T.C.
INONU UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

MEL FREKANSI KESPTRAL KATSAYILARININ BULUNMASI, DOGRUSAL
ONGORULU KODLAMA YONTEMLERI VE YAPAY SiNiR AGLARI
KULLANARAK TURKCE KONUSMA TANIMA VE YONTEMLERIN

KARSILASTIRILMASI

YUKSEK LiSANS TEZIi

Mehmet OZTURK

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damismani: Prof. Dr. Omeriilfaruk OZGUVEN

NISAN 2025



T.C
INONU UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

MEL FREKANSI KESPTRAL KATSAYILARININ BULUNMASI, DOGRUSAL
ONGORULU KODLAMA YONTEMLERI VE YAPAY SiNiR AGLARI
KULLANARAK TURKCE KONUSMA TANIMA VE YONTEMLERIN

KARSILASTIRILMASI

YUKSEK LiSANS TEZI

Mehmet OZTURK
(36223615903)

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Danmismani: Prof. Dr. Omeriilfaruk OZGUVEN

NISAN 2025



INONU UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU MUDURLUGU

Mel Frekansi Kesptral Katsayilarimin Bulunmasi, Dogrusal Ongériilii Kodlama
Yontemleri Ve Yapay Sinir Aglar1 Kullanarak Tiirk¢ce Konusma Tanima Ve
Yontemlerin Karsilastirilmasi

Tezi Hazirlayan: Mehmet OZTURK
Yiiksek Lisans Tezi


LENOVO
Dörtgen


TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinin her asamasinda yardim, oneri, bilgi, tecriibe ve desteklerini esirgemeden
beni her konuda yonlendiren danigman hocam Sayin Prof. Dr. Omeriilfaruk OZGUVEN’e
tesekkiir ederim.



ONUR SOZU

Yiiksek lisans tezi olarak sundugum “Mel Frekansi Kesptral Katsayilarinin Bulunmasi,
Dogrusal Ongoriilii Kodlama Yéntemleri Ve Yapay Sinir Aglari Kullanarak Tiirkge
Konusma Tanima Ve Yontemlerin Karsilastirilmasi1” baslikli bu ¢alismanin bilimsel ahlak
ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima bagvurmaksizin tarafimdan yazildigina ve
yararlandigim biitiin kaynaklarin hem metin i¢inde hem de kaynakcada yontemine uygun
bicimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Mehmet OZTURK

11



ICINDEKILER

TESEKKUR. i
ONUR SOZU .oceueinincnsesinscnssnssssssscnssssssssssssssssssssssssssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss ii
CIZELGELER DIiZiNi v
SEKILLER DIiZiNi .vi
SEMBOLLER VE KISALTMALAR vii
OZET ...t cstsecnsesiscscnssasissssssssssssssssssssssssssssssnsssssssssssssssssssssssssssssasssssss viii
ABSTRACT. R ) ¢
Lo GIRIS e ot eeeeeretenenenenenesesesesesesesesesesesesesssesesesssesesesesesssssssssssssesssssesssesssssessssssseseses 1
1.1 Tez Calismasinin Amact ve Kapsami..........cccueevieriieniieeiiieniieeieeiie e 1
1.2 Literatiir Taramasi ve Degerlendirilmesi........c.cccccveeeviiieiiieniiieeieecee e 4
2. KONUSMA TANIMA SiSTEMLERI 7
2.1 Konusma Tanima Sistemlerinin Siniflandirilmasi ............ccocoeeeiiiiiiiiiiieiieiieee, 7
2.1.1 Konusmanin tiiriine gore konusma tanima sistemi tirleri..........cocevervierienennnen. 8
2.1.2 Konusmaci modeline dayali konusma tanima tiirleri ..........occeeveeeieinieniieennnne 9
2.1.3 Kelime hazinesine dayali konugma tanima tirleri..........coceveererrenvenennnennenne. 10
2.2 Konusma Tanima Sistemlerinin YapiSl......coecueerueerieriieeniieeieenieeiee st eiee e 10
2.2.1 OZNiteliK CIKATMA ......vveeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 11
2.2.2 SINIFIANAITMA ..o e eeaaeeen 11
2.2.3 AKUSHK MOAEL ......ooiiiiiiiiiieiiiecie ettt 12
2.2.4 DIl MOAEI ..eiviieiiiieiiieiiecicete ettt ettt ettt e st e s e et eseaeebeesateenbeessaeeneen 13
2.3 Konugma Tanima Sistemlerinin Uygulamalart ..........cccoeceeviiniiiinieniiienienieeieens 13
2.4 Konugma Tanima Sistemlerinde Performans ............ccceeeeveeeiiiiniieiiee e 15
2.4.1 Kelime hata orant (KHO) .......ccccooiiiiiiiiiiiieieeeeese e e 15
242Hiz... 4. 0. . ... . 40 . . 48 ... . B ... 16
2.5 Konusma Veritabanlart...........ccceeiiiiiiiiiiiiiiecciee e 16
2.6 Konusma ATaGKItIOTT......ccccuiieiiiieiiieeciie ettt ettt e e e e e e snneeees 18
3. OZNITELIK CIKARMA YONTEMLERI 20
3.1 Mel Frekans1 Kepstral Katsay1lart........c..ccccoeeeviiiiniiniinniincecccceee, 20
3.1.1 ONVULGUIAMA ... s s sesnas 21
3.1.2 COICEVEICIME ...ttt e et e e eab e e tv e e e aseeesseeennseeenneeen 21
3.1.3 PENCEIEICIME ... eeieiiiieeiieeeie et ettt ettt e et e s aaeesnaeeen 22
3.1.4 Hizla fourier dONUSTMIU.........eeeeuieeeiieeeiieeeiie ettt e e e e eeaeeesanee e 22
3.1.5 Mel frekansina GeVIIINE .........cccecviieiieiiiieeeeiiie e ettt e e e e e e eeaa e e e e eareeeeeaes 23
3.1.6 LOZATIEMA ...oeviiniiiiiieiieee ettt st e 25
3.1.7 Ayrik kosinlis dONUSTUMT ......eeeevieeriieeniieeriie ettt 25
3.2 Dogrusal Ongoriilil KOdIama...............cceveveruevevieereecieicee e 25
3.2.1 ONVULGUIAMA «.....eeeeeeeeeeeeee s s s sesnas 27
3.2.2 COICEVEICIME .ottt ettt et e et e e sabeeeetveeeabeeenseeesseesnaeeens 27
3.2.3 PENCEIEIEME .......eeieiiiiieeeeiteee ettt ettt e et e e e st e e esaaraee e e 27
3.2.4 Otokorelasyon analiZi ........c.c.eecueeeeeenieenieenieenieee ettt s 27
3.2.5 DOK ANALZI....ooceeeeeieieeecccecceee et snas 28
4. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI 29
4.1 Dinamik Zaman BUKMEST........ccceeriiiiiiieeiieeieecieeeeiee et 29
4.1.1 DZB algoritmasinin ¢aliSImMast ........cecuveeerieeeniiieeniieeeieeeeieeeeieeeereeesreesaveeeeeees 31
4.2 Yapay SINIr AZIATT....ccueeiiiiiiieiienieeetee ettt 33
4.2.1 BiyOlOJiK NOTOMN ... ..eiiiiiiiiiiieeiieeiiee ettt et e e e saaeesaneeas 34
4.2.2 YaPAY NOTOM ..ttt ettt ettt e sre e e st esaeesaneeneesaneenanes 34
4.2.3 YSA NN ArTRCEST .vvveiieiiiiieieiiiee ettt et e e aae e e e ane e e e e aens 37

111



4.2.4 Yapay SININ QZININ YAPIST «euverurerrreruerrenrieieeteritenteentesseesseensesssesseesesssesseensesseenne 38

4.2.5 Yapay sinir aglarindan en ¢ok kullanilan modeller.............ccovvviieniiinniennnnnen. 38
4.2.6 YSA’da 08renme Stratejileri.......cccocueevuierieriiieniieiierie et et 39
4.2.7 YSA’da 68renme Kurallart ..........coooeoiiiiiiiiiiniiieee e 39
5. DINAMIK ZAMAN BUKMESI UYGULAMASI 41
5.1 MFKK —-DZB Teknikleriyle Konusma Tanima............ccccceevvieeniiieencieeenieeenenns 42
5.1.1 MFKK -DZB teknikleriyle konugsma tanimanin performansi..............c..c.ee...... 44
5.2 DOK —-DZB Teknikleriyle Konusma Tanima ...............ccccooevevveveveveeereveneeenennnnns 45
5.2.1 DOK —DZB teknikleriyle konusma tanimanin performanst.............................. 47
6. YAPAY SINiR AGI iLE TURKCE RAKAM TANIMA UYGULAMASI ....49
6.1 MFKK —Yapay Sinir Ag1 ile Tiirkce Rakam Tanima Uygulamasi ...................... 50
6.1.1 MFKK —Yapay sinir agi ile Tiirk¢e rakam tanima uygulamasinin performansi52
6.2 DOK —Yapay Sinir Ag ile Tiirkce Rakam Tanima Uygulamasi ......................... 53
6.2.1 DOK —Yapay sinir ag1 ile Tiirk¢e rakam tanima uygulamasinin performanst .. 55
7. MIKRODENETLEYICi UYGULAMASI 57
8. SONUC ... civerrernsuisnnsanssanssenssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 60
KAYNAKLAR 62
EKLERL....... ciininnninnninnnsaisssisssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 65
OZGECMIS. 89

iv



Cizelge 2.1:
Cizelge 2.2:
Cizelge 2.3:
Cizelge 3.1:
Cizelge 4.1:
Cizelge 5.1:
Cizelge 5.2:
Cizelge 5.3:
Cizelge 6.1:
Cizelge 6.2:
Cizelge 6.3:

CIZELGELER DiZiNi

Konusma tanima teknolojisinin kullanildig: alanlar ve uygulamalar........... 14
Konusma veritabanlar1 karakteristikleri......................ooooo . 17
Konugma tanima i¢in meveut arag setleri...............oooiiiiiiiiiii . 18
Mel 6lgegin merkez frekanslari ve bant genislikleri ............................ 24
Biyolojik ndronla yapay néronun karsilastirilmast...............cooooiiiin, 35
Matlab’da gelistirilen konusma tanima sisteminin tanidig1 kelimeler.......... 41
MFKK-DZB OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlari..44

DOK-DZB OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlari ...47
Konusma tanima sisteminin tanidigi kelimeler...........................oa 49
MFKK-YSA OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlar1..52
DOK-YSA OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlari....55



Sekil 2.1:
Sekil 2.2 :
Sekil 3.1 :
Sekil 3.2:
Sekil 3.3:
Sekil 3.4 :
Sekil 3.5:
Sekil 3.6 :
Sekil 3.7:
Sekil 4.1:
Sekil 4.2:
Sekil 4.3:
Sekil 4.4:
Sekil 4.5:
Sekil 4.6:
Sekil 4.7:
Sekil 4.8:
Sekil 4.9:
Sekil 5.1 :
Sekil 5.2 :
Sekil 5.3 :
Sekil 6.1:
Sekil 6.2:
Sekil 6.3:
Sekil 6.4:
Sekil 6.5:
Sekil 6.6:
Sekil 6.7:
Sekil 6.8:
Sekil 7.1:
Sekil 7.2:

SEKILLER DiZiNi

Ses isleme ve konusma tanimanin siniflandirilmasi.......................... 8
Otomatik konusma tanima sistemlerinin yapist.........oo.evueenieneeneennenninnnn. 10

MFKK katsayilarini elde etme basamaklari......................coooii, 21
Cergeveleme ISIemi.........oooiinii i 22
Bir konusma pargast 1Saretl .........c.eeeuueeireeiie et ei i eaeaans 23

Sekil 3.3’deki isaretin hizli fourier doniisiimii alinmis hali......................... 23
Mel 6lgekte dizilmis liggen slizgeg dizileri...........cooovvviiiiiiiiii i, 24
Konugma isaretinin slizge¢ dizisinden gegirildikten sonraki durumu ............ 25
DOK 6znitelik ¢ikarimi islem admlari............oooooviiiiiei e, 26
Iki isaretin 6klid mesafesi eSIStIMEST ... ...ovueeneeneeee e, 30
Tki isaretin DZB eSISSHITNEST ... .uuve e, 30
Tki zaman serisinin grafigi..............ccooiiuiiiiii i 31
Bos bir maliyet matrisi.........o.oouiiiniii i, 32
Doldurulmus maliyet matriSi.........c.ooueeniitiiiiiiiii e 32
Son bUKGIMUS YOI .. ..eene 33
Y aAPAY NOTOMN . ..ottt e e ettt e e e e e as 35
Sigmoid fONKSTYONU. .. ..uuiei e 36
Bir yapay Sinir a@Inimn YaPISl.......euueeneeententeteantenteaneeeenreaeeneenneaneanss 38

Gelistirilen konusma tanima sisteminin blok diyagrami............................ 42
MFKK ve DZB teknikleriyle konugma tanima programi kullanici arayiizi.....43

DOK ve DZB teknikleriyle konusma tanima programi kullanici arayiizii. ...... 46
Konusma tanima sisteminin yapisi (Yapay Sinir Aginin egitimi agsamasi)....... 49
Konusma tanima sisteminin yapisi (Yapay Sinir Aginin test asamasi)............ 49
MFKK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamast............cooeiiiiiiiiiiiiiiiininianiannnn. 50
MFKK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasinin Egitim Asamasi......................... 51
MFKK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasinin MATLAB Kullanici Arayiizii......... 52
DOK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi.................ceeuueiiuieiieiieaiiasiniinin. 53
DOK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasmin Egitim Asamast........................... 54
DOK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasinin MATLAB Kullanict Arayiizii.......... 55
Mikrodenetleyici Uygulamasinin Donanim Mimarisi..............ccooeiieiiiin.. 57
Mikrodenetleyici Uygulamasinin Yazilim Mimarisi..........c..cooeveviiiinin. 58

vi



SEMBOLLER VE KISALTMALAR

OKT : Otomatik Konugma Tanima — Automatic Speech Recognition (ASR)

MFKK : Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 — Mel Frequency Cepstral
CoefficientstMFCC)

DOK : Dogrusal Ongoriilii Kodlama — Linear Predictive Coding (LPC)

DZB : Dinamik Zaman Biikmesi — Dynamic Time Warping (DTW)

YSA : Yapay Sinir Ag1 — Artificial Neural Network (ANN)

SMM : Sakli Markov Modeli — Hidden Markov Model (HMM)

DVM : Destek Vektor Makinesi — Support Vector Machine (SVM)

KHO : Kelime Hata Oran1 — Word Error Rate (WER)

GZF : Ger¢ek Zaman Faktorii — Real Time Factor (RTF)

KTO : Kelime Tanima Orani1 — Word Recognition Rate (WRR)

DSA : Derin Sinir Aglar1 — Deep Neural Network (DNN)

ADO : Algisal Dogrusal Ongérii - Perceptual Linear Prediction (PLP)

SGO : Sifir Gegis Orani — Zero Crossing Rate (ZCR)

KVE : Kisa Vadeli Enerji — Short Term Energy (STE)

SA : Sinir Ag1 - Neural Network (NN)
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Bu tezde MATLAB programi kullanilarak konugmaci bagimli, yalitilmig kelimeler otomatik
konusma tanima sistemleri gelistirilmistir. Konusma tanima sistemleri 6znitelik ¢ikarma ve
siiflandirma ana boliimlerinden olusur. Bu ¢alismada 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden
Mel Frekansi Kepstral Katsayilari ile Dogrusal Ongoriilii Kodlama teknikleri ve
siiflandirma tekniklerinden ise Dinamik Zaman Biikkmesi ile Yapay Sinir Aglan
kullanilmistir. Dinamik Zaman Biikmesi ve Yapay Sinir Agi kullanan siniflandirma ve
konusma tanima yontemlerinde oOznitelik katsayilarinin bulunmasi i¢cin Mel Frekansi
Kepstral Katsayilar1 ve Dogrusal Ongériilii Kodlama metot ve algoritmalar1 kullanilmustir.
Dolayistyla 4 farkli konugma tanima sistemi gelistirilmistir. Bu 4 yontemin ¢ikis cevaplari
karsilastirlmistir. Oznitelik c¢ikarma yontemlerinden Mel Frekansi Kepstral Katsayilari
yonteminin Dogrusal Ongoriilii Kodlama ydntemine gore daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Ayrica Dinamik Zaman Biikmesi yonteminin de Yapay Sinir Aglarina
oranla hem Kelime Tanima Orani acisindan hem de kelime hazinesi agisindan daha iy1
sonuglar Uirettigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Otomatik Konugma Tanima, Mel Frekansi Kepstral Katsayilari,
Dogrusal Ongoériilii Kodlama, Dinamik Zaman Biikmesi, Yapay Sinir Aglari, Oznitelik
Cikarma, Siiflandirma
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In this thesis, speaker dependent, isolated words automatic speech recognition systems are
developed using MATLAB program. Speech recognition systems consist of feature
extraction and classification main parts. In this study, Mel Frequency Cepstral Coefficients
and Linear Predictive Coding techniques are used as feature extraction methods and
Dynamic Time Warping and Artificial Neural Networks are used as classification
techniques. Mel Frequency Cepstral Coefficients and Linear Predictive Coding methods and
algorithms are used to find feature coefficients in classification and speech recognition
methods using Dynamic Time Warping and Artificial Neural Network. Therefore, 4 different
speech recognition systems are developed. The output responses of these 4 methods are
compared. It is observed that Mel Frequency Cepstral Coefficients method gives better
results than Linear Predictive Coding method among feature extraction methods. It is also
observed that Dynamic Time Warping method produces better results both in terms of Word
Recognition Rate and vocabulary compared to Artificial Neural Networks.

Keywords: Automatic Speech Recognition, Mel Frequency Cepstral Coefficients, Linear
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1. GIRIS

Insanlarin birbiri ile iletisiminde zaman icinde telgraf, telefon, telsiz, bilgisayar ve cep
telefonu gibi bircok teknolojiler kullanilmistir. Bu teknolojiler insan-makine etkilesiminin
ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Ilk zamanlarda basit tuslu sistemler ile gerceklestirilen
insan-makine etkilesimi gliniimiizde yerini dokunmatik sistemlere birakmistir. Bu durumda
insanlarin makine veya elektronik cihazlarla iletisimi simirli saglanmaktadir. insanlarn
makinelerle ana dillerini konusarak iletisim kurmasi, makinelerin komut ve kontrol
mekanizmasimin daha hizli bir sekilde c¢alistirabilmesine olanak vermektedir. Bu nedenle
Otomatik Konusma Tanima(OKT) sistemleri gelistirilmekte ve kullanim alan1 her gecen giin
artmaktadir. Otomatik Konusma Tanima ses isaretlerinin islenerek metne doniistiiriilmesi

islemidir (Oyucu ve dig.,2019).

OKT sistemleri iletisim, egitim, elektronik esya, savunma sanayi, adalet ve istihbarat gibi
alanlarda siklikla kullanilmaktadir. OKT sistemleri ile metne aktarilan konusmalar iizerinde
yapay zeka teknolojileri kullanilarak konusma anlama ve duygu analizi gibi islemler de
gerceklestirilmektedir. Konugma anlama ile komuta kontrol islemleri yapilabildigi gibi ayni
zamanda kisisel asistanlar da gelistirilebilmektedir. Kisisel asistanlara Apple’in Siri’sini ve
Google’in Gemini’sini 6rnek verebiliriz. Duygu analizi ise bir konugsmanin igerigine gore
konusmaciin igerisinde bulundugu duygu durumunun belirlenmesidir. Konusma
icerisindeki duygularin analizi ile Ozellikle cagri merkezlerinde hizmet kalitesinin
arttirllmas1 amaclanmaktadir. Ayrica konusma metinleri analiz edilerek miisteri iliskileri

yonetilmekte ve miisterilere 6zel firsatlar sunulmaktadir (Oyucu ve dig.,2019).

1.1 Tez Calismasinin Amaci ve Kapsami

Bu tezde MATLAB programi kullanilarak konugmaci bagimli, yalitilmis kelimeler otomatik
konusma tanima sistemleri gelistirilmistir. Bir OKT sistemi temel olarak iki boliimden
olusur. Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma. Bu tezde 6znitelik ¢ikarma ydntemlerinden ikisi
olan Mel Frekans: Kepstral Katsayilari ile Dogrusal Ongoriilii kodlama ydntemleri

kullanilmistir. Siniflandirma yontemleri olarak da Dinamik Zaman Biikmesi ve Yapay Sinir



Aglart kullanilmigtir. Dolayisiyla dort farkli Otomatik Konusma Tanima Sistemi

gelistirilmistir. Bu OKT sistemleri birbirleriyle kiyaslanmistir.

