 50-50 70-30 90-10
MFCC 24.24 24.65 24.81
PLP 23.98 24.29 25.03
Rasta-PLP 21.36 21.51 21.42
LPC 20.13 25.58 28.07
ZCR 44 .44 50 66.66
SPL 33.33 40 33.33

Cizelge 4.14’te Rastgele Ormanlar yontemi ve 10 aga¢ parametresi ile elde edilen
sonuglar yer almaktadir. Cizelgenin ilk satiri egitim ve test kiimelerinin dagilimini
sirasiyla ve oransal olarak gostermektedir. MFCC, PLP ve Rasta-PLP 6znitelikleri bu
deneyde egitim ve test kumelerinin dagilim oranlarina bagh olarak dikkate deger
degisiklikler gostermese de; LPC, ZCR ve SPL 06znitelikleri egitim kimesinde yer
alan ornek sayisinin artigsina baglh olarak artma egilimi gostermistir. Bunun yani sira
ZCR 0zniteligi, tum egitim-test kimesi dagilimlarinda en ylksek siniflandirma

basarimi gosteren 6znitelik olmustur.

Bu boélimde 20 adac parametresi ile elde edilen Rastgele Ormanlar metodunun
siniflandirma sonuglari paylagiimistir.
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Cizelge 4.15 Silah seslerinin siniflandiriimasi, Rastgele Ormanlar yontemi ile elde
edilen sonuglar, 20 agag sonuglari

Oznitelik Adi 50-50 70-30 90-10
MFCC 24.77 24.87 24.28
PLP 24.27 24.8 24.16
Rasta-PLP 20.99 21.49 21.96
LPC 20.13 22.09 28.07
ZCR 44 .44 50 66.66
SPL 33.33 50 66.66

Cizelge 4.15'te Rastgele Ormanlar yontemi ve 20 aga¢ parametresi ile elde edilen
sonuglar yer almaktadir. Cizelgenin ilk satiri egitim ve test kiimelerinin dagilimini
siraslyla ve oransal olarak gostermektedir. MFCC, PLP ve Rasta-PLP 6znitelikleri bu
deneyde egitim ve test kumelerinin dagilim oranlarina bagh olarak dikkate deger
degisiklikler gostermese de; LPC, ZCR ve SPL Oznitelikleri egitim kiUmesinde yer
alan ornek sayisinin artigsina bagl olarak artma egilimi gostermistir. Bunun yani sira
ZCR ve SPL o6znitelikleri, 50-50 ve 90-10 egitim-test kimesi dagilimlarinda en ylksek

siniflandirma basarimi elde eden 6znitelikler olmusglardir.
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5. SIDDET SAHNESI SINIFLANDIRMASI

Calismanin bu bolimunde, filmler icerisindeki sahnelerin siddet icerip icermemesine
gore siniflandiriimaya calisiimistir. Bu amacla, filmler igerisindeki sahnelerin ses
acgisindan oOznitelikleri ¢ikarilmis, bu 6znitelikler Siniflandirici boliminde bahsedilen

siniflandiricilar yardimiyla ayrigtiriimaya galigiimistir.

Calismanin bu asamasinda takip edilen adimlar Sekil 5.1°de verilmektedir:

Oznitelik ¢ikarmmi )

MFCC
| \ J

[ Ozniteliklerin ¢ikarimi ve etiketleme I

Y

Y

Y

ZCR

Makine 6grenmesi )

Y
s N

Rastgele Altornekleme

Y

Destek vektor makineleri

Y

Torbalama

Y

Modellerin olusturulmasi

2 e N

Y

Tahminlerin gerceklestirilmesi Rastgele Ormanlar

A 4 Y

Siddet iceren Siddet igcermeyen

Sekil 5.1 Siddet sahnesi siniflandirma isleminin agamalari
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Calismanin bu bolimunde, ana akim filmler kullaniimig ve bu filmlerde yer alan siddet
icerikli sahneler siniflandiriimaya c¢alisiimistir. Siddet tanimi “Fiziksel siddet igerdigi
icin 8 yasinda bir gocugun izlemesine izin verilmeyecek olan” seklinde subjektif olarak
yapiimistir. Objektif tanim ise “insan yaralanmasi ya da aci ile sonuglanan fiziksel
siddet ya da kaza” olup, isitsel olarak filmlerin igerisindeki sahnelerde silah
ateslenmesi, patlama ve c¢iglik iceriklerden en az bir tanesi mevcutsa o sahnenin

siddet icerdigi varsayilmistir [26].

