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Figure A. HR1 hit rates

Purpose:

In the scope of this experimental study, some voice activity detectors (VADs) in the literature were tested
to measure the changes in detection accuracy rates according to changing noise conditions. The main aim of
this study was to investigate the factors affecting the robustness in varying acoustic noise conditions. In this
context, the effect of situations in VAD methods such as whether the threshold value used in the decision
phase is fixed or adaptive, the analysis window is short or long, the use of more than one feature vector
together have been evaluated and analyzed comparatively.

Theory and Methods:

Four different VAD detectors in the literature were selected according to their feature vectors effecting the
VAD decision algorithm such as short-term/log-term analysis or fixed/adaptive threshold usage. The
efficiency of the detectors was tested on the NOIZEUS corpus to evaluate them under different acoustic
conditions and to test them on a test data included in the literature. During the testing of the analyzed VADs,
different types of input noise speech signals with environmental background noises between [15-0dB] such
as restaurant, car, street, or station were tested. Speech hit rate (HR1) and silence hit rate (HRO) were
measured.

Results:

The results were presented as figures of HRO & HR1 rates against changing SNR conditions for each VAD
detector. Besides, FEC, NDS, OVER, MSC accuracy rates were presented in a table to analyze each VAD
performance in detail in adverse conditions. The results presented that the HRO/HR1 change rate of each
detector were in different characteristics and there was no optimum detector result to represent a good
performance both in HRO & HR1 rates against changing acoustic SNR conditions. HR1 hit rates can be seen
in Figure A.

Conclusion:

The main aim of this study was to investigate the factors affecting their robustness in varying acoustic noise
conditions. From the test results it can be said that detection accuracy rates of VAD detectors according to
changing noise conditions were affected from both short-term/long-term analysis and fixed/adaptive
threshold usage. On the other hand, selected feature vectors seem to give chance to increase the performance
of HR1 or HRO rate. It seems difficult to design a detector with these feature vectors giving good
performance both in HRO/HR1 rate.
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Bu makalede, literatiirdeki bazi konusma aktivite detektorleri (VAD) farkli akustik giiriiltii kosullarinda
dayaniklilik performanslarina etki eden faktorler bakimindan incelenmis ve bu kapsamda degisen giiriiltii
kosullarina gore dogru tespit oranlarindaki degisimleri test edilmistir. Bu kapsamda, VAD metotlarindaki
karar asamasinda kullanilan esik degerin sabit veya uyarlamali olmasi, analiz penceresinin kisa veya uzun
olmasi, birden fazla ozellik vektoriiniin birlikte kullanimi gibi durumlarin sonug performansa etkisi
degerlendirilmis ve karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Bu makalede incelenen dort farkli VAD
detektoriinlin icii, karar sonucu iiretirken kisa siireli analiz penceresi igerisindeki ozellik vektorlerini
kullanmakta iken, biri uzun vadeli spektral vektorlerin 6l¢lim sonucuna gore karar iiretmektedir. Makale
kapsamindaki VAD detektorleri, NOIZEUS giiriiltiilii konugma veri tabani kullanilarak test edilmistir. Bu
sayede, analiz edilen VAD’larin performansi, literatiirde halihazirda yer almis kapsamli bir veri tabani
kullanilarak farkli akustik kosullar altinda degerlendirilmistir. Analiz edilen VAD’larin testi sirasinda,
restoran, araba, sokak veya istasyon gibi [15-0dB] arasinda g¢evresel arka plan giiriiltiilerine sahip farkl: tiirde
giris glirliltiilii konusma sinyalleri test edilmistir. Testler objektif test 6l¢lim metotlar1 kullanilarak yapilmis
ve her bir VAD metodunun tespit dogruluk oran1 6l¢lilmiistiir. Sonuglar, her bir yontemin, olumsuz ¢evresel
kosullarda farkli dayaniklilik performansi verdigini gostermistir.

Investigation of factors affecting noise robustness in voice activity detectors
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In this manuscript, some voice activity detectors (VADs) in the literature were examined in terms of factors
affecting their robustness under different acoustic noise conditions and in this context, the changes in detection
accuracy rates according to changing noise conditions were tested. In this scope, the effect of situations such
as whether the threshold value used in the decision phase in VAD methods is fixed or adaptive, the analysis
window is short or long, the use of more than one feature vector together has been evaluated and analyzed
comparatively. While three of the four different VAD detectors examined in this manuscript use feature
vectors within the short-term analysis window while generating the decision result, one decides according to
the measurement result of long-term spectral vectors. The VAD detectors in the article have been tested using
the NOIZEUS noisy speech database. Thus, the performance of the analyzed VADs has been evaluated under
different acoustic conditions using an extensive database that has already taken place in the literature. During
the testing of the analyzed VADs, different input noise speech signals with environmental background noises
between [15-0dB] such as restaurant, car, street, or station were tested. Tests were carried out using objective
test measurement methods and the detection accuracy rate of each VAD method was measured. The results
showed that each method gave different endurance performance in adverse environmental conditions.
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1. Giris (Introduction)

Sayisal konusma isleme sistemleri, ¢esitli tiirde akustik arka plan
giiriiltiisii igeren konugma sinyallerindeki, gergekte konugma olmayan
boliimlerin konusma olarak yanlis algilanmasini Onlemek igin
genellikle bir VAD algoritmasina ihtiya¢ duyarlar. Sayisal konugma
isleme uygulamalarinda VAD algoritmas1 kullanilarak konugma
aktivite bolgelerinin arka plan giiriiltiisiinden ve konugma olmayan
sessiz bolgelerden ayrilmasi, analiz siiresini en aza indirmekte ve
hesaplama maliyetini azaltmaktadir. Ayrica, bir VAD algoritmasi
kullanilmas1 durumunda, giris sinyalindeki yalnizca konugsma olan
bolimler islenerek, konusma isleme sisteminin daha dogru
caligmasma katki saglamir. Ayrica, bir iletim hattindan aktarilan
konusma isleme sisteminde, konusma igermeyen sessiz bolgelerin
VAD algoritmasi ile tespit edilip daha az bit sayis1 kullanilarak
tanimlanmasi sayesinde, sistemin toplam bit hizinin azaltilmas1 ve
sistemin kars1 tarafa iletilmesi i¢in gerekli bant genisliginden tasarruf
edilmesi saglanir [1]. Basarili bir VAD algoritmasi, bir konusma
sinyalinin smirlarim her tiirlii arka plan giiriiltiisiinde saglam bir
sekilde etiketleyebilir. Bir VAD"'!n dogrulugu, konusma tabanli bir
uygulamanin genel performansini etkiler. Ornegin, bir konusma
tanima sisteminin giris sinyalinin baslangi¢ ve bitis noktalarini yanlig
algilamasi, hatali konusma tanimaya yol agacaktir ve bu yiizden
yiiksek dogruluk oranina sahip bir VAD algoritmasi kullanilmasi
onemlidir. Bir konusma kodlama sisteminde VAD algoritmasi
kullanilmasinin amaci, sesli/sessiz bolgelerin tespit edilip sessiz
bolgelerde daha az bit sayist kullanilarak, bir ses sinyalini diisiik bir
veri hiziyla aktarabilmektir. VoIP i¢inde kullanilan bir VAD
algoritmasi, konusma olmayan bolgelerin iletiminden kaginarak bant
genisligi gereksinimini artirir. Tipik bir VAD algoritmasinda
sesli/sessiz veya sessizlik karari, analiz ¢ergevesi igindeki sinyalden
cikarilan dzellik vektorlerine gore bir karar modeline bakilarak verilir.
Halihazirda olumsuz akustik kosullarda etkili bir sekilde ¢aligmak igin
tek bir 6zellik vektorii etkili olmadigindan, literatiirde 6nerilen birgok
teknik birlikte kullanilarak karar modelleri olusturulmaktadir [1, 2].