Mel Frekanst Kepstral Katsayilart (MFKK) belki de en iyi bilinen ve en popiiler olan
Oznitelik ¢ikarma yontemidir. MFKK'ler, insan kulaginin kritik bant genisliklerinin
frekansla bilinen degisimine dayanmaktadir. MFKK teknigi, dogrusal aralikli filtreler ve
logaritmik aralikli filtreler olmak iizere iki tiir filtre kullanir. Konugmanin fonetik agidan
onemli 6zelliklerini yakalamak icin sinyal, Mel frekans Olgeginde ifade edilir. Bu 6lgek,
1000 Hz'nin altinda dogrusal bir frekans araligimma ve 1000 Hz'nin {izerinde logaritmik bir
araliga sahiptir. Normal konusma dalga formu, konusmacilarin ses tellerinin fiziksel
durumuna bagl olarak zaman zaman degisebilir. Konugma dalga formlariin kendisinden
ziyade, MFKK'ler s6z konusu degisimlere daha az duyarlidir. Mel Frekansi1 Kepstral
Katsayilari sesi temsil eden Mel 6lcegine dayali katsayilardir. Kepstral kelimesi, spektrumun
logaritmik bir 6l¢egi olan Kepstrum kelimesinden gelir (ve spektrum kelimesindeki ilk dort
harfi tersine gevirir). Ilk olarak, konusma verileri 20-30 ms'lik cercevelere béliiniir. Her 10-
20 ms'de yeni bir ¢cer¢eve baslatilir ve bu, 6rnekleme periyodu haline getirilir ve pencerelerin
birbiriyle ortiigmesine neden olur. Cergevelere Hamming penceresi fonksiyonu uygulanir.
Sonra, her konusma verisi karesinde Hizl1 Fourier Doniligiimii gergeklestirilir ve biiytikliik
bulunur. Bir sonraki adim, sinyali Mel Olgekli filtre bankalari adi verilen bir frekans
carpitilmis log filtre bankasi kiimesiyle filtrelemeyi igerir. Filtre bankasinin {iggen bir bant
gecis frekansi tepkisi vardir ve aralik ve bant genisligi sabit bir Mel frekans aralifiyla
belirlenir. Log filtre bankalari, bir tonun algilanan perdesinin veya frekansinin bir 6l¢iisii
olan logaritmik bir 6lgek olan Mel Olgegine gore frekans ekseni boyunca diizenlenir ve
bdylece insan isitme Ol¢egi simiile edilir. Son olarak, cepstral katsayilarin hesaplanmast i¢in

Ters Ayrik Fourier Transformu kullanilir (Vimala ve Radha, 2012).

En giiclii sinyal analiz tekniklerinden biri Dogrusal Ongériilii Kodlama (DOK) yéntemidir.
Konusmanin DOK'si, konusmanin temel parametrelerini tahmin etmek igin baskin teknik
haline gelmistir. Hem konusma parametrelerinin dogru bir tahminini saglar hem de
konusmanin etkili bir hesaplama modelidir. DOK'nin arkasindaki temel fikir, bir konusma
Orneginin gegmis konusma orneklerinin dogrusal bir kombinasyonu olarak yaklasik olarak
hesaplanabilmesidir. Gergek konugma Ornekleri ile tahmin edilen degerler arasindaki kare
farklarin toplamini (sonlu bir aralikta) en aza indirerek, benzersiz bir parametre veya tahmin
katsayilar1 kiimesi belirlenebilir. Bu katsayilar, konugsmanin DOK'sinin temelini olusturur.

Analiz, konugsmanin dogrusal tahmin modelini zaman i¢inde hesaplama yetenegi saglar. Bu



nedenle tahmin katsayilari, cepstral katsayilar olarak bilinen daha saglam bir parametre

kiimesine doniistiiriiliir (Vimala ve Radha, 2012).

Dinamik Zaman Biikmesi, zaman veya hiz agisindan degisebilen iki dizi arasindaki
benzerligi olgmek icin kullanilan bir algoritmadir. Ornegin, yiiriime desenlerindeki
benzerlikler, bir videoda kisi yavas yiirliyor olsa ve bir digerinde daha hizli yiiriiyor olsa
veya bir gozlem sirasinda hizlanmalar ve yavaslamalar olsa bile tespit edilebilir. Dinamik
Zaman Biikmesi video, ses ve grafiklere uygulanmistir, aslinda dogrusal bir gdsterime
doniistiiriilebilen herhangi bir veri Dinamik Zaman Biikmesi ile analiz edilebilir. Iyi bilinen
bir uygulama, farkli konusma hizlariyla basa ¢ikmak ic¢in otomatik konusma tanima
olmustur. Genel olarak, Dinamik Zaman Biikmesi bir bilgisayarin belirli kisitlamalarla
verilen iki dizi (6rnegin zaman serisi) arasinda optimum bir eslesme bulmasini saglayan bir
yontemdir. Diziler, zaman boyutunda belirli dogrusal olmayan degisikliklerden bagimsiz
olarak benzerliklerinin bir dl¢iisiinii belirlemek i¢in zaman boyutunda dogrusal olmayan bir
sekilde biukilir. Sireklilik, Dinamik Zaman Biikmesinde diger desen eslestirme
algoritmalarina gdére daha az Onemlidir; Dinamik Zaman Biikmesi, eslesmenin
gerceklesmesi icin yeterince uzun segmentler olmasi kosuluyla, eksik bilgi igeren dizileri
eslestirmek icin Ozellikle uygun bir algoritmadir. Optimizasyon siireci, dinamik
programlama kullanilarak gergeklestirilir, dolayisiyla ad1 da buradan gelir (Anusuya ve

Katti, 2009).

Yapay Sinir Ag1, beynin bilgiyi islemesi gibi biyolojik sinir sistemlerinden esinlenen bir
bilgi isleme paradigmasidir. Belirli bir sorunu ¢ézmek icin birlikte ¢alisan ¢ok sayida
birbirine bagli islem elemanindan (néron) olusur. Temel olarak, sinir aglar1 bazen noronlar
veya hiicreler olarak adlandirilan basit birimlerden olusturulur. Yapay Sinir Agi, insan
beynine veya biyolojik sinir agina benzer hesaplamalar yapma yetenegine sahip bilgi isleme
cihazlaridir. Cogu Yapay Sinir Aginda esas olarak ii¢ farkli katman tiirii sunulur. Ik katmana
giris katman1 denir. Ana gorevi dis diinyadan girdi almaktir. Cikis katmani dis diinyaya
cikislar aktarir. Ugiincii katman ise ara katmandir. Yapay Sinir Aglarinda bilgi, hiicrelerin

agirliklarinda tutulur.

Tezin ikinci bolimde OKT sistemine genel bir bakis yapilmistir. OKT sitemini olusturan
béliimler incelenmistir. Uciincii boliimde 6znitelik ¢ikarma tekniklerinden Mel Frekansi
Kepstral Katsayilar1 ve Dogrusal Ongoriilii Kodlama Katsayilari ¢ikarma teknikleri
incelenmistir. Dordiincii boliimde siniflandirma yontemlerinden Dinamik Zaman Biikmesi

ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri incelenmistir. Besinci boliimde MATLAB’la gelistirilen



Dinamik Zaman Biikmesi uygulamalar1 ve performanslar1 anlatilmigtir. Altinci boliimde
MATLAB’la gelistirilen Yapay Sinir Ag1 kullanarak Tiirkce Rakam Tanima uygulamalari
ve performanslari anlatilmistir. Yedinci bolimde OKT sisteminin mikrodenetleyici
uygulamasi gerceklestirilmeye c¢alisilmistir. Sekizinci boliim olan sonug¢ boliimiinde ise

OKT sistemlerinin performanslar1 degerlendirilmistir.

1.2 Literatiir Taramasi ve Degerlendirilmesi

Sozciik ve Hece Tabanli Konusma Tanima Sistemlerinin Karsilastirilmasi, adli tez
calismasinda Yakar O., znitelik ¢ikarma yontemi olarak mel frekansi kepstral katsayilarin
kullanmigtir. Siiflandirma yontemi olarak da dinamik zaman biikmesi, ¢ok katmanli
algilayici, sakli markov modeli ve destek vektdr makinesini kullanmistir. S6zciik tabanli
sistemler i¢in kelime tanima oranlar1 dinamik zaman biikmesinde %96, ¢ok katmanli
algilayicida %82,6 sakli markov modelinde %89,4 ve destek vektoér makinesinde %90,7
olarak bulunmustur (Yakar, 2016).

MFKK, DOK ve Sinir Aglar1 Kullanarak Ayrik Kelime Tanima, adl1 calismada Gamit M.R.
ve Dhameliya K. gelistirdikleri otomatik konusma tanima sisteminde Oznitelik ¢ikarma
yontemleri olarak MFKK ve DOK kullanmislardir. Siniflandirma igin ise sinir aglarini
kullanmiglardir. MFKK i¢in kelime tanima orani %82,33 olarak bulunmustur. Ayrica
MFKK ve DOK birlestirilerek olusturulan &znitelik modiiliinii kullanan sistemin kelime

tanima orani ise %86,66 olarak dl¢lilmiistiir (Gamit ve Dhameliya, 2015).

Konusma Tanima Teknigi : Bir Inceleme, adli ¢alismada Das S. dznitelik ¢ikarma igin
MFKK, DOK ve ADO kullanmistir. Siniflandirma ydntemleri olarak da DZB ve SMM
kullanmistir. MFKK ve DZB tekniklerinde kelime tanima orani %90,4 olarak o6lciilmiistiir.
MFKK ve SMM tekniklerinde kelime tanima oran1 %86,2 olarak dl¢iilmiistiir. DOK ve DZB
tekniklerinde kelime tanima oran1 %76,4 olarak 6l¢iilmiistiir. DOK ve SMM tekniklerinde
kelime tanima oran1 %80,5 olarak lciilmiistiir. ADO ve DZB tekniklerinde kelime tanima
oran1 %85,6 olarak dl¢iilmiistiir. ADO ve SMM tekniklerinde kelime tanima oran1 %77,6
olarak Ol¢tlmiistiir (Das, 2012).

DOK, MFKK, SGO ve KVE Tabanli Oznitelikler Kullanilarak Yapay Sinir Ag
Siiflandiricilart ile Ayrik Kelimelerin Taninmasi, adli calismada Das, B. P. ve Parekh, R.
oznitelik c¢ikarma icin DOK, MFKK, SGO ve KVE o&zniteliklerini kullanmuistr.
Siniflandirma yontemi olarak da yapay sinir aglarini kullanmistir. Gelistirilen sistem

konusmaci bagimsiz bir sistemdir. DOK kullanan sistemde dogruluk % 37,5 olmustur.



MFKK kullanan sistemde kelime tanima oran1 %51,25 olmustur. DOK, MFKK, SGO ve
KVE o6zniteliklerinin birlestirilmesi ile olusturulan sistemde ise kelime tanima orani %85

olmustur (Das ve Parekh, 2012).

SA ve MFKK'nin Konugsma Tanima icin Birlikte Kullaniminin Analizi, adli ¢alismada
Tanweer S., Mobin A. ve Alam A., 6znitelik ¢ikarma teknigi olarak MFKK kullanmislardir.
Siniflandirma yontemi olarak da yapay sinir aglarini kullanmigslardir. Gelistirdikleri sistem
konusmaci bagimsizdir ve elde etttikleri konugma tanima orani ise %59,2’dir (Tanweer ve

dig., 2014).

Yapay Sinir Aglar1 ile Konusma Tanima, adli tez calismasinda Dede G., 6znitelik ¢ikarma
yontemi olarak MFKK kullanmigtir. Siniflandirma yontemi olarak da ii¢ ¢esit yapay sinir agt
kullanmistir. Kullanilan yapay sinir aglar1 ¢ok katmanl algilayici, elman ag1 ve olasiliksal
agdir. Cok katmanli algilayicinin kelime tanima orani 98,75°dir. Elman aginin kelime tanima

orani %99,375°dir. Olasiliksal agin kelime tanima orani ise %100°diir (Dede, 2008).

Yapay Zeka Tabanli Konusma Tanima Sistemi, adli tez ¢alismasinda Sasmaz M. B.,
Oznitelik ¢ikarma yontemi olarak MFKK ve dalgacik doniisiimii kullanmistir. Siniflandirma
yontemi olarak da yapay sinir aglari ile uyarlamali sinirsel bulanik ag yontemlerini
kullanmistir. MFKK ve yapay sinir aglar1 kullanan sistemde kelime tanima orani %98,95
olmustur. MFKK ve uyarlamali sinirsel bulanik ag kullanan sistemde kelime tanima orani
%97,4 olmustur. Dalgacik doniisiimii ve uyarlamali sinirsel bulanik ag yoOntemlerini

kullanan sistemde kelime tanima orani %29,7 olmustur (Sasmaz, 2011).

Fars¢ca Konusma Tanima I¢in Yeni Bir Yaklasim, adli calismasinda Pour, M. M. ve Farokhi,
F., 0znitelik ¢ikarma yontemi olarak MFKK ve ayrik dalgacik doniisimii kullanmustir.
Siniflandirma yontemi olarak da yapay sinir aglart (¢ok katmanli algilayict) kullanmistir.

Gelistirdigi sistemde kelime tanima orani %98 olmustur (Pour ve Farokhi, 2009).

Cok Katmanli Algilayict Kullanarak Konugsma Tanima, adli caligmasinda Ahad A., Fayyaz
A., ve Mehmood T., 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak MFKK kullanmiglardir. Siniflandirma
yontemi olarak ise yapay sinir ag1 ( cok katmanli algilayici) kullanmislardir. Gelistirdikleri

sistemde kelime tanima oran1 %94 olmustur (Ahad ve dig., 2002).

Konusmaciya Bagimli Ayrik Sézciik Tanima, adli tez ¢alismasinda Ozisbakan T., 6znitelik
¢ikarma ydntemi olarak MFKK ve DOK kullanmigtir. Siniflandirma yontemi olarak da DZB
kullanmistir. Sistemi Tiirkge ve Ingilizce rakamlar i¢in gelitirmistir ve Ingilizce rakamlarda

daha iyi performans goézlemlemistirr. MFKK ve DZB teknikleri kullanarak gelistirdigi



sistemde kelime tanima orani %85-90 olmustur. DOK ve DZB teknikleri kullanarak

gelistirdigi sistemde ise kelime tanima oran1 %75-85 olmustur (Ozisbakan, 2011).

MATLAB Kullanarak Tekrarlayan Sinir Ag1 Tabanli Konusma Tanima, adli ¢alismada
James P. E., Kit M. H., Vaithilingam C. A. ve Chiat A. T. W., 6znitelik ¢ikarma ydntemi
olarak MFKK kullanmistir. Siniflandirma ydntemi olarak da tekrarlayan sinir aglari
kullanmistir. Gelistirilen OKT sisteminin kelime tanima orani %89 olarak bulunmustur

(James ve dig., 2020).

Tekrarlayan Sinir Aglarin1 Kullanarak Konusma Tanima, adli tez calismasinda Elberri M.
A., Oznitelik ¢ikarma yontemi olarak MFKK kullanmistir. Siniflandirma yontemi olarak da

evrigimli sinir aglar1 kullanmistir (Elberri, 2020).

Platformdan Bagimsiz Bir Otomatik Konusma Tanmima Sisteminin Tasarlanmasi ve
Uygulanmasi, adli tez ¢alismasinda Urgun D., 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak MFKK
kullanmistir. Siiflandirma yontemi olarak da yapay sinir aglarini kullanmistir. Gelistirilen

uygulamada kelime tanima oran1 %85 olarak elde edilmistir (Urgun, 2012).



2. KONUSMA TANIMA SiSTEMLERI

Otomatik konugma tanima, insan konusmasini (ses isareti) genellikle bir komut olarak
kullanilan yazili metne doniistiirme islemidir. Otomatik konusma tanima sistemleri bu
doniisiim i¢cin makine 6grenimi veya yapay zeka teknolojileri kullanir. OKT transkripsiyon
teknolojilerinin gelismis siiriimleri artik dogal dil islemeyi igeriyor. Bunlar, insanlar
arasindaki gergek konugmalar1 yakalar ve bunlar islemek i¢in makine zekasini kullanir.
Yine de, OKT transkripsiyonu s6z konusu oldugunda sonuglar degisecektir. OKT tarafindan
saglanan dogrulugu etkileyen birgok faktor vardir; bunlar arasinda konusmaci sesi, arka plan

giiriiltiisi, ilgili kayit ekipmaninin kalitesi ve daha fazlasi bulunur.

Bu béliimde, OKT sistemlerine genel bir bakis sunulmustur. Once OKT sistemleri
smiflandirilmistir. Sonra geleneksel OKT sistemlerinin yapisi incelenmistir. Oznitelik
cikarma, siniflandirma, akustik model, dil modeli gibi OKT sistemlerinin boliimleri
anlatilmistir. Daha sonra OKT sistemlerinin uygulamalarindan bahsedilmistir. Ardindan
OKT sistemlerinin performansini belirleyen kelime hata orani ve hiz anlatilmistir. Daha
sonraki boliimde akustik modeller olusturmak i¢in kullanilabilecek konugsma veri tabanlar1
anlatilmistir. Son olarak da OKT sistemleri olusturmaya yarayan konusma aragkitleri

anlatilmistir.

2.1 Konusma Tanima Sistemlerinin Simiflandirilmasi

Ses isleme, ses analizi/sentezi, ses tanima, ses kodlama olarak {i¢ alana ayrilir. Ses tanima
ise konugmaci tanima, dil tanimlama ve konusma tanima olarak ii¢ kisima ayrilir. Konusma
tanima ise konusmanin tiiriine gore, konusmaci modeline gore ve kelime hazinesine gore alt
alanlara ayrilir. Sekil 2.1°de ses isleme ve konusma tanimayi tasnif eden bir sekil verilmistir.

Bu sekildeki siniflandirma diger alt boliimlerde agiklanmustir.



Konugmanin
Turune Gore

Analiz/Sentez

Konusmaci
Tanima

Yahtilmis
Kelimeler

Bagli Kelimeler

Sirekli Konusma

Spontan Konusma

Konugmaci
Bagiml

Tanima

Konugsma Tanima

Konugmaci
Modeline gore

Konusmacidan
Bagimsiz

— 1 1

Kodlama

Ses Isleme

Dil Tanimlama

| Kelime Hazinesine

Gore

— 1 1

Konusmaci
Uyarlamal

Kiicik

Orta

Genis

Cok genis

Sekil 2.1: Ses isleme ve konusma tanimanin siniflandirilmasi (Anusuya ve Katti, 2009)

2.1.1 Konusmanin tiiriine gore konusma tanima sistemi tiirleri

Konusmanin tiirtine gore konusma tanima sistemlerini yalitilmis kelimeler, bagli kelimeler,

stirekli konusma ve spontan konusma olarak dorde ayiriyoruz.

Yalitilmis kelimeler, tekli ifadeleri, yani tek kelimeyi taniyan yalitilmis kelime tanima

sistemi. Yalitilmis kelime tanima, kullanicinin yalnizca tek kelimelik yanit veya komut

vermesinin gerektigi durumlar i¢in uygundur, ancak birden fazla kelime girisi i¢in bu ¢ok

dogal degildir. Uygulamasi basit ve en kolay olanidir ¢iinkii sozciik smirlart aciktir ve

sozciikler acikca telaffuz edilmeye egilimlidir; bu da bu tiirlin en biiyiik avantajidir. Bu tipin

dezavantaj1 farkli sinirlarin se¢ilmesinin sonuglari etkilemesidir (Saksamudre ve dig., 2015).

Bagli kelimeler sistemi, yalitilmis kelimelere benzer, ancak ayri ifadelerin aralarinda

minimum duraklamayla "birlikte yiiriitiilmesine" olanak tanir. S6ylem, bilgisayar icin tek bir

anlami temsil eden bir kelimenin veya kelimelerin seslendirilmesidir (Saksamudre ve dig.,

2015).




Siirekli konugma tanima sistemi, igerigi bilgisayar belirlerken kullanicilarin neredeyse dogal
bir sekilde konugmasina olanak tanir. Temel olarak, bilgisayar diktesidir. Bunda en yakin
kelimeler, duraklama olmadan veya kelimeler arasinda herhangi bir ayrim yapilmadan
birlikte caligir. Stirekli konugma tanima sisteminin gelistirilmesi zordur (Saksamudre ve dig.,

2015).

