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Ozet: Ses etkinligi algilama, genelde konusma tanima, konugma sikistirma gibi konusma isleme siireclerinin baginda kullamlan bir
uygulamadir. Konusma sesinin olup olmadigini tespit etmede kullanilir ve buna gére uygulamanin devamina yon verir. Sesin
varligini tespit etmede kullanilan belli bagli 6zellikler vardir. Kullanilan ozelliklerin fazla olmasi algoritmanin verimliligi ile
dogrudan iliskilidir. Klasik VAD algoritmalari genelde STE kullanilarak olusturuldugundan, diisiik sinyal giiriiltii oran1 degerlerinde
¢ok hassastir, bu yiizden istenilen sonuglari veremeyebilir. Coziimde kullanilan 6zellikler igin gergek zamanli sesler kullanarak sesli
bolge ve giiriiltiilii bolge ayirt edilmeye ¢alisilmistir. Bu calismada sesin varligini tespit etmek igin STE, periyodiklik ve Spektral
diizlik gibi ti¢ 6zellik kullanilmistir, kullanilan bu ii¢ 6zellik ile diisiik SNR degerlerinde de istenilen sonuglar elde edilmistir. Bu
yontemin, 6zellikle diisitk SNR degerlerinde klasik metotlara gore daha iyi performans elde ettigi gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: En baskin frekans bileseni, Kisa zamanly enerji, Spektral diizliik, Ses etkinligi algilama

A Novel Approach to Noise Reduction in Audio Signal

Abstract: Voice activity detection is often used at the beginning of speech processes, such as speech recognition, and speech
compression. It is used to detect the presence of a speaking voice, and it directs the execution of the application accordingly. There
are certain features that are used to detect the presence of the voice. The efficiency of the algorithm is directly related to the number
of the features used. Since the classical Voice activity detection algorithms are usually developed using Short Time Energy, they are
very sensitive to the low signal-to-noise ratio values, therefore they may not provide the desired results. The parts with a speech and
the parts with noise were attempted to be distinguished by using real-time sounds for the features used in the solution. In this study,
three features, such as Short Time Energy, Periodicity, and the Spectral Flatness, were used to detect the voice. The desired results
have been obtained by using these three features, even at low SNR values. This method has been observed to achieve better
performance especially at low SNR values than conventional methods.
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1. Giris

Temel prensip olarak VAD (Voice activity detection - Ses
etkinligi algilama), ses sinyalinin 6zelliklerinin g¢ikarilmasi
ve bu Ozelliklerin ses sinyalinin yalnizca giiriiltiili
boliimlerinden belirlenen esik degeri ile karsilastirilmasiyla
sesli bolimii ve giiriiltiilii boliimii tespit etmeye yarayan bir
uygulamadir. Bu uygulama; konusma iyilestirme (speech
enchancement), konusma tanima (speech recognition) ve
konugma kodlama (speech coding) gibi sinyal isleme
siireclerinin ~ ilk  asamasinda  kullanilir  ve  siirecin
performansini dogrudan etkiler.

VAD algoritmalarinda, algoritmanin verimliligi, saglamligi,
basitligi gibi kavramlar algoritmanin kullanilabilirligi ile
dogrudan baglantilidir. Sesin varligini ya da yoklugunu tespit
etmek igin kullanilan ozelliklerden bazilart asagida
siralanmuigtir:

STE (short time energy - kisa siireli enerji),

Periodicity (periyodiklik),

ZCR (zero crossing rate - sifir gegis orani),

SF (spectral flatness - frekans spekrumundaki diizliik),
Most dominant frequency component (en baskin frekans
bileseni),

e  High-low frequency rate (yiiksek-algak frekans orani).