VAD algoritmalari, u¢ nokta (endpoint) algilama algoritmalar1 olarak
da bilinir. Bir ug nokta algilama algoritmasinin iki ana boliimii, ayirici
akustik Ozelliklerin ¢ikarilmasi ve sonrasinda bir dizi siniflandirma
kuralina dayali (sesli/sessiz) kararidir. Bir VAD algoritmasimin en
onemli sorunu, olumsuz akustik kogullarin oldugu giiriiltilii
ortamlarda konusma igeren analiz ¢ergevelerinin yalnizca arka plan
giiriiltiisii iceren analiz c¢ercevelerinden ayrilmasidir. Konusma
islemede VAD algoritmalari i¢in, zaman diizleminde veya frekans
diizleminde isletilebilen ve etkinlikleri dogruluk yiizdeleri ile
hesaplama maliyetlerine gore degerlendirilebilen pek ¢ok farkli
yaklagim Onerilmistir. Literatiirde sifir gegis oran1 (ZCR) ve/veya
sinyal enerjisi [3-6], perde frekans1 [7-10], otokorelasyon [11-13],
spektrum [14-16], kepstrum [17-20], dalgaciklar [21, 22], ana bilesen
analizi [23] veya istatistiksel model tabanli algoritmalar [24-27] gibi
Ozellik vektorlerini kullanan birgok algoritma tiirii vardir. Bu
yontemlerin ¢ogu giiriiltiillii konusma sinyalindeki SNR (sinyal-
giiriiltii oran1) degisimlerine duyarlidir ve giiriiltiiniin belirli zaman
araliklarinda sabit oldugunu varsayarlar. Son zamanlarda, denetimli
(supervised) modeller kullanildigindaki ~ biiyiik  miktarlarda
etiketlenmis egitim verisi ihtiyacinin dstesinden gelmek igin
denetimsiz (unsupervised) modeller 6nerilmistir [28-31]. Telefon ve
multimedya iletisimindeki VAD uygulamasi i¢in, ITU-T VAD
standardi G.729B VAD gelistirilmistir [3]. Mobil iletisim sistemleri
icin diger uygulama, ETSI tarafindan standart hale getirilen, iki ayr
versiyonu bulunan degisken bir hizli AMR (Adaptive Multi Rate)
kodlayicidir. Her iki siiriim (versiyon) igin de giris sinyali alt frekans
bantlarina boliinmekte, alt bantlarda yapilan analiz sonuglari ile
secilen diger 6zellik parametrelerinin ortak degerlendirilmesi sonucu
VAD Kkarart tiretilmektedir [32-34].

Zaman diizlemindeki VAD algoritmalari, frekans diizlemindeki VAD
algoritmalart ile kiyaslandiginda hesaplama karmasalari daha azdir ve
boylece zaman gecikmeleri minimum seviyededir. Sinyal enerjisi
hesabma dayali zaman diizlemi VAD algoritmalari, konusma olan
bolgelerin enerjisinin arka plan giiriiltii iceren bolgelerden nispeten
daha yiiksek oldugunu varsayarak, her analiz penceresindeki enerjiyi
tahmin eder. Algoritmanin basinda sabit bir esik deger i¢in, bir enerji
esik degeri tanimlanir ve konugmanin baslangic ve bitis noktalarinin
taniminda kullanilir. Bu nedenle, bir analiz penceresindeki
konusmanin enerji genligi, analiz penceresindeki sinyali konusma
etkin veya etkin degil (sessiz) olarak siniflandirmak i¢in 6nemli bir
parametredir. Enerji tabanli VAD algoritmalar1 diisiik hesaplama
karmasasi sebebiyle basitlikten yararlanirken, diger yandan da arka
plan giiriiltiisiine ¢ok duyarlidirlar. Bu nedenle, konusmanin baslayip
bittigi u¢ noktalar1 dogru tammlamak i¢in giiriiltliye dayanikli
algoritmalar gereklidir [35, 36].

Bir konusma sinyalinin VAD bolgelerini degerlendirmek i¢in kisa
stireli enerji metodu kullanildiginda, 6zellikle arka plan giiriiltiilerin
varliginda, kisa siireli analiz penceresi ig¢indeki sinyalin enerji
degerini sabit bir esik degerle kiyaslayip karar iireten zaman
diizlemindeki enerji tabanlt VAD metotlar1 yetersiz kalite saglar [3,
37]. Ayrica, insan isitsel sisteminin, yiiksek genlikli seslerin diisiik
genlikli seslerle aym ¢oziintlirligii gerektirmedigi logaritmik bir
siirece sahip olduguna inanilmaktadir. Bu nedenle, bir konusmada
dogru bilgileri elde etmek i¢in konusma olmayan bolgelerin dogru
tanimi ¢ok 6nemlidir. Sonug olarak, baz1 VAD algilama algoritmalari
icin, her bir ifadedeki baslangi¢/bitis noktalarini tam olarak saptamak
icin bir ileri/geri arama algoritmast uygulamak gerekebilir [1, 2].
fleri/geri arama algoritmalari ise, zaman gecikmesine ihtiyag
duyduklarindan konusmanin gergek zamanli iglenmesi igin uygun
degildir. Tek tip enerji hesaplamasi yerine, sinyalin genligine gore
ayarlanmis tek tip olmayan bir hesaplama, kii¢iik genlikli sinyallerinin
tespitini gelistirebilir. Sinyal sikistirma parametresi olarak kullanilan
bir p degerine ayarlanmis logaritmik bir 6lgegin uygulanmasi, segilen
p degerine bagli olarak tepe genliklerini bastirirken diigiik genlik
sinyallerini artirmaktadir [38].

Bir VAD algoritmasi i¢in performans parametreleri; basitlik, arka
plan giiriiltiisiine kars1 saglamlik ve giiriiltiilii ortamlarda bile sdzciik
sinirlarinin tam  olarak tespiti olabilir. Bu nedenle, bir VAD
algoritmast  gecikme, hassasiyet ve dogruluk agisindan
degerlendirilmektedir. Bu gereksinimleri karsilamak i¢in, bu
makalede incelenen VAD algoritmalari, konugmada ifade igeren
boliimleri bulmak i¢in genellikle zaman diizleminde ¢aligsmakta ve
enerji bazli 6l¢iim yontemleri kullanilmaktadir. Incelenen VAD'larin
kalitesi, tespit orani, arka plan giiriiltiisiine kars1 saglamlig: ve diisiik
hesaplama karmagiklig1 degerlendirilerek Sl¢tilmiistiir.

Bu makale asagidaki gibi diizenlenmistir. ikinci béliimde &nceki
caligmalarin bir incelemesi ve bir VAD algoritmasinin genel bir
tanimi sunulmaktadir. Ugiincii boliimde, incelenen VAD algoritmalar
tanitilmakta ve uygulanan test metotlar1 hakkinda teorik bir bilgi
vermektedir. Dordiincii  bolimde, segilen VAD yontemlerini
degerlendirmek i¢in yapilan testlerin sonuglari sunulmaktadir. Son
boliim, test sonuglari kapsamindaki yontemleri degerlendirerek
makaleyi sonlandirmaktadir.

2. Literatiir Taramas:: ilgili Calismalar ve Motivasyon
(A Literature Review: Related Works and Motivation)

Literatiirde VAD detektorii ile ilgili son yillardaki ¢aligmalar
incelendiginde, 6nemli bir kisminin spektrum analizine dayali veya
derin 6grenme tabanli detektorler iizerinde yogunlastigi goriilmekte
ve performans bakimindan incelendiklerinde sonuglarmin degisik
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akustik giiriiltiili sartlarinda olduk¢a basarili oldugu goriilmektedir.
Diger yandan spektrum analizine dayal1 ve derin 6grenme yaklagimli
metotlarin, oOzellikle zaman diizlemindeki Ozellik vektorlerini
kullanan metotlarla kiyaslandiginda, hesaplama karmasalarinin daha
yiiksek oldugu ve karar siireclerinin goreceli yavashigr dikkate
alinmasi gereken bir husustur.

Bu bolimde, son yillarda oOnerilen bazi VAD detektorleri,
kullandiklart metotlar ve performans test sonuglart bakimindan
incelenmistir. Bu kapsamda, algoritmalarinda kullandiklar1 akustik
oznitelik vektorleri, egitim ve test agamasinda sectikleri veri tabanlari,
performans 6l¢iim metotlar1 ve siniflayici tiirleri incelenmistir. Kimi
caligmalarda tek bir 6znitelik vektorii kullanilirken, kimi ¢aligmalarda
VAD karar asamasinda birden fazla Oznitelik vektorii birbirini
tamamlayict nitelikte  kullanmilmmstir.  Boylece bir ydntemde
olusabilecek tespit hatasinin, bagka bir yontemle denetimi sonucunda
performansta iyilestirme basarilmaktadir. Diger yandan, kullanilan
oznitelik vektorlerinde, segilen veri tabanlarinda ve performans dlgiim
metotlarindaki gesitlilikler sebebiyle, performans verileri bakimindan
birebir kiyaslama yapilamamistir. Bu bakimdan, VAD detektdrlerinin
gergek performans kiyaslamasinin sadece burada sunulan performans
verilerine bakilarak degil, ilgili makale ele alinip yontemlerinin
detaylar1 incelenerek ve gesitli testler altinda ortaya koyduklar
performans degerlerine  bakilarak  ortaya  konabilecegi
degerlendirilmektedir.

