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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

YAPAY SiNiR AGI iLE SESLi-SESSiZ HARFLERIN TESPIiTi VE HECE
OLCUSUNDE SES-METIN SENKRONIZASYONU

HALIL iBRAHIM BAYAT

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTIiTUSU

MEKATRONIK MUHENDISLIGI ANABIiLiM DALI

TEZ DANISMANI:DR. OGR. UYESI MURSEL ONDER

Bu tez kapsaminda, bir kelime icerisindeki sesli harfleri sessizlerden ayirt edilmesiyle
hece Olgiisiinde metin ses sekronizasyonu yapilmasi amaclanmistir. Gelistirilen bu
yontem kapsaminda siniflandirict olarak iki farkli yapay sinir ag1 yapist kullanilmais, ses
ozelliklerinin ¢ikarilmasinda Mel-frekans cepstrum katsayilari tercih edilmistir. Siireg
icerisinde kullanilmak {izere katman 6zyinelemeli sinir ag1 ile oriintii tanima ag1 ¢alisma
icin secilmistir. Konugmaci bagimli olarak gelistirilen bu ses tanima sisteminde ilk
asamasinda sesli ve sessiz harflerden ayr1 ayr1 6rnekler alinmis, bu 6rneklerin 6zellikleri
cikarilarak aglar egitilmistir. Ikinci asamada en iyi performansi veren ag yapisi test
edilerek saptanmistir. Katman 6zyinemeli sinir ag1 sesli-sesiz siniflandirmada ortalama
%97.43 basar1 saglarken, Oriintlii tanima ag1 sesli harflerde tanimada %98.82 sesiz
harflerde %97.27 ortalamada ise %98.04 basar1 gostermistir. Ugiincii asamada segilmis
olan bu aga 10 adet kelime vektdrlerinden olusan sesler ayri1 ayri verilip kelimeler
icerisindeki sesli harfler basarili bir sekilde tespit edilmesi saglanmistir. Dordiincii
adimda olusturulan araytizde bu kelimeler, gelistirilen heceleme algoritmasi ile hecelerine
ayrilmis, metin ve bu metne ait ses hece Ol¢lisiinde es zamanli olarak vurgulanmustir.
Sonug olarak Oriintii tanima aglar1 sesli harfleri tanimada basarili bir performans
gostermis ve sesli harflerin metin igerisinde tespit edilmesiyle metin-Ses
senkronizasyonun yapilabilecegi gosterilmistir.

2020, 81 SAYFA

ANAHTAR KELIMELER: Yapay sinir aglari, Sesli-sessiz harf tespiti, Ses-metin
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ABSTRACT

MASTER THESIS

IDENTIFICATION OF VOWEL-NON VOWEL LETTER WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK AND SOUND-TEXT SYNCHRONIZATION AT
SYLLABLE LEVEL

HALIL iBRAHIM BAYAT

TOKAT GAZIOSMANPASA UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

DEPARTMENT OF MECHATRONICS ENGINEERING

SUPERVISOR:ASST. PROF. DR., MURSEL ONDER

In the context of this thesis, it was aimed to synchronize text-voice in syllable-size by
discriminating vowels from non-vowel in a word. Within the scope of this developed
method, two different artificial neural network models were used as classifier, and Mel-
frequency cepstrum coefficients were chosen for voice feature extraction. Pattern
recognition network and Layer-recurrent network were used for this process.In this
speech recognition system, which is created as Speaker-depended, vowel and consonant
samples were taken at the first stage, and the neural networks were trained by features
extracting of these samples. In the second stage, the network, which gave the best
performance, was determined by testing. While the layer-recurrent neural network
achieved an average of %97.43 success in the classification of vowel-consonant, the
pattern recognition network achieved %98.82 in identification of vowels, %97.27 in
consonants and %98.04 on average. In the third stage, in which the network showing the
best performance was chosen, the sounds consisting of 10-word vectors were supplied
separately to the network and the vowels in the words were successfully detected. In the
fourth step, these words are separated into syllables with the developed syllable algorithm
in which created in an interface program, the text and voice files that corresponding to
these words are simultaneously emphasized in the syllable size. As a result, pattern
recognition networks show a successful performance in the recognition of vowels, and it
was also shown that text-voice synchronization can be done by detecting vowels in the
text.

2020, 81 PAGE
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1.GIRIS

Bilindigi lizere giinlik yasantimizda izledigimiz gorsellerde (TV, sinema, karaoke)
sesin(konusma) daha iyi anlasilabilmesi i¢in o sese ait altyazilar kullanilmaktadir. Bu alt
yazilar ve bunlarin zamanlamalar1 belli programlar vasitasi ile el yordamiyla yani manuel

olarak ayarlanmaktadir.

Bu tezdeki ¢alismada bu iglem i¢in yapay sinir aglar1 (YSA) ile metin igerisindeki sesli
harflerin zamanlar1 saptanarak hece dlgilisiinde metin ve bu metne ait sesin senkron bir
sekilde gosterimine dayanan bir yontem sunulmustur. Burada bu yontem gelistirilirken
Tirk¢e’nin dilbilimsel yapist g6z oOniinde bulundurulmustur. Bir dilde clmleler
kelimelerden, kelimeler hecelerden, ve hecelerde harflerden olusmaktadir. Buradaki
motivasyon eger bir metin kendini olusturan hecelerin 6l¢iisiinde es zamanli gosterimi
yapilirsa bu o kelimenin vurgulamasinda daha hassas ve verimli bir gésterim meydana
getirecektir. Bu da ayrica Tiirk¢e’nin 6grenilmesi ve duyma engelli insanlarin sese ait

metni takip etmesinde faydali olacagi diisiiniilmektedir (Yal¢in, 2006).

1.1 Neden Hece Ayrim?

Bu tez calismasinda hece boyutunda bir ses-metin es zamanli vurgulama yontemi
uygulanmistir. Bilindigi iizere Tiirkce eklemeli diller ailesine mensuptur. Kelimeler bir
kokten olusur ve bu kelime kokiine bir takim ekler gelerek kelimenin anlamini, yapisini
ve de durumunu degistirebilir. Bu durumda kelime ve bu kelimeyi olusturan heceler ayr1
bir 6nem kazanmaktadir. Ciinkii Tiirk¢ede her hece bir sesli harf etrafinda olusur. Eger
bu hecelerin igerisindeki sesli harfler saptanir ise hecenin seslendirildigi an ve dolaysiyla
kelimeyi olusturan hecelerin seslendirme anlar1 yliksek bir hassasiyetle vurgulanmis
olacaktir (Onder, Basim asamasinda). Bu durum aym zamanda bu dilin 8grenilmesinde,
egitim amacl sesli harflerin sessiz harfler icerisindeki hece olusumu baglaminda énemli

bir fayda getirecegi diisliniilmektedir.



1.2 Tiirkce’deki Harfler
Tiirk¢e de sesleri ifade etmek i¢in kullanilan Latin alfabesinde 29 harf bulunmaktadir.
Cizelge 1.1°de Tirkcedeki sesli ve sessiz harfler verilmistir. Bu harfler iinlii ve {insiiz

harfler olarak temelde iki farkli sinifa ayrilarak incelenir.

Cizelge 1.1 Tiirkge *deki alfabede bulunan sesli ve sessiz harfler.

Sesli Harfler A E | | 0] 0] U U
B C C D F G G H
Sessiz
J K L M N p R S
Harfler
S T V Y Z

Cigerlerdeki havanin ¢ikarilmasi esnasinda, girtlaktan sonra havanin belirli bir yerde
tikanmasi, hava yolundaki ¢esitli daralmalar, siirtiinmeler, ses tellerinin titresme durumu,
dilin dislere degip degmemesi, dudaklarin konumu gibi durumlar seslerin niteligini
belirlemede kullanilan 6nemli etmenlerdir (Demir ve Yilmaz, 2011). Bu gibi ayrimlar ile
sesli ve sessiz harfler de kendi aralarinda bir takim siniflandirmaya tabidir. Bu

siniflandirmalar Cizelge 1.2 ve Cizelge 1.3’ de ana hatlariyla gosterilmistir.

Cizelge 1.2 Tiirk¢edeki tinlii harflerin kendi arasinda siniflandirilmasi (Demir ve Yilmaz
2011).

ART ON
DUz YUVARLAK DUZ YUVARLAK
GENIS A 0 E 0
DAR | U I U




Cizelge 1.3 Tirkcedeki sessiz harflerin kendi igerisindeki siniflandirilmasi(Demir ve
Yilmaz, 2011).

OTUMLU OTUMSUZ
SUREKLI SUREKSIZ S,I,JREKL_I
SUREKSIZ
Akict S1zic1 Patlayict S1zic1 Patlayici
Cift-Dudak M B P
Dis-Dudak \Y F
Dis N Z D S T
Dis-Damak C S C
On-Damak L G
Art-Damak G G K
Gairtlak H K
Carpmali R
Yari Unlii

Bu tezin olusturulmasindaki temel hipotez Tiirkgedeki sesli ve sessiz harflerin bir ses
tanima sistemi ile 6grenilmesinin ardindan bu sisteme bir kelime vektorii sunuldugunda bu
vektor icerisindeki sesli ve sessiz harfleri ayrit edilmesi sayesinde sesli harflerin kelime
icerisindeki zamanlarini tespit etmektir. Bu zaman tespiti ile ses metin es zamanlilig

mumkin olacaktir.

Bu kapsamda “Kaynak Ozetleri” kisminda literatiirde yapilmis benzer galismalardan
bahsedilmis, “Materyal ve Yontem” kisminda ise YSA ve ses isleme ile ilgili genel
bilgilerin yer aldifi, ¢alismada kullanilan materyal 6zelliklerinden bahsedilip yapilan
calismalar 6zetlenmistir. “Bulgular” kisminda ise yapilmis calismalar detaylandirilarak
sunulmus ve c¢ikarimlardan bahsedilmistir. “Tartisma ve Sonu¢” kisminda ise genel

degerlendirmelerden ve onerilerden olugsmaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Bu kisimda literatiirde YSA ile yapilmis bazi ses tanima ¢alismalarina yer verilmistir.
YSA’nin son ¢eyrek asri asan popiilerliginden dolayi literatiirde bu konu ile ilgili sayisiz
calisma mevcuttur. Bu calismalarda goriilecegi tizere, farkli YSA tirleri ve ses
sinyallerinin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in farkli yontemler denendigi saptanmis bunlarin

sonuglar1 degerlendirilmistir.

Cosi ve arkadaslar1 Ingilizce sesli harf alt bilesenli konusmacidan bagimsiz bir fonem
(phoneme) siniflandirma sistemi olusturarak bir ¢aligma gerceklestirmistir (Cosi ve ark.,
1990). Bu sesli harf siniflandiricisinin mimarisi bir kulak modeline ve ¢ok katmanli sinir
agma dayanmaktadir. Sinir ag1 seslendirme yeri, dil konumu ve seslendirme tarzi
ozellikleri O6grenmesi i¢in egitilmistir. Bu kapsamda yeni konusmacilar iizerinde
gerceklestirilen deneylerde 10 tane Ingilizce sesli harf iizerinde %95 bir tanima orani

saptanmigtir.

Parlak Tuna ve arkadaslar1 YSA ile Tiirk¢e ’de sesli ve sessiz harfleri tanima islemini
gerceklestirmiglerdir (Parlaktuna ve Ark., 1994). Bu tanima sistemi sesli-sessiz tanima,
sesli tanima ve sessiz harfleri tanima olmak iizere li¢ gurupta ele alinmistir. Egitim verisi
icin 11 konusmaci, test verisi i¢in de 7 konusmacidan ses Ornekleri temin edilmis ve
seslerin Ozelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in 16 Mel-0lgekli frekans noktasi 240-4500 Hz
arasinda kullanilarak ses verilerinin Dogrusal Tahminli Kodlayic1 (Linear Predictive

Coding) ile 6zellikleri ¢ikarilmigtir.
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Sekil 2.1 Parlaktuna ve arkadaslarinin olusturdugu sinir ag1 yapis1 (Parlaktuna, 1994)

Sesli-sessiz harfleri tanimada test verileri i¢in ortalama, sirasiyla %84.7, %91.1; sesli
harfleri tanimada ortalama %80.1; sessiz harfleri tanimada %50.7 basar1 saglanmistir. Bu

caligmada kullanilan YSA yapis1 Sekil 2.1° de gosterilmistir.

Srigos ve arkadaslar1 ikili Cok Katmanli Algilayict (CKA) yapilist ve Rasta-
PLP(Perceptual Linear Prediction) yontemi ile sesli-sessiz karar verici bir siniflandirici
uygulamasi gergeklestirmistir (Sirigos ve ark., 1996). Rasta-PLP yontemi ile 15 MFC
(Mel-frekans kepstrum) katsayisi elde edilerek gergeklestirilen bu uygulamanin blok
diyagrami Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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Sekil 2.2 Srigos ve arkadaslarmin olusturdugu smiflandirict modeli (Sirigos ve ark.,
1996).

Bu ¢alismada Texas Instruments/Massachusetts Institute of Technology (TIMIT) veri
tabanina ayit akustik-fonetik kiitliphaneden ses verileri temin edilmistir. Bu kiitiiphane 10
climlenin 630 farkli konugmaciya okutulmus ses verilerinden olusmaktadir. Bu veriler
Amerika’nin 8 farkli bolgesinden insanlara aittir. Bu ¢alisma konugmacidan bagimsiz bir
caligmadir. Calismanin egitim ve test asamalarindaki veriler de buradan temin edilmistir.
Egitim ve test asamalarinda 15 MFC katsayis1 kullanilmis ve %98 bir basar1 elde

edilmistir.

Ustiin LPC (Linear predictive coding) ve Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT) analizi metodu
ile YSA smiflandirici olarak kullanilmasiyla sesli ifadeleri tanimaya calismistir (Ustiin,
1997). DFT spectral 6zellikleri 16 gruptan olusturulmustur. LPC i¢in 12 katsayis1 vektorii
eklenerek 28 her bir gergevenin veri gurubu ile ses verilerini islemis ve YSA egitim ve
test icin kullanmistir. Bu ¢alismada tek kisiden alinan ses 6rnekleri ile egitim ve test verisi
hazirlanmistir. YSA modeli olarak Cok Katman1 Algilayict kullanilmistir. Bu durumda
%97.5 basar1 saglanmustir.

Can yapmis oldugu aragtirma kapsaminda gelistirdigi sesli ifade tanima sisteminde hece
tabanli bir siniflandirma ¢alismasi gergeklestirmistir (Can, 2007). Bu siniflandirma islemi
icin ¢ok katmanli algilayicilar1 kullanmis ve seslerin Ozelliklerini MFC ydntemi

kullanarak ¢ikarmistir. MFC yonteminde 13 katsayidan yararlanilmistir. Deney, stirekli



sesli ifadeler icin ve siirekli sesli ifadelere dayali hecelerin sinirlar1 belirlenmis sekilde

olmak tizere iki farkh sekilde yapilmistir.

Cizelge 2.1 Surekli sesli ifade sinyali ile farkli heceler igin farkli 6zellikteki ndron aglari

ile kullanima.

Yontem CKA CKA CKA CKA
Taninan
farkli hece 42 42 42 55
sayisl
Simiflandirma
) ) %62.5 %38.8 %65.6 %31.5
yuzdesi
Katman
4 5 3 6
sayis1

Cizelge 2.2 Farkli sayida ayrik heceler icin farkli 6zellikteki ndron aglart ile kullanimi

Yontem CKA CKA CKA CKA CKA CKA
Taninan farkli
5 10 15 20 25 30
hece sayisi
Egitim kiimesi
134 249 399 537 692 833
boyu
Deneme
) 50 66 82 88 84 85
kiimesi boyu
Siiflandirma
%90 %80.3 %65.8 %59.1 %48.8 %33
Basarn yiizdesi
Ara katman
1 2 1 3 3 4
sayis1

Cizelge 2.1 ve
Tablolardan da

2.2 bu iki durum i¢in yapilmis olan test sonuglar1 gdsterilmistir.

anlagilacagl lizere taninmasi istenilen hece sayilarinin artmasi ile

performansin azligi goriilmektedir. Bu durum daha karmasik YSA modellerinin

gerekliligi seklinde yorumlanmigtir (Can, 2007).




Dede yapay sinir aglar1 kullanarak yapmis oldugu ses tanima sistemi ¢alismasinda MFC
yontemi kullanarak sifirdan dokuza (0-9) kadar olan sayilar1 seslendirmis, daha sonra bu
seslerin 6zelliklerini gikararak {i¢ farkli YSA modeli ile teste tabi tutmustur (Dede, 2008).
16 MFC ozellik katsayisinin kullanildigi bu ¢aligmada geri yayilimli CKA, Elman ve
Olasilik Sinir Aglar ile testler yapmustir. Sistem konusmaci bagimli bir sistem olup
metine bagimhidir. Yapis oldugu test sonucunda sirasiyla %98.7, %99.3 ve %100 olmak

iizere basar1 yakalamistir.

