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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

ACI GENLIK DONUSUMU KULLANARAK KONUSMACI TANIMLAMA

Biisra ORAN
Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Cemal KOSE
2025, 66 Sayfa

Konusmaci tanimlama, belirli bir ses kaydindan konusmay1 gergeklestiren kisiyi
belirleme siireci olup giivenlik sistemleri gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu ¢calismada
konusmaci tanima siirecinde kullanilan o6zellik ¢ikarim yontemlerinin karsilagtirmal
analizi yapilmistir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan MFCC (Mel-Frekans Kepstrum
Katsayilar1) ve LPCC (Dogrusal Ongoriilii Kepstral Katsayilar) yontemleri incelenmis,
bunlara ek olarak ilk kez onerilen A¢1 Genlik Doniigiimii (AGD) yontemi uygulanmistir.
AGD, ses sinyallerindeki tepe ve cukur noktalarindan a¢1 ve genlik degerlerini
hesaplayarak iki boyutlu goriintiiler olusturur. Bu goriintiilerden Y onlendirilmis
Gradyanlarin Histogrami (HOG) yontemiyle 6zellikler ¢ikarilmis ve K-En Yakin Komsu
(KNN) ile Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmalarinda siniflandirma yapilmaistir.
Ayrica, gorlntiler dogrudan Konvoliisyonel Sinir Agr (CNN) ile smiflandiriimistir.
Calismada LibriSpeech ve VoxCelebl veri setleri kullanilmig; veriler egitim ve test
gruplarma ayrilmistir. Deneysel sonuglar, birinci ve ikinci derece AGD ile CNN
kullanildiginda LibriSpeech veri setinde sirastyla %93.2 ve %91, VoxCelebl veri setinde
ise %75.5 ve %71 dogruluk oranina ulasildigin1 gostermektedir. Ayrica, MFCC ve birinci
derece AGD yontemlerinin hibrit CNN yaklasimiyla birlikte kullanilmas1 LibriSpeech’te
%97.6, VoxCelebl’de ise %84.3 dogruluk orani saglamistir. Elde edilen bulgular, AGD
yonteminin konusmaci tanima alaninda alternatif ve etkili bir yaklasim sundugunu ortaya
koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Konugmaci tanimlama, 6zellik ¢ikarimi, ag1 genlik doniisiimii,
siiflandirma algoritmalari
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Master Thesis

SUMMARY

SPEAKER IDENTIFICATION USING ANGLE AMPLITUDE TRANSFORM

Biisra ORAN
Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Cemal KOSE
2025, 66 Pages

Speaker identification is the process of determining the person who performed the
speech from a given audio recording, and it is widely used in various fields such as
security systems. In this study, a comparative analysis of feature extraction methods used
in the speaker recognition process was conducted. The commonly used methods in the
literature, MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) and LPCC (Linear Predictive
Cepstral Coefficients), were examined, and in addition, a newly proposed method, Angle-
Amplitude Transform (AAT), was applied for the first time. AAT computes angle and
amplitude values from the peaks and troughs of speech signals and generates two-
dimensional images. Features were extracted from these images using the Histogram of
Oriented Gradients (HOG) method, and classification was performed with the K-Nearest
Neighbors (KNN) and Support Vector Machines (SVM) algorithms. Furthermore, the
images were directly classified using a Convolutional Neural Network (CNN). The
LibriSpeech and VoxCelebl datasets were used in the study, and the data was divided into
training and testing sets. Experimental results show that with first and second order AAT
combined with CNN, accuracy rates of 93.2% and 91% were achieved on the LibriSpeech
dataset, while 75.5% and 71% were obtained on the VoxCelebl dataset, respectively.
Moreover, the hybrid CNN approach combining MFCC and first order AAT achieved
accuracy rates of 97.6% on LibriSpeech and 84.3% on VoxCelebl. The findings
demonstrate that the AAT method provides an alternative and effective approach in the

field of speaker recognition.

Keywords: Speaker identification, feature extraction, angle amplitude transform,
classification algorithms
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Insan sesi, retina ve parmak izi gibi kisiye 6zgii biyometrik ozellikler tasir. Bu
ozellikler, insan sesini biyometrik bir tanimlayici haline getirir ve konusmaci tanimlama
sistemleri de bu biyometrik bilgiyi kullanarak kisilerin kimligini belirlemeyi hedefler
(Gtinerhan, 2023). Konugmaci tanimlama giivenlik sistemleri, bankacilik uygulamalar1 gibi
cesitli alanlarda kimlik dogrulama amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak sesin
biyometrik yapisi ¢evresel giiriiltii, duygusal durum, saglik kosullar1 gibi etkenlerden

olumsuz etkilenebilmektedir (Jahangir vd., 2020).

Konusmaci tanimlama siireci genellikle iki asamadan olusur: Egitim asamasinda
bireylerin sesleri kaydedilerek her bireye ait bir model olusturulur. Test asamasinda ise
gelen ses bu modellerle karsilastirilarak kimlik tespiti yapilir. Bu siirecte ii¢ temel adim

one cikar: 6zellik ¢ikarimi, siniflandirma ve basart metriklerinin hesaplanmasi.

Ozellik ¢ikarimu, ses sinyalinin karakteristik bilgilerini temsil eden dzniteliklerin elde
edilmesini saglar. Literatiirde en yaygin kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri arasinda
Mel-Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC) ve Dogrusal Ongoriilii Kepstral Katsayilar
(LPCC) yer almaktadir. Elde edilen bu Oznitelikler, siniflandirma algoritmalarina giris
olarak verilir. Smiflandirma sonucunda sistemin bagarisi dogruluk orani (accuracy),

kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi metriklerle degerlendirilir.

Konugmaci tanimlama alaninda yaygin olarak LibriSpeech ve VoxCelebl veri setleri
kullanilmaktadir. Ayrica farkli ¢alismalarda 6zel olarak toplanan ses kayitlartyla da veri
setleri olusturulmustur (Kop & Bayindir, 2021; Fasounaki vd., 2021). Literatiirde bu veri

setleri tizerinde ¢esitli 6zellik ¢ikarim ve siiflandirma yontemleri denenmistir.

Bu caligmada, konugmaci tanima alanina yenilik¢i bir yaklagim sunulmaktadir.
Geleneksel 0znitelik ¢ikarim yontemlerinden farkli olarak, ses sinyalleri lizerinde ilk kez
uygulanan A¢1 Genlik Doniisiimii (AGD) yontemi ile konusmaciya 6zgii yapisal 6zellikler

gorsel olarak temsil edilmistir.



Calisma kapsaminda, ham ses sinyali Oncelikle belirli uzunluklardaki zaman
dilimlerine boliinerek cergeveleme (frame) islemi uygulanmistir. Her ¢ergevenin basinda
ve sonunda olusabilecek bozulmalar1 azaltmak i¢cin Hamming penceresi uygulanmis,
boylece sinyalin gecisleri daha yumusak hale getirilmistir. Pencerelenmis her bir ¢erceve
tizerinden yerel degisim noktalar1 olan tepe (maksimum) ve ¢ukur (minimum) noktalar
tespit edilmistir. Bu ekstremum noktalar arasinda kurulan geometrik iliskiler yardimiyla
her bir merkez nokta i¢in a¢1 ve genlik degerleri hesaplanmistir. Bu degerler, iki boyutlu
bir diizlem iizerinde gorsellestirilerek her ¢ergeve icin 6zgiin bir A¢1 Genlik Doniistimii
Gortintiisii olusturulmustur. Elde edilen bu goriintiilerden Yonlendirilmis Gradyanlarin
Histogrami (Histogram of Oriented Gradients — HOG) yontemiyle 6znitelikler ¢ikarilmis;
bu 6znitelikler, K-En Yakin Komsu (KNN) ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi
makine Ogrenmesi algoritmalariyla simiflandirilmistir. Ayrica ag¢i1  genlik  gorselleri
dogrudan Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) mimarisine giris olarak verilmis ve bu sayede

derin 6grenme temelli siniflandirma gercgeklestirilmistir.

Calismanin ikinci asamasinda ise, ses sinyalinin spektral ozelliklerini ¢ikarmak
amaciyla yaygin kullanilan MFCC yontemi uygulanmistir. MFCC hesaplamasinda da
benzer sekilde, sinyal dnce kisa zamanl ¢ercevelere boliinmiis ve her ¢cerceveye Hamming
penceresi uygulanarak daha kararli frekans temsilleri elde edilmistir. Ardindan Hizh
Fourier doniistimii (FFT), Mel filtre bankas1 uygulamasi1 ve Ters Hizli Fourier Doniistimii
(IFFT) adimlariyla Oznitelik vektorleri elde edilmistir. Daha sonra, AGD ve MFCC
yontemleri hibrit bir sistem altinda birlestirilmis ve ¢oklu temsile dayali konusmaci tanima
yaklagimi gelistirilmistir. Bu hibrit yap1 kapsaminda, AGD’den elde edilen gorsel
oznitelikler 1le MFCC’den tiiretilen spektral 6znitelikler hem 6zellik birlestirme yontemi
ile klasik siniflayicilara (KNN, SVM) verilmis, hem de cok girisli CNN mimarisi

kullanilarak her iki yontemden dogrudan 6grenme gerceklestirilmistir.

Gelistirilen bu yontemlerin degerlendirilmesinde, konusmaci tamima alaninda
literatiirde siklikla kullanilan ve farkli kosullarda hazirlanmis olan LibriSpeech ve
VoxCelebl veri setleri kullanilmistir. LibriSpeech, sessiz ve stiidyo kalitesinde kayitlar
icerirken; VoxCelebl, dogal ortamlardan alinan, giiriiltii iceren ve gercek hayattan ses
ornekleri sunmaktadir. Bu iki farkli veri seti iizerinden yapilan deneysel analizler, hem

AGD hem de MFCC yontemlerinin konusmaciya 6zgii bilgileri etkin bi¢cimde temsil



ettigini, ayrica hibrit bigimde kullanilan bu iki yontemle tanima performansinin belirgin

sekilde arttigin1 ortaya koymaktadir.

Bu yontiyle calisma, geleneksel ses Ozniteliklerini yenilik¢i bir gorsel temsil ile
biitlinlestirerek konugmaci tanima sistemlerinde dogruluk ve genelleme basarisini artiran

yeni bir yontem onermektedir.

1.2. Literatiir Taramasi

Giinerhan (2023), yaptig1 ¢alismalarda konugmaci tanima alaninda yaygin kullanilan
MEFCC 6zellik ¢ikarim yontemini Librispeech ve Voxcelebl veri setlerine uygulamistir. Bu
veri setlerinden ¢ikarilan 6zniteliklerle Yapay sinir aglari (ANN), konvoliisyonel sinir
aglart (CNN), Uzun-Kisa Siireli Bellek Aglart (LSTM) egitilmis ve karsilastirilmistir.
Genel olarak uzun kisa siireli bellek aglarinin %95.2 sonug verdigi tespit edilmistir. Bu
sonuglar1 gelistirmek adina hiperparametre eklenmesiyle sonuglarin %99.5° e yiikseldigi

gozlenmistir.

Jahangir vd. (2020), konusmaci tanimlamada temel MFCC o6zellik ¢ikarim yontemi
yerine, zaman tabanli MFCCT ozellik ¢ikarim yontemi kullanilmasi Onerilmistir.
Librispeech veri setinden elde edilen 6znitelikler, giris olarak Rastgele Orman (RF), Naive
Bayes (NB), KNN, J48, SVM gibi bes farkli makine algoritmalarina ve derin 6grenme
tabanli Derin Sinir Aglar1 (DNN) egitim algoritmasina verilmistir. Ayrica DNN’ye giris
verilen MFCCT yontemi Ozelliklerinin, temel MFCC’den daha etkili oldugu ve %92

siniflandirma dogruluguna ulastig1 goriilmiistiir.

Yao vd. (2023), tarafindan konugmaci kimligi tanimlamaya diismanca saldiriya karsi
Simetrik Belirginlik Temelli Kodlayict Coziicii (Symetric Saliency based Encoder
Decoder- SSED) adli yontem Onerilmistir. Bu yontem Voxcelebl ve Voxceleb2 veri
setinde gerceklestirilerek kayitl konusmacilardan rastgele birini se¢ip sahte konusmaci
olup olmadig1 hakkinda se¢im yapmaktadir. Sistem test verilerinden % 93.15’lik dogruluk

oranina ulasmistir.



Fasounaki vd. (2021), tarafindan kisa konugsma segmentlerine dayali olarak
konusmaci tanima islemi gerceklestirmek amaciyla CNN mimarisi Onerilmistir. Ozellik
¢ikarimi i¢in MFCC yontemi kullanilmis olup, sistem hem Librispeech hem de VoxCelebl
veri setleri lizerinde test edilmistir. Egitim verileri 2 saniyelik ses pargalarindan
olugsmaktadir ve modelin girdi verisi olarak MFCC spektogram gorselleri kullanilmaktadir.
Siniflandirma islemi i¢in Onerilen CNN mimarisi ile Librispeech veri setinde %99.83,
VoxCelebl veri setinde ise %97.1 dogruluk oranina ulasilmistir. Bu sonuglar, 6zellikle kisa
siireli ses Ornekleriyle yapilan konusmaci tanima islemlerinde CNN temelli mimarilerin

etkili olabilecegini ortaya koymaktadir.

Nandan vd. (2022), metin bagimli konusmalarda fiziksel olarak degistirilmis ses
varyasyonlarini dikkate alan bir tanima sistemi dnermislerdir. Calismada, konusmacilarin
sesleri normal hallerinin yani sira hizli, yavas konusma, perde degisimi, agiz i¢inde nesne
bulundurma gibi on farkli fiziksel degisim kosulu altinda kaydedilmistir. Bu farkli ses
kosullaria ait 6rnekler tizerinde, MFCC ile birlikte birinci (delta MFCC) ve ikinci (delta
delta MFCC) tiirevler ¢ikarilmis; elde edilen 6znitelikler lizerinden ortalama ve korelasyon
katsayilarina dayali istatistiksel analizler gergeklestirilmistir. Tanmima siirecinde,
istatistiksel 6zellikler kullanilarak Karar Agaci1 (DT) algoritmasi ile smiflandirma islemi
uygulanmisgtir. Onerilen yontem sayesinde, konusmacinin agzinda maske bulundugu
durumda %92,5 dogruluk orani elde edilirken; agizda nesne bulundugu senaryoda ise

%96,29 oraninda tanima basarisina ulasilmstir.

Ye & Yang (2021), konusmaci tanima i¢in 2 boyutlu CNN ile Gated Recurrent Unit
(GRU) tabanli katmanlar1 birlestiren bir derin sinir ag1 (DNN) modeli dnermistir. Onerilen
model, CNN katmanlar1 ile ses spektrogramlarindan ozellikleri ¢ikarmakta, ardindan
ardisik GRU katmanlar1 ile zamansal bagimliliklart 6grenmektedir. Bu mimari, hem
spektral hem de zamansal iligkileri dikkate alarak konugsmaciya 6zgii ses Ozelliklerini
tiretmektedir. Modelin egitimi, yiliksek kaliteli Mandarin konusmalarindan olusan
AISHELL-1 veri seti lizerinde gerceklestirilmistir. Veri 6n isleme siirecinde Hamming
penceresi, Kisa Siireli Fourier doniisimii (STFT) ve Mel filtre bankasindan c¢ikarilan
Oznitelikler kullanilmistir. Ayrica birinci ve ikinci tlirev delta MFCC o6znitelikleri
cikarilmis ve bu Oznitelikler CNN katmanina giris olarak verilmistir. Yapilan

karsilastirmali deneylerde, onerilen CNN- GRU modeli, MFCC- GMM  9%86.29, CNN



%92.45, RNN %89.67 ve LSTM %96.25 gibi diger yontemlere kiyasla %98.96 dogruluk

orani ile en yiiksek basariy1 elde etmistir.

Ahmed vd. (2022), tarafindan yapilan c¢alismada TIMIT ve HTIMIT veri setleri
tizerinde gelistirilen DNN tabanli sistem, adaptif budama teknigiyle optimize edilmistir.
DNN, hem o6znitelik ¢ikarimi hem de dogrudan siniflandirma amaciyla kullanilmakla
birlikte diisiik karmasiklikli yapilarda etkili sonuglar vermektedir. Karmasiklig1 azaltilan
model, test verisinde %95.23 dogruluk saglamis ve giiriiltiilii ortamlarda da dayanikli bir

performans gostermistir.

Leng vd. (2022), VoxCelebl veri kiimesinde yer alan cinsiyet ve milliyet bilgilerini,
konusmaci tanimada ayristirict yiiksek seviyeli Oznitelikler olarak degerlendirilmistir.
Onerilen AT _GN (Dikkat Mekanizmasina Dayal1 Cinsiyet ve Milliyet Bilgisi ) algoritmasi,
cinsiyet ve milliyet Ozniteliklerini dikkat mekanizmasi yardimiyla spektrogram
ozellikleriyle birlestirerek tanima performansini artirmaktadir. Yapilan deneyler, 6nerilen
yapinin mevcut CNN tabanli mimarilerde (VGG-M, ResNet-34, vb.) dogruluk artist
sagladigin1 ortaya koymustur. Elde edilen sonuglarda, cinsiyet ve milliyet 6zellikleriyle

akustik 6zelliklerinin birlikte kullanilmasi sonucu yiiksek basari elde edilmistir.