Bu veri kimesinde Léon, Reservoir Dogs, Armageddon, | am Legend, Saving Private
Ryan, Eragon, Harry Potter and the Order of the Phoenix, Billy Elliot, Pirates of the
Caribbean — the Curse of the Black Pearl, The Sixth Sense, The Wicker Man,
Midnight Express, Kill Bill 1, The Wizard of Oz, The Bourne Identity, Dead Poets
Society, Independence Day, Fight Club, Fantastic Four 1, Fargo, Forrest Gump,
Legally Blond, Pulp Fiction, The God Father 1, The Pianist, 8 Mile, Braveheart,
Desperado, Ghost in the Shell, Jumanji, Terminator 2, V for Vendetta filmleri yer
almaktadir. Bu filmler farkli tirlerde olup, her biri farkli dizeyde siddet icermektedir ve
bu kapsamda toplam 24 film bulunmaktadir. Bu filmlerin 17 tanesi egitim icin, 7 tanesi

ise test icin tanimlanmistir.

Veri kimesinde 17 filme ait MFCC ve ZCR 0&znitelikleri, bu filmlere ait siddet iceren

sahnelerin baglangi¢ ve bitis bilgileri ile birlikte paylasiimaktadir.

Ses diuzleminde 3 farkli konsept siddetli olarak varsayiimistir. Bu konseptler silah
ateslenmesi, patlama ve cigliktir. Silah ateslenmesi ile ilgili olarak, herhangi bir
sahnede bir ya da birden fazla silah ateslenmesi mevcut ise siddetli olarak
etiketlenmistir. Top mermisi ateslenmesi de silah ateslenmesi etiketi altinda yer
almistir. Patlama ile ilgili olarak, ayni sekilde bir ya da birden fazla patlamanin
bulundugu sahneler siddetli olarak tanimlanmistir, bunlara sihirli patlamalar da
dahildir. Top mermisi atigi, silah atisi olarak ele alinsa da, patlamanin gergeklestigi
sahne Patlama olarak etiketlenmigtir. Bir ya da birden fazla c¢ighgin yer aldigi
sahneler de siddetli olarak tanimlanmistir. Hayvanlarin c¢igliklari ise goz onunde

bulundurulmamistir. Ciglik bilgisine sadece 9 filmde erisilebilmektedir.
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Cizelge 5.1’de gorildiglu (izere Siddet Igcermeyen Sahne orani, Siddet igeren
sahnelere oranina gore oldukga yuksektir. Bu nedenle, makine 6grenmesi yontemleri
sahneleri Siddet icermeyen seklinde tahmin etmektedir. Bunun éniine gecilebilmesi
igin birgcok yontem bulunmaktadir [27;28;29]. Bu ¢alisma kapsaminda bizler Rastgele
Alt 6rnekleme yontemi tercih edilmis [7] ve bu sayede, igeriklerin tahminleme

sonuglarinin daha saglikli bir sekilde gerceklestirildigi gozlenmistir.

Rastgele alt 6rnekleme asamasindan sonra modellerin egitiimesi asamasinda her bir
Oznitelik igin ayri ayri modeller olusturulmustur. Bu modeller destek vektor makineleri,
torbalama ve rastgele ormanlar metotlari aracihigiyla olusturulmus ve test kimesinde

yer alan sahneler kullanilarak basarimlari hesaplanmigtir.

Destek vektor makinelerinde her iki siniflandirma metoduna ait en iyi basarimin elde
edildigi cekirdek fonksiyonlar kullaniimigtir. Deneysel sonuglar ve bu sonuglara ait

degerlendirmeler takip eden bolimde detayli olarak yer almaktadir.

|| Siddet igermeyen [l Siddet iceren

HISTOGRAM

MFCC

Sekil 5.2 Siddet sahnesi siniflandirmasi veri kimesinde MFCC 6zniteliginin dagilimi
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Sekil 5.2'de Siddet sahnesi siniflandirmasi veri kimesinde, MFCC 06zniteliginin
dagihm grafigi yer almaktadir. Bu grafik MFCC degerlerinin veri kumesindeki
dagihmini gostermektedir. Buna goére siddet iceren ve icermeyen MFCC degerleri
dagihimsal olarak farklilik gésterse de, ayni MFCC degerine sahip sahnelerin siddetli
ve siddetsiz olarak etiketlendigi gorulebilmektedir ve bu siniflandirma problemini daha

da gugclestirmektedir.