Yavuz ve arkadasi tarafindan Olasilik Sinir Ag1 ile Tiirkgedeki sesli harfleri tanima
iizerine bir ¢alisma gergeklestirilmistir (Yavuz ve Topuz, 2010). Calismada Olasilik Sinir
Aglar tarafindan Tiirk¢edeki iinliilerin taninmasi bir spektral analiz yontemi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Hoparlorlerden elde edilen telefonlarin gilic spektral yogunlugu
tahmin edilmistir. Daha sonra agirliklandirilan gii¢ spektrumu, o telefona ait gii¢ spektral
yogunlugunun bir dizi band-gegiren filtre uygulandiktan sonra hesaplanmistir. Bu yolla,
hoparlorlerden elde edilen telefonlarin tahmini giic spektrumlart  Mel-Glgegine
yaklagmstir. Elde edilen Mel-6l¢ekli katsayilart s6z konusu telefonun 6zellik vektorlerini
olusturmustur. Bunun sonucunda ilgili konugmaciya ait ozellik vektorlerinden 0
konusmacinin veri tabani olusturulmustur. Bu ¢alismada 20 konusmaci (/0 kadin ve 10
erkek olmak lzere) bulunmaktadir. Konusmacilara ait 6zellik vektorleri 27 katsayidan
olusmaktadir. Calisma konugsmaci-bagimli bir ¢alisma olup testler sonucunda sesli

harflerin ortalama %95 oraninda dogru bir sekilde tespiti yapilmistir.



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1 Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir ag1 insan beyninin bilgiyi isleme seklinden esinlenmis bir 6rgii tanima
metodudur. Genel bir tanim1 yapilmasi gerekirse, YSA: Basit (genellikle uyarlanabilir)
elemanlarin biiyiik 6lgekli bir birine bagli aglar1 ve bu aglarin hiyerarsik organizasyonlari,
biyolojik sinir sisteminin yaptig1 gibi gercek hayattaki nesnelerle etkilesime girmesini
amaglar (Haykin, 1999 ; Kohonen, 1987). insan beyni bircok katmanda trilyonlarca
(yaklagik olarak 10'*) norondan olustuguna diistiniilmektedir (Sagiroglu ve ark., 2003).
Bu noronlar bilgi 6grenme iizerine Ozellesmislerdir. Bu nedenle, insanlar gordiikleri
diinyay1 yorumlamada oldukgca iyidirler. Bu baglamda el yazisi tanima basit bir 6rnektir.
Yillar boyunca farkli el yazilariyla ayarlanmis, ortalama bir insan beyni farkli insanlarin
el yazilarin1 kolaylikla anlayabilecek kapasitededir. Mesele bunu bir bilgisayar
programina uyarlamaya gelince, akla gelen makul yaklasim harfleri ve karakterleri
modellemek olacaktir. Fakat bunu sdylemesi yapmasindan daha kolay elbette, ¢iinkii
farkli kisilerin farkli el yazi varyasyonlari dogru ve keskin bir model bulunmasin
zorlagtirtyor. Bu sebep bilgisayarlarin basari oranini insanlarinkine kiyasla oldukga

distiriiyor.

YSA’lar bu probleme yaklagimi da insan beyninin yaklasimi benzerdir. Her bir harfi giris
olarak (va da egitim verisi) atar, yapay noronlarin giris katmani, sakli katmani (istege
bagh olarak katmanlar) ve ¢ikis katmanini olusturur ve daha sonra her bir egitim verisi
ile ag1 ayarlamaya baglanir. Bir kayip fonksiyonu (Loss veya Cost Function) tahmin
edilen ¢ikis ile istenilen ¢ikis arasindaki hatayi belirlemek i¢in segilir. Egitimin amaci bu

kayip fonksiyonunu minimize etmektir.

Oriintli tanimadaki yapay sinir aglarmin icadi 1940’lara kadar uzanmaktadir. YSA ile
ilgili kayda deger gelisim ve arastirmalarin ¢ogunun yakin zamanda gerceklestirildigini
g6z Oniinde bulundurursak bu kulaga biraz garip gelebilir. Fark edildigi tizere fikir
bilgisayarlarin gelisinden Onceye dayanmaktadir. 1943’de ilk yapay sinir hiicresi

norofizyolog Warren McCulloch ve mantikgt Walter Pits tarafindan {iretilmistir



(McCulloch, 1943). Basit bir YSA elektrik devresi kullanarak modellemislerdir.
Bilgisayarlarin gelistirilmesiyle birlikte ilk kuramsal sinir agr 1950°de gelistirildi.
Algilayict (perceptron) Frank Rosenblatt tarafindan 1958’de olusturuldu(Rosenblatt,
1958) ve ilk geri yayilimli algoritma Paol Verbos tarafindan 1975’de bulundu(Werbos,
1974). Her iki ¢alismanin detaylar1 asagida ifade edilmistir.

Gergek su ki baslangigta sundugu iyi sonuglar ve gelecek vadetmesine ragmen YSA
1970’lerde gozden digmiisti. YSA’nin 6grenme i¢in hesaba dayali gereksinimleri
(dénemin bilgisayar teknolojisini de dikkate alirsak) mantiksiz blunmustu. Dahasi
YSA’y1 yeterli bir sekilde egitmek i¢in gerekli olan egitim verisi cogunlukla o zamanda
mevcut degildi ya da elde edilemiyordu. Diger bir problem ise ag parametrelerinin
baslangi¢ degeri yakinsama siiresini oldukea etkiliyordu ve ilk kullanima hazirlanmasinin
nasil gergeklestirilecegini gosterebilecek temel bir kural yoktu. Sonug olarak da bu alana
yapilan yatirimlar azaldi ve diger 6rgii tanima metotlarina yonelim oldu, dogal olarak da

YSA arastirmalart yavasladi.

2000’11 y1illarda, YSA alanindaki ¢aligmalar bilgisayimsal teknolojinin gelismesi ve yeni
ogrenme algoritmalarinin bulunmasiyla tekrardan ilgi odagi olmaya basladi. 2006 yilinda
basit ilklendirme (initialization) problemi Derin inang aglar: (Deep belief networks) igin
tanitilan 6grenme algoritmasi araciligiyla basarili bir sekilde ele alindi (Hinton, 2006).
Bu ag denetimsiz on-egitimi (pre-training) kullanarak ag parametrelerini ilk kullanima
hazirladi. Bu giinlerde ¢ok katmanli YSA’lar1 ¢ok genis egitim verisi ile egitilebilmekte

ve en son teknolojik bulgular bir¢ok 6rgii tanima ¢alismasindan elde edilmistir.

10
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Sekil 3.1 ileri Beslemeli YSA’nin sematik gosterimi
3.1.1 NOron

Yapay noronlar (bogum yada birim olarak da adlandrilirlar) YSA’larin temek
elemanlaridir. Biyolojik noronlar sinapslar araciligi ile bir birlerine bilgi iletirler. Bir
ndronun girisindeki uyarici miktara gore iletime gegip gecmeyecegi belirlenir. Sekil
3.2’de biyolojik bir ndronun kisimlari ile beraber gosterilmistir. YSA bu olay1 néronlarin
baglantilari arasindaki yapay bir ndrona girigleri agirlandirilarak modeller (Krenker ve

ark. 2011).

11



Dentirit

Sekil 3.2 Biyolojik noron ve kisimlart (Krenker, 2011)

Giris katmanindakiler harig, her néron bir 6nceki katmandaki nérondan girdi alir ve bir
sonraki katmanin néronu i¢in bir ¢ikis olusturur. Her bir giris uygun bir agirhik
parametresiyle agirliklandirilip daha sonra toplanir. Belirlenen fonksiyona bagli olarak

yapay ndron bir ¢ikis olusturur. Bu fonksiyona aktivasyon fonksiyonu denir.

Wi

> (D

Aktivasyon
Fonksiyonu

Wh

090

Girisler Adirhklar

Sekil 3.3 Tekli bir algilayicinin sematik gdsterimi
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3.1.2 Algilayic1 (Perceptron)

1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan gelistirildi. Algilayict (perceptron) yaygin
olarak kullanilan bir yapay ndron bigimidir. Bir algilayici birden fazla giristen olusabilir
(x;), bu girisler agirliklarla (w;) garpilarak toplanir ve bias (b) degerine goére ¢ikisa

aktarilir.

Bir algilayicinin ¢ikis degeri asagidaki gibi hesaplanir;

(3.1)

Burada n, algilayicidaki giris sayisini ifade etmektedir. Sekil 3.3’de ise bir algilayicinin

yapisi gosterilmistir.

3.1.3 Aktivasyon fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari giris katmanindaki girdilerin agirliklarla ¢arpilip toplanmasinin
ardindan net girdiyi isleyerek yapay sinir aginin bu girdiye karsilik olusturacagi ¢iktiyi
veya ¢iktilar1 belirler. Aktivasyon fonksiyonlari néronun ¢ikis deger araligini istenilen

degere gore sinirlar, bu degerler genellikle [0,1] veya [-1,1] arasindadir.

YSA’larda aktivasyon fonksiyonu genellikle tiirevi kolay alinabilen ve siirekli olan
fonksiyonlardan secilir. YSA kullanim amacina gore tek ya da ¢ift yonli olmak Uzere
farkl1 aktivasyon fonksiyonlari kullanilabilmektedir. Cogunlukla kullanilan transfer
fonksiyonlar1 tanjant hiperbolik veya hiperbolik fonksiyonlardir. Lineer ve dogrusal
olmayan transfer fonksiyonlarinin kullanilmasi, YSA’nin farkli problemlere

uygulanabilirligini saglamistir (Sagiroglu ve ark., 2003).

Dogrusal fonksivon

13



Yapay sinir agalarinin ¢ikis katmaninda kullanilirlar. Gelen girdileri direkt ¢ikisa aktarir.
Sekil 3.4’de karakteristigi gosterilmistir. Cogu kez ADALINE olarak da anilan dogrusal
aktivasyon fonksiyonu genellikle standart isaret isleme veya istatiksel regresyon
analizlerinde kullanilmaktadir. Formiilse ifadesi ise esitlik 3.2’de verilmistir. Burada K

sabit bir say1y1 temsil eder.

y = Kx (3.2)

(¥}

}J’:x

(4]

L

Sekil 3.4 Lineer aktivaston fonksiyon grafigi

Sigmoid

YSA uygulamalarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.
Fonksiyonun grafigi Sekil 3.5’de gosterilmistir. Bu fonksiyonun en aktif bolgesi 0.2 ile

0.8 arasindadir. Literatiirde tek kutuplu aktivasyon fonksiyonu olarak da bilinir. Formiilii

esitlik 3.3 de ifade edilmistir.

14
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Sekil 3.5 Sigmoid fonksiyon grafigi

Tanjant hiperbolik

YSA uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu ise
tanjant hiperbolik fonksiyonudur. Bir diger ismi ise ¢ift kutuplu (bipolar) fonksiyondur.

Sekil 3.6’da karakteristigini gosteren grafigi verilmistir ve formiilsel ifadesi esitlik 3.4

gosterilmistir.
eX — =X

= — 3.4

S p: (34)
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-1.5

Sekil 3.6 Tanjant hiperbolik Fonksiyon

Softmax

Softmax aktivasyon fonksiyonu YSA’da son zamanlarda kullanilmaya baglanan bir diger
aktivasyon fonksiyonudur. Bu aktivasyon fonksiyonu bir ger¢ek sayilar vektoriinden
olasilik dagilimim hesaplar. Softmax fonksiyonu olasiliklar toplami 1’e esitken 0-1

arasinda degerler araliginda olan bir ¢ikis iiretir. Bunu esitlik 3.5°de verilen formdil ile

gerceklestirir (Nwankpa ve ark., 2018).
eXi
flx) = 5 (3.5)

Softmax fonksiyonu her bir sinifin olasiliklarinin dondiirtildiigii cok sinifli modellerde

kullanilir. Bu fonksiyon ¢ogunlukla YSA’ nin ¢ikis katmanlarinda kullanilirlar.

3.1.4 Katmanlar (Layers)

16



YSA katmanlar1 gruplasmis yapay noronlardan olusmaktadir. Her bir katmandaki
ndronlar bir dnceki ve bir sonraki katmana ait ndronla baglanti halindedir. Yani bir
noronun girisi kendinden dnceki bir ndronun ¢ikisi ve kendisinin ¢ikist ise kendisinden
sonraki bir néronun girisi konumundadir. Fonksiyonelligi baz alinarak ifade edilmesi

gerekirse tli¢ farkli katman bulunmaktadir:

Giris katmani (Input layer) :

Giris katmani egitim verilerinin alindif1 yapay sinir aglarinin ilk katmanidir. Giris
katmanindaki ndronlar pasif olarak ifade edilir. Egitim verileri lizerinde herhangi bir
degisiklik yapmazlar. Gorevleri yalnizca kendi ¢ikiglarina degerleri tasimaktir. Agirliklar,
biasler ve aktivasyon fonksiyonu baglaminda bakildiginda, giris katmaninda w=0

(agwrlik), b=x (bias) ve f(x)=x (aktivasyon fonksiyonu) (Haykin, 1999).

Sakli katman (Hidden layer) :

Sakl1 katman giris ve ¢ikis katmanlarinin arasinda yer alan katmandir. Gorevi ise egitim
verileri arasindaki farki bulup tasvir etmektir. Sakli katman olarak ifade edilmesinin
nedeni ise sadece ¢ikis ve giris katmani olmadiginin ifade edilmesi agisindan “sakl
(hidden)” olarak adlandirilmigtir. Bazi YSA bir, iki veya ikiden fazla sakli katman
igerebilir. ki veya ikiden fazla sakli katmana sahip YSA lar, literatiirde derin sinir aglart
olarak (DSA) adlandirilirlar. Sakli katmanin tasarimi (néron sayist ve aktivasyon
fonksiyonu) 6grenme siirecinde 6nemli bir rol oynar, ¢iinkii sakli katman YSA sisteminin
karmagikligini belirler. Sakli katman i¢in gerekli parametreler deneme yanilma yoluyla

bulunur (Krenker ve ark. 2011).

Cikis katmam (Output layer) :

Cikis katmani isminden de anlasilacagi lizere YSA’nin en son katmanidir. Bu katmanda
bir saptama gorevi i¢in aga verilmis olan egitim verilerindeki en son olasilik ¢ikigini veren

noronlardan olusur. Cikis katmanindaki ndron sayisi 6érnegin olasi ¢ikiglarinin sayisina
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esittir. Bu olasilik araligi [0,1] arasindadir. Yani herhangi bir tespit etme problemi igin
olusturulan YSA siteminde ¢ikislar bu esik degerine gore siirlandirilarak iki ¢ikis verir,

yani saptama yapildi m1 (1) yoksa yapilmad: m1 (0) (Oztemel, 2003).

3.1.5 Ogrenme yontemleri

YSA’lar icin 6grenme terimi egitim verisinin islenerek YSA ¢iktisinin istenen ¢iktiya
adim adim yaklagmasi anlamina gelir. Bu yontem insan beynin 6grenme yontemlerinden
esinlenilerek elde edilmistir, 6rnek verecek olursak giinliik yasantimizda bir kavrami
anlamak igin genellikle bu kavramla ilgili 6rneklere bakarak onu 6grenmeye caligiriz yani
ornekler bize o kavrami anlamamiza yardimei olur. Buradaki durum da bu baglamda
benzerlik gostermektedir. Beynin nasil 6grendigi hakkinda bilgimiz heniiz baslangic
asamasinda olmasina ragmen O&grenme siirecini nasil isledigini temel olarak
anlayabiliyoruz. Beynin aktivitelerine baglh olarak, 6grenme siirecinde beynin sinirsel
yapisi degistigi, sinaptik baglantilarin giliciiniin arttig1 veya azaldigi distiniilmektedir.
YSA da her bir 6rnek igin agirliklari ve biasleri giincelleyerek bu islemi taklit eder. YSA
icin bu sekilde ti¢ farkli 6grenme yontemi vardir: Denetimli, Yari-Denetimli ve

Denetimsiz 6grenme (Cakir, 2014).

Denetimli 6grenme metodu her bir egitim 6rnegi bir etiket gurubu ile iligkilendirilerek
kullanilir. Boéylece aga verilen giris i¢in istenilen ¢ikislar temin edilmis olur. Her bir 6rnek
icin istenilen ¢ikt1 tahmin edilen ¢ikt1 ile karsilagtirarak bir hata ya da kayip degeri (L0oSS
value) hesaplanir. Ag agirliklar1 ve biasleri 6grenme algoritmasina gore ayarlayarak

diizenler ve boylece hata oran1 minimalize edilmis olur.

Yar1 denetimli 6grenme sistemleri daha ¢ok, az miktarda etiketlenmis veriler ve biiyiik
miktardaki etiketlenmemis verilerde kullanilir (Chapelle ve ark., 2006). Bu sistemler
ozellikle egitim esnasinda etiketlere ihtiyacin kritik oldugu ve test verisinin biiyiik oldugu

durumlarda kullanighdir.

