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Oz

Bu caligsmada bebek aglama seslerinden yararlanilarak, bebeklerin ihtiyaglarii belirleyebilmek ve herhangi bir hastaliga maruz olup
olmadiklarini 6grenmek igin ¢esitli makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Bebek aglama sesleri i¢in iki farkli veri kiimesinden
yararlanilmistir. Veri kiimeleri egitim, 6grenme ve test asamalarindan gectikten sonra aglama tiiriiniin bulunmasi hedeflenmigtir. Aglama
seslerinin 6zniteliklerini ¢ikarmak icin Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 (MFCC) ve Dogrusal Ongbrii Kepstrum Katsayilari (LPCC)
yontemleri karsilastirilmis ve MFCC yonteminin dogrulugu arttirmada LPCC’ye gore daha etkili oldugu bulunmustur. Oznitelikleri
¢ikarilan ses sinyallerinin siiflandirilma asamasinda makine 6grenme algoritmalarindan k-En Yakin Komsuluk (k-NN) algoritmasi,
Cok Katmanli Algilayicilar, Karar Agact ve Rastgele Orman algoritmalart kullanilmis ve basart oranlart karsilastirilmistir. Sonugta
MFCC ve Cok Katmanli Algilayicilar yontemi kullanilarak %93 basari orani bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Bebek aglamasi siniflandirma, Makine 6grenmesi, MFCC, LPCC.

Classification of Infant Cries with Machine Learning Methods

Abstract

In this study, various machine learning methods were used to determine the needs of babies and to find out whether they were exposed
to any disease by making use of baby crying sounds. Two different data sets were used for baby crying sounds. It is aimed to find the
type of crying after the data sets go through the training, learning and testing stages. Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) and
Linear Prediction Cepstral Coefficients (LPCC) methods were compared to extract the attributes of crying sounds, and the MFCC
method was found to be more effective than LPCC in increasing accuracy. In the classification phase of the audio signals whose
attributes were extracted, k-Nearest Neighborhood (k-NN) algorithm, Multilayer Perceptron, Decision Tree and Random Forest
algorithms from machine learning algorithms were used and success rates were compared. As a result, a 93% success rate was found
using MFCC and Multilayer Perceptron.

Keywords: Infant cry classification, Machine learning, MFCC, LPCC.
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1. Giris

Yeni dogan bebeklerin iletisim kurabildigi ve duygularimi
ifade edebildigi tek yol aglamaktir. Bu nedenle bebekler
ihtiyaclarinin ~ kargilanmasini  istediklerinde  ebeveynlerine
aglayarak belli ederler. Aglama nedenleri aglik, uyku, yorgunluk,
gaz sancisl, agr1 gibi nedenlerden kaynaklanabilir (Banica vd.,
2016). Pediatristler gibi uzman kisiler bebegin aglayis seklinden
gonderdigi mesaji kolay bir sekilde anlayabilir. Ancak ebeveynler
icin bebegin aglama sebebini belirleyebilmek pek kolay degildir.
Bu, bebeklerin ihtiyaclarina cevap vermek isteyen anne ve babalar
icin gercek bir sorundur. Bebek aglamasi ile ilgili yapilan
caligmalar yillardir devam etmekte ve farkli alanlarda ele
alinmaktadir. Bebegin psikolojik, fizyolojik, pediatrik durumunu
o0grenmek i¢in birgok farkli calisma yapilmustir.

Saha ve arkadaglarinin yaptigi ¢alismada gomiilii bir cihaz
yardimiyla bebek aglama sesleri siniflandirilmistir. Cihaza baglh
olan harici bir mikrofon, bebegin aglama seslerini kaydeder ve
cihaz aglama nedenini aglik, agri, 1slak bebek bezi ve diger
aglama tiirleri olarak gostermektedir (Saha vd., 2013). Baska bir
calisma yine bebeklerin ihtiyaglarini tahmin etmek i¢in 0-3 aylik
127 bebekten 6 tiir aglama icermektedir. Gauss Karisim modeli
ile birlikte i-vektor algoritmasi (Dehak vd., 2011) kullanilarak
yapilan deneylerde siniflarin (kolik, aclik, rahatsizlik, gaz sancis,
agr1 ve yorgunluk) birbirlerinden ayristirict olmadigi bulunmus ve
¢alismanin devaminda birbirlerine daha ¢ok karigtirilan
rahatsizlik, aglik ve yorgunluk siniflar1 kullanilmistir. Sonugta i-
vektorlerin kullanildigi deneyler ile rahatsizlik aglamalar %5.7,
aglik aglamalart %67.9 ve agri ¢igliklarinin %70.4 oraninda dogru
bir sekilde siniflandirildigr bulunmustur (Banica vd., 2016).