[ | Siddet igermeyen [l Siddet igeren

HISTOGRAM

ZCR

Sekil 5.3 Siddet sahnesi siniflandirmasi veri kimesinde ZCR 6zniteliginin dagilimi

Sekil 5.3’de Siddet sahnesi siniflandirmasi veri kimesinde ZCR 6zniteliginin dagihm
grafigi yer almaktadir. Bu grafik, ZCR degerlerinin veri kimesindeki dagilimini
gostermektedir. Buna gore siddet iceren ve icermeyen ZCR degerleri dagilimsal
olarak c¢ok yakinlik gostermektedir. Yine de, bu veri kimesi Uzerinde ZCR
Ozniteliginin siniflandirma problemindeki basarimi, MFCC 6zniteliginden ¢ok dustk

degildir.

Siddet sahnesi siniflandirmasi ve siddetli sahnelerin tespiti i¢in tasarlanan makine
ogrenmesi metodunun basarimini 6lgmek amaciyla 6ncelikli olarak farkli destek
vektér makineleri metotlarinin siniflandirma basarimina etkisi incelenmigtir. Bu

calisma kapsaminda siddet sahnesi siniflandirmasi islemini gergeklestirebilmek
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amaciyla Destek vektor makineleri, Rastgele Ormanlar ve Bagging yontemleri

kullaniimistir.
Calisma kapsaminda sunulan 17 filme ait 6zet bilgiler Cizelge 4.16’da yer almaktadir.

Cizelge 5.1 Siddet sahnesi siniflandirmasi igin kullanilan MediaEval Violent Scene
Detection Task veri kimesinde yer alan filmlerin egitim ve test kiimelerine
dagihmi, siddet iceren ve icermeyen sahnelerin toplam sahnelere orani

Veri Film Siddet Iceren Sahne | Siddet Icermeyen Sahne
kiimesi Sayisi Orani Orani

Egitim 14 %9.2 %90.8

Test 3 %5.5 %94.5

Toplam 17 %8.45 %91.55

5.1. Destek Vektor Makineleri

Destek vektdor makinesi ile elde edilen deneysel sonuglar, takip eden bdlumde
sunulmaktadir. Bu baglikta dncelikle c-destek vektor siniflandirmasi ve farkli gekirdek
fonksiyonlari ile elde edilen basarimlar yer almaktadir. Ardindan nu-destek vektor
siniflandirmasi sonuglari ve farkli gekirdek fonksiyonlari ile elde edilen basarimlar yer

almaktadir.

Calisma kapsaminda bulunan 6znitelik ¢ikarimi yontemlerini sonucunda elde edilen
Ozniteliklerin c-destek vektér makineleri siniflandirma metodu ve dogrusal ¢ekirdek
kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda elde

edilen basarimlar Cizelge 5.2’deki gibidir.

Cizelge 5.2 Siddet sahnesi siniflandirmasi, c-destek vektdér dogrusal c¢ekirdek
siniflandirmasi sonuglari

Oznitelik Adi Basarim (%)
MFCC 62.36
ZCR 50
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Cizelge 5.2'ye gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde c-destek vektor
makinesi siniflandirmasi dogrusal cekirdek fonksiyonu ile birlikte uygulandiginda
MFCC 06zniteliginin basarimi, ZCR 6zniteliginin basarimina oranla %12 daha yuksek

gorunmektedir.

Calisma kapsaminda bulunan 6znitelik ¢ikarimi yontemlerini sonucunda elde edilen
Ozniteliklerin c-destek vektor makineleri siniflandirma metodu ve polinomal gekirdek
kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda elde

edilen basarimlar, Cizelge 5.3’deki gibidir.

Cizelge 5.3 Siddet sahnesi siniflandirmasi, c-destek vektor polinomal c¢ekirdek
siniflandirmasi sonuglari

Oznitelik Adi Basarim (%)
MFCC 61.47
ZCR 49.6

Cizelge 5.3'e goére, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde c-destek vektor
makinesi siniflandirmasi polinomal c¢ekirdek fonksiyonu ile birlikte uygulandiginda
MFCC 0zniteliginin basarimi dogrusal cekirdek uygulandiginda oldugu gibi ZCR
Ozniteligine gore yaklasik %12 daha yuksek ¢gikmaktadir.

Calisma kapsaminda bulunan 6znitelik ¢ikarimi yontemlerini sonucunda elde edilen
Ozniteliklerin c-destek vektdér makineleri siniflandirma metodu ve radyal cekirdek
kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda elde

edilen basarimlar, Cizelge 5.4’daki gibidir.

Cizelge 5.4 3iddet sahnesi siniflandirmasi, c-destek vektor radyal cekirdek
siniflandirmasi sonuglari

Oznitelik Adi Basarim (%)
MFCC 63.46
ZCR 55.44
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Cizelge 5.4’e gore, Jiddet sahnesi siniflandirmasi probleminde c-destek vektor
makinesi siniflandirmasi radyal ¢ekirdek fonksiyonu ile birlikte uygulandiginda MFCC
Ozniteliginin basarimi, ZCR 0&zniteliginin basarimina oranla %8 daha ylksek

gorunmektedir.