Denetimsiz 6grenmede ise, egitim verisine dair olan etiketler agda mevcut degildir. YSA

yalnizca tahmini ¢ikiglardan hata oranini belirler. Ag veriler arasindaki benzerlikleri
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ogrenmeye ve onlar1 daha etkili bir sekilde temsil etmeye ¢alisir. Insaninda gorsel
sisteminin bu sekilde calistig1 diisiiniiliiyor. Her ne kadar denetimsiz 6grenme metodu
biyolojik perspektiften cazip gibi gérinse de hata oraninin saptanmasindaki yetersizligi
ve modelin gercek hayattaki problemlere uyarlamasi hususunda zorlugu sebebiyle
istenilmeyen bir durum olusturmaktadir. Ayrica olasi ¢ikislarin sayisinin bilinmemesi ve
egitim verinin az oldugu durumlarda performansin ¢ogunlukla diisiik olmas1 yontemin
diger bir olumsuz yoniidiir. Denetimsiz 0grenme ¢ogunlukla kiimeleme ve karigim

modellerinde kullanilir (Krenker ve ark. 2011).

3.1.6 YSA tipleri

YSA’lar topolojilerine ve 6grenme algoritmalarina bagl olarak birka¢ grup adi altinda
siniflandirilabilirler. YSA tiirleri ve bu tiirlerin se¢imi belli gorevlerde performansi
onemli Ol¢iide etkileyebilir. Bu yiizden olduk¢a dnemlidir. YSA’ya olan ilginin son
yillarda artmasi neticesinde yeni YSA tiirleri gelistirilmis olup burada en yaygin

kullanilan YSA tiirleri ele alinmistir (Krenker ve ark. 2011).

fleri Beslemeli Sinir Aglari

fleri beslemeli sinir aglar1 (/BSA) en yaygimn kullanilan sinir ag1 topolojilerinden bir
tanesidir. Bu aglar katmanlardaki diizenlenmis noronlardan olusurlar. Ik katman girdileri
alirken son katman ise ¢ikislar1 verir. Aradaki katmanlar disariya herhangi bir ¢ikis
iretmezler bu yiizden de sakli katman olarak ifade edilirler. Bilgi ndron baglantilar

vasitasiyla girig katmanindan ¢ikis katmanina dogru ilerler.

IBSA’lar1 tamamen bir birine bagl bir yapida olabilirler. Tamamen bir birine bagli bir
IBSA, bir katmandaki her bir néron kendinden 6nceki ve sonraki ndronla baglanti
halindedir. Tamamen baglantida olmayan IBSA’da ise belirli baglantilar1 i¢in agirligin

sifir oldugu diisiiniilebilir. Bu agin sembolik olarak gosterimi Sekil 3.1°de verilmistir.

Denetimli &grenme IBSA’da kullanilir. Her egitim ornegi bir hedef matrisi ile
iliskilendirilir ve amag¢ da hedef matrisi ile tahmin edilmis hedefler arasindaki hata oranini

minimalize etmektir. IBSA smiflandirma problemlerinde siklikla kullanilirlar.
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Oz-diizenleyici Haritalar

Oz-duzenleyici haritalar(OH), noéronlar1 ve agirliklari ayarlamak icin denetimsiz
o0grenmeyi kullanan bir YSA tiiriidiir. Ayrica, Kohonen haritas1 olarak da adlandirilan
OH'ler, yiiksek boyutlu girdileri diisiik boyutlu (¢ogunlukla iki boyutlu) ayr1 haritalara

doniistiirmek igin kullanilir. Ozellikle kiimeleme uygulamalarinda kullanishdir.

Radval Temelli Fonksiyon Aglari

Radyal temelli fonksiyon aglari (RTFA), biyolojik sinir hicrelerinin gozlemlenen etki-
tepki davranislarindan esinlenilerek gelistirilmistir. Bu ag modeli ilk olarak filtreleme
probleminde kullanilmistir (Fix, 1951). Genel olarak ifade edilirse, RTFA ¢ok degiskenli
modelleme ve yakinsama problemlerinde kullanilan bir YSA modelidir (Sagiroglu ve

ark., 2003).

Oz-yinelemeli Sinir Aglari

Oz-yinelemeli sinir aglar1 (OSA) néronlarmin giktilarini bir énceki katmanin néronuyla
paylasarak bir geri bildirim déngiisii yaratir. Bu da gostermektedir ki OSA girdisi olmasa
dahi gegici bir siireligine aktifligini siirdiirebilir. Bu nedenle OSA dinamik bir hafizaya
sahip dinamik sistemlerdir. Ileri beslemeli aglardan farkli olarak bir geri bildirim
biriminin bulunmasidir. (Mikolov, 2010). Bu OSA insan beyninin aktivasyonlarini
modellemede 6nemli bir avantaj getiriyor. Ancak, geri bildirimden dolayr OSA
yapilarinin karmasikligi bu aglari IBSA karsisinda daha az tercih edilir bir konuma
sokuyor. OSA genel olarak hesaplamali sinir biliminde, makine dgrenmesi ve dogrusal
olmayan sinyal isleme uygulamalarinda kullanilirlar (Lukosevicius, 2009). Sekil 3.7°de

OSA yapisi kabaca gosterilmistir.
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Sekil 3.7 OSA yapis1 (Krenker, 2011)

Elman ve Jordan sinir aglan

Elman aglar1 ayn1 zamanda basit 6z-yinemeli aglar olarak da ifade edilen 6zel bir 6z-
yinemeli yapay sinir aglar1 yapisidir. {lk katmanida 6z yineli baglantiya sahip omasi
bakimindan geleneksel iki katmanli ag yapilarindan farklilik gosterir. Yapisal olarak, gizli
katmandan giris katmanina baglam birimi olarak adlandirilan birimleri ile geri dongi
saglayan basit bir ii¢ katmanli yapay sinir agidir. Bu tipteki yapay sinir agi, zamanla

degisen orlintiileri saptamaya ve olugturmaya izin veren bir hafizaya sahiptir.

Giris ' sakll L Cikis
Katmani ' Katman '\ Katmam

Sekil 3.8 Elman Aglar1 sematik gosterimi
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Sekil 3.8‘de Elman aglarinin yapisal gosterimi verilmistir. Elman aglarinda sakl
katmanda siklikla sigmoid fonksiyonu ve c¢ikis katmaninda ise dogrusal aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Bu transfer fonksiyonu kombinasyonu eger sakli katmanda yeterli
ndron varsa herhangi bir transfer fonksiyonu ile yakin bir performans sergileyebilir.
Elman aglarinin bilgileri depolayabilmesi zamansal ve mekansal oriintii {iretebilmesini ve

bunlara cevap olusturmasini saglayabilmektedir (Krenker, 2011).

Girig Sakl Cikig
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.9 Jordan Aglar1 sematik gosterimi

Jordan aglar1 ve Elman aglar1 bezer yapili aglardir. Aralarindaki tek fark baglam
birimlerinin sakli katmanda degil, ¢ikis katmandan beslenmesidir. Sekil 3.9°da Jordan

agmin yapisi gosterilmektedir.

3.1.7 Derin sinir aglar

Derin sinir aglar1 (DSA) literatirde iki veya daha fazla (¢cogunlukla ikiden fazla) sakl
katmandan olusan YSA olarak ifade edilir (Hinton, 2006 ; Bengio, 2012). YSA genel
hatlar itibariyle tek katmanli bir yap1 olarak resmedilir. Ancak, egitim verisinin yetersiz
ve giriglerin yeterince 6zellik icermedigi durumlardaki karmasik problemlerde bu tek

katman yeterli performans gostermeyebilir. Coklu katman kullanmadaki amag, diisiik
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seviye Ozellikler olarak tanimlanmis veriden yiiksek seviye soyut ozellikler bulmaktir
(Bengio, 2012). Bu yiiksek diizeyle soyut Ozellikler egitim verisindeki bagimsiz

dagilimlar1 ayirt etmede yardimci olur.

S1g (shallow) ag yapilar1 yani bir veya iki sakli katmana sahip YSA’r1, girislerinin iyi
temsil edilebilmesi i¢in genellikle ¢ok sayida norona ihtiyag duyarlar. Noron sayisi
arttikca agirliklar ve biaslar gibi ag parametrelerinin sayist dogal olarak artacaktir ve bu
da agir bir iglem yiikii olusturur. Bu da birgok degisken iceren biiyilik boyutlu islemlerin
s1g ag yapilariyla etkili bir bi¢imde temsil edilememesine sebep olur (Bengio, 2011).

Derin 6grenme yapisinin kullanilmasini tesvik eden bir diger unsur da insan beynin
caligmasindan ileri gelmektedir. Sinir sinyalinin viicut igeresinde gorsel bir bilgiyi
iletmesi esnasinda, dolastigi mesafeyi ve zamani bulmak i¢in bazi 6lgtimler yapilmistir.
Bu odl¢iimlerin sonucu gdstermistir ki basit bir obje tanima isleminde bile bu isleme

karisan biyolojik néronlarin katman sayis1 yaklasik olarak ondur (Cakir, 2014).

Insanoglu icgiidiisel olarak karsilattigi problemleri belli kisimlara bélerek ¢ozme
egilimindedir. Ornegin bir mimar oncelikle tek katli bir bina tasarlayarak meslegin
temellerini 6grenir daha sonra ise ¢ok katli karmasik binalarin yapimina yonelik calisir,
ya da bir program yazicis1 yazacagi programi Once belli bash kisimlara ayirip tasvir
ederek genel bakildiginda karmasik olarak goriilen bir programin yazimina baglar. Benzer
bir baska 6rnek vermek gerekirse piyano 6grenmeye ¢alisan biri direk olarak Mozart’in
senfonileri ile 6grenme girisiminde bulunmaz, oncellikle daha basit melodileri ¢alarak
kendini gelistirir ve sonrasinda karmasik eserleri ¢almaya calisir. Bu tip 6rnekler derin
ogrenme kavraminin arka planinda yatan motivasyonlardan bazilaridir. Derin 6grenme
mimarileri bir seviyedeki kavramlari tasvir eder ve nihai tasviri elde etmek i¢in daha

diisiik seviyedeki kavramlarin bir derlemesini olusturur.

Bilgi saymmsal teknolojideki (computational techhnology) gelismeler derin 6grenme
yapilarinin olusmasinda Onemli bir etken olusturmaktadir. YSA’larin ¢oklu sakl
katmanlarla egitilmesi, YSA’ nin igerdigi parametre miktar1 sebebiyle bir hesaplama

zorlugu olusturuyordu. Gelismis paralel hesaplama teknolojileri ile bu zorluk nispeten
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kolaylastirildi. Hali hazirda 10-15 sakli katmana sahip ag yapilar1 yiiksek seviyelerde
bilgi isleme giicline ihtiya¢ duymaktadir (Cakir, 2014).

3.1.8 YSA avantajlan

Sinir aglar1 daginik modelleridir. Agirlik ve néron biasleri baglantilar1 sistemin genel
girdi-¢ikt1 yanitin1 verir. Her bir noron olduk¢a karmasik olan yapinin bir pargasini
olusturur. Belirli bir giris i¢in bazi1 néronlar fail haldeyken bazi néronlar pasif davranig
sergiler. Farkli uyarilara nasil cevap verileceginin 6grenilmesi islemi YSA’ya dogrusal

olmayan girdi-¢gikt1 eslestirmelerini ifade etmesine olanak saglar.

Sinir aglar1 genis capta 6rgii tanima problemlerini icra etmesi i¢in egitilebilirler. Ag bir
kez egitildiginde agirliklandirilmis baglantilar islem gérmemis girdiden bilgi edinir.
Baglanti agirliklarinin  farkli kombinasyonlari, her bir girdi i¢in farkli cevaplar

olusturarak, sinir aginin ¢esitli eslestirme problemlerini temsil etmesini saglar.

Sinir aglarinin 6nemli 6zelliklerinden bir tanesi de giriglerinin kapsamli bir bigimde
betimlenmesine gereksinim duymamasidir. Karmasik girdi-¢ikti iliskilerini iyi temsil
edebilme kabiliyetlerinden dolay1r YSA’nin girislerini kompleks doniisiimlerle 6n izleme
tabi tutmaya gerek yoktur. Ayrica YSA girdi ve ¢iktilarinin benzer karakterde olmasina

da ihtiyag duymadan islem yapabilme kabiliyetine sahiptir (Cakir, 2014).

3.1.9 YSA dezavantajlar

Y SA dezavantajlar1 arasinda belki de en dnemlilerinden biri de bir islemi yerine getirecek
ndron sayisin1 6nceden kestirilememesidir. Gerekli olan ndron sayisi deneme-yanilma
yolu ile belirlenir. Sakli katmanda yer alan noronlarin yetersiz sayida olmasi girdi-¢ikti
arasinda makul bir diizen kuramaz yani 6grenme islemini tam anlamiyla yerine getiremez,
literatiirde buna yetersiz uydurma (underrfitting) denir (Dede, 2008). Ote yandan sakli
katmanlarda gereginden fazla néron kullanilmast YSA’nin belirli bir egitim verisi

tizerinde iyi ¢alisirken farkli bir veride basarisiz olmaktadir. Bu durum ise ag 6grenme
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yapmamis, verileri ezberlemistir seklinde ifade edilir. Bu da asir1 uydurma (overfitting)

olarak ifade edilir.

3.2 Ses Isleme ve Ozellik Cikarma

Ses isleme, ses sinyallerinin sayisallagtirarak bilgisayar ortaminda sayisal metotlarla
islenmesi siirecidir. Bu siire¢ seslerin kaydedilip bilgisayar ortamina aktarilmasiyla
baslar. Bu asama igerisinde yapilan islemler seslerin numerik olarak en iyi bir bigcimde

ifade etme ¢abasidir.

Ses tanima, son yarim yiizyilda oldukg¢a popiiler ve genis ¢alisma alan1 olan temel bir
Orlintii tanima problemidir. Bu problem genel anlamda ses dosyalarinin kayit edilmesi
islemiyle yani sesin sayisallastirilmasiyla baglar, kayitlarin diizenlenmesi, taninmasi
istenilen seslerin net ve belirgin bir sekilde ortam giiriiltiisiinden arindirilarak
normallestirilmesi gibi bir takim stirecler igerir. Ses dosyalart siirekli siniisoydal bir dalga
yapisinda olup bu yap1 icerisindeki belirli karakteristik 6zellikleri ifade edebilmek adina
yeni yontemler gelistirilmektedir. Bu yontemlerin hepsinin ortak amaci ses dosyasi
icerisindeki verileri kendi icerisindeki diger verilerden ayristirip, kendine has 6zelliklerini
ortaya koymaktir. Bunun i¢in ses tamima sistemlerinde ses dosyasmin ozelliinin

¢ikarilmasi oldukga elzemdir (Muda ve Mumtaj, 2010).

3.2.1 Mel-Frekans kepstrum katsayilar1 (MFCC)

Mel frekans kepstrum yOntemi ses tanima sistemlerinde kullanilan oldukga popiiler ve
verimli bir 6zellik ¢ikarma metodudur (Meng, 2004). Bu yontem insan kulaginin duyma
islemini model alinarak elde edilmistir. Insanin duyma siireci iizerinde yapilan ¢alismalar
gostermistir ki insan kulagi diisiik frekanstaki seslere karsi yiiksek c¢oziiniirliige ve

doyuma sahiptir yiiksek frekanstaki seslere kiyaslandigi zaman.

MFC katsayilarinin elde edilmesi siireci igerisinde uygulanan islem basamaklar1 Sekil

3.10° de gosterilmistir.
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Ses Verilerinin

Her Cercevenin
Pencereleme

Ses Verileri »' Kayan-Cercevelere ». Fonksiyonundan
Ayrilmasi 2. .
Gegirilmesi
Hesaplanan
Degerlerin Mel- DFT Degve.rlc‘ermln DFT Degerlerinin
Frekans Filtre Genliginin Hesaplanmast
Banklarmdan Hesaplanmasi P
Gegirilmesi
Ayrik Cosiiniis
Doéniisiimii ile
Katsayilarm Elde
Edilmesi

Sekil 3.10 MFC Katsayilariin elde edilme siirecini gosteren diyagram.

Cerceveleme (Framing)

Ses verileri ve Ozellikle insan sesi durgun olmayan sinyallerdir. Bu sinyallerin
ozelliklerinin ortaya konulmasinda ilk adim sinyalleri belirli bir uzunlukta anlamh

parcalara ayirma islemidir. Bu islem stabil olmayan sinyalin daha stabil sayilacak ve

modelinin ¢ikarmaya elverisli hale getirme de denilebilir (Tiwari, 2010).