Kacur (2016), yaptigi c¢alismada konusmaci tanima sistemleri igcin KNN
algoritmasina dayali siniflandirma yontemi gelistirmistir. Klasik KNN algoritmasi, agirlikli
KNN (w- KNN) bi¢ciminde yapilandirilmis ve ¢esitli pencereleme yoOntemleri
kullanilmistir. Ayrica 6znitelik doniistimleri olarak PCA (Temel Bilesenler Analizi) ve
LDA (Dogrusal Ayt Edici Analiz) gibi denetimli ve denetimsiz boyut indirgeme
teknikleri kullanilarak test edilmistir. Calismada kullanilan veri seti, 14 erkek ve 7
kadindan olusan toplam 21 konusmacinin, iki farkli uzaklikta (1 ve 3 metre) ofis ortaminda
kaydedilen seslerinden olusmaktadir. MFCC 06znitelikleriyle temsil edilen konusma verisi,
22 kHz 6rnekleme frekansi ile toplanmistir. Deneysel sonuglar, Gaussian agirlikli w- KNN
modelinin hem dogruluk hem de cevresel kosullara kars1 dayaniklilik agisindan yiiksek

performans gosterdigini ortaya koymustur.

Singh (2023) tarafindan gerceklestirilen ¢calismada, MFCC, Gammatone Frekansh
Kepstral Katsayilar1 (GFCC) ve Gili¢c Normalizasyonlu Kepstral Katsayilar (PNCC) olmak
tizere ili¢ farkli Oznitelik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Elde edilen 6znitelikler, Yapay

Sinir A8 (ANN), Tekrarlayan Sinir Agt (RNN) ve CNN tabanli siniflandirma



algoritmalariyla  degerlendirilmis ve sistem performansi karsilastirmali  olarak
incelenmistir. Ayrica, siiflandirma dogrulugunu ve islem verimliligini artirmak amaciyla
PCA ile boyut indirgeme islemi uygulanmistir. Calismada TIMIT ve VoxCelebl veri
setleri kullanilarak gergeklestirilen deneylerde, TIMIT veri setinin hem temiz hem de
yapay olarak olusturulan giiriiltiilii versiyonlar1 test edilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
MFCC o6znitelikleri ile CNN siiflayicinin birlikte kullanildigi durumda %96.90'a kadar
dogruluk orani saglanmis, bazi test senaryolarinda ise bu oran %99.23'e ulagmistir. RNN

modellerinde GRU yapis1 kullanildiginda %90’1n {izerinde tanima basarisi elde edilmistir.

Kop & Bayindir (2021), tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, bebek aglamalarinin
nedenlerine gore smiflandirilmasi amaciyla makine O6grenmesi temelli bir model
gelistirilmistir. Calismada Baby Chillanto veri seti ve cevrim i¢i kaynaklardan derlenen
ozel bir veri seti kullanilmistir. Ozellik ¢ikarimi igin MFCC ve LPCC yéntemleri
karsilastirilmig; MFCC’nin daha yliksek performans sundugu belirlenmistir. Siiflandirma
stirecinde KNN, MLP (Cok Katmanli Algilayicilar), Karar Agact ve Rastgele Orman
algoritmalar1 denenmis; MFCC o6znitelik c¢ikarim yontemiyle MLP algoritmasi

kullanildiginda %93 dogruluk orani elde edilmistir.

Nakagawa vd. (2012), tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, konusmaci tanima ve
dogrulama amaciyla MFCC ile faz bilgisi birlestirilmistir. Calismada, MFCC’nin sadece
genlik spektrumunu dikkate almasi nedeniyle konusmaciya 6zgii faz bilgisinin ihmal
edildigi vurgulanmis ve bu eksiklige yonelik olarak cerceve konumuna bagh faz
normalizasyon yontemi dnerilmistir. Ozellik ¢ikarimi icin MFCC ve normalize edilmis faz
bilgisi kullanilarak Gaussian Karisim Modelleri (GMM) egitilmis ve bu modeller dogrusal
olarak birlestirilmistir. Deneyler Japonca NTT ve JNAS veri setleri iizerinde
gerceklestirilmistir. Sonuglar, MFCC ile faz bilgisinin birlesiminin MFCC’ye kiyasla
konusmaci tanima dogrulugunu %97.4’ten %98.8’e ¢ikardigin1 gostermistir. Bu bulgular,
faz bilgisinin MFCC ile tamamlayici nitelikte oldugunu ve tanima performansini anlamli

bicimde artirdigini ortaya koymaktadir.

Hamsa vd. (2023), tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, duygusal ve giiriiltiilii konusma
ortamlarinda konusmaci tanima problemi ele alinmistir. Bu baglamda, konusma ayristirma
ve konugmaci tanima amaciyla dnceden egitilmis derin sinir ag1 tabanh bir ses ayristirma
maskesi ile VGG-16 mimarisi kullanilarak uctan uca bir model dnerilmistir. Oznitelik

¢ikarim siirecinde MFCC, Genlik Modiilasyon Spektrumu (AMS) ve RASTA-PLP gibi



ozellikler kullanilmis; bunlar, Dalgacik Paket Doniistimii (WPT) temelli filtre bankasi
yardimiyla elde edilmistir. Karar verme asamasinda ise transfer Ogrenmeye dayali
SpeechVGG mimarisi, modifiye edilmis kayip fonksiyonu ile egitilmistir. Modelin
basarisi; RAVDESS, SUSAS ve Emirati-accented Speech Dataset (ESD) veri setleri
tizerinde sirasiyla %86.16, %87.03 ve %86.6 ortalama konusmaci tanima dogruluklar ile
degerlendirilmis ve literatiirdeki GMM-DNN, SVM ve MLP tabanl yaklagimlardan {istiin

sonuclar elde edilmistir.

Vuppala & Rao (2012), giiriiltiilii ortamlarda konusmaci tanima performansini
artirmak amaciyla, sesli harf (vowel) bolgelerinden elde edilen 6zniteliklerin etkinligini
arastirmistir. Calismada, sesli harflerin yiiksek enerjili ve periyodik yapist nedeniyle
konusmaciya 6zgii bilgileri daha saglam tasidig1 varsayilmistir. Giiriiltii azaltimi igin CTSP
(Birlesik Zamansal ve Spektral Isleme) yontemi kullanilmus; dznitelik ¢ikarimimda MFCC,
delta ve delta-delta katsayilar1 tercih edilmistir. Siniflandirmada GMM-UBM yaklasimi
uygulanmistir. TIMIT veri seti ile yapilan deneylerde, kararli sesli harf bdlgelerinden
cikarilan Ozniteliklerin, diisiik sinyal- giiriiltii oranlarinda dahi %93’e kadar dogruluk

sagladig1 gosterilmistir.

Liu vd. (2017), erisim kontrol sistemlerinde konusmaci tanima uygulamalarina
yonelik, metinden bagimsiz ve MFCC tabanli bir sistem gelistirmistir. Calismada, 6znitelik
¢ikarimi icin MFCC kullanilmis; bu 6zellikler konusmaciya 6zgii spektral bilgileri temsil
etmis ve sistemin gilivenilirligini artirmistir. Elde edilen 06znitelikler, siniflandirma
asamasinda GMM ve KNN algoritmalar1 ile degerlendirilmistir. Modelin basarisin
degerlendirmek i¢in TIMIT veri seti kullanilmis ve farkli konusmacilar {izerinden
gerceklestirilen deneylerde ortalama dogruluk orani %92,8 olarak raporlanmistir. Bu
sonuclar, MFCC tabanli sistemlerin metinden bagimsiz senaryolarda etkin bir sekilde

kullanilabilecegini gostermistir.

Gonzalez vd. (2019), tarafindan yapilan ¢alismada, stres kosullar1 altindaki
konusmalar iizerinden konugmaci tanima performansini artirmak amaciyla veri ¢ogaltma
(Data Augmentation) ydntemleri gelistirilmistir. Ozellikle cinsiyete dayali siddet
durumlarinda kullanilmak {izere giyilebilir cihazlar igin kisisellestirilmis bir konusmaci
tanima sistemi Onerilmistir. Sistem, dogal stres verisi icermeyen durumlar i¢in notr
konusma verileri iizerinden yapay stresli o6rnekler iiretmekte ve egitim verisini bu sekilde

zenginlestirmektedir. Oznitelik ¢ikarim asamasinda; ortalama ve standart sapma degerleri



alimmig, MFCC, formant frekanslari, perde (pitch) ve ilk iic formant bilesenleri
kullanilmistir. 1 saniyelik segmentler iizerinden 34 boyutlu bir 6znitelik vektorii elde
edilmistir. Veri ¢ogaltma siirecinde ise sesin perde ve hiz degerleri degistirilerek notr
verilerden yapay stresli konugmalar tiiretilmistir. Smiflandirma agsamasinda GMM, SVM
ve MLP algoritmalar1 karsilastirilmis, yiiksek basar1 orani nedeniyle MLP tercih edilmistir.
Calismalarda VOCE veri seti kullanilmig ve kalp atis hizina dayali otomatik stres
etiketleme yontemi uygulanmistir. Deneysel sonuglara gore, sadece notr verilerle egitilmis
bir sistemin stresli konugmalar1 tanimada %79.2 dogruluk sagladigi; ancak veri ¢ogaltma
teknikleriyle egitilmis sistemin dogruluk oranint  %99.45°¢  kadar yiikselttigi
gozlemlenmistir. Boylece, yapay iiretilen stresli verilerle egitilen sistemlerin stres kosullar

altindaki konusmaci tanimada oldukga basarili sonuglar verdigi ortaya konmustur.

Geravanchizadeh & Ghalamiosgouei (2020), uzak mesafeden yapilan konusmaci
tanima sistemlerinde ortaya ¢ikan giiriiltii ve yanki kaynakli uyumsuzluk sorununu ¢6zmek
amactyla yeni bir yontem onermistir. Bu ¢aligsmada, insan isitsel sisteminden ilham alan iki
kulakli bir konugsmaci tanima sistemi gelistirilmistir. Sistemde, gelen ses sinyali lizerinde
Esitleme-iptal (Equalization-Cancelation, EC) islemi uygulanarak ortam seslerinin etkisi
azaltilmistir. Ozellik ¢ikarimi icin MFCC ve GFCC yontemleri kullanilmis, konusmaci
modellemesi i¢in GMM-UBM (Gaussian Mixture Model- Universal Background Model)
yapist tercih edilmistir. Sistem, Grid veri seti kullanilarak farkli giirtiltii tlirleri (White,
Babble, Factory, SSN) ve yankili ortamlarda test edilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen
yontemin hem sessiz hem de giiriiltiilii ortamlarda diger geleneksel yontemlere gore daha
basarili oldugunu gostermistir. Ozellikle diisiik Sinyal-Giiriiltii Oranlarinda (SNR) ve

yankili kosullarda sistemin dogruluk oran1 6nemli l¢lide artmustir.

Herbig vd. (2012), vyaptig1 ¢alismalarda konusmaciyr otomatik taniyan ve her
konusmaciya 06zel olarak kendini gelistiren bir konusma tanima sistemi (SILAS)
gelistirmistir. Bu sistem, kullanicilardan ¢ok kisa bir ses kaydi alarak konusmaci profili
olusturmakta ve sonraki konusmalarla bu profili otomatik olarak giincelleyerek konusma
tanima dogrulugunu artirmaktadir. Sistem, ses verilerinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in MFCC,
enerji degeri, kepstral ortalama ¢ikarimi ve LDA (Dogrusal Ayirt Edici Analiz)
yontemlerini kullanmaktadir. Konusma ve konusmaci modellemesinde ise GMM tabanl
yari-siirekli HMM (Gizli Markov Modelleri) kullanilmistir. Konusmaciya 6zel uyarlama

icin MAP, MLLR ve Eigenvoice yontemleri uygulanmistir. SPEECON veri seti ile yapilan



deneylerde, sistem konugmaci kimligi bilindiginde konusma tanima hatasim1 %25,
konusmaci kimligi bilinmediginde ise %?20 oraninda azaltmistir. Ayrica, sistem

konusmacilar1 %94’iin {izerinde basariyla tanimlamistir.

Chen vd. (2020), konusmaci tanima problemine yonelik olarak SpeakerGAN adl
yeni bir model Onermistir. Bu model, Kosullu Uretici- Cekismeli Ag (Conditional
Generative Adversarial Network- CGAN) yapisim1 temel almakta olup, yalnizca sahte
ger¢ek ayrimi degil, ayn1 zamanda konugmacinin kimligine iliskin siniflandirma islemini
de es zamanli olarak gercgeklestirebilmektedir. Modelin mimarisi iki ana bilesenden
olusmaktadir. Uretici ag (Generator), ses verilerini modellemek amaciyla Kontrollii CNN
(Gated CNN) yapist kullanilarak tasarlanmistir. Ayristirict ag (Discriminator) ise, daha
giicli ayrim yetenegi sunan modifiye edilmis Residual bloklara (ResNet) dayalidir.
Ogrenme siirecinde kullanilan kayip fonksiyonu ise iic temel bileseni icermektedir:
Siiflandirma kaybi, Adversaryal kayip ve Huber kaybi. Bu ¢ok bilesenli kayip yapisi, hem
iretilen 6rneklerin ¢esitliligini artirmakta hem de modelin 6grenme siirecinde daha kararl
bir yap1 sergilemesini saglamaktadir. Modelin basarisi, LibriSpeech veri seti {izerinde
yapilan deneylerle degerlendirilmistir. SpeakerGAN, yapilan testlerde %98.20 dogruluk

orant ile iistiin bir performans sergilemistir.

Jing vd. (2014), tarafindan gerceklestirilen bu calismada, konusmaci tanima
sistemlerinin dogruluk oranini artirmak ve hesaplama karmagikligin1 azaltmak amaciyla
hibrit bir 6znitelik ¢ikarim ve simiflandirma yaklagimi sunulmustur. Calismada, konusma
sinyalinden elde edilen LPCC ve MFCC o6znitelikleri ile bu 6zniteliklerin birinci dereceden
tirevleri (delta LPCC, delta MFCC) birlestirilerek zengin bir 06znitelik kiimesi
olusturulmustur. Olusturulan 6znitelik vektorleri, boyut indirgeme amaciyla PCA yontemi
ile doniistiiriilmiis; ardindan c¢ergeve sayisin1 azaltmak amaciyla K-means kiimeleme
algoritmasi uygulanmigtir. Siniflandirma islemi ise VQ (Vector Quantization) yontemiyle
gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan veri seti, arastirmacilar tarafindan laboratuvar
ortaminda olusturulmus 6zel bir ses kiimesidir. Veri seti, farkl1 dil iceriklerinde (Ingilizce,
Mandarin, Guangxi lehgesi) kaydedilen climleleri icermekte olup iki ayri test grubundan
olusmaktadir. Elde edilen deneysel sonuglara gére, MFCC 06znitelikleri LPCC’ye kiyasla
daha yiliksek tanima dogrulugu saglamis; Ozniteliklerin birlestirilmesi ve PCA ile

sadelestirilmesi sonucunda dogruluk orani %96,35’e ulasmistir. Ayrica K-means sonrasi
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hesaplama yiikii azaltilmis ve sistemin ger¢cek zamanli uygulamalara uygunlugu

artirtlmastir.

1.3. Konusmaci Tamima Sistemleri

Giliniimiizde sesli verilerle ¢alisan teknolojilerin yayginlasmasi, konugsmaci tanima
sistemlerini hem arastirma hem de uygulama acisindan énemli bir alan haline getirmistir.
Konusmaci tanima, bir ses kaydinin hangi kisiye ait oldugunu belirlemeyi amaglayan
biyometrik bir tanima yontemidir. Bu sistemler, kisinin sesine 6zgii fiziksel 6zelliklerle
tanimay1 gerceklestirir. Konusmaci tanima sistemleri genel olarak iki sekilde ele alinir:
Konusmaci Dogrulama (Speaker Verification) ve Konugsmact Tanimlama (Speaker
Identification) (Karasartova, 2011; Giinerhan, 2023). Konusmaci dogrulama, bir kisinin ses
Orneginin, o kisiye ait olup olmadigim1 belirlemeye yonelik islem olmakla birlikte,
konusmaci tanimlama ise bir ses 6rneginin 6nceden kayith bir konusmaci veri setinde yer

alan kisilerden hangisine ait oldugunu tespit etmeyi amaglar.