Sekil 1°de temel bir VAD’1n blok semasi gosterilmistir.
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Sekil 1. VAD Blok Semasi

STE o6zelligi yalniz basina 6zellikle diisik SNR degerlerinde
istenilen sonuglar1 vermemektedir, bu nedenle STE’nin
disinda frekans diizleminde SF ve most dominant frequency
component kullanilarak diisik SNR degerlerinde daha iyi
sonuglar veren bir algoritma gelistirilmistir [1]. K. Sakhnov
ve arkadaslar tarafindan gelistirilen farkli bir algoritmada
ise, sesin periyodik olma ozelligi ve yiiksek-diisiik frekans
orant kullanilarak verimli bir VAD algoritmasi gelistirilmistir
[2]. K. Sakhnov ve E. Verteletskaya tarafindan gelistirilen
bagka bir algoritmada ise periyodik olma o6zelligi, yiiksek
diisiik frekans oraninin yani sira STE 6zelligi de kullanilarak
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yeni uygulanmasi kolay bir algoritma olusturulmustur [3].
Peak valley difference (maximum minimum farki) olarak
isimlendirilen farkli bir 6zellik ile birlikte STE, maksimum
frekans bileseni ve SF ozellikleri kullanilarak [3]’e benzer bir
algoritma ile yeni bir VAD algoritmasi sunulmustur [4]. Bir
bagka ¢aligmada zaman diizleminde ve frekans diizleminde
VAD kavramlar1 kullanilarak lineer enerji temelli detektor,
fuzzy logic ve yapay sinir aglari temelli VAD performanslari
karsilagtirilmustir [5]. T.H. Zaw ve N. War tarafindan
yapilmus olan bir ¢aligmada; STE, ZCR, spectral entropy ve
linear prediction error (dogrusal tahmini hata) gibi 6zellikler
kullanilarak ses sinyalinin her ¢ergevesi igin bir D bilesik
parametresi hesaplanarak ve her ses cercevesinin D/Dmax
olarak belirlenen esik seviyesinin iistiinde olup olmamasina
gore konusmanin varligr tespit edilmistir [6]. Kulaklik
teknolojilerinde de giiriiltii azaltma teknolojileri giderek artan
bir sekilde kullanilmaya baslanmigtir. N. Lezzoum ve
arkadaglar1 tarafindan yapilan bir ¢alismada akilli kulaklik
sistemleri tarafindan kullanilan bir VAD algoritmast
gelistirilmistir. Bu algoritmada kulaklikta bulunan harici bir
mikrofon ile dig ortam sesi toplanmis ve frekans diizleminde
3 banda ayrilip insan sesinin frekans araligt gbz Oniinde
bulundurularak enerji temelli bir algoritma olusturulmustur
[7]. M. Kumari ve 1. Ali tarafindan yapilan bir arastirmada
ise KVD olarak isimlendirilen ses sinyalinin drneklerinin
standart sapmaya bagli olarak alt1 farkli kiimeye ayrilmasi ve
en diisiik degerin bulundugu kiimenin belirlenen bir esik
degeriyle karsilastirilmas1 ile sinyalin konusma olup
olmadigin1  belirleyen farkli  bir VAD algoritmasi
gelistirilmistir [8]. A. Pasad ve arkadaglar tarafindan yapilan
bir ¢alismada enerji temelli ve harmonik temelli iki 6zellik
kullanilarak otomatik konusma tanima (Auto Speech
Recognition-ASR) uygulamalarinda kullanilan bir VAD
algoritmast  tasarlannmstir  [9]. Insan sesinin  diisiik
frekansindaki enerjinin yiiksek frekanstaki enerjisinden
yiiksek oldugundan hareketle frekans spektrumunun diisiik
frekans bandindaki enerjisinden yiiksek frekans bandindaki
enerjisinin ¢ikarilmasiyla sesli boliimii tespit eden ve -5 dB
SNR degerine kadar iyi sonuglar veren bir VAD algoritmasi
gelistirilmistir [10]. 1. Almajai ve B. Milner tarafindan
yapilan bir ¢alisgmada bir konusma sinyalinin hem ses
ozellikleri hem de sinyalin gorsel ozellikleri kullanilarak hem
temiz ses sinyalinde hem de giiriiltilii ses sinyalinde
giivenilir bir VAD algoritmasi gelistirilmistir [11].