2018 yilinda yapilan bir ¢aligmada, Raspberry Pi kullanilarak
bebegin aglama nedeninin aclik, agr1 ya da ates oldugu
belirlenmistir. Caligmada bir mikrofon yardimryla ham aglama
sinyali kaydedilmis ve sinyali islemek i¢in Raspberry Pi aygit
kullanilmustir. Aglama sinyalinin tespitinde ses aktivitesi algilama
(VAD) algoritmasi kullanilmakta ve sinyal siniflandirildiktan
sonra sonuglar bir ekranda gorintillenmektedir (Patil ve
Kamerikar, 2018).

Baska bir ¢alismada ise bebegin neden agladigini bulmak i¢in
bebegin yliziiniin goriintiisiinden ve aglama sesinden yararlanilan
bir sistem tasarlanmistir. Bu ¢alismada ac1, aglik, 6fke, tizlintii ve
korku nedeniyle aglamalar siniflandirilmistir. Calismada bebegin
yilizi ve sesi bagimsiz analiz edilip, bir flizyon sistemi ile
birlestirilmistir. Goriintii islemede sistem; agiz, gozler ve kaslar
gibi temel Ozelliklerden yararlanarak bebegin aglama nedenini
tanimlamig ve sonugta %64 dogruluk bulunmustur. Ses igsleme
modiiliinde ise aglama sesinin temel frekans (FO) ve formant
frekans (F1, F2, F3) degerlerine bakilmis ve %74 dogruluk
bulunmustur. Sonugta bu iki sistem birlestirilerek %75,2 dogruluk
bulunmustur (Pal vd., 2006).

Galaviz ve Garcia’nin yaptiklari calismada ise bebegin duygu
durumu yerine pediatrik durumunun belirlenmesi amaglanmugtir.
Normal, sagir ve asfiksi hastasi bebeklerin siniflandirilmasi
yapilmis ve bebeklerin aglama seslerinden dogduklari anda
patolojik bir hastaliga sahip olup olmadiklari bulunmustur.
Normalde bebeklerin hastaliklari dogumdan sonra ilk bir yil
icinde tespit edilirken, bu calisma sayesinde bebek dogdugu anda
hastalik tespiti yapilabilmis ve erken teshis ile biiyiik 6lgiide
hastaliklarin 6niine gecilmistir. Calismada Mel Frekans Kepstrum
Katsayilar1 (MFCC) ve Dogrusal Ongérii Katsayilar1 (LPC)
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yontemleri karsilastirilmig ve MFCC yontemi ile %86 dogruluk
orant bulunmustur (Reyes-Galaviz ve Reyes-Garcia, 2004).

Baska bir c¢alismada yine bebek aglama sesleri ve
hastaliklarin iliskileri tespit edilmis ve 0-7 aylik bebekler
arasindan normal ve asfiksi hastasi bebeklerin siniflandiriimasi
yapilmistir. Calismada ¢ok katmanli algilayicilarin siniflandirma
performansina en kiigiik kareler yonteminin etkisi tartigilmistir.
Sonugcta en kii¢iik kareler yonteminin hesaplama yiikiinii azalttig1
ve c¢ok katmanli algilayicilarin dogruluk oranini artirarak %94
dogruluk performansi bulunmustur (Zabidi vd., 2010).