Yoo vd. [35], sesin formant frekanslarin (sesin spektrumundaki
spektral tepeler) giiriiltiiye karst dayaniklilik 6zelliklerini kullanarak,
cesitli giiriiltii tiirlerine kars1 dayanikli oldugunu belirttikleri ve digiik
SNR kosullar1 altinda ¢alisabilecek bir yontem Onermektedir.
Konusma sinyalinde, enerji belirli spektral bantta yiiksek oranda
yogunlastiginda bir spektral tepe (formant) olugmaktadir. Spektral
tepelerin Onemi, giiriiltii kaynakli ciddi bozulmalardan sonra bile
hayatta kalmasi muhtemel olmasidir. Ancak halihazirda, yliksek
giirtiltiilii bir konugma sinyalinde, giiriiltii sebebiyle olusan giirtiltii
kaynakli spektral tepelerden sinyalin kendi spektral tepelerini dogru
bir sekilde ¢ikarmak olduk¢a zor bir problemdir. Bu nedenle,
makalede, giriiltiilii kosullarda spektral zirveleri tespit edebilmek
icin, spektral tepe tabanli yeni bir VAD algoritmasi 6nerilmektedir.
Onerilen metot su varsayima dayanmaktadir; Spektral tepe
noktalarinin, belirli frekanslar i¢inde ¢evreleyen frekanslardan gok
daha yiiksek enerjilere sahip oldugu ve belirli bir spektral tepe
noktasinin  varhgmin, ¢evreleyen bolgelerdekine gore tepe
bolgesindeki enerjinin goreceli farkini Olgiilerek belirlenebilecegi
onerilmektedir. Bu nedenle, komgusundan 6nemli 6l¢iide daha yiiksek
bir enerjiye sahip bir spektral tepe mevcutsa, ilgili olmayan spektral
zirvelerin etkisini azaltilmaktadir. Bu amagla, Ingilizcedeki sesli
sesleri temsilen 8 adet spektral tepe sablonu kullanilmaktadir.
Onerilen metot, TIMIT veri tabani kullanilarak ve 8 farkl giiriiltii tiirii
ile ¢esitli SNR kosullar1 (0-30dB arasi) altinda performans
bakimindan degerlendirilmistir. Deneylerde Ornegin 10dB ortam
giriilti  sinyali kosullarinda G729.B VAD  detektorii  ile
kiyaslandiginda ortalama %50 civari, 0dB ortam giiriiltiilii giris
sinyali i¢in ise %52 civarinda tespit dogrulugunun artt1g1 goriilmiistiir.

Son yillarda 6nerilen VAD detektor yaklasimlarindan 6ne ¢ikan diger
bir metot Muralishankar vd. tarafindan 6nerilmistir [39]. Calismada,
VAD tespitindeki iyilestirme amaciyla Mel frekansi kepstral
katsayilarindaki (MFCC) geleneksel tiggen filtre yaklagimina [40]
alternatif bir yontem oOnerilmektedir. Bu kapsamda, her bir filtre
cevabinin bitisik komsusuyla ist {iste binmesini sinirlayan yeni bir
degistirilmis Mel-kesikli kosiniis doniisiimii (MMD) filtre bankasi
yapist Onerilmigtir. MFCC katsayilarinin ¢ikarilmasinda halihazirda
kullanilan tiggen filtrelerin aksine, onerilen MMD filtre yapisinin
daha yumusak bir tepkiye sahip oldugu ve tek bir islemde ayr1 kosiniis
doniisiimii ve Mel olgekli filtreleme sunabildigi belirtilmektedir.
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Normalde VAD tespiti i¢in tek Ozellik vektorii olarak MFCC
secildiginde performans artiginda onemli kazanim saglanamadigi
halde, oOnerilen caligmada ses sinyalinin uzun vadeli diferansiyel
entropisinin izledigi MMD filtre bankalar1 kullanarak, VAD tespit
dogrulugunda oOnemli iyilesme elde edildigi belirtilmektedir.
Testlerde Switchboard veri tabani kullanilmig, NOISEX-92 giiriiltii
verisi eklenerek giiriiltiilii ortam testleri gergeklestirilmistir. MMD
tabanli VAD detektorliniin  performans testlerinde G729.B ile
kiyaslamada, 6rnegin 0dB ortam giiriiltiisii sartlarinda HR1 tespit
orani bakimindan %15 civari, HRO tespit oram1 bakimindan ise
performansta %40 civarinda artig elde edilmistir. Ayrica, s6z konusu
calismada test edilen G.729B sonuglari ile bu makalede Tablo 1’deki
G.729B sonuglar1 0dB giiriiltii kosullarinda kiyaslandiginda, HR1 ve
HRO test sonuglarinin birbirine yakin oldugu goriilmiistiir.

Derin sinir aglar tabanli olarak son yillarda 6nerilen bazi yaklagimlar
ise su sekildedir; Sehgal ve Kehtarnavaz c¢aligmalarinda [41],
evrisimli sinir agima dayali ger¢ek zamanl ses etkinligi algilamasi
yapan bir akilli telefon uygulamasini sunmaktadir. Evrisimsel sinir
aglart VAD detektorii olarak kullanildifinda, karar siiresindeki
yavaglik gergek zaman uygulamalarini giiglestirmektedir. Makalede
de bahsedildigi lizere, derin 6grenme yaklagimlari, VAD tespitini
daha etkili bir sekilde gergeklestirilebildikleri halde, bu tiir
yaklasimlar ¢ok uzun karar ¢ikarim siirelerine sahiptir ve bu da gergek
zamanli konusma igleme kullanimlarina engel teskil etmektedir.
Bunun temel nedeni, sinir ag1 mimarilerinin oldukg¢a biiyiik ve derin
olarak tammlanmasidir. Onerilen calismada ise, akilli telefon
uygulamalarinda ger¢ek zamanl ¢alisabilecek ve giiriiltiiye dayanikli
bir algoritma Onerilmektedir. Yntem olarak, gergek zamanli bir VAD
tespiti i¢in pratik bir CNN mimarisinin gelistirildigi belirtilmektedir.
Bu amagla kullanilan teknikler kisaca soyledir: Kisa siireli pencereler
icine alinan konusma sinyali, 6ncelikle logaritmik Mel-6l¢ekli enerji
spektrum goriintiileri olarak temsil edilmektedir. Akabinde CNN’lere
giris olarak uygulanmaktadir. Bu sekilde, kisa siireli Fourier
Déniisiimiine (STFT) goére daha az katsayiya sahip oldugu ve daha
kisa bir ¢ikarim siiresine, sonugta daha kiigiik CNN mimarisine yol
actigi Dbelirtilmektedir. 15 farkli arka plan giiriiltisii igeren
DCASE2017 veri tabami kullanilarak gergeklestirilen deneysel
caligmada olgiim kriteri, HR1 ve HRO tespit oranlar1 bakimindan
olmustur. Ornegin, 0dB SNR seviyesinde ofis giiriiltiilii giris sinyali
icin CNN detektor’iin HR1 tespit performans degerinde, G729.B
standart VAD detektdriine gore %15 civar artig goriilmektedir.

Sesli/sessiz karar siniflandirmasini belirlemek i¢in Ivry vd. [42], VAD
tespitinde derin 6grenme tabanli bir yaklasim sunmuslardir. S6z
konusu VAD detektorii, difiizyon haritalar1 yontemi uygulanarak
olusturulan, spektral 6zellikleri zamansal bilgilerle diisiik boyutlu
temsilleriyle eslestiren bir kodlayict ve kod ¢oziicli igermektedir.
Onerilen metotta, diflizyon haritalart yéntemi kodlayici-kod ¢dziicii
tabanl iki bagimsiz egitilmis derin sinir ag1 ile entegre edilerek,
konusma olan ve konusma dis1 pencereler ayr1 ayr1 temsil edilmistir.
Yontemde, sabit olmayan sesler yliksek degiskenlik gosteren dogalart
nedeniyle hatali VAD tespitinin sebebi olarak gdsterilmistir. VAD
detektoriinii egitmek igin, bir goriintii-ses birlikte toplanmig veri
tabanindaki ses kayitlar1 kullanilmistir. Test sonuglari, konusma olan
ve olmayan bolgelerin toplam tespit dogrulugu cinsinden 6l¢iilmiis ve
ornegin 10dB ortam giiriiltiisii igeren giris sesleri igin %99 civari
basari elde edilmistir. Onerilen modelin ger¢ek zamanli ¢alisabildigi
ifade edilmektedir.