Konusmaci tanima sistemleri, konusmanin igerigine baglilik durumuna gore
metinden bagimh (text dependent) ve metinden bagimsiz (text independent) olmak {izere
iki alt kategoriye ayrilmaktadir. Metinden bagimli sistemlerde, konusmacidan 6nceden
belirlenmis belirli bir ifadeyi sdylemesi beklenir. Bu durum, sistemin daha az belirsizlikle
caligmasin1 sagladigindan, tanima dogrulugu genellikle daha yiiksektir. Buna karsin,
metinden bagimsiz sistemlerde konusmaci, herhangi bir metni veya dogal konusma
igcerigini kullanabilir. Bu yapi, sistemin daha esnek ve ger¢ek hayata daha uygun olmasini

saglasa da, tanima siirecinin karmasikligini artirmaktadir.

Ote yandan, tanimlanacak bireyin sistemde kayitli olup olmamasi da sistemin
yapisint dogrudan etkilemektedir. Bu baglamda, konusmaci tanima sistemleri Kapali kiime
(Closed set) ve Acik kiime (Open set) olmak iizere iki sekilde siniflandirilabilir. Kapali
kiime sistemlerde, sesin mutlaka veri setinde kayitli bireylerden birine ait oldugu varsayilir
ve siniflandirma buna gore gergeklestirilir. Ac¢ik kiime sistemlerde ise, tanimlanmak
istenen sesin veri setinde bulunmama olasilig1 géz oniinde bulundurulur. Bu durumda
sistemin, hem eslesen bir konusmaciy1 tespit edebilmesi hem de sesi bilinmeyen kisi olarak
siiflandirabilmesi beklenmektedir (Karasartova, 2011). Sekil 1’ de konusmaci tanima

sistemlerinin genel yapist verilmistir.
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Konusmaci Tanima

Konusmaci Tanimlama Konusmaci Dogrulama
Metin Metin
Acik Kiime Kapali Kiime ) .
Bagimsiz Bagimli
Metin Metin Metin Metin
Bagimsiz Bagimh Bagimsiz Bagimh

Sekil 1. Konusmaci tanima sistemi genel yapisi

Konusmaci tanima sistemlerinin basarisi biiyiik dl¢iide, ses sinyalinden elde edilen
Ozniteliklerin dogruluguna ve bu Ozniteliklerin karsilastirilma ydntemine baghdir
(Karasartova, 2011; Gilinerhan, 2023). Bu baglamda, sistemin ilk asamasinda yer alan
Oznitelik c¢ikarimi (feature extraction) siireci, konugmaciya 6zgii bilgilerin yogun olarak
bulundugu kisa zamanl akustik 6zelliklerin belirlenmesini amaglar. Bu asamada en yaygin
kullanilan yontemler arasinda MFCC, LPCC ve Gammatone Frekansli Kepstral Katsayilar
(GFCC) tabanli 6znitelikler yer almaktadir (Karasartova, 2011; Gilinerhan, 2023; Kop &
Bayindir, 2021; Geravanchizadeh & Ghalamiosgouei, 2020).

Elde edilen bu Oznitelikler, konugsmacinin ses ozelliklerini sayisal bir vektor
uzaymnda temsil eder. Ikinci asamada ise bu oOznitelik vektorleri, sistemde kayith
konusmact modelleriyle karsilastirilir. Boylece, taninmak istenen ses Ornegi ile kayith
konusmacilar arasinda benzerlik Sl¢limii yapilarak smiflandirma islemi gerceklestirilir.

Konugmaci tanima sisteminin blok diyagrami Sekil 2’de gosterilmektedir.
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lf X
\
\

Ozellik
Cikarimi

Veri Seti | —»| On isleme |—

| Egitim Verisi l_’Konusmau Modelleme

Sekil 2. Konugmaci tanimlama sistemi blok diyagrami

Konusmaci tanima sistemlerinde 6znitelik ¢ikarimi ve modelleme asamalari, sistemin
genel performansi acisindan kritik éneme sahiptir. Oznitelik c¢ikarimi asamasinda, ses
sinyali iizerinde ¢esitli islemler gerceklestirilerek konusmaciya 6zgii ayirt edici 6zellikler
elde edilir. Bu ozellikler, sinyalin yapisal ve spektral karakteristigini yansitarak
smiflandirma siireci i¢in temel veri kaynagini olusturur. Modelleme asamasinda ise,
cikarilan Oznitelikler makine 6grenmesi veya derin Ogrenme algoritmalar1 araciligiyla
islenerek siniflandirma islemi gergeklestirilir. Bu iki asamanin etkinligi, sistemin dogruluk

orant ile konusmacilar arasindaki ayirt edicilik diizeyini dogrudan belirlemektedir.

1.4. On islemler

1.4.1. Cerceveleme

Cergeveleme (framing), konusma sinyallerinin islenmesinde temel bir adimdir ve
ozellikle Oznitelik ¢ikarimi asamasinda kritik bir rol iistlenmektedir. Zamanla degisen
yapiya sahip olan ses sinyali, dogrudan analiz edilemeyecek kadar karmasik oldugundan,
belirli uzunluklardaki kisa zaman araliklarina boliinerek her bir parca ayr1 ayri analiz edilir.
Bu islem sonucunda, sinyal kisa siireli yapilar haline getirilir ve her ¢ergeveden bagimsiz
olarak Oznitelik ¢ikarimi gerceklestirilebilir. Ayrica, cergeveler arasinda belirli oranda
ortiisme (overlap) uygulanmasi, sinyal gegislerinin daha yumusak bir sekilde islenmesine
olanak tamr (Basaran, 2007; Karasartova, 2011). Ornegin, ses sinyali cercevelere

ayrildiginda ilk ¢ercevenin N 6rnekten olustugu varsayilirsa, bir sonraki ¢er¢cevenin M<N
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ornek kadar bir kismi bir nceki gerceveyle ortiisecek sekilde alinmalidir (Kop , 2022). Bu
yapt sayesinde hem zaman hem de frekans boyutunda daha kararli bir temsil elde
edilmekte ve boylece konusma sinyalinin ayrintili Ozellikleri daha dogru sekilde

yakalanabilmektedir.
1.4.2. Pencereleme

Pencereleme (windowing), cerceveleme isleminden sonra uygulanan ve her bir
cergeve igerisindeki Orneklerin u¢ kisimlarinda meydana gelebilecek keskin gegisleri
yumusatmay1 amaglayan bir islemdir. Cergeveleme ile elde edilen her kisa siireli sinyal
segmenti dogrudan islenirse, cergeve sinirlarinda ani degisimler olusabilir ve bu durum
frekans analizinde spektral sizinti olarak bilinen istenmeyen etkilere yol acgabilir. Bu
problemi azaltmak i¢in her ¢ergeve, bir pencere fonksiyonu ile ¢arpilir ve bdylece ¢ergeve
bast ve sonu yumusatilarak gecislerin daha diizgiin olmasi1 saglanir (Karasartova, 2011;
Sar1, 2017; Leu & Lin, 2017) . Pencereleme fonksiyonlar1 genellikle sinyalin ortasini daha
yiiksek agirlikla alirken, u¢ kisimlara dogru bu agirlik azalmaktadir. En yaygin kullanilan
pencere fonksiyonlarindan biri Hamming penceresi olup matematiksel ifadesi asagidaki

formiildeki gibidir.
2nn
w(n) = 0.54 - 0.46 cos (2=), 0<n< N-1 (1)

Hamming penceresi disinda Hanning, Blackman ve Rectangular (diiz pencere) gibi
farkl1 pencere tiirleri de yer almaktadir (Karasartova, 2011). Ozellikle konugmaci tanima
gibi alanlarda Hamming penceresi, frekans ¢oziintirliigii ile sizint1 arasinda iyi bir denge

saglamasi nedeniyle siklikla tercih edilmektedir.
1.5. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarimi (Feature extraction) konusmaci tanima sistemlerinin temel yapi
taglarindan biridir ve sistemin dogrulugunu dogrudan etkileyen kritik bir adimdir. Bu
asamada, ham ses sinyali belirli islem adimlarindan geg¢irilerek konusmaciya 6zgi
karakteristik bilgileri temsil eden 6znitelikler elde edilir. Amag, ses sinyalinden anlamsiz
bilgileri ayiklayarak, smiflandirma algoritmalar1 i¢in ayirt edici ve anlamli bir temsil
olusturmaktir (Eskidere, 2007; Kop & Baymndir, 2021). Oznitelik ¢ikariminda siklikla
kullanilan yontemler arasinda MFCC, LPCC, Perde (Pitch), formant frekanslar1 ve enerji

temelli Ol¢iimler yer almaktadir. Bu 06znitelikler, konusmanin zamansal ve frekanssal
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Ozelliklerini yansitarak modelleme asamasinda siniflandirma algoritmalarina girdi olarak
sunulur. Basarili bir 6znitelik ¢ikarimi siireci, sistemin hem dogruluk oranini artirmakta

hem de konusmacilar arasindaki ayrim giiciinii giiclendirmektedir.

1.6. Mel Frekans Kepstral Katsayilar

Mel Frekans Kepstral Katsayilart (MFCC), konusma ve ses isleme alaninda en
yaygin kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemlerinden biridir. MFCC’nin temel amaci, ses
sinyalinin spektral Ozelliklerini insan kulaginin algisina daha yakin bir bigimde
modelleyerek konusmaciya 6zgii ayirt edici 6zellikleri ortaya ¢ikarmaktir (Eskidere, 2007;
Karasartova, 2011). Bu yontem, insan isitme sisteminin frekanslari dogrusal degil,
logaritmik olarak algiladigi bilgisine dayanir ve bu nedenle frekans eksenini Mel Slgegi
olarak bilinen algisal bir dlgekte yeniden diizenler. Sekil 3° te MFCC yonteminin blok

diyagrami gosterilmektedir.

Hizli Fourier

Ses Sinyali » Cerceveleme » Pencereleme o
Déniistimii
\ 4
Mel Kepstrum Kepstrum | Mel Frekansina
Katsayilar1 | Hesaplama | Cevirme

Sekil 3. MFCC yontemi blok diyagrami

Sekil 3’te de gosterildigi lizere, MFCC 06znitelikleri ¢ikarilirken ilk olarak ham ses
sinyali belirli zaman dilimlerine ayrilir. Her bir cercevenin basinda ve sonunda
olusabilecek ani gecisleri yumusatmak ve spektral sizintiy1 azaltmak amaciyla pencereleme
islemi uygulanir. Ardindan, her bir gercevenin frekans bilesenlerini elde etmek i¢in Hizli
Fourier Doniisiimii (FFT) uygulanir ve bdylece zamana bagli sinyal, frekans alanina
dontistiiriilmiis olur. Elde edilen frekans spektrumu, insan isitme sisteminin frekansa
duyarliligin1 modelleyen Mel filtre bankasi ticgen seklinde diizenlenmis filtrelerle islenir.

Bu filtrelerden elde edilen ¢iktilara logaritmik 6lgek uygulanarak sesin enerji dagilimi
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logaritmik 6lcekte temsil edilir ve bu adim, insan kulaginin ses siddetine verdigi logaritmik
tepkiyi yansitmaktadir. Son asamada ise, Log- Mel spektrumuna Ters Hizli Fourier
Doniisimii (IFFT) uygulanarak zaman diizleminde Ozetlenmis kepstral katsayilar, elde
edilir. Bu katsayilar, ses sinyalinin spektral yapisini etkili bir bi¢imde temsil ederek

konusmaciya 6zgii bilgilerin ¢ikarilmasini saglar (Karasartova, 2011; Giinerhan, 2023).

1.6.1. Hizh Fourier Doniisiimii

Hizli Fourier Doniigiimii, zaman domainindeki bir sinyalin frekans domainine
dontisiimiinii saglar (Fasounaki, 2021). Bu doniisiim, sinyalin her bir ¢ergevesinin frekans
bilesenlerini analiz ederek, ozellikle ses ve konugsma sinyalleri {izerinde 6nemli bilgiler
elde edilmesini saglar. FFT'nin temel amaci, bir sinyalin zamanla degisen frekans
bilesenlerini ortaya koymaktir ve N tane Ornek igeren bir set i¢cin FFT asagidaki gibi

hesaplanir (Basaran, 2007).

Xp= Y xe 2UKN n=012.....N—1 )

Frekans domainine geg¢is, sinyalin farkli bilesenlerini daha iyi anlamamiza yardimeci

olur. Genellikle, logaritmik biiyiiklilk alinarak spektrum elde edilir. Bu spektrum, ses
sinyallerinin zaman igindeki frekans yogunlugunu gorsel olarak gosterir ve genellikle
spektrogram adi verilen ii¢ boyutlu bir grafikle temsil edilir (Fasounaki, 2021). Bu
spektrogram, konusma tanima ve sesle ilgili diger gorevlerde Onemli bilgiler sunar.
Asagida Sekil 4’te ornek ses sinyali ve Sekil 5’te bu sinyale ait spektogram goriintiisii

verilmistir.
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Sekil 4. Ornek ses sinyali dalga formu
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Sekil 5. Ornek ses sinyalinin spektogram goriintiisii

1.6.2. Mel Frekansma Cevirme

Mel frekansina c¢evirme asamasi, ses sinyali isleme siirecinde, frekanslarin insan
kulaginin duyma algisina daha yakin bir sekilde temsil edilmesi icin kullanilir
(Karasartova, 2011; Yujin vd., 2010). Mel frekanslari, dogrusal frekans 6l¢eginden farkli
olarak, diisiik frekanslar1 daha hassas bir sekilde, yiiksek frekanslar1 ise daha az hassas bir
sekilde temsil eder. Bu doniisiim, frekans domainindeki bilgiyi, insan kulaginin daha iyi
algilayabilecegi bir formatta sunmak i¢in uygulanir. Mel frekans1 doniisiimii asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.
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Fmer = 2595" log(1 + f / 700) 3)

Mel frekansina doniisiim, klasik frekans olceginden Mel frekans Olgegine gegisi
saglayan onemli bir adimdir. Mel frekansina doniistiiriilmiis frekanslar, insan kulaginin
algilama sekline daha yakin bir temsil sundugundan, ses isleme ve konusma tanima
sistemlerinde yaygin olarak kullanilir . Bu doniisiim, genellikle logaritmik bir biiyiikliik
alarak, frekans bilesenlerinin daha anlamli bir sekilde ifade edilmesini saglar. Ardindan,
kepstral katsayilar (MFCC) hesaplamadan once, Mel frekans 6l¢eginde yerlestirilmis filtre

bankalar1 kullanilarak bu doniisiim gerceklestirilir.

Mel filtre bankasi, Mel frekans 6l¢eginde yerlestirilmis ve her biri iggen bant geciren
filtrelerden olusan bir yapidir. Bu filtre bankasi, Mel frekansi araligina bagli olarak sabit
araliklarla yerlestirilmis filtreler sunar. Filtreler, %50 oraninda oOrtiisen ve sabit bant
genisligine sahip olan liggen formlarini icerir. Asagida Sekil 6° da Mel frekans filtre

bankasinin gorseli verilmistir.

g / \\‘ | /'\ \/X\CX/\ / \

E \ A | \ / A '. \

E VAV
o Fre;(lJJo;ncy o > = -

Sekil 6. Mel frekans filtre bankasi (Gilinerhan, 2023)

Her bir frekans bileseni Mel 6lceginde daha hassas bir sekilde temsil edilerek diisiik
frekansh bilesenleri, yiiksek frekansli bilesenlerden ayirir. Bu islem, ses sinyalinin daha
dogru bir sekilde algilanmasini ve anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglar. Bu filtre
bankasi, logaritmik biiyiikliikle birlestirilerek, sesin kepstral 6zelliklerinin elde edilmesine

olanak tanir.
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1.6.3. Kepstral Katsayillar1 Hesaplama

MFCC hesaplama siirecinde, Mel frekans filtresi lizerinden elde edilen logaritmik
spektrum, zaman alaninda kullanilabilmesi i¢in Ters Hizli Fourier Doniisiimii (IFFT)
uygulanir (Kop, 2022; Karasartova, 2011). Doniisiim sonucu olusan katsayilara kepstral

katsayilar1 denir ve bu katsayilarla 6znitelik vektori olusturulur.

1.7. Dogrusal Ongoriilii Kepstral Katsayilar

Dogrusal Ongériilii Kepstral Katsayilar, ses sinyalleri {izerinde 6znitelik g¢ikarimi
yapmak i¢in kullanilan bir yontemdir. LPCC, ses dalgasinin zaman domainindeki
verilerinden, belirli bir aralikta dogrusal olarak tahmin edilen kepstral katsayilar1 ¢ikarir.
Bu katsayilar, sesin akustik ozelliklerini temsil eder ve genellikle konusmaci tanimlama
gibi uygulamalarda kullanilir. Yéntem temel olarak, Dogrusal Ongériilii Kodlama (LPC)
katsayilarina Fourier donilisiimii uygulanmasiyla kepstral katsayilari elde etme islemine
dayanir (Kop, 2022). LPCC yontemi gerceveleme, pencereleme, otokorelasyon ve LPC

analizi agamalarindan olusur ve Sekil 7° de LPCC yonteminin blok diyagrami verilmistir.