Spontan konusma tanima sistemi dogal konusmay1 tanir. Aniden agizdan ¢ikan spontan
konusma dogaldir. Spontan konusmaya sahip bir OKT sistemi, sozciiklerin birlikte
calistirilmasi gibi gesitli dogal konugma ozelliklerini isleyebilir. Kendiliginden konusma

yanlis telaffuzu, yanlis baslangiclar ve sozciiksilizliigii igerebilir (Saksamudre ve dig., 2015).

2.1.2 Konusmaci modeline dayali konusma tanima tiirleri

Her konusmacinin benzersiz fiziksel bedeni ve kisiligi nedeniyle 6zel bir sesi vardir.
Konusma tanima sistemi ii¢ ana kategoriye ayrilir: Konusmaci bagimli modeller,

konusmacidan bagimsiz modeller ve konusmaci uyarlamali modeller.

Konusmaci bagimli sistemler belirli bir konusmaci tipi igin gelistirilmistir. Bunlar genellikle
belirli bir konugmaci i¢in daha dogrudur ancak diger tiirdeki konugmaci i¢in daha az dogru
olabilir. Bu sistemler genellikle daha ucuz, gelistirilmesi daha kolay ve daha hassastir. Ancak
bu sistemler konusmacidan bagimsiz sistemler kadar esnek degildir (Saksamudre ve dig.,

2015).

Konugmacidan bagimsiz sistem, Onceden herhangi bir egitim gerektirmeden cesitli
konusmacilar1 taniyabilir. Herhangi bir konusmaci tipi i¢in ¢alisacak sekilde konusmacidan
bagimsiz bir sistem gelistirilmistir. Cok sayida farkli kullanicidan gelen girisi kabul etmesi
gereken Interaktif Sesli Yanit Sisteminde (IVRS) kullanilir. Ancak dezavantaji, kelime
dagarcigindaki kelime sayisin1 sinirlamasidir. Konugmacidan bagimsiz sistem uygulanmasi
en zor olanmidir. Ayrica pahalidir ve dogrulugu konusmaciya bagli sistemlere gore daha

diisiiktiir (Saksamudre ve dig., 2015).

Konusmaci uyarlamali konusma tanima sistemi, konusmaciya bagli verileri kullanarak
konusmay1 tanimak i¢in en uygun konusmaciya uyum saglar ve uyarlama yoluyla hata
oranini azaltir. Calismay1 konusmacinin 6zelliklerine gore uyarlarlar (Saksamudre ve dig.,

2015).



2.1.3 Kelime hazinesine dayali konusma tanima tiirleri

Kelime hazinesine gére konusma tanima tiirleri dort tanedir. Kiiciik kelime hazinesine sahip
konusma tanima sistemleri, orta kelime hazinesine sahip konusma tanima sistemleri, genis
kelime hazinesine sahip konusma tanima sistemleri ve ¢cok genis kelime hazinesine sahip

konusma tanima sistemleri.

Kii¢iik kelime hazinesine sahip konusma tanima sistemleri 1-100 aras1 kelime igerir. Orta
kelime hazinesine sahip konusma tanima sistemleri 101-1000 aras1 kelime igerir. Genis
kelime hazinesine sahip konusma tanima sistemleri 1001-10000 arasi1 kelime igerir. Cok

genis kelime hazinesine sahip konusma tanima sistemleri 10000’den fazla kelime igerir.

2.2 Konusma Tanima Sistemlerinin Yapisi

Sekil 2.2°de geleneksel konusma tanima sistemlerinin yapisi gosterilmistir. Konugma tanima
sistemleri Oznitelik ¢ikarma, smiflandirma, akustik modeller ve dil modelleri gibi
kisimlardan olusur. Akustik modeller konusma veritabanlari kullanilarak egitilir ve
olusturulur. Dil modelleri de metin kiilliyatlar1 kullanilarak olusturulur ve egitilir. Alt

boliimlerde sekilde gosterilen konusma tanima sistemlerinin boliimleri agiklanmistir.

Ozmitelik On'mtu" Taninmis
Cikarma Smiflandirma Kelimeler

Model Uretimi

ik

Ses Isareti ' Akustik Dil
Egitim Maodeller Modelleri

Konusma Metin
Veri tabant Kiilliyat

Sekil 2.2 : Otomatik konusma tanima sistemlerinin yapis1 (Aggarwal ve Dave, 2012)
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2.2.1 Oznitelik ¢ikarma

Konusma tanimanin ilk asamasinda kullanilan tekniklerin amaci siiflandirma i¢in 6znitelik
vektorleri ¢ikarmaktir. Oznitelik ¢ikarmada amac cok fazla olan konusma verilerinin,
konusmay1 tanmimlayabilecek vektorlere indirgenmesi ve bir sonraki asama olan

siiflandirma i¢in kullanigh veriler iiretmektir (Eskidere, 2007).

Oznitelik ¢ikarimi, yiiksek boyutlu verilerden smirli miktarda yararli bilginin ¢ikarilmasi
yontemidir. Konusma sinyalinin boyutsalligini tipik 80:1 diizeyinde azaltirken, 6znitelik
cikaricilar orijinal konusmanin ilgili 6zniteliklerinin ¢ogunu korur ve konu dis1 bilgileri
ortadan kaldirir. Boyle bir siiregteki hedeflerden biri, bir kelimenin belirli bir alt birimini

baska bir alt birimden ayiran bilgiyi tamamen ¢ikarmaktir (Aggarwal ve Dave, 2012).

Oznitelik ¢ikarma, bir konusmay1 digerinden ayirmada énemli bir rol oynadig igin konusma
tanimanin en onemli parcasidir. Ciinkii her konugsmanin, sdylemlerde sakli farkli bireysel
ozellikleri vardir. Bu 6zellikler, 6nerilen ve konugma tanima gorevi i¢in basariyla kullanilan
¢ok cesitli 6znitelik ¢ikarma tekniklerinden ¢ikarilabilir. Ancak ¢ikarilan 6zellik, konusma

sinyaliyle ilgilenirken asagidaki gibi bazi kriterleri karsilamalidir:
- Cikarilan konusma 6zelliklerini 6l¢mek kolaydir.
- Taklitcilige acik olmamalidir.
- Bir konusma ortamindan digerine ¢ok az dalgalanma gostermeli.

- Zamanla istikrarli olmali.

Konusmada siklikla ve dogal olarak ortaya ¢ikmalidir (Vimala ve Radha, 2012).

Cok kullanilan 6znitelik ¢ikarma tekniklerinde bazilarinin isimleri asagidadir:

Mel Frekansi Kepstral Katsayilart (MFKK)
- Dogrusal Ongoriilii Kodlama (DOK)

- Algisal Dogrusal Ongorii (ADO)

- Goreceli Spektra (RASTA-PLP)

- Ayrik Dalgacik Doéniistimii (ADD)

2.2.2 Simiflandirma

Insanlar giinliik hayatta yiizleri tanima, sesleri tanima gibi siniflandirma islemlerini

gerceklestirmektedir. Smiflandirma, kategori iiyeligi olarak bilinen gozlemleri veya
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ornekleri igeren bir egitim seti temelinde yeni bir gézlemin ait oldugu bir grup kategorinin
tanimlanmasidir (Cakir, 2017).

Smiflandirma birimi 6znitelik ¢ikarma biriminden aldigi verileri kullanarak konusulan

kelimeleri tespit eder. OKT sistemlerinde kullanilan bazi siniflandirma teknikleri agagidadir:

Dinamik zaman biikmesi

Sakli markov modelleri

Yapay sinir aglar1

Destek vektor makineleri

2.2.3 Akustik model

Akustik model, fonetik birimlerin taninmasi i¢in akustik 6zellikleri temsil eden otomatik
konugsma tanima sistemi i¢in en Onemli bilgi kaynaklarindan biridir. Akustik model
olustururken temel ve nemli konulardan biri temel modelleme birimlerinin se¢imidir. Genel
olarak konusursak, konusmanin hedef dili belirlendiginde akustik modelleme igin
kullanilabilecek cesitli alt kelime birimleri vardir. Farkli akustik modelleme birimleri,
konusma tanima sisteminin performansi iizerinde dramatik bir fark yaratabilir (Karpagavalli

ve Chandra, 2016).

Konusmanin akustik modellemesi tipik olarak konusma dalga formundan hesaplanan 6zellik
vektor dizileri igin istatistiksel temsillerin olusturulmasi siirecini ifade eder. Sakli Markov
Modeli (SMM), akustik modeller olusturmak i¢in en yaygm kullanilan istatistiksel
modellerden biridir. Diger akustik modeller, boliimsel modelleri, siiper boliimsel modelleri
(gizli dinamik modeller dahil), sinir aglarini, maksimum entropi modellerini ve (gizli)
kosullu rastgele alanlar igerir. Akustik model, bir kelimeyi olusturan farkli seslerin her
birinin istatistiksel temsillerini igeren bir dosyadir. Bu istatistiksel temsillerin her birine
fonem adi verilen bir etiket atanir. Akustik model, konugma kiilliyat1 ad1 verilen genis bir
konusma veri taban1 alinarak ve bir dildeki her fonem i¢in istatistiksel temsiller olusturmak
lizere Ozel egitim algoritmalar1 kullanilarak olusturulur. Her fonemin kendi SMM'si vardir.
Konusma siniflandirici, kullanici tarafindan konusulan farkli sesleri dinler ve ardindan
akustik modelde eslesen bir SMM arar. Konusulan her kelime w, baz sesler ad1 verilen bir
dizi temel sese ayristirilir. Akustik model, baz sese verilen belirli bir gozlemin olasiligini

aciklar (Karpagavalli ve Chandra, 2016).
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2.2.4 Dil modeli

Dil modeli, belirli bir dilde kabul edilebilir kelimelerin sirasina iligkin kisitlamalarin bir
koleksiyonudur. Bu kisitlamalar, 6rnegin iiretken bir dilbilgisi kurallariyla veya basit¢e bir
egitim derleminde tahmin edilen her kelime ¢iftine iligkin istatistiklerle temsil edilebilir. Her
ne kadar benzer sese sahip kelimeler olsa da insanlar genellikle bu kelimeyi tanimakta zorluk
¢cekmezler. Bunun temel nedeni baglami bilmeleri ve ayn1 zamanda baglamda hangi s6zciik
veya ifadelerin gecebilecegi konusunda da oldukga iyi bir fikre sahip olmalaridir. Bu
baglami bir konugsma tanima sistemine saglamak, dil modelinin amacidir.Dil modeli, dildeki
gecerli kelimelerin neler oldugunu ve bunlarin hangi sirayla olusabilecegini belirtir

(Karpagavalli ve Chandra, 2016).

Dil modelleri genellikle egitilir; yani n-gram olasiliklari, tipik olarak milyonlarca kelime
belirteci iceren metin biitiiniindeki kelime dizilerinin gozlemlenmesiyle ve egitim
verilerindeki karisikligin azaltilmasiyla tahmin edilir. Bununla birlikte, kafa karigikliginin
azalmasinin her zaman daha iyi konugma tanima sonuglarina yol agmadig1 gézlemlenmistir.
Bu nedenle, konusma tanima {izerindeki etkilerine dayali olarak dil modellerini gelistiren
algoritmalar, sdylenen kelimelerin gecmisi goz oniine alindiginda, konusmacinin daha sonra
sOyleyebilecegi kelimelerin olasilik dagilimini belirleyen bir dil modeli 6zellikle ¢ekicidir.
Yaygin dil modelleri bigram ve trigram modelleridir. Bu modeller sirasiyla iki veya ti¢ belirli
kelimenin bir dizide gruplandirilmasinin hesaplanmis olasiliklarin igerir (Karpagavalli ve

Chandra, 2016).

2.3 Konusma Tanmima Sistemlerinin Uygulamalan

Son zamanlarda, biiytlik verinin ve bilgi islem giicliniin katlanarak biiytimesiyle birlikte OKT
teknolojisi, daha zorlu uygulamalarin gercege doniistiigii asamaya ilerledi. Ornekler arasinda
sesli arama ve mobil cihazlarla etkilesimler (6rnegin, iPhone'da Siri, winPhone'da Bing sesli
arama ve Andriod'da Google Now), ev eglence sistemlerinde ses kontrolii (6rnegin, xBox'ta
Kinect) ve cesitli konusma merkezli bilgi isleme yer almaktadir. Bu tipik uygulamalardan
bazilar1 dikte sistemleri, sesli kullanici arayiizleri, sesli arama, ¢agr1 yonlendirme, ev aletleri
kontrolii, komuta ve kontrol, sesle etkinlestirilmis arama, basit veri girisi, eller ve gozler
serbest uygulamalar ve engelli kisiler i¢in 6grenme sistemidir (Karpagavalli ve Chandra,

2016).
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OKT sistemleri iletisim, egitim, elektronik esya, savunma sanayi, adli ve istihbarat gibi
alanlarda siklikla kullanilmaktadir. OKT sistemleri ile metin haline doniistiiriilen
konusmalar tizerinde yapay zeka teknolojileri kullanilarak konugsma anlama ve duygu analizi
gibi islemler de gergeklestirilmektedir. Konusma anlama ile komuta kontrol islemleri
yapilabildigi gibi ayn1 zamanda kisisel asistanlar da gelistirilebilmektedir . Duygu analizi ise
bir konusmanin igerigine gore konugmacinin igerisinde bulundugu duygu durumunun
belirlenmesidir. Konusma igerisindeki duygularin analizi ile 6zellikle ¢agr1 merkezlerinde
hizmet kalitesinin arttirilmas1 amaglanmaktadir. Ayrica konusma metinleri analiz edilerek
miisteri iliskileri yonetilmekte ve miisterilere 6zel firsatlar sunulmaktadir (Oyucu ve dig.,

2019).

OKT sistemleri sadece sosyal, kiiltiirel ve ekonomik alanda degil ayn1 zamanda adli ve
istihbari alanlarda da yaygin olarak kullanilmaktadir. Istihbari alanda siipheli sahislarin
konusmalarmin OKT sistemleri ile metne aktarilmasi ve bu metinler lizerinde su¢ analizi
yapilmasi ¢alisilmaktadir. Yine istihbarat amaciyla teror gruplarina ait karasal, uydu, kablo
ve internet lizerinden yapilan radyo ve televizyon yayinlarinda gecen konusmalar OKT
sistemleri ile metin haline getirilmektedir. Bu metinler iizerinde kelime yakalama veya
biliyiik veri analizi yapilabilmektedir. Konusulan ifadenin dogru bir sekilde metne
aktarilmasi ise onem arz etmektedir. Bu nedenle OKT sistemlerinin basarimini arttirmak
amactyla bircok calisma yapilmistir. Fakat OKT sistemlerinin basaris1 heniiz istenilen

seviyeye ulasamamistir(Oyucu ve dig., 2019).

Cizelge 2.1: Konusma tanima teknolojisinin kullanildig1 alanlar ve uygulamalar (Oyucu ve

dig., 2019).

Kullanim Alan1 | Uygulama Girdi Cikt1
Iletisim Telefon rehberinden sesli sorgulama Konugsma | Konusulan
[sareti Kelimeler
Egitim Yabanci dil egitiminde kelimelerin dogru | Konusma | Konusulan
okunusunu 6gretmek [sareti Kelimeler
Elektronik Firin, ¢amasir makinesi ve buzdolab1 gibi | Konusma | Konusulan
ev esyalarinda konugma tanima [sareti Kelimeler
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Savunma Savunma sanayide kullanilan araglarin | Konusma | Konusulan
kontrol edilmesi [sareti Kelimeler

Yapay Zeka Robotlarin kontrolii Konusma | Konusulan
[sareti Kelimeler

Saglik Doktorlarin raporlarin1 yazmak Konusma | Konusulan
[sareti Kelimeler

Cagn Telefon goriismelerinin otomatik yaziya | Konugma | Konusulan
Merkezleri dokiilmesi ve kalite kontrol [sareti Kelimeler

2.4 Konusma Tanima Sistemlerinde Performans

Konusma tanima sistemlerinin performansi siklikla dogruluk ve hiz agisindan tanimlanir.
Dogruluk, Kelime Hata Oran1 (KHO) ile dlgiiliirken, hiz ise ger¢cek zaman faktorii (GZF) ile

ol¢iiliir (Das, 2012). Kelime hata orani yerine bazen de kelime tanima orani(KTO) kullanilir.

2.4.1 Kelime hata oram1 (KHO)

Kelime hata orani, konusma tanima veya makine ¢eviri sisteminin performansinin ortak bir
Ol¢iistidiir. Performanst 6l¢gmenin genel zorlugu, taninan kelime dizisinin referans kelime
dizisinden (dogru oldugu varsayilan) farkli bir uzunluga sahip olabilmesi ger¢eginde

KHO, fonem diizeyi

yatmaktadir.

mesafesinden tiiretilmistir. Bu sorun ilk Once taninan sozciik dizisinin dinamik dize

hizalamas1 kullanilarak referans (konusulan) sozciik dizisiyle hizalanmasiyla c¢oziiliir.

Kelime hata oran1 daha sonra denklem 2.1°deki gibi hesaplanabilir:

S+D+I

KHO =

Burada:

S, ikame sayisidir.

D, silmelerin sayisidir.

I, eklemelerin sayisidir.

N, referanstaki kelime sayisidir.
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Bir konusma tanima sisteminin performansini bildirirken bazen bunun yerine Kelime

Tanima Orani (KTO) kullanilir. Kelime tanima orani denklem 2.2°deki gibidir:

N-S-D-I _ H-I
N

KTO =1—-KHO =

(2.2)

Burada:
H = N-(5+D) (2.3)

dogru taninan kelimelerin sayisidir (Das, 2012).

2.4.2 Hiz
Bir konugma tanima sisteminin hiz1 genellikle Ger¢cek Zaman Faktorii (GZF) cinsinden
Olciiliir. I stiresindeki bir girisi islemek P zaman alir, denklem 2.4°deki gibi tanimlanir:

GZF = ; 2.4)

GZF <1 ger¢ek zamanli isleme anlamina gelir (Das, 2012).

2.5 Konusma Veritabanlari

Amerika ve Avrupa dillerinde otomatik konugma tanima konusunda arastirma yapmak i¢in
pek ¢ok konusma veri taban1t mevcuttur. Yaygin olarak kullanilan veritabanlarindan bazilari
TIMIT, GlobalPhone, Aurora, Wall Street Journal, AN4, TI Digits, TI46, NTIMIT, RMI,
RM2, Switch Board'dur. TIMIT okuma konusmasi kiilliyati, akustik-fonetik caligmalar i¢in
konusma verileri saglamak ve otomatik konugma tanima sistemlerinin gelistirilmesi ve
degerlendirilmesi i¢in tasarlanmistir. DARPA TIMIT akustik-fonetik siirekli konusma
kiilliyatt (TIMIT - Texas Instruments ve Massachusetts Teknoloji Enstitiisii), fonetik olarak
dengeli, uyarilmig Ingilizce konusmanin kayitlarmi icerir. Sennheiser yakin konusma
mikrofonu kullanilarak 16 kHz hizinda, 16 bit 6rnek ¢oziintirliikte kaydedildi. TIMIT,
Amerika Birlesik Devletleri'nin 8 ana lehce bolgesinden 630 konusmacinin her biri
tarafindan konusulan 10 ciimleden olusan toplam 6300 ciimle igermektedir. Tiim climleler

ses diizeyinde manuel olarak boliimlere ayrildi (Karpagavalli & Chandra, 2016).
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Cizelge 2.2: Konusma veritabanlar karakteristikleri (Anusuya ve Katti, 2009).

Konusma | Konusmaci | Birim | Konugma | Kayit Ornekleme | Transkripsiyon

Veritabani | Sayisi Sayis1 | Bigimi Ortam1 | Orani Temeli

Ismi KHz

TI Digits | 326 >2500 | Okuma | Sessiz 20 Kelime
sayl1 oda

TIMIT 630 6300 Okuma Sessiz 16 Ses
climle oda

NTIMIT | 630 6300 Okuma | Telefon |8 Ses
climle

RMI1 144 15024 | Okuma | Sessiz 20 Ciimle
climle oda

RM2 4 10608 | Okuma Sessiz 20 Ciimle
climle oda

ATISO 36 10722 | Okuma | Ofis 16 Ciimle
ifade Spontan

Switch 69 35 Spontan | Telefon |8 Kelime

Board diyalog

(Kredi

karti)

Switch 550 2500 Spontan | Telefon |8 Kelime

Board diyalog

(Tamamu)

ATC 100 30000 | Spontan | Radyo 8 Ciimle
diyalog frekansi
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ATIS2 351 12000 | Spontan | Ofis 16 Ciimle
ifade

2.6 Konusma Arackitleri

Konusma tanima gorevini milkemmellestirmek i¢in pek ¢ok caligma yapildi. Yillar boyunca
gerceklestirilen islerin bir kismi Cortana ve Siri gibi kisisel asistan araglari olarak elimizde
bulunmaktadir. Bu alanda pek ¢ok arastirma yapilmis olmasina ragmen ¢alismalarin ¢ogu

kamuya aciklanmamuistir.