Akustik giiriiltiili ortamlara dayanikli bir VAD detektdrii i¢in, Ali ve
Talha [43], calismalarinda referans verdikleri Katz metodunu
kullanarak hesapladiklar1 uzun siireli pencere araliklarinda ¢ikarilan
ozellik vektdrlerini kullanmiglardir. Onerilen yontem, Arapga King
Saud Universitesi (KSU) veri taban1 ve Texas Instruments
Massachusetts Teknoloji Enstitiisti (TIMIT) veri tabanindan segilerek
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olusturulan Ingilizce veri tabani olarak iki farkli dildeki veri tabani ile
test edilmigstir. Yontemin degerlendirilmesi, konusma igeren ve
konusma icermeyen bdlgelerin dogru veya yanlis tespit oranlari
cinsinden olusturulan ve makalede onerilen bir dogruluk yilizdesi
formiilii cinsinden 6Slgiilmiistiir. Onerilen 6l¢iim metodu ile, TIMIT
veri tabani i¢in rnegin 5dB giiriiltli seviyesinde yaklasik %85, KSU
veri tabani i¢in ise yaklasik %88 dogruluk oraninda tespit basartldig:
belirtilmektedir.

Lee vd. tarafindan yapilan arastirmada ise [44], giriltiiye dayanikli
bir VAD sistemi yaklasimi 6nerilmektedir. Onerilen yontem, spektral
ve zamansal davramisi kullanarak derin 6grenmeye dayali bir
mekanizma uygulamaktadir. Onerilen yéntem, bilinen veya
bilinmeyen giiriiltii eklenmis deneylerde ve ger¢cek zamanl giiriiltiilii
verilerle, diger birka¢ derin Ogrenme temelli yoOntemle
karsilastirilmigtir. Sonuglar, onerilen yontemin, dikkate alinan tim
senaryolarda diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini,
bilinmeyen veya beklenmedik giiriiltii ortamlarinda da iyi bir davranig
sergiledigini gostermektedir. Egitim asamasinda TIMIT veri tabani
kullanilmis, degisik seviyelerde 8 farkli SNR giiriiltiisii icin NOISEX-
92 giiriiltli verisi eklenmistir. Testlerde ise LibriSpeech veri tabani
kullanilmig ve 4 farkl: test senaryosu gerceklestirilmistir. Metot, derin

o0grenme tabanli diger metotlarla karsilastirilmistir. Performans
testlerinde, drnegin 0dB ortam giiriiltiisiinde %92 civar1 basar elde
edilmistir.

3. Degerlendirilen Vad Metotlari ve Uygulanan Test Metotlar1
(Evaluated Vad Methods and Applied Test Methods)

Bir VAD algoritmasinin temel prensibi $ekil 1°de goriilmektedir. Bu
makalede VAD detektorlerinin - degerlendirilmesinde kullanilan
NOISEUS veri-kiimesindeki temiz ve akustik giiriiltiilii giris konugsma
sinyallerinden bazi 6rnekler ise Sekil 2°de goriilmektedir. Buradaki
temel prensip, giris sinyali lizerinde bir 6n isleme siirecinin ardindan,
her bir analiz penceresinde VAD karar1 igin kullanilacak &zellik
vektorlerinin ¢ikarilmasi, akabinde belirlenen esik degere gore
konusma olan boliimlerin konusma igermeyen sessiz (veya giirtiltii
iceren) bolgelerden ayrilmasidir. VAD algoritmalari, 6n isleme
sirasinda analiz pencerelerine ayrilan konusma sinyali pargalari
iizerinde iglemlerini gerceklestirerek, her bir analiz penceresi igin
karar agamasinda, kiyaslanan esik deger iizerinde bir deger ortaya
¢ikarsa ‘sesli’ (VAD=1), diger durumda ‘sessiz’ (VAD=0) seklinde
iki durumlu bir sonug iretirler. Genel bir VAD detektorii akis
diyagrami Sekil 3’te goriilmektedir. Konugma olmayan bolimler,

xfm] = ; T
- = Ozzllik vektdrleri | *0
A~ Onizlems 1—» ala

VAD(D |_|

VAD kararlart  |——m

Griris simyali

T VAD karatlan

| Ezik defer hesaby

Sekil 1. Genel bir VAD algoritmasinin blok semasi (Block diagram of a general VAD algorithm)

a) 'The buch canoc slid on the smooth p]anks eurultusxiz tcunz ses (clean speech mtimut noise)

0.5

»}*G‘F‘* —

Konugma drneklert
=

0.5 1 1 1 L i 1 1 1
0 0.3 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 1.6 1.8 2 4
zaman (s) x 10
‘5 b) 'He knew the skill of the great young actress'. SNR:10dB istasyon (SNR:10dB station noise)
2 os - T T T r r r r r ‘
% 0.5
]
0
L]
f-?,,:,
:2 -0.5 i i i i i i i i i i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
4
zaman (s) x 10
‘w ¢) 'Men strive but seldom get rich’. SNR:0dB ara¢ giiriiltiilii ses (SNR:0dB car noise)
5 T T T T T T T T T T
= 0.5
L
g
©
o
g
é 0.5 1 1 1 1 L L L L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 4
zaman (s) x 10

Sekil 2. NOISEUS veri tabanindaki konusma sinyalindeki bazi climle 6rnekleri
(Some examples of sentences in the speech signal in the NOISEUS database)
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¢esitli VAD algoritmalarinda giiriiltii olarak ta adlandirilmaktadir.
Analiz pencere uzunlugu her algoritmada farklilik gdstermektedir ve
5-40ms araliginda degismektedir. VAD algoritmalarinin dogrulugu ve
giivenilirligi, uygulanan metotlar yaninda segilen esik degere de
baglidir. Bazi VAD uygulamalarinda esik deger sabit iken; diger bazi
VAD algoritmalar1 taban  giiriiltiisiine gore esik degeri
giincellemektedir.

Konusma
sinvali (x[n])

( Baslangig degerlerinin

belirlenmesi

v

x[n]'in analiz pencerelerine
béliinmesi (nFrame adet)

'

Sessiz pencere arahginda (3il)
Eszikdeger hesaplanmast

.

/_gma]izpencereleri igin dingil
\\ baglat (i=nFrame adst)

iinei analiz penceresi igin
dzzllik vektorlerini (E[i])
hesapla

VADG)=I
(aktif bolge)

VAD()=0
(pasif bilge)

Sekil 3. Genel bir VAD metodu akis diyagrami
(Flowchart of a general VAD method)

Enerji tabanli VAD algoritmalarinda esik deger hesabi i¢in genel
yaklasim su sekildedir; Es. 1°deki gibi, baglangigta belli bir siirede (v
adet analiz penceresi) sinyal igerisinde konusma olmadigi
varsayilarak, secilen analiz pencereleri igindeki sinyallerin ortalama
enerjisi (Er) hesaplanmaktadir. Daha sonra, herhangi bir analiz
penceresindeki sinyal enerjisi (E;), E: ile kiyaslanmakta ve Es. 2°deki
senaryoya gore karar verilmektedir (burada & ¢arpani, giivenilir bir
esik deger belirleyebilmek i¢in kullanilan sabit bir degerdir). Bunun
yaninda, konugma olmayan pencerelerdeki arka plan giiriiltiisiine gore
esik degerini siirekli olarak uyarlayan algoritmalarda bulunmaktadir.

1
Er == Yh-0Em Q)]

vapkarar: | e E>RE) gy @)
0, diger durumlar igin

Genel olarak, j’inci analiz penceresi igerisindeki N-Ornek sayisina
sahip bir ses sinyalinin #’inci 6rnegi x(i) ise, analiz penceresi f;, Es.
3’te oldugu gibi ile temsil edilebilir.

fo = (@Y e 3)

Bu makalede ele alinan VAD algoritmalarinin dzellikleri asagidaki alt
bagliklarda Ozetlenmistir. Bu kapsamda, kiyaslama amagh
degerlendirilen VAD2 ve G.729B VAD algoritmalar1 10ms analiz
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pencerelerinde VAD kararlar1 {iretirken, VAD1 algoritmas1 50ms
analiz pencerelerinde VAD kararlar1 {iretmektedir. 8kHz’de
orneklenmig test veri-tabani i¢in, 10ms analiz penceresi, 80 Ornek
sayisina denk gelmektedir. Ayrica VADI1 sabit bir esik deger
kullanmakta iken, G.729B, VAD2 ve VAD3 algoritmalarinda
kullanilan esik deger degisen akustik kosullara gore uyarlanmaktadir.
VAD3 detektorii, digerlerinden farkli olarak uzun analiz penceresi
araliginda cikarilan 6zellik vektorlerini kullanarak karar tiretmektedir.