Bu calismada ise giiriltiili ortamda giiriltiilii konugma ve
sadece giriiltiili cerceveleri ayirt etmek igin; STE,
periyodiklik ve SF ozelliklerini kullanarak uygulanmasi
kolay bir VAD algoritmasi gelistirilmistir. 1. bolimde
kullanilan &zellikler, klasik enerji temelli metotlar ve III.
boliimde onerilen algoritma detaylariyla agiklanmistir. IV.
bolimde deneysel sonuglar bulunup klasik metotlarla
verimlilikleri kargilagtirilmustir.

2. Short time (kisa siireli) Ozellikler

Konusma sinyallerinde yapilan islemler, seslerin birbirlerine
benzerlik gostermesinden  Otiiri  ¢ok  kiiciik zaman
araliklarinda yapilir. Onerilen algoritmada her ses gercevesi
(frame) i¢in ti¢ farkli 6zellik kullanilmustir.
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2.1 Short Time Energy (STE-Kisa Siireli Enerji)

Konugma sinyallerinde zamana bagli olarak konusmanin
genligi degisiklik gostermektedir. Konusmanin oldugu
bolgelerde STE, konugmanin olmadigr bolgelere gore daha
yiiksektir. Bu da bize konusma bdlgeleri ile ilgili 6nemli
ipuglari verir. STE’nin formiilii agagidaki gibidir:

E(n)=iX5(i) (1)

Burada N, Ses cergevesinin uzunlugunu, X(i); Orijinal
konugma sinyalini ve E(n) ise ses gergevesinin enerjisini
gostermektedir.  Goriildiigli  lizere her ses Orneginin
karelerinin toplami alinarak, bir sesli ¢ergevenin enerjisi
hesaplanabilir. Sekil 2 ve sekil 3’te sirasiyla temiz bir
konugma sinyali ve bu konusma sinyalinin STE’si ve
giiriiltiilii bir konusma sinyali ve onun STE’si gosterilmistir.
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Sekil 3. Giiriiltiilii bir konusma sinyali ve STE’si
2.1.1 Lineer enerji temelli VAD (LED)

LED (Linear Energy Based Detector-Lineer enerji temelli
dedektor), ses sinyalinin her bir ¢er¢evesinin belirli bir STE
esik seviyesi ile karsilastirilmasi ve buna gore cergevenin
sesli ya da giiriiltiili olduguna karar verilen bir VAD
algoritmasidir.

Eger (E;>KXE;), Cerceve: Sesli 2)
Degilse, Cergeve: Giriltili

Burada, K olgekleme faktorii (K>1), E; cergeve enetji
seviyesi ve E, ise giiriiltiilii gergeve enerji seviyesi KXE;
ifadesi gergevenin sesli ya da giiriiltiilii oldugunu belirlemek
icin kullanilan esik degeridir. Farkli LED algoritmalarinda
farkli gekilde giiriltii esik degeri giincellenmektedir.
Giiriiltiili gercevenin giincellenme formiili agsagidaki sekilde
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gosterilmistir [12].
Eryeni :(l_p)‘Ereski +p'Enoise’ (0<p <1) (3)

Burada Ejyeni glincellenmis enerji esik seviyesidir. Eeski ise
onceki enerji esik seviyesidir. Enoise ise o anki giiriiltiili
cercevenin enerjisidir. p parametresi ise sifir ile bir arasinda
secilen bir sabittir. Gelen gerceve giiriiltii esik seviyesinin
altinda ise esitlik (3) araciligiyla esik seviyesi en son gelen
giriiltiniin ~ enerji  seviyesine yakin olacak bigimde
giincellenir.