Cizelge 2.3: Konugma tanima i¢in mevcut arag setleri (Malik ve dig., 2020).

Arag Ismi Programlama Dili | Acik Kaynak Desteklenen Diller

Kaldi C++ Evet Ingilizce

CMU Sphinx Java Evet 1ngilizce, Fransizca,
Mandarin

Julius C Evet Ingilizce, Japonca

HTK C Hayir Ingilizce

RWTH ASR | C++ Hayir Ingilizce

Kaldi, ag¢ik kaynakli bir konugma tanima aracidir. Bu ara¢ C++ ile gelistirilmistir ve birden
fazla isletim sistemine kolayca kurulabilir. Su anda bu arag seti yalmzca Ingilizce dilini
desteklemektedir. Kaldi, 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilabilir; siniflandirma gorevlerini de
gergeklestirebilir. Ozellikler, en sik kullanilan MFKK'yi, cepstral ortalama ve varyans
normalizasyonunu (CMVN) ve i-vektorleri igeren birden fazla yontem kullanilarak

c¢ikarilabilir. Siniflandirma gorevini gerceklestirmek icin derin sinir aglari (DSA) kullanilir.

CMU Sphinx, baska bir acik kaynakli konusma tanima aracidir. Bu ara¢ Java'da
gelistirilmistir ve Ingilizce, Fransizca, Mandarin Cincesi, Rusca ve Almanca dahil olmak
tizere cesitli diller i¢in 6nceden egitilmis modeller saglayabilir. CMU Sphinx, 6zellikleri

¢ikarmak i¢in MFKK'yi kullanir ve siniflandirma goérevini gerceklestirmek icin SMM tabanl
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bir model kullanir. Ayrica Sphinx i¢in dil modelleri olusturmak i¢in kullanilabilecek

cevrimici bir ara¢ da saglar (Malik ve dig., 2020).

Julius, baslangicta Japon dilini tanimak i¢in tasarlanmis agik kaynakli bir konugma tanima
aracidir. Yillar gectikge farkli arastirmalarin da yardimiyla Ingilizce dili igin de kullanilabilir
bir model gelistirildi. Julius'un kendisi, o dil i¢in bir akustik model ve dil modeli mevcut
oldugu siirece herhangi bir dil i¢in bir taniyict olusturmak icin kullanilabilen, dilden

bagimsiz bir kod ¢é6zme programidir.

Sakli Markov Model Ara¢ Takimi1 (HTK), Saklit Markov Modellerini islemek ve olusturmak
icin kullanilabilecek tasinabilir bir arag setidir. Bu arag¢ setinin olusturulmasinin ardindaki
asil amag, konusma tanima gorevini ger¢eklestirmekti ancak diger oriintii tanima problemleri

i¢cin de kullanilabilir.

RWTH ASR konugma tanima i¢in gelistirilen baska bir ara¢ setidir. Bu ara¢ seti hem
konusma tanima hem de konusmaci uyarlamasi igin kullanilabilir. Ozellikleri ¢ikarmak
icin MFKK ve PLP'yi kullanir. Akustik modelleme GMM kullanilarak gerceklestirilir. Bu
arag setinin 6nemli sinirlamalarindan biri yalnizca Linux ve macOS'ta mevcut olmasidir

(Malik ve dig., 2020).
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3. OZNITELIK CIKARMA YONTEMLERI

Oznitelik ¢ikarma, makine Ogrenimi algoritmalarmnin performansmi iyilestirmek icin
verilerin boyutunu veya karmasikligini azaltan bir tekniktir. Oznitelik ¢ikarma veri setini
yalnizca onemli degiskenlerini veya niteliklerini icerecek sekilde basitlestirir ve veri
analizini iyilestirir. Ozellikle goriintii isleme, dogal dil isleme ve sinyal isleme gibi alanlarda
biiyiik veri kiimeleriyle calisirken, ¢ogu ise yaramaz veya gereksiz olabilen birden fazla
ozellik igeren verilerle karsilasmak olagandir. Oznitelik ¢ikarma verileri basitlestirir, bu
ozellikler orijinal verilerin temel 6zelliklerini yakalar ve daha verimli isleme ve analize

olanak tanir.

Bu béliimde 6znitelik ¢ikarma yontemleri anlatilmistir. Alt boliimlerde 6znitelik ¢ikarma
yontemlerinden Mel Frekansi Kepstral Katsayilari ve Dogrusal Ongoriili Kodlama

yontemlerinin nasil bulundugu anlatilmistir.

3.1 Mel Frekansi Kepstral Katsayilar:

Mel Frekans1 Kepstral Katsayillar1 (MFKK) algoritmasi ilk kez Davis ve Mermelstein
tarafindan 1980 yilinda duyurulmustur. Duyurulduktan sonra en ¢ok kullanilan
algoritmalardan  biri olmustur. MFKK kullanilarak yapilan konusma tanima

uygulamalarinda tanima oraninin oldukga yiiksek ciktigi tespit edilmistir (Basaran, 2007).

MFKK, konusma &rneklerinin benzersiz 6zelliklerini c¢ikarmak igin kullamilir. Insan
konusmasinin kisa siireli giic spektrumunu temsil eder. MFKK teknigi, dogrusal aralikli
filtreler ve logaritmik aralikli filtreler olmak tizere iki tiir filtreden yararlanir. Konugsmanin
fonetik olarak dnemli 6zelliklerini yakalamak i¢in sinyal Mel frekans 6lgeginde ifade edilir.
Mel Olcegi esas olarak insan tarafindan algilanan perde veya frekansin gozlemlenmesi
calismasina dayanmaktadir. Olcek mel birimlerine boliinmiistiir. Mel 6l¢egi normalde 1000
Hz'nin altinda dogrusal bir haritalamadir ve 1000 Hz'nin {izerinde Logaritmik olarak

araliklidir(Chavan & Sable, 2013).

Sekilde 3.1°’de MFKK elde edilmesinin adimlar1 gosterilmektedir:

20



—M— Ses isareti
NS
Onvurgulama

N/

Cerceveleme
N
Pencereleme

N/

Hizli Fourier Donlistim
NS
Mel Filtrebankasi

N/

Logaritma

NS

Ayrik Kosints Donlstim{
NS

MFKK Katsayilari

Sekil 3.1 : MFKK katsayilarini elde etme basamaklari

3.1.1 Onvurgulama

Sinyal, ytliksek frekanslar1 vurgulayan bir filtreden gegirilir. Bu islem yiiksek frekanstaki
sinyalin enerjisini arttirir. Yiiksek frekans ayni zamanda bilgi de igerir. On vurguyu

belirtmek i¢in kullanilan denklem, denklem 3.1°de gdsterilmistir:
Sm)=Xn)—axX(n—-1) (3.1

Burada S(n) ¢ikt1 6rnegini, X(n) mevcut 6rnegi, X(n-1) gegmis 6rnegi ve a'nin degeri 0,95 ila

1 arasindadir.

3.1.2 Cerceveleme

Bu asamada ses sinyali lizerinde kisa zamanl spektral analiz yapabilmek i¢in siirekli ses
sinyali, N adet 6rnekten olusan cercevelere boliiniir. Ilk gerceve N drnekten olusurken ikinci

cerceve ilk ¢erceveden M Ornek sonra baslar ve ilk ¢ercevenin N-M 6rnek kadar iizerine
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biner. Kullanilan tipik degerler N=256 ve M=100diir. Tipik cerceveler 20 ms - 40 ms
arasindadir. Sekil 3.3’te cergeveleme islemi goriilmektedir (Eray, 2008).

, e o

l.'“,\‘.’.--’,/“,-',4.'- ” -"- l..'_ '-'.. ll..\ ."l '. .\ " i‘ "" r‘\‘v ‘ﬁ.‘ 'H

M

10ms
- v

Nadet pjader Nadet
omek  Smek  Omek

Sekil 3.2: Cerceveleme Islemi(Eray, 2008).

3.1.3 Pencereleme

Bu asamada ses sinyalinin basindaki ve sonundaki stireksiz boliimleri en aza indirmek igin
her cergeve pencerelenir. Burada amag, pencere kullanilarak cercevelerin basindaki ve
sonundaki bilgi icermeyen boliimlerin kirpilmasi boylece spektral bozulmay1 engellemektir.
Yaygin olarak kullanilan Hamming, Hanning, Blackman, Gauss, dikdértgen ve tiggen
pencereleme fonksiyonlaridir. Hamming pencere fonksiyonunun matematiksel ifadesi

denklem 3.2°deki gibidir (Ocal, 2005);

wlk + 1] = 0,54 + 0,46 cos (Znﬁ) k=0,.....0........., n—1 3.2)

3.1.4 Hizla fourier doniisiimii

Bu asamada pencerelenen isaretin hizli fourier doniistimii alinir. Hizli fourier doniistimii ile
N oOrnekten olusan zaman alanindaki her bir ¢ergeve, frekans alanina g¢evrilir. Hizli fourier
doniistimii, ayrik fourier doniislimiinden tretilmistir. Tipik olarak N degeri, 256 veya

512°dir. N 6rnek {xn} olarak denklem 3.3’deki gibi tanimlanir (Eskidere, 2007).

X, = ZIZZ-; X,. e~ 2mikn/N n=012. ...coc...,. N—=1 (33)
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Sekil 3.3’de bir konugma isareti parcas1 goriilmektedir. Sekil 3.4°de ise konusma isaretinin

hizli fourier doniistimii alinmis halinin grafigi verilmistir.

X 10~
s 1
g
3 ol
-1 1 : 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350
Omek sayisi
Sekil 3.3 :Bir konusma pargasi isareti (Eskidere, 2007)
0.02
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0‘ X (-5 s J\ Y Ny ol - N 1\
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frekans (Hz)

Sekil 3.4 : Sekil 3.3’deki isaretin hizli fourier doniisiimii alinmis hali (Eskidere, 2007)

3.1.5 Mel frekansina cevirme

Normal bir insan kulaginin frekanslari algilamasi dogrusal olmayan bir bigimdedir.
Aragtirmalara gore oOlgiiler, 1 kHz’e kadar dogrusal olarak, daha yiiksek degerlerde ise
logaritmiktir olarak artmaktadir. Insan kulaginin frekans cevabim karakterize eden bu 6lciiye

melodi 6l¢iisii denir. Bir frekans1 mel-frekansina ¢evirmek i¢in denklem 3.4 kullanilir:
m(f) = 2595 * log(1 + =) (3.4)

Bu asamada bant geciren filtreler kullanilir. Kullanilan filtre banki iiggen bant geciren
Ozelliktedir. Bu filtre banki ses isaretinin hizli fourier dontistimii ile frekans alanina ¢evrilmis

haline uygulanir(Sasmaz, 2011).

Sekil 3.5’te Davis ve Mermelstein tarafindan tanimlanan iiggen siizge¢ dizileri
goriilmektedir. Burada ilk 10 siizgecin merkez frekanslar1 dogrusal olarak, sonraki 10 slizge¢

ise logaritmik olarak yerlestirilmistir. Tiim siizgecler esit genlige sahiptir.
Cizelge 3.1°de Mel 6lcegin merkez frekanslari ve bant genislikleri verilmistir.

Sekil 3.6’da Konusma isaretinin siizge¢ dizisinden gegirildikten sonraki durumunun grafigi

gosterilmistir.
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Sekil 3.5 : Mel dl¢ekte dizilmis ticgen siizgeg dizileri (Tunali, 2005).

Cizelge 3.1: Mel 6lcegin merkez frekanslari ve bant genislikleri (Eskidere, 2007)

Mel Olgek
Davis ve Mermelstein
Siizgeg (1980)

indeksi | Merkez fr. BW
(Hz) (HZ)

1 100 100
2 200 100
3 300 100
4 400 100
5 500 100
6 600 100
7 700 100
8 800 100
0 900 100
10 1000 124
11 1149 160
12 1320 184
13 1516 211
14 1741 242
15 2000 278
16 2297 320
17 2639 367
18 3031 422
19 3482 484
20 4000 556
21 4595 639
22 5278 734
23 6063 843
24 6964 969
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Sekil 3.6 : Konusma isaretinin slizge¢ dizisinden geg¢irildikten sonraki durumu (Eskidere,

2007)

3.1.6 Logaritma

Konusma isareti siizge¢ dizisinden gegirildikten sonra logaritmasi alinir.

3.1.7 Ayrik Kkosiniis doniisiimii

Bu asamada son olarak logaritmasi alinan isaretin ayrik kosiniis doniigiimii alinir. Béylece
isaret frekans alanindan tekrar zaman alanina geger. Bu islemin sonucunda Mel Frekansi
Kepstral Katsayilari(MFKK) elde edilmis olur. Her cergeve i¢in elde edilen vektorlere de
Oznitelik vektorleri denir. Ayrica her ¢ergeve i¢in elde edilen vektorlere akustik vektorler de
denir. Boylece konusma isareti 6znitelik vektorleri veya akustik vektorlere dontistiirtiliir.

Ayrik kosiniis doniistimii denklem 3.5 ile hesaplanir:

mfkk; = ¥X_,(Xy) cos [i * (k — %) * %] i=12,....K (3.5)

K, kepstrum katsayilarinin sayisini, Xi , i = 1,2,...,K, ise k. filtrenin log-enerji ¢iktisin

gostermektedir(Sasmaz, 2011).

3.2 Dogrusal Ongoriilii Kodlama

Kodlamaya ve sikistirmaya imkan veren ses analiz teknikleri arasinda yer alanlarindan birisi,

dogrusal 6ngoriilii kodlama (DOK) analizdir. Bu temel ses parametrelerinin tahmin edilmesi
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ve diisiik bit oranlarinda ses ile haberlesme ve sesin depolanmasi icin sistemin ifade
edilmesinde vazgecilmez bir tekniktir. Bu yontemin 6nemi, ses parametrelerinin biiyiik
oranda dogrulukla tahmin edilmesi ve matematiksel islemlerdeki hiz iistiinliigiidiir. Temel
olarak DOK analizi, ses 6rneginin, ge¢mis ses drneklerinin dogrusal kombinasyonu olarak
ifade edilmesi prensibine dayanmaktadir. Sonlu bir zaman aralig1 i¢in gercek ses drnekleri
ile dogrusal olarak tahmin edilen 6rneklerinin kareleri farkinin toplaminin minimize sonucu
Ongorii katsayilar1 elde edilir. Bu ongorii katsayilari, dogrusal kombinasyonlarin agirlik

katsayilar1 olacaktir (Ozisbakan, 2011).

DOK, dogrusal bir filtre olarak denklem 3.6 ve denklem 3.7 ile ifade edilir:

s(m)=a;s(n—1)+ as(n—2)+ -+ ap,s(n —p) (3.6)
s(n) = ¥ ais(n—1) 3.7)

DOK, siradaki 6rnegin, 6nceki bir dizi 6rnekten elde edilebilecegi prensibi ile galisir.
Tahmin sonucu elde edilen O6rnegin asil 6rnekle olan farkinin yani hatalarin kareleri
toplaminin en aza indirilmesi icin bir dizi parametre hesaplanir. Dogrusal 6ngoriilii kodlama
yontemi ile p sayida parametre hesaplanir. Burada p DOK kodlayicinin derecesi; aj, az, ...,
a, ise DOK katsayilar olarak ifade edilir. DOK parametreleri DOK kodlayicinin ¢ikisidir,
bu cikis DOK kodlayicinin girilisine verilen bir cergeve drnege karsilik gelen cikistir
(Eray,2008).

DOK 6znitelik ¢ikarimi islem adimlar1 Sekil 3.7 de gosterilmistir.

Konusma

) . Onvurgulama f=p| Cerceveleme j=p| Pencereleme
Isareti

!

Otokorelasyon
Analizi

DOK

Katsayilari DOK Analizi [<=-

Sekil 3.7: DOK 6znitelik ¢ikarimi islem adimlar1 (Eray,2008).
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3.2.1 Onvurgulama
Sinyal, yiliksek frekanslar1 vurgulayan bir filtreden gecirilir. Bu islem yiiksek frekanstaki
sinyalin enerjisini arttirir. Yiiksek frekans aym zamanda bilgi de igerir. On vurguyu

belirtmek i¢in kullanilan denklem, denklem 3.8’de gosterilmistir:
SmM)=X(n)—axX(n—-1) (3.8)

Burada S(n) ¢ikt1 6rnegini, X(n) mevcut 6rnegi, X(n-1) gegmis 6rnegi ve a'nin degeri 0,95 ila

1 arasindadir.

3.2.2 Cerceveleme

Bu asamada ses sinyali N adet 6rnekten olusan gercevelere béliiniir. ilk ¢ergeve N 6rnekten
olusurken ikinci ¢ergeve ilk ¢cerceveden M Ornek sonra baglar ve ilk ¢er¢evenin N-M 6rnek
kadar tlizerine biner. Tipik ¢erceveler 20 ms - 40 ms arasindadir. Kaydirma miktari ise 10 ms
-20 ms arasindadir. 16000 Hz’lik 6rnekleme frekansina sahip bir ses isareti i¢in N ve M
degerlerinin bulalim. Cer¢evemiz 30 ms olsun. 30 ms saniye i¢in N degeri (16000/1000)*30
ile hesaplanir ve 480 bulunur. Yani ¢erceve boyumuz 480 ornektir. Cergeveyi kaydirma
miktarimiz yani M degerini hesaplayalim. Kaydirma miktarimiz 20 ms olsun. 20 ms i¢in M
degeri (16000/1000)*20 ile hesplanir ve 320 bulunur. Yani ¢erceveyi kaydirma miktarimiz
320 Ornektir.

3.2.3 Pencereleme

Bu asamada ses sinyalinin basindaki ve sonundaki siireksiz boliimleri en aza indirmek i¢in
her cerceve pencerelenir. Burada amag, pencere kullanilarak g¢ergevelerin basindaki ve
sonundaki bilgi icermeyen boliimlerin kirpilmasi boylece spektral bozulmay1 engellemektir.
Yaygin olarak kullanilan Hamming, Hanning, Blackman, Gauss, dikdortgen ve tiggen
pencereleme fonksiyonlaridir. Hamming pencere fonksiyonunun matematiksel ifadesi

denklem 3.9’daki gibidir (Ocal, 2005);

wlk + 1] = 0,54 + 0,46 cos (2m —) k=0, uu,n—1 (3.9)

3.2.4 Otokorelasyon analizi
Pencerelenmis sinyale otokorelasyon analizi uygulanir. p DOK analizin derecesidir. p
genellikle 8 ile 16 aras1 bir deger segilir. Yapilan uygulamalarda p 14 secildi. Otokorelasyon

analizinin bir faydali tarafi, sifirinci otokorelasyonun ilgili cer¢evenin enerjisini ifade ediyor
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olmasidir. Bir ¢ercevenin enerjisi konusma tanima sistemleri i¢cin dnemli bir parametredir

(Eray,2008).

3.2.5 DOK analizi

Bu asamada her bir gergeveye ait p+/ otokorelasyondan DOK parametre kiimesi hesaplanir.
Genellikle DOK analizi sonucunda elde edilen DOK katsayilar1 DOK parametre kiimesi
olarak sik¢a kullanilmaktadir. Otokorelasyon analizinden DOK analizine geciste Durbin
metodu gibi bir yéntem kullanilabilir. Neticede elde edilen DOK parametreleri, a, DOK

katsayilarindan olugmaktadir.
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4. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Siiflandirma, bir makineye nesneleri kategorilere ayirmayi Ogretir. Etiketli 6rneklere
bakarak dgrenir. Ogrendikten sonra, yeni &gelerin hangi kategoriye ait olduguna karar
verebilir, drnegin yeni bir e-postanin spam olup olmadigmi belirleyebilir. Ornegin, bir
simiflandirma modeli, fare veya kedi olarak etiketlenen goriintiilerin veri kiimesi iizerinde
egitilebilir ve renk, doku ve sekil gibi 6zelliklerine gore yeni ve goriilmemis gorlintiilerin
fare veya kedi olarak smifin1 tahmin etmek icin kullanilabilir. Siiflandirma, makine
O0greniminde yeni veri noktalarinin kategorisini girdi 6zelliklerine gére tahmin eden bir
ogretmenli 6grenme teknigidir. Siniflandirma algoritmalari, dogru kategorinin bilindigi
etiketli verileri kullanarak ozellikleri belirli kategorilere nasil esleyecegini 6grenir. Bu
isleme kategorilestirme veya kategorik smiflandirma da denir. Smiflandirmay:
gerceklestirmek icin algoritmalar iki temel asamada calisir. Egitim asamasinda, algoritma
girdi verileri ile bunlara karsilik gelen etiketler veya kategoriler arasindaki iliskiyi 6grenir.
Egitildikten sonra model, 6grenilen kaliplar1 kullanarak gercek diinya uygulamalarinda yeni,
goriilmemis verileri siiflandirdigr ¢ikarim asamasmna girer. Smiflandirmanin etkinligi
biiyiik 6l¢iide bu asamalarin nasil islendigine ve egitim sirasinda mevcut olan dnceden

islenmis verilerin kalitesine baghdir.

