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OZET

Bu caligmada amaglanan; mikrofon yardimi ile kayit edilen ses sinyallerinden
wavelet ve yapay sinir ag1 yardimi ile konusmaci kimliginin tespit edilmesidir. Ilk
once 10 farkl kisiden ( 6 erkek ve 4 kadin ) ses Ornekleri alinmistir. Shareware
yazilimlar olan Waveflow ve Wavepad programlarin1 kullanarak ses sinyalleri
giiriiltiiden temizlenmistir. Matlab Simulink ile hazirlanan model yardimu ile seslere
ait kullanilabilir veriler elde edilmistir. Veri elde edilmesi esnasinda Wavelet ayrimi
kullanilmistir. Elde edilen bu veriler Matlab ortaminda hazirlanan Yapay Sinir
Agt’na girig veri sinyalleri olarak uygulanmistir. Bu sayede YSA’nin fakl kisilerin

konusmalarini siniflandirmasi saglanmistir.

Bolim 1°de; sinyal islene yaklagimi ve kullanim alanlar1 genig olarak
anlatilmigtir. Ayrica, kisi tanima yoOnteminin avantajlar1 ve dezavantajlart ile
kisitlamalar1 hakkinda kritikler yapilmistir. Bu boliimle ilave olarak kisi tanima
yonteminin safhalari hakkinda bazi temel bilgiler de verilmistir. Bu safthalar; sesin

kaydedilmesi, kodlanmasi, sinyal isleme teknikleri ve sinyal modellemedir.

Boliim 2’de; Yeni bir yaklasim sunan bu ¢aligmanin daha iyi anlagilabilmesi
icin Sakli Markov Modelleri yonteminin teori ve kullanimi, ses sinyalinin
modelenmesinde yapay sinir aglari, ses islemeye zaman domeni yaklasimi, ses
kodlama ve modelleme i¢in Dogrusal Ongériim Kodlamasi, Wavelet teorisi ve

uygulama alanlar1 konular1 hakkinda bilgiler sunulmustur.

Bolim 3’de; Bu calisma esnasinda yapilmis olan tiim c¢alismalardan
bahsedilmistir. Bu ¢aligmalar; sesin kaydedilmesi, ses isleme, Wavet ayrimi yardimi
ile sabitlerin elde edilmesi, YSA modelinin hazirlanmasi, sabitleri YSA modeline
giris verisi olarak uygulanmast ve YSA c¢ikis verilerinin yorumlanmasi

caligmalaridir.

Bolim 4’de; Cikan sonuglar degerlendirilmistir ve gelecek calismalar

hakkinda diisiinceler elde edilmistir.
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ABSTRACT

The purpose of this study is to recognize the speaker identity by means of
wavelet analysis and neural network aproach. Firstly, sampling the voice signal
generated from 10 different person ( 6 males and 4 females ), we extracted noise
from voice signals by using Waveflow and Wavepad shareware programs. With the
help of a Matlab Simulink model we generated the useable data from this voice
signals. Wavelet aproach has been used for getting these datas. These datas have
been used as an input signal for Matlab based Neural Network. This neural network

classified the voice data for different speakers.

In Section-1 ; The signal processing concept and it’s using area has been
largely explained. Additionally, the advantages, disadvantages and the limitations of
the speaker recognition process have been criticized in the same section.
Furthermore, some basic acknowledgements about the phases of speaker
identification process have been presented in this section. These phases are
recording the voice signal, coding the signal, signal processing technics ( signal

processing ) and signal modeling.

In Section-2 ; For making easier the understanding of this study, new
aproach to speaker recognition, The process of HMM ( Hidden Markov Models ),
theory and usage, Neural Networks used in modeling the voice signal, Time domain
aproach to signal processing , LPC ( Linear Prediction Coding ) for signal modeling
and coding, Wavelet Theory and application areas have been underlined in this

section.

In Section-3 ; All the work done for this study; signal recording, signal
processing, getting wavelet constants from the voice signal, neural network model
preperation, working with the model and interpreating the output datas are briefly

explained.



In Section-4 ; The result and feature projects are explained.

Key Words:

Voice recognition, Neural Networks, Fast Fourier Transformation, Hidden Markov

Models, Speaker Dependent Speaker Recognition, Wavelet.
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1. GIRIS
1.1 GIRIS VE AMAC

Ses dogadaki canlilar arasinda kullanilan en temel iletisim araglarindan
biridir. Sesin insanlar arasinda iletisim amaciyla kullanilmasiyla konugma ortaya
cikmigtir. Dolayisiyla konusma insanlarin sahip oldugu en temel iletisim
araclarindan biri olmustur. Bagka bir ifadeyle, konusma insanlar arasinda bilgi

tastyan ve bunun icin bagka bir araci gerektirmeyen en 6nemli iletisim aracidir.

Konugma sesi, dil bilgisini, konugmacinin 06zelliklerini, konusmacinin
duygularin1 tasiyabilir. Konusarak iletisim yasamimizda c¢ok onemli bir rol
oynamaktadir. Konusmanin ses icerigi ve dilsel igerigi insanin kiiltiirel yapisina
gore degisiklik gostermektedir. Konugmanin temeli icerdigi sesli ifadelerdir.
Ancak sesli ifadenin etki sinirlar1 ortamla kisithh oldugundan sesli ifadenin
elektriksel sinyallere doniistiiriilmesi gereklidir. Bu amaca yonelik ilk
gergeklestirim telefon ile saglanmistir. Telefon seslerin elektriksel sinyallere
donistiiriilmesine dayanir. Telefonun icadi iletisimin tarihsel gelisimi i¢cinde en
onemli adimdir. Sesli ifade iizerinde arastirmalar telefonun icadi ile baslamistir.
Bu aragtirmalar sonucunda ilk sesli ifade kodlama teknigi olarak 1938’de Genlik
kodlamas1 modiilasyon (PCM, Pulse Code Modulation) teknigi bulunmustur. Bu
yontemle sesli ifade Orneksel olarak kodlanmaktadir. 1960’dan sonra sayisal
elektronik devrelerin ve bilgisayarlarin gelismesiyle sesli ifadenin sayisal olarak
kodlanmas1 da miimkiin olabilmistir. Sesli ifade tanima, bir sesli ifade sinyalinin
siurli sayida simgelerle ifade edilmesi olarak tanimlanabilir. Amag ses sinyalinin
yazili esdegerinin bulunmasidir. Sesli ifadenin yazili karsiliginin bulunmasi
insan-bilgisayar arasi iletisimi ¢ok daha kolay bir hale getireceginden,
bilgisayarin daha kullanish bir duruma gelmesini saglar. Yani insan-bilgisayar
arasi iletisim dogal bir olay haline gelir. Bu nedenle, bu konu ¢ok ragbet

gormustur.

Bu giine kadar ses isleme ve ses tanima konularinda yapilmis olan ulusal

calismalar incelenmis ve “ Bolim 3.5 Ek Calismalar” kisminda acgiklanmistir.



Tez ¢alismasi konusu olarak ele alinan ses tanima, ses islemenin bir alt basamagi

olarak diisiliniilebilir. Ses isleme ve ses tanima konularini diizenleyen tipik bir

siniflandirma Sekil 1.1° de verilmistir.

L

SES
ISLEME
ANALIZ / SENTEZ IYILESTIRME
v \ 4 \ 4 \ 4 A4
MODIFIKASYON SENTEZ KIYASLAMA MAKINALAR INSANLAR

SES TANIMA

4 v \

SES
ALGILAMA

KONUSMA
TANIMA

KONUSMACI
TANIMA

DIL CINSIYET
ANLAMA AYRIMI

Sekil 1.1 Ses Islemenin Siniflandiriimasi

1.2 SESIN OZELLIiKLERIi

Ses tanima, bilgisayar bilimi ve matematigi de igerisine alan bir¢ok alanin

ilgisi olmus biiyiileyici bir konudur. Giivenilir bir ses tanima bir¢ok teknigin birlikte

kullanilmasini zorunlu kilan oldukga zor bir istir ancak modern yontemler sayesinde

daha yiiksek seviyelerde sonuclar alinmaya baslanmistir. Genel olarak ses tanimada

kullanilan yontemleri tanimak ve bu yontemler arasindan dogruluk seviyesi ve

kullanim kolaylig1 esas alinmak {izere bir yontem secimi yapilarak baslanilan bu

calismada oncelikle kullanim materyali

olan ‘ses’ sinyalini tanimak ve uygun

yontemler i¢in bilinmesi gerekenler iizerinde durulacaktir.




1.2.1 Ses Nedir?

1.2.1.1 Anatomi

Ses dalgasi, ses iiretim sistemini meydana getiren anatomik yapilarin istemli
hareketleri sonucunda olusan, akustik bir basing dalgasidir. Bu sistemin ana
boliimleri cigerler, nefes borusu, girtlak, bogaz, agiz boslugu ve burun boslugudur.
Teknik terim olarak bogaz ve agiz boslugu ‘ses yolu’ olarak tanimlanir. Dolayisiyla
ses yolu, girtlak ¢ikisindan baslayip, dudaklarda sona erer. Burun yolu ise damaktan
baslar burun deliklerinde sona erer. Ses liretimi i¢in kritik olan anatomik yapilar, ses
telleri, damak, dil, disler ve dudaklardir. Agiz iyice acildig1 zaman agiz boslugunun
arka tarafinda duran damagin yumusak uzantisina ‘kiiciik dil’ denir. Ses yolunu
olusturan bu anatomik yapilar, farkli pozisyonlar alarak degisik sesleri olustururlar.

Cene de ses yolunun sekil degisimini etkiledigi i¢in bu yapilarin arasinda yer alabilir.

Ses iiretimi bir akustik filtreleme islemi olarak diisiiniilebilir.. Akustik filtre,

ses Uretim yollarinin 6zelliklerini gosterir [1].

Ses yolu uzunlugu, erigskin bir kadinda yaklasik ortalama 14 cm, erkekte

17cm civarindadir. Ses yolunu olusturan yapilarin, degisik konumlar alarak sesi

olusturmasi sirasinda, ses yolunun kesit alam; 0-20 cm® arasinda degisir. Ses
yolunun temel yapisi Sekil 1.2°de goriilmektedir. Burun boslugu, ses iletiminde islevi
olan bir yap1 olup, uzunlugu erkeklerde yaklasik 12 cm’dir. Burun boslugunun ses
iretiminde ve iletimindeki kontrolii, damak, dolayisiyla kiiciik dil tarafindan
gerceklestirilir. Bu sebeple burun yolu, agizdan yayilan ses dalgasi siklik
karakteristigini etkiler. Agilip kapanan kii¢iik dil, burun seslerinin olusumunu kontrol

eder. Ses yolunun yapisi Sekil 1.2°de gosterilmistir [2].

Girtlak, ses iiretiminde basit ama 6nemli bir role sahiptir. Otiimlii denilen

seslerin {iretilebilmesi igin, ses iiretim sistemine periyodik bir uyarim saglar. Otiimlii



sesler, ses tellerinin periyodik titresimleri sayesinde olusur. Anatomik acgidan girtlak

oldukca karmasik bir organdir [2].

Gairtlakta bulunan kikirdak dokular birbirlerine zar ve baglarla baghdirlar.
Bunlar girtlagin islevlerini yerine getirmesi i¢in yapilara hareket saglarlar. Ses telleri,

kaslardan ve zarlardan olusan elastik bant ¢ifti seklindedir.
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Sekil 1.2 Ses yolunun yapisi

Ses, insan kulagini etkileyerek isitme duyusu olusturan hava molekiilleri
titresimleri, ya da bunlarin neden oldugu ufak hava basing degisimleri gibi, ya da bu

fiziksel olayin neden oldugu isitsel izlenim gibi tanimlanir.

Ses fizyolojisi ile ilgili bazi 6nemli kavramlari sdyle agiklanmaktadir:

Ses Dalgasi : Ses sivi, kati, gaz ortamlarinda 20 Hz ile 20 KHz arasindaki
insan kulaginin algilayabilecegi basing degisiklikleri olarak tanimlanmaktadir. Bu
frekans araligindaki mekanik dalgalar isitme duyumuzu uyardiklarindan, bizim i¢in

ozellikle 6nemli olan ses dalgalarini olustururlar.



Insan kulagina bir ses dalgasi geldiginde kulak ses dalgasindaki basing
degisikliklerini sinirlerdeki vuruslara gevirir ve bunlar beyinde duyulan sesler olarak

yorumlanir.

En basit ses dalgasinin sadece bir frekansi ve sabit bir genligi vardir. Buna

sinilis dalgas1 ad1 verilir. Sekil 1.3°de basit bir siniis dalgasi1 grafigi goriilmektedir.

Dalgaboyu

Sekil 1.3 Basit bir siniis dalgasi

Frekans : 1ki tepe arasindaki uzaklik dalga boyudur. Bir saniyede gdzlenen
dalga tepesi sayisina frekans denir. Frekans sesin tizligini belirler. Saniyedeki ¢evrim
(Cycle Per Second-CPS) veya Hertz (Hz) ile gosterilir. Diislik frekanslar bas sesler,

yiiksek frekanslar ise yiiksek seviyeli seslerdir.

Genlik : Sesin diger bir karakteristik 6zelligi genligidir. Sesler yumusak veya
yiiksek olurlar. Bu havada, havay sikistirmak i¢in kullanilan giice bagh olan bir tiir
kiigiik veya biiylik basinca karsilik gelir. Ses giicli veya seviyesi i¢in desibel (dB)
birimi kullanilmaktadir. Kulagin algilama 6zelligi ile ilgili yapilan ¢aligmalarda ses
gliciiniin artmasi ile hissedilen ses artisinin dogrusal olmadigi ve logaritmik bir ses
siddeti ile duyma oldugu anlasilmistir. Bu nedenle algilanan ses logaritmik bir
biiyiikliiktiir. Haberlesme sistem ve cihazlarinin yapist ve Ol¢li birimleri de bu

sebepten logaritmik olarak diizenlenmistir.



Giiriltii . Periyodik olmayan titresimlerdir. Kulagin, teknik duyumu
bakimindan smirlar1 zorlayan ve psikolojik rahatsizlik doguran seslere giiriiltii

diyoruz [3].

1.2.2 Konusma

1.2.2.1 Ses Yolunun Islevi ve Akustik Analiz

Insan sesinin dalga seklini inceledigimizde, fiziksel sistem zamana bagl
olarak degistigi i¢in, dalga seklinin de zamanla degistigini goriiriiz. Konusma sesleri,

kisa siireler boyunca benzer akustik 6zellikler gosteren ses pargalarina ayrilabilir.

Ses sinyallerinin zamana baglh dalga sekillerine bakilarak, sinyal periyotlari,
yogunluklari, siireleri ve her bir ses pargasinin sinirlari tespit edilebilir. Ancak, arka
arkaya gelen sesler birbirlerini etkilerse bu sinirlar1 belirlemek miimkiin olmayabilir.
Buna, ‘birlesik telaffuz’ (coarticulation) denir. Insanlarin ses iiretme ve sesi algilama
sistemlerindeki organlarin yapilarindan kaynaklanan bazi sinirlamalardan dolayi, ses

dalga seklinde degisime sebep olan vapilarin  pozisyonlarinin  kisa zaman

araliklarinda degismedigi farz edilebilir [4].

Sistem modelleme yoniinden, ses filtresinin Ozelliklerini ses filtresini

olusturan yapilar belirler. Konusma sinyali yaklasik 7-8 KHz’lik bir bant genisligine

sahiptir ancak cok daha diisiik bant genisliklerinde de anlasilabilirligini korur.

Konugsma sinyalinin izgesi incelendiginde, bazi seslerde, ses yolunun rezonans
sikliklarina kars1 gelen sikliklarda yiiksek genlikli tepecikler goriiliir. Bu sikliklara
‘formant sikliklar1’ ya da kisaca ‘formant’ adi verilir. Bir seste sonsuz tane formant
siklig1 olmasina karsin, 6rneklemeden sonra Nyquist bandinda goriilen ilk 3 veya 4

siklik sistemi karakterize eder [4].

1.2.2.2 Ses Sisteminde Uyarim

Sesin baslica 6zelligi, uyarim seklidir. Tki temel uyarim sekli vardir. Bunlar

otlimlii ve 6tiimsiiz uyarimlardir. Diger dort tip uyarim ise; 6tiimlii uyarim, 6tiimsiliz



uyarim ve sessizligin birlesimi sonucunda olusan karisik, patlamali, fisilt1 ve sessiz

uyarimdir.

Otiimlii sesler, havanin nefes borusundan veya ses telleri arasindan gegcmeye
zorlanmasiyla girtlakta iiretilir. Ses tellerinin gerginligi, salinim sikligini belirler. Ses
telleri ortalama, erkeklerde dakikada 110 kez, kadinlarda ise yaklasik bunun iki kati
olmak tizere yar1 periyodik olarak acilip kapanirlar. Hava akiminin periyodik olarak
kapatilmasi, ses yolunu uyaran yar1 periyodik hava akimimnin iiretilmesini saglar.

Gairtlak tarafindan iiretilen sinyal, 6tiimlii ses sinyalidir.

Otiimsiiz sesler, hava akimimin sikistirilmis ses yolundan gegmeye zorlanmast

ile tretilirler (‘sistem‘ deki ‘s’ gibi).

Birbiri ardinca, 6tiimlii- 6tlimsiiz olarak iiretilen seslere ‘karisik sesler’ denir.
Patlamal1 seslerde ses yolunun son kismi kapatilarak igeride basing olugmasi
saglanir. Basingli hava, aniden birakilarak bu sesler tiretilir (‘bot’taki ‘t’ ve ‘b’, buna

ornektir).

Uyarim sekli ne olursa olsun ses yolu, belli sikliklar1 ¢ok bazilarini ise az

bastiran bir filtre gibi davranmaktadir [3].

1.2.2.3 insan Sesinin Ozellikleri

Ses (konugma) sinyalleri duragan olmayan sinyallerdir. Eger bu ses pargalara
boliiniirse 5-20 milisaniyelik temel elemanlardan olustuklar1 goriilebilir. Konusma
sinyalleri sesli (voiced), sessiz (unvoiced) ya da ikisinin karisimi olabilir. Burada
sesli diye bahsedilen bildigimiz sesli harfler, sessiz diye bahsedilen de geriye kalan
harflerin telaffuzudur. Sesli sinyalin enerjisi normalde sessiz sinyale gore oldukca

yiiksektir.

Sesli konusma girtlagin, titresen ses telleri tarafindan {irettigi hava

vuruslariyla tahrik edilmesi sonucu olusur. Ses telleri periyodik salinimlar olusturur



ve bu salmimlarin frekanslarina Temel Frekans adi verilir. Sessiz konusma ise
girtlaktaki bir bosluktan havanin burun boélgesine zorlanmasiyla olusturulur. “N” gibi
burunsal sesler, girtlagin akustik kaplinlenmesiyle (stirekli titresim) olusturulur. “P”
gibi darbeli sesler ise agiz boslugundan bir anda hava birakilmak suretiyle
olusturulur. Konusma iireten ve kodlayan sistemler bu karakteristik modelleri g6z

oniinde bulundurarak hazirlanirlar.

1.2.3 Isitme

Isitme sistemi bizim isitme duyumuzdan sorumludur. Bu sistem akustik ses
dalgalarim1 alir ve onlart beyin tarafindan yorumlanan sinir kodlarina doniistiiriir.
Insanin dis diinya ile iliski kurmasini saglayan bes duyu organindan biri de kulaktir.
Kulak ses titresimlerini sezer ve sinir uyarilarina g¢evirerek beyne yollar. Gergek ses
algilamas1 beyinde olur. Kulak ve beyin arasindaki iligki, seslerin algilanmasini,
islemlerden geg¢mesini ve seslerin taklit edilebilecek sekilde 6grenilmesini saglar.
Isitme sistemi dort ana boliimden olusur: dis kulak, orta kulak, i¢ kulak ve beyine

giden sinir yollari.

Isitmenin gerceklesebilmesi icin;

a) Sesin olmasi,

b) Sesin kulaga ulagmasi,

c) O sesin insan kulaginin alabilecegi frekans ve siddet sinirlari i¢inde
olmasi,

d) Sesin kulaktaki dis, orta ve i¢ boliimleri agsmasi,

e) Sesin isitme merkezine ulagsmasi ve merkezce algilanmasi,

gerekmektedir.



1.3 SES TANIMA

1.3.1 Genel Bilgiler

Ses tanima bir akustik sinyali bir karakter setine doniistiiren bir islemdir. Son
yillarda genis bir kullanim alan1 bulmustur. Tanima islemi bazi farkli teknolojiler ve
uygulamalar gerektirir. Ses tanima alaninda 1950’li yillardan gilinlimiize kadar
yapilan arastirmalarda en yiiksek dogruluk yiizdesi her zaman i¢in ger¢eklestirilmek
istenilen hedeflerin basinda gelmistir. Bu amaca ulagsmak ic¢in gerceklestirilen ses
tanima sistemleri sinyal isleme, akustik, model tanima, haberlesme ve bilgi teorisi,
dilbilim, psikoloji ve bilgisayar bilimi gibi bir ¢ok disiplini kendi dogas1 iginde
barindirmaktadir. Ses tanima alaninda yapilan ¢alismalarda bu disiplinler son derece
iyi bir sekilde kavranmali, bir baska deyisle ses tanima alanina uygulanmalidir [5].
Ses tanima bu disiplinlerle baglantilidir, ama aragtirmacilar kendi alanlar1 ile dogru
eslesme yapma yoOntemini uyguluyorlar. Bu disiplinler ve ses tanimadaki

uygulamalarinin ne sekilde oldugu asagida verilmistir.

Sinyal Isleme: Bir ses sinyalinden gerekli bilgiyi en etkili ve en uygun sekilde

¢ikarma islemidir.

Fizik: Insan sesinin akustik ve fiziksel mekanizmast ile ilgilidir (konusma sistemi ve

duyma mekanizmasi gibi).

Model Tamima: Veriyi prototip olan modellerde gruplamak ve bir ¢ift modelin

ozelliklerini temel alarak eslemek i¢in kullanilir.

Haberlesme ve Bilgi Teorisi: Bazi ses modellerini belirleyen yontemlerdir.

Dilbilim: Dil i¢inde kodlanan ifadelerin sessel, morfolojik, sentaktik, semantik ve
pragmatik diizeylerdeki yapisini ve islevlerini ve bu diizeyler arasindaki iliskileri

inceler.
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Fizyoloji: Ses tanima c¢alismalarinda insan sinir sisteminde sesi anlama ve sesi

tiretmedeki mekanizmay1 anlamak i¢in kullanilir.

Bilgisayar Bilimi: Yazilim ve donanimda c¢esitli yontemlerin uygulanmasi icin etkili

algoritmalarin gelistirilmesidir.

Psikoloji: Basit gorevlerde, insanlar tarafindan kullanilan teknolojiyi etkin hale

getiren faktorleri anlama.

Ses tanima islemi i¢in kullanilan baz1 teknikler vardir. Peki bu tekniklerin
gecerlilik sinirlar1 nelerdir? Bu soru karmasik bir sorudur. Ciinkii bu durum bir
sistemin degerlendirilmesinde kullanilan bazi kosullara dayanir. Bu kosullar

asagidaki gibi siralanabilir:

Konusmacit Bagimli/Bagimsiz Sistemler (Speaker Dependent/Independent Systems):

Konusmaci bagimli sistemler i¢in belirli bir kullanici tarafindan daha once
tanimlanmis bir kelime ya da climle ele alinir. Bu tiir sistemler olanaklarin ve
zamanin sistemin bir konusmaciya bagimli olarak egitilmesi icin yeterli oldugu

masalistii uygulamalari i¢in kullanilirlar.

Konugmaci bagimsiz sistemler konusmacilardan alinan c¢ok miktarda ses
ornekleriyle bir 6n o6grenmeden gecirilir. Kullanici bdyle bir sistemi hemen
kullanmaya baglayabilir. Boylece islemler c¢ok daha kolaylasir. Bu sistemin
dezavantaji, bir dil i¢in biitlin konusmaci varyasyonlarint modellemenin imkansiz
olmasidir. Konugmaci bagimsiz sistemler 6zel konusmaci egitimine gerek
duymazlar. Bu durum bir avantaj olarak goriilse de daha diisiik kalitede performansa

sahiptirler.

Konugmaci bagimli sistemlerin performansi konusmaci bagimsiz sistemlere

gbre ¢ok daha yiiksektir. Ancak bir sistemin kullanim alanini arttirmak i¢in amag
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konusmacidan bagimsiz bir sistem olmasini saglamaktir. Fakat, tahmin edilebilecegi

gibi, bunu basarmak konusmaciya bagimli bir sistem gelistirmekten daha zordur.