Pencereleme » Otokorelasyon

Y

Ses Sinyali

Y

Cerceveleme

Y

LPC Katsayilari |« LPC Analizi

Sekil 7. LPCC yontemi blok diyagrami

LPCC yontemi uygulanirken Sekil 7°de gosterildigi gibi dncelikle ham ses sinyaline
cerceveleme ve pencereleme islemi uygulanir. Ardindan pencerelenmis her ses sinyaline
otokorelasyon analizi yapilir. Daha sonra LPCC'nin temel bileseni olan LPC, ses sinyalinin
spektrumunu modellemek i¢in dogrusal ongoriilii analiz kullanir (Labied & Belangour,
2021). Burada, her cergeve i¢in dogrusal bir model ile sinyalin gelecekteki Ornekleri

tahmin edilir. LPC, genellikle sesin formant frekanslarini modellemek i¢in kullanilir. LPC
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ile elde edilen dogrusal 6ngoriilii katsayilar Fourier doniisiimii yapilarak kepstral katsayilar

elde edilir (Kop, 2022).

1.7.1. Otokorelasyon Analizi

Otokorelasyon, bir zaman serisinin kendisiyle olan iliskisini 6l¢en bir yontemdir ve
ozellikle sinyal igleme ile zaman serisi analizlerinde yaygin olarak kullanilir. Bu analiz,
ozellikle periyodik yapilari ve sinyaldeki diizenli tekrarlamalari tespit etmek i¢in kullanilir.
Pencerelenmis ses sinyalinin her cergevesine otokorelasyon analizi yapilir ve asagida

verilen denklemdeki gibi hesaplanir (Karasartova, 2011).

nm) =YV 3™z (n) -5 (n+m), m=01...,p 4)

Denklemde verilen p degeri LPC analizinin derecesi olup genellikle 8 ile 12 arasinda

deger secilerek olusturulur (Kop , 2022).

1.7.2. Dogrusal Ongoriilii Kodlama Analizi

Dogrusal Ongériilii Kodlama Analizi, konusma sinyalinin n. drneginin, kendinden
onceki p tane Ornekle dogrusal kombinasyonu seklinde hesaplanmasidir (Karasartova,
2011; Kawakami vd., 2014). Asagida, her ¢ergeveye ait otokorelasyondan LPC parametresi

hesaplamasi i¢in kullanilan denklem verilmistir.

() =3P a;-s(n—1i) (5)

=1

1.7.3. Dogrusal Ongoriilii Kepstral Katsayilar Olusturma

LPCC olusturulurken, LPC katsayilarinin kepstral katsayilara doniistiiriilmesi iglemi

gergeklestirilir ve bu katsayilar agagidaki denklemdeki gibi hesaplanir (Karasartova, 2011).
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n-—1 k
cn=an+z (1——)akcn_k,1<nSp (6)
k=1 n

Bu doniisiim sayesinde, LPC katsayilarindan dogrusal ongoriilii 6zelliklerinin
kepstral domaininde daha anlamli bir sekilde temsil edilmesini saglar. LPCC'ler, genellikle
sesin temel Ozelliklerini modellemede kullanilir ve o6zellikle konusmaci tanima gibi
alanlarda faydalidir. Ancak, bu yontem giiriiltiilii ortamlarda daha az verimli olabilir ve bu
nedenle, LPCC'nin performansini iyilestirmek i¢in giiriiltii azaltma teknikleri veya daha

gelismis modelleme yaklasimlari kullanilabilir (Labied & Belangour, 2021).
1.8. Makine Ogrenmesi

1.8.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme (Supervised Learning), makine oOgrenmesinin en yaygin
kullanilan ve en iyi bilinen yontemlerinden biridir. Bu 6grenme tiirii, her bir giris 6rnegiyle
iliskili olarak dogru ¢ikt1 etiketlerinin verildigi, etiketli verilerle yapilan 6grenme siirecini
ifade eder. Yani, denetimli Ogrenme algoritmalari, veri setindeki her Ornegi ve bu
orneklerin dogru sonuglarimi kullanarak modelini egitir. Egitim siirecinde model, her bir
veriyi ve onun dogru ciktisin1 6grenerek, 6grenilen fonksiyonu kullanarak yeni, daha 6nce
gormedigi verileri dogru bir sekilde tahmin etmeye calisir (Somvanshi vd., 2016; Turan &
Polat, 2024). Bu tiir 6grenme, 6zellikle siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin
olarak kullanilir (Pandey vd., 2019). Smiflandirma, bir 6rnegi belirli bir kategoriye atamak
icin kullanilirken; regresyon, bir sayisal degeri tahmin etmek icin kullanilir. Denetimli
O0grenme algoritmalari, verilen verilerden dogru cikarimlar yaparak, yeni orneklerin simif
etiketlerini veya sayisal degerlerini tahmin edebilir (Giinerhan, 2023). KNN ve SVM,

denetimli 6grenme i¢in baslica kullanilan algoritmalardandir.

Denetimli 6grenme algoritmalarinin en énemli hedeflerinden biri, egitim verileriyle
siirli kalmayip, egitim siirecinden 6grenilen bilgiyi yeni veriler iizerinde de dogru bir
sekilde uygulayabilmektir ve bu yetenek genelleme olarak bilinir. Genelleme kabiliyeti,
modelin yalnizca egitim verilerine degil, daha 6nce karsilagsmadigi verilere de dogru

tahminlerde bulunabilmesi anlamina gelir (Somvanshi vd., 2016). Bu, denetimli
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O6grenmenin en giiclii yonlerinden biridir, ¢iinkii dogru bir sekilde genellenmis bir model,
cok genis bir veri setinde etkili olabilir. Denetimli 6grenme algoritmalari, saglik, glivenlik,

finansal ve konugmaci tanima gibi alanda siklikla kullanilmaktadir (Giinerhan, 2023).

1.8.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme (Unsupervised Learning), makine 6grenmesinin bir diger
onemli dalhidir ve etiketlenmemis verilerle ¢alisarak verilerdeki gizli yapilar1 kesfetmeye
yonelik bir yaklagim sunar. Bu tiir 6grenmede, modelin dogru sonuglart 6grenebilmesi igin
verilerdeki benzerlikleri, kaliplar1 veya yapilar1 bulmak i¢in verilerin kendisini analiz eder.
Denetimsiz 6grenme, genellikle verilerin kiimeleme (clustering) gibi analiz yontemlerini
igceren bir siiregtir (Turan & Polat, 2024; Somvanshi vd., 2016). Kiimeleme verileri benzer
ozelliklerine gore gruplamak i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, genellikle pazarlama
stratejileri gibi alanlarda kullanilir.  Denetimsiz 0grenme, ayrica Anomalik tespit
(Anomaly detection) alaninda da yaygin olarak kullanilir. Burada, algoritmalar normal veri
oOrtintiilerini 6grenerek, bu oriintiilere uymayan anormal durumlari tespit eder. Bu teknik,
finansal dolandiricilik tespiti, siber giivenlikte anormal etkinliklerin izlenmesi veya saglik
alaninda anormal hastalik bulgularinin erken tespiti gibi uygulamalarda etkilidir (Karakus,

2021).

Bir diger 6nemli kullanim alan1 da 6zellik ¢ikarimi (feature extraction) alamidir.
Verilerdeki onemli 6zellikler, denetimsiz 6grenme teknikleri ile kesfedilir ve bu 6zellikler,
veri setini daha 1yi anlamak i¢in veya baska algoritmalar i¢in giris olarak kullanilabilir
(Giinerhan, 2023). K-Means Kiimeleme, GMM, PCA gibi algoritmalar denetimsiz

O0grenme alaninda siklikla kullanilmaktadir.

1.8.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme (Semi Supervised Learning), makine 6grenmesinin dnemli
bir dali olup, hem etiketli hem de etiketlenmemis verilerle egitim yapmay1 amaclayan bir
O0grenme tiirlidiir. Bu yaklasim, etiketlenmis verilerin sinirli oldugu ancak etiketlenmemis
biiyilk miktarda verinin bulundugu durumlarda kullanilir. Yari denetimli 6grenmede
model, sinirli sayidaki etiketlenmis verilerden 6grenmeyi gergeklestirerek, etiketlenmemis

verilerin yapilarim1 kesfedip, 6grenmeye devam etmektedir (Turan & Polat, 2024).
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Etiketlenmemis verilerin kullanimi, modelin genelleme yetenegini artirarak, daha genis
veri kiimesine dayal1 dogru tahminler yapilmasini saglar. Yar1 denetimli 6grenme, 6zellikle
bliyiik veri analizi ve derin 6grenme alanlarinda bliyiik bir 6neme sahiptir (Giinerhan,

2023).

1.9. Simiflandirma Yontemleri

1.9.1. K- En Yakin Komsu Algoritmasi

K- En Yakin Komsu algoritmasi, denetimli 6grenme algoritmalarindan biri olup,
siiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Turan & Polat,
2024). Bu algoritma, temel olarak, verilen bir veri noktasinin sinifini, en yakinindaki k
komsusunun simifi ile belirler (Sugiharto vd., 2022; Kop & Bayindir, 2021). KNN, basit
yapist ve kolay uygulanabilirligi ile oOzellikle veri analizi ve makine 6grenmesi

calismalarinda tercih edilmektedir (Keskin, 2018).

KNN algoritmasinin ¢alisma prensibi, oncelikle her bir veri noktasini, egitim veri
setindeki diger noktalarla karsilastirarak mesafe Olgiimleri yapmaktir. Bu mesafe,
genellikle Oklidyen, Manhattan, Minkowski mesafesi gibi metriklerle hesaplanir ve

sirastyla asagidaki denklemlerdeki gibidir (Hatipoglu, 2017; Meral, 2008).

N
@=]§;§m—wf ™

dy = XiLolxi — yil (8)

dyy = (X721 = yilP)P 9

En yakin k komsu belirlendikten sonra, siniflandirma problemlerinde, bu komsularin

cogunluk sinifi, test verisinin sinifin1 belirlemektedir. KNN algoritmasi, parametre olarak k
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degerine baglidir. k degeri, komsularin sayisini belirler ve bu parametre, modelin basarisini
dogrudan etkiler. k degeri kii¢lik oldugunda model, giiriiltiiye duyarli hale gelebilir ve asir1
uyum (overfitting) yapabilir. Bliyiik bir k degeri ise, modelin daha genel olmasina neden
olabilir, ancak dogru smiflandirmay1 zorlastirabilir. Bu nedenle, k degerinin se¢imi
genellikle Capraz dogrulama (Cross-validation) yoOntemleriyle optimize edilir. KNN

algoritmasinin k, bes komsulugu icin 6rnek gorseli Sekil 8’de verilmistir.

A A A A
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Sekil 8. KNN en yakin bes komsuluk (Kop & Bayindir, 2021)

Algoritma Sekil 8’de de belirtildigi iizere, k i¢in bes komsuluk secildiginde yeni
gelen kirmiz1 6rnek igin diger en yakin bes 6rnekle yakinligi hesaplanir. Yeni gelen kirmizi

ornek, hangi sinif fazla ise o sinifa atanir.

Egitim asamasinda, algoritma yalnizca verileri saklar ve herhangi bir model
parametrelerini 6grenmez. Ancak, test asamasinda her yeni 6rnek i¢in egitim veri setindeki
her noktaya mesafe hesaplamak gereklidir. Bu durum, biiyiik veri setlerinde KNN’nin
performansini 6nemli 6l¢iide diisiirebilir (Akgiin, 2024; Kacur, 2016). Bu yiizden, veri
setinin biyiikligii ile algoritmanin performansi arasinda ters bir iliski vardir ve bu

problemi hafifletmek i¢in ¢esitli iyilestirmeler yapilabilir.

KNN algoritmasinda, 6zetle dncelikle k adet yakin komsu belirlenir. Ardindan yeni
gelen ornekle, diger ornekler arasindaki mesafeler hesaplanir ve uzakliklar siralanir. En

yakin k tane komsu bu uzakliklara gore belirlenir ve sinif atamasi gerceklestirilir.
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1.9.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektdor Makineleri, denetimli 0grenme algoritmalarindan biri  olup,
siniflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan gii¢lii bir yontemdir
(Mokgonyane vd., 2019). SVM’ nin temel amaci, verileri smiflandirirken iki sinif
arasindaki en genis sinir1 (margini) bulmaktir (Akgiin, 2024; Turan & Polat, 2024). Bu
algoritma, Ozellikle dogrusal olmayan problemlerde de etkili olabilen, yiliksek boyutlu
verilerde bile basariyla ¢alisabilmektedir (Oztiirk, 2024). SVM, verilerin n boyutlu bir
uzayda, dogrusal ayrilabilen iki sinifa ait 6rnekleri en iyi sekilde ayiran bir hiperdiizlem
bulmaya calisir. Bu hiperdiizlem, iki sinifin arasindaki en genis boslugu (marjini) saglamak
tizere secilir. Sekil 9° da dogrusal olarak ayrilabilen verilerde SVM’ nin siniflandirma
grafigini gbsteren drnek verilmistir ve iki sinif arasindaki en genis sinir1 bulan fonksiyon

Ho hiper diizlem fonksiyonudur.

Sekil 9. Dogrusal ayrilabilen verilerde SVM siiflandirma grafigi (Oztiirk, 2024)

Sinir genisligini maksimum yapan Hy hiper diizlem fonksiyonu, n tane 6zellik i¢in ve

W agirlik vektoriiyle denklemdeki gibi hesaplanmaktadir.
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H(): ?=1Wi'Xi+b=O (10)

Smiflardaki 6rnekler -1 ile +1 arasinda etiketlenir ve H; ile H» iizerindeki 6rnekler
destek vektorleri olarak adlandirilir. Hi ve Hz hiper diizlem denklemleri sirasiyla asagidaki

gibidir.

Hi=WT-X+b=+1 (11)

Hy=WT-X+b=-1 (12)

Destek vektorler arasindaki mesafeyi maksimum yapmak icin W agirlik vektorii
degeri minimum sec¢ilmelidir ve H; ile H> hiper diizlemleri arasindaki d mesafesi

denklemdeki gibi elde edilmektedir.

_|wT-x+b]

d=

(13)

llwll

Veriler dogrusal olarak ayrilamiyorsa, SVM bu dogrusal olmayan durumlar1 ele
almak icin ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanir (Turan & Polat, 2024; Akgiin, 2024).
Cekirdek fonksiyonlari, veriyi daha yiiksek boyutlu uzaya tasiyarak dogrusal olmayan
siniflandirma problemlerini ¢ézme yetenegi saglar (Somvanshi vd., 2016). Sekil 10’ da

dogrusal ayrilamayan verilerin gorsel 6rnegi verilmektedir.

Sekil 10. Dogrusal ayrilmayan veri 6rnegi (Hatipoglu, 2017)
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Literatiirde Lineer, Polinomsal ve Radyal Tabanli Cekirdek fonksiyonlar1 en yaygin
kullanilan c¢ekirdek fonksiyonlarindandir ve sirasiyla asagidaki gibi elde edilmektedir

(Eray, 2008).

Kuv)=v"-u (14)
Kwv) =@l -u+1)" (15)
K(u,v) = exp (— %) (16)

Cekirdek fonksiyonu ve uygun parametre se¢imi biiyiik bir 6neme sahip olup, yanlis
cekirdek se¢imi modelin basarisini olumsuz etkileyebilmektedir. Yiiksek boyutlu uzaya

taginarak dogrusal hale getirilen verilerin gérseli Sekil 11°de verilmistir.
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Sekil 11. Dogrusal ayristirilmasi saglanan yiiksek boyutlu uzay goérseli (Hatipoglu, 2017)

Sonu¢ olarak SVM, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan siniflandirma
problemleri igin etkili bir ¢oziim sunmaktadir. Ozellikle yiiksek boyutlu verilerle
calisirken, SVM'in genelleme kapasitesi ve c¢ekirdek fonksiyonlari, onu giiclii bir
siniflandiric1 yapmaktadir. Bununla birlikte, biiyiik veri setlerinde hesaplama maliyetleri ve

parametre ayarlar1 gibi zorluklar, uygulama siireglerini karmasik hale getirebilir. Bu
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sebeple, dogru c¢ekirdek fonksiyonu se¢imi ve parametre iyilestirmesi, SVM

uygulamalarinin basarisi i¢in kritik dneme sahiptir (Hatipoglu, 2017).

Bu algoritma, 6zellikle konusmaci tanima, metin siniflandirma ve yiiz tanima gibi
alanlarda yiiksek dogruluk oranlari elde etmesiyle bilinir ve bir¢ok uygulamada basarili

sonugclar elde etmistir (Somvanshi vd., 2016).