2.1.2 Adaptif Lineer Enerji Temelli VAD (ALED)

Bu metot bir dnceki LED metoduna benzer bir metottur. LED
metodunda gelen enerji sinyali E;, giiriilti esik degerinin
altinda kaldiginda giiriiltli esik degeri E:, esitlik (3) ile
giincellendigi yukarida bahsedilmistir. ALED uygulamasinda
da girilti esik degeri esitlik (3) ile belirlenir. LED
uygulamasindan farkli olarak LED algoritmasinda p sabit bir
deger alirken, ALED uygulamasinda o anki ve Onceki
giriiltiilii cergevelerin enerjilerinin degisinti oranlarina gore
degisir [13]. Bu algoritmada oncelikle tiim ses gercevelerinin
enerjilerinin degisintileri hesaplanir.

o*=var( Ej) 4

Daha sonra gelen ses gergevesinin giiriiltiilii konusma ya da
giiriilti oldugu belirlenir. Eger gelen ses gergevesi giiriiltii ise
o ses cergevesinin enerjisinin degisintisi ile bir Onceki
giriilti  olarak Dbelirlenen ses ¢ergevesinin enerjisinin
degisinti oram  0%yeni/ 0Zski seklinde hesaplanir. Gelen ses
cerceveleri giiriiltii olarak belirlendiginde bu oran degerine
gore p sabiti degisir. p sabitinin degisinti oranlarina gore
degisim tablosu asagida verilmistir.

Tablo 1. p sabitinin degisinti oranina gore degisimi

G2yenif/ G2eski >= 1.25 p=0.25
1.25 > 6?%yeni/0%eski>= 1.10 p=0.20
1.10 > 6?yeni/02eski >= 1 p=0.15
G2yeni/G2eski < 1 p=0.10

2.2 Periodicity (Periyodiklik)

Periyodiklik konusma, miizik gibi ses isaretlerinde sesli
bolgeyi tespit etmede onemli bir 6zelliktir. Sinyalin periyodik
olma 6zelligi, pitch estimation (en kisa tekrarlanabilir aralik)
ile belirlenebilir. Pitch estimation degerinin hesaplanabilmesi
icin normalize edilmis 6zilinti fonksiyonu R(7) asagidaki
formiille hesaplanabilir.

N-m~-1

Zx(n)x(n+z')
R(r) =", T, <7<T,

1 4 min max
2
z x, (n+71)
n=0

C=Max (R(7)

)
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Burada 7, gecikme degerini gdstermektedir. Yukaridaki
formiilde x(n); n=0,1,...,N araliginda giris sinyal ¢ergevesinin
uzunlugunu temsil etmektedir. 7 degerinin Twmin’den Tma’a
kadar degerlerini kullanarak &zilinti fonksiyonu hesaplanir.
Bu algoritmada bu degerleri sirastyla 16 6rnek (2 msn) ve 64
ornek (8 msn) segilmistir. Her ses ¢ergevesi i¢in maksimum
R(7) degeri bize o ses cergevesinin periyodikligini (C) verir.
C=1 ise tamamen periyodik, C=0 ise sinyal rastgele bir
sinyaldir diyebiliriz. Sekil 4 ve sekil 5’te sirasiyla temiz bir
konugma sinyali ve bu konugma sinyalinin periyodikligi ve
giriiltiili bir konusma sinyali ve onun periyodikligi
gosterilmistir.

Temiz konusma (clean speech) sinyali
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Sekil 5. Giiriiltiilii bir konusma sinyali ve periyodiklik grafigi
2.3 Spectral Flatness (SF-Spektral diizliik)

SF frekans diizleminde kullanilan bir 6zelliktir. Sadece
giiriiltiiniin oldugu bolgelerin SF degeri, konugmanin oldugu
bolgelere gore daha yiiksektir. Oncelikle ses sinyalinin
cercevelere ayirip her cerceve icin ayri ayri FFT (Fast
Fourier Transform) almir. Asagidaki formill ses
gergevelerinin FFT’sini almak i¢in kullanilir.