Calisma kapsaminda bulunan 6znitelik ¢ikarimi yontemlerini sonucunda elde edilen
Ozniteliklerin c-destek vektor makineleri siniflandirma metodu ve dogrusal gekirdek
kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda elde

edilen basarimlar, Cizelge 5.5’deki gibidir.

Cizelge 5.5 S$iddet sahnesi siniflandirmasi, c-destek vektdr sigmoid c¢ekirdek
siniflandirmasi sonuglari

Oznitelik Adi Basarim (%)
MFCC 38.55
ZCR 50

Cizelge 5.5’e gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde c-destek vektor
makinesi siniflandirmasi sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile birlikte uygulandiginda ZCR
Ozniteliginin basarimi, MFCC 0Ozniteliginden yaklasik %12 daha yuksek ¢ikmaktadir.
Siddet sahnesi siniflandirmasi  probleminde c-destek vektdér makinesi ile
gerceklestirilen deneylerde sadece sigmoid g¢ekirdekte ZCR 6zniteliginin basarimi

MFCC 6zniteliginden daha yuksek olmaktadir.

Bunun yani sira, MFCC 06zniteligi ile elde edilen basarim, C-destek vektor makinesi

siniflandirmasinda MFCC 6zniteligi ile elde edilen en dusuk bagsarimdir.

Nu-Destek Vektor Siniflandirmasi kullanilarak elde edilen sonucglar takip eden

bdélimde, ¢ekirdek fonksiyonlarina gére ayrilmis sekilde sunulmaktadir.

Calisma kapsaminda bulunan 6znitelik ¢ikarimi yontemlerini sonucunda elde edilen

Ozniteliklerin nu-destek vektor makineleri siniflandirma metodu ve dogrusal ¢ekirdek

43




kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda elde

edilen basarimlar, Cizelge 5.6'daki gibidir.

Cizelge 5.6 Siddet sahnesi siniflandirmasi, nu-destek vektor dogrusal c¢ekirdek
siniflandirmasi sonuglari

Oznitelik Adi Basarim (%)
MFCC 53.07
ZCR 49.82

Cizelge 5.6'ya gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde nu-destek vektor
makinesi siniflandirmasi dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu ile birlikte uygulandiginda
MFCC 06zniteliginin basarimi, ZCR 6zniteliginin basarimina oranla %4 daha ylksek
gorinmektedir. C-destek vektdor makinesi ile gerceklestiriien deneyler ile
kargilastirildiginda, MFCC 06zniteliginin basarimi %10 daha dusuk olmakla birlikte,

ZCR 06zniteligine ait bagsarimlar oldukga benzerdir.

Calisma kapsaminda bulunan 6znitelik ¢ikarimi yontemlerini sonucunda elde edilen
Ozniteliklerin c-destek vektor makineleri siniflandirma metodu ve polinomal g¢ekirdek
kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda elde

edilen basarimlar, Cizelge 5.7’deki gibidir.

Cizelge 5.7: SQiddet sahnesi siniflandirmasi, nu-destek vektor polinomal c¢ekirdek
siniflandirmasi sonuglari

Oznitelik Adi Basarim (%)
MFCC 59.04
ZCR 50

Cizelge 5.7'ye gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde nu-destek vektor
makinesi siniflandirmasi polinomal ¢ekirdek fonksiyonu ile birlikte uygulandiginda
MFCC 0&zniteliginin basarimi dogrusal gekirdek uygulandiginda oldugu gibi ZCR
Ozniteligine gore yaklasik %9 daha ylksek gikmaktadir. ZCR &6zniteliginin basarimi
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dogrusal gekirdege oranla degisiklik gostermemis, MFCC Ozniteliginin basarimi artis

egiliminde bulunmustur.

Calisma kapsaminda bulunan 6znitelik ¢ikarimi yontemlerini sonucunda elde edilen
Ozniteliklerin c-destek vektdor makineleri siniflandirma metodu ve radyal gekirdek
kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda elde

edilen basarimlar, Cizelge 5.8’deki gibidir.