Yapilan diger bir ¢alismada normal ve sagir bebeklerin
smiflandirilmasi igin doktorlar tarafindan ICD-67 Sony dijital
kayit cihazlartyla 31 bebekten toplanan ses kayitlan
kullamilmustir. iki farkli deney yapilmis ve ses kayitlari bir
saniyelik ve li¢ saniyelik numunelere ayrilmistir. MFCC y6ntemi
kullanilan c¢aligmada ii¢ saniyelik numunelerle siniflandirma
dogrulugu, aym1 parametre setini kullanan bir saniyelik
numunelerden daha biiyiik ¢ikmig ve sonucta %97.43 dogruluk
oran1 bulunmustur (Garcia ve Reyes Garcia, 2003).

Lavner ve arkadaglarinin ¢caligmalarindaki amag ise bebek ile
bakici arasindaki iletisimi kolaylastirmak ve aralarinda bag
kurmalarint saglamaktir. Calismada 0-6 aylik bebeklerin sesleri
ev ortaminda 7/24 kayit altina alinmistir. Lojistik Regresyon ve
Evrisimli Sinir Aglart (CNN) olmak iizere iki farkli makine
O6grenmesi algoritmasi karsilagtirilmistir. Sonuglar Evrisimli Sinir
Aglarmin daha avantajli oldugunu géstermektedir (Lavner vd.,
2016).

Myakala ve arkadaglarinin yaptigi Akilli Aglama Algilama
Sistemi bir mikrofon ve Raspberry Pi 3 ile ger¢ek zamanli olarak
aglama sinyallerini yakalayip, sinyal isleme yapmaktadir. Sistem
smiflandirma isleminden sonra Wi-Fi iizerinden ebeveynlerin
telefonlarina SMS gonderir. Bebegin ihtiyacina gére SMS icerigi
acil/gok acil gibi geri bildirimler de sunmaktadir. Bu da
bebeklerin yanlarinda olmayan ebeveynler i¢in uzaktan bebegin
ihtiyaglarin1 anlamada biiyiik kolaylik saglamistir (Myakala vd.,
2017).

2020 yilinda Biitiiner’in yaptigi ¢alismada sagir ve saglikli
ebeveynlerin ¢ocuklarinin ihtiyaglarini kargilayabilmeleri igin bir
uygulama geligtirilmistir. Bu uygulamada makine 6grenmesi
yontemleri ile birlikte ses ve konusma sistemlerinden
yararlanilmisti. Uygulama ses tanima sisteminin sonucunda
ekranda yazili ve sesli olarak bebegin ihtiyacini gostermekte ve
engelli ebeveynler i¢in biiyiik kolaylik saglamaktadir (Biitiiner,
2020).

Bugiine kadar yapilan ¢alismalara bakildiginda teknolojinin
gelismesiyle birlikte ses tanima sistemlerinin bir¢cok alanda
kullanildig1 ve yapilan ¢aligmalarin makine 6grenmesi yontemleri
ile basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu ¢aligmada, farkli
tiir aglama seslerini makine O0grenmesi yontemleri kullanarak
smiflandiran  otomatik  bebek aglama tamima  sistemi
olusturulmustur. ki ayr1 bebek aglamasi veri kiimesi iizerinde
caligmalar yapilmistir. Aglama sesleri gesitli 6znitelik ¢ikarma ve
smiflandirma agamalarindan gegerek bebegin neden agladiginin
bulunmasi ve bebek dilinin anlagilmasi hedeflenmektedir.

Kullanilacak olan  &znitelik ¢ikarma ve siiflandirma
yontemlerinin basari oranlarinin karsilastirilmasi
amaglanmaktadir.
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2. Materyal ve Metot

Bu ¢aligmada bebek aglama seslerinin siniflandirilmasi igin
Python programlama dili tercih edilmis ve Jupyter Notebook
platformu kullanilmistir. Calisma bebek aglamasi veri kiimesinin
olusturulmasi, 6zniteliklerin ¢ikarilmast ve siniflandirma olmak
iizere {i¢ temel asamadan olugmaktadir. Bu asamalar Sekil 1°de
gosterilmekte ve alt basliklar halinde agagida agiklanmaktadr.