3.1. VAD1 Metodu (VADI Method)

Bachu vd. tarafindan yapilan caligmada [37] enerji ve ZCR
kullanilarak VAD karar1 veren algoritma iizerinde durulmustur.
Oncelikle giris konusma sinyalleri iist {iste binmeyen bdliimlere
boliinerek, her bolimiin enerji ve ZCR degerleri hesaplanmis,
konugmanin en baginda sessiz olarak kabul edilen bir bolgeden enerji
ve ZCR i¢in esik degerler belirlenmis, VAD karariin verilmekte
zorlandig1 bolgelerde karar iyilestirmesi igin konusma boliimleri
tekrar iki boliime ayrilarak bu boélgelerde analiz tekrarlanmistir.
Onerilen metot giiriiltiisiiz giris sinyalleri i¢in denenmis, giiriiltiilii
sinyallere kars1 etkinligi ileride gerceklestirilecek bir aragtirma olarak
belirtilmistir. VAD1 metodu [37], sesli/sessiz karar1 i¢in ZCR ve
enerji hesabimi birlikte degerlendirerek analiz yapmaktadir. Zaman
diizleminde analiz penceresi i¢indeki sinyal 6rneklerinin (x(n)) enerji
hesabi, Es. 4’¢ gore ve ZCR hesab1 Es. 5’e gore yapilmaktadir. Sekil
4’te goriildiigii iizere, herhangi bir kesikli zaman x[n] sinyalinin ZCR
degeri, x[n] sinyal drneklerinin yatay eksene gore isaret degistirme
miktarina gore belirlenmektedir. Burada FE,, hamming penceresi
(w(n)) kullanilarak pencerelenmis »’inci analiz penceresinin ortalama
enerjisini gostermektedir.

Ep = Yim=w[x(m).w(n —m)]? “)
Zn = Ym=—olsgn[x(m)] — sgn[x(m — D]|.w(n —m) ®)

burada sgn[x(n)] = {éigg i 8

v w(n) = {0,54 ~046.Cos(==), 0 <n<N-1
0,diger durumlar
x[n]

é

g | | | 1111 2
£ /‘l“\/'l|l“|

-

v

Sifir gegigleri

Sekil 4. Sifir gecis oran1 (ZCR) genel tanimi
(Zero crossing rate (ZCR) general description)

VADI1 algoritmasinda oncelikle, giris konusma sinyalinin ilk 10
analiz penceresinde konusma olmadig1 varsayilarak, arka plandaki
giiriiltii sinyali enerjisinin ortalama degeri olglilmekte (Er, Es. 1) ve
Es. 2’deki gibi sabit bir £ degeri secilerek Emin belirlenmektedir.
Akabinde, baslangigta belirlenen bir 1 sabit degeri kullanilarak enerji
esigi sabit degeri (ITL) Es. 8’e gore hesaplanmaktadir. ITL hesabinda
ihtiya¢ duyulan maksimum ve minimum enerji degerleri i¢in, tiim
giris  sinyalinin  analiz  pencerelerindeki  enerji  degerleri
hesaplanmaktadir. Bu sekildeki ITL hesaplama metodu ise, VADI1
metodunun ger¢ek zamanli igletilmesine imkan vermemektedir. ITL
degeri belirlendikten sonra, j’inci analiz penceresindeki N oOrnek
sayisina sahip giris sinyali x(n) i¢in analiz penceresi toplam enerjisi
(En), Es. 4’teki genlik kare enerji metodu ile hesaplanmaktadir. ITL
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degerinin istiinde kalan enerji degerleri (En) ve Es. 5’e gore
hesaplanan ZCR degerine (Zn) bakilarak, konugma sinyalinin var
oldugu bolgeler belirlenmektedir. Belirlenen limit degerler igin karar
giicliigii ¢ekilen durumlarda, analiz penceresi ikiye boliinerek, alt
analiz pencerelerinde tekrarlanan algoritma ile, karar siireci
iyilestirilmeye caligilmaktadir.

3.2. VAD2 Metodu (VAD2 Method)

VAD2 metodu [48], arka plan giiriiltisiine gore uyarlamali bir esik
deger belirlenmesine dayanmaktadir. Esik deger (Edeger) Es. 6’ya gore
belirlenmektedir.

Edeger = (I-A).Emax + A.Emin (6)

Burada Egeger uyarlanan esik deger, Emax ve Emin, Onceki analiz
pencerelerinde hesaplanarak siirekli giincellenen maksimum ve
minimum enerji degerleridir. 2 degeri, optimum bir performans igin
esik degeri interpolasyon islemine tabii tutabilmek igin kullanilan
katsayidir ve Es. 7’ye gore tanimlanmigtir. Yine VAD1 metodundan
farkli olarak analiz penceresi enerji hesabinda Es. 8’deki RMSE
(ortalama genlik karelerin kokii hatasi - root mean square error) enerji
formiili  kullanilmaktadir. Taban giriiltiisiine gore siirekli
giincellenen esik deger hesabi, giiriiltiilii kosullardaki VAD karar1
sonucunu etkilemektedir.

Emax—Emin
Gl @
o e 2+ % 3
j = [E'Zi=(j—1).1v+1x (l)] ®)

3.3. G.729B VAD Metodu (G.729B Method)

G.729B VAD [32, 45, 46], ITU-T tarafindan, sabit telefon ve ¢oklu
medya iletigimleri icin standart olarak kabul edilmis bir VAD
kodlayicidir ve analiz penceresi 10 ms olarak belirlenmistir.
8000Hz’de Orneklenmis bir ses sinyali i¢in bu 80 drnek sayisina
tekabiil etmektedir. G.729B VAD algoritmasinda 6zellik vektorleri
olarak, 0-1kHz bant araligindaki diferansiyel gii¢ hesabi, tim bant
diferansiyel gii¢ hesabi, ¢izgi spektrum katsayilari (LSF) ve sifir gegis
orani (ZCR) gibi dort ana parametreye bakilarak VAD karar
verilmektedir.

G.729B kodlayici, biiyiik veri tabanlari kullanilarak farkli akustik
giirtiltiilii kosullarda test edilmis ve degisik SNR seviyelerinde VAD
performans 6lgiimleri yapilmstir. Testler sonucunda, 15dB’ye kadar
olan giirtiltiilii kosullarda basarili sonuglar elde edilmistir [32, 45, 46].
Ancak, G.729B detektoriiniin yiiksek giiriiltiili sinyaller igin
performans: diigiik olarak degerlendirilmektedir.

3.4. VAD3 Metodu (VAD3 Method)

VAD3  detektorii, giiriiltili  ortamlarda konusma algilama
saglamliini ve konusma tanima sistemlerinin performansini
iyilestirmek igin Onerilmistir ve algoritma, konusma ve giiriiltii
arasindaki uzun vadeli spektral sapmay1 (LTSD) 6lgmektedir. Uzun
vadeli spektral zarf ve ortalama giiriiltii spektrumu karsilagtirilarak,
konusma/konugma dig1 karar kuralini formiile etmektedir. Boylece
karar algoritmasmin iyilestirildigi belirtilmektedir. Onerilen metot,
VAD2’ye benzer sekilde giiriiltii enerjisine uyarlamali bir esik deger
kullanmaktadir.  Karar  esigi, Olgiilen  giirilti  enerjisine
uyarlanmaktadir. Yapilan testlerde, 6 adet analiz penceresi iizerinden
LTSD analizinin konugsmay1 ve giiriiltilyii siniflandirmada optimum
sonucu verdigi gozlemlenmistir. Onerilen algoritma,
konusma/sessizlik ayrimi agisindan, sahada sik kullanilan bazi
VAD'larla karsilagtirilmis ve deneysel sonuglar, referans olarak

kullanilan G.729B ve uyarlanabilir ¢oklu oran (AMR) gibi standart
VAD'lara ve dagitilmis konusma tanima igin gelismis On ug
VAD'larina gére bir avantaj gosterdigini ortaya koymustur [2].