V(0 = X, ©

J=1
_(—2mi)/n
W =e

Burada x(j) ses ¢ergevesi, Y(k) ise x(j) ses sinyalinin frekans
diizleminde gosterimidir.

Sekil 6 da ornek bir ses cergevesi ve onun FFT grafigi
gosterilmistir. Her ses cercevesi igin buna benzer bir sekilde
FFT alindiktan sonra asagidaki formiili kullanarak dB
cinsinden SF hesaplanir.
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Sekil 6. Ornek ses sinyali ve frekans diizlemi gosterimi
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Sekil 7. Temiz bir konusma sinyali ve SF grafigi
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Sekil 8. Giiriiltiilii bir konusma sinyali ve SF grafigi
3. Onerilen Algoritma

Onerilen algoritmada éncelikle ses sinyali 10 msn siireli
cercevelere ayrilir. 1k sesli bes cercevenin STE degerlerinin
ortalamasi giiriiltiiniin enerjisinin baslangic esik seviyesi
olarak kabul edilir (STE esik). Her gerceve igin yukarida
aciklanan ii¢ Ozellik hesaplanir. Eger bu ii¢ 6zellikten bir
veya daha fazlasi belirlenen esik seviyesinin iistiinde ise
konusma oldugu, bu ozelliklerden her hangi birinin esik
seviyesinin istiinde olmamasi1 durumunda konusma olmadigt
kabul edilir. Asagida oOnerilen algoritmanin betik dongiisii
verilmistir.

1. Ses gergevesinin boyutu 10 msn olarak alinmugtir.
2. Kullanilan 6zellikler igin esik degerleri harici olarak
belirlenmigtir.
e STE i¢in K sabiti (K>1)
e Periyodiklik esik degeri
o SF esik degeri
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3. for i=1 den gergeve sayisina kadar

3.1. STE(i)’yi hesapla

3.2. Periyodikligi(i)’yi hesapla

3.3 Her gerceve i¢in FFT uygula.

3.3.1. Her gergeve icin SF degerini hesapla.

3.4. STE, Periyodiklik ve SF esik degeri belirlendikten
sonra, ilk 5 gergevenin enerjisinin ortalamasi giiriiltii
esik degeri olarak, yine ilk bes ¢ercevenin maksimum
SF degeri ise giiriiltiiniin SF’si olarak degerlendirildi
ve STEnoise ile SFnoise degeri hesaplanir.

3.4.1. SFnoise=max(SF(1,1:5)); olarak girildi
3.4.2. STEnoise= STE(1,1:5)/5;
3.5. Saya¢=0
o Eger STE(i)>=K.STEnoise degeri, sayag=sayac¢+1;
e Eger SF(i)-SFnoise<=SF_esik ise saya¢c=sayag¢+1;
e Eger Periodicity(i)>=0.3 ise sayag=saya¢+1;

3.6. Eger sayag>=1 ise; Ses ¢ercevesi giriltili
konugmadir;

Eger sayac>=1 degilse; Ses cergevesi giirtiltiidiir;

3.7. Eger ses ¢ercevesi giiriiltii ise asagidaki  formiille
STE’nin esik degeri giincellendi. P=0.15 kabul edildi.
STE _esikyeni=(1-p).STE _esikeski+p.STEnoise

4. Ardisik 10 gergeveden daha az sessiz gergeve varsa bir
olarak degistir.

5. Ardisik bes cergeveden daha az konusma gergeve varsa
sifir olarak degistir.

4. Deneysel Sonuclar

Bu ¢alismada; Intel Core i5-5200U CPU 2.2 GHz islemcili, 8
GB RAM bellek ve 64 bit Windows 10 isletim sistemine
sahip bir bilgisayar, MATLAB R2016a programi
kullanilmigtir. Bir kadin ve bir erkek konusmaci sesleri [14],
AURORA veri tabanindan alinan farkli SNR degerlerindeki
giiriiltitye eklenerek olusturulan test sinyalleri elde edilmistir
[15]. Ses dosyalart 8 KHz ornekleme frekans: ile
o6rneklenmistir.