Eger sinyal ¢ergevesi ¢cok uzun olursa sinyal 6zelligi ¢ergeve boyunca ¢ok fazla degisir
ve bu durum zaman ¢6ziiniirliigiinii olumsuz olarak etkiler. Cergeve ¢ok kisa olursa da
kisa-bant bilesenlerin 6zelikleri feda edileceginden, bu durum frekans ¢oziiniirliigiinii
olumsuz etkiler (Joshi ve Cheeran, 2014). Ayrilmis ¢er¢eve sinirlarinda veri kaybin

onlemek veya en aza indirmek igin, mevcut sinyalin 6zelliklerinden mumkin oldugunca

fazla yararlanmak adina kayan ¢ergeveleme (overlapping) islemi uygulanir.
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Yani “N” uzunlugunda bir ¢erceve olsun (f,), kendinden sonra gelen (f,4+,), ayn
uzunluga sahip diger bir c¢erceve ile aralarinda belli bir oranda Ortlisme saglanmasi

durumudur. Sekil 3.11°da bu durum ifade edilmistir.

gergeve [

cerceve

rrrrrr

S, e gerceve L. |
%030 kaydirma

Sekil 3.11 Kayan gergeveleme isleminin gdsterimi (Han ve ark., 2006)

Pencereleme

Cerceveleme islemi sonrasinda sinyallerin baslangi¢ ve son kisimlar1 arasindaki kesinti
sinyallerin frekans kiimesinde istenmeyen etki birakir. Yani sifirdan sinyale ve sinyalden
sifira ani bir degisim, c¢erceve baslangici ve sonunda dolaysiyla ¢erceveleme islemi
sonucunda olusur ve bu da yiiksek oranda frekans giiriiltiisiine sebep olur (Han ve ark.
2006). Bu olumsuzlugu ortadan kaldirmak igin her bir gerceve serisi bir pencere
fonksiyonu ile ¢arpilir. Sekil 3.12°da bu durumu ifade edilmistir. Sekilden de anlasilacagi
iizere Ornek sinyalin baslangi¢c ve bitis noktalarindaki keskin gec¢is pencereleme islemi

sonrasinda kismen ortadan kalkmastir.
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Sinyalin pencereleme fonksivommdan gecirilmeden Gnceld hali
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Sekil 3.12 Hamming pencereleme islemi dncesi ve sonrasini gosteren grafik (Yavuz ve
Topuz, 2010).

Litaratiirde en yaygin kullanilan pencereleme fonksiyonu Hamming’dir. Bu fonksiyonun

matematiksel ifadesi esitlik 3.6’da verilmistir.

2T
() = {0.51 — 0.46¢0s (F)'O <n<N (36)
0,degilse
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Avyrik Fourier donisimi

Ayrik Fourier Doniligiimii (DFT) zaman tanim kiimesinde tanimli veriyi frekans tanim
kiimesine tagimayi saglar. Esitlik 3.7°de bu islemi gergeklestiren matematiksel esitlik

verilmistir (Joshi ve Cheeran, 2014).

N-1
x(k) = z x(n)e J2™n/N 0 <k <N -1 (3.7)

n=0

Bu esitlikte x(n) parcalara ayrilmis (cercevelenmis) giris sinyali serisinin bir penceresini

ifade eder, x(k) ise buna karsilik gelen DFT degerini verir.

Ses sinyali gercevelere ayrilip, pencereleme fonksiyonu ile ¢arpildiktan sonra DFT degeri

hesaplanir. Hesaplanan bu DFT degeri kompleks yapidadir. Yani hem gercek(R(x(k)))

hem de imajinel(S(x(k))) sayilardan olusmaktadir.

x(k)| = \/iR(x(k))z +3(x(K)” (3.8)

Ses tanima sistemleri daha ¢ok gercek verilerle ilgilenir. Bundan dolay1 kompleks deger
cogunlukla ihmal edilir (Meng, 2004 ; Muda ve Mumtaj, 2010). Burada ise esitlik 3.8
deki ifade ile ikili DFT degerlerinin genligi her bir ¢erceve i¢in hesaplanir. Bu sayede

elimizde sadece gergek sayilardan olusan bir seri elde ederiz.

Mel-Frekans filtre bankas1 (Mel-frequency filter bank)

Bu adimda, elde edilen DFT degerlerinin Mel-Frekans filtre bankalarindan gegirilmesi
islemi izah edilmistir. Insana aiyit konusma sinyalleri DFT’de kullanilan dogrusal frekans
dlgegine uymaz. Bu yiizden ses perdesine esit uzaklikta algisal bir dlcek, yani Mel-Olgegi
olarak adlandirilan ydntem seslerin 6zelliklerini gikarmak igin kullanilir. Mel-Olgegi
Frekansi, insan algisint yansitan dogrusal frekansin logaritmasi ile orantilidir. Burada

logaritma kullanilmasinin sebebi kulagimiz desibelde duyma islemini Slgiimler. Esitlik
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3.9°da dogrusal 6lgekli frekansin Mel-Olgegini doniisiimiinii saglayan matematiksel ifade

gosterilmistir.

Mel(£)259510g,, (1 + 7’;—0) (3.9)

Ucgen bant geciren filtreler, konusma sinyalindeki baskin frekans bilesenleri tarafindan
olusturulan spektral zarfi ¢ikarmak igin kullanilir. Boylelikle, Mel-frekans filtreler
dogrusal frekans eksenini diizensizce ve Mel-frekans eksenine dlzgin olarak
yerlestirilen, bunun yani sira diistik frekans bolgesinde fazla ve yliksek frekans bolgesinde
az olacak sekilde tiggen band-gegiren (triangular band pass) filtrelerden olusmaktadir

(Meng, 2004). Bu filtrelerin esik degerleri ve sayisi ¢izelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1 Uggen band gegiren filtrelerin frekans esikleri ve sayis1 (Slaney, 1998)
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Filtre Sirast Band-Geciil_lrI;;e Esikleri Filtre Sirast Band-GegEi_'nBe Esikleri
1. Filtre 133-267 21. Filtre 1618-1856
2. Filtre 200-333 22. Filtre 1733-1988
3. Filtre 267-400 23. Filtre 1856-2130
4. Filtre 333-467 24. Filtre 1988-2281
5. Filtre 400-533 25. Filtre 2130-2444
6. Filtre 467-600 26. Filtre 2281-2618
7. Filtre 533-667 27. Filtre 2444-2804
8. Filtre 600-733 28. Filtre 2618-3004
9. Filtre 667-800 29. Filtre 2804-3217
10. Filtre 733-867 30. Filtre 3004-3446
11. Filtre 800-933 31. Filtre 3217-3692
12. Filtre 867-999 32. Filtre 3446-3954
13. Filtre 933-1071 33. Filtre 3692-4236
14. Filtre 999-1147 34. Filtre 3954-4537
15. Filtre 1071-1229 35. Filtre 4236-4860
16. Filtre 1147-1316 36. Filtre 4537-5206
17. Filtre 1229-1410 37. Filtre 4860-5577
18. Filtre 1316-1510 38. Filtre 5206-5973
19. Filtre 1410-1618 39. Filtre 5577-6399
20. Filtre 1510-1733 40. Filtre 5973-6854

Burada 40 adet aralarinda belli bir kaydirma oran1 olacak sekilde bir biri ardina

yerlestirilmis ban geciren tiggen filtreler kullanilmistir.
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Avrik kosiniis dontiisimi ve katsayilarin elde edilmesi

Bu son adimda Log-mel spectrumunda bulunan verileri tekrardan zaman tanim kiimesine
aktarilir. Ayrik kosiniis doniisiimii (AKD) uygulanarak MFC katsayilari elde edilir. Ses
sinyalinin Mel-filtre bakalarinin ¢iktilarinin logaritmasinin hesaplanmasi sonucunda elde
edilen parametreleri gercek sayilardan olustugu icin AKD ile kolaylikla zaman tanim

kiimesine doniistimii saglanir.

C, = Zk: (logS,.) cos {n(k _ %) %} (3.9)

k=1

n=1,23...... k-1,K=1,23....K

AKD’nin matematiksel ifadesi 3.9’da verilmistir (Tiwari, 2010). Burada n belirtilen

katsay1 adetini, C,, ise n tane MFC katsayisini ifade eder.
3.3 Ses Tamima Sistemleriyle iliskili Baz1 Temel Kavramlar

Ses tanima sistemlerinde literatiirdeki g¢alismalar incelendiginde bir takim temel
kavramlar goze ¢arpmaktadir. Bu boliimde bu kavramlardan kisaca bahsedilecektir. Bu
kavramlar ses tanima uygulamalarimin degerlendirilmesi kapsaminda faydali olacag:

diistiniilmektedir.

Ses tanima sistemleri, isminden de anlasilacag: iizere sesleri belirli standartlara gore
siiflandirma islemlerini yerine getiren uygulamalar biitiiniidiir. Bu sistemler genel hatlar
itibariyle seslerin karakteristigini ortaya ¢ikarmak icin bir takim filtrelerden, 6zellik
cikarma metotlarindan veya ses isleme algoritmalarindan gegcirilir ve ses verileri istenilen
karakteristik 6zellikleri ortaya ¢iktig1 diisiiniildiigli andan sonra bir takim siniflandiricilar
(classifier) araciligi ile tanimlama islemi gerceklestirilir. Bu tanima isleminden 6nce tabi
belirli bir veri kiimesi ile sisteme ses verileri tanitilir (egitilir). Genel olarak ses tanima
sistemleri ana hatlariyla bu sekilde ifade edilebilecek islem basamaklarindan

olusmaktadir.
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Ses tanima sistemlerinin ana hatlari ile; konusmaci bagimliligi, temel alinan ses birimi ve

metne gore bir birnden ayrilabilir.

Konusmaciya bagimli yada bagimsiz olma durumu ses tanima sisteminde islenilen sesin
tek bir kisiden mi yoksa farkli kisilerden alinan seslerden mi olustugu meselesidir.
Konusmacidan bagimsiz sistemler ¢ok fazla kisiden alinan ve islenen ses verileriyle
caligir ve bu tiir sistemlerden farkli kisilerin seslerini tanimasi beklenir. Konugmaciya
bagh sistemlerde ise konusmacinin sesinden farkli bir sesin taninmasi beklenmemekte

aksi durumda sistemin verimi ciddi bir 6l¢iide diismektedir (Dede, G. 2008).

Temel alinan ses birimine gore siniflandirmasinda islenilen sesin kelimelerden mi yoksa
fonemlerden mi olustugu konusu ile alakalidir. Fonem, kelimelerin seslendirmesi
esnasinda agizdan ¢ikan seslerin degistirilmesi ile anlam1 degisen en kiigUk ses birimidir.
Kelimeler ile ¢alisilan ses tanima sistemlerinde kelimelerin islenmesi zor ve hassas bir is
olmasina ragmen ses sistemlerinde basar1 yiizdesi yiliksektir. Fonem tabanli sistemlerde
ise durum bunun tam tersidir. Seslerin iglenmesi kolay fakat ses verilerinin baglangi¢ ve
bitislerinin ayrit edilmesi zor bir iglem oldugundan sistem performanst kelime tabanl

sistemlere gore diistiktiir (Yal¢in, N. 2006).

Ses tanima sistemlerinde metine bagimli ve bagimsiz olma durumu, egitim verisi ve test
verisi arasindaki iliski ile degerlendirilebilir. Burada metne dayali bir ses tanima
sisteminden soz edildiginde bu test verisinin egitim verisi ile sinirh tutuldugu anlamina
gelmektedir. Yani egitim verisinde kullanilan ses kelime ise test verisinde de bu
kelimenin farkli kayitlart ile test edilir. Yani sistem elma ile armut kelimelerine ait
seslerin siniflandirilmasini i¢in 6nce bu seslerin belirli bir sayidaki kaydi egitim i¢in
kullanilir ve sonrasinda egitime gonderilmeyen ayni1 objelere ait ses verileri ile test iglemi
yapilir. Metinden bagimsiz olma durumunda ise durumlar biraz farklidir. Bu tiir ses
tanima sistemlerinden belirli kelime vektorleri ile ag egitimi yapilir (veya fonem) fakat
test isleminde egitim i¢in kullanilan seslerin farkli kombinasyonlarinin da sistem
tarafindan tanmnmas1 durumudur. Ornegin “Kirikkale” kelimesini ele alalim sistemin
egitiminde “kirik” ve “kale” kelimeleri ayr1 bir sekilde egitildigini ve sisteme “kalekirik”

ifadesi ile test edildiginde sistemin bu ifadeyi tanimas1 beklenir.
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3.4 Materyal ve Calisma Cercevesi

Bu tezdeki calismada iki YSA modeli ile sesli ve sessiz harflerden olusan veriler
kullanilarak ag egitilmis ve bu testlerde ag egitiminde kullanilacak ses verileri MFCC
metodu kullanilarak 6zellikleri ¢ikartilmistir. Ag egitimi bittiginde egitime katilmamus sesli
ve sessiz harflerden olusan test verileri ile bir 6n teste tabi tutulmustur. Bu 6n testlerde iki farkl
YSA yapist kullanilmis ve bu YSA yapilart iki farkli 6zellik ¢ikarma metodu ile
degerlendirmeye tabi tutulmustur. Bu degerlendirme sonucunda performansi yiiksek olan
aglar kelimelerden olusan ses verileri ile ayrica bir teste sokulup icerdikleri sesli
ifadelerin zamanlar1 tespit edilmeye caligilmistir. Tiim bu c¢aligmalar Matlab 2018a

programi vasitastyla yapilmstir.

Daha sonra ses verilerinin icerisindeki tespit edilen sesli harflerin zamanlar1 ve bu ses
dosyalarmin metinleri es zamanl olarak gostermek i¢in Visual Studio 2017 tiimlesik
gelistirme ortaminda (IDE) C# programlama dilinde bir ara yiiz programi hazirlanmistir.
Bu programda metin hecelerine ayrilarak, ses dosyasi ¢alinmaya basladiginda metne ait
ses dosyasindaki sesli harflerin gecislerini es zamanli olarak vurgulanmasini
saglamaktadir. Bu sayede her bir hece igerisindeki sesli harflerin gegisleri, ses okundugu
anda c¢ok rahat bir sekilde gozlenebilir ve ses-metin eszamanliligi algilanabilir hale
getirilmistir. Programin igerisinde kullanilan hecelere ayirma algoritmasi bu baglamda

onemli bir yer tutmaktadir.

Tiim bu ¢alismalar orta seviye bir diziistii bilgisayar iizerinden yiiriitiilmiistiir. Calismalar
esnasinda ses kayitlar1 aliminda WavePad Sound Editor programi kullanildi. Bilgisayar
ana kart iizerinde kullanilan ses karti modeli Realtek High Definition Audio (strim:
6.00.0001.7620) ve mikrofon olarak da JBL marka orta seviye kulak ic¢i kulaklik

mikrofonu kullanildi.

Ses kayitlarinin alinmasi siirecinde, farkli zamanlarda her bir sesli harften (q, e, 1, i, o, 6,
u, U) 30ar ve her bir sessiz harften ise 26’sar farkli kayit alinmistir. Kayitlar 11 025 kHz
ornekleme frekansit ve 16 bit PCM parametrelerine gore kaydedilmistir. Sesler erkek

konusmacidan alinmigtir. Seslerin kayit edime siirecinde ortam giiriiltiisii minimuma
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indirgenerek sesin karakteristik 6zelliklerinin kayda iyi yansimasi i¢in ayrica bir ¢aba sarf
edilmistir. Bu sesin 06zellik vektorlerinin ¢ikarilmasi ve YSA tarafindan 1yi
algilanabilmesi i¢in olduk¢a onemlidir. Sesli harflerden toplamda 240 adet ses dosyasi
kaydi yapildi ve bu kayitlarin yaklasik %34°t(her sesli harf i¢in 10 farkl kayit) agi test
etmek i¢in farkli isimlerde adlandirilarak kaydedildi(7est al, ...Test al0,Test ol
... Test 010 seklinde). Diger kayitlar egitimde kullanildi. Aym sekilde sessiz harflerden
toplamda 540 adet ses dosyasi kaydedildi ve bu seslerden yaklasik %39’u (her bir sessiz
harften 10 farkl kayit) test i¢in ayrilirken, geri kalanlar agin egitimi i¢in kullanilmak
tizere ayildi (d1, ...d16,Test dl...Test d10 gibi). Sessiz kendi baslarna anlaml ses
icermediklerinden dolay1, sessiz harfleri yakalamak i¢in ikili heceler ve bazi kelimeler
olusturularak seslendirme islemi yapilmis ve bunun sonucunda bu seslerden sesli harfler
kesilip atilarak geride kalan sessizler, sessiz harf olarak kaydedilmistir. Ornek olarak
verecek olursak “s” harfi “-as, -es, -s, -IS, -0, -0S, -us, s’ ve “-sa, -Se, -s1, -Si, -S0, -S0,
-su, -sii” seklinde heceler seslendirilip buralardan sesli harfler kesilip atilarak elde
edilmigtir. Bunun haricinde Ornegin “p” harfinde “kitap” ve “para” kelimeleri
seslendirilerek “p” harfinin kelime basina ve sonuna geldigindeki karakteristiginin iyi
anlasilabilmesi i¢in bu kelimelerden kesilip alinarak kayd: yapildi. Bu kayitlarin 6rnek
sayilar1 ve saniye cinsinden uzunluk araliklar1 Cizelge 3.2° de gdsterilmistir. Biitiin bu
kayit islemleri farkli zamanlarda alinarak egitim verisi ayrica zenginlestirildi. Buradaki
amag Ozellikle sesli harflerden sesler alindiginda seslerin bir birinden olabildigince farklhi
ve zengin bir igerik olusturabilecek karakterde kayitlarinin alinmasinin istenmesidir.
Bunun yaninda YSA’nin sesli harf egitim verileri daha genis tutularak sesli harfleri

tanimada performansinin yiiksek olmasi istenmistir.

Son agamada ise rastgele segilen 10 adet kelimenin senkron bir sekilde vurgulanmasi
islemi uygulanmustir. Ornegin seslendirilen kelimelerin igerisinde “merhaba”, *Tiirkiye”,
”diinya”, “cumhuriyet” gibi kelimeler yer almaktadir. Bu kelimelerin ses dosyalar1 daha
sonra egitilmis olan aga verilerek igerdikleri sesli harflerin gegis zamanlar1 tespit

edilmeye c¢alisildi.
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Cizelge 3.2 Sesli ve sessiz harflerden alinan ses kayitlarinin 6rnek sayis1 ve siire araliklari.