Bu béliimde siniflandirma yontemlerinden ikisi olan dinamik zaman biikmesi ve yapay sinir

aglar1 incelenmistir. Alt boliimlerde iki yontem incelenmistir.

4.1 Dinamik Zaman Biikmesi

Dinamik Zaman Biikmesi (DZB) algoritmasi iki zaman serisinin birbirine benzer olup
olmadigimi tespit etmek i¢in kullanilir. DZB sablon temelli bir siniflandirma yontemidir.
Ayni1 kelime ayni kisi tarafindan iki defa sdylense bile konugma sinyalinin uzunlugu farklilik
arzedebilir. DZB'deki ana fikir, hem referans sinyalinin hem de giris sinyalinin baslangi¢ ve
bitis zamanlarini, zaman ekseni boyunca uzatarak veya daraltarak dogrusal olmayan bir
sekilde hizalamaktir. DZB yontemi konusma tanima uygulamalarinda yaygin olarak

kullanilmaktadir (Urgun, 2012).
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Dinamik Zaman Biikme, miimkiin olan en iyi hizalamay1 olusturmak i¢in ¢oktan bire
karsilastirmalara izin verir ve aralarindaki zamansal ¢arpikliklar1 kullanir; Oklid ise bire bir
nokta karsilastirmasina izin verir. Dinamik Zaman Biikmenin iki degisken uzunluklu dizi
veya zaman dizisi i¢in kullanilmasinin nedeni budur. Sekil 4.1°de iki isaretin 6klid mesafesi
eslestirmesi ve Sekil 4.2°de iki isaretin DZB eslestirmesi goriilmektedir (Dynamic Time

Warping(DTW) Algorithm in Time Series).

Sekil 4.1: Iki isaretin 6klid mesafesi eslestirmesi

Sekil 4.2: Iki isaretin DZB eslestirmesi

DZB'de M ve N adl1 iki zaman serisi arasindaki “D” ile temsil edilen mesafe, denklem 4.1'de
formiile edilen dinamik programlama yaklasimi kullanilarak hesaplanabilir. M = (X, Xz,

X3... Xu) ve N= (Y1, Y2, Y3... Yn), “X” ve “Y”’nin serinin elemanlar1 oldugu iki zaman serisi

olarak kabul edilir.

D(i,j—1)
D(i,)) = minimum+ D(i—1,j) + d(X;,Y) 4.1)
D(i—1,j—-1)
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Konusma sablonlarinin benzerliklerini belirlemek i¢in sablonlar arasindaki mesafenin
hesaplanmasi gerekir. Bu sablonlarin siniflandirilmasi bu benzerliklere gore yapilmaktadir.
Mesafe 6lciimii, denklem 4.2°de formiile edilen Oklid mesafe 6l¢iimii ile verimli bir sekilde

yapilir;

d(x,y) = {Zi(X; - Y))? 42)

Referans sablonlar1 ile giris sablonu arasindaki en az mesafeyi saglayan sablon, en iyi
eslesen sablona karsilik gelir. Hizli ¢alisan algoritmast ve kolay uygulanmasit Dinamik
Zaman Biikme yOnteminin en avantajli 6zellikleridir. Ancak egitim seti arttikca DZB'deki

performans diisiiyor(Urgun, 2012).
4.1.1 DZB algoritmasinin calismasi

Algoritmanin ¢aligmasini bir 6rnekle aciklayalim. iki tane zaman serimiz olsun.
Seril=[1636175421]
Seri2=[1372618454]

Sekil 4.2°de bu iki isaretin grafigi yer almaktadir.

Seril Seri2

D = MW s LN o= 0D WD

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10
Zaman

Sekil 4.3: iki zaman serisinin grafigi

Once Sekil 4.4°deki gibi bos bir maliyet matrisi olusturalim.
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Seril

1 3 7 2 6 1 8 4 5 4

Seri2
Sekil 4.4: Bos bir maliyet matrisi

Maliyet matrisimiz denklem 4.1’e gore doldurulur. Matrisin doldurulmus hali asagidadir.

1| 26 18 22 13 17 10 17 11 12 11

2| 26 16 18 12 13 10 16 8 9 8

41 25 15 13 12 9 10 12 6 7 b

5| 22 14 10 11 7 10 8 6 6 7

= 7| 18 12 8 10 6 g 5 8 10 13
7 1] 12 3 10 5 9 4 11 14 17 17
6| 12 6 4 8 4 g 11 13 14 16

3l 7 3 7 4 7 9 14 15 17 18

6 5 3 3 7 7 12 14 16 21 23

1| 0 2 8 9 14 | 14 | 21 | 24 | 28 | 31

1 3 7 2 6 1 8 4 5 4

Seri2

Sekil 4.5: Doldurulmus maliyet matrisi

Maliyet matrisinde sag iist koseden baslayip, sol alt kdsede sonlanacak yol tespit edilir.
Bunun i¢in sol iist kosedeki 4 hiicrede en kii¢iik olan say1 segilir. Daha sonra segilen hiicrenin

solundan ve altindan secilen dort hiicreden en kii¢lik degeri tasiyan hiicre seg¢ilir. Bu yolla
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sol alt koseye kadar devam edilir. Secilen her hiicre sag iist koseden sol alt kdseye kadar

biikiilmiis yolu tanimlar. Sekil 4.6’da biikiilmiis yol gosterilmistir.

1| 26 18 22 13 17 10 17 11 12 11

2| 26 16 18 12 13 10 16 8 9 8

41 25 15 13 12 9 10 12 6 7 5]

51 22 14 10 11 7 10 8 5] 6 7

= 7| 18 12 8 10 6 9 5 8 10 13
& 1 12 8 10 5 9 4 11 14 17 17
6| 12 6 4 8 4 9 11 13 14 16

3l 7 3 7 4 7 9 14 15 17 18

6l 5 3 3 7 7 12 14 16 21 23

1{ O 2 8 9 14 14 21 24 28 31

1 3 7 2 6 1 3 4 5 4

Seri2

Sekil 4.6: Son biikiilmiis yol
Son asamada da sonu¢ mesafe hesaplamasi yapilir. Burada biikiilmiis yol serisi asagidadir:
d=[1186665444320]
mesafe = biikiilmiis yol serisinin elemanlariin toplami / biikiilmiis yol serisinin uzunlugu
mesafe = ( 11+8+6+6+6+5+4+4+4+34+2+0) / 12

mesafe = 4,9167
4.2 Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 yapay zeka alaninin bir alt dalidir. YSA biyolojik sinir agindan etkilenerek
tretilmistir. Zeka veya Oriintii tanimay1 igeren bir¢cok goérevin otomatiklestirilmesi son
derece zordur, ancak insanlar tarafindan ¢ok kolay bir sekilde gergeklestirildigi
goriilmektedir. Ornegin, insanlar gesitli nesneleri tanir ve ¢evrelerindeki biiyiik miktardaki
gorsel bilgilerden anlam ¢ikarirlar; goriiniise gore ¢ok az ¢aba gerektirirler. Benzer gorevleri
yerine getiren bilgi islem sistemlerinin, insanlarin bu gorevleri nasil yerine getirdigini
anlamaktan ve bu stiregleri fiziksel sinirlamalarin izin verdigi 6l¢iide simiile etmekten biiyiik
fayda saglayacagi mantiklidir. Bu, Sinir Aglarinin incelenmesini ve simiilasyonunu

gerektirir. Bir insanin sinir ag1, ¢ok sayida birbirine bagli néron (sinir hiicreleri) igeren sinir
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=9

sisteminin bir parcasidir. “Sinir” ndron i¢in bir sifattir ve “Ag” grafik benzeri bir yapiy1 ifade
eder. Yapay Sinir Ag1, ana temas1 biyolojik sinir aglar1 benzetmesinden alinan bilgi islem
sistemlerini ifade eder. Yapay Sinir Aglar1 “Sinir Aglar1”, yapay sinir sistemleri “paralel
dagitilmis islem sistemleri” ve “baglantici sistemler” olarak da anilmaktadir. Bir bilisim
sisteminin bu giizel isimlerle anilmasi i¢in sistemin, diiglimlerin bazi basit hesaplamalari
gerceklestirdigi etiketli yonlendirilmis grafik yapisina sahip olmasi gerekir. Temel grafik
teorisinden, bir "Yonlendirilmis Grafigin" bir dizi "Digim" (koseler) ve diigiim ¢iftlerini
birbirine baglayan bir dizi "Baglant1" (kenarlar/baglantilar/yaylar) igerdigini biliyoruz. Bir
sinir aginda, her diigiim baz1 basit hesaplamalar gerceklestirir ve her baglanti, bir sinyalin ne
kadar giiclendirildigini veya azaltildigin1 gosteren "Baglanti Giicii" veya "Agirhik" adi
verilen bir sayiyla etiketlenen bir sinyali bir diiglimden digerine iletir. Bu sistem insan
uzmanliginin ve bilgisinin alternatifidir. Yapay Sinir Aglar1 beyni yakindan takip ederek
modellenmistir ve bu nedenle birgok terminoloji sinir biliminden alinmistir (Dongare ve dig.,

2012).

4.2.1 Biyolojik noron
Insan beyni, diisiinme, hatirlama ve problem ¢dzme yeteneklerine sahip karmasik bir
sistemdir. Beyin fonksiyonlarinin bilgisayarla taklit edilmesine yonelik girisimlerin basarisi

heniiz kismi olmaktan teye gidememistir.

Beynin temel birimi nérondur. Noron, dentritler araciligiyla sinyalleri alir ve birlestirir.
Bileske sinyalin yeterince giiclii oldugu durumda noron atesleme yapar ve sinyal,
terminalleri araciligiyla diger noronlarin dentritleriyle baglantili olan akson boyunca yol alir.
Akson boyunca yol alarak ndrona ulagan sinyaller, elektriksel yiikii degisken hizlarda ileten
stviile dolu ¢ok kiiciik bosluklardan gecerler. Bu bosluklar, sinaptik baglantilar olarak anilir.
Sinaptik baglantinin empedans veya kondiiktans degerinin ayarlanmasi, bellek olusumu ve

o0grenmeyi sagladigindan kritik 6nemdedir.

4.2.2 Yapay noron

Sinir aglar1 birbirine paralel olarak c¢alisan basit elemanlardan olusur. Gergek bir sinir
hiicresinin birimlerine esdeger bilesenlerle modellenen yapay sinir hiicresi Sekil 4.7°de
gosterilmistir. Govdenin giris birimi olan baglantilarin her birinin kendine ait bir agirlik
carpan1 vardir. Agirlik degeri pozitif veya negatif olabilir. Uygulanan sinyallerin agirlik

degeriyle ¢arpimlari, iki kistmdan olugan gdévdenin ilk kisminda toplanir. Bu toplam, ikinci
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kism1 tanimlayan aktivasyon fonksiyonunun argtimani olur. Cizelge 4.1’de biyolojik ndronla

yapay noronun karsilastirilmasi yapilmistir.

Girigler Agirhikiar
Xo = —1e Wo =T

Xy N\

e Net girig | —I Ciki
v ;___.l y
.1/(.
e ﬁ; Toplama Aktivasyon

fonksiyonu fonksiyonu

Sekil 4.7: Yapay Noron

Cizelge 4.1: Biyolojik néronla yapay noronun karsilastiriimasi

Biyolojik Noron | Yapay Noron

Dentrit Girisler

Hiicre ¢ekirdegi Diigiimler

Sinapsis Agirliklar
Akson Cikis

Yapay norona, yapay sinir hiicresi, proses elemant, hiicre gibi farkli isimler de verilmektedir.

Yapay néronun 5 temel elemani vardir (Oztemel, 2006).
Girisler:

Bir yapay sinir hiicresine dig diinyadan gelen bilgilerdir. Yapay sinir hiicresine dig diinyadan

oldugu gibi bagka hiicrelerden veya kendi kendinden de bilgiler gelebilir.
Agirhiklar:

Agirliklar bir yapay ndrona gelen bilginin 6nemini ve hiicre lizerindeki etkisini gosterir.
Sekildeki Wi, Giris 1 olan X;’in hiicre lizerindeki etkisini gosterir. Agirliklarin biiyiik ya da
kiiciik olmas1 6nemli veya 6nemsiz oldugu anlamina gelmez. Bir agirligin degerinin sifir

olmast o ag i¢in en 6nemli olay olabilir. Eksi degerler 6nemsiz demek degildir.
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Toplama Fonksiyonu:

Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girisi hesaplar. Bunun icin degisik fonksiyonlar
kullanilir. En yaygin olan1 agirlikli toplami bulmaktir. Bu yontemde her gelen giris degeri
kendi agirligi ile ¢arpilarak toplanir. Boylece aga gelen net girdi hesaplanmis olur. Bu islem

denklem 4.3 seklinde formiile edilir:

NET = Z? X;W; 4.3)

Burada X girisleri, W ise agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi sayisin1 gosterir.
Aktivasyon Fonksiyonu:

Hiicreye gelen net girdiyi isleyip hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢ikisi belirler.
Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu olarak da ¢ikis1 hesaplamak igin
degisik formiiller kullanilir. Baz1 modeller bu fonksiyonun tiirevinin alinabilir bir fonksiyon
olmasini sart kosar. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da agin
hiicrelerinin hepsinin ayni1 fonksiyonu kullanmas1 gerekmez. Bazi elemanlar ayni

fonksiyonu digerleri farkli fonksiyonlar1 kullanabilirler.

Glinlimiizde yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli algilayict modelinde genel olarak
aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon denklem 4.4 ile

gosterilir:

F(NET) = — ! (4.4)

e—NET

Burada NET hiicreye gelen NET girdi degerini gosterir. Bu deger toplama fonksiyonu
kullanilarak belirlenir. Sigmoid fonksiyonunun grafigi Sekil 4.8” dedir (Oztemel, 2006).

Sekil 4.8: Sigmoid fonksiyonu
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Cikislar:

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikis degeridir. Uretilen ¢ikis dis diinyaya veya
baska bir hiicreye gonderilir. Hiicre kendi ¢iktisim1 kendine giris olarak da gonderebilir.

Hiicreden ¢ikan tek bir ¢ikt1 vardir. Tek ¢ikti birden fazla hiicreye giris olarak girmektedir.
4.2.3 YSA’nin tarihcesi
1940'l1 yillardan bu yana sinir aglar1 alaninda bir dizi kayda deger ilerleme kaydedildi:

1940'lar-1950'ler: i1k Kavramlar

Sinir aglari, McCulloch ve Pitts tarafindan yapay noronlarin ilk matematiksel modelinin

tanitilmasiyla basladi. Ancak hesaplama kisitlamalari ilerlemeyi zorlastirdi.
1960'1ar-1970'ler: Algilayicilar

Bu donem Rosenblatt'in algilayicilar iizerine yaptigi c¢alismayla tanimlanmaktadir.
Algilayicilar, uygulanabilirligi ayr1 ayr1 dogrusal olarak ¢oziilebilecek sorunlarla sinirlt olan

tek katmanli aglardir.
1980'ler: Geriye Yayilim ve Baglanticilik

Cok katmanli ag egitimi Rumelhart, Hinton ve Williams'in geri yayilim yontemini icat
etmesiyle miimkiin oldu. Birbirine bagh diiglimler araciligiyla 6grenmeye vurgu yapan

baglanticilik, ilgi kazandx.
1990'lar: Yikselis ve Duraklama

Gorlintli tanimlama, finans ve diger alanlardaki uygulamalarla sinir aglar1 bir patlama yasadi.
Ancak sinir ag1 arastirmasi, asirt hesaplama maliyetleri ve sisirilmis beklentiler nedeniyle

bir duraklama yasadi.
2000'ler: Dirilis ve Derin Ogrenme

Daha biiyiik veri kiimeleri, yenilik¢i yapilar ve gelismis isleme kapasitesi geri doniisii tegvik
etti. Derin 6grenme, ¢ok sayida katmani kullanarak bir¢ok disiplinde inanilmaz bir etkinlik
gostermistir.

2010'lar-Giiniimiiz: Derin Ogrenmenin Hakimiyeti

Evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) ve tekrarlayan sinir aglari (RNN'ler), iki derin 6grenme
mimarisi, makine égrenimine hakim oldu. Giigleri oyun oynama, resim tanima ve dogal dil

islemedeki yeniliklerle ortaya ¢ikti.
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4.2.4 Yapay sinin aginin yapisi
Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir agini olustururlar. Hiicrelerin bir araya
gelmesi rasgele olmaz. Genel olarak hiicreler 3 katman halinde ve her katman i¢inde paralel

olarak bir araya gelip ag1 olustururlar. Bu katmanlar:

Girdi katmani: Bu katmandaki hiicreler dis diinyadan bilgileri alarak ara katmanlara

aktarmaktan sorumludurlar. Bazi aglarda giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz.

Ara katmanlar (gizli katmanlar): Giris katmanindan gelen bilgileri isleyerek c¢ikis
katmanina iletirler. Bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gercgeklesir. Bir ag i¢in birden fazla

ara katman olabilir.

Cikt1 katmani: Bu katmandaki hiicreler ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek agin giris
katmanindan sunulan girdi rnek kiimesi i¢in iiretilmesi gerekli ¢iktiy1 iiretirler. Uretilen

¢ikt1 dis diinyaya iletilir.

TR L

BRI ZZ
72 \"}:\R‘\K / ;
DN

Girdi katmani Gizli katman

Sekil 4.9: Bir yapay sinir aginin yapist

4.2.5 Yapay sinir aglarindan en c¢ok kullanilan modeller

Bir yapay sinir aginda hiicrelerin baglanmasi sonucu olusan topoloji, hiicrelerin sahip
olduklar1 toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme stratejisi ve kullanilan 6grenme
kural1 agim modelinin belirlemektedir. Giinlimiizde ¢ok sayida model gelistirilmistir.

Bunlarin en yaygin olarak kullanilanlarindan bazilari asagidadir(Oztemel, 2006).

- Algilayicilar

- Cok katmanli algilayicilar

- Vektor kuantizasyon modelleri (LVQ)

- Kendi kendini organize eden model (SOM)

38



- Adaptif rezonans teorisi modeller (ART)
- Radyal temelli aglar (RBN)
- Elman ag1

- Probabilistik aglar (PNN)

4.2.6 YSA’da 6grenme stratejileri
YSA gibi 6rneklerden 6grenen sistemlerde farkli farkli 6grenme stratejileri kullanilmaktadir.
Ogrenmeyi gerceklestirecek olan sistem ve kullanilan dgrenme algoritmasi bu stratejilere

bagli olarak degigsmektedir. Genel olarak 3 6grenme stratejisi kullanildig1 goriilmektedir.
Ogretmenli (Supervised) 6grenme:

Bu stratejide sistemin olayr dgrenebilmesine bir dgretmen yardimer olmaktadir. Ogretmen
ogrenilmesi istenen olayla ilgili 6rnekleri Girig/Cikis kiimesi olarak sisteme verir. Yani her
ornek i¢in her girisler hem de o girisler karsiliginda olusturulmasi gereken ¢ikislar sisteme
gosterilir. Sistemin yapacagi is girisleri 6gretmenin belirledigi ¢ikislara haritalamaktir. Bu
sayede olayin girisleri ile ¢ikislar1 arasindaki iliskiler 6grenilir. Cok katmanli algilayict agt

bu stratejiyi kullanan aglara drnek olarak verilebilir(Oztemel, 2006).
Ogretmensiz (Unsupervised) 6grenme:

Bu stratejide sistemin 6grenmesine yardimer olan herhangi bir 6gretmen yoktur. Sisteme
sadece giris degerleri gosterilir. Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskileri sistemin
kendi kendine 6grenmesi beklenir. Bu, daha ¢ok siiflandirma problemleri i¢in kullanilan
bir stratejidir. Yalniz sistemin 68renmesi bittikten sonra ¢iktilarin ne anlama geldiginin

gosteren etiketlendirmenin kullanici tarafindan yapilmas: gerekmektedir(Oztemel, 2006).
Destekleyici (Reinforcement) 6grenme:

Bu stratejide 6grenen sisteme bir 6gretmen yardimci olur. Fakat 6gretmen her giris kiimesi
i¢cin olmas1 gereken ¢ikis kiimesini sisteme gdstermek yerine sistemin kendisine gosterilen
girislere karsilik ¢iktisini liretmesini bekler ve iiretilen ¢ikisin dogru veya yanlis oldugunu
gosteren bir isaret Uretir. Sistem Ogretmenden gelen bu isareti dikkate alarak Ogrenme

siirecini devam ettirir(Oztemel, 2006).