SNR, VAD performansint incelerken kullanilan 6nemli
kavramlardan biridir. SNR degerinin diisiik olmast ses
sinyalinin daha fazla giiriiltiiye maruz kaldigin1 belirtir ve bu
da VAD karar mekanizmasinin hata yapma olasiligin artirir.
Sekil 9’da farkli SNR degerlerine sahip ses sinyalleri
verilmistir.

VAD algoritmasinin  verimliligini degerlendirmek icin
asagidaki parametreler kullanilmistir.

1. Dogru giiriiltiilii konusma tespiti (HR1): Bu parametre ses
sinyalinde dogru tespit edilen giiriiltiili konusma igeren
ses gercevelerini belirtir.

2.Dogru giiriiltii tespiti (HR0): Bu parametre ses sinyalinde
dogru tespit edilen giiriiltiilii ses ¢ergevelerini belirtir.

3.Hatali giiriiltiilii  konusma tespiti (HRO hata): Bu
parametre ses sinyalinde yalnizca giiriiltli olmasina ragmen
VAD karar mekanizmasinin yanlis tespiti ile giiriiltiilii
konugma tespit edilmesidir.

4.Hatali giiriiltii tespiti (HRI hata): Bu parametre ses
sinyalinin giiriiltiilii konugma olmasina ragmen VAD karar
mekanizmasinin yanlig tespiti ile ses ¢ergevesinin yalnizca
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giiriiltii olarak tespit edilmesidir.
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Sekil 9. SNR=0 dB, SNR=5 dB, SNR=10 dB degerlerine
sahip giirdiltiilii konusma sinyalleri

HRI hata parametresinin yiiksek olarak bulunmasi konusma
kalitesini ve anlagilirligini olumsuz anlamda etkileyecektir.
HRO hata parametresinin yiiksek bulunmasi ise VAD
verimliligini  olumsuz  yonde  etkileyecekti. ~ Bu
parametrelerden HR1 (Speech hit rate) ve HRO (Silence hit
rate) dogruluk oranlar1 ylizde olarak asagidaki gibi
hesaplanmugtir:

% HRI = AR 100 @)
HR1+ HR1 _hata
% HRO = HRO 100 ©)

HRO+ HRO _hata

Yukaridaki parametrelerin ses sinyalinde gosterimi sekil
10°daki gibidir.

Aktif

Pasif

VAD Karar

"HRLhata'  HR1 " HRO 'HRO_hata

Sekil 10. VAD degerlendirme parametrelerinin gosterimi

Onerilen algoritma, ALED ve LED algoritmalar1 igin HR1
(sesli bolimiin dogruluk orani1), HRO (sessiz bdolimiin
dogruluk oran1) ve bu ikisinin ortalamasi A (Average)
kullanilarak yapilan degerlendirme sonuglart woman.wav ve
man.wav sinyalleri i¢in Tablo 2’den Tablo 7’ye kadar
sirastyla  verilmistir. Kadin ve erkek seslendirmesindeki
climleler asagidaki gibidir:

Ornek 1 - man.wav: “The birch canoe slid on the smooth
planks”.
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Ornek 2 - woman.wav: “Let's all join as we sing the last
chorus”.