ORNEK ORNEK
HARF | SAYISI | UZUNLUK(Sn.) | HARF SAYISI UZUNLUK(Sn.)
ARALIGI ARALIGI

A 2603-2946 0.236-0.267 M 716-3581 0.064-0.324
B 474-544 0.043-0.049 N 876-2503 0.079-0.227
C 494-1166 0.044-0.105 @) 2353-3214 0.213-0.291
C 1243-2555 0.112-0.231 o) 2351-2983 0.213-0.271
D 513-601 0.046-0.054 P 442-1968 0.040-0.178
E 2351-3151 0.213-0.285 R 1217-2570 0.110-0.233
F 2051-3209 0.186-0.291 S 1239-2800 0.112-0.254
G 472-858 0.043-0.077 S 1124-2652 0.101-0.241
G 1084-2530 0.098-0.229 T 803-1476 0.072-0.133
H 574-2089 0.052-0.189 U 1985-3161 0.177-0.281
I 1995-2988 0.181-0.271 U 2195-3103 0.199-0.281
I 2411-3360 0.218-0.304 V 1135-2565 0.103-0.232
J 1175-2564 0.106-0.232 Y 1046-2122 0.094-0.192
K 794-1622 0.072-0.147 z 1355-2283 0.123-0.207
L 1007-1787 0.091-0.162

YSA egitiminde kullanilacak ses verileri Matlab programinda oncelikle okutulup
440°’ik(0.0399 sn.) cercevelere (framing) ayrildi. Uygun gerceve boyutu denenerek
bulunmustur. Bu ¢ergeveler arasinda %75 °lik (330°luk ortiisme pencere boyu) Ortiisme
saglanacak sekilde kaydirmali ¢erceveleme(overlapping) yapildi. Kaydirmali
cergeveleme isleminin amaci bir ses verisinden miimkiin oldugunca ¢ok veri elde etmek
ve bu sayede de sesin karakteristigini iyi bir sekilde ortaya koymaktir. Bundan sonraki
adimda art arda gelen iki pencere arasinda %75 [tk Ortlisme saglanmis cergeveler
intput_al, input_a?2, ...input_a20 degiskenleri ad1 altinda Matlab kod satirinda bir matris
olarak ayr1 ayr1 olusturulmustur. Daha sonra bu veri matrisleri Sekil 3.12°deki gibi bir
araya getirilmistir. Buradaki a_set matrisi olarak ifade edilen matrisi bir birinden farkli
biitlin “a” sesine ait verilerin sirasiyla bir araya getirilmesinden olusmustur. Bu matrisin

her bir siitununun uzunlugu ¢erceve uzunlugu kadar olup siitunlarinin toplam (N) sayis1
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ise biitiin “a” seslerinden elde edilen ¢ergeve sayis1 kadardir. Genel olarak ifade edecek
olursak biitiin “a” harfleri, belirlenmis olan ¢er¢eve uzunlugu kadar(440) cercevelere
boliiniip aralarinda Ortlisme saglanarak c¢erceve sayilari arttirilmis ve tek bir siitunlar
matrisine doniistiiriilmiistiir(stitunlar matrisinin her bir siitiiniin ilerleme oran1 %25, bu da
yaklastk 0.01 sn. tekabil etmektedir). Bu islem biitiin harfler i¢in ayr1 ayri

uygulanmistir(a_set, b_set,c_set ... z_set).

(1. Siitiin 2. Siitiin ... N Siitiin)

a_set = 4 " = massssssmsmasaes . F

| 440, satir . s

Sekil 3.13 Her bir harfin olusturuldugu veri setlerinin sematik gosterimi

Bundan sonraki adimda biitiin bu veri setleri de bir araya getirilerek Ham_Giris_Verisi
adr altinda Sekil 3.14° de gosterildigi gibi tek bir matrise dontistiiriilmiistiir. Bu sayede
daginik olan egitim verileri tek matris altinda derlenip toplanmasiyla egitime sokmak i¢in
daha elverigli bir hale getirilmistir. Bu islemler sesli_sessiz_dosya_ylkle.m Matlab

dosyas1 olarak kaydedilmistir.

Ham Giris Verist =< =~ =~ 7777

| 440, satir . s

Sekil 3.14 Biitiin ses verilerinin tek bir matriste birlestirildigi Ham_Giris_Verisi
matrisinin gosterimi.
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Biitiin ses verileri tek bir matris altinda toplandiktan MFCC metodu kullanilarak
ozelliklerinin ¢ikarilmasi asamasina gecilmistir. Bu yontemde kullanilan parametreler
Cizelge 3.3°de gosterilmistir. Bu yontemlerde secilmis olan katsay1 adetleri denenerek ve

ag performansi gz oniinde bulundurularak secilmistir.

Tiim ses verilerinin tek bir matris ad1 altinda toplanmasinin ardindan ilgili 6zellik ¢ikarim
yontemlerinin uygulanmasi agamasina gec¢ilmistir. Bu asamada Ham_Giris Verisi adli
matris icerisinde bulunan butlin veriler cergceve-gergeve ele alinip ilgili gergevenin
Cizelge 3.3 de verilen pencereleme fonksiyonundan gegirilip ardindan ilgili 6zellik
¢ikarim metodu uygulanarak katsayilar hesaplanmistir. Bu igslemler ozellik_cikarma.m adi

altinda Matlab dosyasi olarak kaydedilmistir.

Cizelge 3.3 Ozellik ¢ikariminda kullanilan parametreler

Ozellik Cikarma Metodu MFCC
Belirlenen Katsay1 Sayisi 17-19
Pencereleme Fonksiyonu Hamming
Pencereleme Fonksiyonunun Uzunlugu Cerceve Boyu Kadar (440)
FFT Derecesi 512
Art Arda Gelen ((Q)iarglelvelerin Ortiisme %75
Belirlenmis Cergeve Boyu 440 (0.0399 sn.)

Ozellik ¢ikarimi parametrelerinin Ham_Giris_Verisi matrisine uygulanmasindan sonra,

ilgili ag egitimlerine sokulacak olan Giris_Verisi adli matrise donligmiistiir.

Bundan sonraki adimda iki farkli ag yapis1 ve bu aglara ait parametrelerin belirlenmesi
asamasina gecilmistir. Bu asamada Katman-6zyinelemeli sinir ag1 (Layer-Recurrent
Neural Network) ve oriintii tanima sinir ag1 (Pattern Recognation Neural Network) adli
iki farklt YSA kullanilmistir.
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3.4.1 Katman-ozyinelemeli sinir ag1

Katman-6zyinelemeli sinir ag1 (KOSA) dinamik bir YSA modelidir. Bu ag Matlab, Neural
Network Toolbox adi altinda tanitilmigtir. Bu ag Elman Aglarmin geligsmis bir
versiyonudur. Elman aglari ileri beslemeli, kademe gecikmeli ek bir 6z-yineleme katmani
eklenmesiyle olusturulmus bir YSA modelidir (EIman, 1990). Sekil 3.15°de KOSA
Matlab modelinin sematik gosterimi verilmistir. Bu gosterim tek sakli katmanli bir
yapinin gosterimidir. KOSA modeli ileri beslemeli aglara benzer bir yapida olup farki her
katmanin kendisi ile iligkilendirilmis kademe gecikmesine sahip bir 6z-yinelemeli yapida

olmasidir.

Sakh Katman-1 Sakh Katman-2 Sakh Katman-3

Cikis Katmam

.-@-* W L 0 1 L ._@,. ] ‘ 17
Giris¢ ¢ W N, - [ LW | vy L WH, oy @E]
B | B | B _

Sekil 3.15 KOSA *nin modelinin sematik gsterimi.

Matlab kod satirinda “net = layrecnet(1:2,neuronN,trainFcn)” kod satir1 ile KOSA yapisi
olusturulmustur. Bu ifadede “neuronN” ifadesi ile katman sayist ve bu katmanlardaki
noronlar belirlenmistir. “neuronN = [25,15,10/” kod satir1 ile bu belirleme islemi
gerceklestirilmistir. Sakli katmanlarin ve ¢ikis katmaninin aktivasyon fonksiyonu agagida
verilen ilk dort satirlardaki kod satir1 ile belirlenmistir. Buradaki ilk ii¢ satir sakli
katmanlarin, dordiinciisii ise ¢ikis katmani fonksiyonunu belirlemektedir. Besinci
satirdaki kod satir1 ile egitim fonksiyonu belirlenmistir. Son satirdaki ifade ile de verilerin

hepsini egitim i¢in kullanilmasini ger¢eklestirmek adina yazilmistir.

39



net.layers{1}.transferFcn="tansig’
net.layers{2}.transferFcn="tansig’
net.layers{3}.transferFcn="tansig’
net.layers{4}.transferFcn="purelin’
trainFcn = 'trainlm’;
net.divideParam.trainRatio=100/100;

Burada ii¢ sakli katmana bir KOSA modeli tasarlanmis katmanlarda sirayla [25, 15, 10]
adet noron kullanilmistir. Bu egitimler sirasinda noron sayilar1 ve katman sayilariyla

beraber egitim i¢in kullanilan egitim fonksiyonu, denenerek tespit edilmistir.
3.4.2 Oriintii tamma a1 (Pattern recognation neural network)

Oriintii tanima ag1 (OTA) Matlab’in “Neural Network Toolbox” da tamitt1g1, siniflandirma
problemleri i¢in olusturulmus bir ileri beslemeli ag modelidir. Agin sematik gosterimi
Sekil 3.16’da gosterilmistir. Bu ag yapisinin ¢ikis katmaninda genellikler “softmax”
aktivasyon fonksiyonu kullanilir, sekilde de bu agin ¢ikis katmaninda bunu ifade eden

sembol kullanilmistir.

SakhKatman-l  SakhKatman2  Sakh Katman-3
— Cilas Katmam

TN LN W\%.:./F‘“ :
P o |k

Sekil 3.16 Matlab> da OTA yapisinin sematik gdsterimi.

=

“net = patternnet(neuron,trainFcn,performFcn) ” komutu ile ag yapisit olusturulmus olup
“neuron”, “trainFcn”, “performFcn” parametreleri igerigi asagidaki satirlarda belirtilen

kodlar ile faaliyete gegirilmistir. “neuron = /40,20,10] " bigiminde ilk ara katmanda 40,
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ikinci ara katmanda 20 ve liglincii ara katmanda ise 10 tane néron kullanilmis oldugu

anlaminda gelmektedir.

performFcn = ‘crossentropy’
trainFcn = 'trainscg’
net.layers{1}.transferFcn="tansig’
net.layers{2}.transferFcn="tansig'
net.layers{3}.transferFcn="tansig'

net.layers{4}.transferFcn="softmax’

Buradaki ilk satirda yer alan kod performans fonksiyonunu, ikincisi egitim fonksiyonunu,
akabinde gelen ilk iki kod satirlar1 her bir sakli katmanda ait transfer fonksiyonunu
belirtmek i¢in kullanilmistir. Son satirdaki kod ile ¢ikis katmanin transfer fonksiyonu
belirlenmistir. Buradaki katman sayilari ve bu katmanlara ait néron sayilar1 ve ayrica

transfer fonksiyonlar1 da denenerek se¢ilmistir.
3.4.3 Hedef (Target) matrislerinin olusturulmasi

Hedef matrisi ag yapilar1 olusturulduktan sonra agin egitimi asamasinda kullanilan bir
matristir. Bu matris agin girdilerinin kendi arasinda kag sinifa ayrilacagi ve bu simiflarin
ilgili girdiler ile iliskilendirmek icin kullanir. Bu ¢alismada ag egitiminde kullanilmak
tizere olusturulmus iki farkli hedef matrisi tasarlanmigtir. Bu matrisler sesli-sessiz (2 sinif)
ve sesliler-sessiz (9 sinif) olacak sekilde olusturulmustur. Buradaki birden fazla hedef
matrisi dolaysiyla siifin kullanilmasindaki amag agin performansini daha net gérebilmek
yani agin sesli-sessiz ayrimini, sesli harfleri kendi igerisinde ayrit edebilme kabiliyetini

de gbzlemleye bilmektir.

Sesli Harfler

11111111111... 111DDDDDDDDDD...DDD}

Hedef Matrisi ={ununnnnuum ..0001111111111...111

Sessiz Harfler

Sekil 3.17 Ikili sinif i¢in olusturulan hedef matrisi
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sessiz
a e | i o 4] u 0 harfler

- . - - -

f1..110000000000000000000000000000000000000000
000001 ...1100000000000000000000000000000000000
00000000001...11000000000000000000000000000000
0000000000000001...110000000000000000000000000
Hedef Matrisi =4 000000000000000000001 ...1100000000000000000000 ¢
00000000000000000000000001...11000000000000000
0000000000000000000000000000001...110000000000
000000000000000000000000000000000001...1100000
\00000000000000000000000000000000000000001 ... 11/

Sekil 3.18 Dokuzlu sinif i¢in olusturulan hedef matrisi

Olusturulan iki farkli hedef matrisinin olusturulmus bigimi Sekil 3.17 ve Sekil 3.18°de
verilmigtir. Sekil 3.18’deki 9’lu smif icin olusturulan hedef matrisi ag egitimleri
sonucunda yapilacak sesli sessiz harflerin tespitinde tespit edilen harfin hangi sesli harfe

ait oldugunu 6grenmek i¢in olusturulmustur.

3.4.4 Aglarn egitimi ve testler

Ilgili YSA yapilart (OTA ve KOSA) ve hedef matrisleri olusturulduktan sonra agmn
egitimine ge¢ilmistir. Bunun i¢in Matlab kod satirma asagidaki kod satirlar1 yazilarak
egitim islemi gergeklestirildi. (Sekil 3.19°da OTA aginin ve Sekil 3.20°de KOSA aginin

egitim performans grafigi verilmistir.)

net = train(net,Input_Data,target)

net.trainParam.epochs=2500;
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i Best Training Performance is 4.0654e-08 at epoch 297
10
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Sekil 3.19 OTA egitim performans grafigi

Bu kod satirlarindaki birinci satir daha 0nce olusturulma asamalarindan bahsedilen iki
Y SA modeli i¢in egitimi gerceklestiren kodu temsil etmektedir. Diger satirdaki kod satir1
ise egitim sirasinda uygulanacak yineleme sayisini belirtilmesi i¢in kullanilmistir. Bu say1
ag egitimi sirasinda denenerek belirlenmistir. Belirlenmesinde ki kistas ise egitim
sirasinda belirli bir denemeden sonra karesel hatanin (Mean squared error) yada ¢apraz
entropinin (Cross-entropy) sitabillesmesi gézlemlenmis, yani egitim egrisinin egim agisi
sifira yaklastig1 ya da sifir oldugu andaki yineleme sayis1 temel alinmistir. Fakat bir cok
egitim daha diisiik yineleme asamasinda sonlanmustir. Egitimler iki farkli egitim
fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Bunlar Matlab’da tanimlanan “trainlm”
(Levenberg-Marquardt backpropagation) ve “trainscg” (Scaled conjugate gradient

backpropagation) egitim fonksiyonlaridir.
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Best Training Performance is 1.0547e-13 at epoch 34
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Sekil 3.20 KOSA egitim performans grafigi

Egitim islemleri, her bir 6zelik ¢ikarma metodunun belirtilen YSA yapilari ile egitilip, bu
egitimler bittikten sonra her bir ag yapisi hazirlanan test verileri ile test edilmistir.
Buradaki test asamasindaki uygulanan siire¢ egitim verisi i¢in de aynen uygulanmustir.
Testler asamal1 olarak gerceklestirilmistir. Birinci asamada ag her bir harften 10 adet
olmak Uzere 290 tane ses dosyasini dncelikle sesli-sessiz ve buna ek olarak da sadece
gozlem agisindan sesliler-sessiz seklinde, yani sesli harfleri kendi iginde ayrit edilme

caligmasi gergeklestirilmistir.

Bundan sonraki test agamasinda kelime igeresindeki sesli harflerin tespiti i¢in aga kelime
vektorlerinden olusan veri seti verilmis ve kelime igerisindeki sesli harflerin tespit
edilmesi amaciyla testler yapilmistir. Kelime bazli metinler kelime guruplari rasgele
giinliik konusma dilinden se¢ilmistir. Tanima isleminden basariyla gecen ag yapilarindan
sonraki asamada sesli harflerin gectigi zamani hesaplanmis ve bu zamanlar ve ses

dosyalarina ait metinler ayr1 ayr1 metin belgesi olarak kaydedilmistir.
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Test islemlerinin ilk asamasinda sesli ve sessiz harfler tek bir matris haline getirilip sessli
ve sessiz olarak isaretlenmistir. Bu asamadan sonra egitilmis olan aga gonderilerek bazi
performans degerleri elde edildikten sonra bu islem farkli ag yapilar1 kullanilarak
karsilastirtlmistir (Sammut ve Webb, 2011). Bu kavramlar sirayla; Dogruluk orani
(Correct rate), Hata oran1 (Error rate), Hassaslik (Sensitivity) ve Ozel etken orani

(Specificity).