9
w

Bebek Aglamasi

Veri Kiimesinin Toplanmasi

Y

Ozniteliklerin Cikarilmas:
e Mel Frekans Kepstrum Katsayilar
o Dogrusal Ongorii Kepstrum Katsayilari

Y

Siniflandirma

e k-NN

Cok Katmanl Algilayici
Karar Agaci

Rastgele Orman

Y

Aglama Tipi ’

Sekil 1. Bebek Aglama Tipi Smiflandirma Sistemi Adimlari
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2.1. Veri Kiimesinin Toplanmasi

Bu ¢aligmada bebek aglama tipi siniflandirilmasi igin iki ayri
veri kiimesi kullanilmistir. Birinci veri kiimesi “.wav” uzantili, 1
sn uzunlugundaki ses dosyalarindan olusan hazir bir veri
kiimesidir ve Baby Chillanto (Reyes-Garcia, 2006) veri kiimesi
olarak bilinmektedir. Veri kiimesinde toplam 5 sinif ve 2268
bebek aglama sesi bulunmaktadir. ikinci veri kiimesi ise Internet
iizerinde bulunan videolarda tespit edilen bebek aglama seslerinin
kesilmesi ile “.wav” uzantili, 3-5 sn uzunluk araliklarindaki ses
dosyalarindan olusturulmustur. Veri kiimesinde toplam 3 sinif ve
134 bebek aglama sesi bulunmaktadir. Olusturulan veri
kiimelerinin aglama tiirlerine goére dagilimi Tablo 1°de
gosterilmistir.

Tablo 1. Veri Kiimelerinin Ozellikleri

Veri Kiimesi-1

Simif Ornek Sayisi
A¢ 350
Act ¢eken 192
Normal 507
Asfiksi 340
Sagir 879
Toplam 2268
Veri Kiimesi-2
Sumif Ornek Sayisi
Ag 30
Uykulu 47
Kolik 57
Toplam 134

2.2. Ozniteliklerin Cikarilmasi

Bebek aglama seslerini smiflandirma yapmadan Once ses
kayitlarinin Ozniteliklerinin olusturulmasi gereklidir.
Ozniteliklerin ~ ¢ikarilmasmin ~ amaci  sinyaldeki — akustik
Ozelliklerden d6diin vermeden yiiklii miktardaki karmasik veriyi
ozetlemektir (Basbug, 2019). Bu c¢alismada &zniteliklerin
¢ikarilmasi i¢in Mel Frekans Kepstrum Katsayilari (MFCC) ve
Dogrusal Ongérii Kepstrum Katsayilar1 (LPCC) yontemleri
kullanilmaktadir ve bu yontemler agagida alt basliklar halinde
agiklanmisgtir.

2.2.1. Mel Frekans Kepstrum Katsayilari (MFCC)

MFCC yontemi, ses tanima problemlerinde en ¢ok kullanilan
Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden biridir. Bu ydntem, insan
kulaginin sesi algilama seklini taklit eder. Insan kulagmin
hassasiyeti 1 kHz’e kadar dogrusal daha yiiksek degerler igin ise
logaritmik olarak devam etmektedir. Gergek frekans birimi Hertz
ile frekans birimi Mel arasindaki doniisim Denklem 1 ile
saglanmaktadir (Karasartova, 2011).

. f (1
mel(f)=2595*log(1+—

786



European Journal of Science and Technology

MFCC yontemi ile Oznitelikleri ¢ikarma asamalari Sekil
2’deki blok diyagraminda gosterilmistir.

/\/\/\/kﬁ ‘ Cergeveleme

Ses Sinyali

“ Pencereleme ‘ﬂ‘ Hizli Fourier déniisiimii ‘

‘ Mel Glgekli bant gegiren filtre ‘

!

MFCC

Sekil 2. MFCC Oznitelik Cikarma Yonteminin Asamalar

MFCC’nin ilk adim1 olan gerceveleme adiminda, ses sinyali
belirli zaman araliklarina boliinli. Bunun nedeni yapilan
caligmalara gore sesin, 10-30 msn arasinda karakteristik
ozelliklerini  gostermesinden kaynaklanmaktadir. Zaman
araliklarina boliinen sese bir értiisme oram uygulanir. Ortiisme,
gercevelerin sonundaki Onemli bilgilerin kaybolmamas: igin
uygulanir.