4.2.7 YSA’da 6grenme kurallar
YSA gibi 6grenen sistemlerde 6grenme yukarida anlatilan stratejilerden hangisi uygulanirsa

uygulansin bazi kurallara gére gerceklestirilir. Ogrenme sistemlerinde kullanilan degisik
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ogrenme kurallar1 vardir. Yapay sinir aglarinda bu 6grenme kurallarinin ¢cogu Hebb kuralina

dayanmaktadir.
Hebb Kurali:

Bilinen en eski 6grenme kuralidir. Diger 6grenme kurallarinin temelinin olusturur. 1949
yilinda gelistirilen bu kurala gére bir hiicre diger bir hiicreden bilgi alirsa ve her iki hiicrede
aktifse (matematik olarak ayni isareti tasityorsa) her iki hiicrenin arasindaki baglanti
kuvvetlendirilmelidir. Bir hiicre kendisi aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif yapmaya pasif
ise pasif yapmaya calisir. Diger 6grenme kurallarinin ¢ogu bu kurali temel alarak

gelistirilmistir(Oztemel, 2006).
Hopfield kurah:

Hebb kuralina benzemektedir. Yapay sinir ag1 elemanlarmin baglantilarinin ne kadar
kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi gerektigi belirlenir. Eger beklenen ¢ikis ve girisler
ikisi de aktif/pasif ise Ogrenme katsayisi kadar agirlik degerleri kuvvetlendir/zayiflat
denmektedir. Agirliklarin kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmasi 6grenme katsayisi yardimi
ile gergeklesir. Ogrenme katsayisi genel olarak 0-1 arasinda kullanici tarafindan atanan sabit

ve pozitif bir degerdir(Oztemel, 2006).
Delta kurali:

Hebb kuralinin biraz daha gelistirilmis seklidir. Bu kurala gore beklenen ¢ikis ile gerceklesen
cikis arasindaki farki azaltmak i¢in yapay sinir ag1 elemanlarinin baglantilarmin agirlhik
degerlerinin siirekli degistirilmesi ilkesine dayanarak gelistirilmistir. Agin tirettigi ¢ikis ile
beklenen cikis arasindaki hatanin karelerinin ortalamasini en az yapmak hedeflenir(Oztemel,

20006).
Kohonen kurali:

Bu kurala gore agin hiicreleri agirliklarii degistirmek i¢in birbirleriyle yarigirlar. En biiyiik
¢iktiy1 lireten hiicre kazanan hiicre olmakta ve baglanti agirliklart degistirilmektedir. Bu, o
hiicrenin yanindaki diger hiicrelere kars1 daha kuvvetli hale gelmesi demektir. Hem kazanan
hiicrelerin hem de komsulart sayilan hiicrelerin agirliklarint  degistirmesine izin

verilmektedir (Oztemel, 2006).
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5. DINAMIK ZAMAN BUKMESiIi UYGULAMASI

Matlab’la gelistirdigimiz konusma tanima sisteminin tiirii konugmaci bagimli, yalitilmig
kelimeler, kiigiik kelime hazinesine sahip bir konusma tanima sistemidir. Sistemin tanidigi

kelimeler asagidaki tabloda verilmistir.

Cizelge 5.1 : Matlab’da gelistirilen konugma tanima sisteminin tanidigi kelimeler

Sifir On Bin Sol
Bir Yirmi Milyon Ag
Iki Otuz Milyar | Kapa
Ug Kirk Evet
Dort Elli Hayir
Bes Altmis Basla
Alt1 Yetmis Dur
Yedi Seksen fleri
Sekiz Doksan Geri
Dokuz Yiiz Sag

Konugma tanima sisteminin blok diyagrami Sekil 5.1°de gosterilmistir. Sistem iki temel
béliimden olusuyor. Oznitelik ¢ikarma béliimii ve siiflandirma béliimii. Oznitelik ¢ikarma
boliimiinde ya MFKK katsayilar1 yada DOK Katsayilar1 hesaplaniyor. Siniflandirma
kisminda ise sablonlarla Oznitelik c¢ikarma kisminda elde edilen katsayillar DZB

algoritmasiyla karsilastiriliyor. Giris ses sinyalinin 6znitelik vektdriine en yakin sablon DZB
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algoritmasiyla hesaplaniyor. Ses sinyalinin Ozniteliklerine en yakin sablon O6zniteligi

taninmis kelime olarak, sistem ¢iktis1 olarak ekrana yaziliyor.

Oznitelik ¢ikarma kisminda MFKK ve DOK Kkatsayilar1 olarak iki farkli yontem
kullanilmistir. MFKK katsayilari kullanilan sistemin DOK katsayilar1 kullanan sisteme gore

daha iyi oldugu goézlemlenmistir.

Kelime Sablonlari

Ses Isareti

e |  Oznitelik Cikarma |m=—p Sml(f]l)a;gl)rma | —

Taninmis Kelime

Sekil 5.1 : Gelistirilen konusma tanima sisteminin blok diyagrami

5.1 MFKK -DZB Teknikleriyle Konusma Tanima

Konusma tanima sisteminin 6znitelik ¢ikarma boliimiinde MFKK katsayilar1 kullanilmigtir.
Siniflandirma i¢ince DZB algoritmast kullanilmistir. Programin MATLAB kullanici
arayiizii Sekil 5.2 dedir.
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4. MFKK - DZB Teknikleriyle Konugma Tanima — O X

‘ Sablonlan Ayarla

Konusmaya Basla

Ses isareti
konusma sonu 0.02
= o} N ——
[
@
BIR o
-0.02
-0.04
0 0.5 1 15 2 25 3 35
Zaman(saniye) x10%
Cikis

Sekil 5.2 : MFKK ve DZB teknikleriyle konugma tanima programi kullanici arayiizii

Program su sekilde calismaktadir: Sablonlar1 ayarla diigmesine tiklandiginda daha once
bilgisayara kaydettigimiz 33 kelimenin MFKK katsayilar1t MATLAB’1n mfcc fonksiyonu
kullanilarak bulunuyor ve 33 MFKK degeri “sablonlar.mat” dosyasina sonra kulllanilmak

tizere kaydediliyor.

Konusmaya basla diigmesine tiklandiginda ise program 2 saniye kullanicidan kelime
sOylemesini  bekliyor. Kullanicinin sdyledigi bu kelimeden sessizlik kisimlar
ayrilip(detectSpeech fonksiyonu kullanarak), bu kelimenin MFKK katsayilar1 hesaplaniyor.
Kullanicinin sdyledigi kelime ile sablonlarimizdaki 1’den 33’iincii kelimeye kadar her bir
kelimeye DZB algoritmasi MATLAB’daki dtw fonksiyonu ile uygulaniyor. Sdylenen
kelime ile 33 sablonun herbirine DZB algoritmasi kullanilarak elde edilen sayilardan en

kiiclik olan, taninmis kelime olarak ekrana yaziliyor.

Ayrica sOylenen her kelimenin grafigi bu kelimenin baglama ve bitme noktalari da

gosterilerek form tizerinde ¢iziliyor.
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5.1.1 MFKK -DZB teknikleriyle konusma tanimanin performansi

Bu sistemin KHO ve KTO parametrelerini bulmak i¢in kelime hazinesindeki her kelime 10
defa okunmustur ve OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlar1 asagidaki

tabloya islenmistir.

Cizelge 5.2: MFKK-DZB OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlari

S.N. | Kelime | Dogru | Yanhs | Toplam
1 | Sifir 10 0 10
2 | Bir 10 0 10
3 | Iki 9 1 10
4 | Ug 10 0 10
S | Dort 7 3 10
6 | Bes 10 0 10
7 | Al 10 0 10
8 | Yedi 10 0 10
9 | Sekiz 10 0 10

10 | Dokuz 10 0 10
11 | On 10 0 10
12 | Yirmi 10 0 10
13 | Otuz 9 1 10
14 | Kirk 9 1 10
15 | Elli 9 1 10
16 | Altmus 9 1 10
17 | Yetmis 10 0 10
18 | Seksen 10 0 10
19 | Doksan | 10 0 10
20 |Yiiz 9 1 10
21 | Bin 7 3 10
22 | Milyon 10 0 10
23 | Milyar 8 2 10
24 | Evet 10 0 10
25 | Hayir 8 2 10
26 | Basla 10 0 10
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27 | Dur 2 8 10
28 | ileri 9 1 10
29 | Geri 3 7 10
30 |Sag 9 1 10
31 | Sol 9 1 10
32 | Ac 10 0 10
33 | Kapa 9 1 10
Toplam 295 35 330

KHO = TZXMI5 4 100 = 2>+ 100 = % 10,6

Toplam 330

KTO = 1—-KHO=1- 0,106 = 0,894 ise KTO= % 89,4

5.2 DOK —DZB Teknikleriyle Konusma Tanima

Konusma tanima sisteminin &znitelik ¢ikarma boliimiinde DOK katsayilar1 kullanilmistr.
Siniflandirma i¢ince DZB algoritmast kullanilmigtir. Programin MATLAB kullanici
araylizii Sekil 5.3” dedir.
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| 4 DOK - DZB Teknikleriyle Konusma Tanima — O X

Sablonlan Ayarla ‘

Konusmaya Basla ‘

Ses Isareti
konusma sonu
0.02
0.01
=
c b
EVET 3
-0.01
-0.02
-0.03
0 05 1 15 2 25 3 35
Zaman(Saniye) »x10%

‘ Cikis ‘

Sekil 5.3 : DOK ve DZB teknikleriyle konusma tanima programi kullanici arayiizii

Program su sekilde calismaktadir: Sablonlar1 ayarla diigmesine tiklandiginda daha 6nce
bilgisayara kaydettigimiz 33 kelimenin DOK katsayillarit MATLAB’in Ipc fonksiyonu
kullanilarak bulunuyor ve 33 DOK degeri “sablonlar.mat” dosyasina sonra kulllaniimak

tizere kaydediliyor.

Konugsmaya basla diigmesine tiklandiginda ise program 2 saniye kullanicidan kelime
sOylemesini bekliyor. Kullanicinin sdyledigi bu kelimeden sessizlik kisimlari
ayrilip(detectSpeech fonksiyonu kullanarak), bu kelimenin DOK katsayilar1 hesaplantyor.
Kullanicinin sdyledigi kelime ile sablonlarimizdaki 1’den 33’iincii kelimeye kadar her bir
kelimeye DZB algoritmast MATLAB’daki dtw fonksiyonu ile uygulaniyor. Soylenen
kelime ile 33 sablonun herbirine DZB algoritmas1 kullanilarak elde edilen sayilardan en

kiigiik olan, taninmis kelime olarak ekrana yaziliyor.

Ayrica sOylenen her kelimenin grafigi bu kelimenin baslama ve bitme noktalar1 da

gosterilerek form tizerinde ¢iziliyor.
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5.2.1 DOK -DZB teknikleriyle konusma tanimanin performansi

Bu sistemin KHO ve KTO parametrelerini bulmak i¢in kelime hazinesindeki her kelime 10
defa okunmustur ve OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlar1 asagidaki

tabloya islenmistir.

Cizelge 5.3: DOK-DZB OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlart

S.N. | Kelime | Dogru | Yanhs | Toplam
1 | Sifir 10 0 10
2 | Bir 9 1 10
3 | Iki 8 2 10
4 | Ug 5 5 10
S | Dort 2 8 10
6 | Bes 6 4 10
7 | Al 9 1 10
8 | Yedi 10 0 10
9 | Sekiz 10 0 10

10 | Dokuz 9 1 10
11 | On 2 8 10
12 | Yirmi 5 5 10
13 | Otuz 7 3 10
14 | Kirk 9 1 10
15 | Elli 10 0 10
16 | Altms 5 5 10
17 | Yetmis 8 2 10
18 | Seksen 10 0 10
19 | Doksan 5 5 10
20 |Yiiz 9 1 10
21 | Bin 10 0 10
22 | Milyon 4 6 10
23 | Milyar 6 4 10
24 | Evet 8 2 10
25 | Hayir 10 0 10
26 | Basla 10 0 10
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27 | Dur 2 8 10
28 | ileri 9 1 10
29 | Geri 8 2 10
30 | Sag 10 0 10
31 | Sol 5 5 10
32 | A¢ 10 0 10
33 | Kapa 7 3 10
Toplam 247 83 330

Toplam Yanli
KHO = -°pamranis

Toplam

KTO =1—-KHO=1-0,2515 = 0,7485 ise KTO= % 74,85
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6. YAPAY SiNiR AGI iLE TURKCE RAKAM TANIMA UYGULAMASI

Bu uygulama konusmaci bagimli, kiiciik kelime hazineli, yalitilmis kelime konugma tanima
sistemidir. Kelime hazinesi rakamlardan olusan 10 kelimedir. Kelime hazinesi asagidaki

cizelgede verilmistir.

Cizelge 6.1: Konugma tanima sisteminin tanidigi kelimeler.
Sifir Bir Iki Ug Dort
Bes Alt1 Yedi Sekiz Dokuz

Konusma tanima sistemi iki asama ile olusturulur. ilk asama yapay sinir agmin egitim
asamast. Bu agsamada yapay sinir ag1 her kelimeden (toplam 10 kelime) 15 adet egitim verisi,
toplamda da 150 adet egitim verisiyle egitilir. Ikinci asamada ise egitilmis aga test verisi

olan ses igareti uygulanir. Daha 6nce egitilmis olan ag test igin girilen ses isaretini tanir.

Oznitelik -
Ses isareti Cikarma Yapay Sinir Ag Eg't;irr:'fgglpay
(Egitim Verisi)

Sekil 6.1: Konusma tanima sisteminin yapisi (Yapay Sinir Aginin egitimi agamasi)

Oznitelik o
Ses isareti Gikarma Egitilmis Yapay Taninmig
- Sinir Agi Kelimeler
(Test Verisi)

Sekil 6.2: Konusma tanima sisteminin yapist (Yapay Sinir Aginin test agamast)

Konusma tanima sisteminin 6znitelik ¢ikarma kisminda ilk uygulamada MFKK ikinci

uygulamada ise DOK katsayilar1 kullanilmistir.
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6.1 MFKK -Yapay Sinir Ag1 ile Tiirk¢ce Rakam Tanima Uygulamasi

Konusma tanima sisteminin 6znitelik ¢ikarma kisminda MFKK kullanilir. Ses isaretinin her

cercevesinin MFKK bulunduktan sonra, MFKK’y1 gosteren matriste her satirin ortalamasi

alinir, sonug olarak 14x1 boyutunda bir vektor ortaya ¢ikar. 14 elemanli bu vektér YSA nin

girigsine uygulanir. YSA’nin ¢ikisinda ise 10 eleman vardir. YSA 20 tane gizli katman

barindirir.

Uygulama iki asamadan olusur:

1.

Asama: YSA’ nin egitilmesi asamasi

2. Asama: YSA’nin test edilmesi. Ses isaretinin taninma i¢in YSA’ya uygulanmast

Sekil 6.3’te Oznitelik ¢ikarim asamasinda MFKK kullanilan, smiflandirma asamasinda da

YSA’nin kullanildigi konugma tanima sisteminin blok semasi1 gosterilmistir.

Ses Isareti

Sekil

6.4’te OKT

goriilmektedir.

=

MFEK
Katsaytlarinin
Ortalamast
14x1 Vektor

[

L]

T

MFKK
Katsayilart

U

14

14 Giris

Egitilnis YSA

10 Cikis

Stfir
Bir
Iki

Diirt

Bes
Ala
Yedi

— )

Dokuz

Sekil 6.3: MFKK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi

sisteminin egitim asamasinda
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| 4\ Neural Network Pattern Recagnition (] X

Training data: 70 % = - =] v/
! >0 B i & 2 ¥

Validation data: 2 Layer size Sl : :
Import aldation cata L ‘ = s ‘ 2UH Train Training Performance Confusion ROC | Test Generate  Export
- Test data: 15%‘] » State Matrix  Curve Code v Model ~
DATA SPLIT BUILD TRAIN PLOTS TEST EXPORT
Network Training Model Summary
Two-ayer feedforward network with sigmoid hidden neurons and softmax output neurons, suitable for classification tasks Train a neural network to classify predictors into a set of classes
Data

it Predictors:  input - [14x150 double]

" Responses: output - [10x150 double]

input: double array of 150 observations with 14 features.

r_}ﬁ output: double array of 150 observations with 10 classes.
Hidden

Algorithm

Data division Random

Training algorithm:  Scaled conjugate gradient
Performance Cross-entropy error

Training Results
Training start time: ~ 25-May-2024 08:06: 14

(<]
v®
N el

Layer size 20
| 20 Observations Cross-entropy | Error
? Training 104 0.0000 0
— Validation 23 0.0000 0
Output')

E Test 23 0.0045 0.0435
w

| Output

Sekil 6.4: MFKK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasinin Egitim Asamasi

Sekil 6.5’te MFKK —Yapay sinir ag1 uygulamasinin MATLAB kullanic1 arayiizii
gorilmektedir. “Konusmaya Bagla” yazili diigmeye tiklanir ve 2 saniye i¢inde bir rakam
sOylenir. OKT sistemi ses isaretinin grafigini isaretin baglangi¢ ve bitis noktalarini da tespit

ederek cizer ve sdylenen rakami taniyarak ekrana yazar.
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4. MFKK-Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi — O X

Konusmaya Basla

konusma sonu

Ses Isareti
02¢
SIFIR

01F

x

% 0 b R —

Q]
01F

Cikis
02 ' : : : : ' '
0 0.5 1 15 2 25 3 35

Zaman(ms) »x104

Sekil 6.5: MFKK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasinin MATLAB Kullanict Arayiizii

6.1.1 MFKK -Yapay sinir agi ile Tiirk¢e rakam tanima uygulamasinin performansi

Bu sistemin KHO ve KTO parametrelerini bulmak i¢in kelime hzinesindeki her kelime 10
defa okunmustur ve OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlari asagidaki

tabloya iglenmistir.

Cizelge 6.2: MFKK-YSA OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlari

S.N. | Kelime | Dogru | Yanhs | Toplam
1 | Sifir 10 0 10
2 | Bir 10 0 10
3 | Iki 3 7 10
4 | Ue 9 1 10
S | Dort 9 1 10
6 | Bes 10 0 10
7 | Al 10 0 10
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8 | Yedi 10 0 10
9 | Sekiz 10 0 10
10 | Dokuz 10 0 10
Toplam 91 9 100

Toplam Yanli
KHO = —°pamranis
Toplam

KTO =1-KHO =1-0,09 =091 ise KTO =% 91

%100 = %*100=%9

6.2 DOK —Yapay Sinir Ag ile Tiirkce Rakam Tanima Uygulamasi

Konusma tanima sisteminin 6znitelik ¢ikarma kismmda DOK katsayilar1 kullanilir. Ses
isaretinin her gergevesinin DOK katsayis1 bulunduktan sonra, DOK katsayilarin1 gosteren
matriste her satirin ortalamasi alinir, sonug olarak 15x1 boyutunda bir vektor ortaya ¢ikar.

15 elemanli bu vektdr YSA’nin girisine uygulanir. YSA’nin ¢ikisinda ise 10 eleman vardir.

YSA 20 tane gizli katman eleman1 barindirir.
Uygulama iki asamadan olusur:

1. Asama: YSA’nin egitilmesi asamasi

2. Asama: YSA’nin test edilmesi. Ses isaretinin taninma i¢in YSA’ya uygulanmasi

Sekil 6.6’da Oznitelik ¢ikarim asamasinda DOK katsayilari kullanilan, siniflandirma

asamasinda da YSA’nin kullanildigi konugsma tanima sisteminin blok semas1 gosterilmistir.