Ayrisik Kelime Tanima (Isolated Word Recognition):

Ayrisik kelime, tanima kisa araliklarla seslendirilen kelimelerin taninmasidir.
Dogal konusmada, biitlin kelimeler arasinda duraklama olmaz. Duraklamalar bazi
kelime gruplart arasinda vardir. Fakat, bu tiir sistemlerde kelimeler arasinda
duraklamalar s6z konusudur. Bu avantaj sayesinde sistem kelimeler arasi sinirlari
bulmakla ugragsmaz. Kelimeler analiz edilir ve daha dnceden hazirlanmis modellerle

karsilagtirilirlar.

Stirekli Ses Tanima (Continuous Speech Recognition):

Stirekli ses tanimada ara verilmeden seslendirilen kelimelerin taninmasi
amaglanir. Bu sistemler bir tanima isleminin asil hedefidir. Bir kelimenin ne zaman
ya da nasil sonlandirildig1 sorun degildir. Kelimeler ger¢ek zamanli olarak taninirlar
ve sonrasinda bir aksiyona onderlik ederler. Konusmadaki degiskenlikler, telaffuzlar

ve gercek zamanli iglem sorunu bu tanima modu i¢in baslica sorunlardir.

Fonem Tabanli Ses Tanima (Phoneme Based Speech Recognition):

Fonlarin  fonemlere  doniistiirilmesi ve tamima isleminin  buna
dayandirilmasina fonem tabanli ses tanima denir. Fon dildeki anlam ayiric1 en kiigiik
olan 0gedir. Yani; konugma organlarinin anlamli kelimeler ve ciimleler olusturmak
i¢in diizenli olarak ¢aligsmasi sonucu ¢ikan birimlerdir. Fonlarin simgesel olarak ifade
edilmesi sonucu olusan simgeler fonem (phoneme) olarak adlandirilir. Ters bir
tanimlama yapilacak olursa fonemlerin seslendirilisiyle fonlar olusur. Tanima
sirasinda segilen birimler ikili fonem (diphone), {iglii fonem (triphone), hece veya
kelimenin tamami olabilir [24]. Tiirk¢e’de her bir fon alfabetik bir simge ile ifade
edilebildiginden dolay1 alfabetik simgeler aym1 zamanda fonem olarak da

adlandirilabilir. Fonem tabanli bir sistemde sézciik sinir1 yoktur. Bu tiir sistemlerin
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kars1 karsiya bulundugu 6nemli bir konu da fonemlerin ardarda siralanmasi sirasinda
ortaya c¢ikan gecislerdir. Bu gegisler sirasinda insanin girtlak yapisimnin bir sonucu
olarak bir fonemin seslendirilmesi, bir sonraki fonem basladiginda hala bitmemis
olur. Bu sebeple kesin bir sinir konulamaz. Bu durum sesli ifadenin kesimlenmesinde
bir dezavantaj olusturmaktadir. Yani sesli ifadenin fonemlere ayrilmasi sirasinda

fonem simirlarinin belirlenmesinde zorluklar goriiliir.

Kelime Tabanli Ses Tanmima (Word Based Speech Recognition):

Tanima igin Ongoriilen en kiigiik birimin kelime kabul edildigi sistemlerdir.
Dogruluk yiizdesi fonem tabanli ses tanima sistemlerine gore daha yiiksektir. Ciinkii
fonemler arasi gegislerin olumsuz etkisi burada gozlenmez. Bu tiir sistemlerde

kelime sayis1 sinirli tutulmak zorundadir.

1.3.2 Ses Tanima Siireci

Ses tanima islemi sozliikteki bir kelimenin sdylenigine karsilik gelen 6zellik
vektorleri dizisinin haritalanmas1 olarak disiiniilebilir. Konusmadaki 6zellik
parametreleri belirlendikten sonra bu parametreler icin istatistiksel bir model
bulunur. Buna akustik modelleme denir [2]. Konusmacilarin konugma sinyallerinin
akustik modelleri veritabanini olusturur. Biitiin bu veri tabaninda arama ve verilen

bir sinyal i¢in sozliikteki en iy1 eslesmeyi segme tanima igslemini gergeklestirir.

Bir tanima siirecinin ¢oziimiinde kullanilan denklem sudur:

PWW)P(A|W)
P(A)

W =argmax P(W | A) =

Yani, akustik sinyal A’nin verdigi en uygun W kelimesini bulmaliyiz. P(W)
kelimenin olasiligin1 belirler ve dil ile ilgilidir. Yani, dil modelleri P(W)’nin
bulunmasi i¢in gelistirilmistir. P(W|A), W kelimesinin verdigi akustik sinyalin

durum olasiligidir. P(A) kaydedilen sinyalin olasiligidir, kaydedildikten sonra tiim
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kayitlar i¢in benzer olur. Sonraki problem, P(W|A) ile P(W) iirlinlerinin maksimum
degerini bulmaktir. Sekil 1.4’de tipik bir ses tanima sistemi yapis1 sematik olarak

verilmistir.

[slenmemis konusma

Sinyal analizi

Ozellik vektorleri

/ Akustik model
Leksikal model

Taninan kelime

Dil modeli

Sekil 1.4 Tipik bir ses tanima sistemi yapisi

Ses tanima siirecinde konugsmacinin sdyledikleri sisteme verildiginde
oncelikle kaydedilir. Boylelikle, elimizde islenmemis konusma verisi olur. Sonraki
asama ses sinyalinin sayisallagtirilmasidir. Sayisallastirilan ses sinyali iizerinde
sinyal isleme teknikleri (sinyal analizi) uygulanilarak sesin ayirt edici 6zellikleri
ortaya cikarilir. Sonra sinyal isleme sonucunda olusan Ozellik vektorleri bazi
teknikler ile modellenir. Modellemenin sonucunda kelimenin sdylenisine karsilik
gelen Ozellik vektorleri dizisinden bir kelime modeli elde edilir ve bu model
veritabaninda bulunan sablonlarla karsilagtirilir. Biitiin bu veritabaninda arama ve
verilen sinyal i¢in en iyi eslesmeyi se¢me ile ses tanima islemi gergeklestirilir. Biitlin

bu asamalar sonraki boliimlerde ayrintili olarak agiklanacak.
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1.3.2.1 Islenmemis Konusma

Ses girisini alma islemi farkli teknolojiler ve uygulamalar gerektirir.
Konugsma girdi cihazi genellikle bir mikrofon veya bir telefondur. Konugma
cogunlukla yiiksek bir frekansta 6rneklenir, (6rnegin bir mikrofonda 16 KHz veya

telefonda 8 KHz olarak). Bu, bize zaman iizerindeki bir dizi genlik degerini verir.

1.3.2.2 Sesin Sayisal Kodlanmasi

Ses analogdur ve islenebilmesi i¢in 6ncelikle analog formdan sayisal forma
doniistiiriilmesi gerekir. Bunu yerine getirmek icin gelistirilmis olan farkli kodlama
yontemleri vardir. Kodlama yontemlerinin ¢ogu kodlayiciya girilen ve kod ¢oziiciide
goriilen ses arasindaki farkedilir gecikmeden kaginmak ig¢in yiiklenmesi gereken,
sayisal hatlar iizerindeki gergek zamanli ses iletimi i¢in gelistirilmistir. Bu
gerekliligin sayisal kodlamada mesaj1 saklamak i¢in kullanimi uygulanamaz, bu
nedenle bu uygulama i¢in degisken fazlaligini kullanmak gibi daha biiyiik bir
Ozgirlik vardir [6][7][8][9].

Rasgele secilmis bir ses sinyali iiretmek i¢in bant genisligi terimlerinden
gerekli bilgi oranmin (bits/s) ve sinyalin bant genigliginde belirlenmesi gereken
dogruluk derecesinin hesaplanmasi gerekir. Tipik telefon kalitesi i¢in bant genisligi 3
KHz ve ses-sinyal orant 40 dB olabilir. Bu durumda bilgi oran1 40.000 bit/s’dir.
Yiiksek bir aslina uygunluk i¢in tek sesli ses iireten sistemde bant genisligi bes defa
daha iyi olabilir ve ses sinyalinin en tepe noktasinin altinda 60-70 dB ses sinyal
oraninda olabilir. Bu durumda 30.000 bits/s civarindaki bir oran herhangi bir sistem
tarafindan iiretilmis olabilecek olas1 ayrik sinyallerden birini agik¢a belirlemeyi

gerektirir.

Bu ifadelere karsin, bilinen sudur ki insandaki kavramsal siire¢ler dakikadaki
onlarca bit fazlaliginda bir bilgi oranin1 hesaba katmaz. Bdylece iletilen bir bilgi
oraninin uygulanmasinda 1,000 ve 10,000 arasinda bilgiyi kullanilir. Bu biiyiik oran

gosteriyor ki bir ses kanalindaki tiim bilgi kapasitesi ses iletimi igin gerekli
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olmayabilir. Maalesef, bir haberlesme miihendisi i¢in, insan dinleyici, kavramsal
siirecler i¢cin uygun olan onlarca bit dikkate alinarak segilen sinyal durumlarina karar
vermede ¢ok secici olmalidir. Genelde dinleyici mesaja odaklanir, yiiksek derecede
gereginden fazlaligi olmasi normaldir. Bununla birlikte dinleyici, konugmacinin ses

kalitesine 0zellikle dikkat etmelidir.

Burada ses kodlamada agirlikla durulabilecek ses iletiminin iki 6zelligi
vardir:  Birincisi insan isitsel sisteminin smirl kapasitesidir. Isitsel simirlar
konugmacinin sesin yeniden iiretimindeki c¢esitli eksikliklerden etkilenmemesini
saglar. Ses kodlama sistemi tasarlanirken bu durum ayni zamanda avantajli da
olabilir. Soyle ki, konusma mekanizmas: fizyolojisi meydana gelebilecek sinyal
tipleri lizerinde giiclii kisitlamalar koyar ve bu gercek bir ses hattindan alinan insan

ses tiretimindeki bazi durumlart modellemede kullanilabilir [7][9].
Kodlama metotlar ii¢ genel siifa boliinebilir:
1. Basit dalga formu kodlayicilari, veri oran1 16 kbits/s lizerinde islem yapar:
Darbe Kodu Modiilasyonu (Pulse Code Modulation-PCM)
b. Uyarlanabilir Diferansiyel Darbe Kodu Modiilasyonu (Adaptive
Differential Pulse Code Modulation-ADPCM)

c. Delta Modiilasyonu (Delta Modulation-DM)

2. Analiz/Sentez sistemleri sunlardir:

a. Kanal Ses Kodlayicilar (Channel Vocoders)
b. Siniisoid Kodlayicilar (Sinusoidal Coders)
c. LPC Ses Kodlayicilar (LPC Vocoders)
d. Bicimlendirici Ses Kodlayicilar (Formant Vocoders)
Etkin Parametre Kodlama (Efficient Parameter Coding)
f. Parcasal/Fonetik Yapidaki Ses Kodlayicilar (Vocoders based on

segmental/phonetic structure)
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3. Orta diizey sitemler, yukaridaki iki kategorinin baz1 6zelliklerine sahiptir ve
4-32 kbits/s bolgesindeki genis bir alan1 kapsar:
a. Alt-Bant Kodlama (Sub-band Coding)
b. Kalan1 basit kodlama ile dogrusal tahmin (Linear prediction with
simple coding of the residual)
c. Uyarlanabilir Kestirimci Kodlama (Adaptive predictive coding)
d. Coklu-sinyal LPC (Multipulse LPC)

e. Kod-uyarimli Lineer Tahmin (Code-excited linear prediction-CELP)

1.3.2.3 Sinyal Isleme Teknikleri (Sinyal Analizi)

Ses sinyaline, tanimada gerekli olan faydali 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak igin
sinyal igsleme teknikleri uygulanir. Amag sinyaldeki fonetik bilgisini kotii telefon
hatlarinin icerdigi giiriilti, konusmaci1 farkliliklar1 veya konusmacinin duygusal
durumu gibi faktorlerin tesiri olmayacak sekilde saklamaktir. Ses tanima sistemleri
genelde ses sinyallerinin analizinden faydalanmaktadirlar. Ses sinyalinin analizi
sonucunda bu frekans ve genlik bilgilerini igeren 6zellik vektorleri olusur. Bir 6zellik
vektorii genelde her bir kisa zaman araligindaki bir ses sinyali penceresinden (20~30
milisaniye) hesaplanir. Soylenen kelime bu 6zellik vektorlerinin bir dizisi olarak
gosterilir. Sonraki asamada bu 6zellik vektorleri taniyiciya giris olarak verilir. Ses
sinyallerinin 6zellik vektorlerine doniistiirtilmesi islemi sematik olarak Sekil 1.5°de

verilmistir.

Wl =

Sinyal analizi

Ozellik vektorleri

islenmemis konusma

Sekil 1.5 Ses sinyallerinin 6zellik vektorlerine doniistiiriilmesi
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Baz1 sinyal isleme teknikleri herhangi bir 6nemli veri kayb1 olmadan ayirici

ozellikleri buldugu ve sikigmig veriyi agabildigi i¢in daha kullanighidir [10]. En

popiilerleri arasinda:

Hizli Fourier Doniistimii (Fast Fourier Transform-FFT) gozle goriilebilecek
bicimde yorumlanabilen zamandaki ayrik frekanslar1 verir. Frekanslar diisiik
diizeyde lineer olan ama yiiksek diizeyde logaritmik olan Mel scale
kullanilarak ve insan kulaginin fiziksel karakteristiklerine uygun olarak
siniflandirilirlar. Fourier doniisiimii ile genlik-zaman boyutu, frekans-genlik

boyutuna dontistiiriiliir [10].

Algisal Lineer Kestirimei Kodlama (Perceptual Linear Predictive-PLP) ayni
zamanda fizyolojik olarak harekete gegirilir, ama katsayilar acgikga
yorumlanamaz. Algisal Lineer Kestirimci Kodlama, Ayrik Fourier Dontistimii
(Discrete Fourier Transform-DFT) ve Lineer Kestirimci Kodlama (Lineer
Predictive  Coding-LPC)  tekniklerinin  birlestirilmesi  ile  sesin
parametrelerinin hesaplanmasidir. Bu yoOntem insan kulaginin duyma
sistemini Lineer Kestirimci Kodlama yonteminden daha iyi modellemeye

yoneliktir.

Lineer Kestirimci Kodlama (Linear Predictive Coding-LPC) Bu kodlamada
temel fikir, bir ses 6rneginin kendisinden onceki ses drneklerinin dogrusal
kombinasyonu kullanilarak tahmin edilmesidir. Ger¢ek ses Ornekleri ile
tahmin edilen Ornekler arasindaki hata minimumlastirilarak Ongori
katsayilarindan olusan parametre degerleri elde edilir [11]. Kodlama
yontemleri i¢inde belki de en yaygin olani ve en ¢ok kullanilani bu kodlama
olmustur. Girtlak yapisin1 6rnek alan diger modellerin aksine bir filtre grubu

degil de tek girisli ve tek c¢ikish bir filtre modeli benimsemistir.
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o Kepstrum (Cepstral Analysis) giiclii sinyal spektrumu logaritmasinda Fourier

doniigiimiin tersi bir islem yapar.

1.3.2.4 Ses Sinyalinin Modellenmesi

Ses tanimada baslica iki yaklagim vardir: bilgi-tabanl yaklasim (knowledge-
based approach) ve veri-tabanhi yaklasim (data-based approach). Bilgi-tabanl
yaklagimda, amag insanin ses bilgisini su kesin kurallarla anlatmaktir: Akustik-
fonetik kurallar, leksikondaki kelimeleri tanimlayan kurallar, dilin sentaks yapisini

tanimlayan kurallar ve digerleri [12].

Veri-tabanli istatistiksel yaklasim son zamanlarda 6nemli basar1 kazanmistir.
Bu yaklagimlarda, ses verisinden bilgi c¢ikarabilen algoritmalarla ses sinyali
modellenir. Buradaki iki yaklasim Sakli Markov Modelleri (SMM) ve Yapay Sinir
Aglart (YSA)’dir. Bilgi-tabanli yaklasimda sezgisel kurallar uzmanlar tarafindan elde
edilmektedir. SMM ve YSA yaklagimlarinda ise, 6grenme, ses verisi algoritmaya
verilerek ve modellerin geliserek veriyi elde etmesi ile basarilmaktadir. Genelde

modele ne kadar fazla veri sunulursa, tantyicidan o kadar iyi sonug elde edilmektedir.

Son yillarda ¢ogu ses tanima arastirmalarinda istatistiksel yaklasimlarla
ilgilenilmektedir. Bunun sonucu olarak performansta dikkate deger gelismeler
gozlenmektedir. SMM modelleri genis bir kullanim alan1 olan istatistiksel bir

yontemdir.

SMM ve YSA yaklasimlarinin teorisinden ve ses tanimadaki kullaniminin

nasil gergeklestiginden sonraki bdliimlerde ayrintili olarak bahsedilecektir.
1.3.3 Ses Tanima Kullanicilar: ve Kullanim Alanlar
Ses tanima yazilimi1 konusulan kelimeleri yazili metne ¢evirmekte bilgisayar

kullanicilarina yardimci olmaktadir. Yazilim bir¢ok kullanici tarafindan farkli ihtiyag

ve amaglarla kullanilir. Ug tip kullanici vardir ve bunlar;
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1) Ellerini kullanma problemi olan kullanicilar: Yazi yazmak icin ellerini
kullanmakta zorlanan insanlardir, ama dogru bir sekilde konusabilirler. Bunlar bazi
problemleri olan kullanicilardir: Sinirsel problemi olan veya bir kaza ge¢irmis zay1f

durumda olanlar veya iyi yazamayanlar vb.

2) Profesyoneller: Yazi yazmak i¢in zamani olmayanlar veya iyi yazamayanlardir.
Bu grup bazi calisan insanlari, tibbi ve kanuni alanlarda c¢alisanlar1 veya yazilmis
yaymlar1 takip etme ihtiyaci olanlar1 igerir. Yazilim, zaman ve para kazandirir ve
kullanicilara rapor alabilmelerini saglar. Tipik kullanicilart doktorlar, avukatlar,

psikologlar, satis sorumlular1 ve digerleridir.

3) Ogrenme zorlugu olan kullanicilar: Dogru olarak yazmalarmi dnleyen 6grenme

yetersizligi olan insanlardir [2][13].

1.3.4 Ses Tamimanin Avantajlar: ve Sinirlamalan

Ses tanima metodunun avantajlar1 ve dezavantajlari bulunur. Hala ¢oziimii
olmayan problemler teknikte bazi sinirlamalara neden olur. Teknik, kontrollii ve
sessiz ortamda iyi calisir. Yiiksek ses seviyeleri teknigin faydali olan avantajlarini

bulmay1 zorlastirir.

Eski basit ses tantyicilarda igerik diisiincesi yoktur. Bir ¢iktidaki sonuglar
sadece bir kelime toplulugudur ve kullanici i¢in anlami vardir. Aynm1 zamanda
taniyict biiylik bir sozliik kullantyorsa sistem tanimada zorlanir. Ciinki sozligi

genisletmek sistemi daha karisik yapar.

Taniyict daha fazla kullanilabilir islem giicii gerektirdigi i¢in uygulamanin
kalan1 bundan olumsuz etkilenir. Bir taniyici i¢in diger bir problem, aragtirmalar en
normal sesin kisa kelimeler icerdigini gosterirken uzun kelimeleri ayirmanin daha

kolay olmasidir.



20

Ses tanima konusunda halihazirda uygulamadaki sikinti, her insanin konusma
tarzinin ve agzinin farkli olmasi, yani bir standardin olmamasidir. Taninabilir bir
lehgeye ragmen, bir ses tanima araci herkes i¢in calismayi garanti etmez. Bazi
insanlar, digerleri en sessiz ortamlarda bile tanima yapamiyorken, en giiriltiilii

ortamlarda bile bu araci kullanabilirler.

Baz1 konusma tanima araglarn frekans Olciisiiniin tamamin1 kullanamayan
donanima sahiptir. Bu ¢ok kapsamli olmayan donanim 6zellikle yiiksek frekansli
girisi kapsamaz ve ¢ikt1 sonuclart giivenilir degildir. Erkek sesinin kadin sesine tercih

edilme nedeni budur.

Sekizinci ve son sinirlama taniryicinin kapasite seviyesi ile ilgilidir.
Miikemmel sartlar1 olan bir iyi-fonksiyonlu taniyict bile siirekli olarak ¢esitli hatalar
yapar. Taniyici, hatali kelimeler duyabilir, sdylenen kelimeleri atlayabilir ve
kelimeleri yanlis anlayabilir. Kelimenin dogruluk oram1  %95°dir. Ama
unutmamaliy1z bir dogruluk oraninin %95 olmas: istatistiksel bakis agisiyla 8-10
kelimeli climlelerin yar1 zamandan daha fazlasinda en az bir hata ile taninmasidir.

Ses tantyicilar i¢in tiim bu kisitlamalari maddeler halinde 6zetleyecek olursak:

. Sessiz, kontrollii ortamda en iyi ¢alisir.

. Eski basit ses tantyicilar dilsizdir, kelimeleri duygusuz soylerler.
. Biiytik sozliik kullanildiginda karmasiklik artar.

. Yiiksek miktarda islem giicii ister.

. Kisa kelimeleri ayirt etmenin zorluklar1 vardir.

. Herkes i¢in ¢alisma garantisi yoktur.

. Bazi tanyicilarin digerlerine gore daha fazla zahmetli isleme tarzi vardir.

0 9 N L B~ W N =

. En 1yi durumda kelime dogrulugu %95’e ulasir.

Biitiin bunlardan bagka, ses tanima bir is yeri i¢in ¢ok biiyiik potansiyellere
sahiptir ve yetersizlikleriyle insanlar i¢in egitimsel uyum silireci vardir. Cogu

durumda bir ses tanima araci ¢alismazsa, bu kullanicinin davranisina ve bilgisine
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baghdir. Bu gibi yetersiz bilgiyi 6nlemek i¢in iki 6l¢iim vardir. Kullanicilar sistemi

ses ile ¢alistirmak i¢in iyi hazirlanmis olmalidir ve giincel teknolojileri bilmelidirler.

1.3.5 Ses Tanima

1.3.5.1 Ses Islemede Amac

Yapay zekanin alanina giren ses uygulamalari i¢inde ses tanima ile beraber
ayni zamanda konugmaci tanimlama ve ses iiretme de vardir. Bu ii¢ baslik konusma
isleme (speech processing) veya ses isleme basligi altinda toplanir. Ses tanima bu {i¢
konudan en zor olanmidir, zira konusmaci tanima ¢ok fazla sayida taninacak insan
olmadig1 takdirde, insan sesinin Ozelliklerinden dolay1r kismen cesitli kolayliklar
icermektedir. Hatta bu 6zelliklerden dolay1 ses tanima daha zorlagsmaktadir. Burada
anlatilmak istenen ses tanima uygulamalarinin konusmacidan bagimsiz olmasi igin
ayrica caba harcanmaktadir. Ses iiretme (speech synthesis) ise kismen de olsa
lizerinde belli bash bazi algoritmalar gelistirilmis ve oturmus bir konudur. Ozellikle
Ingilizce i¢in bu konuda ¢ok iyi uygulamalar vardir. Hatta son giinlerde Tiirkce igin
de bir iki uygulama c¢ikmustir, ancak bunlar ¢ok basarili degiller [3]. Ses tanima
teknolojisi ile Tiirkiye'de ticari manada ciddi olarak ilgilenen pek fazla firma yoktur.
Bu konuda daha ¢ok cesitli iiniversitelerde doktora tezleri seklinde caligsmalar
yapilmaktadir. Ancak bu c¢alismalardan sanshi olanlarin disardan mali destek
gordiikleri de olmustur. Yurt disinda ise, 6zellikle de Amerika'da bu konuda ¢alisan
pek cok firma var. Amerika'da 1994 den beri 1250 civarinda kurulus bu konu ile
ilgili ¢aligmalarda bulunmustur, bunlarin 30'a yakin1 tiniversite digerleri ise ticari ve
askeri kuruluslardir. Bu konu ile ilgili ¢calismalar yapan kuruluslarin icinde US Army
ve US Navy de yer almistir. Bunlarin haricinde telefon sirketlerinde mesrubat

sirketlerine pek ¢ok kurulus bu ¢aligmalara katilmistir [13][14].