Ikinci adim olan pencerelemede amag cergeveler arasindaki
geciste siirekliligi  saglamaktir. Yaygin olarak kullanilan
pencereleme  yontemleri; Kaiser, Hamming, Hanning,
Dikdortgen, Blackman yontemidir (Eray, 2008). Pencerelemeden
sonraki agama her cerceveye Hizli Fourier Doniigiimii (FFT)
uygulamaktir. FFT ile n 6rnekten olusan zaman alanindaki her
gergeve, frekans alanina gevrilir (Ahmed ve Koger, 2019).

FFT alinmis olan ses sinyali son asamada tiggensel pencereler
seklindeki Mel olgekli filtreden gegirilir ve Mel frekans
kepstrumu hesaplanir (Karasartova, 2011). Mel frekans
kepstrumu, bir ses sinyalinin gii¢ spektrumunun kisa vadeli bir
temsilidir (Ahmed ve Koger, 2019). Son asamada bulunan
katsayilar ile 6znitelik vektorii olusturulur.

2.2.2. Dogrusal Ongorii Kepstrum Katsayilari (LPCC)

LPCC yontemi, aglama sinyalinin ge¢mis Orneklerine
bakilarak yeni gelen aglama sinyalinin belirli asamalardan
gegerek tanimlanmasidir. LPCC yoOnteminin asamalart Sekil
3’deki blok diyagramda gosterilmistir.

/\/\AM‘ Cergeveleme ‘-‘ Pencereleme ‘ﬂ‘ Otokorelasyon
Ses Sinyali l

LPCC

Sekil 3. LPCC Oznitelik Cikarma Yonteminin Asamalart

LPCC yoOnteminin cergeveleme ve pencereleme adimlari
MFCC yontemi ile aynidir. Pencerelenmis her bir ses sinyaline
otokorelasyon analizi yapilir. Otokorelasyon bir c¢ergevenin
enerjisini  belirlemede &nemli rol oynar ve ses tanima
sistemlerimde Snemli bir islemdir. Otokorelasyon adimindan
sonra Dogrusal Ongoriilii Kodlama (LPC) analizi yapilir. LPC
analizi, siradaki ses Orneginin ge¢mis p Orneklerine bakarak
agirliklandirilmis dogrusal kombinasyonu ile Denklem 2’deki
gibi hesaplanmaktadir (Eray, 2008).

S(n) :Zp:ais(n—i) )

e-ISSN: 2148-2683

Burada S (n), n zamandaki ses 6rnegi, p LPC’nin derecesi ve
a; LPC katsayilar1 olarak ifade edilir. LPC analizi sonucunda
olusan katsayilar ile 6znitelik vektorii olusturulur.

2.3. Simiflandirma

Oznitelikleri ¢ikarilan aglama seslerinin son asamada hangi
simifa ait olduklarini bulmak igin dort farkli siniflandirma
algoritmasi iizerinde ¢aligmalar yapilmistir. Bu algoritmalar alt
bagliklar halinde asagida agiklanmaktadir.

2.3.1. K En Yakin Komsuluk (k-NN) Algoritmast

K en yakin komsuluk (k-NN) algoritmasi, simiflandirma ve
regresyon problemlerinde sik kullanilan algoritmalardandir.
Algoritma, siniflart belirli olan 6rnek veri kiimesi kullanir ve veri
kiimesine yeni katilacak olan verinin en yakin komsuluklarina
bakarak smifini belirler. Ornegin k=5 olursa yeni gelen veri
smiflandirilirken en yakin 5 nokta belirlenir ve bunlarin i¢inde en
fazla hangi simif varsa yeni verinin sinifi o olur. k-NN
algoritmasinin ¢alismasina dair sembolik bir 6rnek Sekil 4’de
gosterilmektedir. Yeni gelen kirmizi Ornegin hangi smifa ait
oldugunu bulmak i¢in en yakin 5 komsusuna (k=5) bakildiginda
komsularin 2 tanesinin yesil iggen, 3 tanesinin ise mavi yuvarlak
smift oldugu goriilecektir. Bu durumda en ¢ok komsu mavi
smifinda oldugundan yeni gelen 6rnek mavi yuvarlak olarak
siiflandirilir.