1.10. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Network), biyolojik sinir sistemlerinin ¢alisma
prensiplerinden ilham alinarak gelistirilen bir yapay zeka modelidir. YSA, insan
beynindeki sinir hiicrelerinin (ndronlar) bir araya gelerek bilgi ilettigi yapiy:r taklit eder
(Karabina, 2017) (Caner & Ustiin, 2006). Temelde, veri girisi ile bir dizi agirlikh
baglantilar lizerinden sinyallerin islendigi, sonuclarin ise ¢ikis katmaninda elde edildigi bir
yapiy1 icerir. Bu aglar, ozellikle biiyiik veri setleri iizerinde 0grenme ve karar verme
yetenekleri ile dikkat cekmektedir. YSA'nin temel bileseni ndronlar olup, her biri bir girig

degeri alir, belirli bir islem yapar ve bu islemin sonucunu bir sonraki katmana aktarir.

Noronlar arasindaki baglantilar, genellikle agirlikli olarak belirlenir ve bu agirliklar
agin 6grenme siirecini optimize etmek i¢in ayarlanir (Hanilgi, 2007; Karabina, 2017). Sekil

12°de n girisli bir néronun genel gdsterimi verilmistir.

- w1
X2 w2/

' k >
Xn

Wn

Sekil 12. n girisli néronun genel gosterimi (Karabina, 2017)

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda, bir ndronun giris sinyallerini ¢ikis
sinyallerine doniistiirmek i¢in kullanilan matematiksel fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar,
agin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini saglamak ve modelin karmagik problemlere

cozlimler gelistirebilmesini temin etmek i¢in kritik dneme sahiptir. Yapay sinir aglarinda
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kullanilan her noron, gelen giris sinyallerini belirli bir agirlikla ¢arpar, ardindan bu toplami1
aktivasyon fonksiyonundan gecirir. Aktivasyon fonksiyonu, ndéronun ¢iktt degerini
hesaplamak i¢in bu toplami doniistiiriir (Giinerhan, 2023). Aktivasyon fonksiyonlari, agin
genel performansini, dogrulugunu ve 6grenme hizin1 dogrudan etkileyebilir. Literatiirde

sik¢a kullanilan aktivasyon fonksiyonlar: Tablo 1’ deki gibi listelenmistir.

Tablo 1. Sik¢a kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

Dogrusal Fonksiyon y = kx
Sigmoid 1
Y= 1+e*
Tanjant Hiperbolik e o
Yo e ge~
RELU il {x, x>0
YZlo, x<0
Softmax %
Y = Set

Aktivasyon fonksiyonlarinin 6zelliklerini inceleyecek olursak, Sigmoid fonksiyonu
giris degerini O ile 1 arasinda bir degere dondiiriirken, Tanjant hiperbolik fonksiyonu ¢ikis
degerini -1 ile 1 arasinda sinirlar. RELU fonksiyonu, girisin sifirdan biiyiikk olmasi
durumunda dogrusal bir ¢ikt1 {iiretirken, sifirdan kiiciikk olan degerleri sifirlayan bir
fonksiyondur. Softmax fonksiyonu ise, her bir siif i¢in bir olasilik degerleri elde eder ve

bu olasiliklarin toplami 1°dir (Karabina, 2017; Gilinerhan, 2023).

Sonu¢ olarak, aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarmin 6grenme yetenegini
belirleyen Onemli bir bilesendir. Her bir fonksiyonun avantajlart ve dezavantajlari

bulunmakta olup, modelin egitim siirecini optimize etmek i¢in dogru se¢imler yapilmalidir.

Yapay sinir aglari, derin 0grenme alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Derin
o0grenme, cok katmanli sinir aglarinin kullanilmasi ile daha karmasik ozelliklerin ve
iliskilerin 6grenilmesini miimkiin kilar. Bu, 6zellikle goriintli tanima, ses tanima ve dogal
dil igleme gibi alanlarda biiyiik basarilar elde edilmesine olanak saglamistir. Derin 6grenme

yontemlerinde kullanilan aglar arasinda CNN ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) yer alir.
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Yapay sinir aglari, genelleme yetenekleri sayesinde, onceki verilerde Ogrenilen
bilgiyi yeni, goriillmemis verilere uygulayabilme kapasitesine sahiptir. Bu da onlar1 gergek
diinya problemleri igin giiclii bir ara¢ haline getirir. Ancak YSA’larin basarisi, verinin
kalitesine, agin mimarisine, egitim verisinin c¢esitliligine ve dogru parametrelerin

secilmesine baglidir.

1.11. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (Deep Learning), yapay zeka ve makine 6grenmesi alaninda, insan
beynine benzer sekilde verilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarimi yapabilen ve 6grenme
stireglerini derin katmanlar iizerinden gergeklestiren bir tekniktir (Colakoglu vd., 2021).
Derin 6grenme, ozellikle biiyiik veri setleri ve giiglii islem giicti kullanarak ¢ok katmanli
yapilarla Ogrenmeyi miimkiin kilar. Bu yontem, geleneksel makine &grenmesi
algoritmalarindan daha derin ve karmasik iligkileri 6grenebilir ve genellikle daha yiiksek
basar1 elde edilir. Derin 6grenme, adini sinir aglarinin ¢ok sayida gizli katmana sahip
olmasindan alir. Bu aglar, daha karmasik 6zellikleri ve verilerin soyut temsilini 6grenmek

icin ¢ok sayida ardisik katman kullanir (Kurbanov, 2018; Cengil & Cinar, 2016).

Derin 6grenme, bir¢ok farkli mimariyle cesitli problemlere ¢oziim olmaktadir. Cok
Katmanh Algilayicilar, Konvoliisyonel Sinir Aglar1 ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 mimarileri

en yaygin kullanilan sinir ag1 mimarileridir.

Derin 6grenme, veri biliminden yapay zekaya kadar bir¢cok alanda devrim niteliginde
yenilikler sunmaktadir. Goriintii tanima, sesli yanit sistemleri, otonom araglar gibi giinliik
hayatimiza kullandigimiz bir¢ok uygulamanin temelinde derin 6grenme yer alir. Bu
teknoloji, 6zellikle biiyilik veri ve gliglii hesaplama altyapilar ile desteklendiginde ytiksek
dogrulukla sonuglar verebilir. Ancak, biiyiik veri setleri ve gii¢lii islemciler gerektirdigi
icin bazi1 zorluklarla da kars1 karsiya kalinmaktadir. Yine de, derin 6grenme hizla
gelismeye devam eden ve gelecekte daha genis bir uygulama alanma sahip olacak bir

teknolojidir (Kurbanov, 2018).
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1.11.1. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel Sinir Aglari, 6zellikle gorsel verilerle ilgili problemlerde yiiksek
basarilar elde eden derin 6grenme mimarilerindendir. Goriintli isleme alanindaki basarilari,
CNN” leri bu alanda en ¢ok tercih edilen yontemlerden biri yapmaktadir. CNN” ler, yapay
sinir aglarinin bir tiyesi olup, daha spesifik olarak gorsel verilerdeki uzamsal bagimliliklar
ve Ozellikleri 6grenebilmek i¢in tasarlanmis bir yapiya sahiptir (Colakoglu vd., 2021).
Konvoliisyonel sinir aglari, biiylik ve karmasik goriintii verilerinin etkin bir sekilde
islenmesine olanak taniyan ¢ok katmanli yapilariyla dikkat ceker. Bu aglar, ozellikle
goriintli isleme, nesne tanima, yiiz tanima, tibbi goriintii analizi, konusmaci tanima ve

video analizleri gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilir (Ye & Yang, 2021).

CNN, genellikle gorsel verilerle iliskilendirilse de, ses verisinin islenmesinde de
etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Ses sinyalleri, zamanla degisen 6zelliklere sahip siirekli
bir veri kaynagi sundugundan, CNN’ ler bu verilerdeki karmasik yapilar1 ve o6zellikleri

ogrenmek i¢in uygundur.

Ses sinyalleri genellikle zaman frekans alaninda analiz edilir. Bu siireg, sesin
frekans bilesenlerinin gorsellestirilmesiyle gerceklestirilir. Literatiirde, ses sinyali ve
konusma tanima i¢in zaman frekans temsillerinin kullanimi yaygindir. Spektrogramlar
olarak bilinen gorsel temsiller, ses sinyalinin frekans bilesenlerini zamanla gorsellestirir ve
bu temsiller, sesle ilgili dnemli bilgileri igerir (Zhang vd., 2022). CNN, ses verisini igleme

ve konusmaci tanima gibi gorevlerde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Literatiirde, CNN’lerin konusmaci tanima sistemlerinde, sesin frekans zaman
temsillerindeki yerel degisimleri 6grenerek yiiksek performans gosterdigi belirtilmistir
(Hershey vd., 2017). Liu & Leu (2018), CNN’lerin ses verilerinde gorsel temsillerle nasil
etkilesimde bulundugunu inceleyerek, bu yontemlerin konusmaci tanima sistemlerine
uygulanmasinin ne kadar 6nemli oldugunu vurgulamaktadir. Sekil 13’ te 5 giris, 5 ¢ikis

diigiimii ve 4 adet gizli katman bulunan CNN mimarisinin genel gosterimi verilmistir.
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Sekil 13. CNN mimarisi diiglimler ve baglantilar (Gilinerhan, 2023)

CNN’ler, farkli katmanlardan olusan bir yapiya sahiptir. Bu katmanlar, gorsel
verinin farkli diizeylerde 0Ozelliklerini Ogrenir ve isleme siirecinde verilerin 6zellik
temsillerini olusturur (Lukic vd., 2016; Ashar vd., 2020). CNN mimarisinin girig
katmaninda, genellikle ses sinyallerinin Onemli Ozelliklerinin gorsel temsili olan

spektogram goriintiileri bu katmanda giris olarak kullanilir.

Ardindan konvoliisyonel katmanda filtreler araciligiyla girig goriintiisiindeki veya
sesin spektogramindaki 6nemli 6zellikler ¢ikarilir. Ses sinyalinin zaman frekans temsilleri,
genellikle sabit boyutlarda filtreler ile islenir ve her filtre, sesin belirli bir kismina

odaklanarak, kenarlar1, doku desenlerini veya frekans bilesenlerini 6grenir.

Aktivasyon katmaninda, konvoliisyonel katmandan elde edilen ¢iktiya bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. CNN'lerde yaygin olarak genellikle RELU aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. RELU, negatif degerleri sifira ¢evirirken, pozitif degerleri oldugu
gibi birakir. Bu islem, dogrusal olmayan o6zelliklerin Ogrenilmesine olanak tanir ve

ogrenme siirecinin hizlanmasini saglar (Bunrit vd., 2019).

Havuzlama katmani, veriyi boyut kiicliltmek ve Ozellikleri daha kompakt hale

getirmek icin kullanilir. Konvoliisyonel katmandan elde edilen Ozellik haritalar1 (Feature
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maps) lizerinde max pooling gibi islemler uygulanir. Bu katman, her bolgede en yliksek

degeri alarak, goriintiideki 6nemli 6zellikleri korur ve agin hesaplama maliyetini azaltir.

Normalizasyon katmaninda, batch normalization gibi normalizasyon teknikleri
kullanilir. Bu katman, agin 6grenme siirecini stabilize eder ve daha hizli egitim saglar.
Normalizasyon katmani, girislerin belirli bir aralikta olmasini saglar, boylece gradyanlarin
asir1 biiyiimesini veya kiiclilmesini engeller. Bu, agin her katmanindaki aktivasyonlarin

dengesiz hale gelmesini engeller ve modelin dogrulugunu artirir.

Konvoliisyonel ve havuzlama katmanlari, sesin 6zellik haritalarin1 ¢ikarmaktan
sorumludur. Ancak, bu c¢ikarilan O6zelliklerin konusmaci tanima islemine uygun hale
gelmesi i¢in tam baglantili katmanlar kullanilir. Tam baglantili katmanlar, agin 6grendigi
ozelliklerin belirli bir konusmaciya ait olup olmadigin1 siniflandirmak i¢in kullanilir. Bu

katmanlar, daha once ¢ikarilmis olan 6zellikleri alir ve sinif etiketlerine doniistiiriir.

Son olarak, agin ¢iktisi, sesin hangi konugmaciya ait olduguna dair tahmin yapan
bir sinif etiketidir. Konusmaci tanima problemlerinde, bu ¢ikti genellikle konusmaci
kimligi veya konugmaci numarasi gibi degerler olabilir. Softmax fonksiyonu kullanilarak,
her simf icin olasilik degeri elde edilir. Bu, modelin hangi konusmacinin daha olasi

oldugunu belirlemesini saglar (Fasounaki vd., 2021; Tiwari & Verma, 2024).

1.12. Performans Degerlendirme Metrikleri

Performans degerlendirme metrikleri (Performance Evaluation Metrics), bir makine
O0grenmesi modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan olgiitlerdir. Bu
metrikler, modelin dogrulugunu, giivenilirligini ve verimliligini analiz etmeye yardimci
olur. Konugmaci tanima, goriinti simiflandirma veya regresyon gibi farkli tiirdeki
problemler i¢in kullanilabilecek ¢ok sayida basar1 metrigi bulunmaktadir. Her metrigin
kendine 0zgii avantajlari ile sinirlamalar1 vardir ve secilecek basar1 metrikleri, problemin

hedeflerine gore degisir.

Literatiirde yapilan deneylerin bagar1 performanslarint 6lgmek igin genellikle
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru (F1 score) gibi

metrikler bulunmaktadir. Bu bagar1 metrikleri karmagsiklik matrisi (confusion matrix)
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olarak adlandirilan yapilardan elde edilen degerlerle hesaplanmaktadir (Kop & Bayindir,
2021; Turan & Polat, 2024) .

Karmasiklik matrisi, modelin performansini ayrintili bir sekilde ortaya koyar ve diger
performans metriklerinin de hesaplanmasina katkida bulunur. Karmagiklik matrisi
hesaplanirken olusturulan siniflandirma sistemine verilen orneklerin ait oldugu sinif ile
siniflandiricinin tahmin ettigi smifin karsilastirilmasi yapilir (Turan & Polat, 2024). Tablo

2’de karmasiklik matrisinin olusturulmasi verilmistir.

Tablo 2. Karmagiklik matrisinin yapisi

Gergek Smif Degerleri
. Pozitif Negatif
5
B | &
)g E
2 | &
"é TP FP
)
=
2
3 =
= =
g &
= z FN TN
<=
=

Karmasgiklik matrisinde, TP (True Positive) ifadesi, tahmin edilen sinifin pozitif ve
dogru oldugu durumlar1 belirtirken, TN (True Negative) ifadesi, tahmin edilen sinifin
negatif ve dogru oldugu durumlar1 gostermektedir. Ayrica, FP (False Positive) ifadesi,
tahmin edilen sinifin pozitif ve yanlis oldugu durumlar: belirtirken, FN (False Negative)
ifadesi de tahmin edilen sinifin negatif ve yanlis oldugu durumlart gostermektedir (Kop &

Bayindir, 2021).

Dogruluk (Accuracy), smiflandirma problemlerinde en yaygin kullanilan basari
metrigidir. Bu metrik, modelin dogru tahmin ettigi Orneklerin toplam Ornek sayisina

oranini ifade eder ve asagidaki denklemdeki gibi hesaplanir.
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TP+TN
TP+FP+TN+FN

Dogruluk = (17)

Kesinlik (Precision), modelin dogru sekilde pozitif smifi tahmin etme oranini
gosterir. Ozellikle yanlis pozitif (false positive) tahminlerinin énemli oldugu durumlarda

kullanilir ve asagidaki gibi hesaplanir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(18)

Duyarlilik (Recall), modelin dogru sekilde pozitif sinifi bulma oranini 6lger. Bu
metrik, yanlis negatif (false negative) tahminlerinin énemli oldugu durumlarda kullanilir

ve asagidaki sekilde hesaplanir.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (19)

Son olarak F1 skoru (F1 Score), kesinlik ve duyarliligin dengelenmesi gereken
durumlarda kullanilir. Hem dogru pozitiflerin sayisint hem de yanlis pozitif ve yanlis

negatiflerin etkilerini g6z onilinde bulundurur. F1 skoru, asagidaki gibi hesaplanir.

KesinlikxDuyarlilik
F1 Skoru = 2 4

(20)

Kesinlik+Duyarlilik



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu c¢alismada, konugmaci tanimlama alanina yonelik yenilik¢i bir yontem olarak Aci
Genlik Doniigsiimii (AGD) yaklasimi gelistirilmis ve ilk kez ses sinyallerine uygulanmistir.
Yontemde, oncelikle konusma sinyallerinin yerel degisim noktalar1 (tepe ve cukur
noktalar) tespit edilmistir. Her bir yerel ekstremum noktasindan, belirli komsu noktalar
kullanilarak a¢1 ve genlik bilgileri hesaplanmig, bu bilgiler iki boyutlu bir diizleme

aktarilarak AGD tabanli gorsel temsiller olusturulmustur.