Dogruluk orani

Dogruluk orani olarak ifade edilen bu parametre test sonucunda sesli harfler ve sessiz
harflerin dogru tespit etme oranini vermektedir. Formiiliize etmek gerekirse;
“(Dogru tespit edilen tiim sesli harfler + Dogru tespit edilen tiim sessiz harfler) / Tim

Harfler”. Buradaki bu oranin miimkiin oldugunca “1” e yakin olmasi istenir.

Hata oram1

Hata orani kisaca hatali yapilan tanimalar1 ifade eder. “1” den dogruluk oraninin

cikarilmasi ile elde edilir.

Hassaslik

Hassaslik, gergek pozitif oran (true positive rate) olarak da adlandirilir. Ikili siniflandirma
problemlerinde performansin Ol¢iilmesinde kullanilan bir kavramdir. Bu ikili
siniflandirmada ilk sinif pozitif, ikinci sinif ise negatif olarak isimlendirilir (Sammut ve
Webb, 2011). Buradaki ¢alismada sesli harfler pozitif, sessiz harfler negatif olarak
asagidaki gibi isaretlidir;

e Gergek pozitif (True positive): Dogru bir sekilde siniflandirilmis sesli harfler.

e Hatali pozitif (False positive): Hatal1 bir sekilde sesli harf olarak siniflandirilmis

sessiz harfler.
e Gergek negatif (True negative): Dogru bir sekide siiflandirilmis sessiz harfler.
e Hatali negatifler (False negative): Hatali bir sekilde, sessiz harf olarak

smiflandirilmis sesli harfler.
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Hassaslig1 formiiliize edilmesi gerekirse:
Hassaslik = Gergek pozitiflerin sayis1 / (Gergek pozitiflerin sayis1 + Hatali negatiflerin

sayist)

Ozel etken orani

Ozel etken oran1 (Specificity) olarak ifade edilen kavram ikili siniflandirmalarda ikinci
siifin dogru tespit oranmni verir. Yukarida verilen tanimlar kullanilarak formiiliize
edilecek olursa;

Ozel etken oran1 = Gergek negatiflerin sayis1 / (Gergek negatiflerin sayis1 + Hatali

pozitiflerin sayisi) olarak ifade edilir (Chicco ve Jurman, 2020).

Bu tez caligmasinin son asamasinda ise C# programlama dili kullanilarak bir arayiz
programi hazirlanmis ve metin-ses senkronu ve vurgusu bu program araciligi ile
yapilmistir. Bu programin ¢alisma mantig1 ve igerigi sonraki baslik altinda detayli bir

sekilde aciklanmuistir.

3.4.5 Arayiiz Programinin Olusturulmasi

Arayiiziin hazirlanmasinda C# programlama dili ve programlama ortami olarak Visual
Studio 2017 © den (IDE) yararlanilmigtir. Bu programda, Matlab ¢alismalarinin
sonucunda elde edilen kelimelerin ses dosyalarindaki sesli harf zamanlari, sesin metin
halinin kaydedildigi zengin metin belgesi okutulup ses dosyasi ile beraber oynatilarak her

bir harfin gegisi sirasinda metin icerisinde vurgulanmasi islemi gerceklestirilmistir.

Tiirkce "de heceler sesli harf etrafinda olusur. Bu 6zellikten faydalanilarak sesli ifadelerin
zamanlarin1 daha net ve belirgin bir bicimde ortaya koymak adina programa basit bir
heceleme algoritmasi eklenmistir. S6z konusu olan ses dosyasina ait metin belgesi arayiiz
programu tarafindan okunmasi esnasinda metin hecelere ayrilarak ekranda gosterilmesi
islemi gerceklestirilmistir. Bu sayede sesli harfler ve bu harfler etrafinda olusan hece ve
dolaysiyla kelimenin hem goérsel hem de yapisal incelemesinde Onemli bir fark

edilebilirlik olusturmustur. Kullanic1 bu sayede hem sesli harflerin gegislerini net bir
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bigimde takip edebilir hem de kelimenin yapisini net bir bigimde gozlemleyebilir.
Kelimelerin hecelerine ayrilmasinda kullanilan algoritma basarili bir sekilde Tiirkge ‘de
yer alan tek, iki, li¢ ve dort heceden olusan kelime guruplarini basarili bir sekilde
hecelerine ayirma islemini gergeklestirmistir. Fakat bazi yabanci kokenli olan ““sfenks”,
“trans”, “krank” gibi bes ve altt harften olusan kelimelerin hecelemesi

yapilamamaktadir.

Giinlik hayatimizda kullandigimiz kelimeler ve bu tezdeki seslendirilmis metin goz
onlinde bulunduruldugunda doért heceye kadar ki heceleme performansi yeterli
gortilmistiir. Clinkii dort harfe kadar olan hece boyutlar1 Tiirkge’ deki kelimelerin

tamamina yakinini olusturdugundan bu durum goz ard1 edilmistir. Sekil 3.21°de heceleme

programinin akil semasi1 gosterilmistir.

Tiirk¢e’deki genel hece yapilari; tek heceliler V (V=unli, C=unsuz) sadece sesli harften
olusanlar (a, e, 1, i, 0, 6, u, i), VC (el-ma, Gl-ki vb) seklinde gosterebilecegimiz bir sesli
bir sessiz harften olusanlar, CV sessiz-sesli harften (ba-/ik, ma-sal vb.) olusanlar, CVC ¢
harften olusanlar (kdl, sal, dal), yine tg¢ harfli VCC biciminde (irk, ilk) sesli ile baslayip
sonraki iki harfli sessiz olanlar, CCV ilk iki harfi Ginsiiz olup son harfi sesli olanlar (tra,
bre) ve son olarak CVCC seklinde gosterebilecegimiz dort harfli heceler(TUrk, kurt, yurt)
seklinde 6zetlenebilir (Aslyan ve ark., 2006).
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Hecelere Ayir()

Memi Al

v

Metr=""
SesliHarfler=

"AzE elifiOo0sUuli"
Sonug="":

i=0;i<metin length; i++

Sonuc += Metinfi]:

Sonug

SesliHarfler.Index0O
(Metin[i]) >=©@

SesliHarfler.Index0O
(Metin[i+3]) >= @

SesliHarfler.Index0O
(Metin[i+4]) >= @

Somc +="-";

A

Sommc +=

Metin[1]"-":

Sonuc +=Metin[i]+
T Metin[i+1]+

A

Sonuc += Metin[i]+
- Metin[i+1]+

Metin[i+2]+

mn

Sekil 3.21 Hecelere ayirma programinin akis semasi
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Programin ¢aligma akis diyagrami Sekil 3.22°de gosterilmistir. Program c¢alistirildiginda
oncelikle metinin uzunluguna bagli olarak net bir sekilde gézlemlenmesi i¢in kullanicidan
metin boyutunu ayarlanmasi istenir. Sonraki adimlarda kullanicidan sekronlama
isleminde kullanilacak ses dosyasi secilmesi islemi ve akabinde bu ses dosyasina ait,
iceriginde metin ve bu metne ait zamanlama parametreleri olan zengin metin belgesinin
secimi sirayla gergeklestirilmesi islemi uygulanir. Son agsamada ize kullanici ses dosyasini

oynatir ve sesteki degisim ile metindeki degisimi gozlemler.

v

Gdsferimi Yapilacak
Metnin Boyufunu
Ayarla

Ses Dosyasinl Seq

Resetla,
Pragraml Baglangig
Ayarlarina Gerl Gelir

L
Ses Dosyasina All
Metin Dosyasinl Seq
ve Metni Hecelere
Ay

&

Ses Dosyasin Oynat

Sekil 3.22 Arayiiz programi ¢aligma akis diyagrama.
Arayliz programin ekran goriintiisii Sekil 3.23’da gosterildigi gibidir. Burada metinlerin

gosterilecegi ekran siya arka plana sahiptir. Metinlerin gosterilmesi i¢in beyaz renk ve

vurgulama islemi i¢in de sar1 renk tercih edilmistir.
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B Ses-Metin Sen kronlayic

Metin Yazi Ses Dosyasim Metin Ses Dosyasim

Tipini Ayarla Sec Dosyasim Ag oynat Resetle

Sekil 3.23 Arayliz programi genel goriintiisii

Program calistirildiginda metnin ve hecelere ayirma isleminin gergeklestirilmesi sonucu
metnin aldig1 son hali ifade etmesi acisindan Sekil 3.24’de ornek bir gosterim

(132

sergilenmistir. Burada her bir hecenin arasinda “-” isareti konularak hecelerin bir birinden

ayrilmasi saglanmistir.
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B Ses-Metin Senkronlayici

Mer-ha-ba

Metin Yazi Ses Dosyasim Metin Ses Dosyasim

Tipini Ayarla Secg Dosyasimi Ag oynat Resetle

Sekil 3.24 Arayiiz programinda hecelenmis olarak gosterilen “Merhaba” metni.

Sonraki durum olan sesle belirlenen harfin ayni zamanda vurgulamasi islemini
gosterilmesi amaciyla Sekil 3.25° de gosterilen ekran goriintiisii vurgulamanin nasil

gerceklestirildigi ifade etmektedir.
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B 5es-Metin Senkronlayic

Mer-ha-ba

Metin Yazni Ses Dosyasm Metin Ses Dosyasm

Tipini Ayarla Seg Dosyasim Ag oynat Resetle

Sekil 3.25 Saptanan sesli harf zamanlarinin ses okunmasiyla ekranda vurgulanmasi

Yukaridaki sekilde de gortldiigi tizere, “merhaba” kelimesinin igerisindeki ii¢ sesli
harfin ge¢is zamanlar1 saptanip ses dosyasi okutulmasi esnasinda o zamanlarin gegisi
sirasinda metin igerisindeki harfi vurgulanmasi islemi gergeklestirilmistir. Ekran

goriintiisiinde ikinci harfin vurgulandig1 anda ekran goriintiisii alinmistir.
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4. BULGULAR

Bu kisimda tez kapsaminda yapilmis olan analizlerden adim adim bahsedilerek, elde
edilmis sonuglar degerlendirilmistir. Oncelikle kullanilacak YSA modellerinin
parametrelerinin belirlenmesi i¢in bir dizi testler yapilmistir. Bu testlerin ilki YSA i¢inde

uygun ara katman ve bu ara katmanlardaki noron sayilarini belirlemek i¢in yapilmaistir.

Yapilan testler OTA ve KOSA vyapilari igin ayri ayri yapilarak karsilastirilmistir.
Calismalar {i¢ katmana kadar sinirlandirilmis olup belirli araliklarla néron sayilarin
arttirarak her katman i¢in performans parametreleri kaydedilmis ve tablolar halinde
gOsterilmistir. Performans degerlendirmesinde testler sonucunda dogruluk orani, hata
orani, hassaslik ve 6zel etken oran1 gibi parametrelere bakilarak kiyaslamaya gidildi. Bu
asamadan sonra elde edilen sonuglarla birlikte her iki sinir aginin en iyi performans veren
yapisi ele alinarak bunlar tizerinde MFC katsayis1 degerlendirmesi yapildi. 10-20 arasinda
katsayilar ile tekrardan ag performanslari kiyaslandi. Bunun sonucunda en iyi MFC
katsayisi her iki ag yapisi i¢in belirlendi. Sonraki adimda en iyi ag belirlendikten sonra
bu ag ter¢eve uzunluklari bakimindan bir teste tabi tutuldu ve en iyi ¢erceve uzunlugu
performansa gore belirlendi. Son adimda ise en iyi performansi veren ag yapisina on adet

kelime sokularak bu kelimelerin icerisindeki sesli harfleri ayrit etmesi islemi uygulandi.

Tiim bu testlerde OTA yapisi igin egitim fonksiyonu “trainscg” ve KOSA igin ise
“trainlm” segilmigtir. Aktivasyon fonksiyonunda ise her iki yapida “tansig”
kullanilmistir. OTA yapisinda ¢ikis katmani fonksiyonu “softmax”, KOSA’da “purelin”
secilmistir. Bu secilim denenerek belirlenmistir. {lk asama olan YSA igin ara katman ve
ndron sayisini belirleme testinde 17 MFC katsayis1 kullanilmigtir. En iyi ag belirlendikten
sonra MFC katsayilar arasinda da kiyaslama yapilmistir. Bu testlerde egitilen farkl1 YSA
yapilarini test etmek i¢in kullanilan 290 adet (bitiin harflerden 10 tane olmak tizere) sesli-
sessiz harf diizeneginin hedef matrisinde ikili siniflandirma modeli kullanilmistir. Tiim
gerceklestirilen testlerdeki caligmalar tek seferde ag egitilerek sonuglari tablolar halinde

gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 Tek katman icin OTA néron sayis1 degisimi ve performans parametreleri

ORUNTU | ECITIM DOGRULUK | HATA OZEL

TANIMA | NORON PERFORMANSI ORANI ORANI HASSAS!_IK ETKEN

A_GI SAYISI (Cross-Entropy) (Correct (Error (Sensitivity) ORA_N_I
(trainscg) Rate) Rate) (Specificity)

10 9.3562e-07 0.9474 0.0526 0.9263 0.9707

= 20 2.902e-07 0.9651 0.0349 0.9570 0.9733

v < 30 2.52e-07 0.9651 0.0349 0.9506 0.9804

L E 40 2.7563e-07 0.9709 0.0291 0.9590 0.9834

= < 50 2.7942¢-07 0.9704 0.0296 0.9625 0.9784

b4 60 1.9065e-07 0.9692 0.0308 0.9624 0.9762

70 3.04e-07 0.9645 0.0355 0.9481 0.9821

Cizelge 4.1°de tek katmanli OTA’nin onarli olarak néron sayilarini arttirarak egitilmis,

egitim sonrasi ikili siniflandirma performans parametreleri gosterilmistir. Cizelgeden de

anlasilacagi lizere ortalama dogruluk orani %97-%94 aras1 degismektedir.

Daha sonraki adimda iki katman kullanilarak egitimler yapilmis. Bu adimda da kullanilan

noron sayilart her iki katmanda da arttirilarak degistirip sonuglart Cizelge 4.2°de

verilmigtir. Goriilecegi lizere performans olarak bir birine yakin degerler dikkate

carpmaktadir.

Cizelge 4.2 iki katman i¢in OTA néron sayis1 degisimi ve performans parametreleri

ORUNTU NORON EGITIM DOGRULUK HATA B7EL ETKEN
TANIMA SAYISI (1. PERFORMANSI ORANI ORANI HASSASLIK
= e ORANI
AGI Katman, 2. (Cross- (Correct (Error (Sensitivity) e
(trainscg) Katman) Entropy) Rate) Rate) (Specificity)
20,5 5.9388e-08 0.9631 0.0369 0.9450 0.9826
20,10 8.6892e-08 0.9679 0.0321 0.9543 0.9822
20,20 1.5134e-07 0.9665 0.0335 0.9537 0.9799
30,10 8.5897e-08 0.9648 0.0352 0.9545 0.9755
=2 30,20 9.8748e-08 0.9723 0.0277 0.9596 0.9857
<§t 40,10 1.0487e-07 0.9679 0.0321 0.9654 0.9703
|<_t 40,20 1.0262e-07 0.9651 0.0349 0.9501 0.9810
X 40,30 7.774e-08 0.9690 0.0310 0.9619 0.9762
X 50,10 1.4472e-07 0.9799 0.0201 0.9787 0.9810
50,20 1.8098e-07 0.9726 0.0274 0.9637 0.9818
50,30 6.0268e-08 0.9651 0.0349 0.9511 0.9799
50,40 9.5682e-08 0.9723 0.0277 0.9704 0.9742
50,50 4.6491e-08 0.9712 0.0288 0.9536 0.9901
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Cizelge 4.3 Ug katman i¢in OTA ndron sayis1 degisimi ve performans parametreleri

e NORON .
ORUNTU SAYISI EGITIM DOGRULUK HATA OZEL ETKEN
TANIMA ORANI ORANI HASSASLIK
AGI (1. Katman, | PERFORMANSI (Correct (Error (Sensitivity) OR.A.N.l
(trainscg) 2. Katman, | (Cross-Entropy) Rate) Rate) (Specificity)
3. Katman)
20,10,10 2.4129e-08 0.9628 0.0372 0.9479 0.9787
20,20,10 4.4833e-08 0.9704 0.0296 0.9540 0.9879
30,10,10 2.9942e-08 0.9681 0.0319 0.9553 0.9816
30,20,10 5.7483e-08 0.9676 0.0324 0.9557 0.9800
30,20,20 3.6177e-08 0.9718 0.0282 0.9616 0.9823
40,10,10 1.6496e-07 0.9589 0.0411 0.9515 0.9666
40,20,10 4.0654e-08 0.9804 0.0196 0.9730 0.9881
40,20,20 2.8066e-08 0.9737 0.0263 0.9710 0.9764
<Zt 40,30,20 3.4884e-08 0.9740 0.0260 0.9628 0.9857
S 40,30,30 2.0738e-08 0.9712 0.0288 0.9595 0.9834
'<_,: 50,10,10 3.0302e-08 0.9729 0.0271 0.9627 0.9835
> 50,20,10 4.2468e-08 0.9754 0.0246 0.9695 0.9814
;“3’" 50,30,10 2.2659e-07 0.9653 0.0347 0.9591 0.9717
50,30,20 5.6888e-08 0.9785 0.0215 0.9646 0.9931
50,30,30 4.5603e-08 0.9631 0.0369 0.9479 0.9792
50,40,10 3.5215e-08 0.9734 0.0266 0.9653 0.9818
50,40,20 3.7714e-08 0.9692 0.0308 0.9569 0.9822
50,40,30 4.0281e-08 0.9679 0.0321 0.9644 0.9713
50,40,40 3.8336e-08 0.9595 0.0405 0.9490 0.9703
50,50,10 6.0878e-08 0.9720 0.0280 0.9637 0.9807
50,50,40 3.0435e-08 0.9687 0.0313 0.9529 0.9856

Ug katman1 YSA modelinde yapilmis calismalar OTA yapisi igin en iyi sonuglarin elde
edildigi ¢alisma olmustur. Ortalama dogruluk orani %98’¢ ulagmigstir(40-20-10 yapisi
icin). Cizelge 4.3’de goriilecegi {lizere, Onceki farkli katman-néron sayilarinda
olugturulmus 41 YSA yapist icerisinden [40-20-10] ndron sayisina sahip ii¢ katmanli
YSA modeli test sonuglari tek, iki ve ti¢c katmanli ag yapilar1 igersinden en i1yi sonucu

vermistir.