AAA. AAA.
A ® A A o
® ’ A ©& o

oo ©®

Sekil 4. k-NN En Yakin Bes Komsuluk

Yeni gelen verinin en yakinindaki komsuluklarina olan
uzakliklarinin hesabi igin farkli mesafe fonksiyonlar1 kullanilir:
Euclidean (Oklid), Manhattan, Minkowski ve Chebyshev. Bu
yontemlerden iki nokta arasindaki mesafe 6l¢timiinde kullanilan
Oklid fonksiyonu Denklem 3’deki gibi hesaplanmaktadar.

4G D)= [> 06—, ) 3

2.3.2. Cok Katmanh Algilayict Algoritmast

Cok Katmanl Algilayicilar, en az ii¢ farkli katmandan olugan
ileri beslemeli yapay sinir aglaridir. Cok katmanli algilayici
algoritmasi giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan
olugur. Sisteme verilen girdi, ara katmanlar olan gizli
katmanlardan gecerek c¢ikt1 katmanina ulasir. Girdi katmani
verilerin okundugu katman, gizli katmanlar ise verilerin ara
islemlerden gegtigi katmandir. Bu katmanlarin sayis1 ve her bir
gizli katmanda bulunan ndronlarin sayis1 egitim asamasinda elde
edilen ara sonuglara gore optimize edilmelidir. Son katman olan
¢ikt1 katmani ise siniflarin oldugu katmandir ve siif sayisi kadar
ndron igerir (Kaynar vd., 2016). Cok katmanl algilayicilara ait
sembolik mimari Sekil 5°de gosterilmektedir.
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Cilas Katmani

Sekil 5. Cok Katmanli Algilayicilarin Yapist

‘ Girig Katmani ‘ ‘ Gizli Katmanlar ‘

2.3.3. Karar Agact Algoritmast

Yaygin olarak kullanilan baska bir siniflandirma algoritmasi
Karar Agaci algoritmasidir. Bu algoritmada sinif etiketleri bilinen
veri Ornekleri kullanilarak kural tabanli bir aga¢ yapisi
olusturulmaya c¢alisilir. Agacin en istteki bilesenine kok,
uglardaki bilesenlerine yaprak ve aradaki bilesenlere ise dal adi
verilir.

Bu yontem, en iyi tahmini elde edebilmek igin bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasinda olan tiim iligkileri arastirir ve en
kuvvetli iligkiye sahip olan bagimsiz degiskeni buldugunda, veri
kiimesi bu bagimsiz degiskenin degerlerine gore ikiye ayrilir. S6z
konusu bu siire¢ olasi tiim boliinmeler tamamlanincaya kadar
devam ettirilir. (Biiyiikarikan, 2020).

Sekil 6°’da karar agaci algoritmasina 6rnek bir problem
gdsterilmistir. Bu drnekte viicut kitle indeksine (VKI) gore diyet
programina uymasi gereken kisilerin bulundugu karar agaci
verilmistir. Burada diyet programi 3 farkli kosul igerir: Viicut kitle
indeksi 25°ten kii¢iik olanlar, 25-30 arasi ve 30’dan fazla olanlar.
Ornegin kisi “Normal Kilolu” ise diyet programina uymaz, ancak
“Fazla Kilolu” veya “Obez” ise diyet programina uymasi gerekir.

Diyet
Programi

VKi<25 kg/m VKi>30 kg/m

25 kg/m<=VKi<=30kg/m

Normal
Kilolu

Fazla
Kilolu

Sekil 6. Karar Agaci Ornegi
2.3.4. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman algoritmasi, her agacin bagimsiz olarak
orneklenen rastgele bir vektoriin degerlerine bagli olarak
iretildigi ve ormandaki tiim agaclar i¢in ayni dagilima sahip
oldugu agag¢ siniflandiricilarinin birlesimidir (Breiman, 2001).

e-ISSN: 2148-2683

Algoritma, her diigiimde kullanilacak degisken sayisi (m) ve
smiflandirma agaglarinin sayisi (n) olmak lizere 2 parametreye
ihtiya¢ duyar. Rastgele orman algoritmasi, yeni gelen veriyi
smiflandirmak i¢in istenen siniflandirma agaglarinin sayisinda
(m) rastgele secilmis Ongoriicii degisken kullanir ve veri
kiimesindeki her ornek n sayist kadar aga¢ tarafindan
smiflandirilir. Her bir karar agacinin siniflandirma sonuglarina
bakildiginda en sik bulunan degere gore yeni gelen verinin sinifi
belirlenir (Rodriguez-Galiano vd., 2012).