Cizelge 5.8 Siddet sahnesi siniflandirmasi, nu-destek vektor radyal c¢ekirdek
siniflandirmasi sonuglari

Oznitelik Adi Basarim (%)
MFCC 52.56
ZCR 52.26

Cizelge 5.8’e gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde nu-destek vektor
makinesi siniflandirmasi radyal ¢ekirdek fonksiyonu ile birlikte uygulandiginda MFCC
ve ZCR oOzniteliklerine ait basarimlarin birbirine ¢ok yakin olduklari gézlenmistir. Her
iki 0zniteligin de c-destek vektor makinelerine oranla basarimlari dugmus olsa da,
ZCR 0zniteliginin bagsarimi nu-destek vektor makinelerindeki en yuksek ZCR 6zniteligi

basarimi olarak dikkat gcekmektedir.

Calisma kapsaminda bulunan 6znitelik ¢ikarimi yontemlerini sonucunda elde edilen
Ozniteliklerin nu-destek vektdr makineleri siniflandirma metodu ve dogrusal gekirdek
kullanilarak destek vektor makineleri yardimiyla siniflandiriimasi sonucunda elde

edilen basarimlar, Cizelge 5.9'daki gibidir.

Cizelge 5.9 Siddet sahnesi siniflandirmasi, nu-destek vektor sigmoid cekirdek
siniflandirmasi sonuglari

Oznitelik Adi Basarim (%)
MFCC 61.47
ZCR 50
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Cizelge 5.9'a gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde nu-destek vektor
makinesi siniflandirmasi sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu ile birlikte uygulandiginda ZCR

Ozniteliginin bagsarimi, MFCC 6zniteliginden yaklasik %11 daha yuksek ¢ikmaktadir.

Bunun yani sira, MFCC 6zniteligi ile elde edilen basarim, nu-destek vektdr makinesi

siniflandirmasinda MFCC 6znitelidi ile elde edilen en yuksek basarimdir.
5.2. Torbalama

Calismanin bu béliminde mevcut veri kimesi Uzerinde Torbalama metodu
uygulanmig, elde edilen sonuglar yorumlanmistir. Takip eden bélimde farkli destek
vektdor metotlarina ve c¢ekirdek turlerine gore ayrnistinlmig, 10 ve 20 torba

parametreleri i¢in sonuglar paylasiimistir.

Bu bolimde torbalama yontemi, c-destek vektdr makineleri ile birlikte dogrusal
cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar, 10 ve 20 torba

parametreleri igin paylasilimistir.

Cizelge 5.10 Siddet sahnesi siniflandirmasi, Torbalama yodntemi ile elde edilen
sonuglar, c-destek vektdor makineleri dogrusal gekirdek sonuglari

Oznitelik Adi 10 Torba 20 Torba
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 62.33 62.33
ZCR (Siniflandirma basarimi %) 50.79 50.04

Cizelge 5.10’a gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde torbalama yéntemi c-
destek vektdor makinesi dogrusal cekirdek uygulandiinda MFCC 6zniteligi icin 10
torba ve 20 torba parametreleri siniflandirma basarimini degistirmemektedir.
Referans deger olarak torbalama yontemi olmaksizin c-destek vekior makinesi
dogrusal ¢ekirdek basarimi baz alindiginda, torbalama ydnteminin pozitif yonli bir
etkisi géruinmemektedir. ZCR 6zniteliginin basarimi, 10 torba parametreli deneyde
%1’e yakin bir artis gostermigtir. ZCR 0zniteliginin basarimi 10 ve 20 torba

parametrelerine bagli olarak kayda deger bir degisim gostermemistir.
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Bu bolimde torbalama yodntemi, c-destek vektor makineleri ile birlikte polinomal
cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar, 10 ve 20 torba

parametreleri icin paylasiimigtir.

Cizelge 5.11 Siddet sahnesi siniflandirmasi, Torbalama yontemi ile elde edilen
sonuglar, c-destek vektor makineleri polinomal ¢gekirdek sonugclari

Oznitelik Adi 10 Torba 20 Torba
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 48.74 57.29
ZCR (Siniflandirma basarimi %) 50.12 50.04

Cizelge 5.11’e gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde torbalama yontemi c-
destek vektdér makinesi polinomal c¢ekirdek uygulanip referans dederi olarak
torbalama yontemi olmaksizin c-destek vektor makineleri polinomal ¢cekirdek bagarimi
baz alindiginda MFCC 06zniteligi ile 10 torba parametresi igin basarim yaklasik %12
azalmaktadir. 20 torba parametresinde ise bu deger yaklasik %4’e dusmektedir. ZCR
Ozniteligi icin ise 10 torba ve 20 torba parametrelerindeki basarim degeri, referans

degere gore yaklasik %0.5 artmaktadir.

Bu bdlimde torbalama yontemi, c-destek vektor makineleri ile birlikte radyal ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar, 10 ve 20 torba parametreleri

icin paylagiimistir.