Olusturulan bu gorsellerden, Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (Histogram of
Oriented Gradients) yontemi ile 6znitelikler ¢ikarilmis ve bu 6znitelikler kullanilarak KNN
ile SVM algoritmalariyla siniflandirma yapilmistir. Ayrica, elde edilen AGD gorselleri
dogrudan CNN mimarisine girdi olarak verilerek derin 6grenme tabanli siniflandirma da

gerceklestirilmistir.

Yontemin performansi, genis ¢apta kullanilan LibriSpeech ve VoxCeleb1 veri setleri
tizerinde test edilmistir. Calismada AGD ydntemi, literatiirde yaygin olarak kullanilan
MFCC ve LPCC yontemleri ile ayni kosullar altinda karsilastirilmis, ayni veri setleri ve
siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak basar1 metrikleri (dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1

skoru ) degerlendirilmistir.

Bunun yani sira, AGD yontemi MFCC yontemi ile hibrit olarak birlestirilmis ve bu
birlesik yaklagimin performansi da analiz edilerek karsilastirmali sonuglar elde edilmistir.
Yapilan deneysel ¢alismalar, AGD ydnteminin hem tek basma hem de hibrit bicimde
kullanildiginda konusmaci tanimlama alaninda yiiksek performans sergileyen, yenilik¢i ve

etkili bir alternatif oldugunu ortaya koymustur.

2.1. Veri Setleri ve Ozellikleri

2.1.1. LibriSpeech Veri Seti

LibriSpeech, konusmaci tanimlama gibi alanlarda yaygin olarak kullanilan, agik
kaynakli ve yiiksek kaliteli bir veri setidir. Kamuya ag¢ik LibriVox projesinden tiiretilen,

Ingilizce kitaplarin yiiksek sesle okunmasi sonucu elde edilen uzun siireli konusma
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orneklerinden olusmaktadir (Jahangir vd., 2020). LibriSpeech, konusmacilarin farkli
konusma tarzlari, aksanlari, konusma hizlar1 ve vurgular1 gibi bireysel 6zelliklerini igeren
genis bir veri yapisina sahiptir. Veri setinde yer alan konusmacilar farkli yas gruplarindan
ve cinsiyetlerden olusmakta olup, bu g¢esitlilik konusmaci tanimlama sistemlerinin

genelleme kabiliyetini degerlendirmek acgisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir.

Veri seti, 16 kHz 6rnekleme oraninda, mono kanal formatinda kaydedilmis, .flac
uzantil seslerlerden olugsmakta ve ses dosyalarinin yani sira, her kayda karsilik gelen metin
transkripsiyonlarint da igermektedir. LibriSpeech’in agik erisimli, etiketli ve kapsamli bir
yapiya sahip olmasi, onu akademik arastirmalarda yaygin olarak kullanilan bir veri seti
haline getirmistir. Literatiirde bircok c¢alisma, bu veri setini kullanarak konusmaci
tanimlama modellerinin basarisin1 degerlendirmis ve farkli algoritmalarin bagarisini
karsilagtirmali olarak ortaya koymustur (Jahangir vd., 2020; Fasounaki vd., 2021;
Glinerhan, 2023). LibriSpeech, konusmaci tanima modellemelerinin basarisini artirmak ve

yontemsel karsilagtirmalar yapmak agisindan 6nemli bir kaynak niteliginde olmaktadir.

2.1.2. VoxCeleb1 Veri Seti

VoxCelebl, konugmaci tanimlama gorevleri i¢in gelistirilmis, cok konusmacili ve
gercek diinya kosullarinda kaydedilmis ses verilerinden olusan biiyiik dlgekli bir veri
setidir (Giinerhan, 2023). YouTube platformundan otomatik olarak toplanarak konusmaci
dogrulama ve yiiz tanima gibi goriintii tabanl algoritmalar kullanilarak olusturulmustur
(Nagrani vd., 2017; 2020). VoxCelebl, 1.251 farkli konugmaciya ait 153.516 ses Ornegi
icermekte olup, konusmacilar farkli yas, cinsiyet ve aksana sahip kisilerden olugsmaktadir.
Bu cesitlilik, konugsmaci tanima modellerinin genis bir yelpaze iizerinde
degerlendirilmesini ve test edilmesini miimkiin kilmaktadir (Gilinerhan, 2023; Fasounaki

vd., 2021).

Veri seti, roportajlar, basin toplantilar1 ve stiidyo kayitlar1 gibi cesitli ortamlardan
elde edilmis videolardan ¢ikarilan ses Orneklerini icermektedir. Bu kayitlar, arka plan
giiriiltiisii, miizik, kahkahalar gibi ger¢ek diinya kaynakli akustik durumlar1 da
bulundurmaktadir. VoxCelebl veri setindeki ses dosyalar1 .wav formatinda, mono kanal
olarak ve 16 kHz 6rnekleme oraniyla kaydedilmistir. Ses orneklerinin siiresi genellikle 4-

15 saniye arasinda degismektedir.
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Yapilan c¢alismada, Librispeech ve Voxcelebl veri setleri iizerinde deneyler
gergeklestirilmistir. Librispeech veri setinde 20 kisinin yaklasik yiiz ses kaydi ele alinirken,
Voxcelebl veri setinde de 20 kisinin yaklasik yirmi ile kirk arasinda ses kayitlar
kullanilmistir. Her iki veri seti i¢in de %80 egitim, %20 test verisi olarak ayrilmistir ve

deneyler gerceklestirilerek siniflandirma sonuclar1 belirlenmistir.

2.2. Aq1 Genlik Doniisiimii

Bu c¢aligmada, literatiirde yaygin olarak kullanilan MFCC ve LPCC gibi geleneksel
Oznitelik ¢ikarim yoOntemleri yerine, ses sinyallerine ag¢i genlik donlisimi yontemi
uygulanmistir. Sinyal {izerinde c¢ergeveleme ve pencereleme islemi uygulanarak, her
cerceve i¢in maksimum ve minimum noktalar arasindaki dogrularin egimleri ve bu
dogrularin uzunluklarina bagh olarak hesaplanan a¢1 ve normalize edilmis genlik degerleri,

ac1 genlik goriintiisii iizerinde konumlandirilmstir.

Elde edilen bu gorseller iizerinden oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir (Hatipoglu vd., 2019; 2020). AGD sayesinde, ses sinyalleri gorsel
uzaya donistiiriilerek, goriintii isleme yontemleriyle etkili bir sekilde analiz edilebilir

duruma gelmistir. Sekil 14’te AGD yonteminin genel blok diyagrami verilmistir.

] ] Aci Genlik
Ses Sinyali » Cerceveleme » Pencereleme
Dontistimi
¥
KNN ve SVM HOG AGD Goérseli
«— . < Srseli
Algoritmasi Oznitelikleri
l ¥
-— CNN
Sonug - .
Algoritmasi

Sekil 14. AGD yontemi blok diyagrami



38

AGD yonteminde, oncelikle sinyalin tim yerel maksimum ve minimum noktalari
tespit edilmistir. Daha sonra merkez nokta olarak secilen bir maksimum ya da minimum
nokta etrafinda, bu merkeze zit olmak {izere bir onceki ve bir sonraki degisim noktalar
belirlenmistir. Secilen bu noktalar arasindaki oklidyen mesafeler hesaplanarak, bu
mesafelerin olusturdugu dogrular yardimiyla egim degerleri elde edilmistir. Dogrunun
egiminden yola ¢ikilarak ac1 degeri arctangent (arctan) fonksiyonu ile hesaplanmistir. Ayni
zamanda genlik degeri, merkez noktanin sol ve sagindaki mesafelerin karsilagtirilmasiyla
normallestirilmis bir bigcimde olusturulmustur. Boylece her degisim noktasi igin bir ag1
genlik c¢ifti olusturularak sinyalin gorsel temsili elde edilmistir. (Hatipoglu vd., 2019;
2020).

max; (i, y;)

iming(zk, yi)

Mink+1(Thst, Yht+1)
- (t:) |

Sekil 15. Merkez se¢ilen maksimum nokta, bir dnceki ve sonraki minimumlarla
olusturdugu dogrular (Hatipoglu vd., 2019)

Sekil 15°te verilen gorselde, merkez secilen max; (x;, yi) noktasi ile bu noktaya zit bir
onceki mink (Xk, yk) ve bir sonraki mink+1 (Xk+1, yk+1) noktalarini ele alalim. t; yerel
maksimum bolgesinde mink (Xk, yx) ile max; (Xi, yi) noktalar1 arasinda olusan dogrunun
uzunlugu a;, max; (Xi, yi) ile ming+1 (Xk+1, yk+1) noktalar1 arasinda olusan dogrunun uzunlugu
b; ve bu iki dogrunun arasindaki aci da o; olsun. Bu merkez maksimum ve bir dnceki
minimum nokta arasindaki a; o©klidyen mesafesi denklemdeki gibi hesaplanmaktadir

(Hatipoglu vd., 2019; 2020).

at) = () + 0e)’) @
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Merkez maksimum ve bir sonraki minimum nokta arasindaki b; oklidyen mesafesi

asagidaki denklemdeki gibidir.

bi(t;) = \/((xi,k+1)2 + ()’i,k+1)2)

MaT;y (i‘@+1 y Yit1)

-

ming (T, i)

(tx)

Sekil 16. Merkez se¢ilen minimum nokta, bir dnceki ve sonraki maksimumlarla

olusturdugu dogrular (Hatipoglu vd., 2019)

(22)

Benzer sekilde Sekil 16’da verilen gorselde secilen mink (xx, yk) noktasi ile bu

noktaya zit bir 6nceki max; (Xi, yi) ve bir sonraki maxi+1 (Xi+1, yi+1) noktalarini ele alalim. tx

yerel minimum bolgesinde max; (Xi, yi) ile mink (Xk, yk) noktalar1 arasinda olusan dogrunun

uzunlugu ax, ming (Xx, yk) ile maxi+1 (Xi+1, yi+1) noktalari arasinda olusan dogrunun

uzunlugu b ve bu iki dogrularin olusturdugu ac1 da ox olsun.

Merkez segilen minimum ve bir 6nceki maksimum nokta arasindaki ax O6klidyen

mesafesi denklemdeki gibi hesaplanmaktadir (Hatipoglu vd., 2019; 2020).

a(ty) = \/((xk,i)z + (yk,i)z)

(23)
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Merkez minimum ve bir sonraki maksimum nokta arasindaki bk 6klidyen mesafesinin

hesaplanmas1 asagidaki gibidir.

) = (i)’ + Gean)’) 4)

Olusan dogrular arasindaki ag¢1 degerleri dogru denkleminden egimleri elde edilerek
hesaplanmaktadir. yr =m;X/+cr Ve yrr1 = mp+1.Xr41 +cr+1 dogrularmin egimleri denklemdeki

gibi elde edilmektedir.

_ VYr+1=Yr
Mr = Xr+1—Xr (25)

Boylece elde edilen egimlerden pozitif a agist (m; — me+1) / (1 — m/* my+1) ifadesinin
arctanjant1 ile hesaplanir. Yine elde edilen negatif a acist (-1)* (m; — me+1) / (1 — m* mp+1)
ifadesinin arctanjanti ile hesaplanir. Bu sekilde pozitif ve negatif ag1 degerleri agisal

formiildeki gibi belirlenir.

(m, — mr+1)/(1 —(m, * mr+1)),yerel maksimum ise

a(t) = { (26)

—(m, — mr+1)/(1 — (mp * mr+1)) ,diger durumlarda

Ote yandan normallestirilmis genlik hesab1 igin sol ve sag mesafeleri kiyaslanir.
Sinyal {izerinde her tepe veya cukur bolgeleri i¢in biiyiilk uzunluga sahip olan kenar ile
kiiciik uzunluga sahip olan kenar degerleri oranlanmistir. Bu sekilde normallestirilmis
genlik degerlerinin hesaplanmasiyla hem her bolge i¢in uzaklik degerleri belirlenmis hem

de bu degerler normallestirilerek -1 ile +1 araliginda tutulmustur (Hatipoglu, 2017).

2O e (8) < a(t)
_ ar(t)
Rk (t) - —ak(t)

b (t)

27)

,diger durumlarda

Ac1 ve genlik degerlerinin hesaplanmasinin ardindan, elde edilen maksimum ve
minimum noktalar a¢1 genlik uzayinda gorsellestirilir. Bu gorsellestirme sirasinda, x ekseni
normallestirilmis genlik degerlerini, y ekseni ise a¢1 degerlerini temsil eder. Pozitif ag1
degerleri grafigin iist kisminda, negatif a¢1 degerleri ise alt kisminda yer alacak sekilde
konumlandirilir. Benzer sekilde, pozitif genlik degerleri sag tarafa, negatif genlik degerleri

ise sol tarafa yerlestirilir (Hatipoglu vd, 2019; 2020).

Ikinci dereceden ag1 genlik doniisiimiinde de ayni islem adimlar1 ve gorsellestirme

stireci izlenmektedir. Ancak bu yontemde, birinci derecede oldugu gibi merkez alinan
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ekstremum (degisim) noktasinin yalnizca bir dnceki ve bir sonraki zit tiirdeki ekstremum
noktalar1 degil, iki onceki ve iki sonraki zit ekstremum noktalar1 dikkate alinmaktadir

(Hatipoglu vd, 2019; 2020). Bdylece sinyalin yapisina iliskin daha kapsamli ve

genellestirilebilir 6zellikler elde edilmesi hedeflenmektedir.

Asagida Sekil 17°de o6rnek siniis sinyali ile bu sinyalin maksimum ve minimum

noktalarinin gésterimi verilmistir.

40 1
20 A
~ ilk Frame
E 04+ + Maksimum
0 e  Minimum
_20 4
_40 4
T T T T T T
0 100 200 300 400 500

Ornek

Sekil 17. Siniis sinyali 6rnegi ve maksimum- minimum noktalarinin belirlenmesi

Siniis sinyalindeki belirlenen maksimum ve minimum noktalarinin, her ekstremum
i¢in birinci ve ikinci ag1 genlik degerleri hesaplanmistir. Birinci ac1 genlik degerleri merkez
secilen ekstremum noktasi i¢in kendinden bir Onceki ve bir sonraki zit ekstremum

noktasiyla elde edilmistir. Siniis sinyalinin birinci AGD goriintiisii Sekil 18’ de verilmistir.
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Birinci Aci Genlik

100
75 A
50 A

25 A 3

Acgl
(=]

=25 1

—50 1

=75 1

_100 T T T T T T T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Genlik

Sekil 18. Siniis sinyalinin birinci AGD goriintiisii

Ikinci ag1 genlik degerleri de merkez segilen ekstremum noktasi i¢in kendinden iki
onceki ile iki sonraki zit ekstremum noktalar ele alinarak elde edilir ve birinci ag1 genlik
degerlerinde kullanilan islem adimlar1 uygulanir. Siniis sinyalinin ikinci AGD goriintiisii de
Sekil 19°da verildigi gibidir.

ikinci Acl Genlik

100

75 1

50 -

25 1

AgGl
o

=25 1

—50 1

=75 1

7100 T T T T T T T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Genlik

Sekil 19. Siniis sinyalinin ikinci AGD goriintiisii

Sekil 18 ve Sekil 19’ da goriildiigii iizere yerel maksimum noktalar1 x ekseninin iist
kisminda yerel minimum noktalar1 da x ekseninin alt kismina ve normallestirilmis genlik

degerleriyle birlikte A¢1 Genlik Grafigine yerlestirilmistir.
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LibriSpeech ve VoxCelebl veri setinden alinan birer 6rnek ses sinyalinin ilk
cergevesine ait goriinimil ile bu gerceve icerisindeki yerel maksimum ve minimum
noktalarinin konumlar1 LibriSpeech i¢in Sekil 20’de, VoxCelebl i¢in Sekil 21’de
gorsellestirilmistir. Ses sinyallerine Hamming penceresi uygulanmis olup, en iyi sonucu

veren ¢ergeve boyutu (frame size) 512 secilmistir ve %25 ortiisme kullanilmistir.

ilk Frame
40
N
20 - |
[}
: ‘ I
x 07 Sk ‘
E ~ 1 :
@
U] J
—20 A .
\f
W [
ilk Frame iy
—401 .  Maksimum
¢ Minimum
0 100 200 300 400 500
Ornek

Sekil 20. LibriSpeech veri setinden ornek ses sinyali ve ekstremum noktalar1 bulunmasi

iIk Frame
40 4 ilk Frame
« Maksimum
¢  Minimum
20 - ,
\ s
] .
| \ Iy ’ 1
= i | ;|
= 0 i | l . il | | Y
ol : 1 |
—20 1
—40 A
0 100 200 300 400 500
Ornek

Sekil 21. VoxCelebl veri setinden 6rnek ses sinyali ve ekstremum noktalar1 bulunmasi
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Sekil 22 ve Sekil 23°te ses orneklerinin ilk ¢ergevesine uygulanan birinci derece ag1

genlik doniisiimlerine karsilik gelen nokta dagilimi goriintiileri sunulmaktadir.