Tablo 2. Onerilen algoritmada man.wav dosyasinin farklt
giirtiltii ve SNR degerleri i¢in deneysel sonuglar

ONERILEN ALGORITMA
Ses| Giiriiltii | SNR | HRI1(%) | HRO(%)| A (%)
0 dB 96.67 46.49 71.57

Airport | 5dB 96 49.12 | 72.56
_ 10dB | 96.67 | 71.05 | 83.85
B 0dB 96 53.51 | 7475
£ | Babble | 5dB 94 72.81 | 83.40
g 10dB | 100 | 7632 | 88.15
3 0dB 98 5439 | 76.19

Exhibition| 5dB 99.33 57.89 78.61
10 dB 100 78.95 89.47

Tablo 3. Onerilen algoritmada woman.wav dosyasinin farkl
giiriiltii ve SNR degerleri i¢in deneysel sonuglar

ONERILEN ALGORITMA
Ses | Giriilti | SNR | HRI (%) [ HRO(%) [ A (%)
0dB | 95.14 | 42.03 | 68.58
Airport | 5dB | 96.53 | 4638 | 7145
10dB | 9792 | 61.59 | 79.75
0dB | 9722 | 5290 [ 75.06
Babble | 5dB | 95.14 | 65.94 | 80.54
10dB | 9653 | 7029 | 83.40
0dB | 86.11 | 39.13 | 62.62
Exhibition | 5dB | 93.06 | 4348 | 68.26
10dB | 9792 | 88.41 [ 93.16

man.wav

Tablo 4. ALED algoritmasinda man.wav dosyasinin farklt
giiriiltii ve SNR degerleri i¢in deneysel sonuglar

ALED
Ses | Giiriiltii SNR | HR1(%) | HRO(%)| A(%)
0 dB 88.19 53.62 70.90
Airport 5dB 95.14 50.00 72.56
10 dB 95.14 71.74 83.43
0 dB 93.06 36.96 65.00
Babble 5 dB 97.22 54.35 75.78
10 dB 96.53 49.28 72.90
0 dB 84.72 52.90 68.81
Exhibition| 5 dB 97.92 47.83 72.87
10 dB 98.61 86.23 92.42

man.wav

Tablo 5. ALED algoritmasinda woman.wav dosyasinin farkl
giiriiltii ve SNR degerleri i¢in deneysel sonuglar
ALED

Ses | Giiriiltii SNR [ HR1(%) | HRO(%) | A(%)
0dB 93.33 58.77 76.05
Airport 5dB 95.33 74.56 84.94
10dB [ 98.67 85.09 91.87
0dB 91.33 42.11 66.71
Babble 5dB 97.33 55.26 76.29
10dB | 99.33 70.18 84.75
0dB 96.67 54.39 75.52
Exhibition | 5 dB 98.67 58.77 78.71
10dB | 100.00 | 90.35 95.17

woman.wav
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Tablo 6. LED algoritmasinda man.wav dosyasinin farkli
giiriiltii ve SNR degerleri i¢in deneysel sonuglar

LED
Ses | Giiriilti SNR [ HRI1(%) | HRO(%) A(%)
0dB 88.19 50.00 69.09
Airport 5dB 93.75 61.59 77.67
10dB | 95.14 73.91 84.52
0dB 92.36 39.86 66.10
Babble 5dB 97.92 49.28 73.58
10dB | 98.61 43.48 71.04
0dB 86.11 47.83 66.96
Exhibition [ 5 dB 98.61 44.20 71.40
10dB | 98.61 85.51 92.05

man.wav

Tablo 7. LED algoritmasinda woman.wav dosyasinin farkli
giirtiltii ve SNR degerleri i¢in deneysel sonuglar.