Ses tanima ve dogal dil isleme, Microsoft'un hesaplarina gore Dos'tan
Windows'a gecisten sonraki en biiyiik atilim olacak. Onlara goére bu teknoloji
normalde cansizmig gibi goriinen bir objeyle olan (bilgisayar) iligskinizi koklii

bicimde degistirecek. Ancak Microsoft'a gére bu teknoloji birden ortaya ¢ikabilecek
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bir teknoloji degil. Sonraki on yil i¢cinde ortak caligmalar sonucunda yavas-yavas

gelisip yerine oturacak.

Bu teknolojiyi 4 baslik altinda incelemek miimkiindiir. Bunlar;

1. Telefonda ses (konugma) tanima: Komutlar1 anlayan bilgisayarlar araciligi
ile, bu konuda ciddi mesafeler alinmistir. Telefonla servis veren veya verebilecek

olan sirketler i¢in bu konu biiyiik 6nem arz etmektedir.

2. Dikte ettirme: Siirekli konusmaya kisith olarak izin veren, mevcut
yazilmlar vardir. Ornek olarak "Microsoft Dictation" ve "Dragon Dictate"
verilebilir. Bu programlarin dogruluk oranlar1 %90-95'ler civarindadir. Ancak yeterli
degildir. Nitekim bu hata orani 3000 kelimelik bir makalede pek c¢ok bosluk

kalmasina sebep olmaktadir. Bu yiizden konu ile ilgili calismalar devam etmektedir.

3. Konuyu anlayan taniyicilar: Bu alandaki g¢aligmalar sadece sdylenen
kelimeyi anlamayr degil ne demek istendigini yani sOylenen ciimlenin anlamini
citkarmayr da hedeflemektedir. Bu hedefe ulagsmak Oncelikle uzmanlagmis
uygulamalar yapmay1 ve simnirlar1 belirli alanlar i¢inde kalmayi, bunu basardiktan

sonra genel kullanima ge¢meyi gerektirmektedir.

4. Dogal dil anlama: Bilgisayarlar, siirekli konusmayir ve diyaloglar
anlayabildiginde, bu teknolojide biiyiik bir devrim olacagi beklenmektedir. Heniiz bu
teknolojini gelismesi icin  en az 15 yil kadar bir siireye ihtiyag oldugu
belirtilmektedir.. Ama bu teknoloji yayildiginda hayatimizda biiyiikk degisikliklere
neden olacaktir. Bilgisayariniza yapmasini istediginiz seyi normal bir ciimle seklinde
sOylediginizde istediginiz aninda yerine getirilecektir. Microsoft ve IBM beraber bu
hedefe ulasmak igin calisiyorlar. Ozellikle Microsoft, isletim sistemine bu teknolojiyi

yerlestirmenin yollarini artyor [13].

Ayrica ses tanima problemine getirilen farkli ¢6ziim tarzlar1 vardir. Bunlar

taninmas1 gereken konugmanin kesikli mi yoksa siirekli oldugundan etkilenirler.
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Yani iki konusmayir da ayni teknikle tamimak zordur. Kesikli bir konusmanin
taninmast daha kolaydir ve kelime-kelime yapilmasi gayet uygundur. Siirekli bir
konusmanin ise kelime-kelime taninmasi daha zordur ¢iinkii kelimelerin nerede
baslayip nerede bittigi bilinmemektedir. Dolayisiyla siirekli tanima genelde fonem
bazinda yapilmaktadir. Fonem anlam igeren en kiigiik ses demektir. Yani fonem bir

heceden daha kisa bir sestir.

Normal bir hecede baslangic-orta-bitis olmak {izere genelde iic fonem
bulunur. Ancak fonemleri de birbirinde kesin hatlarla ayirmak pek miimkiin degildir.
Bu nedenle fonemleri taniyacak ve temsil edecek cesitli sistemler gelistirilmistir.
Bunlarin basinda Hidden Markov Modeli (HMM) gelmektedir. Ses tanima problemi
kisiye bagiml, kisiden bagimsiz ya da kisiye uyum saglayan tarzlarda ¢oziilebilir.
Ses tanima probleminde 6nemli olan diger bir nokta da taninacak kelimelerin (kelime

haznesi) sayisidir [5].

Kiigiik kelime haznesi -  10-100 kelime

Orta kelime haznesi - 100-1000 kelime

Genis kelime haznesi - 1000-10000 kelime

Cok genis kelime haznesi - 10000 ve daha fazla kelime

1.3.5.2 Ses Isleme

Ses islemede, konugmaci tanimadaki problem derken herkes icin ayirt edici
akustik ses sinyalinin tanimlanmasindan bahsedilmektedir. Konusmaci tanima
kabiliyetinin bir¢ok alanda yararli taraflar1 vardir. Clinkii asla diger anahtarlariniz ya
da sifreleriniz gibi bir yerlerde unutma ve g¢alinma tehlikesi s6z konusu degildir.
Bireylerin seslerini konusmaci tanimada kullanmak iizere konusmanin belirli

kisimlarin1 6rnekleyerek temel olarak baglangic yapilir.
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1.3.5.3 Konusmaci Tanima

Konusmaci tanimadaki temel problemler onaylama ve tanimlama olarak iki
kisimda ele alinabilir. Konusmaci onaylama esnasinda onceden belirlenmis bir
konusma kalibinin konusmaci tarafindan sdylenmesi gerekir. Sistem tanimlanan
metnin akustik Ozelliklerinin dogru olup olmadigina bakarak karar verir. Diger
taraftan konugsmaci tanimlamada sistem bir seri kelime grubu igerisinden akustik
ozellikleri karsilastirarak sonuca ulagir. Ama esas olarak konusmaci onaylama ve
konusmaci tanima islemlerinde benzer sinyal igsleme yontemleri ve konusmaci

modelleri kullanilir.

Kisileri kendi 6z nitelikli ses sinyalleri ile ayirabilmek i¢in her seyden 6nce
herkes i¢in kendi sesinin akustik 6z niteliklerinin tanimlanmasi gerekir. Burada
problem olan konu akustik bir ses sinyali igerisinden kisiye ait karakteristiklerin
c¢ikarilabilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda bir ses modeli hazirlanarak ‘ 6grenme °
olarak adlandirilan islem sayesinde olusturulan modelin 6zellikleri ile konugsmacinin
ozellikleri karsilastirilarak karakter olarak nitelenebilecek 6zellikler 6grenme donemi
icerisinde ortaya ¢ikarilir. Ogrenme gergeklestikten sonra yeni konusma drneklerinin
ozellikleri hesaplanarak tanima amaci i¢in modelin verileri ile karsilastirilir.

Konusmac1 Tanimada Izlenen Yoéntemi gosteren tipik bir model yapist Sekil 1.6°da

gosterimliktedir.
Model
Uretme
Egitim / Kayit
Sinyal elde Etme Nitelik -
Ve On isleme Belirleyici

v
Tanmx Patern » KARAR
Karsilastirma

Sekil 1.6 Konusmaci Tanimada izlenen Yéntem




25

1.3.5.4 Konusmaci tammma icin ses ozellikleri

Konusmaci tanima i¢in ilk yapilmasi gereken islem 6rnek konusmaci i¢in ses
orneklerinden konusmaci tanimada kullanilabilecek parametreleri se¢gmek ve
tanimlamaktir. Her insan i¢in konusma seklinden ve fiziksel ses yapisindan dolayi bir
takim ayriliklar s6z konusudur. Ses yolunun ve ses tellerinin titresimleri her ne

kadar zamanla degisse de fiziksel olarak ses yolu ve ses tellerinin yapisi limitlidir.

Fiziksel olarak ses yolu yapisinin ve ses tellerinin yapisinin herkes icin farkli
oldugu ve cok genel olarak limitli oldugu kabuliinii yaparak ses tanima igin ve 6z

nitelikli ses olusturma i¢in oldukga faydali bir yontemle ise baglamak uygun olacaktir

Ses oOzelliklerini konugmaci tanima icin segerken kisileri ayirt edebilecek
kadar degisken ancak tanima icin kullanilabilecek kadar sabit Ozelliklerin
belirlenmesi gerekir. Herhangi birine ait bir konusma, konusma modu, igerik, saglik
durumu vb. gibi nedenlerle degisken olabilir, ancak bu durumlara ait degiskenler iyi
tespit edilmeli ve tanimlanan parametrelerden ayrilmali. Arzu edilen Ozelliklerin
Olciilmesi kolay olmali ancak bagka konugmaci ile karigmalara olanak vermemek i¢in

yeteri kadar 6z nitelikli olmal.

Yukarida bahsedilen kabullerden yola ¢ikarak, konusmaci tanimada
kullanilabilecek 6zel ses karakteristiklerinden s6z edilebilir. Ses perdesi ses
yolarindaki titresimlerin temel frekans: ile ilgilidir. Ses perdesi tanimada ¢ok degerli
bilgiler saglar, ancak o6lgmek ve degisik tonlamalar esnasinda belirleyici olarak
kullanmak uygun degildir. Ses yolunun bu yankilanan frekanslar1 formant frekanslar
olarak bilinir, ayrica konugmaci tanimada konugmaciy1 ayirt eden bir 6zellik olarak
kullanilir. Herhangi bir konugma sinyalindeki formantlara bakarak ayni
konusmacidan alinan iki farkli konusmanin karsilastirilmasi ile konugmacinin ayni
olup olamadigina karar vermek miimkiindiir ancak direk olarak Ol¢lim yapmak

zordur.
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Eger ses sinyalinin spektrum analizini yapmak istersek gorecegiz ki
konusmaciya ait ses Ozellikleri spektrumun yapisinda dogal olarak vardir. Verilen
bir ses sinyalinin dalga bicimi icin spektrumu tahmin edebilecek bir¢ok metot
gelistirilebilir. Eger sinyal spektrumundaki parametrik tahminlere bakacak olursak
parametrelerin  kendilerinin konusmaci tanima i¢in konuyla ilgili 6zellikler
sagladigmi gorecegiz. Dogrusal Tahmin Kodlamasi (LPC) ses yolu ile ilgili ¢ok

3

giicli tahmin nitelikli ° transfer fonksiyonlar1 “ saglar ki boylelikle elde edilen

sabitler konusmaci tanima amaci i¢in kullanilabilir [8][15].
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2. MATERYAL VE METOD
2.1 SAKLI MARKOV MODELLERININ SES TANIMADA KULLANILMASI

2.1.1 Giris

Bu yontemdeki temel fikir, ses sinyalinin parametrik bir rasgele islem olarak
ifade edilebilmesidir. Sakli Markov Modeli (SMM) iki skotastik siire¢ igerir.
Birincisi; Markov siireci zaman ile ilgili degisikliklerde kullanilir ve durumlar1 igeren
bir Markov zinciri iiretir. Diger silire¢ gézlemlenebilir ve 6zellik parametreleri veya

gbzlemler denilen rasgele degiskenler igerir [16].

Aslinda her sOylem ideal durumda bir SMM’e sahip olmalidir. Bazen bu
miimkiin olmaz, bu yiizden kelime diizeyinde SMM’lerimiz olmalidir. Sdylenen
kelime ile en uygun kelimeyi eslemek istendigi i¢in, bir SMM bir veritabanindaki
tim kelimeler i¢in en iyisini yapabilmelidir. Ama bu durumda sozlik zaman
kisitlamalarinin iistesinden gelmek i¢in yeterince kiiclik olmalidir. Bu yiizden genis
kelime tanima sistemlerinde, konusma birimi kelimeden fonem azaltmalidir. Bu
Ozellikle veritabanina yeni bir kelime eklemek zorunda kalindiginda faydalidir.
Fonemler genel olarak fonemleri akustik gergeklestiren konugma birimlerinde

kullanilir ve kolaylikla degistirilebilir.

SMM’in yapist (Sekil 2.1) bir durumlar zincirinden meydana gelir. SMM
zinciri tizerindeki her durum kelimenin bir pargasina karsilik gelir. Her durum bir

digerine gecislerle baghdir. Gegisler, gecis olasiliklara (a, ) bagh olarak durum
degistirmeye imkan verir. Durumlara ilistirilen emisyon olasiliklar1 (b, ) bir 6zellik

vektoriiniin, referansin belirli bir zaman araliiyla olan spektral benzerligini gosterir.
Sistem girdisine gore olusturulan Ozellik vektorleri dizisine bagli olarak, model
izerinde birinci durumdan baslayan farkli yollar izlenebilir. Baz1 durumlarin tekrari
veya atlanmasi kullanicinin konusma hizindaki degisimlere sistemin adaptasyonunu
saglar. Bir kelimenin taninabilmesi i¢in referans olarak alinan durumdan itibaren

izlenen yolun en son duruma, kabul edilebilir bir olasiliga ulasmasi gereklidir [17].
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Bir SMM modeli her anda durumu degisen birimleri olan bir sonlu durum
makinesidir. Her ¢ ayrik zaman aninda, i durumundan j durumuna gecis gerceklesir

ve gozlem vektorii o, yogunluk vektori b, (o,)ile disart verilir. Bundan bagka i
durumundan j durumuna gegis ayni zamanda rasgeledir ve a; yogunlugu ile olur.

Sekil 2.1°de, li¢ durumlu soldan saga SMM atlamasiz olarak verilmistir.

b] (01 ) b3 (Ot )

Sekil 2.1 Goézlem Vektérlerinin Ver Biri Bir Durum Tarafindan Uretilen Soldan

Saga Uclii Bir SMM

Ses tanima probleminde bir SMM’in altinda yatan diislince bir ses sinyalinin
en 1yl parametrik bir rasgele siire¢ olarak karakterize edilebilmesidir. Bdylece,

stokastik siire¢ parametreleri kesin ve iyi tanimlanmis bir sekilde hesaplanabilir.

SMM teorisi herhangi bir sonlu durum otomasyonuna uygulanirken lineer bir
durumlar dizisi kullanilir. Durumlar normalize edilmis bir zaman eksenindeki zaman
noktalar1 olarak acgiklanabilir. Konusma hizi1 degisimlerini hesaplamak i¢in her
durumun solda oldugu, genel olarak ii¢ tip olasi ge¢is vardir: Sonraki duruma git,

ayni duruma geri don veya bir durumla ileri atla.
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Uygulamada, sadece gozlem dizisi bilinir ve temelde olan durum dizisi
bilinmez. Bu yapiya Sakli Markov Modeli denmesinin nedeni budur. Takip eden
boliimlerde, kisaca ses tanima amaci agisindan SMM modellerinin teorisi

aciklanacaktir.

2.1.2 Bir SMM Yapasi

Tam bir SMM modeli belirlenmesi iki model parametresi N ve M’in, gozlem
sembollerinin ve li¢ set olasilik Ol¢limleri A, B, m’in belirlenmesini gerektirir. Bu

parametrelerin tanimi sOyledir:

1. N parametresi, SMM’deki durum sayisidir. Ayri durumlar {1, 2, ..., N} olarak

tanimlanir,  anindaki durum ¢, olarak gosterilir.

2. M parametresi her durumda bulunan farkli gézlem sembollerinin sayisidir.
Gozlem sembolleri modellenen sistemin fiziksel ¢iktis1 olarak gosterilir. Ayri

gozlem sembolleri O ={o,, 0,, ..., 0, } ile gosterilir. SMM modellerinde

sadece ayr1 gozlem sembolleri i¢in M parametresi tanimlanmaistir.

3. A={a,} matrisi durum gegis olasilik dagilimidir. Burada a; , i durumundan

j durumuna gegis olasiligidir.

ay = PG, = jlg, =) 1<ij <N 2.1)

i’den j'ye tek bir gegisle ulagilamiyorsa tim i, j ler i¢in a; =0 olur.

4. 0=(0,, 0,, ..., 0, ) gdzlem sembolleri seti olsun. B =1{b,(0,)} matrisi gézlem

sembol olasilik dagilimidir.

b(o)=P(o, |q,=j)l1<t<T (2.2)
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1,j=1,2,...,N durumunda sembol dagilimini tanimlar. Ses tanima probleminde,

gbzlem sembolleri 6zellik vektorleridir.

5. 7 = {x,} vektori baslangi¢c durum dagilimidur,

7w, =P(q, =i); 1<i<N (2.3)

Parametre setini kisaltirsak, bir Sakli Markov Modelinde tam parametre seti

gostermek i¢in yogunluk gdsterimini A =(A,B, 7) olarak ifade edebiliriz. Bu

P(O|A). SMM modelini A parametre setini gostermek ve ilgili gézlem ol¢iim

degistirilebilirligi i¢in kullaniriz.
2.1.3 Olasilik Degerlendirmesi

SMM modellerindeki temel problem, SMM modeli A =(A,B, 7) ile verilen
O=(0,0,,..,0,) gozlem dizisinin olasiligim1 hesaplamaktir. Bu problemin
¢Oziimiindeki en sezgisel yol, 7 uzunlugundaki olasi her durum dizisini bastan sona
kadar saymaktir. Agikgasi, en ¢ok N’ kadar durum dizisi vardir. Sabit bir durum
dizisi i¢in,

q=(4:9,--4r) (2.4)
q,ve q, swrasiyla baslangi¢ ve bitis durumlaridir. Gozlem dizisi O nun olasilig

sudur:
T
P(0|q,4)=]]Plo, |4,.2) 2.5)
t=1

Yukaridaki denkleme gore, gozlemlerin istatistiksel olarak bagimsiz olduklar1 kabul

edilir. Diger bir degisle,

P(0]q,2)=b, (0,))b, (0,)..b, (0;) (2.6)

Bundan bagka, durum dizisi olasilig1 q su sekildedir:
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P(g|A)=x,a

a1 0492 al]z‘]s "'a‘IT_Z‘IT

2.7)

O ve g’nun ayn1 zamanda gerceklesme olasilig1 basit olarak yukaridaki iki terimdir.
Bu,model ile verilen gozlem dizisi O’nun olasilig1 (2.8)’deki denklem iizerinde tim

olas1 durum dizileri ¢ 'nun toplami ile elde edilir:

P(0.q| 2)=P(0|q.A)P(q| ) (2.8)

P(O|2)= > P(O]q,2).P(q| )

4159291

= Z ﬂ-ql bql (01 )aqlqz qu (02 )aqzqz "'aqr—2qr bqr (2‘9)

91592591

Yukaridaki denklemi yorumlarsak /=1 aninda 7z, olasihig ile g,
durumunday1z ve o, sembolil b, (o,) olasiligi ile Uretilir. Zaman ¢ anindan 7+1 anima
kadar degisir ve g, den g,durumuna a,, olasihig ile bir gegis yapariz ve b, (0,)

olasilig1 ile o, semboliinii iiretir. Bu hesaplama son gecise kadar, 7 aninda, g,

durumundan ¢, durumuna kadar devam eder ve o, ¢ikt1 semboliinii {iretir.

Anlasilacag iizere, dogrudan tamim kullanarak P(O|A) hesaplama, 2TN"
hesaplama gerektirir. Bu hesaplamanin karmasikligit N ve 7"nin kiigiik degerleri i¢in

bile uygun degildir. Soyle ki, N=3 ve T=100 olursa, 2.100.3'® ~10* hesaplama

vardir. Bu yiizden, daha fazla etkili algoritmalara ihtiyac vardir.

Geriye-doniik Algoritma (Backward Algorithm) ve leriye-doniik Algoritma
(Forward Algorithm) bu hesaplamay1 yerine getiren Ozyinelemeli (recursive)
metotlardir. Bu algoritmalarin en énemli 6zelligi her birinin verilen bir andaki bir

durumun olasiligini1 hesaplayabilmesidir.
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2.1.3.1 ileriye-Déniik Algoritma (Forward Algorithm)

[leriye-doniik algoritma degiskeni, «, (i), su sekilde tanimlanir:

a,(i) = P(0,0,...0,,q, =i | A) (2.10)

Ornegin, ¢ aninda i durumunda A modeli verilen kismi gézlem dizisi

0,0,..0,’nin olasiligin verebiliriz. Ileriye-doniik algoritma ayrisik kelime tanimada

faydalidir.

2.1.3.2 Geriye-Doniik Algoritma (Backward Algorithm)

Benzer olarak, geriye-doniik algoritma degiskeni f,(7) sOyle tanimlanabilir:

B,() = P(0,.10,.,0; |4, =i, 2) 2.11)

Ornegin, ¢ aninda i durumunda ¢+ den son duruma kadar A modeli verilen
kismi gozlem dizisi olasihigini verebiliriz. ileriye-doniik ve geriye-doniik algoritma

SMM’in egitiminde faydalidir.

Geriye-doniik algoritma ve ileriye-doniik algoritmalarinin her ikisi de “en
uygun” durum dizisi hesaplamada kullanilir ve parametre tahmin algoritmas1 sonraki

boliimlerde de ayr1 ayr1 agiklanmustir.

2.1.4 “En uygun” Durum Dizisinin Hesaplanmasi

SMM formiilasyonunda en Onemli problem en uygun durum dizileri
tahminidir. Verilen gozlem dizisi ile ilgili en uygun durum dizisini bulmak i¢in
birkag yol vardir. Cesitli uygunluk kriterleri tanimlanabilir. Bizim uygunluk

kriterimiz P(q | O,/l)’yl maksimize eden durum dizisini bulmaya dayanir. Bu
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P(q,0|/1)’y1 maksimize etme ile esdegerdir. Coziimii aslinda dinamik bir

programlama metodu olan Viterbi algoritmasi verir.
2.1.4.1 Viterbi Algoritmasi

Viterbi degiskeni o, (i ) "nin su sekilde tanimlandigini kabul edelim:

0,i)= max Plgq,-q,.,4, =i005-0))) (2.12)
q=(q,9,..q9,) gozlem dizisi O=/(0,0,..0,) ile verilen en iyi durum
dizisidir. Diger bir degisle, J, (z) sadece tek bir yolla en yiiksek olasiliktir: t aninda,
ilk t gozlem i¢in ve i durumdaki sonlar icin hesaplama yapilirsa. é}(i)’nin

tekrarlamali versiyonu su sekilde yazilabilir:
O (]): [m?X@ (i)aijjbj (Om) (2.13)

2.1.5. Parametre Tahmini

Parametre tahmini hesaplanmasi Sakli Markov Modellerindeki en giic
problemdir. Model parametreleri A, B, ve ® bir uygunluk kriteri saglamak amaciyla
hesaplanir. Cogu zaman uygunluk kriteri O’nun egitilmis goézlemleri gosterdigi yerde
P(O|A)’nin  maksimize edilmesine dayanir. Bunu yapmak icin, Beklenti-

Maksimizasyonu (Expectation-Maximization-EM) metodu olarak da bilinen Baum-

Welch Metodu kullanmlir.
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2.2 YAPAY SINiR AGLARININ SES TANIMADA KULLANILMASI

Yapay sinir aglar1 (YSA) giiniimiizde bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin
icinde bulundugu degisik problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir [33]. Ozel
olarak ses tanima problemi ele alindiginda oOzellik vektorii ¢ikarilmig bir ses
sinyalinin taninmasi da bu kapsama girmektedir. Ses tanima siirecinde ses sinyalinin

modellenmesi agamasinda yapay sinir aglarini kullanabiliriz.

Yapay sinir aglarinin ses tanimadaki uygulamasi iizerine bilgi vermeden 6nce

ses tanima amacimiz i¢in YSA teorisinden biraz bahsedelim.

2.2.1 Kavramlar ve Terimler

YSA biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis, bilgi islem

sistemleridir.

Bir sinir a1, bilgiyi depolamak i¢in dogal egilimi olan basit birimlerden
olusan paralel dagitilmis bir islemcidir. Bu aglar sinaptik agirliklar olarak bilinen
noronlar arast baglant1 kuvvetlerini, bilgiyi depolamak icin kullanir. Benzer olarak
YSA da birgok islemciden olusur ve farkli bi¢imlerde ifade edilebilen niimerik

verileri tagityan baglanti yada agirliklarla birbirine bagli yapilardir.

Biyolojik sinir aglarinda girdi sinyallerini alan, yorumlayan ve uygun ¢iktiy1
ileten temel islemci néron olarak adlandirilir. Bir néron, gévde (cell body), govdeye
giren sinyal alicilar1 (dentrit) ve govdeden ¢ikan sinyal iletici (akson) olmak tizere ii¢

kisimdan olusur [13].

Dentritler, ndrona bilgiyi alan ve sayisal olarak birden fazla olabilen

yapilardir ve i¢ yapilart ndronla aynidir.

Aksonlar, dentritten aldig1 bilgiyi diger hiicrelere aktaran uzantilardir.