Benzer calisma KOSA yapis igin de uygulanmis bir katmandan baslayarak iic katmana
kadar belirli néron sayilar1 aralifinda testler yapilmistir. Burada KOSA’ nm dinamik
yapisindan ve egitim fonksiyonundan kaynakli bir takim sikintilar yasandi. OTA yapisina
gore bu agda egitim siireleri uzamis ve bilgisayarda bir takim kasmalara sebep olmustur.
Bu sebeple noron sayilariin sayisi fazla artirllamamistir. Bunun sebebi ise kullanilan

bilgisayar hafizas1 ve islemci performansi yetersiz olmasidir.
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Tek katmanli KOSA yapisinda secilmis olan noron sayilar1 ve egitim sonrasi yapilmis

testlerin sonuglar1 Cizelge 4.4’de verilmistir. Test sonucunda %93-96 arasi bir dogruluk

orani vardir.

Cizelge 4.4 Tek katman i¢in KOSA néron sayisi degisimi ve performans parametreleri

Katman " EGITIM DOGRULUK HATA ..

Ozyinelemeli NORON PERFORMANSI ORANI ORANI HASSASLIK OZEL ETKEN

sy SAYISI e ORANI

Sinir Agi (Mean-Square (Correct (Error (Sensitivity) -
(trainlm) Error) Rate) Rate) (Specificity)

10 0.01484 0.9502 0.0498 0.9491 0.9514

=2 15 0.0091246 0.9388 0.0612 0.9173 0.9624

5 <§E 20 0.0095811 0.9592 0.0408 0.9560 0.9624

— I<—( 25 0.0071028 0.9670 0.0330 0.9623 0.9718

b4 30 0.0065754 0.9435 0.0565 0.9424 0.9447

35 0.0053399 0.9575 0.0425 0.9538 0.9612

Iki katmanda olusturulan YSA modelleri ve bunlarla yapilan testler Cizelge 4.5°de

gosterilmistir. Buradaki durum tek katmanli yapiya benzerlik gostermektedir. Sistemlerin

dogruluk oran1 %94-96 arasinda degigsmektedir.

Cizelge 4.5 Iki katman i¢in KOSA ndron sayis1 degisimi ve performans parametreleri

NORON
Katman SAYISI EGITIM DOGRULUK HATA OzEL
Ozyinelemeli (1. PERFORMANSI ORANI ORANI HASSASLIK ETKEN
Sinir Ag Katman, (Mean-Square (Correct (Error (Sensitivity) ORANI
(trainlm) 2. Katman) Error) Rate) Rate) (Specificity)

10,5 3.22498e-5 0.9488 0.0512 0.9311 0.9680

10,10 5.5396e-10 0.9628 0.0372 0.9528 0.9732

15,5 3.6656e-11 0.9667 0.0333 0.9674 0.9660

<ZE 15,10 1.1226e-10 0.9603 0.0397 0.9419 0.9802

S 20,5 1.2996e-13 0.9673 0.0327 0.9537 0.9816

'<_,: 20,10 1.8323e-13 0.9595 0.0405 0.9505 0.9687

> 20,15 1.1336e-11 0.9542 0.0458 0.9374 0.9722

~ 30,5 1.521e-11 | 0.9670 0.0330 0.9562 0.9783

30,10 2.8939e-13 0.9637 0.0363 0.9559 0.9716

30,15 8.7641e-14 0.9597 0.0403 0.9447 0.9758

30,20 2.486e-10 0.9550 0.0450 0.9375 0.9739

Ug katmanli KOSA ile farkli sayidaki ndronlarla olusturulan ag yapilar diger iki ve tek

katmal1 yapiya gore az da olsa daha 1yi bir performans gostermektedir. Cizelge 4.6’da da
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goriilecegi iizere KOSA yapis1 igerisindeki en iyi parametrik degerleri [20,15,10] yapist

vermistir. Sistemin dogruluk orani % 96.9 olarak 6l¢ililmiistiir.

Cizelge 4.6 Ug katman i¢in KOSA néron sayis1 degisimi ve performans parametreleri

NORON
~ Katman s;ma EGITIM DOGRULUK HATA BZEL ETKEN
Ozyinelemeli PERFORMANSI ORANI ORANI HASSASLIK
Sinir Ag Katman, (Mean-Square (Correct (Error (Sensitivity) ORAN'
(trainlm) 2. Katman, Error) Rate) Rate) (Specificity)
3. Katman)
10,5,5 1.6007e-14 0.9553 0.0447 0.9437 0.9674
10,10,5 3.1416e-11 0.9586 0.0414 0.9446 0.9735
10,10,10 2.9122e-13 0.9382 0.0618 0.9068 0.9746
20,5,5 6.2002e-15 0.9623 0.0377 0.9543 0.9705
20,10,5 9.2299%e-12 0.9592 0.0408 0.9394 0.9807
20,10,10 8.444e-12 0.9611 0.0389 0.9587 0.9636
<Zt 20,15,10 3.848e-12 0.9690 0.0310 0.9634 0.9746
> 20,15,15 2.9957e-15 0.9572 0.0428 0.9430 0.9724
'<_,: 20,20,10 6.0341e-13 0.9611 0.0389 0.9603 0.9620
X 20,20,15 5.177e-14 0.9634 0.0366 0.9524 0.9749
8 30,10,5 2.2712e-13 0.9670 0.0330 0.9522 0.9827
30,10,10 4.6839e-12 0.9561 0.0439 0.9334 0.9812
30,20,5 1.9102e-10 0.9533 0.0467 0.9344 0.9738
30,20,10 1.8471e-11 0.9642 0.0358 0.9575 0.9711
30,20,20 1.1853e-13 0.9665 0.0335 0.9537 0.9799
30,30,10 1.0845e-10 0.9665 0.0335 0.9607 0.9723
30,30,20 8.4561e-15 0.9544 0.0456 0.9355 0.9749

YSA yapilarinin ara katman ve bu katmanlara ayit néron sayilari belirleme islemi

sonrasinda en uygun MFC katsayilarini belirlemek 10-20 katsay: araliklarinda testler

yapilmustir. Buradaki testler her iki ag i¢in en iyi performansi gosteren yapilar secilerek

uygulanmis bulunmaktadir. Literatiirdeki ¢alismalarda MFC katsayilar1 12-16 arasinda
degismektedir (Han ve ark., 2006 ; Can, 2007 ; Dede, 2008 ; Joshi ve Cheeran, 2014).

Cizelge 4.7°de OTA yapist icin farkli MFC katsayilarina karsilik gelen ag performans

degerleri gosterilmistir. Buradan da goriilecegi ilizere en yiiksek performansit 17 MFC

katsayis1 vermistir.

Cizelge 4.7 Secilen OTA igin 10-20 aras1t MFC katsayilarmin performans parametreleri.
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ORUNTU - DOGRULUK HATA "
TANIvMA MFC PERESEI:/INLNSI ORANI ORANI HASSASLIK OZE;;LITEN
AGI KATSAYILARI (Cross-Entropy) (Correct (Error (Sensitivity) (Specificity)
(trainscg) Rate) Rate)
10 3.2201e-08 0.9536 0.0464 0.9560 0.9512
11 3.3926e-08 0.9600 0.0400 0.9536 0.9666
= 12 4.2466e-08 0.9648 0.0352 0.9595 0.9701
< = 13 4.0485e-08 0.9637 0.0363 0.9662 0.9612
= A 14 7.1674e-08 0.9555 0.0445 0.9537 0.9574
':,: 8. 15 3.3127e-08 0.9614 0.0386 0.9650 0.9579
~ g 16 3.0604e-08 0.9651 0.0349 0.9550 0.9755
S 17 4.0654e-08 0.9804 0.0196 0.9730 0.9881
D 18 3.8866e-08 0.9740 0.0260 0.9633 0.9852
19 4.5827e-08 0.9732 0.0268 0.9602 0.9868
20 4.1406e-06 0.9732 0.0268 0.9617 0.9851

KOSA yapist i¢in tekrarlanan testlerde en iyi sonug 19 MFC katsayst ile elde edilmistir.

Cizelge 4.8” de gosterildigi lizere agin 16-19 katsayilardaki performanslart bir birine

yakin degerdedir. Buradan da anlasilacag iizere OTA yapis1 daha iyi bir performans

sergilemesi sebebiyle sonraki adimlarda yapilacak olan testlerde bu YSA yapisi ile

calismalar stirdiirilmiistiir.

Cizelge 4.8 Secilen KOSA icgin 10-20 arast MFC katsayilarinin performans

parametreleri.

_ katman EGITIM DOGRULUK | HATA OZEL ETKEN
Ozyinelemeli MFC PERFORMANSI ORANI ORANI HASSASLIK ORANI
Sinir Ag KATSAYILARI | (Mean-Square (Correct (Error (Sensitivity) g
(trainlm) Error) Rate) Rate) (Specificity)
10 2.8799%e-12 0.9553 0.0447 0.9624 0.9484
11 2.9343e-13 0.9561 0.0439 0.9467 0.9658
2 12 8.1739%e-13 0.9645 0.0355 0.9668 0.9623
< S 13 5.0523e-14 0.9463 0.0537 0.9554 0.9377
= i 14 9.9367e-14 0.9486 0.0514 0.9592 0.9384
':,: ﬂl 15 1.5955e-14 0.9555 0.0445 0.9532 0.9580
v L0 16 1.1181e-14 0.9637 0.0363 0.9539 0.9738
S Tl 17 3.848e-12 0.9690 0.0310 0.9634 0.9746
D 18 1.812e-09 0.9679 0.0321 0.9603 0.9756
19 1.0547e-13 0.9743 0.0257 0.9684 0.9802
20 1.471e-13 0.9595 0.0405 0.9461 0.9736

OTA (17 MFC katsayisi ve [40-20-10] ag yapisiyla) performans olarak daha iyi sonug

verdigi saptandiktan sonra bu ag1 ¢er¢eve boyutlarinin bir biri ile kiyaslanmasi amaciyla

ayr1 bir teste tabi tutulmustur. Bu test ile agin farkli ¢er¢eve uzunluklar: ile nasil bir

performans sergileyecegini gozlemlemek amaciyla yapilmistir.
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Cizelge 4.9 Farkli cerceve uzunluklarina gére OTA yapisinin test sonuglari

ORUNTU EGITIM DOGRULUK | HATA OZEL
TANIMA | Cerceve | Kaydirma MFC PERFORMANSI ORANI ORANI | HASSASLIK ETKEN
AGI Uzunlugu Orani Katsayis1 (Cross-Entropy) (Correct (Error (Sensitivity) ORANI
(trainscg) Py Rate) Rate) (Specificity)
160 %75 17 2.7523e-08 0.9544 0.0456 0.9442 0.9635

= 200 %75 17 4.7234e-08 0.9576 0.0424 0.9407 0.9735
g = 240 %75 17 2.9347e-08 0.9663 0.0337 0.9533 0.9786
g S 280 %75 17 3.682e-08 0.9633 0.0367 0.9476 0.9787
Q iy 320 %75 17 3.7392e-08 0.9619 0.0381 0.9507 0.9728
O g 360 %75 17 2.6003e-08 0.9655 0.0345 0.9572 0.9737
= 400 %75 17 3.1556e-08 0.9743 0.0257 0.9660 0.9826
440 %75 17 4.0654e-08 0.9804 0.0196 0.9730 0.9881

En iyi ag modeli ve yapis1 belirlendikten, bu agin birde egitimi ve testlerini farkli cergeve
boyutlar1 ile degerlendirmeye tabi tutuldu. Sonuglar baglangictaki Ongdriilerimizi
destekler nitelikte ¢cikmistir. Cergceve boyutunu belirlerken baslangicta kaydedilen sesli
ve sesiz harflerin boyutlarini g6z 6niinde bulunduruldu. Kayitlarda bazi sessiz harflerin
boyutlarinin 450-600 6rnekler arasinda degistigi saptandiktan sonra 440’lik ¢ergevelerin
ideal olacagi diislintildii, buradaki yaklasim sessizlerin anlamli ¢ergeve uzunluklarini
miimkiin oldugunca bozmamaktir. Yaklasimin dogrulugu yapilmis olan son testten de
anlasilabilmektedir. Cizelge 4.9°da goriilecegi lizere performansi en yiiksek veren cergeve
uzunlugu 440°da elde edilmistir. Cergeveler 40’ar olarak arttirilmis ve kaydirma oran1 ve
diger parametreler sabit tutularak test edilmistir. 440’dan sonra artirim
uygulanmamasinin sebebi ¢ergeve uzunlugunun bazi sessiz harflerin 6rnek uzunlugunu

gecmesidir.

Sonug¢ Matrisi Sessiz
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1763 21 %98.82 1784

49 1747 %97.27 1796
%98.81
0,
S (Ozel etken %98.04 -
(Hassaslik)
orani)
Toplam 1812 1768 - 3580

Sekil 4.1 Sesli-Sessiz testi sonuglarinin istatiksel degerlendirmesi

En iyi performansi veren YSA modeli ile yapilmis olan sesli-sessiz harf testinin sonug
matrisi Cizelge 4.10°de verilmistir. Burada 290 adet ses 440°1ik ve %75 kaydirilarak 3580
adet cerceveye bollnup sesli-sessiz olarak tek bir matriste toplanip aga sokulmustur.
Sonug olarak %98.02’lik bir ortalama dogruluk orani yakalanmis, bu oran sesli harflerde
%98.82, sessiz harflerde %97.27 olarak hesaplanmistir. Bu ¢alismadan sonra  sesli
harfleri tanima islemini gorsel olarak ifade etmek icin test sonu¢ matrisinin grafiksel

gosterimi Sekil 4.2 (“a” harfinin test sonucu) verilmistir.
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Sekil 4.2 Aga gonderilen “a” harfinin sonug¢ matrisinin gorsel ¢iktisi

Cizelge 4.10 Aga gonderilmis “a” sesine ait sonug matrisi (ilk 7 ¢ergeve)
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Sesli 1 1 1 1 1 1
Sessiz 1.08E-09 2.22E-10 2.58E-10 5.72E-10 4.69E-10 1.21E-09

Buradaki ve bundan sonraki test sonug¢larinin grafiklerinde; yatay eksen ¢ergeve sayisini,
dikeyde ise smiflar1 temsil etmektedir. Ornegin ikili siniflandirmada dikeyde iki, dokuzlu
smiflandirmada ise dikeyde 9 siif tablolarda ve grafiklerde gosterilmistir. Benzer
sekilde yatayda ise gerceve sayilar1 belirli bir arilikta vurgulanmaktadir. Cercevelerin
coklugu ve azlig1 sesten sese degisiklik gostermektedir. Grafiklerdeki renkler(grafigin
saginda dlgeklendirilmis degerler gosterilmistir); sart “1” (%100) mavi ise “0” (%0)
saptama oranini temsil etmektedir. Buna benzer bir diger c¢alismada aga sessiz harf
gonderilerek sonuglar1 gézlemlenmistir. Ornek olarak “t” harfinin ag ¢ikt1 gorseli Sekil

4.3’de verilmistir.
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Sekil 4.3 Aga gonderilen “t” harfinin sonu¢ matrisinin gorsel ¢iktisi

Buradaki ¢ikis matrisinin uzunlugu aga gonderilmis olan harfin cerceve sayisina gore
degismektedir. Cizelge 4.11°den anlasilacag iizere “t” harfinin iki ¢ergeveden olustugu

g6zlemlenmektedir.

Cizelge 4.11 Aga gonderilmis “t” sesine ait sonu¢ matrisi
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Sesli 2.94E-11 4.96E-12
Sessiz 1 1

Ikili siniflandirma bu sekilde gdzlemlendikten sonra agin sesli harfleri kendi icerisinde
siniflandirmasini net bir sekilde gérmek i¢in ayrica bir test islemi uygulanmistir. Bu teste
9’lu smiflandirma yontemi kullanilarak aga gonderilen farkli sesli harflerin taninmasi

gorsellestirilmistir.