LED
Ses | Giriilti | SNR | HR1(%) [ HRO(%) [ A(%)
0dB | 9733 | 5088 | 70.14
Airport | 5dB | 9533 | 7544 | 8538
10dB | 9933 | 70.18 | 84.75
0dB | 9533 [ 29.82 [ 62.57
Babble | 5dB | 9867 | 5351 | 76.08
10dB [ 9933 | 5614 | 77.73
0dB | 98.00 [ 4386 [ 70.92
Exhibition| 5dB | 9933 | 57.89 | 78.61
10dB | 100.00 | 86.84 | 93.42

woman.wav

Yukarida sonuglara bakildiginda Onerilen algoritmanin
ozellikle diisik SNR degerlerinde ALED ve LED
metotlartyla  kargilastirlldiginda  giirtiltiilic© konusma
sinyalinde konugmanin oldugu sesli boliimiin dogruluk
oraninda (HR1) daha iyi performans gostermistir. Sadece
guriiltiilii  bolgelerin  (HRO) tespit edilmesinde ALED
algoritmas: Onerilen algoritmadan biraz daha iyi sonuglar
vermistir, yine HRO tespitinde Onerilen algoritma ile LED
algoritmasindan daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Tablo 8. SNR=0 dB i¢in ALED, LED ve Oo&nerilen
algoritmanin % cinsinden karsilagtirmasi

SNR=0 dB
%94,85 %91,21 %92,88
%71,52 %70,5 %68,29
1828 49,79 )
o ’
Onerilen ALED LED

Algoritma

EHR1 HRO Average
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Tablo 9. SNR=10 dB i¢in ALED, LED ve Onerilen
algoritmanin % cinsinden karsilastirmasi

SNR=10 dB
%98,17 %95,26 %385
%86,44 %85,36 %83,92
74,72 |7547 6o 3
Onerilen ALED LED

Algoritma

EHR1 WHRO Average

Tablo 8 ve Tablo 9°da sonuglarin daha iyi anlasilabilmesi i¢in
tablolarda bulunan farkli giiriiltii tiplerine sahip kadin ve
erkege ait SNR=0 dB ve SNR=10 dB’deki ortalama HRI,
HRO ve A (Average) degerleri, ii¢ farkli yontem icin
gosterilmistir.
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[
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Sekil 11. LED ve ALED algoritmasi ile Onerilen
algoritmanin karsilagtirmasi:

a) Girtltili sinyale LED algoritmasimimn uygulanmasinin
sonucu (SNR=0 dB)
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b) Giriiltili sinyale ALED algoritmasinin uygulanmasinin
sonucu (SNR=0 dB).

c) Giiriiltiili sinyale onerilen algoritmanin uygulanmasinin
sonucu (SNR=0 dB).

Sekil 11° de Onerilen algoritma, ALED ve LED
algoritmasmin woman.wav ses sinyaline SNR=0 dB olan
havaalani (airport) giiriiltiisii eklenmesiyle olusturulmus ses
sinyaline uygulanmasiyla elde edilen sonuglar gosterilmistir.
ALED ve LED algoritmasi konusmanin olmadigi yerleri
tespit etmede bizim 6nerdigimiz algoritmaya gore biraz daha
bagarili olsa da konugsma bolgelerinde kelimelerdeki
baglangi¢ ve bitis boliimlerini tespit etme agisindan Onerilen
algoritmanin performans: daha iyidir, bu ise konusmanin
anlasilirhig1 agisindan oldukga 6nemlidir.

5. Sonug

Bu c¢alismada kolay wuygulanabilir verimli bir VAD
algoritmasi gelistirilmistir. Bunun i¢in ii¢ temel kisa siireli
ozellik (STE, Periodicity ve SF) kullanilmistir. Onerilen bu
algoritmada kadin ve erkek seslerine eklenmis farkli tip ve
SNR’de giiriiltiiler ile olusturulan dosyalar MATLAB
programi yardimiyla test edilmistir. Deneysel sonuglar sesli
cercevelerin tespit edilmesinde oldukea iyi sonuglar verirken,
giiriiltiilii ¢ergevelerin tespitinde algoritmanin gelistirilmesi
gereken yonleri oldugunu gostermistir. Bu ¢alisma ¢ok
kanalli  ortamlarda  giiriiltii  azaltma ¢aligmalarinda,
giirtiltiiniin tespit edilmesi asamasinda fayda saglayacaktir.
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