Uzunluklar1 birkag mikrondan, 1-2 metreye kadar degisebilir. Her ndéronun yalnizca
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bir aksonu vardir. Aksonlar akson kesecikleri denilen ve ig¢lerinde ¢ok miktarda
vezikiil bulunan bir ¢ok yapi ile sonlanirlar. Bu keseciklerde sinaptik gegiste rol alan
kimyasal tastyicilar (ndrotransmitter) bulunur. Aksonlar 6zel bir Ortiiye sahip
olmalarina gére miyalinli yada miyalinsiz olarak siiflandirilabilirler. Akson iizerini
orten miyalin kilifin, yalitim ve darbe hizin1 arttirmak gibi iki 6nemli gorevi vardir.

Sekil 2.2°de miyalinli bir néronun yapisi gosterilmistir.

Hilcre givdesi

S

/""\/"‘"\/"_‘\/"‘"\

Ranvier \T/
Bodumlar Akson Akson sonlan

Schwan hiicre Miyelin
Gekrdedi Kihf

1.3 pm

Sekil 2.2 Miyalinli Bir Néron Yapist

Sinir hiicreleri, dig kism1 pozitif, i¢ kism1 negatif yiiklii ve ortasinda ¢ift lipid
tabakasiyla yalitilmig, kutuplanmis bir kondansatore benzer. Bir uyarici ile bu
kondansatér notrlenebilir hatta anlik olarak ters kutuplanabilir. Zarm belirli bir
bolgesinde 1ms kadar siiren bu potansiyel degisiminden sonra zar bu bolgede eski
haline donerken, potansiyel degisikligi zar boyunca yayilmaya devam eder. Akson
boyunca iletilen bilginin temel birim olan bu potansiyel degisimine aksiyon

potansiyeli denir.
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Elektriksel
letim

Hicre govdesi

Hiicre govdesi I V

a1 :

Sinaps

Sekil 2.3 Biyolojik N6éron

Sinir hiicreleri arasinda iletisimin gergeklestigi, yapisal ve fonksiyonel olarak
Ozellesmis bolgelere sinaps adi verilir. Mesaj1 gonderen ve presinaptik hiicre olarak
adlandirilan hiicre ile mesaj1 alan ve postsinaptik hiicre bu kavsak bolgelerinde bir

birlerine oldukg¢a yaklasirlar.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek, bir birine baglh
dogrusal ve/veya dogrusal olmayan bir ¢ok islemci elemandan olusur. Biyolojik
ndron yapisi sematik olarak Sekil 2.3’de gosterilmistir. Bir yapay noron temel olarak
girigler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktarim fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere bes

kisimdan olusur.



37

P girisli ve n ¢ikish bir yapay néronun farkli grafik gosterimleri Sekil 2.4, Sekil
2.5, Sekil 2.6 ve Sekil 2.7°de gosterilmektedir.

T
Sinaps xX= [X X2 .. Xp

dendrit\\‘.l J . o .1 —

—o—o—o—®—>

aktivasyon
potansiyeli

Sekil 2.4 Dentrit gosterimi

sinaps

— Xl Toplanma

noktasi
" ” /
xX= °
I XF'

Girig tabakasi ~ I~ Cikig tabakasi

L

Sekil 2.5 Isaret akis gosterimi
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S

n Y
(—

P

vV=w, X, +..+ W x,=WX y=F(v)

Sekil 2.6 Blok diyagram

Girisler
§ r

X~y | Agirliklar

Fv)=1/(14exp (=)

F

v =Z xjw, +Oveya v=XW

i = — — _l

" y=l/[1+exp(-y)]

Sekil 2.7 Ayrintili gésterim

Bu gosterimlerde x girisleri, y ¢ikisi, F aktivasyon fonksiyonunu, p néron

giris sayisini, n ¢ikis sayisini, w ise agirliklar ifade eder.

Dentrit gdsteriminde presinaptik aktiviteleri giris isaretlerinin p elemanl

siitun vektori olarak gosterilir. x:[xl,xz,...,xp]’giris desenlerinin uzayr p

boyutludur.

Sinapslar agirliklar olarak

adlandirilan ayarlanabilir parametreler ile

karakterize edilirler. Agirliklar, p elemanl satir vektorii olarak diizenlenir.
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W =|w,wyew, | (2.14)

Isaret akis gosteriminde, p tane agirhig olan bir noron giris noktalarmin bir
katman1 seklinde diizenlenir. Agirliklar, giris ile toplama noktasi arasindaki

baglantilara karsilik gelir.

Sinapslardan ve dentritlerden gegen giris isaretleri, ‘toplam post-sinaptik

aktiviteyi tamimlayan’ aktivasyon potansiyeli olarak toplanir.

Aktivasyon potansiyeli giris isaretlerinin ve agirliklarinin lineer toplami

olarak sekillenmistir. Yani agirliklar ile gegis vektorlerinin ¢arpimudir:

P
V=2Wl.xi =[ww,..w,] =wx’ (2.15)

2.2.2 Yapay Sinir Aglarinin Simflandirilmasi

Yapay sinir aglarinda, ag mimarisini belirleyen 6nemli etmenlerden biri de
O0grenme algoritmasidir. Genel olarak ag mimarileri dort ana grupta toplanabilir.
[21][6]. Bu alt-boliimde bu ag mimarilerinin her biri hakkinda kisa bilgi verilecektir.

2.2.2.1 Tek Katmanh ileri Beslemeli Aglar

Katmanli modellerdeki en basit ag tipi olup bir ¢ikt1 katmani ve buna bagli bir

girdi katman1 bulunmaktadir,Sekil 2.8’de gosterilmistir.
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Grirdi 1kt
Foattn atn Foattn atu

Sekil 2.8 Tek Katmanli Ileri Beslemeli Ag Modeli

2.2.2.2 Cok Katmanh Tleri Beslemeli Aglar

Tek katmali aglardaki girdi ve ¢ikti katmanindan bagka, bir yada daha fazla
sayida gizli katman iceren aglara ¢ok katmanli ag denir. Dis diinya tarafindan
dogrudan miidahale edilmedigi i¢in gizli katman adi verilen katmanda bulunan

birimlere de gizli birimler ad1 verilir, Sekil 2.2°de gosterilmistir.

O,
| O O—b
VgVl @M
o)
Girdi Gizli 1l
K atm aru Eatman EC atim aru

Sekil 2.9 Cok Katmanli ileri Beslemeli Ag Modeli
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Cok katmanli aglar tek katmanli aglara gére daha karmasik problemlere

¢Ozlim getirebilmektedir. Ancak egitilmesi zordur.

2.2.2.3 Geri Doniimlii Aglar

Geri doniimlii aglarin ileri beslemeli aglardan farki, bu aglarda en az bir tane

geri-besleme dongiisiiniin bulunmasidir, Sekil 2.10°da gosterilmistir.

&] Gecikime
O Ej Elemanlari

EC")AJ &<>J X

%.J

Sekil 2.10 Geri Doniimlii Aglar

Bu gibi yapilarin bazilarinda senkronizasyonun saglanmasi i¢in gecikme
elemanlarimin kullanilmas: gerekebilmektedir. Bu yapiya sahip aglarda geri-besleme
sinyali ayn1 katmandaki ndronlara gonderilebilecegi gibi, alt katmanlardaki ndronlara

da gonderilebilir.

2.2.2.4 Kafes yapih aglar

Kafes yapili aglar bir, iki veya c¢ok-boyutlu néron dizinlerinden meydana

gelmekte olup girdi katmani, dizinlerin hepsine girdi bilgisi saglamaktadir, Sekil

2.11°de gosterilmistir.
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Sekil 2.11 Kafes yapili ag modeli

2.2.3 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda bilgi, noronlar arasindaki baglantilar iizerindeki agirlik
degerleri tlizerinde tutulur. Bu yiizden yapay sinir aglarinin egitimi ve 6grenme bu
agirhiklara degerlerin verilmesi ve degistirilmesi anlamina gelmektedir. Ogrenme
yaklagimi, ag yapilar i¢in ayirt edici bir Ozelliktir. En genel anlamda 6grenme,

giidiimlii 6grenme ve glidiimsiiz 6grenme olmak {izere iki grupta toplanabilir. [17]

2.2.3.1 Giidiimlii Ogrenme

Gilidiimli 6grenme, yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Egitim sirasinda sisteme bir girdi ve hedef ¢ikt1 vektorii ¢ifti verilir. Girig bilgisinden
tiretilen cikt1 degeri ile hedef ¢ikt1 degeri kiyaslanarak agirliklarin degistirilmesi i¢in
gerekli bilgi hesaplanir. Bu kiyaslamadan elde edilen fark, hata olarak belirlenen
degerden kiigiik oluncaya kadar egitim devam eder. Hata degeri istenen degerin
altina distiiglinde agirlik degerleri sabitlenir ve egitim biter.Yapay sinir aglarinin
egitiminde kullanilan hedef ¢ikti 1 veya O gibi ikili olabilecegi gibi bir Oriintii de
olabilir. Belli bir girdi kiimesine karsilik ilgili ¢iktt kiimesini hatirlayacak sekilde

egitilmis sistemlere ¢agrisimli bellek adi verilir. Eger girdi vektorii ile ¢ikti vektorti
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ayn1 ise buna 6z-cagrisiml bellek, ¢ikti vektorii farkli ise buna da karsit-gagrisimli

bellek ad1 verilir.
2.2.3.2 Giidiimsiiz Ogrenme

Kullanilan girdi vektorlerinin hangi sinifa ait oldugu verilmiyorsa, bu siiflama
islemini girdileri birbirleriyle karsilagtirarak sistemin kendisi yerine getiriyorsa, bu
tiir sistemlerdeki 6grenme yontemine giidiimsiiz 6grenme adi verilir. Bu sistemlerde
bir grup girdi vektorii sisteme verilir, ancak hedef ¢iktilar belirtilmez. Sistem girdiler
icinde birbirine en ¢ok benzeyenleri gruplar ve her bir grup i¢in farkli bir Oriintii
tammlar. Ozdiizenlemeli &zellik haritalar1 bu yéntemi kullanarak siniflama islemini

yerine getirir.
2.2.4 Cok Katmanh Perseptron ve Geri Yayihmh Ogrenme

Cok katmanli perseptronlar, ileri beslemeli, tam baglantili, bir girdi katmani, bir
veya birden fazla gizli katman ve bir ¢ikti katmanindan olusan hiyerarsik yapiya
sahip yapay sinir ag1 mimarileridir. Boyle bir agdaki herhangi bir néronun ¢ikisi
ve=f (Z wkx) ile hesaplanir. Giris katinda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz.
Buradaki iglem eleman1 sayist problemin giris sayisina baglidir. Ara katman sayisi

deneme yanilma yoluyla bulunur. Cikis katmani eleman sayisi ise uygulanan

probleme baglidir [17].
Bulunan hatay! Cikig
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Geri yayilimli 6grenme metodu olarak isimlendirilen egitim algoritmasinin
temeli ilk olarak Werbos’un Harvard Universitesi’nde verdigi doktora tezinde ileri
stirilmiis, daha sonra Parker tarafindan MIT nin bir teknik raporunda ele alinmis ve
Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan da popiiler hale getirilip uygulanabilir sekle

dontstiirilmiistiir [10].

Daha once Adaline mimarisi ile kullanmilan LMS veya Delta kuralinin
gelistirilmis ve ¢ok katmanli yapiya uyarlanmis hali olan geriyayilimli 6grenme
metodu, ¢ok katmanli perseptron yapisi tizerinde ¢ok ¢esitli problemlerin ¢éztiimiinde

kullanilmaktadir. Burada geri yayilim kavrami, olusan hatalar i¢in kullanilmaktadir.

Geri yayilimli 6grenme metodu ile ¢cok katmanli perseptron ag: iizerinden iki
gecis s6z konusudur. Ileri besleme asamasinda egitim icin kullanilan girdi, sisteme
beslenir ve bunun sonugclar1 her bir katmani1 gegerek ¢ikt1 katmanina kadar gelir ve
girdiye karsilik bir ¢ikti elde edilir. Bu asama sirasinda ag {izerindeki agirlik
degerleri sabit tutulur. ikinci asama olan geri besleme asamasinda, elde edilen ¢ikt1
ile hedef ¢ikt1 arasindaki farktan hata sinyali elde edilir ve bu sinyal ag yapisinda
geriye dogru yayilir. Bu geri yayilim agamasinda, olusan hatay1r minimuma indirecek

sekilde agirlik degerleri giincellenir.

Bu giidiimlii 6grenme isleminin tekrarlanmasi ile sistem, kendisine beslenen
girdi o6rneklerini 6grenir. Egitim bittikten sonra sistemin uygulama siirecinde sadece
ileri beslemeli ilk asama yeterli olmaktadir. Bu durumda sistemin egitilmesi uzun

stire almakla beraber, egitilmis bir sistemden bilgi alinmas1 ¢ok hizl1 olmaktadir

2.2.5 Ses Tammmada Yapay Sinir Aglar:

Ses oldugu takdirde agin girisi sesin bazi bilgilerini igeren kisa siireli bir

spektral gosterim yani 6zellik vektorii olabilir.
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YSA’lar herhangi bir esleme icin egitilebildiginden ses tanimada ses
sinyalinin siniflandirilmas1 (modellenmesi) asamasinda kullanilabilir. Ozellikle
bundan sorumludur, ¢ilinkii diger bazi simiflandirma tekniklerinin karmasiklik

diizeyleri fazladir.

Ses tanimada kullanilabilecek farkli ag tipleri vardir. Geri beslemeli bir agda,
aga verilen bir yap1 simiflayici gibi kullanilarak bazi ¢ikti birimleri elde edilir. Cikt1
birimlerinden bazilarinin hareketi kisitlanirken, her smif i¢in istenilen ¢ikt1 birimi
etkin tutulur. Bu smiflandirma fonksiyonunu daha da acgarsak, nesnelerin
gozlemlenebilir siniflardaki olasilik yogunluk fonksiyonunu tahmin etmek igin
YSA’lar kullanilmalidir. Bir ag bdylece SMM sistemi gibi bir probabilistik olay1

i¢ine alan bir sistemin bileseni de olabilir [9][19].

Ileri beslemeli veya geriyayilim algoritmalar ile egitilen agalara ek olarak
siiflandirmada kullanilabilecek farkli YSA yapilar1 vardir. Burada bahsedilebilecek
iki yaklasim vardir: Ogrenme Vektdr Nicelendirmesi Ag1 (Learning Vector
Quantization-LVQ) smiflar arasindaki fark: belirleyebilen iki katmanli bir ag1 egiten
bir algoritmadir [9][27]. Diger yaklasim ise Radyal Tabanli Fonksiyon Agidir
(Radial Basis Function-RBF)

Bundan bagka, ses verisi i¢in kompleks veri gosterimlerinin yeni bir tiirlinii
olusturmak icin kullanilan YSA yapilar1 vardir. Bu tiir aglara bir 6rnek Kohonen
aglar olarak bilinen Ozorgiitlemeli Harita Aglaridir (Self Organizing Maps-SOMs)
[5][6]. Bu aglar Rekabete Dayali Ogrenme (Competitive Learning) ile giris verisinin
yapisina gore kendilerini organize eder. Ayrica SOM’lar konusmanin gosterimi,
analiz edilmesi ve karakterize edilmesinde faydalidir. Ornegin, seslendirme

bozukluklarini belirlemek i¢in kullanilirlar.

YSA metotlar1 farkli tipteki yapilar1 6grenebilir. Baglantilardaki agirlik
degerlerini degistirerek Oncelik verdigi yapiy1 degistirebilir. Bu nedenle YSA’daki

basar1 orani fazladir, 6zellikle ses tanima ve yorumlanmasinda etkilidir. Bir YSA
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sistemi yliksek sayida birim gerektirir ve egitimi zordur. Dile ait islemlerde insan
yeteneginin biiyiik boliimii beynimizde dogustan gelen sinirsel baglantilardan ortaya
cikmistir. Dogustan gelme ve 6grenme arasindaki baglanti i¢in modeller gelistirmek
istenmistir, ancak bu yillardir makinalarla saglanamamistir. YSA sistemleri
gelistirilirken ortaya ¢ikan problem biitiin modellerin agda gizli olmasidir. Bu da
agda gercekte ne oldugunu anlamamizi ve boylece ses tanima isleminin nasil

gerceklestigini kavrayabilmemizi zorlagtirir

Gliniimiize kadar, ses tanima sistemlerinin biiyiilk bdliimiinde yapay sinir

aglar1 modelleri basariyla uygulanmistir. YSA’daki 6nemli 6zellikler sunlardir:

YSA’daki 6grenme algoritmalar1 tanima i¢in egitilen agin ayri siniflar
arasindaki farklar1 yapisi geregi gorebilir. Gergekte bu gosterir ki, ¢esitli YSA’larin
ciktisi girisin verdigi ¢ikt1 siniflarinin bir sonraki gelenin olasiliklarini kesin tahmin
etmesi olarak yorumlanabilir. Yapay sinir aglari dogru ¢iktt sinifi ve alternatif hatal
siiflar arasindaki farkliligi maksimize ederek egitilir ve bundan dolay1 siniflandirma

hatasi minimize edilir.

Aga giris olarak verilen istatistiksel dagilimin 6zellikleri hakkinda giiclii
varsayimlarda bulunmaya gerek yoktur. Ayni zamanda, YSA’lar simiflandirmayi
gerceklestirmek i¢in ¢esitli kisitlar1 birlestirebildigine gore, 6zelliklerin bagimsiz

oldugunu farz etmek gereksizdir.

Giriste birka¢ cer¢eve bulunmasiyla veya geri besleme baglantilarini

kullanarak, ag ses c¢erceveleri arasindaki icerik bagliligini modeller.

Cogu YSA sistemleri geleneksel Von Neumann bilgisayar yapisinda simule
edilmesine ragmen, YSA yapilarinin paralel ve kuralli dogasi onlar1 kolay donanim

uygulamalarina uyumlu yapar.

Ayrisik kelime tanima ve ses fonem simiflandirilmasinda fon sinirlarmin

belirlenmesi i¢in ses On-pargalara ayrilir. YSA sistemleri bu konuda SMM ile
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karsilastirilabilir ve bazen SMM’lerden daha iyi sonuglar verir. [14]. YSA’lar ayn1
zamanda bozuk ses sinyallerindeki giiriiltiiyli azaltan 6n u¢ uygulamalar1 (front-end
applications) i¢in faydalidir. Bazen, YSA’lar kendi baslarina baz siirekli ses tanima
gorevleri i¢in heniiz etkili degildir. Bir baglantic1 ag1 egitmek amaci ile giris (6zellik
vektorleri) ve ¢ikis (taninan siniflar) arasindaki uygunlugu belirlemek gereklidir. Bu
bilgi siirekli ses i¢in uygulanamaz olma egilimindedir, ¢ilinkii kelime sinirlarinin
yerleri ilerlerken genelde bilinmez. Daha genel olan, tekrarlanan yapilar ve Zaman
Gecikmeli Yapay Sinir Aglar1 (Time Delay Neural Network-TDNN) sesin zamanla
degisen yapisini yakalar. Baglantict modeller zaman 6lgegi degisimlerinin tistesinden
kolaylikla gelemez. Buna karsi SMM’lerin gii¢lii olan bir yan1 spektral par¢alama ve
gegici 0zellikleri olmasidir. Bundan dolayi, siirekli sesi tanima ve pargalamada YSA

ve SMM birlikte daha verimlidir [14].

2.2.5.1 Noron Aglar1 Yaklasim

Noron aglari, sesli ifade tanima yontemi olarak son zamanlarda daha ¢ok
kullanilmaktadir. Noron agi, birlikte islem yaptiklarinda bir isi basariyla sonuca
ulastiran bir dizi islemci birimin (diiglim, birim, yada néron modeli) olusturdugu bir
ag olarak tanimlanabilir. Her bir islemci birim baska birimlerden gelen cikis
verilerini bir fonksiyondan gecirerek ¢ikista iiretilen etkinlik degerini bagka birimlere
iletir. Buradaki fonksiyon genellikle girislerin agirlikli bir toplamidir ve sigmoid
benzeri dogrusal olmayan bir fonksiyon {izerinden sonug, sonraki birimlere aktarilir.
Noron aglari alani, néron aginin igerdigi bu birimlerin yani kisaca ndronlarin
birbirine baglanma yollarin1 ve ag i¢indeki agirliklarin kararlagtirilmasi konusu ile
ilgilidir. Ag i¢indeki ndronlarin agirliklar1 hesaplanirken elde bulunan egitim veri
kiimesi kullanilir. Bu veri kiimesi kullanilarak néronlarin 6grenmesi saglanir. Noron

ag1 yontemiyle hesaplama, klasik hesaplamadan asagidaki 6zellikleri ile ayrilir;

* Basit ve benzer islemci elemanlarin kullanilmasi,
* Bu elemanlarin 6nemli 6l¢iide kosut olarak isleyebilme 6zelligi,
* Bilgi, néronlarda depolanmadigi gibi kural olarak da saklanmaz, bunun

yerine ndronlar arast baglantilar bi¢iminde ag tizerinde dagitilir.
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Sakli diizey

Sekil 2.13 Basit ileriye Dogru Beslemeli (Feed Forward) Bir Noron A1

Noron aglarinin  6zelligi insan beyninin igleyisinin modellenmeye
calisilmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda ndron aglarinin kullanilis alani ¢ok genis
olmakla birlikte burada sadece néron aglarinin sesli ifade tanimada kullanilis1 konu
edilecektir. Sekil 2.13’de daireler ndron benzeri hesaplama birimlerini temsil
etmektedir. Her birim girisindeki degerlerin agirlikli toplamini dogrusal olmayan bir

fonksiyondan gegirip sonraki birimlere iletir.

Bu tiir néron aglarina ¢ok diizeyli algilayici(Muti-layer perceptron -MLP)
denir. Bu tiir néron aglarinin belirtilen bir giris kiimesi i¢in istenen ¢ikis degerlerini
tiretebilecegi denemeler sonucunda gosterilmistir. Agdaki agirliklar baslangicta
rasgele degerlerle glinlenmektedir. Bir giris drnegi ndron agina giris olarak verilir ve
¢ikis hesaplanir. Daha sonra bu ¢ikis istenen ¢ikis ile karsilastirilir. Noron aginin
c¢ikist ile istenen ¢ikis arasindaki uzaklik, agirliklarin bir fonksiyonu olarak belirlenir
ve agirliklar hata miktarinin azaltilmasi i¢in degistirilir. agirliklarin degistirilmesi ile
ilgili hesaplamalar néron agmin ¢ikis diizeyinde baslar ve daha sonra bir onceki
diizey goz online alinir. Boylece agirlik giinleme ¢ikis diizeyinden baslayan ve giris

diizeyine dogru ilerleyen bir islem olarak devam ettirilir. Bu sekildeki egitme
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algoritmalari, geriye dogru hata yayilmasi (error back propagation) olarak tanimlanir.
Bu temel algoritmada bir dizi degisiklik yapilarak diisiik hata oranlarina daha hizli
ulagsma amaglanir. egitme asamasi bir ¢ok tekrarli islemin yiiriitiilmesini gerektirir.
Temel olarak ndron aglarn igin iki tiirlii 6grenme bigimi vardir. Gozetimli ve
gbzetimsiz (supervised-unsupervised) O6grenme. Geriye dogru yayilma algoritmasi
gozetimli 6grenme olarak tanimlanir. Ciinkii, egitim i¢in kullanilan veriler verilen
girigler i¢in istenen ¢ikislar1 da icerir. Gozetimsiz 6grenmede istenen ¢ikiglarla ilgili
veriler egitim verilerinde yer almaz. Bunun yerine giris verilerin genel 6zelliklerine
dayali ya da genel bazi prensiplere dayali fonksiyonlar kullanilarak agirliklar giris

verilerine gore ayarlanir.