Cizelge 5.12 Siddet sahnesi siniflandirmasi, Torbalama yontemi ile elde edilen
sonuglar, c-destek vektor makineleri radyal ¢cekirdek sonuclari

Oznitelik Adi 10 Torba 20 Torba
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 63.59 63.66
ZCR (Siniflandirma bagsarimi %) 55.48 55.16

Cizelge 5.12’ye gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde torbalama ydntemi
c-destek vektor makinesi radyal ¢ekirdek uygulanip referans degeri olarak torbalama
yontemi olmaksizin c-destek vektor makineleri radyal c¢ekirdek basarimi baz
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alindiginda hem MFCC hem de ZCR 06zniteliginin basarim degerleri, referans degere

oldukga yakindir.

Bu bolumde torbalama yontemi, c-destek vektor makineleri ile birlikte sigmoid
cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar, 10 ve 20 torba

parametreleri igin paylasiimistir.

Cizelge 5.13 Siddet sahnesi siniflandirmasi, Torbalama yodntemi ile elde edilen
sonuglar, c-destek vektdor makineleri sigmoid ¢ekirdek sonuglari

Oznitelik Adi 10 Torba 20 Torba
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 43.16 42.06
ZCR (Siniflandirma bagsarimi %) 50 50

Cizelge 5.13’e gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde torbalama yéntemi c-
destek vektor makinesi radyal ¢ekirdek uygulanip referans degeri olarak torbalama
yontemi olmaksizin c-destek vektor makineleri radyal c¢ekirdek basarimi baz
alindiginda hem MFCC 6zniteliginin bagsarimi 10 torba parametresi ile yaklasik %4.5,
20 torba parametresi ile %3.5 artmaktadir. ZCR 6zniteliginin 10 torba ve 20 torba

parametreleri ile basarimi ise, referans degere gore degismemektedir.

Bu bolumde torbalama yodntemi, nu-destek vektor makineleri ile birlikte dogrusal
cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar, 10 ve 20 torba

parametreleri icin paylasiimigtir.

Cizelge 5.14 Siddet sahnesi siniflandirmasi, Torbalama yodntemi ile elde edilen
sonuglar, nu-destek vektor makineleri dogrusal ¢gekirdek sonuglari

Oznitelik Adi 10 Torba 20 Torba
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 52.13 59.57
ZCR (Siniflandirma basarimi %) 49.99 49.99

Cizelge 5.14’e gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde torbalama yéntemi

nu-destek vektdr makinesi dogrusal c¢ekirdek uygulanip referans deger olarak
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torbalama yontemi olmaksizin nu-destek vektor makinesi dogrusal ¢ekirdek basarimi
baz alindiginda, MFCC 6zniteliginin bagsarimi 10 torba parametresi igin %1 azalmakta
fakat 20 torba parametresi icin %6 artis gostermektedir. ZCR &zniteliginin basarimi

ise referans deger ile ayni kalmaktadir.

Bu bdlumde torbalama yontemi, nu-destek vektor makineleri ile birlikte polinomal
cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar, 10 ve 20 torba

parametreleri icin paylasiimigtir.

Cizelge 5.15 Siddet sahnesi siniflandirmasi, Torbalama yontemi ile elde edilen
sonuglar, nu-destek vektor makineleri polinomal ¢gekirdek sonuglari

Oznitelik Adi 10 Torba 20 Torba
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 59.25 56.21
ZCR (Siniflandirma basarimi %) 49.96 49.75

Cizelge 5.15'e gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde torbalama yontemi
nu-destek vektdér makinesi polinomal cekirdek uygulanip referans degder olarak
torbalama yontemi olmaksizin nu-destek vektor makinesi polinomal ¢gekirdek basarimi
baz alindiginda, MFCC o0zniteliginin basarimi 10 torba parametresi igin benzer
kalmakta; fakat 20 torba parametresi ile yaklasik %3 azalmaktadir. Buna karsilik,

ZCR 06zniteliginin basarimi referans deger ile benzerlik géstermektedir.

Bu bolimde torbalama yontemi, nu-destek vektor makineleri ile birlikte radyal
cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar, 10 ve 20 torba

parametreleri igin paylasiimistir.