109

10.8

2 B 6 8 10 12 14 16

31
1

Sekil 4.4 Dokuzlu smif i¢i aga gonderilmis “1” harfinin ¢iktis

3L
1

Cizelge 4.12°de aga gonderilmis olan harfinin ¢ikis matrisi verilmistir. Sekil 4.4’de
ise bu matrisin gorselini ifade etmektedir. Sekilde yataydaki 2-16 aras1 rakamlar gergeve
sayisint ifade etmekte, dikeydekiler ise siiflar1 yani harfleri gostermektedir. “S” ile

3L
1

gosterilen satir sessiz harflere ait sinifi ifade etmektedir. Burada “1” harfinin saptanilan

cergevelerdeki kesinlik goze ¢arpmaktadir. 0-1 arasi yapilan siiflandirmada dogrudan 1

olarak ag harfi tanimistir.

Cizelge 4.12 Agin “1” harfine ait ¢ikis matrisi (ilk 7 ¢erceve)
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2.84E-10 3.09E-10 4.13E-10 9.97E-10 1.85E-09 1.18E-09
6.32E-07 3.26E-07 2.48E-07 1.29E-07 1.75E-07 1.93E-07
3.14E-07 5.82E-07 8.69E-07 2.37E-06 2.49E-06 1.84E-06

1 1 1 1 1 1
2.73E-06 4.86E-06 6.38E-06 1.23E-0O5 1.01E-0O5 8.89E-06
1.73E-05 1.45E-05 1.21E-05 7.44E-06 6.16E-06 7.48E-06
1.38E-09 1.15E-09 1.20E-09 1.86E-09 3.17E-09 2.25E-09
5.05E-08 3.00E-08 2.70E-08 2.22E-08 3.65E-08 3.32E-08
Sessiz 4.09E-10 6.63E-10 8.02E-10 7.62E-10 4.40E-10 5.77E-10

ccoo——mb>»

Tablolardaki bir ile ifade edilen kisimlar1 %100 olarak tanimanin gerceklestigi olarak
yorumlarsak diger kisimlar 6rnegin (Tablo 4.12°de 2.siitun, 3. satir) 5.82¢-07 ifadesi
0.00000058198 ifadesinin yaklagik degerine esittir. Bu da sifira oldukga yakin bir deger

olarak ifade edilebilir.
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Sekil 4.5 Aga gonderilmis “y” harfinin ¢iktis1

Sonraki adimda sessiz harflerden 6rnek verilerek sonuclar elde edilmistir. Bunlardan bir
tanesi “y” harfini aga gonderilerek yapilmistir. Sonug matrisi Cizelge 4.13’de verilmis ve
bu matrise ait gorsel Sekil 4.5’de gosterilmistir. Buradan da anlagilacagi iizere ag bu harfi

sessiz olarak siniflandirilmistir.

Cizelge 4.13 Agin “y” harfine ait ¢ikis matrisi
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A 1.31E-10 1.38E-11 6.86E-12 1.15E-11 7.51E-12 8.43E-11

E 1.46E-09 2.49E-09 3.60E-09 2.31E-09 1.41E-08 1.57E-07
| 1.04E-08 1.56E-10 5.07E-11 9.35E-11 5.39E-11 4.48E-10
i 8.31E-12 4.79E-13 2.88E-13 2.69E-13 1.53E-12 1.73E-10
O 1.14E-09 4.12E-10 2.98E-10 4.51E-10 3.96E-10 3.33E-09
) 4.17E-08 1.25E-08 1.23E-08 9.03E-09 3.78E-08 1.50E-07
U 1.73E-09 7.08E-10 5.64E-10 7.45E-10 6.16E-10 1.15E-09
U] 7.69E-09 6.75E-10 4.47E-10 3.75E-10 1.24E-09 1.20E-08
Sessiz 1 1 1 1 1 1

Yapilmis olan diger bir teste, aga tek tek sesli harfleri vermek yerine sesli harflerin
timiiniin sirayla(a, e, 1, i, 0, 0, u, i) seslendirilmesi ile olusan bir ses dosyasinin
verilmesiyle gergeklestirilmistir. Ses dosyasmnin grafigi Sekil 4.6’da verilmistir. Burada

yatay eksen sesin siiresini(sn.), dikey ise genligini ifade etmektedir.

06 ;

|

08 | 1 1 | | | | 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 16 1.8 2

Sekil 4.6 Biitiin sesli harflerin sirali oldugu ses dosyas1 grafigi

Sesli harflerin bir arada bulundugu ses dosyasinin egitilmis olan aga gonderilmesiyle
olusan ¢ikis matrisinin gorsel hali Sekil 4.7°de gosterilmistir. Burada sonuglarin oldukca
net oldugu goriilmektedir. Gorselden de anlasilacagi lizere bazi harflerin baslangi¢c ve
bitis noktalarindaki bir takim g¢erceveler sessiz olarak taninmistir. Bunun sebebi fonem
tabanli  ses tanima sistemlerdeki veri karakteristiginin kiiciik boyutta olmasina

baglanmustir.
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20 40 60 80 100 120 140 160

Sekil 4.7 Biitiin sesli harflerin bulundugu dosyanin ag ¢iktisi

Son asamada YSA’ya kelime vektorlerinden olusan 10 adet ses kaydi sirayla aga sokulup,
kelime igerisindeki sesli harfleri tespit edilmesi istendi. Tespit edilen sesli harflerin gecis
zamanlar1 hesaplanarak metin dosyasina kayit edildi. Sekil 4.8(a) ve 4.9(b)’da “merhaba”
ve “diinya” kelimelerinin ag c¢iktilarinin gorselleri verilmistir. Grafikten de anlasilacagi
iizere metin icerisindeki sesli harfler net bir sekilde tespit edilmistir. Sar1 ile gosterilen
bolgeler sesli ve sessiz harflerden birinin tanindig1 yani matris ¢iktisinin 1’e ¢ok yakin

oldugunu belirtiyor. Grafigin sagindaki skaladan da bu anlagilmaktadir.
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10.9

108

10.7

SESLI

SESSiZ

60 70 80

10 20 30 40 50
(b)
Sekil 4.8 (b), “merhaba” kelimesini igerisindeki sesli-sesiz harf ayrimini gosteren grafik,
(a) zaman tanim kiimesinde bu ses dosyasinin grafigi.

Her iki grafikte de son ¢ercevelerde bir hata géze ¢arpmaktadir. Ses dosyasi sesli harf ile
bitmesine ragmen iki grafigin son g¢ercevelerindeki tanimada hata goze ¢arpmaktadir.
Bunun sebebi sesli harflerin baslangi¢ ve bitis noktalarindaki ¢ergevelerin sessizler ile
karistirilmaya miisait olmasi ve yeterli karakteristik 6zellik barindirmamasi sonucuna
varildi. Cilinkii sesli harfler belirli bir salinim, kendini tekrarlayan ses karakteristigine

sahipken bu salinim sesin bas ve son kisimda etkisini yitirmektedir.
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SESLI

SESSiZ

10 20 30 40 50
(b)

Sekil 4.9 (b) “diinya” kelimesini igerisindeki sesli-sesiz harf ayrimin1 gosteren grafik, (a)
bu sese ait zaman tanim kiimesindeki grafigi.

Cergeve
Sesli H.
Sessiz

Cerceve
Sesli H.
Sessiz

1. "a" harfinin saptanchf cerceve numaras

Cerceve
Sesli H.
Sessiz H.

2."a" harfinin saptanchg: gergeve numarast

Sekil 4.10 “merhaba” kelimesine ayit ¢ikis matrisi iizerindeki sesli harflerin yerleri

Sesli harflerin taptanmasi isleminden sonra bu sesli harflerin ses dosyasinin hangi zaman
icerisinde gectigini saptama i¢in ¢ikis matrisi iizerinde bir takim hesaplamalar yapilmistir.

Sekil 4.11°de yeri tespit edilen “merhaba” kelimesinin igerisindeki harflerin yerlerin
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yerleri matris iizerinde gosterilmektedir. Burada hesaplama islemi i¢in daha Once
belirlenen cerceve boyu (440 = 0.0399 sn.) ve kaydirma miktar1 (330 = 0.0299 sn. ) g6z
oniinde bulundurularak yapilir. Ornegin “merhaba” kelimesindeki “e” harfi 10. gercevede

tespit edilmistir. Bu gercevenin gercek ses dosyasindaki zaman karsiligr esitlik 4.1°deki

gibi yapilmistir.
llkgerceve Kayma
uzunlugu(sn.) miktari(sn.)
440 +( 140 330 ) 9 = 0.1297 (4.1)
11025 11025 11025/~ HETISIA

Kelime icerisindeki herf tespitinde diger 9 kelime i¢in de ayn1 yontem uygulanarak sesli

harflerin zamanlar1 hesaplanmustir.

Cizelge 4.14 Calismada kullanilan kelime ve kelime gruplari

Kelime veya Sesli harf savist Sesli harflerin
Kelime gurubu y zamanlamalar1 (Sn.)
Merhaba 3 0.139-0.419-0.618
Bilim 2 0.199-0.528
Dinya 2 0.099-0.329
Turkiye 3 0.126-0.529-0.752
Vatan 2 0.159-0.558
Istanbul 3 0.069-0.289-0.518
Giinaydin 3 0.079-0.279-0.638
Millet 2 0.259-0.738
. 0.089-0.628-0.937-
Cumbhuriyet 4 1167
Ozgurluk 3 0.069-0.429-0.858
Ay yildiz 3 0.069-0.439-0.937
" 0.139-0.448-0.678-
Merhaba diinya 5 1.027-1.326

Kelime ¢aligmalarimin yaninda bir de 3 farkli kelime gurubu ile c¢alisma yapildi.
“merhaba” ve “diinya” drnekleri incelendi. Daha sonra “merhaba diinya” adinda tek bir

ses dosyasi lizerinden tekrar aga gonderilerek ¢iktilar incelenmistir. Sekil 4.12°de agin
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¢ikis matrisinin grafigi verildi. Buradan da goriilecegi iizere sesli harflerin netligi ilk

duruma go6re olduk¢a azalmis belli belirsiz ¢ergevelerde taninma hatalari

gozlemlenmistir.
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Sekil 4.11 “merhaba diinya” kelimesinin sesli-sessiz siniflandirma grafigi

Yapilmis olan c¢alismalardan anlasilmigtir ki kelime gruplarinda harf yakalama
performans1 diismektedir. Benzer durum kelimenin uzunlugu arttiginda da
gbézlemlenmistir. Zamanin tespiti i¢in, buradaki hatali tanimlanan ¢ergevelerin zaman
tespitinde bir yanilgi olusturmamasi i¢in tespitin yapildigr cercevelerin miimkiin
oldugunca uzun serilerden olustugu araliklar degerlendirilmeye alindi. Ciinkii hatali
tanimlana ¢erceveler sekil lizerinde de fark edilecegi tlizere kisa araliklidir. Kalan diger

kelimelerin ag ¢ikis matrisleri Eklerde verilmistir.

Icerisindeki sesli harflerin zamanlamalar1 hesaplanan kelime (10 adet) ve kelime guruplar
(2 adet) metin belgesi igerisine ilk satirda kelimeye ait metin yazisi, sonraki satirlarda her
satirda bir tane olacak sekilde, zamanlar1 ifade eden sayilar mili saniye cinsinden
kaydedilmistir. Bu kayitlar olusturulan bir ara yiizle okunup, heceleme ve senkronizasyon

islemi yapilmigstir.
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5. TARTISMA ve SONUC

OTA ve KOSA ile yapilan calismalarda gériilecegi iizere sesli ve sessiz harfler %97-99
arast bir dogrulukta tanimlanmis ve testlerde basarili sonuglar vermistir. Calisma
kapsaminda ag egitiminde toplam 6671 (sesli ve sessiz harfler) gergeve ag egitimlerinde
kullanilmistir. Sonraki agamada egitimde kullanilanlardan farkli ses kayitlart kullanilarak
(3580 anlamli ses verisinden olusan) aglar test edilip bir birleriyle kiyaslanmistir. Bu
kiyaslamalarin sonucunda en iyi performansi gosteren YSA modelleri iki farkli ag i¢in
degerlendirmeye almmus, bu sonuglar kapsaminda OTA en iyi performansi gdstermistir.
OTA yapisinda ii¢ katman kullanilmis ve derin 6grenme ile basar1 elde edilmistir. Bu
sonuca varilmasinda noron sayisi, YSA sakli katman sayisi, kullanilan MFC katsay1 adedi
ve ses verilerinin ¢ergeve uzunluklart degistirilerek yapilan testler yol gostermistir. Ses
tanima sisteminde Oncelikli hedef sesli harflerin olabildigince yiiksek basar1 orani ile
tanima islemini gergeklestirmesidir. Clinkii metin igerisinde hece olglisiinde ses-kelime
sekronizasyonu yapilmasinda bu ¢ok 6nemli bir yer tutmaktadir. Tiirkcede hecelerin sesli
harf etrafinda olustugunu ve bu sesli harfin yeri hecenin sdylenmesi an1 ile yakindan
iliskilidir. Bu konunun 6neminden dolay1 sesli harf kayitlarinin sayis1 egitim verisinde

fazladir.

Sesli-sessiz harflerle yapilan testler ¢ok net olmasina ragmen kelime vektorleri ile
yapilmis olan testler bu netlikten biraz uzak kalmaktadir. Bunun en biiyiik sebebi ise
kelimelerle ag test edildiginde sistem metinden bagimsiz bir ¢calisma kapsamina girmekte
ve ag sesleri saptamakta giiclik ¢cekmektedir (Dede, 2008). Ayrica Tiirkgede kelimeler
icerisindeki sesli harflerin harmonisi kelimeden kelimeye farklilik gostermekte ve
konusmacinin sdyleyis bi¢imiyle de yakindan iligkisi bulunmaktadir (Kilig, 2015). Bu
sebeplerle kelimelerin igerisinden sesli veya sessiz harflerin tespitini zorlagtirmaktadir.
Calismada kullanilan kelimeler 10 tane ile sinirlandirilmistir. Miimkiin oldugunca her

harfin kelime icerisinde tespitini gostermek amaci ile rastgele kelimeler secilmistir. Tezin
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bu kapsaminda amaci sesli harflerin yakalanmasiyla hece Olgiisiinde kelime-ses
vurgulanmasini1 es zamanli olarak yapilabilecegini gosterilmesi oldugundan genis bir

kelime gurubu ile ¢alisma yapilmamistir.

Biitiin bu ¢aligmalar yiiriitiiliirken sistemin performansinin arttirilmasi konusunda bazi
fikirler edinilmistir. Ses tanima sistemlerinde en 6nemli hususlardan biri ses kayitlar1 ve
egitim verisinin miimkiin oldugunca genis ve zengin tutulmasi meselesidir (Sirigos ve
ark., 1996). Bu sebeple egitim verisinin zenginligi ve ses kayitlarmin kalitesi ag
performansini 6nemli Olgiide etkilemektedir (McLoughlin, 2009). Ayrict kullanilacak
daha karmasik YSA modelleri ve farkli simiflandirict kombinasyonlarinin uyarlamalari
sistem performansinin gelistirilmesinde bir yol gosterici olabilir (Vafeiadis ve ark., 2017).
Son olarak gelistirilen hibrit sistemler, yapay zeka problem ¢6zme konusunda yeni fikirler

dogmasina sebep olmaktadir (Wang ve ark., 2006).

Farkli smiflandirici ve ses oOzelliklerinin kullanilmasi sistemin daha yiiksek sonug
vermesini saglayabilir. Boyle bir sistemin yiiksek verimle calistirilmasi ileride fonem
tabanli ses tanima, ses-yazi veya yazi-ses sistemlerinin daha verimli bir sekilde
olusturulmasinin oniinii de acacaktir. Boyle bir sistemin egitimden haberlesmeye kadar
bir ¢ok alanda faydalanilabilecek bir icerik barmdirmaktadir. Ozetlemek gerekirse,
giiniimiizde manuel olarak yapilan herhangi bir ses veya gorselle ait metin

senkronizasyonun otomatik ve yliksek hassasiyette yapilabilmesinin 6nii agilacaktir.
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Sekil 7.1 “istanbul” kelimesinin ag ¢ikis matrisi grafigi(sesli-sessiz siiflandirma)
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Sekil 7.3 “Tiirkiye” kelimesinin ag ¢ikis matrisi grafigi(sesli-sessiz siniflandirma)
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Sekil 7.4 “cumhuriyet” kelimesinin ag ¢ikis matrisi grafigi(sesli-sessiz siniflandirma)
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Sekil 7.6 “millet” kelimesinin ag ¢ikis matrisi grafigi(sesli-sessiz siniflandirma)
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Sekil 7.7 “6zgiirlik” kelimesinin ag ¢ikis matrisi grafigi(sesli-sessiz siniflandirma)

0.5 — 1
{09
a 108
w 1
w
407
1.5
2
N
D 02
(%]
L
n 0.1
25 0

10 20 30 40 50 60 70

Sekil 7.8 “vatan” kelimesinin ag ¢ikis matrisi grafigi(sesli-sessiz siniflandirma)
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