2.2.5.2 Noron Aglarimin Sesli ifade Tanimada Kullanilmasi

Ilke olarak ndron aglan giris ve cikislar arasinda bir iliski olusturmak igin
egitilebildiklerinden dolay1 Oriintli tanima (pattern recognition) ya da siniflandirma
icin rahatlikla kullanilabilirler. Hatta, simiflandirmanin ¢ok karmasik karar
diizeylerinin olusturulmasini gerektirdigi goz Oniine alinirsa, ndéron aglarinin ¢ok
etkili bir sekilde bu alanda kullanilabilecegini sdylemek yanlis olmaz. Ileri dogru
beslemeli (feed forward) néron aglarinin siniflandirma i¢in muhtemel bir kullanim
bicimi, oriintii siniflarinin her biri i¢in néron aginda bir ¢ikis birimi tanimlamakla
mimkiin olabilir. Bir Orliinti snifina ait verilerin giris olarak néron agina
verilmesiyle ¢ikis noronlarindan bir tanesinin degeri en biiyiik olurken digerleri de
olabildigince diisiik tutulmaya calisilir. Sesli ifade tanima baglaminda giris verileri
ozellik vektorleri olabilir. Kisa siireli spektral degerlerin kullanilis1 sesli ifade
iceriginde kayiplara neden olabilir. Bu degerlerin kullanilisi, sabit uzunluklu bir
pencerenin sesli ifade {izerinde belirli zaman araliklariyla kaydirilmasi sonucu olusan
verilerin bir ndron agina girig olarak verilmesiyle bir siniflandirma yapma seklinde

olabilir.
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2.2.5.3 Zaman Gecikmeli Noron Aglar1 (Time Delay Neural Network)

Zaman gecikmeli noron ag1 (Time Delay Neural Network-TDNN) kisa siireli
spektral degerlerin kullanilisindan dogan igerik kayiplarini 6nlemenin bir yolu olarak
ortaya ¢ikmis bir noron agi yaklasimidir. Bu yaklasim 1989 yilinda Weibel ve
arkadaglar1 tarafindan olusturulmustur. Bu yapida 10 ms araliklarla sesli ifadeden
cikarillan 16 spektral deger bir Ozellik vektorii olarak alinmaktadir. Bu o6zellik
vektorlerinden 7 tanesi noron agina giris verisi olarak verilmektedir. Bir sonraki giris
verisi 7*10ms uzunlugundaki bu pencerenin 10ms kaydirilmasi ile elde edilmektedir.
Amag her bir girig ¢ercevesi i¢in sakli diizeydeki noronlarin agirliklarina eklemeler
yaparak Onceki verilerin de c¢ikis iizerinde etkili olmasii saglamaktir. TDNN
yapisina sahip ndron aglari, seyrek bagl ileri dogru beslemeli ve paylasimh
agirliklara sahip olarak tanimla bilir. Kullanim amaglar1 biiyiik bir oriintii i¢indeki
Ozelliklerin konumdan bagimsiz olarak taninmasidir. Bu 6zellikleri sayesinde belirli
sayida Ozellik vektorli iginde belirli bir fonemin ge¢im ge¢medigini 6nemli bir

dogrulukla tespit edebilirler.

2.2.5.4 Yineli Noron Aglar1 (Recurrent Neural Network)

Sabit siireli zaman pencerelerinden kaginmak i¢in yineli ndron ag1 (Recurrent
Neural Network) kavrami ortaya ¢ikmistir. Bu yapida agin gegmis veriler hakkindaki
bilgilerin daha dnceden belirlenmemis bir siire boyunca agda tutulmasi 6ngoriiliir. Bu
stire noronlarin agirliklarina ya da giris verilerine bagli olabilir ama Onceden
belirlenmis sabit bir siire degildir. 1989 yilinda Robinson tarafindan bu tiir aglarin
egitilmesi i¢in geriye dogru yayilma algoritmasinin bir tiirevi gelistirilmistir. Bir
siirekli noron ag1, geriye dogru besleme 6zelliginin eklendigi, bir dizi standart hata
yayilmal1 agin birlesimi seklinde diisiiniilebilir [1]. Giris ve ¢ikis vektorleri i¢ ve dis
olmak iizere iki kesime ayrilir. I¢ cikis verileri bir sonraki vektdriin i¢ giris kesimine
geri besleme olarak verilir. Boylece zaman iginde bir siireklilik saglanir. Yukarida
bahsedilen, geriye dogru yayilma algoritmasi ile egitilen ileri dogru beslemeli ve
yineli néron aglarinin disinda simiflandirma amaciyla kullanilan farkli bir yapiya

sahip ndron aglar1 da vardir. Bunlara 6rnek olarak Ogrenen Vektdr Agirliklandirma
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(Learning Vector Quantization-LVQ) verilebilir [9]. Bu yaklasimda amag¢ Oriintii
siniflarini, olabildigince, birbirinden ayirmaya g¢alismaktir. Bunun igin, Ornegin,
ortintii siniflarii temsil eden vektorlerin birbirine uzakliklar1 en biiyiik yapilmaya
calisilirken, ayni sinifa ait olan 6zellik vektorleri de birbirlerine yakinlastiriimaya

calisilir.

2.2.5.5 Oz Diizenleyici Ozellik Haritas1 (Self Organizing Feature Map)

Su ana kadar soz konusu edilen néron agi yapilarmin disginda karmasik
verilerin, 6rnegin sesli ifade verilerinin, uygun bir bigimde gdsterimlerini saglamak
amacina yonelik bir ndron ag1 yaklasimi olarak Oz Diizenleyici Ozellik Haritas (Self
Organizing Feature Map- SOM) verilebilir [9]. Bu ag yapist kendi kendisini
diizenleyen ve bunun igin yarismali(competitive) 6grenme bigimini kullanir. Bu
O0grenme bi¢imi gozetimsizdir ve 6grenme giris verilerine gore yapilir. Temel ilke iki
boyutlu bir néron haritas1 tlizerinde birbirine yakin olan 6zellik vektorlerini belirten
ndronlarin birbirine yakin noktalara getirilmesidir. SOM, giris verisi olarak verilen
cok sayidaki vektoriin iki boyutlu bir néron dizisi lizerine dagitilmasi olarak kisaca
tanimlanabilir. Bu iki boyutlu dizideki her bir eleman giris verisinde bulunan ve ayni
ozellikleri gosteren vektorleri temsil eden bir referans vektorlinti belirtir. Dizinin
kafes seklindeki yapisi dikdortgen ya da sekizgen olabilir. Herhangi bir giris vektorii
dizinin her bir elemaninin temsil ettigi vektorle karsilagtirilir ve en yakin deger

tireten elemanin bulundugu konum yeni vektoriin haritadaki yeri olarak belirlenir.

SOM, daha baska bir tanimlama ile ¢ok boyutlu vektorlerden olusan giris
verisinin iki boyutlu bir harita iizerine izdiisiimii olarak ifade edilebilir. Gecikmeli ve
siirekli baglantilar1 olan ndron aglar1 her ne kadar kuramsal olarak sesli ifade
sablonlarin1 modellemede basar1 saglasa da, su anda sesli ifadenin bazi 6zelliklerinin
bu sablonlarda kayipsiz olarak temsil edilebilmesinde zorluklar s6z konusudur.
Sadece noron ag1 kullanmak sesli ifadenin alt birimlerini tanimakta énemli basarilar
saglamaktadir. Ancak sesli ifade tanimada noron aglarinin yan1 sira HMM ve DTW
yaklagimlariin kullanim1 ya da ndron agi ile elde edilen sonuglarin bir uzman

sistem(Expert System) yardimiyla degerlendirilmesi gerekli olmaktadir. Noron
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aglarinin bir diger dezavantaji ise gereken uzun siireli egitim asamasidir. Noron
aglan {lizerinde yapilan arastirmalarin biiylik bir cogunlugu giiniimiizde bu egitim

sliresinin azaltilmasi i¢in daha etkin algoritmalarin bulunmasina yoneliktir.
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2.3 SES iISLEMEDE ZAMAN-ALANI METODLARI
2.3.1 Sesin Zamana Bagh Olarak Islenmesi

Saniyede 8000 kez orneklenmis tipik bir ses sinyali incelendiginde, ses
sinyalinin ~ 6zelliklerinin zamana bagli olarak degistigi gozlenir. Mesela
Otiimlii/6tiimsiiz uyarimi zamana bagli olarak degismektedir, ayrica, sinyalin tepe

genliginde ve 6tiimlii bolgelerde temel siklikta degisiklikler gozlenir.

Burada onemli bir konu, ses sinyalinin 6zelliklerinin zamanla ¢ok yavas
degistiginin farz edilmesidir. Kisa zamanli islem metodlari, incelenen ses sabit
ozelliklere sahip stirekli bir ses sinyalinin kisa bir par¢asiymis gibi uygulanir [7] Bu
kisa boltimlere analiz ¢erceveleri denir. Genellikle iist iiste biner ve periyodik olarak

tekrar edilirler.

Kisa zamanli isleme teknikleri, matematiksel olarak su formda ifade edilir:
0, = > Tx(m)]win—m)
m=—o (2.16)

Ses sinyali, bazi ayarlanabilir parametreler kiimesine bagli olabilecek,

dogrusal veya dogrusal olmayan bir doniisiimden (T[ ]’den) gecirilir. Daha sonra, n
orneklik bir pencere dizisiyle garpilir. Sifir olmayan carpim sonuglari toplanir.
Daima olmamasina karsin, genellikle pencere dizisi sonlu sayidadir. Qn degerleri
bolgesel agirlikli T[x(m)] degerlerinden olusur.
Bu bilgileri gdsteren bir drnek, bir sinyalin kisa zaman enerjisidir. Enerji,
E= ixz(m)
m=—o0 (2.17)

ifadesi ile verilir.

Bu biiyiikliigiin, ses sinyalinin zamana bagh 6zellikleriyle ilgili fazla bir bilgi

vermemesinden dolay1 fazla bir anlami1 yoktur. Kisa zamanli enerjinin bir gésterimi,

n

E,= D x*(m)

m=n—N+1 (218)
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Bu, n-N+1’den n’e kadar olan N adet O0rnegin karesinin toplamiyla ifade
edilen kisa zaman enerjisini gosterir. T[ ] ise bir kare alma islemidir ve w(n) soyle

ifade edilir:
w(n)=1 0<n<N-1 (2.19)

=0 digerlerinde
Qn esitlidi, T[x(n)] dizisiyle w(n) penceresinin ayrik evrisim seklini gostermektedir.
Dolayisiyla Qn, dogrusal, zamandan bagimsiz ve darbe cevabi h(n)=w(n) olan bir

sistemin ¢iktis1 olarak diistiniilebilir.

= ALCAK
D%?&%SEAL —»| T[ ] |[—>|GECIRGEN |—>
FILTRE

Sekil 2.2 Kisa Zamanli Analizin Genel Gosterimi
2.3.2 Kisa Zaman Enerjisi ve Ortalama Genlik
Ses sinyalinin genligi zamana bagl olarak degisir. Otiimsiiz ses boliimleri,

otimli seslerden daha diisiik genlige sahiptirler. Ses sinyalinin kisa zaman enerjisi,

bu genlik degisimlerini yansitan uygun bir gosterim saglar.

E, = i[x(m)w(n - m)]2

m=— veya bagka bir ifadeyle; (2.20)
E, = sz(m).h(n —m)
m=—0 burada h(n)=w2(n) (2.21)
— x(n) e —— En  Kisa-zamanli enerji
x2(n)
— x(n) — —— Mn  Kisa-zamanl ortalama
| X(n)| genlik

Sekil 2.3 Kisa zaman enerji ve ortalama genligin blok semas1 gosterimi
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Darbe cevabi olan h(n)’in se¢imi, veya benzer sekilde, pencere islevinin
secimi, kisa-zamanl enerji gosteriminin dogasini tanimlar. Eger h(n) ¢ok uzun ve
genligi sabit bir sinyal ise, En, zamanla ¢ok az degisir. Boyle bir pencere, ¢ok dar bir
banda sahip al¢ak gegirgen filtreye denktir. Aslinda istenen h(n), algak gecirgen bir
filtre 6zelliginde olmali fakat, ¢ikist sabite yakin olmamalidir [6] Clinkii, kisa zaman
enerjisi, genlik degisikliklerini yansittig1 i¢cin incelenmektedir. Zamana bagl enerji

gosterimi lizerinde pencerenin etkisi, dikdortgen ve Hamming pencereleri igin

incelenmistir.
Dikdortgen pencere; h(n)=1 0<n<N-1 (2.22)
=0 digerlerinde
Hamming pencere; h(n)=0.54-0.46cos(2ntn/(N-1)) 0<n<N-1 (2.23)
=0 digerlerinde

Dikdortgen pencere n-N+1°den n’e kadar N adet Ornegi esit agirliklarla
carpmaktadir.
H(ejQT) _ sir‘l(QNT/2) o JAT(N-D)2
sin(QQ7/2) (2.24)
Bu denklemde ilk sifir, F=Fs/N olan analog siklikta bulunur. Burada Fs=1/T
ornekleme sikligidir. Bu, aym1 zamanda dikdortgen pencereye karsilik gelen algak
gecirgen filtrenin kesim sikligidir. Ayni uzunluktaki Hamming penceresinin bant
genisligi, dikdortgen pencerenin bant genisliginin iki katidir. Hamming penceresi,
dikdortgen pencereye gore, gecis bandi disinda daha fazla bir diislis gosterir.
Pencerelerdeki azalma orani, pencerenin boyundan bagimsizdir. N 6rnek sayisini
artirmak, bant genisligini diistiriir. N degeri ¢ok kiiclikse, perde periyodu cinsinden,
ya da dalga seklinin ayrintilarina daha az bagh olarak En , ¢cok hizli dalgalanacaktir.
Eger N o6rnek sayisi ¢ok fazla ise, bir ka¢ perde periyodu cinsinden, En ses sinyalinin
degisken ozelliklerini yansitamayacak kadar yavas degisecektir. Perde periyodu 10

kHz 6rnekleme hizinda 20 ile 250 arasinda degisebildigi icin tek bir N degeri yeterli
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olmayacaktir. 10 kHz 6rnekleme hizi i¢in, uygun N degeri, 100 ile 200 arasindadir
[2]. En,dtiimlii/6tiimsiiz ses ayrimi i¢in temel ayraglardan biridir. Otiimsiiz seslerde,
otiimlii seslere gore oldukea diisiiktiir. Otiimsiiz-6tiimlii, dtiimlii-6tiimsiiz gecislerinin
yerini tespit etmede, yiiksek kalitede sesler i¢in, konusma sesini ayirt edebilmede En

kullanilir.

Kisa-zamanli enerji iglevinin bir dezavantaji, yiiksek sinyal seviyelerine karsi
duyarli olmasidir. Bu problemi ortadan kaldirmanin bir yolu, ortalama genlik
islevidir.

M, = Z|x(m)|w(n —m)
=, (2.25)

Burada, sinyalin karelerinin toplanmasi yerine, sinyalin mutlak degerinin
agirlikli  ortalamalar1 toplanmaktadir. Yukaridaki esitlikteki ortalama genlik
hesaplamasindaki dinamik oran, (en biiylilin en kiiglie oran1) enerji

hesaplamasindaki dinamik oranin yaklasik olarak karekokiine esittir.

Enerji ve ortalama genlik islevinin bant genislikleri, alcak gegirgen filtreninki
kadar oldugundan, ses sinyali kadar hizl1 6rneklenmelerine gerek yoktur. Mesela, 20
ms.lik bir pencere i¢in, saniyede 100 6rneklik bir 6rnekleme hizi yeterlidir. 20 ms.lik

bir pencerede; 20.10-3.100=2 6rnek vardir.

Kisa zamanli enerji ve kisa zamanli ortalama genlik islevlerinin 6zelliklerini
yorumlamak i¢in kullanilacak filtrenin, dikdortgen filtre veya Hamming filtre gibi bir
sinirlamas1  yoktur. Yeterince  diizgiinlik saglayan etkili her filtre burada
kullanilabilir. Dolayistyla, kendimiz herhangi bir standart filtre tasarim metoduyla bir
alcak gecirgen filtre tasarimlayabiliriz. Bu filtre SSDC (sonsuz darbe cevapli) ya da
SLDC (sonlu darbe cevapl) filtre de olabilir. SLDC filtrelerin (Hamming veya
dikdortgen filtreler gibi) bir avantaji, ¢ikisin, diisikk 6rnekleme hizinda, hareketli

pencere yontemine gore daha kolay hesaplanabilmesidir [6].
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Z-dontlistimii sonsuz uzunlukta bir pencere ile filtreleme yapilabilir. Basit bir
Ornek;
h(n)=an n>0 (2.26)
=0 n<0
0<a<I sart1 saglanirsa, etki siiresi istendigi gibi ayarlanabilen bir pencere elde

edilmis olur. Bu islevin z-doniistimii;

H(z) =

5 |2l > lal
l-az (2.27)

Z doniisimiinden goriilebilecegi gibi, H(ejQAT) istenen algak gecgirgen filtre
ozelligindedir. Boyle bir filtre, basit bir fark esitligi ile elde edilebilir. Kisa zamanl

enerji, tekrarli formiilii dogrular :
En=a.En-1+x2(n) (2.28)
ve ortalama genlik de su esitligi dogrular :
Mn=a.Mn-1+ x(n)| (2.29)

En ve Mn, daha diisiik bir 6rnekleme hiz1 yeterli olmasina ragmen, giris ses
sinyalinin her 6rnegi i¢in hesaplanir. Eger diisiik 6rnekleme hiz1 yeterliyse, tekrarl
olmayan metodda daha az hesaplama olacaktir. Algak gecirgen filtrelerdeki diger bir
faktor de, gecikme faktoriidiir. Dikdortgen ve Hamming pencereleri, simetrik,

dogrusal fazli, (N-1)/2 6rneklik gecikmeli filtrelerdir.
2.3.3 Kisa-Zamanh Ortalama Sifir Gecis Hiz1

Ayrik-zaman sinyallerinde, ardarda gelen Ornekler farkli isaretlere sahipse,
sifir gegisleri meydana gelir. Sifir gegislerinin olugma hizi, sinyal sikliginin basit bir
dl¢iimiidiir. Bu dl¢iim, dar banth sinyaller i¢in dogrudur. Ornekleme hiz1 Fs olan, FO
siklikl1 bir siniis dalgasi, her dongiisiinde Fs/FO adet 6rnek icerir. Her dongii 2 adet

sifir gecisi igerdigi igin, sifir gegislerin uzun zaman igin ortalama hizi,
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Fy  gecis

Fs ornek (230)

z=2

Dolayistyla, sinyalin sifir gecis hizi, siklig1 hakkinda bilgi vermektedir.
Ses sinyalleri, genis bantl sinyallerdir. Genis bantli sinyaller i¢in sifir gegis
hiz1 yeterince kesin degildir. Bununla beraber, izgesel 6zelliklerin kaba tahminleri,

kisa-zamanl sifir gecis hizlar1 kullanilarak yapilabilir.

Zn = Z|Sgn(x(m))—5gn(x(m—1))|w(n_m)

m=—o (2.31)
sgn[x(n)] =1 x(n) 20
=-1 x(n) <0
ve W(I’Z) N 0<n<N
=0 digerlerinde (2.32)

Sinyalin sifir ge¢is hizi, genel olarak, kisa-zamanli enerji ve kisa zamanh

ortalama genlik 6zelliklerine benzer.

Sifir gecis hizim1 hesaplamak i¢in biitiin gerekli olan sey, Ornekleri ¢ifter
cifter kontrol etmek ve N adet ardarda gelen 6rnek i¢in ortalama sifir geg¢is hizini

hesaplamaktir.

Ses tretim modeli, ses dalgasinin izgesindeki diismeden dolayi, otlimli
seslerin enerjisinin 3 kHz'e kadar olan bolgede yogunlastigini ileri slirmektedir.
Otiimsiiz seslerde ise enerjinin ¢ogu, yiiksek sikliklarda bulunmaktadir. Yiiksek
sikliklarda sifir gecis hizinin fazla olmasi ve diisiik sikliklarda da bu hizin oldukga
diisiik olmasi, sifir gecis hizinin ve enerji dagiliminin siklikla oldukga ilintili
oldugunu ortaya koymaktadir. Dolayisiyla sOyle bir genelleme yapilabilir; eger sifir
geci hizi yiiksek ise ses Otlimsiiz, sifir gecis hiz1 diisiikse, ses otiimliidir. Aslinda bu
ciimle olduk¢a belirsiz bir ciimledir, ¢linkii, hangi seviyenin diisiik ve hangi
seviyenin ylksek oldugu sdylenmemistir ve bunu kesin olarak belirtmek de miimkiin

degildir.
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Sifir gegis hizim1 hesaplamak i¢in gerekli olan basit algoritma, sadece 6rnek
ciftleri arasinda isaret farkliliklar1 olup olmadigini tespit etmek olmasina karsin,
ornekleme yapilirken oldukca dikkatli olmak gerekmektedir. Analogdan sayisala
ceviricideki dogru akim etkisi, 60 Hz civarindaki giiriilti ve sayisallagtirma
sistemindeki giiriiltl, sifir gegis hizini etkiler. Bu etkilerden korunmak i¢in analog
sinyal, dikkatli bir sekilde o6rneklenmelidir. Mesela, algak gegirgen filtreler yerine
bant gecirgen filtreler tercih edilmelidir. Boylelikle, sinyalin dogru akim ve 60 Hz
bilesenleri yok edilebilir.

Sifir gecis hiz1 6l¢limii icin diger 6nemli noktalar ise, 6rnekleme periyodu T
ve ortalama araligi N’dir. Ornekleme periyodu, sifir gegis gdsteriminin zaman veya

siklik ¢ozlintirliiglini belirler, 1yi ¢oziintirliik i¢in yiiksek siklik gereklidir.

2.3.4 Enerji ve Sifir Gegis Hiz1 Kullanilarak Ses le Sessizligi Ayirt Etme

Arka plan giirliltiisii igeren bir ses sinyalinde, sesin sinyalin hangi
noktasindan baslayip hangi noktasinda bittigini tespit etmek, ses isleme alanlarinda
onemli bir problem olarak goriiliir. Sesi, arka plan giiriiltiisiinden ayirmak, sinyalin
giiriiltiiye oranmi diisiik oldugu zaman Onemlidir. Sesin giiriiltilye oraninin yiiksek
oldugu durumlarda en diisiik ses seviyesinin enerjisi dahi arka plan enerjisini gegtigi

i¢in, basit bir enerji 6l¢iimii yeterlidir.

Bir kelimenin basin1 ve sonunu en 1yi belirleyebilecek seyler, enerji ve sifir-
gecis hizidir. Kullanilan temel gosterimler, 10ms’lik ¢ergeveler i¢in kullanilan sifir
gecis sayilar1 ve hesaplanan ortalama genliktir. Sinyalin ilk 100ms’lik kisminda ses
olmadig1 diisiiniiliir. Bu bdlge i¢in ortalama, standart sapma, ortalama genlik ve sifir
gecis hizi gibi hesaplamalar yapilarak geri plan giiriiltiisiiniin karakterleri tespit
edilir. Bu istatistiksel degerleri ve bu araliktaki en biiyiik genligi kullanarak, sifir
gecis hizi ve enerji igin esik degerleri hesaplanir. Ortalama genlik grafigi, daima
gecilen bir esik degeri araliimi tespit etmek ic¢in incelenir. Baslama ve bitis

noktalarinin, bu aralifin disinda oldugu varsayilir.
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Sekil 2.4 Enerji ve Sifir Gegis Hiz1

Algoritma, Sekil 2.4’e gore tanimlanabilir. Sekil 2.4’te ITU (esik aralig {ist
siurt - Interval of Threshold Upper) ile gosterilir. Mn’nin (enerji grafiginde) ITU
esik degerini ilk gectigi noktadan geriye dogru gidersek, Mn’nin ITL (esik aralig1 alt
siir1)’den asagtya ilk diistiigli nokta, baslama noktasi olarak segilir. Benzer Sekilde
N2 noktas1 da bitis noktas1 olarak segilir. Bu ¢ift esik degerli islem ile, ortalama
genlikteki diisiislerin sinyal bitis noktasini yanlis etkilememesi saglanir. Bu asamada,
baglama ve bitis noktalarinin N1, N2 aralig1 i¢inde olmadigimi varsaymak daha
giivenlidir. Diger adim, sinyalin sifir gecis hiz1 ile giriiltiiniin sifir gegis hizinm
karsilagtirarak, N1°'1  N2’ye dogru kaydirmaktir. Bu islem N1’den itibaren 25
pencere kadar yapilir. Eger sifir gecis hizi, esik degerini 3 veya daha fazla oranda
geciyorsa N1 noktasi, sinyalin sifir gegisleri esik degeri noktasini ilk gegtigi noktaya
geri kaydirilir. Bu sartlar da saglanmazsa N1 baslangictaki yerinde kalir. Ayni islem,
bitis noktasi i¢in de tekrar edilir [6].
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2.3.5 Kisa Zamanh Ozilinti islevi

Gerekirci bir ayrik sinyalin 6zilinti islevi,

o0

D(k)= D x(m).x(m+k)
m— (2.33)

Eger sinyal rasgele veya periyodik ise dzilinti islevi;

N

. 1
(k)= lim <2N—+1),,,;Nx(m)'x(m+ k) o3

ile ifade edilir.
Her iki durumda da, 6zilinti islevi gosterimi, sinyalin belli 6zelliklerini

gostermek i¢in uygun bir yoldur. Mesela, sinyal P 6rnek ile periyodik ise,

®(k) = D(k+ P) (2.35)

olarak gosterilebilir.
Ozilinti islevinin 6zellikleri;

1. Cift islevdir. ®(k)=®(=k)
2. En biiyilik degerine, k=0’da ulasir.

3. @ (k)] < @(0) tiim k’lar icin. () degeri gerekirci sinyaller icin enerjiye,

rasgele veya periyodik sinyaller i¢in ise ortalama giice esittir.