100 Birinci Aci Genlik
75 1 0 ®
o °
50 - LR ol ..
o‘ o0 ® .°.o ° .o...o ‘o ° ‘0
X e .. ° & ° -~ %o o ° « ® o° °
25 1 % CEL] +% s 3 % o [ & [ * .. -
° s0 © ° ° ® 50 L
g 0
° ° s e
—25 1 i’ e ae ."‘ L) .e' . ° L] -2 . ?
¢ .o S o ® ° .... * o ’ LI .:. o * °
° . o ° ® o0 e © . o, © L
—50 o » o a L] s g L) 'i L]
° °e ..00 ) ° ¢
o °
=75 1
_]-OO T T T T T T T T
-1.00 -0.75 —0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Genlik

Sekil 22. LibriSpeech ses 6rneginin ilk ¢er¢evesinin birinci AGD gorseli

Agl
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Sekil 23. VoxCelebl ses 6rneginin ilk ¢ercevesinin birinci AGD gorseli
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Ayrica ilk ¢ergeveye uygulanan ikinci derece a¢1 genlik doniisiimlerine karsilik gelen
nokta dagilimi goriintiileri Sekil 24 ve Sekil 25’te verilmistir.

ikinci Aci Genlik
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Sekil 24. LibriSpeech ses drneginin ilk ¢ergevesinin ikinci AGD gorseli
ikinci Agl Genlik
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Sekil 25. VoxCeleb1 ses drneginin ilk gergevesinin ikinci AGD gorseli
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2.3. Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami

Bu calismada, elde edilen birinci ve ikinci a¢i genlik gorsellerinden Oznitelik
cikarimi yapmak amaciyla Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami yontemi kullanilmigtir.
HOG, bir goriintiideki gradyan dagilimini yon bilgisiyle birlikte temsil eden bir tekniktir ve
kenar, yap1 gibi gorsel Oriintiilerin tanimlanmasinda oldukea etkilidir (Sugiharto vd., 2022).
Gri tonlamali olarak elde edilen birinci ve ikinci AGD goriintiileri iizerinde gradyan degeri

(9) ve yonii (0) denklemlerdeki gibi hesaplanir.
o= [(GF+G2) (28)

0 = arctan(Gy | Gx) (29)

Elde edilen goriintii sabit boyutlarda hiicrelere (nxn) boliiniir ve her hiicre icindeki
piksellerin yonelimi, belirli yon araliklarina gore gruplandirilarak histogramlar olusturulur.
Ardindan birden fazla hiicreden olusan bloklar kaydirilarak goriintii {izerinde ilerletilir.
Tiim bloklardan elde edilen normalize histogramlar u¢ uca eklenerek sabit boyutlu tek bir
HOG oznitelik vektorii elde edilir ve KNN, SVM gibi siniflandirma algoritmalarina giris
olarak verilir (Sugiharto vd, 2022).

Caligma kapsaminda birinci ve ikinci AGD sonucu elde edilen goriintiiler 300%300
piksel boyutunda olusturulmustur. Olusan goriintli, kenar bilgilerini yeterli hassasiyetle
elde etmek amaciyla 8x8 piksel boyutundaki hiicrelere boliinmiis ardindan, bu hiicrelerden
2x2’lik bloklar olusturularak bolgesel histogramlar birlestirilmistir. Her hiicredeki gradyan
yonleri 12 farkli a1 araligina ayrilarak olusan histogramlar ug¢ uca eklenerek birlestirilmis

sabit boyutlu bir 6znitelik vektorii elde edilmistir.
2.4. Deneysel Calismalar

Bu c¢alisma kapsaminda, konusmaci tanima sistemlerinin dogrulugunu artirmaya
yonelik olarak farkli Oznitelik ¢ikarim yontemleri {iizerinde kapsamli bir analiz
gerceklestirilmistir. Deneysel c¢alismalar, hem kontrollii ve temiz kayitlar iceren
LibriSpeech veri kiimesi hem de giiriiltii ve arka plan sesleri barindiran VoxCelebl veri
kiimesi lizerinde yiirttiilmiistiir. Boylece, onerilen yontemlerin hem ideal kosullarda hem

de gergekei, zorlu ortamlarda gosterdigi performans degerlendirilmistir.
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Ik asamada, literatiirde yaygin olarak kullanilan MFCC yontemi uygulanmistr.
MFCC hesaplamasinda, ham ses sinyalleri {izerinde 6ncelikle 512 6rnek (frame size)
uzunlugunda cerceveleme yapilmis, ¢erceveler arasinda %25 ortiisme uygulanmistir. Her
cerceveye, kenar etkilerini azaltmak amaciyla Hamming penceresi uygulanmistir.
Ardindan, her cergeveden 40 adet MFCC 6zelligi ¢ikarilmisti. MFCC, insan isitme
sisteminin frekans duyarliligina uygun olarak mel Olg¢eginde filtreleme yapmasi ve
ardindan kepstral katsayilarin elde edilmesi ile sesin spektral oOzelliklerini temsil
etmektedir. MFCC yonteminde, KNN ve SVM algoritmalar ile siniflandirma yapilmasinin
yani sira, Mel spektrogrami dogrudan CNN mimarisine giris olarak verilmis ve derin

O6grenme tabanli siniflandirma gerceklestirilmistir.

MFCC’nin yami sira, sesin liretim mekanizmasini modelleyen LPCC yontemi de
kullanilmigtir. LPCC hesaplamasinda, dogrusal o6ngoriilii kodlama analizi ig¢in order
parametresi 16 secilmis ve elde edilen 16 adet LPCC katsayist Oznitelik vektoriinii
olusturmustur. LPCC yo6ntemi yalnizca KNN ve SVM algoritmalar ile siiflandirilmus,
Oznitelikler sadece vektor oldugundan CNN tabanli bir yaklasim bu yontem igin

uygulanmamustir.

Bunun yaninda, ¢alismada literatiire yeni bir bakis agis1 kazandiran AGD yontemi
uygulanmistir. AGD, ses sinyali iizerindeki yerel maksimum ve minimum noktalarin
(ekstremum) belirlenmesi ve bu noktalar arasindaki iligkilerin ac¢1 ve genlik parametreleri
ile modellenmesine dayanmaktadir. Yontemin birinci derecesinde, her bir ekstremum
noktasi i¢in bir dnceki ve bir sonraki zit tipte ekstremumlar dikkate alinarak ac1 ve genlik

degerleri hesaplanmustir.

Ikinci derecede ise, iki onceki ve iki sonraki zit ekstremumlar {izerinden aym
hesaplama gerceklestirilmis ve bdylece sinyalin daha genis baglamdaki yapisal iligkileri
yakalanmistir. AGD ile elde edilen goriintiiler iizerinde HOG yontemi kullanilarak sayisal
Oznitelikler ¢ikarilmis, bu 6znitelikler KNN ve SVM algoritmalari ile siniflandirilmistir.
Ayrica, AGD goriintiileri dogrudan CNN mimarisine verilerek ek 0Oznitelik ¢ikarimi

olmaksizin derin 6grenme tabanli siniflandirma yapilmstir.

Son asamada ise, kepstral tabanli MFCC yo6ntemi ile sinyalin zamansal genlik

iligkilerini modelleyen birinci derece AGD ydntemi hibrit bir yapida birlestirilmistir.



48

Bu hibrit yaklasimda, MFCC’den elde edilen 40 ozellik ile birinci derece AGD
goriintiilerinden elde edilen 6zellikler, 6znitelik seviyesinde birlestirilmis ve KNN, SVM
algoritmalar1 ile siniflandirilmistir. Ayrica MFCC’nin spektogram goriintiisiiyle, AGD
goriintiisii CNN’e giris olarak verilmistir. Boylece, MFCC’nin spektral temsil giicii ile
AGD’nin zaman genlik iligkilerini ortaya ¢ikarma yeteneginin birbirini tamamlamasi

saglanmustir. Hibrit yontemin blok diyagrami Sekil 26’da verilmistir.

; ; 5 . - MFCC- AGD
Ses Sinyali —»| Cer¢eveleme —»| Pencereleme Hibrit Yantem
h 4 v
AGD-HOG + || AGD Géorseli +
MFCC Ozellik MFCC
vektorleri Spektogrami
\ 4
KNN ve SVM CNN
Y Y
Sonug

Sekil 26. Hibrit yontem blok diyagrami

Elde edilen sonugclar, farkli veri setleri ve kosullar altinda MFCC, LPCC, AGD ve
hibrit MFCC-AGD yo6ntemlerinin performanslarini karsilagtirmali olarak ortaya koymakla
birlikte hibrit yaklasimin, 6zellikle giiriiltiilii ortamlarda ve karmasik sinyal yapilarinda
belirgin bir performans artis1 sagladigimi gostermektedir. Deneysel ¢aligmalarda yapilan

islemler Tablo 3’te 6zetlenmistir.



Tablo 3. Caligma kapsaminda yapilan islemlerin 6zeti
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Asamalar | On Islemler Y éntemler Veri Seti Siiflandirma
1 Cerceveleme MFCC LibriSpeech KNN
Pencereleme VoxCelebl SVM
CNN
2 Cerceveleme LPCC LibriSpeech KNN
Pencereleme VoxCelebl SVM
3 Cergeveleme Birinci AGD LibriSpeech KNN
Pencereleme GorselitHOG VoxCelebl SVM
Ikinci AGD
GorselitHOG
Birinci AGD LibriSpeech CNN
Gorseli VoxCelebl
Ikinci AGD
Gorseli
4 Cerceveleme Hibrit Yontem LibriSpeech KNN
Pencereleme VoxCelebl SVM
Hibrit Yontem LibriSpeech CNN

VoxCelebl




3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada, konugsmaci tanima alanina yonelik olarak farkli 6zellik ¢ikarim
yontemlerinin  ve smiflandirma algoritmalarinin  etkinligi  karsilastirmali  olarak
incelenmistir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda MFCC, LPCC, birinci derece ve ikinci derece
A¢1 Genlik Doniisimii (AGD) yontemleri kullanilmistir. Ayrica MFCC ve AGD
yontemlerinin birlesimiyle olusturulan hibrit bir Oznitelik seti de degerlendirmeye

alinmistir.

Calisma kapsaminda, LibriSpeech ve VoxCelebl veri setlerindeki 20 kisinin hem
temiz hem de gercek diinya kosullarin1 yansitan ses oOrnekleri {izerinde analizler
gerceklestirilmistir. Tiim 6znitelik ¢ikarimi yontemleri i¢in ham ses sinyalleri tizerinde 512
orneklik ¢erceve boyutu, %25 ortiisme orani (hop size 256) ve Hamming penceresi tercih
edilmistir. MFCC ¢ikariminda 40, LPCC yontemi icin ise 16 Oznitelik vektorii
olusturulmustur. AGD yonteminde ise ses sinyalinden elde edilen ekstremum noktalar
tizerinden birinci ve ikinci derece aci ve genlik bilgileri hesaplanarak iki boyutlu

goriintiiler elde edilmistir. Bu goriintiilerden HOG yontemiyle 6znitelikler ¢ikarilmigtir.

Elde edilen bu 06znitelik vektorleri, KNN, SVM algoritmalart ile simiflandirilmisgtir.
KNN algoritmasinda Manhattan mesafesi kullanilmis olup, deneme-yanilma yontemiyle en
iyl sonu¢ k=5 degeri i¢in elde edilmistir. SVM siniflandirmasinda ise lineer g¢ekirdek
fonksiyonu tercih edilmistir. AGD goriintiileri CNN modellerine dogrudan giris olarak
verilmis, MFCC i¢in spektrogram temsilleri kullanilarak derin 6grenme tabanh
simiflandirmalar yapilmisti. LPCC yontemi sadece geleneksel makine 0Ogrenmesi

algoritmalar1 olan KNN ve SVM ile degerlendirilmistir.

Hibrit yapida, MFCC 0znitelikleri ile birinci derece AGD-HOG 6znitelikleri
birlestirilerek klasik siniflandiricilar lizerinde test edilmistir. CNN mimarisi i¢in ise MFCC
ve AGD temsillerinden elde edilen goriintiiler es zamanli olarak modele verilerek hibrit

gorsel siniflandirma gergeklestirilmistir.

Deney sonuglari, 6zellikle AGD tabanli goriintiilerle egitilen mimarilerin yiiksek
sonuglara ulagtigin1 ve konusmaci tanima alanina yeni bir yaklasim olacabilecegini

gostermektedir. Ayrica MFCC ve AGD'nin birlikte kullanildig: hibrit yaklagim, her iki
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yontemin gii¢lii yonlerini bir araya getirerek siniflandirma basarisin1 onemli OSlgiide

artirmistir.
3.1. Birinci ve ikinci AGD Yéntemi ile Smiflandirma Sonuclari

Tablo 4. Birinci AGD sonuglari

Veri Seti Smiflandirma | Dogruluk | Kesinlik (%) | Duyarlilik F1 Skoru

orant (%) (%) (%)

LibriSpeech KNN 83.3 84.9 83.5 83.8
SVM 91.4 92.6 91.4 91.8

CNN 93.2 93.8 93.3 93.3

VoxCelebl KNN 52 51.2 52.4 50
SVM 80.2 81.4 80.2 80

CNN 75.5 81 75.5 75.6

Tablo 5. Ikinci AGD sonuglari

Veri Seti Smiflandirma | Dogruluk | Kesinlik (%) | Duyarlilik F1 Skoru

orani (%) (%) (%)

LibriSpeech KNN 85.8 87 86.2 86.2
SVM 87 88.6 87.3 87.5

CNN 91 914 90.9 90.8

VoxCelebl KNN 47.1 50 47.1 46
SVM 78.4 79.1 78.4 77.7

CNN 71 73.2 71 70




52

LibriSpeech ve VoxCelebl veri setlerinden ag1 genlik doniisiimii sonrasi olusan
birinci ve ikinci a¢1 genlik goriintiilerinin ayr1 ayr1 smiflandirilmasi1 ve basari
metriklerinden elde edilen sonuglar Tablo 4 ve Tablo 5’te gosterilmistir. Tablolar birinci ve
ikinci AGD goriintiilerinden elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru

Olclitlerinin siniflandirma algoritmalari lizerinden giiciinii ve siirliliklarini sunmaktadir.

Birinci derece AGD yontemiyle LibriSpeech veri setinde en basarili sonug¢ CNN
algoritmasi ile elde edilmis olup dogruluk orani %93.2, F1 skoru ise %93.3’tiir. SVM
algoritmasi da oldukca basarili sonuglar gostermistir (%91.4 dogruluk, %91.8 F1 skoru).
KNN algoritmas1 ise %83.3 dogruluk ve %83.8 F1 skoru ile daha diisiik bir performans

gostermektedir.

VoxCelebl veri seti ise icerdigi arka plan giiriiltiileri ve gercek yasamdan alinmis
cesitli ortam sesleri nedeniyle daha diisiik basar1 gostermistir. En yiiksek dogruluk degeri
%80.2 ile SVM algoritmasina aittir, ardindan %75.5 ile CNN ve %52.0 ile KNN
gelmektedir. Bu fark, verinin yapisindan kaynaklanan zorluklara dikkat ¢ekmekte ve

CNN’in stiidyo ortamu verilerinde daha etkili oldugunu ortaya koymaktadir.

Ikinci derece AGD ydnteminde de LibriSpeech veri seti iizerindeki basar1 dikkat
cekicidir. Ozellikle CNN algoritmast %91 dogruluk ve %90.8 F1 skoru ile birinci dereceye
benzer yiiksek performans gdstermistir. SVM algoritmast da %87 dogruluk ve %87.5 F1
skoru ile ikinci sirada yer alirken, KNN 9%85.8 dogruluk ile daha simirli bir basari

sergilemistir.

VoxCelebl veri setinde ise ikinci derece AGD yodntemi, genel olarak birinci dereceye
kiyasla biraz daha diisiik performans gostermistir. CNN %71 dogruluk ve %70 F1 skoru ile
iyi sonu¢ verirken, SVM %78.4 dogruluk ve %77.7 F1 skoru ile en yiiksek basari
saglamistir. KNN ise %47.1 dogruluk ve %46 F1 skoru ile diisik bir performans

sergilemistir.

Birinci derece AGD yontemi, 6zellikle CNN tabanli siniflandirmalarda her iki veri
setinde de yliksek basar1 gdstermistir. Ancak ikinci derece AGD ile daha genis sinyal yapisi
degerlendirildiginden, belirli durumlarda smiflandirma basarisinda kiigiik diisiisler
yasanabilmektedir. Bu durum 6zellikle giirtiltiilii veriler iceren VoxCelebl veri setinde
belirginlesmektedir. Bununla birlikte, ikinci derece AGD, sinyalin daha genis baglamin

dikkate almas1 sayesinde bazi siniflandiricilarda istikrarli sonuglar verebilmektedir.