Cizelge 5.16 Siddet sahnesi siniflandirmasi, Torbalama yodntemi ile elde edilen
sonuglar, nu-destek vektor makineleri radyal ¢ekirdek sonuglari

Oznitelik Adi 10 Torba 20 Torba
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 51.88 51.84
ZCR (Siniflandirma bagarimi %) 50.90 50.48
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Cizelge 5.16’ya gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde torbalama yontemi
nu-destek vektor makinesi radyal ¢ekirdek uygulanip referans deger olarak torbalama
yontemi olmaksizin nu-destek vektdor makinesi radyal c¢ekirdek basarimi baz
alindiginda, MFCC 6&zniteliginin basarimi 10 torba ve 20 torba parametreleri igin
birbirine olduk¢ca yakindir ve referans degerden vyaklagik %0.5 azdir. ZCR
Ozniteliginde ise hem 10 torba hem de 20 torba parametresinde basarimda referans

degere gore basarim yaklasik %2 daha azdr.

Bu bdlimde torbalama ydntemi, nu-destek vektdr makineleri ile birlikte Sigmoid
cekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar, 10 ve 20 torba

parametreleri igin paylasilimistir.

Cizelge 5.17 Siddet sahnesi siniflandirmasi, Torbalama yontemi ile elde edilen
sonuglar, nu-destek vektor makineleri sigmoid ¢ekirdek sonuclari

Oznitelik Adi 10 Torba 20 Torba
MFCC (Siniflandirma basarimi %) 61.48 61.47
ZCR (Siniflandirma basarimi %) 50 50

Cizelge 5.17’ye gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde torbalama yéntemi
nu-destek vektdor makinesi sigmoid c¢ekirdek uygulanip referans deger olarak
torbalama yontemi olmaksizin nu-destek vektor makinesi sigmoid ¢ekirdek bagsarimi
baz alindiginda, hem MFCC hem de ZCR o0znitelikleri i¢cin 10 torba ve 20 torba
parametrelerinde elde edilen basarimlar referans deger ile 6zdestir. Ayrica MFCC
Ozniteligi ile elde edilen bu basarim, torbalama ydnteminde nu-destek vektor

makineleri ile elde edilen en yuksek basarimdir.
5.3. Rastgele Ormanlar

Calismanin bu bdlimunde, Siddet sahnesi siniflandirmasi problemi veri kimesinde
Rastgele Ormanlar metodu uygulandiginda elde edilen deneysel sonuglar yer

almaktadir.
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Cizelge 5.18 Siddet sahnesi siniflandirmasi, Rastgele Ormanlar yéntemi ile elde
edilen sonuglari

Oznitelik Adi 10 Agac 20 Agac¢
MFCC 57.33 57.16
ZCR 55.46 55.50

Cizelge 5.18’e gore, Siddet sahnesi siniflandirmasi probleminde Rastgele ormanlar
metodu kullanildiginda elde edilen basarimlar, hem MFCC hem de ZCR 06zniteligi igin
destek vektor makineleri ya da torbalama yontemi ile elde edilen en yuksek
sonuglardan daha yuksek degildir. MFCC 6zniteliginde agag sayisi arttiginda basarim
%0.2 dolaylarinda dusus gosterse de, ZCR 6zniteliginde %0.04 artis gostermisgtir.

5.4. Onerilen Yontemler

Siddet sahnesi siniflandirmasi  probleminde ise literatirdeki c¢alismalar ile
karsilastirma yapabilmek igin siniflandirma basarimi degeri yeterli olmamaktadir.
Acar'in c¢alismasini ele aldigimizda [20], ortalama hassasiyet ve R-hassasiyet
deg@erlerinin mevcut oldugunu gormekteyiz. Deneysel sonuglar sonucunda elde
ettigimiz en yuksek ortalama hassasiyet ve R-hassasiyet sonugclarinin, [20] ile
karsilastiriimasi sonucunda elde edilen degerler asagida sunulmustur. Literaturde
kullanilan Ortalama Hassasiyet@20, ilk 20 deger igerisindeki verilerin hassasiyet
degerlerinin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. R-Hassasiyet@20 ise, ilk 20 deger
icerisinde yer alan ilgili verilerin oranidir. llgili karsilastirma Cizelge 5.19'da

sunulmustur. Karsilastirmanin grafik hali ise Sekil 5.4’de yer almaktadir.
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Cizelge 5.19 Siddet sahnesi siniflandirmasi, deneysel sonuglarin literatlr [20] ile
kargilastiriimasi

N Ortalama R-
Yontem Hassasiyet@20 Hassasiyet@20
Sparse Coding [20] 0.537 0.483
Vector Quantization [20] 0.489 0.455
Onerilen Yoéntem: Torbalama (ZCR 6zniteligi) 0.596 0.660
Onerilen Yoéntem: Rastgele Ormanlar (ZCR 6zniteligi)|0.688 0.450