Ozilinti islevi, dzel bir durum olarak enerjiyi igerir. Bundan da &nemlisi,
periyot ozellidinin gosterildigi uygun bir yoldur. Periyodik sinyaller i¢in 6zilinti
islevi, 0,£P, £2P... Orneklerinde en biiyiik degere sahiptir. Sinyalin, baslangi¢
zamani goz Online alinmadan, 6zilinti islevinin ilk en biiyiik degerlerinin araligi,
perde periyodunun degerini verir. Sesin, kisa-zamanli 6zilinti islev gosteriminin elde
edilmesi icin, Ozilinti islevinin nasil uyarlanabileceginin tanimlanmasi oldukca

Oonemlidir [6].
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Kisa zamanlh 6zilinti islevi;

0

R, (k)= Zx(m)w(n —m)x(m+k)yw(n—k—m)
M=—o0 (2.36)

Bu esitlik soyle yazilir: ses boliimii, bir pencereyle carpilarak secilir. Daha

sonra bu boliime 6zilinti tanimi1 uygulanir:

Rn (_k) = Rn (k)

R, (k)= R,(-k)
= zx(m)x(m - k)[W(" —mw(n+k— m)]
Lo (2.37)

eger hk(n)’1i tanimlarsak;

hy(n) = w(n).w(n+k)

R, (k)= x(m).x(m— k). (n—m)
m=— olur. (2.38)

k’inct Ozilinti gecikmesinin n anindaki degeri, x(n).x(n-k) dizisinin, hk(n)

darbe cevapli bir filtreden gecirilmesiyle elde edilir.

R, (k)= Z[x(n + m).w'(m)][x(n +m+k)w (k+ m)]
m=—o (2.39)

Burada w’(n)=w(-n)’dir. Yukaridaki esitlik, giris dizisinin n 6rnek kadar
kaydirildigini ve kisa bir ses boliimii se¢gmek i¢in de, w’ ile ¢arpildigini gosterir. Eger

w’ penceresi, sonlu siireli ise, x(n+m).w’(n) de sonlu stirelidir. Esitlik;

N-l-
R, (k)= Z x(n+mmw' (m) x(n +m+kyw' (k+ m)]
m=0 olur. (2.40)

Otiimsiiz ses grafiginde ise herhangi bir periyodik duruma rastlanmamaktadir.
Otiimsiiz seslerin 6zilinti islevi, otiimsiiz seslerin sinyalinde oldugu gibi, yiiksek

siklikl giiriiltii benzeri goriiniimiindedir.
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Onemli bir nokta, periyodikligin elde edilmesi i¢cin N’nin nasil segilecegidir.
Ses sinyalinin degisen 6zelliklerinden dolayi, N olabildigince kiigiik se¢ilmelidir.
Diger yandan da, ozilinti islevinin periyodikligi gdosterebilmesi ig¢in, segilen

pencerenin, dalganin periyodunun en az iki kat1 uzunlugunda olmasi gerekir.

Rn(k)’da sonlu uzunlukta, bir pencere islevinden gecirilmis ses sinyali oldugu
icin, k arttik¢a daha az veriler arasinda islem yapilmaktadir. Yukaridaki esitligin tist
smnirindan dolayr : N-1-k bu en biiyiik degerli noktalarda k arttikga genligin

diismesine sebep olur.

Gelistirilmis kisa zamanli 6zilinti iglevi:

I%n (k)= f:x(m).w1 (n—m).x(m+k).w,(n—m—k)
m=— (2.41)

veya bagka bir yazis ile;

I%n (k) = ix(n +m).wy(m)x(n+m+k) w,(m+ k)
e (2.42)

Burada;

Wl(m) =w(-m)

Wy (m) = wy (=m) (2.43)
Pencere tanimlarsak :
w, (m) =1 0<m<N-1
=0 digerlerinde
w,(m) =1 0<m<N-1+K
=0 digerlerinde (2.44)

K, mevcut en biiyiik gecikmedir.

Esitligi tekrar diizenlersek;

N-1
R, (k)= " x(n+m)x(n+m+k) 0<k<K
prard (2.45)
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Ortalama, N 0Ornek lizerinden alinmaktadir, n’den n+N-1’e kadar olan
ornekler de bu hesaplamaya dahildir. Bu bir c¢apraz korelasyondur ve

R, (k) # Ry (k) > gy Ru (K)o tepe degerleri, periyotlarin katlarinda olugsmaktadir ve

k’nin biiyiik degerleri i¢in grafikte bir diisiis goriilmemektedir.
2.3.6 Kisa-Zamanh Ortalama Genlik Farki Islevi

P periyoduna sahip bir sinyalin d(n)=x(n)-x(n-k) k=0, £P, £2P,... icin

alacag1 deger sifirdir. Ses icin de bunun gegerli oldugu diisiiniiliir.

OGFI islevi soyle tanimlanr :
x, (k)= Z|x(n +mYw (m) = x(n+m— k)w,(m— k)|
m=—20 (2.46)
xn(k) islevi, k=P, 2P,... degerlerinde hizl1 bir diislis gosterir.

2.3.7 Ozilinti Islevini Kullanarak Perde Periyodunu Kestirme

Sesin oOzilinti islevinde en biiylik genlik, perde periyodunda olusur. Bu
durumda genelde, segilen pencere uzunludu, perde periyoduna oranla daha kisadir.
Ayrica, ses yolu cevabina bagli olan 6zilinti islevinin tepe degerleri, ses uyarim
periyodundan biiyiik ise, en yiiksek tepe degerini bulma islemi dogru sonug¢ vermez.
Bu tiir dezavantajlar1 gidermek icin, ses sinyalinin periyodikligini 6n plana ¢ikarip,
diger Ozelliklerini bastiran islevler kullanilmalidir. Bu islemi yapan izge

diizelticilerin amaci, ses yolu aktarim islevinin etkilerini ortadan kaldirmaktir.

Bunlardan biri, merkezi kirpma teknigidir. Bir ses sinyalinin en biiytlik genligi
Amax ise, CL kirpma degeri, bu degere gore sabitlenir. Sinyalin ¢ikisinda, sinyalden
CL genliginin ¢ikarilmis hali elde edilir. Eger sinyal genligi, CL’den kiigiikse, ¢ikista

stfir gortiliir.

Ses sinyalinin dogrudan o6zilintinin alinmasi ile ¢ok yliksek tepe degerleri

elde edilebilir. Burada ise, ses sinyali, dnce merkezi kirpma teknigi ile indirgenmis,
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daha sonra 6zilintisi alimmistir. Boylelikle karisiklig1r dnleyecek, periyotlarda, daha

diisiik degerlerde tepe noktalarinin olugmasi saglanir.

Yapilan arastirmalar sonucu en biiyiik genligin %30’unun CL olarak

alinmasi Onerilmistir [6].

Perde periyodunun, kisa-zamanli  6zilinti  islevinin = gdsteriminden

bulunabilecegi ileri siirtilmiistiir. SOyle bir akis semasi izlenmektedir :

1. Ses 900Hz algak gecirgen filtreden gegirilip 10kHz’de 6rneklenir.

2. 10ms’lik araliklarda 30ms’lik ses boliimleri segilir.

3. 100 6rnekli dikdortgen pencere ile ortalama genlik hesaplanir. Sinyalin
tepe degeri, S0ms’lik arka plan giiriiltii seviyesiyle karsilastirilir. Eger giiriiltiiden
fazlaysa ses otiimlidiir, degilse 6tlimsiizdiir.

4. Kirpma seviyesi CL, ses boliimiiniin ilk ve son 100 6rneginin en biiyiik
genlik seviyelerinin en kiicligliniin sabit bir ylizdesi olarak belirlenir. Mesela %681
gibi.

5. Merkezi kirpma islemi yapilarak korelasyonu alinir.

6. Ozilinti iglevinin en yiiksek tepe degeri bulunarak, sabit esik degeri ile
karsilagtirilir (Rn(0)’nin %30°u). Bunun altinda ise otlimsiiz ses, iistiinde ise otiimlii

ses olarak saptanir. Bulunan nokta, perde periyodu olarak tanimlanir.



66

2.4 DOGRUSAL ONGORUM KODLAMASI

Gonderici, ses ¢iktisint analiz eder ve model parametrelerini elde eder. Bu
parametreler benzer ses dalgasi iiretmek icin sentezlemede kullanilacagi aliciya
gonderilir. Bu yaklagimin dogru olmasi i¢in iyi bir kaynak modellemesinin yapilmig

olmas1 gerekir. Gliniimiizde ses iiretimi i¢in iyi modeller mevcuttur.

Hangi lisanin kullanildigina bagli olmaksizin her insanda ses tiretimi i¢in ayn1
mekanizma kullanilir.  Bununla birlikte bu mekanizma, ¢iktilarin  durumunu
kisitlayan bir takim fiziksel kurallara sahiptir. Dolayisiyla ses, bir model olarak
analiz edilebilir. Bu modelin parametreleri hesaplanarak aliciya gonderilir. Alicida
ise bu parametreler kullanilarak ses sinyali tekrar iiretilir. Bu analiz/sentez yaklagimi
ilk kez Homer DUDLEY tarafindan Bell laboratuarlarinda ortaya ¢ikmistir. Homer
DUDLEY kanal ses kodlayicilarini da ilk gelistiren kisidir.

En basit ses sentezleme modeli Sekil 2.5’de gosterildigi gibidir.

Uyarim Ses Yolu KONUSMA
Kaynagi Filtresi

Sekil 2.5 Ses sentezleme modeli

Gondericide ses cercevelere ayrilir. Her boliim igin ses sinyali, uyarim sinyali
ve ses yolu filtresinin parametreleri hesaplanir. Bazi prosediirlerde, uyarim sinyali
icin bir model aliciya gonderilir. Uyarim sinyali daha sonra alicida sentezlenir ve ses
yolunun uyarim sinyali olarak kullanilir. Diger prosediirlerde ise uyarim sinyalinin

kendisi analiz ve sentezde kullanilir.
2.4.1 Kanal Ses Kodlayicilar:
Kanal ses kodlayicilarinda, giris ses pargalarinin herbiri bant gecirgen filtre

bankalar1 kullanilarak analiz edilir. Bu filtreler, analiz filtreleridir. Her filtrenin ¢ikisi

sabit araliklar icin Olgiiliir ve aliciya gonderilir. Sayisal kestirimlerde, enerji
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kestirimi, filtre ¢iktisinin karesinin ortalama degeri olarak oOlciilebilir. Analog
uygulamada ise =zarf dedektoriiniin Orneklenmis ¢iktisindan kestirim yapilir.
Genellikle saniyede 50 kez kestirim yapilir. Filtre ¢iktisinin kestirimine, 6tiimli,
Otiimsiiz bolgelerde karar verilir. Gonderici alictya ayn1 zamanda perde periyodu ile

ilgili bilgileri de gonderir.

Alict ise ses yolu filtresi bant gegirgen filtre grubu ile ifade edilir. Bu

filtrelere sentez filtresi denilip, analiz filtresine olduk¢a benzerdir.

Sesin 6tlimlii ve Gtiimsiiz olma durumlarina bagli olarak, sentez filtresinin
girisine, periyodik darbe sinyali veya giiriiltii lireteci baglanir. Darbe sinyalinin
periyodu, analiz boliimiinde tahmin edilen perde periyodudur. Giris, tahmin edilen

enerji degerine gore dlgeklendirilir. Sentez blok semast Sekil 2.6’da gosterilmistir.

Otiimliy/6tiimsiiz karari

Analiz =® Sentez
Filtresi y'y Filtresi
Gurultu
Ureteci l
-
Perde Periyodu ‘

— Darbe
Ureteci

Sekil 2.6 Kanal Ses Kodlayicisi

Ik dort formant ses analiz ve sentezinde yeterlidir. Her formantin bant
geniglikleri tahmin edilir. Alicidda uyarim sinyalleri, formant sikliklar1 ve bant

genislikleri ayar1 yapan filtrelerden gegirilir.

Uyarim sinyalinin 6neminin anlagilmasi ses kodlamada 6nemli bir gelisme
olmustur. Otiim bilgisine bdylece daha ¢ok énem verilmeye baslanmistir. Otiimlii

olarak uyarilacak kanal ses kodlayicisinda, ses once dar bantli algak gegirgen
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filtreden gegirilir. Alcak gecirgen filtrenin c¢ikist 6rneklenip aliciya gonderilir.
Alicida, bu sinyalin, yliksek dereceli harmoniklerini iiretilerek, uyarim sinyali olarak
kullanilir. Otiimlii uyarimda, hem perde periyodu kestirimi hem de 6tiimlii/6tiimsiiz
ayrimi yapilmaz. Otiimlii veya otiimsiiz ayrimi kesin olarak yapilamayan bdliimler

olduke¢a az oldugundan, kalite oldukea iyidir.

2.4.2 Otiimlii/Otiimsiiz Karari

Otiimlii seslerin &rneklerinin bilyiikliigii, Otiimsiiz seslere gore daha fazladir.
Dolayisiyla, otiimlii seslerin enerjisi biiyiiktiir. Otiimsiiz sesler yiiksek siklik
bilesenlerini igerirler. Her iki grup sesin de ortalamasi sifir civarindadir. Siklik
bilesenlerinden dolay:1 6tliimsiiz sesler zaman ekseni {lizerinden otiimliilere gore ¢ok
daha fazla gecis yaparlar. Bu ozellikleri kullanilarak, 6timlii ve 6tiimsiiz sesler ayirt

edilebilir.
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2.5 SESLi iFADE TANIMA

Ses, dogadaki canlilar arasinda kullanilan en temel iletisim araglarindan
biridir. Sesin insanlar arasinda iletisim amaciyla kullanilmasiyla konugma ortaya
cikmistir. Dolayistyla konugma insanlarin sahip oldugu en temel iletisim araglarindan
biri olmustur. Baska bir ifadeyle, konusma insanlar arasinda bilgi tasiyan ve bunun

icin bagka bir arac1 gerektirmeyen en 6nemli iletisim aracidir.

Sesli ifade tamima insan-bilgisayar arasi iletisim i¢in Onemli yararlar
saglamaktadir. Sesli ifade verilerinin elde edilmesi ¢ok kolaydir. Klavye veya diger
veri girig yontemlerini kullanmak icin oldugu gibi 6zel bir yetenek gerektirmez. Sesli
ifade kullanarak metinlerin elektronik ortama yazi olarak aktarilmasi, el yazisindan
ve en hizli klavye kullanan birinin yazmasiyla klavye girisinden olduk¢a hizl
olabilmektedir. Kullanictya hareket serbestligi ve ellerini kullanabilme olanagi
saglamaktadir. Bir mikrofon yada telefon veri giris araci olarak kullanilabilmektedir.
Bu nedenle veri girisi ekonomik olmakta ve uzak mesafelerden telefon araciligiyla

veri girisi miimkiin olmaktadir.

Konusma sesi, dil bilgisini, konusmacinin o6zelliklerini, konusmacinin
duygularint tastyabilir. Konusma iletisim yasamimizda ¢ok Onemli bir rol
oynamaktadir. Konusmanin ses igerigi ve dilsel igerigi insanin kiiltlirel yapisina gore

degisiklik gostermektedir.

Konusmanin temeli igerdigi sesli ifadelerdir. Ancak sesli ifadenin etki
sinirlar1  ortamla  kisith  oldugundan sesli ifadenin elektriksel sinyallere
dontstiirilmesi  gereklidir. Bu amaca yonelik ilk gerceklestirim telefon ile
saglanmigtir. Telefon, seslerin elektriksel sinyallere doniistliriilmesine dayanir.
Telefonun icadi iletisimin tarihsel gelisimi i¢inde en Onemli adimdir. Sesli ifade
lizerinde aragtirmalar telefonun icadi ile baslamistir. Bu arastirmalar sonucunda ilk
sesli ifade kodlama teknigi olarak 1938’de Genlik kodlamasi modiilasyon (PCM,
Pulse Code Modulation) teknigi bulunmustur. Bu yontemle sesli ifade orneksel

olarak kodlanmaktadir. [20].
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1960°dan sonra sayisal elektronik devrelerin ve bilgisayarlarin gelismesiyle
sesli ifadenin sayisal olarak kodlanmasi da miimkiin olabilmistir. Sesli ifade tanima,
bir sesli ifade sinyalinin siirli sayida simgelerle ifade edilmesi olarak tanimlanabilir.
Amag ses sinyalinin yazili esdegerinin bulunmasidir. Sesli ifadenin yazili karsiliginin
bulunmasi insan-bilgisayar arasi iletisimi ¢ok daha kolay bir hale getireceginden,
bilgisayarin daha kullanigh bir duruma gelmesini saglar. Yani insan-bilgisayar arasi

iletisim dogal bir olay haline gelir. Bu nedenle, bu konu ¢ok ragbet gdrmiistiir.

Sesli ifade tanima insan-bilgisayar arast iletisim i¢in Onemli yararlar
saglamaktadir. Sesli ifade verilerinin elde edilmesi ¢ok kolaydir. Klavye kullanma,
program kullanici ara yiizlerindeki butonlar1 tiklayarak veri girme gibi islemlerde
oldugu gibi 6zel bir yetenek gerektirmez. Sesli ifade kullanarak metinlerin elektronik
ortama yazi olarak aktarilmasi, el yazisindan 8-10 kat, en hizli klavye kullanan birine
gbre 4-5 kat daha hizli olabilmektedir. Kullanic1 hareket halindeyken yada ellerini
kullanmasi1 gereken bir is yaparken ayni anda metin girisi yapabilir. Bir mikrofon
yada bir telefon veri girig araci olarak kullanilabildigi i¢in veri girisi ekonomik

olmakta, uzak mesafeden telefon araciligiyla veri girisi miimkiin olmaktadir.

Sagladig1 bu olanaklara karsin sesli ifade tanimada bazi zorluklar da vardir.
Bu zorluklar sesli ifade tanimanin kullanim amaglarina gore ve kullanilan yontemlere
gore degisiklik gostermektedir. Giris verisi yazili olmadigindan bazi giirtiltiilerden
cok kolay etkilenebilir. Bu nedenle giiriiltii filtreleme yontemleri kullanilarak sesli

ifade giirtiltiiden aridirilmalidir.

Sesli iletisim siireci;

» Konusmacida olusan bir diisiincenin sozciiklere doniistiiriilmesi,

* Ses telleri ve konugma sistemi araciligiyla sozciiklerin seslendirilmesi,

* Seslerin titresimler halinde dinleyicinin kulagina ulagmasi

* Dinleyicinin isitsel sinirleri araciligiyla sesin beyne iletilmesi ve beynin bu

titresimleri dilsel karsiliklarina ¢evirmesi,
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* Dilsel kodlarin, yani sozciiklerin yan yana getirilerek anlam ¢ikarilmasi

bi¢iminde 6zetlenebilir.

Insanlar yapay olarak fiiretilen sesleri, makinelerin insan konusmalarini
anlamasindan daha etkin bir sekilde anlamaktadir. Bunun sebebi insanlarin ses
konusunda sahip oldugu deneyim ve anlayis olarak gosterilebilir. Bu deneyim
insanlarin yanlis olan sesleri daha rahat tolere edebilmesini saglamaktadir. Insanlar
sahip olduklar1 dil bilgisini ve zamanla kazandiklari, degisik konusmacilarin

konusmalarini anlayabilme yeteneklerini kullanarak yanlis sesleri diizeltebilmektedir.

Yapay bir sesli ifade tanima sisteminin amaci dinleyicinin yerini almaktir.
Amag her ne kadar dinleyicinin yerini almak ise de insan kulaginin ve beyninin
sundugu esneklige ulagsmak yapay bir sistem i¢in ¢ok zordur. Bu sebeple sesli ifade
tanima sistemleri bazi smirlamalar getirmek zorunda kalmaktadir. Ornegin sozciik
bazinda tanima yapan bir sistem i¢in kelime sayisi bir sinir olarak konulmaktadir.
Tanimadaki basarimi artirmak i¢in siire¢ pargalar halinde ele alinmakta ve
arastirmalar bu pargalar tlizerinde yogunlagtirilmaktadir. Siirecin pargalanmasi
yaklagimi, her bir parca icin daha kolay basariya ulasmayi1 saglamaktadir. Bu

yaklagimla sistemin tiim basarimi artmaktadir.
Sesli ifade tanima, konusma sinyallerinden otomatik olarak dilsel bilgilerin
cikarilmasidir. Sesli ifadede en 6nemli 6ge olan dilsel bilgi fonetik bilgi olarak da

adlandirlir.

Klasik bir sesli ifade tanima sistemi Sekil 2.7’deki gibi modellenebilir.

Onisleme, Ozellik Ileri diizey isleme,
Vektorii Cikarma Siniflandirma Dil 6zelliklerini
fsleme

Sekil 2.7 Sesli ifade Tanima Siireci
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Bu modelde blok sinirlarinda tanima stireci i¢inde degisiklik yapilmaz, fakat
bloklar arasinda sik sik geri doniisler gereklidir. Bu geri doniisler sistemin daha

esnek ve daha tutarli olmasini saglamak i¢indir.

Sesli ifade tanima sistemlerinin ¢aligsma ilkesi kabaca, giris verisinin daha
once kaydedilmis sablonlarla karsilastirilmasina dayanir. Bu sablonlar fonem
diizeyinde ya da sdzciik diizeyinde diizenlenmis olabilir. Bu karsilagtirma sonucunda
verinin en ¢ok benzedigi sablon o verinin simgesel gdsterimi olarak kabul edilir. Ses
sinyallerinin dogrudan karsilastirilmast  ¢ok zordur. Sesin siddeti farkli
olabileceginden dolay1 ses sinyalleri iizerinde bir 6n islem yapilmasi1 gerekmektedir.
Bu 0n islem 6zellik ¢ikarimi olarak adlandirilir. Alinan ses verisinden kisa siireli
ozellik vektorleri ¢ikarilarak daha 6nce siniflandirilmis olan sablonlarla karsilagtirma
yapilir. Burada elde edilen 6zellik vektorlerinin ses verilerini en iyi sekilde temsil
etmesi, islenebilir oran ve biiylikliikte olmas1 ve ayirt edici 6zelliklere sahip olmasi

gerekmektedir.

Dogal seslerin olduk¢a karmasik bir yapisi vardir. Bu nedenle sesli ifade
tanima sistemlerinde bir c¢ok kisitlayict kullanilmakta ve ancak kismi
gerceklestirimler yapilabilmektedir. Bu kisitlayicilar, sistemin kisiye bagimli olmasi,

stirekli ya da kesikli sesli ifadeler kullanma gibi 6rneklenebilir.

Sesli ifade tanimada karsilasilan en onemli sorun sesli ifadenin devingen
yapisidir. Igerik olarak aym olan bir sesli ifade farkli kisiler tarafindan
seslendirildiginde 6nemli farkliliklar gostermektedir. Bunun yan sira sesli ifadelerde
sOzciiklerin bazi kesimlerinde yapilan vurgular, sesin siddeti, tizlik derecesi ¢ok
bliyiik farkliliklar gostermektedir. Sesli ifade genel olarak duragan olmayan bir
ozellige sahiptir. icerik olarak ayni olan bir sesli ifadenin aym kisi tarafindan bile
ayr1 bigimde seslendirilmesi miimkiindiir. Bu farkliliklar sebebiyle sesli ifadede

fonemler arasindaki ge¢imler duragan olan kesimlerden daha fazla bilgi tasir.

Ozellik vektorleri ¢ikarilirken seslerin ¢ok iyi bir bigimde ayirt edilmesi

amaglanmalidir. Temel olarak sesli ifadenin yazili ifadeye benzedigi sdylenebilir.
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Sesli ifade ardir ardina gelen seslerden olusmaktadir. Yazili ifadede bu kesimler
yerini dilin simgelerine yani harflere birakmaktadir. Sesli ifadenin simgesel
gosterimindeki en kiiclik birim fonem(phoneme) olarak adlandirilir. Fonemin tek
basina bir anlami yoktur. Fakat sozciikleri ayikmaya yardimci olur. Fonemlerin

ayrici ozellikleri agagidaki gibi 6rneklenebilir.