Bu analiz, a¢1 genlik tabanli gorsel temsillerin CNN gibi derin 6grenme modelleri ile

kullanildiginda, ozellikle giiriiltiisiiz veri setlerinde (LibriSpeech) yliksek dogrulukla

konusmaci tanima saglayabildigini gdstermektedir. Ote yandan, daha karmasik ve dogal

veri ortamlarinda basariy1 siirdiirebilmek icin giiriiltii azaltma ve veri iyilestirme

tekniklerinin de kullanilmasiyla birlikte basar arttirabilir.

3.2. MFCC - AGD Hibrit Yap1 ve Siniflandirma Sonuclari

Tablo 6. Hibrit yap1 sonuglari

Veri Seti Smiflandirma | Dogruluk | Kesinlik (%) | Duyarlilik F1 Skoru

orant (%) (%) (%)

LibriSpeech KNN 97.8 98 97.8 97.9
SVM 100 100 100 100

CNN 97.6 97.7 97.6 97.6

Voxcelebl KNN 90.3 92.6 89.4 89.4
SVM 95.6 96.3 94.8 95.1

CNN 84.3 85 84 83.4

Ayni veri setlerinden elde edilen ve ayni kosullarla olusturulan hibrit yap: i¢in

smiflandirma algoritmalarinin basari metrikleri sonucu Tablo 6’da gdsterilmistir. Bu

sonuglarla, MFCC yontemi ve AGD yonteminin gii¢lii 6zellikleri birlestirilerek sistem

basarisinin arttig1 gézlemlenmistir. Sekil 27 ve Sekil 28’de LibriSpeeech ve VoxCelebl

veri setleri i¢in Hibrit yap1 ve CNN mimarisinin karmasiklik matrisi sonucu verilmistir.
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Sekil 28. VoxCelebl veri setine uygulanan hibrit yapi- CNN karmasiklik matrisi



55

MFCC ve AGD yontemlerinin gii¢lii yonlerini birlestiren hibrit yaklasim, her iki
veri seti lizerinde KNN, SVM ve CNN siiflandiricilari ile test edilmistir. LibriSpeech veri
setinde, hibrit 6zniteliklerle en yliksek dogruluk oran1 %100 ile SVM algoritmasinda elde
edilmistir. KNN ve CNN algoritmalart da sirasiyla %97.8 ve %97.6 dogruluk oranlari ile
yuksek performans gostermistir. Bu durum, temiz kayit ortamina sahip olan LibriSpeech
veri setinde hibrit Ozniteliklerin yiiksek genelleme basarisina sahip oldugunu ortaya

koymaktadir.

VoxCelebl veri setinde ise ¢evresel giiriiltii ve degisken kayit kosullar1 sebebiyle
basar1 oranlar1 nispeten daha diisikk olmakla birlikte, hibrit yap1 yine de gii¢lii sonuglar
vermistir. SVM algoritmast %95.6 dogruluk ile en yiiksek performansi gosterirken, KNN
%90.3 ve CNN %284.3 dogruluk orani ile takip etmistir. Bu sonugclar, hibrit 6zniteliklerin

giiriiltiilii verilerde bile anlamli katki sagladigini géstermektedir.

Genel olarak, MFCC ve AGD 06zniteliklerinin hibrit yapida birlestirilmesi, her iki
veri setinde de sistemin genel basarisini artirmis ve 6zellikle SVM algoritmasi ile oldukga
yiiksek dogruluk, kesinlik ve F1 skoru degerleri elde edilmistir. Bu durum, farkli 6zellik
cikarim  yoOntemlerinin  biitiinlestirilmesinin ~ konusmacit  tanima  performansini
artirabilecegini acgik¢a ortaya koymaktadir.

3.3. Klasik Oznitelik Cikarim Yontemleri ve Onerilen Metotlarin

Karsilastirilmasi

Tablo 7. Metotlar ve sonuglarin karsilastirilmasi

Veri Seti | Smiflandirma | MFCC LPCC Birinci Ikinci Hibrit
Dogruluk | Dogruluk AGD AGD Y 6ntem
(%) (%) Dogruluk | Dogruluk | Dogruluk
(o) (o) (o)
Librispeech KNN 99.16 69.83 83.3 85.8 97.8
SVM 98.73 73.71 91.4 87 100
CNN 95.78 93.2 91 97.6
Voxcelebl KNN 98.25 54.47 52 47.1 90.3
SVM 92.11 50.88 80.2 78.4 95.6
CNN 86.04 75.5 71 84.3
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Tablodaki sonuglar, klasik yontemler (MFCC ve LPCC), 6nerilen birinci ve ikinci
AGD yontemleri ile hibrit yapmin farkli veri setleri iizerinde ve tim yontemlerin aym
kosullart igeren durumlardaki performansini agik¢a ortaya koymaktadir. MFCC, her iki
veri setinde de yiiksek dogruluk oranlart sergileyerek klasik 6znitelik ¢ikarim teknikleri
arasinda en basarili yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle LibriSpeech veri setinde
KNN ve SVM algoritmalarinda sirasiyla %99.16 ve %98.73 dogruluk elde edilmis, CNN
ile ise %95.78’lik bir basar1 saglanmistir. Buna karsin, LPCC yontemi, MFCC’ye kiyasla
daha diisiik dogruluk degerleri gostermis; LibriSpeech’te %69.83— %73.71 araliginda,
VoxCeleb1’de ise %50.88— %54.47 seviyelerinde kalmistir.

Birinci ve ikinci derece AGD ydntemleri ise, 0zellikle temiz kayit kosullarina sahip
LibriSpeech veri setinde, LPCC’ye kiyasla anlaml1 bir iyilesme saglamistir. Birinci derece
AGD, KNN ile %83.3, SVM ile %91.4 ve CNN ile %93.2 dogruluk sunarken; ikinci
derece AGD’nin daha genis baglam bilgisi kullanmasi, baz1 simiflandiricilarda (6rnegin
KNN) ek katki saglamis, ancak her durumda birinci dereceye gore belirgin bir iistiinliik

gostermemistir.

Hibrit yap1 (MFCC - AGD), her iki veri setinde de tekil yontemlere kiyasla dengeli
ve yuksek basar1 saglamistir. LibriSpeech’te SVM ile %100 dogruluk elde edilirken, diger
siniflandiricilarla da %97’°nin iizerinde sonuglara ulagilmistir. VoxCelebl veri setinde ise
hibrit yapi1, 6zellikle KNN (%90.3) ve SVM (%95.6) ile, tek basina MFCC veya AGD’ye
kiyasla daha yiiksek dogruluk saglamis, CNN’de ise %84.3 ile makul bir performans

sergilemistir.

Genel olarak, bulgular hibrit yapinin veri ¢esitliligine kars1 daha dayanikli oldugunu
ve hem stiidyo kayitlarinda hem de giirtiltiilii ortamlarda klasik yontemlere kiyasla daha
istikrarli sonuglar sundugunu gostermektedir. Birinci ve ikinci AGD yontemleri, 6zellikle
temiz veri kosullarinda LPCC’ye gore ciddi bir iyilesme saglarken; hibrit yapi, MFCC’nin
spektral avantajlarini, AGD’nin zamansal geometrik temsil giiciiyle birlestirerek yiiksek

basartya ulagmaistir.



4. SONUCLAR

Yapilan deneysel calismalar ve gergeklestirilen analizler sonucunda, Ag¢i Genlik
Dontisimii (AGD) yontemi kullanilarak ses sinyalinin geometrik yapisi iizerinden
konusmacit tanimlama alanmna yenilik¢i bir yaklasim sunulmustur. Hem AGD
goriintiilerinden elde edilen 6zniteliklerle hem de hibrit yapilarla elde edilen siniflandirma
sonuclari, bu yoOntemin alana katki saglayabilecek diizeyde basarili oldugunu

gostermektedir.

Tablo 8’de, literatiirde konusmaci tanimlama alaninda LibriSpeech ve VoxCelebl
veri setleriyle yapilmis c¢alismalar ile bu tez kapsaminda Onerilen yontemlerin

karsilagtirmali analizi sunulmustur.

Tablo 8. Literatiir ¢aligmalar1 ve onerilen yontemlerin karsilagtirilmasi

Yazar,Y1li Ozellik Siiflandirma Veri seti Dogruluk (%)
¢ikarma
Giinerhan MFCC Ek hiper VoxCelebl 99.5
(2023) parametreli LibriSpeech 97.8
LSTM
Jahangir vd., MFCCT DNN LibriSpeech 89
(2020)
Anvd., MFCC VGG like-CNN+ VoxCeleb 93.8
(2019) Self Attention
ResNet-18+Self VoxCeleb 96.5
Attention
Yao vd., SSED Fast ResNet-34 VoxCelebl 93.15
(2023) Saliency Map VoxCeleb2
Decoder
Angular Loss
Function
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Tablo 8’in devami

Yazar, Y1l Ozellik Siiflandirma Veri seti Dogruluk (%)
¢ikarma
Fasounaki vd., MFCC Derin VoxCelebl 97.1
(2021) CNN mimarisi LibriSpeech 99.8
Chen vd., SpeakerGAN Gated CNN LibriSpeech 98.20
(2020)
Onerilen Birinci AGD KNN LibriSpeech 83.3
Yontem (1) Gorseli + HOG VoxCelebl 52
SVM LibriSpeech 91.4
VoxCelebl 80.2
Birinci AGD CNN LibriSpeech 93.2
Gorseli + CNN VoxCelebl 75.5
Onerilen Ikinci AGD KNN LibriSpeech 85.8
Yontem (2) Gorseli+ HOG VoxCelebl 47.1
SVM LibriSpeech 87
VoxCelebl 78.4
Ikinci AGD CNN LibriSpeech 91
Gorseli + CNN VoxCelebl 71
Onerilen AGD Gorseli+ KNN LibriSpeech 97.8
Yontem (3) HOG + MFCC VoxCelebl 90.3
(Hibrit
Yontem) SVM LibriSpeech 100
VoxCelebl 95.6
AGD + MFCC CNN LibriSpeech 97.6
Gorselleri VoxCelebl 84.3
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Tablo 8’de konusmaci tanima sistemleri icin gelistirilen ag¢1 genlik donilisiimiine
dayali yontemlerin basarisi, LibriSpeech ve VoxCelebl veri setleri {izerinde yapilan
deneylerle degerlendirilmistir. Calismada yalnizca AGD temelli yaklasimlar degil, ayni
zamanda bu yontemin MFCC gibi literatiirde yaygin kullanilan oOznitelik ¢ikarim
yontemleriyle birlikte kullanildigi hibrit yapilar da test edilmistir. Elde edilen sonuglar,
Onerilen yontemin hem klasik makine 6grenmesi algoritmalari (KNN, SVM) hem de derin
o0grenme tabanli CNN mimarileriyle entegre olarak etkili bir sekilde uygulanabildigini

ortaya koymustur.

Yapilan deneysel analizlerde, Birinci Derece AGD ile ¢ikarilan gorseller tizerinden
elde edilen Ozniteliklerin, HOG yontemi ile birlikte kullanilmas1 durumunda LibriSpeech
veri setinde KNN ile %83.3, SVM ile %91.4 dogruluk orani sagladig1 gozlemlenmistir.
Ancak VoxCelebl veri setinde ayni yapt KNN ile yalnizca %52 basar1 gostermis, SVM ile
bu oran %80.2’ye kadar yiikselmistir. Bu durum, LibriSpeech veri setinin stiidyo ortaminda
ve diisiik giiriiltii seviyelerinde kaydedilmis olmasiyla agiklanabilirken, VoxCelebl veri
setinde ise dogal ve giiriiltiili ortamlardan gelen kayitlarin siiflandirma basarisin

olumsuz etkiledigi degerlendirilmistir.

Benzer sekilde, CNN mimarisi ile dogrudan AGD gorselleri kullanilarak yapilan
siniflandirmalarda LibriSpeech veri setinde %93.2, VoxCelebl veri setinde ise %75.5
dogruluk oranina ulagilmistir. Bu sonuglar, ozellikle CNN gibi derin 6grenme
yaklagimlarinin AGD tabanli gorsel temsilleri etkin bicimde smiflandirabildigini

gostermektedir.

Ikinci Derece AGD kullanilarak yapilan deneylerde ise sinyalin daha genis bir
yapisini temsil eden Ozniteliklerin kullanilmasi hedeflenmistir. LibriSpeech veri setinde
HOG o0znitelikleriyle KNN ve SVM smiflandiricilar sirasiyla %85.8 ve %87 dogruluk
saglamig, CNN ise %91 dogruluk oranina ulasmistir. VoxCelebl veri setinde ise bu oranlar

KNN i¢in %47.1, SVM i¢in %78.4 ve CNN i¢in %71 olarak kalmstir.

Calismanin 6nemli bulgularindan biri de, AGD ve MFCC 06zniteliklerinin birlikte
kullanildig1 hibrit yontemde elde edilmistir. Bu yapida, KNN algoritmasiyla LibriSpeech
tizerinde %97.8, VoxCelebl iizerinde %90.3 dogruluk saglanmistir. Ayn1 yap1 SVM ile
%100 ve %95.6; CNN ile %97.6 ve %84.3 dogruluk oranlarina ulagsmistir. Bu sonuglar,

hibrit yapimmin, MFCC’nin zaman-frekans ¢oziiniirliigii ile AGD’nin sinyalin geometrik
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yapisina odaklanan giiclii yonlerini birlestirerek basartyr anlamli 6l¢iide artirdigini

gostermektedir.

Literatiirde yer alan diger calismalara bakildiginda, MFCC tabanl yaklasimlarin
genellikle yiiksek dogruluk oranlari sagladig: gériilmektedir. Ornegin, Giinerhan (2023)
tarafindan yapilan g¢alismada LSTM tabanli smiflandirict ile %99.5 dogruluk elde
edilmistir. Benzer sekilde, Jahangir vd. (2020) calismasinda DNN mimarisiyle %89; An
vd. (2019) tarafindan kullanilan VGG-like CNN + Self-Attention yapisiyla %93.8
dogruluk raporlanmistir. Bu dogrultuda, onerilen AGD yontemiyle ulasilan dogruluk
oranlari, hem tek basina hem de hibrit yapilarla MFCC tabanli sistemlerle rekabet

edebilecek diizeyde oldugu sonucunu desteklemektedir.

Elde edilen bu sonuglar, agi genlik doniigiimiine dayali Oznitelik ¢ikariminin
konusmacit tanima sistemlerinde yenilik¢i ve basarili bir alternatif sundugunu
gostermektedir. Hibrit yapilarla entegre edildiginde sistem basarisint anlamli diizeyde

artirabilecegi sonucuna varilmistir.



5. ONERILER

Bu tez c¢alismasinda konusmaci tanima alanina yonelik olarak oOnerilen AGD
yontemi, hem klasik hem de derin 6grenme tabanli siniflandirma algoritmalart ile test
edilmis ve oOzellikle hibrit yap1 kullanildiginda oldukca basarili sonuglar elde edilmistir.

Ancak ¢alismanin daha da ileri taginabilmesi i¢in bazi 6neriler yapilabilir.

Gorsel temsillerin daha etkili ¢ikarilabilmesi adina, gorsel iyilestirme teknikleri
(6rnegin kontrast artirma, giiriiltii filtreleme) kullanilarak sinyalin geometrik yapist daha

belirgin hale getirilebilir.

Calisma kapsaminda ag¢1 genlik doniistimii uygulanirken birinci ve ikinci derecede
degerlendirmeler ele alinmistir. Bu degerlendirmelere ek, farkli varyasyonlar1 uygulamak

c¢esitli sonuglar elde edilmesine katkida bulunabilir.

AGD gorselleri lizerinden ¢ikarilan 6zniteliklerde sadece HOG degil, PCA (Temel
Bilesenler Analizi), SIFT (Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii), Gabor filtreleri gibi
diger yontemler de kullanilabilir. Bu sayede farkli acilardan sinyal karakteristikleri

yakalanabilir.

Hibrit yap1 kapsaminda kullanilan MFCC parametreleri sabit tutulmustur. MFCC
parametrelerinin (kepstral katsayi sayisi, filtre sayisi vb.) optimize edilmesi, AGD ile

birlikte calisildiginda daha giiclii bir sonug olusturabilir.

Bu c¢alismada yalnizca LibriSpeech ve VoxCelebl veri setleri degerlendirilmistir.
Gelecek calismalarda farkli dil ve kayit kosullarina sahip veri setlerinin de dahil edilmesi,

yontemin genellenebilirligini test etmek acgisindan faydali olacaktir.

Siniflandirma yontemleri olarak farkli siniflandirma algoritmalar1 denenebilir ve

basar1 metrikleri kiyaslanabilir.

Bu oOneriler dogrultusunda yapilacak c¢alismalarin, ag¢1 genlik doniisiimiiniin
konusmaci tanima alanindaki yerini daha da gii¢lendirebilecegi ve literatiirde yenilik¢i bir

katki sunacagi diisiiniilmektedir.
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