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu c¢aligmada bebek aglama seslerinin Ozniteliklerini
¢ikarmak i¢cin MFCC ve LPCC Oznitelik yoOntemleri
karsilagtirtlmistir. MFCC ve LPCC 06znitelik sayilar1 performans
olarak daha iyi sonug verdigi i¢in 40 olarak alinmistir. Deneysel
bulgular MFCC algoritmasinin siniflandirma asamasinda daha
verimli performans verdigini gostermektedir.

Oznitelikleri ¢ikarilan aglama seslerini  siniflandirma
asamasinda k-NN, cok katmanli algilayicilar, karar agaci ve
rastgele orman yontemleri ile iki farkli veri kiimesi iizerinde
deneyler yapilmistir. Deneysel olarak en iyi sonug¢larin bulundugu
parametreler Tablo 2’de gosterilmektedir. k-NN ydnteminde k
degeri icin 1, 2, 3, 4 ve 5 sayilar1 denenmis ve en yiiksek
performans k=3 icin bulundugu i¢in ¢alismanin devaminda bu
deger kullanilmistir.

Tablo 2. Simiflandirma Yontemlerinde Kullanilan Parametreler

Siniflandirma Yontemlerinin Parametreleri

Siniflandirma Parametre
. . Parametre ..
Yontemi Degeri
k-NN k 3
Katman Sayisi 3
Giris Katmani Noron
40
Sayisi
Cok Katmanli [ Gizli Katman Noron 256
Algilayicilar Sayisi
Cikis Katmani Noron Sinif Sayilart
Sayisi Kadar
Optimizasyon YOntemi Adam
Rastgele g
Orman Agag sayist 400

MFCC ve LPCC yontemleri ile veri kiimeleri iizerinde
yapilan deneylerin performanslarint 6lgmek i¢in dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru (F1
score) ve dengeli dogruluk (balanced accuracy) degerleri

karmagiklik ~ matrisi ~ (confusion  matrix)  kullanilarak
hesaplanmistir. Karmagiklik matrisinin  yapis1 Tablo 3’te
gosterilmistir.

TP: Tahmin edilen deger pozitif ve dogru
TN: Tahmin edilen deger negatif ve dogru
FP: Tahmin edilen deger pozitif ve yanlis
FN: Tahmin edilen deger negatif ve yanlis
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Tablo 3. Karmasiklik Matrisi Tablosu Kesinlik = —% (5)
TP+FP
Gercek Degerler P
. Duyarlilik = e 6)
= Pozitif Negatif
)gn Fl1=2 X KESl:nll'kXDuyaTllllk (7)
a Kesinlik+Duyarlilik
§ Pozitif TP FP
= Dengeli Dogruluk = % X (% %) ®)
=
E . Tablo 4 ve Tablo 5’te iki farkli veri kiimesi kullanilarak farkli
= Negatif FN ™ smiflandirma yontemleri ile hesaplanan dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1 skoru ve dengeli dogruluk sonuglar1 gosterilmistir.
Veri kiimesi-1 ile yapilan deneylerde, MFCC yontemi ile ¢ok
katmanli algilayicilar siiflandiricinin %93 dogruluk, %93
o TP+TN kesinlik, %92 duyarlilik, %92 F1 skoru %87 dengeli dogruluk
Dogruluk = TP+FP+TN+FN ) degeri ile en iyi sekilde calistigini gorebiliriz.
Tablo 4. MFCC Yéntemi Kullanarak Farkli Siniflandirma Yontemlerinin Karsilastiriimasi
Veri Kiimesi-1
Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Dengeli Dogruluk
3-NN %91 %92 %91 %91 %85
Cok Katmanli Algilayicilar %93 %93 %92 %92 %87
Karar Agaci %87 %87 %87 %87 %88
Rastgele Orman %90 %96 %90 %93 %84
Veri Kiimesi-2
Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Dengeli Dogruluk
3-NN %88 %88 %88 %88 %90
Cok Katmanli Algilayicilar %88 %85 %88 %87 %85
Karar Agaci %62 %62 %62 %62 %67
Rastgele Orman %62 %94 %62 %75 %76