KAN KIN
KULE KALE
FULAR YULAR

Bu 6rnekte KAN ve KIN sozciiklerinin ayirt edilmesi A ve I simgeleri ile
saglanmaktadir. Bu simgeler anlam farklilagmasina yol actiklar1 i¢in fonem olarak
adlandirilir. Fonem sesli ifade i¢in kullanilan bir birim oldugundan harfle ayni
degildir. Tiirk¢ce fonem tabanli bir dildir. Bu sebeple Tirkge i¢in her harfin bir
fonem’e karsilik geldigini soyleyebiliriz, fakat diger dillerde durum farklidir.
Ormnegin; Ingilizce’de 26 tane harf olmasma ragmen 40 kadar fonem vardir. Bir
fonemin seslendirilmesinde kullanilan ses birimine fon (phone) denir. Fon, fonemin
gerceklestirilmesinde kullanilir, ayirt ediciligi yoktur. Bir fonemin farkli sekilerde
seslendirilmesi miimkiindiir. Ayn1 fonemin seslendirilmesiyle olusan farkli fonlara
allophone denir. Sesli ifade tanima, bu durumda, fonlarin fonemlere donistiiriilmesi
olarak da tanimlanabilir. Boyle bir doniistiirme sonucu sesli ifadenin fonetik
gosterimi yapilmis olur. Bu fonetik gosterimden sozciik ve ciimlelere ge¢im bir dizi
dilbilgisi kuralinin uygulanmasiyla saglanabilir. Fonlarin fonemlere doniistiiriilmesi
ve tanima isleminin buna dayandirilmasina fonem tabanl sesli ifade tanima denir.
Bunun disinda tanima sirasinda segilen birimler diphone (iki foneme), triphone (3
fonem), hece ve sozcligiin tamami da olabilir. Secilen birimin daha biiyiik alinmasi
gereken islem miktarini artirir fakat daha biiyiik bir dogrulukla tanima saglanir. Yani
secilen birimin biiyiikliigii arttik¢a tanimadaki basar1 artarken sistemin islem yiikii de
gittikce artar. Buradan ¢ikarilabilecek bagka bir sonug ise taninacak birimin uzunlugu
arttikca sisteme bazi smirlar koyma geregidir. Ornegin sozciik tabanli bir sesli ifade
tanima sisteminde sozciik sayist sinirl tutulmak zorundadir. Fakat fonem tabanl bir

sesli ifade tanima sisteminde sozciik sayisi siirsizdir. Fonem tabanlt bir sistemde
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sozclk sinir1 yoktur. Ayrica dilden bagimsiz olarak da diisiiniilebilir. Yeni bir dil i¢in
tek yapilmasi gereken sablon fonemlerin degistirilmesidir. Bu sistemin bagarisi
sinyalden simgeye doniistiirmede saglanan basariya baglidir. Fonem tabanli bir sesli
ifade tanima sisteminin karst karsiya bulundugu énemli bir konu da fonemlerin ardi
ardina siralanmasi sirasinda ortaya ¢ikan gecimlerdir. Bu gegimler sirasinda insanin
girtlak yapisinin bir sonucu olarak bir fonemin seslendirilmesi, bir sonraki fonem
basladiginda hala bitmemis olur. Bu sebeple kesin bir sinir konulamaz. Bu durum
sesli ifadenin kesimlenmesinde bir dezavantaj olusturmaktadir. Yani sesli ifadenin
fonemlere ayrilmasi sirasinda fonem siirlarinin belirlenmesinde zorluklar goriiliir.
Sesli ifade tanimada karsilasilan bir diger sorun da sozciiklerin seslendirilisindeki

farkliliklardir.

Sozciiklerin seslendirilis bigimi kisiden kisiye degisebilecegi gibi bir kiginin
konusmasi da konusmanin igerigine, kisinin i¢inde bulundugu ortamin giiriiltii
diizeyine gore degisiklikler gdstermektedir. Sesli ifadede dilbilgisi kurallarina tam
olarak uyulmamasi bir diger sorundur. insanlar arasi karsilikli konugmada dilbilgisi

kurallaria gore bir sonraki sozciigii tahmin etmek miimkiin olabilmektedir. [3]

2.5.1 Sesli ifade Tanima Sistemlerinin Siiflandirilmasi

Sesli ifade tanima sistemlerini farkli seviyelerde siniflandirmak miimkiindiir

olmaktadir [7].

Sesli ifadenin sirekliligine gore :

* Ayrisik sesli ifade tanima sistemlerinde, kisa araliklarla seslendirilen
sOzciiklerin taninmasi, (Isolated Word Recognition)
o Siirekli sesli ifade tamima sistemlerinde, ara verilmeden seslendirilen

sozciiklerin taninmasi amaglanir. (Continuous Speech Recognition)

Siirekli sesli ifade tanima sistemleri, bagli sozciik tanima sistemleri

(Connected Word Recognition), ve karsilikli konusma tanima sistemleri
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(Conversational Speech Recognition) olmak iizere iki gruba ayrilabilir. Bunlardan
ilki tanima islemini sozciik bazinda yapmayir hedeflerken, ikincisi cilimlenin
anlaminin da anlasilmasini hedefler. Bu sebeple karsilikli konusma tanima sistemleri
sesli ifade anlama sistemleri (speech understanding) olarak da adlandirilabilir ve
karmagik dilbilgisi kurallarinin da sistemde yer almasini gerektirir. Bu alan Dogal
Dil isleme ya da Anlama (Natural Language Processing/Understanding-NLP-) olarak

adlandirilmaktadir.

Siirekli ya da ayrisik olmalarinin disinda sesli ifade tanima sistemleri

konusmaciya bagimliligina gore de ikiye ayrilir.

* Kisiye bagimli sesli ifade tanima sistemleri, (Speaker Dependent)

* Kisiden bagimsiz sesli ifade tanima sistemleri.(Speaker Independent)

Bunlardan ilki tek bir kisi i¢in referans sablonlarmin olusturulmasini 6ngoriir.
Yeni kisilerin konusmalarinin taninabilmesi i¢in referans alinan sablonlarin
giinlenmesi gerekir. Ikincisinde ise sistem herhangi bir kisi tarafindan seslendirilen
bir sesli ifadeyi tantyabilir. Dogal olarak bir sistemin kullanilis alanin1 artirmak igin
amag kisiden bagimsiz bir sesli ifade tanima sistemi olmalidir. Fakat bunu basarmak
kisiye bagimli bir sistem gelistirmekten daha zordur. Bir diger smiflandirma da
yukarida s6z konusu edildigi gibi tanima icin secilen birimin biiyiikliigiine gore

yapilabilir. Bunun i¢in de sesli ifade tanima sistemlerini ikiye ayirmak miimkiindjir.

* Sozciik tabanli sesli ifade tanima sistemleri, tanima i¢in ongoriilen en kiiciik
birim olarak s6zciigiin kabul edildigi sistemlerdir. (word based speech recognition)
* Fonem tabanli sesli ifade tanima sistemleri, tanima i¢in fonemlerin en kii¢iik

birim olarak kabul edildigi sistemlerdir (phoneme based speech recognition).

Bu sistemlerden ilkinin dogruluk derecesi daha yiiksek olmaktadir. Ciinkii
fonemler arasi ge¢imlerin olumsuz etkileri burada gézlenmez. Ancak, bunun yaninda
stirekli sesli ifade tanima s6z konusu oldugunda sézciikler arasi gegimler yine sorun

olacaktir.
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Ayrica sozciik tabanli sesli ifade tanima sistemlerinde referans sablonu olarak
sOzciiglin tamami alindigindan ve bir dilde ¢ok sayida sozciik oldugundan sistemin
gereksinim duydugu isleyici zamani ve bellek gereksinimi ¢ok daha fazla olacaktir.
Fonem tabanli tanimada ise dogruluk yiizdesi bir miktar diiserken, ¢ok az olan fonem
sayisi, hizli sonug iiretme olanagi sayesinde, hata azaltma amagh geri doniisleri
miimkiin hale getirmektedir. Sozciikk ve fonem tabanli sistemlerden baska bu ikisi
arasinda sozciik alt1 birimleri temel alan sesli ifade tanima sistemlerini de s6z konusu

etmek mumkiindiir.

2.5.2 Sesli ifade Tamima Teknikleri

Sesli ifade tanimanin ilk asamasi, sesli ifadenin sayisallastiriimasidir
(Analog/Digital Conversion). Bu asamadan sonra sesli ifadenin islenmesi miimkiin
olmaktadir. Sesli ifadeyi olusturan ses dalgasinin, siklik(frequency) ve
genlik(amplitude) 6zellikleri vardir. Genlik sesin siddetini, tasidig1 enerjiyi belirler.
Siklik ise sesin tizlik ve peslik 6zelliklerini belirler. Sesli ifadenin, farkli siklikta ¢ok
sayida sintissel sinyalin iist iiste binmis bigimi oldugu sdylenebilir. Sesli ifade tanima
sistemleri de genelde sesli ifade sinyallerinin analizinden, ayristirilmasindan
yararlanmaktadir. Sesli ifadenin igerdigi seslerdeki siklik ve genlik degerleri her bir
fonem i¢in farklilik gostermektedir. Tanimanin temelinde bu ayicict ozellikleri
bulmak ve siniflandirmak yatmaktadir. insanin duyabilecegi ses i¢in bazi alt ve iist
sinirlar vardir. Insan kulagi kabaca 20 Hz ile 20 KHz sikliklar arasindaki seslere
duyarlidir. Bu araligin disinda kalan sesler algilanamaz. Genlik i¢in de bir sinir s6z

konusudur. insan kulag: en az 20db siddetindeki sesleri duyabilir.

120db degerinden daha fazla siddetteki sesler ise insan kullarinda hasara yol
acmaktadir. Ses dalgas1 periyodik bir dalgadir. Periyodik bir dalgay1 bir dizi siniissel
dalganin birlesimi seklinde ifade etmek miimkiindiir. Sesli ifade i¢in de bu durum
gecerlidir. Periyodik bir sinyali olusturan siniissel dalgalar harmonim olarak
adlandirilir. Bu dalgalardan periyodik sinyalin sikligiyla aynmi sikliga sahip olanina

temel harmonim veya temel siklik (Fundamentals Frequency) denir. Sesli ifade
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tanima sistemlerinin ¢ogu sesli ifadenin harmoniklerinden yararlanmaktadir. Temel
harmonik ise sesli ifadedeki sozciiklerin sinirlarini bulmak i¢in sik¢a kullanilan bir
yontemdir. Sesli ifade tanima teknikleri kapsaminda, sesli ifadenin farkl

asamalarinda kullanilan yontemlerin ayr1 ele alinmasi gerekir.

2.5.2.1 Onisleme ve Ozellik Vektorii Cikarma Teknikleri

Ozellik vektorleri ¢ikarma, dnisleme asamasindan sonra gelir. Farkli 6zellik
vektori ¢ikarma yontemleri igin farkli Onisleme asamalari séz konusu olabilir.
Burada 6nce onisleme teknikleri anlatilacaktir. Onisleminin ilk asamasi sesli ifade
sinyallerinin sayisallagtirilmasidir. Bu islem ses sinyalinin temel 0Ozellikleri
korunarak yapilmalidir. Bunun i¢in 6rnekleme islemi, doniistiiriilecek ses sinyalinin
icerdigi en yiiksek sikliktaki harmonicin en az iki kat1 siklikta yapilmalidir.
Ornekleme isleminden sonra sesli ifadenin sayisal olarak kodlanmasi gerekir.

Kodlama yontemleri [13]°da;

* PCM-Pulse Code Modulation.

* Log-PCM-Logarithmic Pulse Code Modulation

* APCM-Adaptive Pulse Code Modulation

* DPCM-Differential Pulse Code Modulation

» ADPCM-Adapted Differential Pulse Code Modulation
* DM-Delta Modulation

olarak belirlenmistir. Sayisallagtirma asamasindan sonra sesli ifade verileri
tizerinde bazi On islemler uygulanarak oOzellik vektorlerinin ayicict ozellikleri
artirilmaya calisiir. Bu yOntemlerin  baslicalari, pencerelere, filtreleme, sifir
noktasini gegge sayist hesaplama, enerji hesaplama, ¢enter clipping islemleridir.
Pencerelere islemi, Ozellik vektorleri ¢ikarimi sirasinda kullanilan parametre
hesaplamalarinda kullanilacak smirli uzunluktaki sesli ifade wverileri iizerinde
uygulanir. Bu verilerin dogrudan bir parametre hesaplama igslemine giris verisi olarak
verilmesi, dikdortgen pencere kullanimi olarak tanimlanir. Bu pencerelere

yonteminin disinda verilerin islenmeden 6nce bir takim katsayilarla carpilmasi da s6z
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konusudur. Bu katsayilarin hesaplanmasi pencerelere yontemi ile saglanir. Sesli ifade
verilerinin 6n isleme asamasinda kullanilan belli basli pencerelere yontemleri asagida

yer almaktadir.

* Rectangular Window
* Barlett Window

* Hanning Window

* Hamming Window

* Blackman Window

» Kaiser Window.

Burada belirtilen pencerelere yontemlerinden pratikte en ¢ok kullanilanlar
rectangular ve hamming pencereleridir. Hamming pencerelere yontemine ilerde
deginilecektir. Filtreleme islemi, sinyallerin icerdigi istenmeyen sikliklarin sinyalden
ayrilmasinin saglanmasidir. Sifir1 gecce sayilart sinyalin siklik degisimlerinin
gbzlenmesi, enerji hesaplama ise sesli ifade verilerinden sesli ifadenin bazi
ozelliklerinin 6nceden belirlenmesi icin kullanilan yontemlerdir. Bu ydntemlerin
sesli ifade kesimleme i¢in kullanilig ilerde anlatilacaktir. Center Clipping islemi sesli
ifadenin giiriiltiiden ayrilmasi i¢in kullanilan bir diger yontemdir. Bu yontem giiriiltii
sinyallerinin sikliklarinin yiiksek oldugu ve genliklerinin diisiik oldugu ilkesi ile
birlikte etkili olmaktadir. Sinyaldeki sifir noktasina yakin kesimlerin sinyalden
cikarilmasi bi¢iminde kullanilir. Sesli ifade tanimanin ilk asamasinda kullanilan
tekniklerin amac1 siniflandirma icin 6zellik vektorleri ¢ikarmaktir. Amag¢ ¢ok fazla
olan sesli ifade verilerinin, sesli ifadeyi tanimlayabilecek vektorlere indirgenmesi ve
bir sonraki asama olan smiflandirma icin kullamish veriler iiretmektir. Ozellik
vektorii ¢ikarma icin kullanilan yontemler genel olarak iki grupta incelenir. Bunlar

parametrik ve parametrik olmayan yaklasimlardir.
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2.5.2.1.1 Parametrik Yaklasim

Sesli ifadenin iiretilis mekanizmasinin tahmin edilmesine yonelik bir
modeldir. Bir sesli ifade iiretim sistemi ongoriiliir. Bu yontemde giris (kesin olarak
bilinmez fakat tahmin edilir), ve ¢ikis (sesli ifadenin kendisi) arasinda bir sesli ifade
tiretim fonksiyonu olusturulur. Bu fonksiyonun parametreleri sesli ifade tanima
sisteminde Ozellik vektorli olarak kullanilir. Parametrik teknikler bdyle bir modelin
(ARMA-Autoregressive, moving average) varligin1 kabul edip modeli tahmin etme
temeline dayanir. Dogrusal tahmin (Linear Prediction- LP) bu model olusturma

yontemlerinin bir alt kiimesidir [7].

2.5.2.1.2 Parametrik Olmayan Yaklasim

Parametrik olmayan yontemler, sesli ifade sinyali iizerinde pencereler halinde
ilerleyerek sinyal iizerinde bazi1 doniisiimlerin uygulanmasi temeline dayanir.
Yontemin basarisi, kullanilan pencerenin tiirliniin ve uzunlugunun iizerinde yorum
yapilabilecek nitelikte olmasina baghidir. Bu nitelige sahip bir pencere tiiri ve
uzunlugu icin ayarlamalar yapmak bu teknigin ilk asamasini olusturur. Pencere
lizerinde daha sonra bir boyut déniistiirme islemi yapilir. Ornegin Fourier doniisiimii
ile genlik-zaman boyutu, siklik zaman boyutuna doniistiiriilir. Daha sonra bu
doniisiim sonucu elde edilen veriler bazi iyilestirme yontemleriyle siniflandirma

asamasina hazir hale getirilir.

2.5.2.2 Ozellik Vektorlerinin Simiflandirmasi Teknikleri

Onisleme ve 6zellik vektorii ¢ikarma ydntemleri sonucu ortaya ¢ikan ve sesli
ifadeyi tamimlayici 6zelligi olan 6zellik vektorleri siniflandirma kesiminde sesli ifade
icin sablon olusturmak i¢in kullanilir. Smiflandirma i¢in kullanilan tekniklerin
dayandigi ortak kesim, sesli ifade ile referans alinan sablonlarin benzerligin
hesaplanmasidir. Bunun ig¢in spektral ¢oziimleme kullanilir. Spektral ¢oziimleme

genelde asagidaki bes yontemle yapilir.
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1. Band-pass filtrelerin kullanimi

2. FFT (Fast Fourier Transformation)

3. Cepstral katsayilarin kullanilmasi.

4. Autocorrelation fonksiyonlarinin kullanilmasi

5. LPC ¢oziimlemesinden yararlanarak spektral zarf olusturmak (en yiiksek

benzerlik tahmini)

Bu yontemler bolim 3.2°de anlatilmaktadir. Birgok uzaklik olglimii bu
yontemlerle elde edilen kisa siireli spektral degerler ile yapilir. x ve y vektorleri
arasindaki uzaklik d(x,y) bigiminde tanimlandiginda, sesli ifade tanima baglaminda

asagidaki esitliklerden soz edilebilir.

a. Simetri: d(x,y)=d(y,x)
b. Pozitif tanimlilik: d(x,y)>0, x#y
d(x,y)=0, x=y

Smiflandirmadaki roliinden dolayr bu wuzakligin hesaplanmasi 6nem
kazanmaktadir. Bu sebeple bu uzakligi formiile etmek icin etkili algoritmalar
gerekmektedir. Her ne kadar standart oklid uzakligi uzaklik hesaplamada
kullaniliyorsa da bu mantikta degisiklikler yapmak denenmektedir. Isitme
duyarliligima bagl agirlikli uzakliklar, istatistiksel ¢oziimlemelere ve temel bilesen
¢oziimlemesine dayanan indirgenmis ¢ok boyutlu uzay kullanimi1 bu denemelerden
bazilaridir. Sesli ifadenin 6nemli baz1 6zelliklerini tasiyan temel harmonikler burada
cok seyrek kullanilmaktadir. Ciinkii hesaplanmalar1 ve otomatik olarak ¢ikarilmalar
¢cok zor olmaktadir. Burada belirtilen uzaklik Olgme yontemleri kullanilarak
gerceklestirilebilecek bir sozciikk tanima sisteminin genel yapist Sekil 2.8°de

verilmigtir.
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a)
Sozciik
sablonlar1
\ 4
Giris Spektral y| Sozclik tanima » Cikis
Coziimleme
b)
Fonem Sozciik
Giris Sablonlari veritaban
Spektral » Fonem »| Sozciik > Cikis
Coziimleme Tanima Tanima

Sekil 2.8 Sozciik tanima sisteminin yapisti:

(a) Sozciik tabanli sesli ifade tanima;

(b) Fonem tabanli sesli ifade tanima [7].

Sekil 2.8’deki sozciik tanima sistemlerinin ikisinde de amag¢ tim sdézciigiin

taninmasidir.

Birinci yaklasimda, sesli ifadeden dogrudan sozciik tanimaya geginirken
ikinci yaklagimda once fonem tanima iglemi yapilmakta, daha sonra bir sozciik
veritabani kullanilarak bu fonemler sozciiklere doniistiiriilmektedir. Daha once de
s0z konusu edildigi gibi (a) seklindeki sistemin dogrulugu daha fazla fakat
taniyabildigi sozciik sayis1 az olacaktir. (b) seklindeki sistemde ise sdzciik sayisi i¢in
baslangigta bir sinir yoktur. Bir sdzciik veritabanina sozciik eklemek dogal olarak o
sozclk icin sesli ifade sablonunun sisteme 6gretilmesinden daha kolay oldugu icin

(b) sekli genislemeye daha elverislidir. Uzaklik 6l¢iileri her ne kadar ortak olsa bile
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sesli ifade oOzellik vektorlerinin smiflandirilmasinda bir ¢ok farkli yontem

kullanilmaktadir. Bunlar;

* Hidden Markov Model(HMM)
* Time Warping-Dynamic Time Warping(DTW)
* Noron Aglari(Neural Network-NN)

yaklagimlaridir.

2.5.3 Ozellik Vektorlerinin Cikarilmasi

Ozellik vektorii, sesli ifadenin bilgi tasiyan en kiigiik birim zamanini temsil
eden ve boyut sayisi genellikle 15-25 arasinda degisen bir vektordiir. Ozellik
vektorlerini genel olarak ikiye ayikmak miimkiindir. Bunlardan ilki kisa siireli
ozellik vektorleridir. Bunlar sesli ifade tanimanin temelleri olarak kabul edilebilirler.
Digeri ise uzun siireli 6zellik vektorleridir. Bunlar icerik vektorleri olarak da
adlandirilirlar ve ardi ardina gelen birgok kisa siireli 6zellik vektoriiniin
birlesiminden olusurlar. Ozellik vektorleri i¢in genis bir tammlama 1993 yilinda

Picone tarafindan yapilmistir [21].

2.5.3.1 Kisa Siireli Ozellik Vektorleri

Kisa siireli 6zellik vektorleri sesli ifadenin kisa bir siiresinde alinan veriler
icin hesaplanan vektorlerdir. Burada kisa siireli 06zellik vektorlerinin tiirleri

aciklanacaktir.

2.5.3.1.1 Ham Veriler

Sesli ifade Once sayisal olarak kaydedilir. Kaydedilmis bu sesli ifadenin
icerigi belirli bir siireyle oldugu gibi 6zellik vektorii olarak kullanilir. Ham verilerin
daha iyi sonug vermesi icin iizerlerinde baz1 islemlerin yapilmasi gerekir. Ornek bir
kullanim asagidaki gibi olabilir. Sesli ifade 16 bit genlik diizeyi ve 16 kHz sikliginda

orneklenerek, sayisal ortama kaydedilir. Yiiksek frekanslar basit bir birinci derece
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filtre ile iyilestirilir. Bu filtrenin transfer fonksiyonu H(z)=1-cz-1 olabilir. Buradaki c
parametresi iyilestirme katsayis1 olarak tanimlanabilir. Ornek olarak ¢=0.95
verilebilir. Burada basit bir z doniisiimii yapilmaktadir. ¢ katsayis1 sifir noktasinin z-
diizlemindeki konumunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Zaman ekseninde filtrenin

karsilig1 (Es. 2.26)’da belirtilmistir.

y(n) =x(n) - cx(n-1) (2.26)

y(n) filtreden ¢ikan sinyali temsil etmektedir. x(n) ise giris sinyalini temsil
etmektedir. Sonucta olusan veri g¢ergeveler seklinde almir ve Hamming
penceresinden gegirilir. Bu pencerelere yontemi bir sinyalin merkezinin daha belirgin

hale getirilmesini saglar. Pencerelere fonksiyonu (Es. 2.27) ile tanimlanir.

w(n) = 0.54 — 0.46cos( ;”” J,o <n<N-1

(2.27)

Burada N pencerelere yonteminin uygulanacagi cergevenin uzunlugunu
belirtir. Cer¢eve disinda fonksiyonun degeri sifirdir. n ise ¢er¢evenin sirasiyla tim
degerlerinin indisini belirtir. Cergevenin tiim degerleri bu fonksiyonun {irettigi
degerlerle carpildiktan sonra orta kesiminde bulunan degerler baskinlastirilmis olur.
Cerceve bu sekilde agirliklandirildiktan sonra 6zellik vektorii olarak kullanilabilir.
Bir sonraki ¢ergeve ilk ¢ercevenin tam ortasindan baslarsa yani gerceveler bir miktar
(burada yar1 yariya) ortiistirse 6zellik vektoriiniin tasidigi bilgi daha fazla olmaktadir.
Boylelikle cerceve sonundaki sesli ifade verilerinin 6nemlerini kaybetmemesi
saglanir. Cergevelerin iist iiste bindirilmesi islemi genellikle tiim 6zellik vektori

cikarma yontemlerinde kullanilan bir tekniktir.