3.5. Uygulanan Nesnel Test Metotlart (Applied Test Methods)

VAD metotlarinin performans 6l¢iimlerinin yapilmasinda literatiirde
yaygin olarak, asagida tarif edilen 4 farkli nesnel 6l¢lim parametresi
kullanilmaktadir ve her bir parametre asagida agiklanan farkli hatalart
karakterize etmektedir. Kiyaslama i¢in kullanilan temiz konusma
kayitlar1 icin VAD kararlar1 ise genellikle el ile isaretlenerek
sesli/sessiz (veya arka plan giiriiltlisii olan sinyallerde giiriiltii)
bolgeler belirlenmektedir [47]

3.5.1. On u¢ kirpma (FEC-Front end clipping)

FEC, sessiz bolge bitip yeni bir ifade baglarken, ifadenin baslangicini
yanliglikla hala ‘sessiz’ olarak smiflandiran hatalari, toplam sesli
ornek sayist cinsinden, yiizdelik oranda dlger (Es.9). Es. 9°da, NF,
orijinal konusma sessiz’den sesli’ye gecerken, test edilen VAD
metodu tarafindan ‘sessiz’ olarak tanimlanan giris sinyal drneklerinin
say1s1, Nspeech, toplam sesli 6rneklerin sayisidir.

Np

FEC = —£—x100 )

speech
3.5.2. Tasma hatast (OVER-Over error)

OVER, bir ifade bitip sessiz bolge baslamigken, ilgili VAD metodu
tarafindan yanliglikla hala ‘sesli’ olarak siniflandiran hatalari, toplam
sessiz bolge 6rnek sayisi cinsinden, yiizdelik oranda 6lger (Es. 10).
Es. 10°da, No, orjinal konugmada ifade bitip sessiz bolgeye gecilirken,
test edilen VAD metodu tarafindan hala ‘sesli’ olarak tanimlanan giris
sinyal Orneklerinin sayisi, Nsilence, toplam sessiz bolge ornekleri
sayisidir.

No

OVER = —°—x100 (10)

silence
3.5.3. Ciimle ortast kirpma hatasi (MSC-Middle sentence clipping)

Ciimlelerin ortasindaki bolgeleri ‘sessiz’ bolge olarak yanlis
simiflandiran hatalari, toplam sesli drnek sayisi cinsinden, yiizdelik
oranda Olger (Es. 11). Es. 11°de, Nwm, orjinal konugmada ifade devam
ederken, test edilen VAD metodu tarafindan ifade arasinda sessiz
bolge olarak tanimlanan giris sinyal Orneklerinin sayisi, Nspeech,
toplam konugma ornekleri sayisidir.

Num

MSC = x100 (11)

speech

3.5.4. Giiriiltiiyii konusma olarak algilama
(NDS-Noise detected as speech)

Sessiz bolgelerin ortasinda ‘sesli’ olarak yanlig siniflandiran hatalari,
toplam konugma 6rnek sayisi cinsinden, ylizdelik oranda olger (Es.
12). Es. 12°’de, Nn, orjinal konusmada sessiz bdlge devam ederken,
test edilen VAD metodu tarafindan ‘sesli’ olarak tanimlanan giris
sinyal Orneklerinin sayisi, Nsience, toplam sessiz bolge oOrnekleri
sayisidir.

Ny

NDS = x100 (12)

Nsitence

Testler sonucunda, konusma olan bolgelerdeki toplam kirpma
(clipping) hatas1 oran1 (FEC+MSC) ile, konusma olmayan
bolgelerdeki toplam ekleme (insertion) hatasi orani ise (OVER+NDS)
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ile dlgiliir. Sekil 5, bir VAD karar sonucu 6rnegi iizerinde objektif
parametrelerin (NDS, FEC, OVER, MSC) bolgelerini gostermektedir.

4. Deneysel Test Diizenegi (Experimental Test Setup)

Bu makalede incelenen VAD metotlari, farkli SNR seviyelerinde
guriiltiillii giris sinyalleri ile test edilerek karsilagtirilmig ve
performanslar 6lgiilmiistiir. Tiim metotlar, gesitli tiirde akustik arka
plan giiriiltiilere sahip sesler iizerinde test edilmistir. Karsilagtirmada
kullanilan VADI1 detektorli, degerlendirme i¢in hem enerji
hesaplamasini hem de ZCR'yi kullanmakta ve sabit bir esik deger
iizerinden karar iiretmektedir [37]. VAD2 detektorii, VAD karari
verirken sadece enerji degerini kullanmaktadir ve bir girig
sinyalindeki degigen giiriiltii kosullarina karg1 uyarlanabilir esik deger
avantajina sahiptir [48]. G.729B VAD detektorii [32, 45, 46], VADI1
ve VAD2’den farkli olarak, diferansiyel gii¢ hesaplar1 ve g¢izgi
spektrum frekanslarin1 da (LSF) hesaba katarak belirlenen bir esik
degere gore VAD karar1 verilmektedir. VAD3 detektorii ise, hem
uzun vadeli spektral zarf ve ortalama giiriiltii spektrumunu
karsilagtirilarak uzun bir analiz penceresi kullanmakta hem de esik
degeri 6lgiilen giiriiltii enerjisine adapte ederek karar tiretmektedir [2].

Deneysel c¢aligmalarda, algoritmalari yazmak ve test etmek igin
MATLARB platformu kullanilmistir. Algoritmanin performansi, dogru
algilama ylizdesi, 6znel konusma kalitesi, arka plan giiriiltiisiine kars1
saglamlik temelinde analiz edilmistir. Deneysel ¢alismada kullanilan
VAD metotlari, ii¢ erkek ve ii¢ kadin konusmaci tarafindan telaffuz
edilen 30 fonetik dengeli climle igceren giiriiltiisiiz ve giriiltili
konusma gruplart (NOISEUS veri tabani) [49, 50] ile
degerlendirilmistir. Veri tabanindaki giiriiltiisiiz konusma dosyalari, 4
farkli SNR'de (0dB, 5dB,10dB,15dB) AURORA veri tabanindan
yapay olarak eklenen yedi farkli ortam sesi (araba, restoran, gevezelik,
havaalani, sokak, tren istasyonu ve sergi sesleri) ile bozulmustur. Veri
tabanindaki sesler 8kHz’de 6rneklenmistir. Deneysel ¢aligmada, s6z
konusu akustik giiriiltiilii sesler bir araya getirilerek, 4 farkli SNR
seviyesinde toplam yaklagik 40 min. siireli test verisi saglanmustir.
VAD algoritmalarini uygulamak ve test etmek icin MATLAB siirtimii
(Vers. R2016a) kullanilmustir. Referans olarak VAD karari, VAD
detektoriiniin temiz ses igin en genig aralikta konusma sinyalini
yakalamasi dikkate alinarak, elle isaretleme yapilmustir. Detektorlerin
VAD performansi, konusma olan bélgeleri dogru algilamadaki ve
sessiz bolgeyi dogru algilamadaki yilizdelik degerleri bakimindan
Ol¢iilmistiir.

Testlerde, giiriiltiisiiz konugma sinyalinin konugma olan bolgelerinin
el ile isaretlenmesiyle elde edilen referans VAD kararlari, 0dB, 5dB,
10dB ve 15dB SNR degerlerine sahip her c¢evresel giiriiltiideki
VAD'larin ¢iktilariyla karsilagtirilmistir.  Sonuglar her bir VAD
algoritmasi i¢in asagidaki boliimlerde gosterilmektedir. NOIZEUS
veri tabani ile yapilan testler ve sonuglar1 Tablo 1’de gériilmektedir.

Giiriiltiili  konusma sinyalindeki SNR degisimine gore tespit
performansinin nasil etkilendigi, konugma olmayan bdolgelerin dogru
tespit orani (HRO) (Es. 13) ve konusma boélgelerin dogru tespit orani
(HR1) (Es. 13) olarak dl¢iilmiistiir.

Mo ppp= M
HRO = 27, HR1 = 2, (13)

Noref ve NIT e/ referans alinan temiz konugma sinyalinin toplam
konusma olan (VAD=1) ve konusma olmayan (VAD=0) bdlgelerini
icermektedir. NO ve N1 ise, degerlendirilen VAD metodunda tespit
edilen konugma olmayan ve konugma olan bolgelerin sayisidir.

Sekil 6 ve Sekil 7 sirasiyla, analiz edilen detektorlerin HRO ve HR1
analiz sonuglarini sunmaktadir. Farkli parametrelerin kiyaslamali
olarak detayli analizi bakimindan detektorlerin objektif performans
Ol¢tim parametreleri Tablo 1’de sunulmustur. Yapilan analizlerde,
giris sinyalindeki degisen akustik giiriilti SNR seviyesine gore
detektorlerin HRO ve HR1 tespit yilizdelerindeki degisimlerin iizerinde
odaklanilmistir. Sekillerden ve Tablo 1°den ¢ikarilan sonug asagidaki
sekilde 6zetlenebilir.