DOK
Katsayilariun
Ortalamast
15x1 Vektir
NN
1 Egitilmis Y54 Sifir
—— By
2 .
Iki
3 oy
Ses J . Dért
Senfpore ED' DOK =] 15 Giris 10 Cikas
Karsayilar ': $ Bes
: Al
.
Yedi
= ——— Sekr';
= Dokuz

Sekil 6.6: DOK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasi
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Sekil 6.7°’de OKT sisteminin egitim asamasinda kullanilan MATLAB arayiizii

gorilmektedir.

A Mewral Netwark Pattem Recoanition = (=] X

£ Training data: 70 % _ y l)_ EE-:‘%* LJ E D Ii _:q &

Velidation data: 152 Layer size: 2=
Import _— — | Tizin Training  Performance  Confusion BOC Test Generate  Export

Test data: 1575 v State Matrix  Curve Code ~ Model =
TIATH SHIT AUIED TRAIN MOTS FXPORT

et Traiséng | Model Summary
Twir-layer feadiorward neark with sigmaid hidden reirons and softma outpd neurons, suitabls for classification tasks Train a newral network to classify predictors into 2 set of classes.
Data
"‘_' Predictars  input - [15%150 double]
% ‘ Responzes:  output - [10:150 doubis]

input: double array of 150 obsenistions with 15 features.

L — output: double arrsy of 150 cbeervations with 10 classes.

= Hadur
Algorithim
E:' D Diata division: Random
Traming algonthm:  Sealed conjugats gradient
@ Performance: Cross-entropy, ermor

Training Results
Trewring stark time. 25-Way-2024 08.11.15

Layer size 2

o :Obsewaﬂons Cross-entropy | Error
Training 104 00000 Q
— o Valigation 5 0.0003 0
. El Test n 00282 00435
..\-

Sekil 6.7: DOK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasinin Egitim Asamasi

Sekil 6.8°de DOK —Yapay sinir ag1 uygulamasimn MATLAB kullanici arayiizii
goriilmektedir. “Konusmaya Bagla” yazili diigmeye tiklanir ve 2 saniye i¢inde bir rakam
sOylenir. OKT sistemi ses isaretinin grafigini isaretin baslangi¢ ve bitis noktalarini da tespit

ederek ¢izer ve sOylenen rakami taniyarak ekrana yazar.
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4 DOK- Yapay Sinir Agi Uygulamasi - O X

Konusmaya Basla

konusma sonu

Ses Igareti

02r

SIFIR

Genlik

| Cikis |

-0.2

0 05 1 15 2 25 3 35
Zaman (ms) »x10%

Sekil 6.8: DOK —Yapay Sinir Ag1 Uygulamasmin MATLAB Kullanict Arayiizii

6.2.1 DOK —Yapay sinir ag ile Tiirkce rakam tanima uygulamasinin performansi

Bu sistemin KHO ve KTO parametrelerini bulmak i¢in kelime hazinesindeki her kelime 10
defa okunmustur ve OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlar1 asagidaki

tabloya islenmistir.

Cizelge 6.3: DOK-YSA OKT sisteminin kelimeleri dogru ve yanlis tanima miktarlari

S.N. | Kelime | Dogru | Yanhs | Toplam
1 | Sifir 10 0 10
2 | Bir 9 1 10
3 | iki 6 4 10
4 | Ug 1 9 10
S | Dort 9 1 10
6 | Bes 10 0 10
7 | Al 10 0 10
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8 | Yedi 9 1 10
9 | Sekiz 10 0 10
10 | Dokuz 10 0 10
Toplam 84 16 100

Toplam Yanli
KHO = —°pamranis

Toplam

KTO =1-KHO =1-0,16 = 0,84 ise KTO =% 84

%100 = %*100=%16
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7. MIKRODENETLEYIiCi UYGULAMASI

STM32F4 DISCOVERY Board kullanarak 6znitelik ¢ikarmada MFKK yontemini kullanan
ve siniflandirma yontemi olarak da DZB teknigini kullanan bir sistem gelistirilmeye

caligildi. Sistem 10 rakami taniyacaktir. Sistemin donanim kismi asagidaki sekilde

gosterilmistir.

Mikrofon D PA1

PD3

PDIO | |
| PAO PDI1 |
Diigme T I PD12 .
STM32F4 DISCOVERY rDi3 |
PDI14 |
PAZ PDI5 |
Diigme 2 |'!
PA3
Diigme 3

V___

USB Flas Bellek
Sekil 7.1: Mikrodenetleyici Uygulamasinin Donanim Mimarisi

Sistem su sekilde calisacaktir:

- Diigme 1’e basildiktan sonra 2 saniye i¢inde 0’dan 9’a kadar bir rakam mikrofona
sOylenecektir. Soylenen rakam kartta ytliklii yazilimla tespit edilip sonug 7 segment

ekranda gosterilecektir.
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Diigme 2 rakam sablonlarinin sdylenmesi ve bu sablonlarin USB Flas Bellege
kaydedilmesi i¢in kullanilacaktir. Diigme 2’ye tiklandiginda 7 segment ekranda
gosterilen rakam sdylenecek bu rakamin MFKK katsayilar1 hesaplanip sablon olarak
USB Flas Bellege kaydedilecek. Biitiin 10 rakam i¢in bu islem gergeklestirilip her
rakam i¢cin MFKK sayilarindan olusan sablonlar USB Flas bellege kaydedilecektir.

Diigme 3 ¢esitli amagclar i¢in yedek olarak yerlestirilmistir.

Sistem donanim olarak gerceklestirildikten sonra sisteme yiiklenecek yazilim tasarimina

gecilmistir.  Asagidaki sekilde OKT sisteminin yazilim mimarisi yani modiilleri

gosterilmistir.

Mikrofon

(1) 2 (3) 4)

hesapla

Mikrofandan alnan Ses isaretinin Ses isaretinin MFCC si bulunan ses
ses isaretlerini baslangig ve bitis MFCC isareti ile bellekte

$ islenmek fizere I¢ naktalarin bul I¢ [ —— I$ sabionlan tutulan I$ Tanmmis kelime
bellege yaz. {VAD) sesleri DTW lle

karsilastr

g

MFCC katsayilan
bellekte tutulan
komutlarin
sablonlan

(5]

Sekil 7.2: Mikrodenetleyici Uygulamasinin Yazilim Mimarisi

Sekil 7.2°den goriilecegi tizere OKT sisteminin yazilimi 5 modiilden olugmakta.

1. Modiilde mikrofondan alinan ses ana bellege(RAM) yazilacak. Sesin drnekleme
frekans1 8 KHz olarak se¢ilmistir. Diigme 1’e basildiginda 2 saniyelik yani 16000
orneklik ses isareti RAM’e kaydedilir. Bu ses isareti bellekte 2x16000 = 32000 bayt
yer kaplar.

2. Modiil Voice Activity Detection islemi yapacaktir. Kaydedilen 2 saniyelik sesin
baslangi¢ ve bitis noktalar1 bulunup sesin bilgi i¢eren kismi ayrilacaktir. Baslangi¢
ve bitis noktalar1 arasindaki ses isaretinin bir sonraki modiilde MFKK katsayilari
hesaplanacaktir.

3. Modiilde 2. Modiilden gelen ses isaretinin MFKK katsayilar1 hesaplanacaktir. Bu
kisim OKT sistemi yaziliminin kalbi diyebilecegimiz kismidir. MFKK katsayilarin
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hesaplamak i¢cin CMSIS DSP kiitliphanesinde yer alan MFCC fonksiyonu
kullanilabilir.

5. Modiilde Diigme 2’ye tiklandiginda mikrofona sdylenen 10 rakamin sablon olarak
MFKK katsayilart bulunup bunlar karsilastirma i¢in kullanilmak tizere USB Flas
bellege kaydedilecektir.

4. Modiil Dinamik Zaman Biikmesi Modiiliidiir. 3. Modiilde MFKK katsayilari
bulunan ses isareti ile USB Flas bellekte tutulan ses sablonlarini karsilastirip en yakin
sablon se¢ilecek ve kelime taninmis olacaktir. CMSIS DSP kiitiiphanesinde yer alan
DTW fonksiyonu kullanilabilir.
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8. SONUC

Boliim 5 ve Boliim 6’da yaptigimiz uygulamalarin performanslarini gosteren ¢izelgelerden
ve hesaplamalardan elde ettigimiz bazi1 sonuglar asagidadir:

DZB teknigi YSA’ya oranla daha fazla kelime hazinesi imkani1 sunmaktadir.

MFKK teknigi ile yapilan OKT sistemlerinin KTO, DOK teknigi ile yapilan OKT
sistemlerinden fazladir.

MFKK ile yapilan OKT sistemleri %90 civar1 KTO ile ihtiyaglara cevap verebilecek
diizeyde calismaktadir.

OKT sistemleri baz1 kelimeleri tanimada %350°nin altinda performans gostermistir. MFKK
ve DZB tekniklerinde DUR ve GERI kelimelerinin KTO azdir.DOK ve DZB tekniklerinde
UC, DORT,ON, YIRMI, ALTMIS, DOKSAN, MILYON, DUR, SOL kelimelerinin KTO
azdir. MFKK ve YSA tekniklerinde iKi kelimesinin KTO azdir. DOK ve YSA tekniklerinde
UC kelimesinin KTO azdir.

Oznitelik gikarma kisminda MFKK ve DOK yéntelerinden elde edilen sayilari birlestirerek
siniflandirma kismina uygularsak daha iyi sonuglar alma ihtimalimiz yiiksektir. Ciinkii bazi
kelimeleri MFKK 1iyi tantyamazken diger baz1 kelimeleri de DOK yontemi iyi tantyamiyor.
MFKK-YSA uygulamasinda, ses isaretinin her ¢ercevesinin MFKK nin ortalamasi alinarak
14 MFKK, YSA girisine uygulanmistir. Oysa bir kelimenin MFKK 6rnegin 28x14 boyutlu
bir matristir. 28x14 boyutlu matrisi 1x14 boyutlu bir matrise indirgiyoruz. 28x14 boyutlu
matrisi 1x14 boyutlu bir matris temsil ediyor. 28*14 boyutlu matrisi 3x14 veya 4x14 boyutlu
matrislere indirebilseydik daha az veri kaybi olacakti ve daha performansli OKT sistemleri
gelistirmis olabilirdik. MATLAB’da bir kiimeleme fonksiyonu olan kmeans fonksiyonu
biiyiik boyutlu matrisleri, diisiik boyutlu matrislere indirgemek icin kullamlabilir. DOK-
YSA ile Tiirk¢e rakam tanima uygulamast icin de bu paragrafta anatilanlar gecerlidir. ileriki
caligmalarda bu paragrafta anlatilanlar uygulanacaktir.

7. Boliimde anlatilan Mikrodenetleyici uygulamasinin donanim kismi tam uygulanmasina
ragmen yazilim kisminin sadece ilk iki modiilii ger¢eklestirilmistir. Bu sebeple bu uygulama
icin KTO tespit edilememistir. Sonraki ¢alismalarda mikrodenetleyici uygulamasi

tamamlanacaktir.
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lleriki ¢aligmalarda oznitelik ¢ikarma yontemi olarak MFKK ve DOK kullanirken
siiflandirma olarak sakli markov modelleri ve derin sinir aglari kullanan sistemler iizerinde

calismalar hedeflenmektedir.
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EKLER

EK A: MFKK -DZB Teknikleriyle Konugma Tanima Uygulamasi Kodlar1

Sekil 5.2°de yer alan MFKK ve DZB teknikleriyle konugsma tanima programi kullanici

arayiiziinde yer alan Sablonlar1 Ayarla diigmesine bagli kodlar asagidadir:

run("sablon_hazirlama.m");

app.Label. Text = "sablonlar hazirland1";

Bu komut “sablon_hazirlama.m” MATLAB dosyasini calistirmaktadir.

“sablon_hazirlama.m” dosyasinin kodlarinin bir kism1 asagidadir.

% 1- 2 saniyelik sablon sesi oku ve degiskene ata

% 2- sesin baglangic ve bitis noktalarini belirle(detectSpeech fonksiyonu)
% 3- sesi baslangic ve bitis noktalarindan itibaren yeni bir degiskene ata
% bdylece 2 saniyelik sesten sessizlik kisimlar1 atilir

% 4- Sessizlik kisimlari atilan ses isaretinin MFKK katsayilarini bul

% MATLAB'daki mfcc fonksiyonu ile MFKK katsayilar1 hesaplanir
% 5- MFKK katsayilarinin transpozunu al

% 6- 33 adet ses sablonu i¢in yukaridaki 1-5 islemlerini gergeklestir
sifirl= audioread("../sesler/sifirl.wav");

sifirl _ds =detectSpeech(sifirl,16000);

sifirl _sig = sifirl(sifirl_ds(1):sifirl_ds(2));

sifirl _mfcc =mfcc(sifirl _sig,16000);

sifirl_mfcc_t = sifirl _mfcc.";

birl= audioread("../sesler/birl.wav");

birl_ds =detectSpeech(birl,16000);

birl_sig = birl(birl_ds(1):birl_ds(2));
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birl_mfcc =mfcc(birl _sig,16000);
birl _mfcc_t =birl mfcc."’

ikil= audioread("../sesler/ikil.wav");
ikil_ds =detectSpeech(ikil,16000);
ikil_sig = ikil(ikil_ds(1):ikil_ds(2));
ikil_mfcc =mfcc(ikil_sig,16000);
ikil_mfcc_t = ikil_mfcc.";

ucl= audioread("../sesler/ucl.wav");
ucl_ds =detectSpeech(ucl,16000);
ucl_sig =ucl(ucl_ds(1):ucl_ds(2));
ucl_mfcc =mfcc(ucl_sig,16000);
ucl_mfcc_t=ucl_mfcc.";

% diger ses sablonlari i¢in de ayni iglemleri gergeklestir
save("sablonlar.mat");

Sekil 5.2’de yer alan MFKK ve DZB teknikleriyle konugma tanima programi kullanici
arayiizinde yer alan Konusmaya Basla diigmesine tikladigimizda ise asagidaki kodlar

calisacaktir:

function KonumayaBalaButtonPushed(app, event)
KonusmaKayit = audiorecorder(16000,16,1);
app.Label. Text = "konusmaya basla";
recordblocking(KonusmaKayit,2);

app.Label. Text ="konusma sonu";

y = getaudiodata(KonusmaKayit);
plot(app.UIAxes,y);

encok = max(y);

enaz = min(y);

s1= detectSpeech(y,16000);

66



line(app.UIAxes,[s1(1) s1(1)],[encok enaz],"color","red");
line(app.UIAxes,[s1(2) s1(2)],[encok enaz],"color","red");
y1 =y(s1(1):s1(2));

y1_mfcc = mfce(yl,16000);

yl_mfcc_t = yl_mfcc.’;

myvars

={'sifirl_mfcc_t','birl _mfcc_t','"ikil_mfcc_t','ucl_mfcc_t','dortl_mfcc_t','besl_mfcc_t','alti
1_mfcc_t','yedil_mfcc_t','sekiz1_mfcc_t','dokuzl_mfcc_t','onl_mfcc_t',"yirmil_mfcc_t','ot
uzl_mfcc_t','kirk1_mfcc_t','ellil _mfcc_t','altmis1_mfcc_t','yetmis1_mfcc_t','seksen1_mfcc
_t''doksan1_mfcc_t','yuz1_mfcc_t','binl_mfcc_t','milyon1_mfcc_t','milyar]l_mfcc_t','evetl
_mfcc_t','hayir]l_mfcc_t','baslal_mfcc_t','durl_mfcc_t',"illeril_mfcc_t','geri1_mfcc_t','sagl

_mfcc_t'",'soll_mfcc_t','acl_mfcc_t','’kapal_mfcc_t'};
S=load("sablonlar.mat",myvars{:});

sifirl _dtw = dtw(y1_mfcc_t,S.sifirl_mfcc_t);
birl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.birl _mfcc_t);
ikil_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.ikil_mfcc_t);
ucl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.ucl_mfcc_t);
dortl_dtw = dtw(y1_mfcc_t,S.dort]_mfcc_t);
besl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.bes]_mfcc_t);
altil_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.altil_mfcc_t);
yedil_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.yedil_mfcc_t);
sekizl_dtw = dtw(y1_mfcc_t,S.sekiz1_mfcc_t);
dokuzl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.dokuzl_mfcc_t);
onl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.onl_mfcc_t);
yirmil_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.yirmil_mfcc_t);
otuzl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.otuzl_mfcc_t);
kirk1_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.kirk1_mfcc_t);

ellil_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.ellil_mfcc_t);
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altmis1_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.altmis1_mfcc_t);
yetmis1_dtw = dtw(y1_mfcc_t,S.yetmis1_mfcc_t);
seksenl_dtw = dtw(y1l_mfcc_t,S.seksenl_mfcc_t);
doksanl_dtw = dtw(y1_mfcc_t,S.doksanl_mfcc_t);
yuzl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.yuz1_mfcc_t);
binl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.binl_mfcc_t);
milyonl_dtw = dtw(y1l_mfcc_t,S.milyonl_mfcc_t);
milyar]l_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.milyarl_mfcc_t);
evetl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.evetl _mfcc_t);
hayirl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.hayirl _mfcc_t);
baslal_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.baslal_mfcc_t);
durl_dtw = dtw(y1l_mfcc_t,S.durl_mfcc_t);
ileril_dtw = dtw(y1_mfcc_t,S.ileril_mfcc_t);
geril_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.geril_mfcc_t);
sagl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.sagl_mfcc_t);
soll_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.soll_mfcc_t);
acl_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S.acl_mfcc_t);
kapal_dtw = dtw(yl_mfcc_t,S kapal_mfcc_t);

A = [sifir]_dtw birl_dtw ikil_dtw ucl_dtw dort]l_dtw bes1_dtw altil_dtw yedil_dtw
sekizl_dtw dokuzl_dtw onl_dtw yirmil_dtw otuz1_dtw kirk1_dtw ellil_dtw altmis1_dtw
yetmis1_dtw seksenl_dtw doksanl_dtw yuzl_dtw binl_dtw milyonl_dtw milyar1_dtw
evetl_dtw hayirl_dtw baslal_dtw durl_dtw ileril_dtw geril_dtw sagl_dtw soll_dtw
acl_dtw kapal_dtw];

minA = min(A);
switch minA
case sifirl _dtw

app.Label2.Text ="SIFIR";
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case birl_dtw
app.Label2.Text ="BIR";
case ikil_dtw
app.Label2.Text ="IKI";
case ucl_dtw
app.Label2. Text ="UC";
case dort]l_dtw
app.Label2.Text ="DORT";
case bes1_dtw
app.Label2.Text ="BES";
case altil_dtw
app.Label2.Text ="ALTI";
case yedil_dtw
app.Label2. Text ="YEDI";
case sekizl_dtw
app.Label2.Text ="SEKIZ";
case dokuzl_dtw
app.Label2.Text ="DOKUZ";
case onl_dtw
app.Label2.Text ="ON";
case yirmil_dtw
app.Label2.Text ="YIRMI";
case otuzl_dtw
app.Label2.Text ="OTUZ";
case kirk1l_dtw

app.Label2.Text ="KIRK";
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case ellil_dtw

app.Label2.Text ="ELLI";
case altmis1_dtw

app.Label2.Text ="ALTMIS";
case yetmis1_dtw

app.Label2.Text ="YETMIS";
case seksenl_dtw

app.Label2.Text ="SEKSEN";
case doksanl_dtw

app.Label2.Text ="DOKSAN";
case yuzl_dtw

app.Label2.Text ="YUZ";
case binl_dtw

app.Label2.Text ="BIN";
case milyon1_dtw

app.Label2.Text ="MILYON";
case milyarl_dtw

app.Label2.Text ="MILYAR";
case evetl dtw

app.Label2.Text ="EVET";
case hayirl_dtw

app.Label2.Text ="HAYIR";
case baslal_dtw

app.Label2.Text ="BASLA";
case durl_dtw

app.Label2.Text ="DUR";
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case ileril_dtw
app.Label2. Text ="ILERI";
case geril_dtw
app.Label2.Text ="GERI";
case sagl_dtw
app.Label2.Text ="S AG";
case soll_dtw
app.Label2.Text ="SOL";
case acl_dtw
app.Label2.Text ="AC";
case kapal_dtw
app.Label2.Text ="KAPA";
end

end
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EK B: DOK —-DZB Teknikleriyle Konusma Tanima Uygulamasi Kodlari

Sekil 5.3’de yer alan DOK ve DZB teknikleriyle konusma tanima programi kullanici

arayiiziinde yer alan Sablonlar1 Ayarla diigmesine bagli kodlar asagidadir:
run("sablon_hazirlama.m");
app.Label3.Text = "sablonlar hazirland1";

Bu komut “sablon_hazirlama.m” MATLAB dosyasini calistirmaktadir.