Tablo 5. LPCC Yédntemi Kullanarak Farkl Suniflandirma Ydontemlerinin Karsilastiriimasi

Veri Kiimesi-1

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Dengeli Dogruluk
3-NN %63 %71 %63 %66 %55
Cok Katmanl1 Algilayicilar %60 %77 %64 %70 %54
Karar Agaci %58 %58 %58 %58 %48
Rastgele Orman %53 %87 %53 %66 %52

Veri Kiimesi-2

Yontem Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Dengeli Dogruluk
3-NN %66 %69 %66 %67 %62
Cok Katmanli Algilayicilar %70 %75 %81 %78 %75
Karar Agaci %62 %62 %62 %62 %68
Rastgele Orman %70 %79 %70 %74 %64

Iki farkl1 veri kiimesi iizerinde yapilan deneyler sonucunda en
yiiksek performanslari veren MFCC 6znitelik ¢ikarim yontemi ile
cok katmanli algilayicilar siniflandirma yonteminin iki farkli veri
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kiimesinde hesaplanan karmasiklik matrisi ve dogruluk
performanslar Sekil 7°de ve Sekil 8’de gosterilmektedir.
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Sekil 7. Veri Kiimesi-1 ile Hesaplanan Karmasiklik Matrisi ve Dogruluk Test Sonucu
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Sekil 8. Veri Kiimesi-2 ile Hesaplanan Karmasikitk Matrisi ve Dogruluk Test Sonucu

4. Sonuc¢

Bu ¢alismada bebek aglama seslerinin siniflandirilip bebegin
ihtiyacinin belirlenmesi ve ayni zamanda bebegin dogdugunda
sagirlik, kolik, asfiksi gibi hastaliklara maruz olup olmadigini
belirlemek i¢in makine Ogrenmesi yontemleri ile deneyler
yapilnustir. ilk asamada 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in MFCC ve
LPCC yontemleri karsilastirilmistir. Sonugta LPCC yonteminin
aksine MFCC yontemi, insan kulaginin duyma yonteminden
esinlendigi i¢in performansinin LPCC’ye gore daha yiiksek
oldugu bulunmustur. Ayrica LPCC yonteminin daha kii¢iik veri
kiimesi olan Veri Kiimesi-2’de daha yiiksek performans gosterdigi
bulunmustur. Calismanin devami olan siniflandirma asamasinda
ise k-NN, cok katmanli algilayicilar, karar agaci ve rastgele orman
algoritmalar karsilastirilmistir. 1ki ayr veri kiimesi iizerinde
yapilan deneylere gore en yiiksek performanslar1 ¢ok katmanli
algilayicilar yonteminin verdigi bulunmustur. Sonugta Veri
Kiimesi-1 kullanilarak, MFCC yontemi ve ¢ok katmanl
algilayicilar yontemi ile yapilan deneyde %93 basari orani
bulunmustur. Bu sonug¢ ebeveynlerin bebek aglama seslerini
tanimlayabilmeleri ve ayn1 zamanda sagirlik, kolik, asfiksi gibi
hastaliklarin  erken teshisi i¢in biiyik oranda kolaylik
saglamaktadir.
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Bu sistemi ebeveynlerin daha kolay bir sekilde
kullanabilmesi i¢in mikrofon vb. donanimlar yardimui ile projenin
gelistirilmesi ve sinif sayilarinin arttirilmasi planlanmaktadir.
Diger yandan farkli 6znitelik ve smiflandirma yontemleri de
kullanilarak daha iyi sonuclar elde edilebilir.
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