G.729B detektorii, temiz ses sinyali igin HR1 bdlgelerinin tespitinde
%99 civar tespit orani ile olduk¢a basarilidir. Ancak konusma
sinyalindeki giiriiltii orani artikca tespit oram1 hizla diismekte ve
ornegin 0dB giris sinyalleri i¢in %70 civarina inmektedir. HRO tespit
oranindaki davramis1 ise, HR1 tespit oranina gore daha diisiik
seyretmektedir.

VADI detektoriiniin temiz ses i¢in %70 civarlarindaki HR1 tespit
orant drnegin 5dB SNR seviyesindeki giris sesleri i¢in %90 iizerine
cikmakta, 0dB girig sesleri i¢in tekrar %67 seviyelerine inmektedir.
Yine bu seviyeler igin artan SNR seviyelerine gore HRO tespit
oranindaki %50 civar diigiis, VAD1 detektdr performansinin artan
giiriiltiiyle kotiilestiginin, bu kosullarda HR1 degerlerindeki tutarsiz
degisim ise, detektdriin artan giiriilti durumunda VAD=1 karari
vermeye meyilli bir davranis sergilediginin ve giiriiltiilii kosullarda
VAD bolgelerinin giivenilir sekilde tespit yetenegini kaybettiginin
gostergesi olarak degerlendirilmektedir. ZCR ve enerji degerleri
hesaplanmasi G.729B ve VADI algoritmalarinda benzerdir. VADI
algoritmasi, enerji ve ZCR degerinden bir VAD karar iiretmekte,
sadece karar gilicligii ¢ekilen durumlarda analiz penceresini ikiye
bolmektedir. Ancak, G.729B kodlayicinin algak frekans bolgesi ve
tim frekans bolgesindeki iki ayri diferansiyel gii¢ hesabindan bir
karar iretmesi, VADI’e gore giiriiltilii ortamlarda daha 1iyi
performans sergilemesine yol actig1 degerlendirilmektedir.

VAD2 detektorii, HRO tespitinde giiriltiilii ortamlarda dahi ¢ok
bagarili performans sergilemektedir. HR1 tespitinde ise, tam olarak
konusma sinyalinin baglangig¢-bitis bolgelerini yakalamakta basarili

—

) NDS
a) Referans VAD

b) B D

Pd Pfa Pfa

FEC

MSC IO\'ER

Pd Pfa Pfa Pd

¢) VAD kararlan | I |é

Ll L

Sekil 5. VAD tespit sonucunun NDS, FEC, OVER, MSC olarak degerlendirildigi bolgeler (Pfa: Yanlig Kabul olasiligi, Pd: dogru Kabul
olasilig1) a) Referans VAD sinyali, b) Cergevelenmis sinyal kesitleri izerinde NDS, FEC, OVER, MSC bélgelerinin gosterimi, c)
Uygulanan test sonucundaki VAD kararlart
(Regions where VAD detection result is evaluated as NDS, FEC, OVER, MSC (Pfa: False Acceptance probability, Pd: Correct Acceptance probability)
a) Reference VAD signal, b) Display of NDS, FEC, OVER, MSC regions on framed signal sections, ¢) VAD decisions as a result of the applied test)
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Sekil 6. Test edilen VAD’larin HR1 tespit oranlari (HR1 hit rates for tested VADs)
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Sekil 7. Test edilen VAD’larin HRO tespit oranlari (HRO hit rates for tested VADs)

olmamakla birlikte, HR1 tespit oraninin 0dB civarlarinda dahi temiz-
ses icin sergiledigine benzer performans sergilemesinin, detektor
yapisinin tam olarak konugma baslangig¢-bitig noktalarin1 yakalamak
yerine konusma olan bolgelerin tespitine odaklandig1 ve bu konuda
bagaril1 bir performans sergiledigi seklinde degerlendirilmektedir. Bu
bakimdan, giiriiltii miktar: artt1g1 halde HR1 tespit oranindaki degisim
oldukca yavas ve kararh goriinmektedir. VAD2’nin HR1 tespitindeki
Sekil 6’da goriinen diisiik oranin diger bir nedeninin, testlerdeki
referans alman VAD sinyalinin konusma sinyalini en genis aralikta
yakalayabilmesi i¢in esik degere olduk¢a yakin secilmesi oldugu
degerlendirilmektedir. VAD2 detektoriiniin HRO tespit oranindaki
yiiksek basari orani, algoritmanin giiriiltiilii ortamlarda konusma
olmayan bolgeleri yanliglikla konusma olarak etiketlemesindeki
oranin  diigiikligiinii gostermektedir ve bu bakimdan diger
detektorlere gore oldukea basarilidir.

VAD3 detektorii, HR1 tespit oran1 bakimindan, temiz ses igin %99
civart tespit oraninin 0dB civarlarinda %85’e inmesi ile tiim giirtiltiilii
kosullardaki girig sinyallerinde HR1 tespit oraninda oldukg¢a basarili

performans sergilemekte, ancak %25 civari tespit degeri ile, HRO
tespit oranindaki basarisinin diisiik oldugu gézlemlenmektedir. VAD3
detektoriiniin, uzun pencere araligindaki LTSD analizinin HRI1
oranim arttirmada basarili oldugu degerlendirilmektedir. VAD3
detektorii icin HRO ve HRI yiizdelik miktarlarindaki [2]’ye gore
olusan farkliliklarin, hem test olarak secilen veri kiimelerinin
farkliligindan hem de referans olarak kullanilan VAD sinyallerinin
her iki calismada da elle isaretlenmesinden kaynaklanan farkliliklar
olabilecegi degerlendirilmektedir. Ancak hem G.729B hem de VAD3
detektorlerinin degisen SNR kosullarina davranis karakteristiklerinin
her iki ¢alismada da benzer olmasi, bu c¢alismada yapilan
degerlendirmenin tutarlilhigimi ortaya koymada bir gosterge olarak
degerlendirilmektedir.

5. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu c¢alismada, VAD algoritmalarmin farkli akustik giiriiltili
ortamlardaki performanslarini etkileyen sebepleri ortaya koyabilmek
icin literatiirdeki bazi konusma aktivite detektorleri (VAD)
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Tablo 1. NOISEUS veri tabani i¢in, VAD metotlarinin, FEC, MSC, OVER, NDS hata ve HRO, HR1 dogru tespit oranlar1

(For NOISEUS database, FEC, MSC, OVER, NDS error and HRO, HR1 correct detection rates of VAD methods)

(FEC+M  (OVER+
g g FEC MsC  OVER PS g0 NDS) HR1 HRO
s & Girig -~ . (Gurilti (Konugsm  (Sessiz
s 2 (On ug (Cimle  (Tasma . (Toplam (Toplam o .
= © Konusma tespit abolgesi  bolge
s . kirpma kirpma hatasi kirpma ekleme . .
> sinyali hata tespit tespit
) orant) orant) orant) hatasi hatasi
orant) orani) orani)
orani) orani)

Temizses 0,499 0,029 14,374 0,000 0,528 14,374 99,472 85,626
Q 15dB 4,189 12,524 31,115 12,881 16,713 43,996 83,287 56,004
N 10dB 4,638 12,305 37,859 13,501 16,943 51,360 83,057 48,640
O  5dB 5,885 16,771 33,899 14,159 22,656 48,058 77,344 51,942

0dB 8,507 22,764 36,189 12,514 31,271 48,703 68,729 51,297

Temizses 9,775 20,218 0,531 1,949 29,993 2,480 70,007 97,520
— 15dB 7,740 18,791 6,441 7,681 26,531 14,121 73,469 85,879
S: 10dB 5,714 14,666 35,607 13,198 20,380 48,804 79,620 51,196
~  5dB 1,760 4,817 70,555 8,402 6,577 78,957 93,423 21,043

0dB 10,811 21,822 35,746 11,110 32,634 46,856 67,366 53,144

Temizses 23,287 50,284 0,000 0,000 73,571 0,000 26,429 100,000
IN 15dB 24,376 51,167 0,000 0,000 75,543 0,000 24,457 100,000
Eg 10dB 25,374 50,774 0,013 0,316 76,148 0,329 23,852 99,671
~  5dB 23,200 50,022 0,089 1,860 73,222 1,949 26,778 98,051

0dB 19,239 48,605 4,125 7,288 67,844 11,413 32,156 88,587

Temizses 0,000 0,073 80,514 10,629 0,073 91,143 99,927 8,857
= 15dB 0,842 2,392 61,584 16,298 3,233 77,882 96,767 22,118
< 10dB 1,575 4,148 59,636 13,868 5,723 73,504 94,277 26,496
>~  5dB 2,242 5,743 62,533 12,261 7,985 74,794 92,015 25,206