“sablon_hazirlama.m” dosyasinin kodlarinin bir kismi1 asagidadir.
clear;

k=14; % lpc(sinyal,k)

sifirl= audioread("../sesler/sifirl.wav");
sifirl _ds =detectSpeech(sifirl,16000);
sifirl_sig = sifirl(sifirl_ds(1):sifirl_ds(2));
sifirl _Ipc =mylpc(sifirl_sig,k);

birl= audioread("../sesler/birl.wav");
birl_ds =detectSpeech(birl,16000);
birl_sig = birl(birl_ds(1):birl_ds(2));
birl_lpc =mylpc(birl_sig,k);

ikil= audioread("../sesler/ikil.wav");
ikil_ds =detectSpeech(ikil,16000);
ikil_sig = ikil(ikil_ds(1):ikil_ds(2));
ikil_Ipc =mylpc(ikil_sig,k);

ucl= audioread("../sesler/ucl.wav");
ucl_ds =detectSpeech(ucl,16000);

ucl_sig = ucl(ucl_ds(1):ucl_ds(2));
ucl_Ipc =mylpc(ucl_sig,k);

dortl= audioread("../sesler/dortl.wav");

dortl_ds =detectSpeech(dort1,16000);
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dortl_sig = dortl(dortl_ds(1):dortl_ds(2));
dortl_lpc =mylpc(dort1_sig.k);

besl= audioread("../sesler/besl.wav");
bes1_ds =detectSpeech(bes1,16000);
bes1_sig = besI(bes1_ds(1):besl_ds(2));

bes1_lpc =mylpc(besl_sig,k);

save("sablonlar.mat");

“sablon_hazirlama.m” MATLAB dosyasmida kullanilan mylpc fonksiyonunun kodlar
asagidadir. Bu fonksiyon ses isaretinin dnvurguluyor, gercevelere ayiriyor, pencereleme
fonksiyonu uyguluyor ve her ¢er¢evenin 14. dereceden Ipc katsayilarint MATLAB 1 Ipc

fonksiyonunu kullanarak hesapliyor.

function LPC = mylpc(signal k)

a=0.95;

len=length(signal);

s1= zeros(len);

for i=2:len
s1(i)=signal(i)-a*signal(i-1);

end

n=256;

m = 100;

frame=floor((len-n)/m)+1;

z= zeros(n,frame);

for j=1:frame

fori=1:n
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2(1,))=s1((G-1)*m+i);
end
end
h=hamming(n);
z2= zeros(n,frame);
for j=1:frame
for i=1:n
z2(1,))=h(1)*z(1,));
end
end
z3 = zeros(k+1,frame);
for f=1:frame
z3(:,H)=Ipc(z2(:,f),k);
end
LPC =z3;
end

Sekil 5.3’de yer alan DOK ve DZB teknikleriyle konusma tanima programi kullanici
arayiiziinde yer alan Konusmaya Bagla diigmesine tikladigimizda ise asagidaki kodlar

caligsacaktir:

function KonumayaBalaButtonPushed(app, event)
KonusmaKayit = audiorecorder(16000,16,1);
app.Label3.Text = "konusmaya basla";
recordblocking(KonusmaKayit,2);
app.Label3.Text ="konusma sonu";

y = getaudiodata(KonusmaKayit);
plot(app.UIAxes,y);

encok = max(y);
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enaz = min(y);

s1= detectSpeech(y,16000);

line(app.UIAxes,[s1(1) s1(1)],[encok enaz],"color","red");
line(app.UIAxes,[s1(2) s1(2)],[encok enaz],"color","red");
yl =y(s1(1):s1(2));

k=14; % lpc(sinyal,k)

yl_lpc = mylpe(yl.k);

myvars
={'sifirl_Ipc','birl_lpc','ikil_lpc','ucl_lpc','dort1_lpc','bes1_lpc','altil_lIpc','yedil_lpc','sekiz
1_Ipc','dokuz1_lpc','onl_Ipc','yirmil_lpc','otuz1_Ipc','kirk1_lIpc','ellil_lpc','altmis1_lpc','yet
misl_lpc','seksenl_lpc','doksanl_lpc','yuz1_Ipc','binl_lpc',' milyonl_lpc','milyarl_Ipc','evet
1_Ipc','hayirl_lpc','baslal_lpc','durl_lpc','ileril_Ipc','geril_lpc','sagl_lpc','soll_Ipc','acl_lp
c',’kapal_lpc'};

S=load("sablonlar.mat",myvars{:});
sifirl _dtw = dtw(y1_lpc,S.sifirl_Ipc);
birl_dtw = dtw(y1_lpc,S.birl_Ipc);
ikil_dtw = dtw(yl1_lpc,S.ikil_Ipc);
ucl_dtw = dtw(yl_lpc,S.ucl_lpc);
dortl_dtw = dtw(y1_Ipc,S.dortl_lpc);
bes1_dtw = dtw(yl_Ipc,S.besl_Ipc);
altil_dtw = dtw(yl_Ipc,S.altil_Ipc);
yedil_dtw = dtw(yl_Ipc,S.yedil_lpc);
sekizl_dtw = dtw(y1_lpc,S.sekiz1_lpc);
dokuzl_dtw = dtw(y1_lpc,S.dokuzl1_lpc);
onl_dtw = dtw(yl_Ipc,S.onl_lpc);
yirmil_dtw = dtw(y1_lpc,S.yirmil_Ipc);

otuzl_dtw = dtw(yl_Ipc,S.otuzl_Ipc);
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kirk1_dtw = dtw(y1_Ipc,S.kirk1_lpc);
ellil_dtw =dtw(yl_Ipc,S.ellil_Ipc);
altmis1_dtw = dtw(y1_Ipc,S.altmis1_Ipc);
yetmis1_dtw = dtw(yl_Ipc,S.yetmis1_lpc);
seksenl_dtw = dtw(y1_lpc,S.seksenl_lpc);
doksanl_dtw = dtw(y1_lpc,S.doksanl1_lpc);
yuzl_dtw = dtw(yl_Ipc,S.yuzl_lpc);
binl_dtw = dtw(y1_Ipc,S.binl_Ipc);
milyonl_dtw = dtw(y1_lpc,S.milyonl_lpc);
milyar]1_dtw = dtw(y1_lpc,S.milyarl_Ipc);
evetl _dtw = dtw(yl_lpc,S.evetl_lpc);
hayirl_dtw = dtw(yl_Ipc,S.hayirl_lpc);
baslal_dtw = dtw(yl_Ipc,S.baslal_lpc);
durl_dtw = dtw(y1_lpc,S.durl_Ipc);
ileril_dtw = dtw(y1_lpc,S.ileril_lpc);
geril_dtw = dtw(y1_Ipc,S.geril_Ipc);
sagl_dtw = dtw(y1_lpc,S.sagl_lpc);
soll_dtw = dtw(y1_lpc,S.soll_Ipc);
acl_dtw = dtw(yl_lpc,S.acl_lpc);
kapal_dtw = dtw(y1_lpc,S.kapal_lpc);

signal DTW=[sifirl_dtw birl_dtw ikil_dtw ucl_dtw dortl_dtw bes1_dtw altil_dtw
yedil_dtw sekizl_dtw dokuzl_dtw onl_dtw yirmil_dtw otuzl_dtw kirk1_dtw ellil_dtw
altmis1_dtw yetmis1_dtw seksenl_dtw doksanl_dtw yuzl_dtw binl_dtw milyonl_dtw
milyar]_dtw evetl_dtw hayirl_dtw baslal_dtw durl_dtw ileril_dtw geril_dtw sagl_dtw
soll_dtw acl_dtw kapal _dtw];

minDTW= min(signalDTW);

switch minDTW
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case sifirl_dtw
app.Label2.Text ="SIFIR";
case birl_dtw
app.Label2.Text ="BIR";
case ikil_dtw
app.Label2. Text ="IKI";
case ucl_dtw
app.Label2.Text ="UC";
case dort]l_dtw
app.Label2.Text ="DORT";
case besl_dtw
app.Label2.Text ="BES";
case altil_dtw
app.Label2.Text ="ALTI";
case yedil_dtw
app.Label2.Text ="YEDI";
case sekizl_dtw
app.Label2.Text ="SEKIZ";
case dokuzl_dtw
app.Label2.Text ="DOKUZ";
case onl_dtw
app.Label2.Text ="ON";
case yirmil_dtw
app.Label2.Text ="YIRMI";
case otuzl_dtw

app.Label2.Text ="OTUZ";



case kirkl dtw

app.Label2.Text ="KIRK";
case ellil_dtw

app.Label2.Text ="ELLI";
case altmis1_dtw

app.Label2.Text ="ALTMIS";
case yetmis1_dtw

app.Label2. Text ="YETMIS";
case seksenl_dtw

app.Label2.Text ="SEKSEN";
case doksanl_dtw

app.Label2.Text ="DOKSAN";
case yuzl_dtw

app.Label2.Text ="YUZ";
case binl_dtw

app.Label2.Text ="BIN";
case milyon1_dtw

app.Label2. Text ="MILYON";
case milyarl_dtw

app.Label2. Text ="MILYAR";
case evetl _dtw

app.Label2.Text ="EVET";
case hayirl_dtw

app.Label2.Text ="HAYIR";
case baslal_dtw

app.Label2.Text ="BASLA";
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case durl_dtw
app.Label2.Text ="DUR";
case ileril _dtw
app.Label2.Text ="ILERI";
case geril_dtw
app.Label2.Text ="GERI";
case sagl_dtw
app.Label2.Text ="S AG";
case soll_dtw
app.Label2.Text ="SOL";
case acl_dtw
app.Label2.Text ="AC";
case kapal_dtw

app.Label2.Text ="KAPA";

end

end

79



EK C: MFKK —Yapay Sinir Agt ile Tiirk¢e Rakam Tanima Uygulamasi Kodlar1

Sekil 6.5’de MFKK —Yapay sinir ag1 ile Tiirk¢e rakam tanima uygulamasinda sistemin

egitilmesi i¢in kullanilan kodlarin bir kismi1 asagidadir:
sifirl= audioread("../sesler/sifirl.wav");
sifirl _ds =detectSpeech(sifirl,16000);
sifirl_sig = sifirl(sifirl_ds(1):sifirl_ds(2));
sifirl_mfcc =mfec(sifirl _sig,16000);
sifirl_m = mean(sifirl_mfcc);

sifirl m_t =sifirl m.";

sifir2= audioread("../sesler/sifir2.wav");
sifir2_ds =detectSpeech(sifir2,16000);
sifir2_sig = sifir2(sifir2_ds(1):sifir2_ds(2));
sifir2_mfcc =mfcc(sifir2_sig,16000);
sifir2_m = mean(sifir2_mfcc);

sifir2_m_t = sifir2_m.";

sifir3= audioread("../sesler/sifir3.wav");
sifir3_ds =detectSpeech(sifir3,16000);
sifir3_sig = sifir3(sifir3_ds(1):sifir3_ds(2));
sifir3_mfcc =mfcc(sifir3_sig,16000);
sifir3_m = mean(sifir3_mfcc);

sifir3_m_t = sifir3_m.";

birl= audioread("../sesler/birl.wav");
birl_ds =detectSpeech(birl,16000);
birl_sig = birl(birl_ds(1):birl_ds(2));
birl_mfcc =mfcc(birl _sig,16000);

birl_m = mean(birl_mfcc);
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birl_m_t =birl_m.";

bir2= audioread("../sesler/bir2.wav");
bir2_ds =detectSpeech(bir2,16000);
bir2_sig = bir2(bir2_ds(1):bir2_ds(2));
bir2_mfcc =mfcc(bir2_sig,16000);
bir2_m = mean(bir2_mfcc);

bir2 m_t=bir2_ m.";

bir3= audioread("../sesler/bir3.wav");
bir3_ds =detectSpeech(bir3,16000);
bir3_sig = bir3(bir3_ds(1):bir3_ds(2));
bir3_mfcc =mfce(bir3d_sig,16000);
bir3_m = mean(bir3_mfcc);

bir3_m_t=bir3_m.";

dokuz1= audioread("../sesler/dokuzl.wav");
dokuz1_ds =detectSpeech(dokuz1,16000);
dokuzl_sig = dokuzl(dokuz1_ds(1):dokuzl_ds(2));
dokuzl_mfcc =mfcc(dokuzl_sig,16000);
dokuzl_m = mean(dokuzl_mfcc);

dokuzl m_t=dokuzl m.";

dokuz2= audioread("../sesler/dokuz2.wav");
dokuz2_ds =detectSpeech(dokuz2,16000);
dokuz?2_sig = dokuz2(dokuz2_ds(1):dokuz2_ds(2));

dokuz2_mfcc =mfcc(dokuz?2_sig,16000);
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dokuz2_m = mean(dokuz2_mfcc);

dokuz2 m t=dokuz2 m.";

dokuz3= audioread("../sesler/dokuz3.wav");
dokuz3_ds =detectSpeech(dokuz3,16000);
dokuz3_sig = dokuz3(dokuz3_ds(1):dokuz3_ds(2));
dokuz3_mfcc =mfcc(dokuz3_sig,16000);
dokuz3_m = mean(dokuz3_mfcc);

dokuz3 m_t =dokuz3 m.";

input = [sifirl_m_t sifir2_m_t sifir3_m_t. .. ]

Sekil 6.5’de MFKK —Yapay sinir ag1 ile Tiirk¢e rakam tanima uygulamasinin MATLAB
kullanict arayiiziindeki “Konusmaya Bagsla™ yazili butona tiklandiginda calistirilan kodlar

asagidadir:

function KonumayaBalaButtonPushed(app, event)
KonusmaKayit = audiorecorder(16000,16,1);
app.Label. Text = "konusmaya bagla";
recordblocking(KonusmaKayit,2);

app.Label. Text ="konusma sonu";

y = getaudiodata(KonusmaKayit);
plot(app.UIAxes,y);

encok = max(y);

enaz = min(y);

s1= detectSpeech(y,16000);
line(app.UIAxes,[s1(1) s1(1)],[encok enaz],"color","red");

line(app.UIAxes,[s1(2) s1(2)],[encok enaz],"color","red");
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yl =y(s1(1):s1(2));

y1_mfcc = mfce(y1,16000);
y1_mfcc_m = mean(yl_mfcc);
yl_mfcc_m_t=yl_mfcc_m.";
[Y.Xf,Af] = myNeuralNetworkFunction(yl_mfcc_m_t);
if round(Y(1,:))==
app.Label2.Text ="SIFIR";
elseif round(Y (2,:))==1
app.Label2. Text ="BIR";
elseif round(Y(3,:))==1
app.Label2.Text ="IKi";
elseif round(Y (4,:))==1
app.Label2. Text ="UC";
elseif round(Y(5,:))==1
app.Label2. Text ="DORT";
elseif round(Y(6,:))==
app.Label2.Text ="BES";
elseif round(Y(7,:))==
app.Label2.Text ="ALTI";
elseif round(Y(8,:))==1
app.Label2.Text ="YEDI";
elseif round(Y(9,:))==1
app.Label2.Text ="SEKiZ";
elseif round(Y(10,:))==1

app.Label2.Text ="DOKUZ";
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end
end

myNeuralNetworkFunction foksiyonu egitilmis olan YSA’n1 c¢agirmakta, girilen ses

isaretine gore bir sonug tiretip onu dondiirmektedir.
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EK D: DOK —Yapay Sinir Agi ile Tiirkce Rakam Tanima Uygulamas1 Kodlari

Sekil 6.8’de DOK —Yapay sinir ag1 ile Tiirkce rakam tanima uygulamasinda sistemin

egitilmesi i¢in kullanilan kodlarin bir kismi1 asagidadir:
clear;

k=14; % lpc(sinyal,k)

sifirl= audioread("../sesler/sifirl.wav");
sifirl _ds =detectSpeech(sifirl,16000);
sifirl _sig = sifirl (sifirl_ds(1):sifirl_ds(2));
sifirl _Ipc =mylpc(sifirl_sig,k);

sifirl_m = mean(sifirl_lpc,2);

sifir2= audioread("../sesler/sifir2.wav");
sifir2_ds =detectSpeech(sifir2,16000);
sifir2_sig = sifir2(sifir2_ds(1):sifir2_ds(2));
sifir2_Ipc =mylpc(sifir2_sig,k);

sifir2_m = mean(sifir2_lpc,2);

sifir3= audioread("../sesler/sifir3.wav");
sifir3_ds =detectSpeech(sifir3,16000);
sifir3_sig = sifir3(sifir3_ds(1):sifir3_ds(2));
sifir3_lpc =mylpc(sifir3_sig,k);

sifir3_m = mean(sifir3_lpc,2);

birl= audioread("../sesler/birl.wav");
birl_ds =detectSpeech(birl,16000);
birl_sig = birl(birl_ds(1):birl_ds(2));
birl_lpc =mylpc(birl_sig,k);

birl_m = mean(birl_lpc,2);

bir2= audioread("../sesler/bir2.wav");

85



bir2_ds =detectSpeech(bir2,16000);
bir2_sig = bir2(bir2_ds(1):bir2_ds(2));
bir2_lpc =mylpc(bir2_sig,k);

bir2_m = mean(bir2_lpc,2);

bir3= audioread("../sesler/bir3.wav");
bir3_ds =detectSpeech(bir3,16000);
bir3_sig = bir3(bir3_ds(1):bir3_ds(2));
bir3_lpc =mylpc(bir3_sig,k);

bir3_m = mean(bir3_lpc,2);

dokuzl= audioread("../sesler/dokuzl.wav");
dokuz1_ds =detectSpeech(dokuz1,16000);
dokuzl_sig = dokuzl(dokuz1_ds(1):dokuzl_ds(2));
dokuzl_lpc =mylpc(dokuzl_sig.k);

dokuz1_m = mean(dokuzl_lpc,2);

dokuz2= audioread("../sesler/dokuz2.wav");
dokuz2_ds =detectSpeech(dokuz2,16000);
dokuz?2_sig = dokuz2(dokuz2_ds(1):dokuz2_ds(2));
dokuz2_lpc =mylpc(dokuz2_sig,k);

dokuz2_m = mean(dokuz2_lpc,2);

dokuz3= audioread("../sesler/dokuz3.wav");
dokuz3_ds =detectSpeech(dokuz3,16000);
dokuz3_sig = dokuz3(dokuz3_ds(1):dokuz3_ds(2));

dokuz3_lpc =mylpc(dokuz3_sig,k);
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dokuz3_m = mean(dokuz3_lpc,2);
input = [sifir]l m sifir2 msifird m...];
output =1 |;

Sekil 6.8’de DOK —Yapay sinir ag1 ile Tiirk¢e rakam tanima uygulamasinin MATLAB
kullanic1 araytiziindeki “Konusmaya Basla™ yazili butona tiklandiginda calistirilan kodlar

asagidadir:

function KonumayaBalaButtonPushed(app, event)
KonusmaKayit = audiorecorder(16000,16,1);
app.Label. Text = "konusmaya basla";
recordblocking(KonusmaKayit,2);

app.Label. Text ="konusma sonu";

y = getaudiodata(KonusmaKayit);
plot(app.UIAxes,y);

encok = max(y);

enaz = min(y);

s1= detectSpeech(y,16000);
line(app.UIAxes,[s1(1) s1(1)],[encok enaz],"color","red");

line(app.UIAxes,[s1(2) s1(2)],[encok enaz],"color","red");

yl =y(s1(1):s1(2));

k=14; % lpc(sinyal,k)

yl_lpc = mylpc(y1.k);

yl_lpc_m = mean(yl_Ipc,2);

[Y,Xf,Af] = myNeuralNetworkFunction(y1_Ipc_m);
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if round(Y(1,:))==1
app.Label2.Text ="SIFIR";
elseif round(Y(2,:))==1
app.Label2.Text ="BIR";
elseif round(Y(3,:))==
app.Label2.Text ="1KI";
elseif round(Y (4,:))==
app.Label2.Text ="UC";
elseif round(Y(5,:))==1
app.Label2.Text ="DORT";
elseif round(Y (6,:))==1
app.Label2.Text ="BES";
elseif round(Y(7,:))==1
app.Label2.Text ="ALTI";
elseif round(Y(8,:))==1
app.Label2.Text ="YEDI";
elseif round(Y(9,:))==
app.Label2.Text ="SEKIZ";
elseif round(Y(10,:))==
app.Label2.Text ="DOKUZ";
end
end

myNeuralNetworkFunction foksiyonu egitilmis olan YSA’m

isaretine gore bir sonug iiretip onu dondiirmektedir.
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