Sekil 5.4: Siddet sahnesi siniflandirmasi, deneysel sonuglarin literatir [20] ile
karsilagtinimasi grafigi
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m Sparse Coding
® Vector Quantization
m Onerilen Yontem: Torbalama (ZCR 6zniteligi)
L Onerilen Yontem: Rastgele Ormanlar (ZCR 6zniteligi) )

Cizelge 5.19 ve Sekil 5.4’ gore, galismamizda sunmus oldugumuz yontemlerin
Ortalama Hassasiyet ve R-Hassasiyet metrikleri kullanildiginda da daha basarili
oldugunu gormekteyiz.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez calismasi kapsaminda, silah seslerinin ve video verilerinin siddet iceren
sahnelerinin ses tabanh siniflandiriimasi problemleri ele alinmistir. Calismada
siniflandirici  parametrelerinin  destek vektdor makinesi siniflandirmasina etkisi
incelenmisg, topluluk 6grenme yontemleri olan Torbalama ve Rastgele Ormanlar

karsilastirmali olarak sunulmustur.

Silah seslerinin siniflandiriimasi ve siddet sahnesi siniflandirilmasi problemlerinde
Oznitelik ¢ikarim yontemlerinin siniflandirma basarimina etkisi, siniflandiricilarin ve
siniflandiricilara ait alt parametrelerin basarima etkisi incelenmistir. Bu baglamda,
diger parametrelerin sabit oldugu durumda en yuksek basarimin genel olarak ZCR
Ozniteligi ile elde edildigi go6zlenmisti. ZCR 06zniteliginin seste gerceklesen
degisikliklere olan hassasiyetinin bu basarimi olusturdugu dusunudlmektedir. Ayni
Ozniteliklerin farkh siniflandiricilardaki performansi géz oninde bulunduruldugunda

ise en yuksek basarimin Rastgele Ormanlar metodu ile elde edildigi gozlenmistir.

Silah seslerinin siniflandiriimasini ve siddetli sahneler siniflandirilarak tespit
edilmesini saglayan bu tez calismasinin daha ylksek siniflandirma basarimlari elde
edebilmesi i¢in var olan veri miktarinin arttirnlmasi gerekmektedir. Silah sesleri
siniflandinimasi i¢in agik bir veri kimesine ulasilamamistir. Bu amacla, Montana
Universitesinden Robert C. Maher'in [2;9;10] ¢alismalarinda kullandigi veri kiimesi
kullaniimistir. Bu veri kimesi Uzerinde, daha o6nce siniflandirma calismasi
yapillmadigindan, bu tezde sunulan siniflandirma sonuglari bilgimiz dahilinde veri

kUmesi icin bir ilktir.

Silah sesleri siniflandirmasi problemi icin daha fazla veri kimesine ait seslerin egitim
amaciyla kullaniimasi, daha fazla sayida sinifa ait silah sesinin tanimlanabilmesini
saglayacaktir. Bununla birlikte mevcut siniflara ait daha fazla silah sesinin egitim
amaciyla kullanilmasi da mevcut silah tdrlerinin daha ylksek basarim ile

tanimlanabilmesini saglayacaktir. Siddet sahnesi siniflandirmasi problemi ele
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alindiginda ise daha ¢ok sayida filmin etiketlenerek egitim kimesi olarak saglanmasi,

siddet iceren sahnelerin daha ylksek bagsarim ile tespit edilmesini saglayacaktir.

Bu calismada dnerilen yontemler isitsel 6zniteliklere dayanmakta olup, farkh konulara
kolaylikla uyarlanabilir ydntemlerdir. Ornegin, gbzetleme sistemlerine entegre
edilmesi durumunda siddet iceren olaylar hizla tespit edilebilir ve silah igeren
olaylarda silahin tirii belirlenebilir. Isitsel veriden elde edilebilecek siddet durumlari
sinirhdir. Goérsel — isitsel 6znitelikler bir arada kullanilarak daha fazla sayida siddet
durumunun tespit edilebilecegi ve daha yluksek bagsarim elde edilebilecegi
ongorulmektedir. Gelecek galismalar igin, mevcut 6zniteliklere ek olarak daha fazla
sayida oznitelige yer verilebilir, dznitelik segimi gerceklestirilebilir. isitsel 6zniteliklerin
yani sira, gorsel oOzniteliklerin de kullanimi saglanabilir. Daha genis kapsaml
siniflandiricilarin uygulanmasi ile daha yliksek siniflandirma basarimi elde edilebilir.
Egitim sinifinda yer alan ornek sayisinin artiriimasi ve farkl siniflara ait érneklerin
kullaniimasi, hem siniflandirma basarimini artiracak hem de sistemlerin daha c¢esitli

kapsamdaki siddet olaylarini siniflandirabilmesini saglayacaktir.
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