0dB 4,790 9,249 62,875 11,793 14,038 74,668 85,962 25,332

incelenmigtir. Makaledeki VAD detektorleri, test veri tabaninda yer
alan farkli SNR seviyelerindeki akustik giiriiltiilii kosullar altinda test
edilmistir. Detektorlerin VAD performansi, ilgili detektoriin karar
asamasinda kullanilan esik degerinin sabit veya uyarlamali olmasi,
secilen analiz penceresinin kisa veya uzun olmasi, birden fazla 6zellik
vektoriintin birlikte kullanimi gibi durumlarinin sonugtaki VAD
kararina etkisi bakimindan degerlendirilmistir. Bu kapsamda,
giirtiltiisiiz bir konugma sinyali referans alinarak konusma tespit orani
(HR1) veya sessizlik tespit oran1 (HRO) tespit bolgeleri el ile
etiketlenmistir ve VAD detektorlerinin HRO ve HR1 tespit bolgeleri
ile karsilagtirilmigtir. Tablo 1’deki sonuglar incelendiginde kisaca su
tespitler yapilmistir; VAD1 detektorii, HR1 tespit oraninda giiriiltiiye
kars1 performansi incelendiginde, kararsiz bir seyir izlemektedir.
Temiz ve diigiik giriiltiilii giris sinyalleri icin G.729B detektorii, HR1
ve HRO tespitinde bagsarili bir performans sergilemekle birlikte,
giiriiltii diizeyi arttikca HR1 ve HRO tespit oranlart hizla diigmektedir.
Diger yandan G.729B detektorii giiriiltiiye bagli performans
davranisinda VAD1’e gore daha tutarli bir seyir izlenmektedir.
G.729B ve VADI detektorlerinin VAD kararinda kullandig enerji ve
ZCR hesaplamalar1 benzer olmasina ragmen, sonu¢ performanstaki
farkliligin G.729B detektdriiniin VAD kararinda kullandigr diger bir
Ozellik vektorii olan ¢izgi spektrum frekanslarindan (LSF)
kaynaklandig1 degerlendirilmektedir.

VAD?2 detektoriiniin HR1 degerleri incelendiginde, diger detektorlere
gore daha diisik degerde goriinmektedir. Ancak, tim giirilti
seviyelerinde HR1 degerindeki degisim oraninin disiikligli, VAD2
detektoriinlin test edilen tiim akustik giriltiilii kosullarda konugma
bolgelerinin  tespit edilmesindeki performansini  korudugunu
gostermektedir. VAD2 detektdrii, konugma sinyalinin baslangig-bitis
bolgelerini tam olarak yakalamakta basarili olmamakla birlikte,
konusma olan bolgelerin tespitinde tutarli ve giiriiltiiye dayanikli bir
performans sergilemektedir. Ayrica VAD2 detektorii, HRO
tespitindeki giiriiltiiye karsi sergiledigi dayaniklilikla, tim akustik
guriiltiilii  ortamlarda konusma olmayan bdlgelerin yanlishkla
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konusma olarak etiketlemesinde hususunda diger metotlara gore ¢ok
basarili performans sergiledigi degerlendirilmektedir. VAD?2
detektoriiniin giirtiltiiye karsi istiin performansinin, biiyiik oranda
uyarlamali esik deger hesabindan kaynaklandi§1
degerlendirilmektedir.

VAD3 detektorii, HR1 tespit oran1 ve akustik giiriiltii dayaniklilig
bakimindan incelendiginde hem yiiksek tespit orani hem de giiriiltitye
kars1 dayaniklilik bakimindan diger test edilen detektorlere gore tistiin
bir performans ortaya koymustur. Diger yandan, HRO tespit
oranindaki basarisinin ise disiik oldugu goézlenmistir. VAD3
detektoriiniin, uzun pencere araligindaki LTSD analizinin HR1
oranini arttirmada bagarili oldugu degerlendirilmektedir. VAD3
detektorii, VAD2 detektorii gibi uyarlamali bir esik deger hesabi
kullanmaktadir. Buna ragmen, VAD3 detektdriiniin VAD2’ye gore
HRO oranindaki daha diisiik degerlerde olmasi, VAD3 detektoriiniin
(VAD=1) karar1 vermeye meyilli davrams sergiledigi olarak
degerlendirilmektedir.

Bu makaledeki deneysel ¢alismada kullanilan VAD metotlar1 giiriilti
dayaniklilik performanslar1 bakimindan degerlendirilmis ve bu
kapsamda genis bir akustik giiriiltiili konugma veri kiimesi icermesi
bakimindan NOISEUS veri taban1 [49, 50] kullanilmustir. Ileri bir
¢alisma olarak, VAD metotlarinin 6zel bazi konusma veri kiimelerine
kars1 performanslarinin  Glglilmesi i¢in bu kapsamdaki veri
kiimelerinden faydalanilabilir. Son yillarda {ilkemizde hazirlanarak
konugma tanima sistemlerinde kullanilan konusma veri kiimelerinden
bazilari su sekildedir; Tiirkge agizlar veri kiimesi kullanilarak biiyiik
Olcekli konusma tanima sistemlerinin basarisini arttirmak i¢in, uzun-
kisa donem bellekli (LSTM) sinir aglar1 kullamlarak agiz tanima
yapilmis ve yiiksek basar1 orani elde edilmistir [51]. Diger bir
konusma veri kiimesi, isitme engelli kisilere yonelik genis bir veri
kiimesi derlenmis ve bu veri kiimesi ile smiflandirma modeli
olusturulmustur. Siniflandirma modeli i¢in evrigimli sinir agi (CNN)
modeli kullanilmigtir [52]. Tiirkiye'nin ¢esitli bolgelerinde konusulan
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agizlara yonelik olarak veya konusma gii¢liigii icindeki insanlara
yonelik olarak hazirlanan bu 6zel konusma veri kiimelerinin VAD
sistemlerinde giris sinyali olarak kullanilmasi, sistemlerin etkinligi
hakkinda yeni veriler ortaya koyabilecektir.

Bu makalede, farkli karakteristik ozelliklerdeki VAD detektorleri ele
aliarak, degisen akustik giiriiltiilii kosullarda performanslarina etki
eden faktorler test edilmistir. Bu kapsamda, giiriiltillii akustik girig
sinyallerindeki SNR degeri degistikce, VAD detektorlerinin tespit
ozelliklerindeki farklilasmanin sebepleri arastirtlmistir. Ele alinan
VAD detektorlerinin  performans degerlendirmesinde, 6zellik
vektorleri hesaplama metotlarinin karar asamasina etkileri, birden
fazla Ozellik vektoriiniin birlikte kullanimimin sonug¢ performansa
etkileri, uyarlamali veya sabit esik deger kullanilmasinin karar sonucu
tizerindeki etkileri, analiz penceresinin kisa veya uzun secilmesinin
etkileri gibi hususlar karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Deneysel
caligmadaki sonuglarin farkli literatiir verileriyle kiyaslamalarini
kolaylastirmak amaciyla, testler sirasinda bu amaca yonelik olarak
gelistirilmis olan ve farkli SNR seviyelerinde ¢esitli akustik giiriiltiilii
sesler iceren NOIZEUS veri tabani kullanilmstir. Testler objektif test
6l¢iim metotlar1 kullanilarak yapilmis ve her bir VAD metodunun
HR1 ve HRO tespit dogrulugu ol¢iilmiistiir. Tablo 1’de goriilecegi
lizere, objektif test sonuglarinin detayli analiz edilebilmesi i¢in HR1
ve HRO oransal degerleri yaninda, 4 farkli nesnel 6l¢lim parametre
sonuglari da hesaplanarak sunulmustur.

Bu ¢aligmadaki test sonuglar1 gostermistir ki, her bir VAD detektorii
degisen akustik giiriiltiilii kosullarda hem HR1 hem de HRO tespit
orani bakimindan farkli dayaniklilik performanslar sergilemis, tiim
akustik kosullarda tek bagina yiiksek performans sunan bir VAD
detektorii tespit edilememistir. Diger yandan, VAD detektorlerinde
uygulanan metotlarin  degisik akustik giriltili  kosullardaki
etkinliklerini gormek bakimindan, deneysel sonuglar oldukg¢a dikkate
deger bilgiler sunmustur. S6z konusu bilgilerin, farkli akustik
giirtiltiilii kosullarda optimum performans sergileyebilen bir VAD
algoritmasi tasariminda yol gosterici olacagi degerlendirilmektedir.
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