Burada cerceve boyu 16ms yani 256 deger olarak alinirsa bir sonraki
cercevenin baslangic noktast ilk cergevenin bitisinden 128 deger yani 8ms Once

olmalidir.
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Sekil 2.9 Ornek Sesli ifade Sinyali.
2.5.3.1.2 Spektrum
Sesli ifade tanimada genelde en sik kullanilan yontem sesli ifadenin spektrum

iceriginin kullanilmasidir. FFT, spektrum hesaplamak i¢in kullanilan etkili

yontemlerden biridir. Sekil 2.10°da sesli ifadenin spektrumu 6rneklenmistir.
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Sekil 2.10 Sesli ifadenin Spektrumu.

Spektrum sesin kisa siireli ¢ergeveler arasinda degisimine duyarlidir. Sesin
belirli araliklarla frekans yogunlugunun alinmasi ile hesaplanir. Bunun i¢in fourier

doniigiimiiniin yan1 sira bir dizi filtre bankasinin kullanilmasi da miimkiindiir.
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Ornegin 256 deger igin alan giic spektrumunda 256 boyutlu bir dzellik vektorii
kullanilmaz. Bunun yerine, bu degerler belirli sayida kanallara ayrilir. Bu kanallarin
her biri filtre bankasindaki birer bant ge¢imli filtre olarak diisiiniiliir. Bu sekilde
filtrelenmis degerler o andaki ¢ergevenin spektrumu olarak alinir. Burada bahsedilen
bant gecimli filtrelerin bant genisliklerinin esit olmasi zorunlu degildir. Degisken
uzunluklu bant genisliklerine sahip filtrelerin kullanilmasi miimkiindir. Ardisik

olmayan, yani iist iiste bindirilmis filtre kullanim1 da miimkiindjir.

Filtre secimi yapilirken amag sesli ifadenin 6zelliklerinin en iyi bi¢gimde bir
vektor ile ifade edilmesidir. Bunun i¢in giinlimiizde sik kullanilan ve iyi sonug
verdigi gozlenen Mel-scale filtre bankasi iyi bir ¢oziimdiir. (Sekil 2.11). Bu filtre
bankasinda tiggen seklinde filtreler vardir. 0-1000 Hz arasinda 100 Hz uzunlugunda
ardisik, 1000-8000 Hz arasinda ise logaritmik olarak genisligi artan filtreler
icermektedir. Bu durumda 8 kHz sikligindaki bir ses i¢in toplam 22 tane filtre

kullanilmakta ve her bir c¢er¢eve icin 22 elemanli bir Ozellik vektori

kullanilmaktadir.

A
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Sekil 2.11 Mel-Scale Filtre Bankast

Mel frekansi i¢in asagidaki yaklasim kullanilabilir;

Mel frekansi=2595 log 10(1+£/700) (2.28)
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Mel skalas1 disinda bir bagka filtre bankasi olusturma yontemi de Bark scale
filtreler kullanmaktir. Ses frekansindan belirli bir frekans araliina bir eslestirme

yontemi olan bark skalas1 (Es. 2.28)’deki formiille agiklanabilir.

02

2
Bark =13a tan(%j +3.5a tan( / j
750 (8.3.4)

Buradaki frekans skalasinin birimi kritik bant genisligi oran1i ya da bark
olarak adlandirilir. Yukarida belirtilen mel ve bark scalasi formiilleriyle filtre
olusturmak icin kritik bant genisliklerinin belirlenmesi gerekir. Kritik bant

genislikleri (Es. 2.29) formiiliiyle belirlenir.

0.69

BW

critical

=25+ 75[1+1.4(f /1000)?] (2.29)

Mel skalas1 icin kritik bant genislikleri Sekil 2.11°de verildigi gibidir. Mel ve
Bark skalalarinin her ikisi de frekans araliginin algisal (perceptual) olarak anlamli ve
dogrusal olan bir aralifa doniistiiriilmesi icin kullanilir. Buradaki tekniklerin
birlestirilmesiyle elde edilen sinyal c¢oziimleme teknigi kritik bant filtre bankasi
(critical band filter bank) olarak adlandirilir. Bu filtreler dogrusal fazli FIR bant
gecimli filtrelerdir ve yukarida belirtilen mel ve bark skalalarinda dogrusal
stralanmiglardir. Filtre bankasi ¢oziimlemesinin {irettigi veriler her bir veri ¢ercevesi
icin bir dizi gii¢ degeridir. Spektrum olusturmanin bir diger yontemi de Fourier
doniistimiine dayali filtre bankasinin kullanilmasidir. Bu yontem kritik bant
genisligine dayali filtre bankasina gore gerceklestirimi daha kolay olan bir
yontemdir. Yapilan islem sesli ifade sinyali {izerinde bir fourier doniisiimii yapip,
sinyalden belirli degerler i¢in Ornekler almaktir. Bir sinyalin kesikli fourier

doniistimii (discrete fourier transformation- DFT) (Es. 2.30) ile hesaplanr;

N,-1 .
S(f)= Y s(mye 7
n=0

(2.30)
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Bu formiilde f hertz cinsinden frekans, fs 0rnek olarak alinan frekans, Ns
orneklerin alindig1 pencerenin uzunlugudur. Bu denklem kullanilarak sinyalin belirli
frekanslardaki spektrumu hesaplanabilir. Bu basit olarak fourier doniisiimiiniin
kullanilmasidir. Bunun diginda, daha iyi bir spektral yogunluk elde etmek i¢in her bir
spektral deger elde edilirken komsu degerlerin agirlikli bir toplami1 alinmaktadir. Bu
agirlikli toplam alimirken kullanilan komsularin belirlenmesi i¢in mel skalasi
kullanilmaktadir. DFT disinda fourier donilisimi i¢in FFT (fast fourier
transformation) yontemi de kullanilmaktadir. Bu sadece DFT yonteminin daha

etkinlestirilmis bir bi¢gimidir.

2.5.3.1.3 Cepstrum

Cepstrum kavramu ilk olarak 1963°de Bogert, Healy ve Tukey tarafindan
kullanmilmistir.  Sozctik olarak spektrumdan tiiretilmistir. Cepstrum, homomorfik
sinyal isleme teknikleri i¢inde yer alir. Homomorfik sistemler dogrusal olmayan
sistemlerin bir smifi olarak kabul edilirler. Dogrusal sistemler homomorfik
sistemlerin 6zel bir durumudur. Sesli ifade baglaminda kullanilan homomorfik
sistem, S(f)=V(f).G(f) seklinde ifade edilebilir. Burada s(n) sesli ifadeyi, v(n)
girtlag, yani, sesin izledigi yolu, g(n) ise asil ses sinyalini, yani ses telleri tarafindan
tiretilen ve degisime ugramamis ses sinyalini temsil eder. Bu sekilde ifade
edildiginde girtlagin etkisini asil sesten homomorfik sinyal isleme teknikleriyle
ayikmak miimkiin olmaktadir. Bu yontem ses yolunun iist kisimlarinda olusan sesleri
belirlemede zorlanacaktir. Ciinkii burada ses telleri tarafindan tiretilen bir asil ses s6z
konusu degildir. Homomorfik sistemlerin sesli ifade islemede kullanigh olarak kabul
edilmelerinin bir nedeni de girtlagin Ozelliklerinin 6zellik vektoriinde temsil
edilmesinin saglanmasidir. Cepstrum degerlerinin hesaplanmasi i¢in (Es. 2.31)

esitligi kullanilir.

e i
g T O=n=N -1

=
c(n) = ~ Zlogln|5{k}
T = 2.31)
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Burada c(n), n. Cepstrum olarak adlandirilir. S(k), Cepstrum degerinin ait
oldugu frekans araligi i¢in alman fourier donlistimiini belirtir. Ns o andaki
cercevenin boyunu gosterir. Burada dikkat edilecegi gibi ¢(0) dogrudan o andaki
DFT spektrum degerini gosterir. Sesli ifadenin giiriiltiiden ayirt edilmesi i¢in 6nce
spektrumun logaritmasi alinir ve ters fourier doniisiimii yapilir. Bu sekilde belirlenen
Cepstrum degerleri fourier doniisiimiinden tiiretilmis cepstral katsayilar(fourier
transform derivated cepstral coefficients) olarak adlandirilir. Cepstrum hesaplamak
icin bir ¢ok baska yontem kullanmak miimkiindiir. Bunlardan birisi de dogrusal
tahmin (Linear Prediction) yontemidir. Burada hesaplanan Cepstrum degeri sesli
ifade tamimada kullanilan Onemli bilgileri elde etmede etkilidir. Fourier
doniistimiinde kullanilan frekans mel skalasinda orneklenirse elde edilen Cepstrum
degerleri mel Cepstrum degerleri olarak adlandirilir. Genelde Cepstrum degerlerinin
ilk 20 tanesi 6zellik vektorii olarak kullanilmaktadir. Yani sesli ifade hakkinda
onemli bilgiler igeren Cepstrum degerleri ilk 20 tanesidir. Cepstrum degerleri
dogrusal olmayan isleclerle hesaplandigindan dolay1 giiriiltiiye duyarli olduklari
sOylenebilir. Bu sebeple giiriiltiilii ortamlarda sesli ifade tanima uygulamalarinda
tercih edilmezler. Mel Cepstrum degerlerini hesaplamak icin kullanilan bir diger
yontemde fourier doniisiimii yerine mel skalasindaki filtre dizisi de kullanilabilir.

melc(i) = i log Xs |cos[i(k _Lz,
P 2K
(2.32)

Mel filtre bankasi yontemi (Es. 2.32) formiiliiyle uygulanir. (Davis and
Mermelstein). Burada Xk mel skalasinda k. bant gecimli filtrenin uygulanmasiyla
elde edilen spektrum degeridir.

2.5.3.1.4 LPC (Linear Predictive Coding) Tabanh Cepstrum Degerleri

Sesli ifade coziimleme tekniklerinden en giicliisii dogrusal tahmin (Linear

Prediction) yontemidir. Bu yontem sesli ifade parametrelerinin tahmininde kullanilan

en etkin yontemlerden biridir. Bu parametreler, temel frekans, formant frekanslari,
spektrum, girtlagt modelleyen fonksiyonlar ve sesli ifadenin sikistirilmasinda

kullanilan kodlama teknikleridir. Bu metodun 6nemi {irettigi dogru sonuglara ve bu
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sonuglara ulasirken goreli olarak daha hizli ¢alismasindadir. LP ¢6ziimlemenin
dayandig1 temel fikir, bir sesli ifade Orne8inin ge¢mis sesli ifade Orneklerine
dayanarak yaklasik olarak elde edilebilecegidir. Su andaki Ornek sesli ifade ile
dogrusal olarak tahmin edilen sesli ifade arasindaki farklarin karelerinin toplam1 en
aza indirilmeye calisilarak, sesli ifadenin tahminini saglayacak bir dizi birim katsay1

bulunabilir.

Bu katsayilara tahmin edici katsayilar (Linear Predictor Coefficients) denir ve
tahmin edilene sesli ifadenin dogrusal olarak birlestirilmesi sirasinda kullanilan
agirliklandirma katsayilari olarak da tanimlanabilirler. LP yontemi sesli ifadenin
dogrusal, zamana bagli degisen bir sistem olarak modellenmesine dayanir. Sesli ifade
¢Oziimleme baglaminda LP ses dalgasinin formiile edilmesi olarak diisiiniilebilir.
Temel olarak, all-pole tiiriinden dogrusal filtrelerle sesli ifadenin kaynak filtreleme
modeli olusturulur. Bir sonraki sesli ifade 6rneginin dogrusal olarak tahmini gegmis
orneklerin agirlikli toplami (Es. 2.33) ile yapilabilir.

b

$p = ;1 S i
= (2.33)
Bu dogrusal filtrenin transfer fonksiyonu ise (Es. 2.34)’daki gibidir.
1
H(Z)=————=
(2.34)

Kayipsiz bir borunun transfer fonksiyonu all-pole modeli kullanilarak
tanimlanabilmektedir. Sesli ifade baglaminda girtlak, kayipsiz bir boru olarak kabul
edilirse, ses telleri tarafindan olusturulan seslerin bu boru icinden ge¢imi de all-pole

modeli ile modellenebilir. Ancak,

* Girtlak silindirler bigiminde degildir,

* Girtlak kayipsiz degildir,

* Girtlak i¢inde odaciklar bulunan bir yapiya sahiptir.

* Baz1 sessiz harfler dudaklara yakin bir bolgede ve ses tellerinin katkisi

olmadan olusmaktadir.
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Biitiin bu olumsuz yonlerine rahman yeterince LP katsayis1 kullanilarak sesli

ifadedeki seslerin yaklasik bir degerini elde edecek yaklasimlar miimkiindiir.
LP parametrelerinin tahmin edilmesi

N degerden olusan bir sesli ifade 6rnegi verilmis olsun. Amag¢ en uygun
sonucu Uretecek olan ai katsayilarini tahmin etmek icin hesaplamalar yapmaktir. En
uygun sonucu elde etme testi i¢in farklarin karesini en aza indirme yontemi
kullanilir. Herhangi bir anda asil sesli ifade ile tahmin edilen arasindaki hata (Es.

2.35) formiiliiyle hesaplanabilir.

= (2.35)

Bu durumda farklarin kareleri toplamai, (Es. 2.36) formiiliiyle hesaplanir.

(2.36)
Burada E’nin en kiiciik degerini aldig1 an tiirevinin sifir oldugu andir. Yani
yukaridaki formiiliin ak i¢in tlirevini alip sifira esitlersek gercek sesli ifade ile tahmin

edilen arasinda en az hata oldugu durumu belirlemis oluruz. Buna gore;

N1
= _Z| 2{'5'” _iak‘sn—kjsn—- |_ _’}ZJ Sn-i +E}Zia-" i=j S
r.:l:l'\_ k=1

esitliginde yeniden bir diizenleme yapilarak (Es. 2.37) formiilii elde edilir.

N-1 N-1
S s, =3 3 0,05,
=0 BT = o
(2.37)
Bu esitlik sesli ifade O6rnegi s-p..s-1 noktalar1 icin LP katsayilarim1 (ak)

bulmay1 saglar. Bu esitligin ¢6ziimii i¢in ii¢ yol vardir.[9]

* Otokorelasyon(autocorrelation) yontemi
* Covariance yontemi.

* Kafes(lattice) yontemi.
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Bu yontemlerin ayrintilar1 burada verilmeyecektir. Sesli ifade tanimada
genellikle otokorelasyon yontemi kullanilir. Bunun sebebi kullanilan etkin hesaplama
yontemi ve irettigi daha duragan sonuglardir. Bu yontemlerle amaglanan LP
katsayilarinin tahmini i¢in yukarida belirtilen dogrusal denklemin ¢6ziimiinii
yapmaktir. Bu denklemin ¢oziimii sonucunda elde edilen LP katsayilar1 (ak) sesli
ifade tanimada kullanilabilir. LPC Cepstrum degerleri, LP
katsayilarinin(parametrelerinin) dogrudan kullanilmasiyla elde edilir. Bunun igin

asagidaki 6zyineli yaklasim kullanilir.( Es. 2.38).

&-1
Cy =day + —E I
i=1
(2.38)
Burada ck Cepstrum degerlerinden k indisine sahip olanini temsil etmektedir.

ak-i ise ilgili LP katsayisin1 belirtir.
2.5.3.1.5 PLP (Perceptual Linear Prediction)

PLP yontemi, DFT (kesikli fourier doniisiimii) ve LP tekniklerinin
birlestirilmesi ile sesli ifade parametrelerinin hesaplanmasidir. Bu yodntem insan
kulaginin duyma sistemini LP ydnteminden daha iyi modellemeye yoneliktir. LP
tekniginde sesli ifade modellenirken tiim frekanslardaki sesler esdeger tutulmaktadir.
Bu durum insan kulagiyla uyumlu degildir. 800 Hz degerinden daha diisiik
frekanslarda duyma miktar1 frekansla birlikte diiser. Insan kulag: daha ¢ok duyma
frekans araligmin ortasindaki frekanslara duyarlidir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in bir¢ok
calisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan biri de bulunan LP katsayilarinin mel skalasina
uyarlanmas1 olmustur. Bir baska yaklasim da LP teknigi uygulamadan once sesli
ifadenin giic spektrumunun alinmasidir [22]. PLP yontemi de bu yaklagimi
kullanmaktadir. PLP ydnteminin asamalarint gosteren blok gosterimi Sekil 2.12°de

gosterilmistir.
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Sesh Kritik Ses Ses siddet1
ifade | bant » diizeyinin ve diizeyi arasi
spektrumu esitlenmesi doniigtiiriim

l

Ters AR all-pole
fourier | katsayilarmm | Modeli
doniigtimii bulunmas:

Sekil 2.12 PLP yonteminin asamalar1
a. Kritik Bant Spektrumu

Spektrum hesaplanirken ilk olarak, uygun bir ¢erceve boyutu belirlenip bu
cerceve lizerinde DFT uygulanmaktadir. Elde edilen sonuglar bark skalasinda

filtrelenerek kritik bant ¢oziimlemesi yapilmaktadir.
b. Ses Diizeyinin Esitlenmesi

Spektrum hesaplandiktan sonra, kulaktaki algilamanin tiim ses diizeyleri igin
ayn1 olmadig1 gercegine dayanarak ses diizeyinin kulagin algilama durumuna gore
esitlenmesi icin elde edilen spektrum, es-diizeylilik egrisi adi verilen bir egri

kullanilarak 6n iyilestirme yapilir.
c. Ses Siddeti-Diizeyi Arast doniigiim

Ses siddeti ve algilanan duyma diizeyi arasindaki dogrusal olmayan bir

iliskinin varligina dayanilarak bu iligkinin modellemesi yapilir. Siddet ve algilama

diizeyi arasindaki bu iliski £ = 1" formiiliiyle modellenmistir. Yani algilanan sesin

diizeyi sesin siddetinin kiip kokiine esittir. Bu iyilestirme de onceki agsamada yapilan
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diizey esitleme isleminde oldugu gibi, daha sonra yapilacak olan LP isleminde daha

az parametrenin yeterli modelleme i¢in yeterli olmasina olanak saglamaktadir.

d. Ters fourier Doniigiimii (Inverse Fourier Transformation)

Yukaridaki iyilestirmelerden sonra ters fourier doniisiimii (IDFT) yapilarak

izerinde iyilestirmeler yapilmis sesli ifadenin tekrar elde edilmesi saglanir.

e. Autoregressive(AR) Modelleme

Burada son asamada elde edilmis olan, iizerinde kulagin algilamasina dayali
tyilestirmelerin yapildig1 sesli ifade sinyali i¢in bir LP modeli olusturulur. Yapilan
deneyler olusturulan bu modelin daha az parametre ile dogrudan olusturulan LP

modelinden daha sonug verdigini gostermektedir [22].

f- RASTA (RelAtive SpekTrA)

Ozellik vektorii olusturmada kullanilan RASTA yonteminde, sesli ifade
icindeki cevresel etkilerin, yani giiriiltiiniin, modellenmesine dayali bir sesli ifade
modelleme yontemi kullanilir. RASTA ismi, goreli spektrum (RelAtive SpecTrA)
ifadesinin kisaltilmasiyla elde edilmistir. Yukarida belirtilen PLP yontemi {izerine
giiriiltii modelleme teknigi eklenerek elde edilen bir yontemdir. RASTA yonteminin
dayandig1 temel insan kulaginin sesli ifadeyi algilamasinin daha Onceki seslerden
onemli derecede etkilendigidir. Yani sesli ifadenin algilanmasi daha 6nce duyulan
seslere baghdir. Daha degisik bir ifadeyle algilama su andaki ses ile onceki ses
arasindaki spektral farka baghdir. Bu durumda insan kulagi yavas degisen seslere
daha az duyarhidir denebilir. Yapilan sesli ifade ¢oziimlemesinin yavas degisen
seslere daha az duyarli yapilmasi insan kulaginin bu 6zelliginin de modellenmesini
saglar. Bunu yapmak i¢in daha once belirtilen PLP yonteminde kullanilan filtreleme
yonteminde degisiklikler yapilmistir. Kullanilan filtreler spektral sifir degeri
keskinlestirilmis, yani sifir frekans diizeyine aniden inen filtrelerle degistirilmistir.

Boylece frekanslardaki yavas degisimlerin etkisi azaltilmistir [22][23].
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2.5.3.2 Uzun Siireli Ozellik Vektorleri

Uzun stireli 6zellik vektorleri sesli ifadenin goreli olarak daha uzun bir
kesimini temsil eden Ozellik vektorleridir. Bu siire kisaca bir veri gercevesinden
(6rnegin 16 ms) daha uzun bir sliredir. Bu vektorler icerik vektorii diye de
adlandirilabilir. Uzun siireli 6zellik vektorleri birden fazla kisa siireli 6zellik
vektoriiniin birlestirilmesi ile elde edilir. Bu birlestirme islemi ortalama alma, ardi
ardina ekleme ya da fark alma yontemleri kullanilarak yapilir. Ortalama alma sesli
ifadede bulunabilecek giirtltliniin etkisini azaltmaya yonelik bir yaklagimdir.
Ortalama alma sonucu elde edilen 6zellik vektorlerinin olusturdugu spektrum daha
duragan ve daha aciklayicidir. Burada belirtilen {i¢ yontemi de degisik sekillerde, bir

arada kullanmak miimkiindiir [7]. Birlestirme (concatenation) islemi birden fazla

ozellik vektorinin van vana eklenmesiyle gerceklestirilir. Birlestirilen 6zellik

vektorleri farkli yontemlerle de elde edilmis olabilir. Ayrica sadece bir cergeve
tizerinden hesaplanan o6zellik vektorleri birlestirilebilecegi gibi, farkli zamanlarda
hesaplanan 6zellik vektodrlerini de birlestirmek miimkiindiir. Ornegin enerji degerini
bir cepstrum vektoriiniin basina eklemek ya da ardi ardina iki cergceve igin
hesaplanmis iki Cepstrum vektoriinii yan yana eklemek miimkiindiir. Fark alma
islemi (delta), 6zellik vektorlerinin herhangi bir bigimde farklarinin alinmasidir. Fark
vektorleri sesli ifadenin kisa siireli degisimlerinin agiga ¢ikmasini saglayan 6zellik
vektorleridir. Fark alma islemi sonucu elde edilen vektorler zaman boyutunda 6zellik

vektorlerinin benzerligini agiga cikarir.

2.5.3.3 Sesli ifadenin Kesimlenmesi

Sesli ifade tanimanin ilk asamasi olan 6nisleme ve 6zellik vektorii ¢ikarma
sirasinda yapilmasi gereken Onemli bir islem de kesimlemedir(segmentation).
Kesimlemenin sonuglart sesli ifadenin degisik asamalarinda kullanilabilir.
Smiflandirma yapilirken etiketlenmis sesli ifade sablonlariin (6zellik vektorleri)
kullanilmas1 gerekli oldugundan, oncelikli olarak yukarida belirtilen yontemlerle elde

edilen ozellik vektorlerinin etiketlenmesi gereklidir. Bu islem sesli ifade tanima
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sisteminin egitim asamasi i¢in temel olusturmaktadir. Etiketleme islemi el ile
(manual) yapilan bir islemdir. Ancak etiketlerin dogru yerlere konmas1 i¢in sesli
ifade kesimleme yontemlerinden yararlanilir. Kesimleme islemini de el ile yapmak
mimkiindiir. Belirli bir algoritmaya dayali sesli ifade kesimleme yontemi
otokesimleme (auto-segmentation) olarak adlandirilir. Kesimleme islemi farkli

diizeylerde olabilir. Bunlardan baslicalari;

* Sesli ifadenin olmadig1 kesimlerin, yani duraklama anlarinin sesli ifadeden
ayrilmasina yonelik kesimle,

* Fonem sinirlarinin belirlenmesine yonelik kesimleme,

* Sozciik sinirlarini belirlenmesine yonelik kesimleme,

olarak siralanabilir.

Kesimlemede sesli ifadeyi olusturan temel frekansin (pitch-fundamental
frequency) belirlenmesi 6nemli bir yer tutar. Fakat temel frekansin belirlenmesi zor
bir ilsem oldugundan ve bu islem igin kesin sonuglar iireten belirli bir yontem
olmadigindan, iist diizeyde kesimleme yapilirken, yani hece ya da sozciik sinirlari
belirlenirken pek sik kullanilan bir yontem degildir. Daha ¢ok iinlii ve {insiiz seslerin

sinirlarinin belirlenmesi i¢in kullanilir.

2.5.3.4 Temel Frekansin Belirlenmesi (Pitch Estimation)

Sesli ifade ses tellerindeki periyodik titresimlerin girtlakta ve agiz boslugunda
bicimlenmesiyle olugmaktadir. Ses tellerindeki bu titresimin frekansi, konusmaciya
bagl ve degisim araligi kiiclik olan bir frekanstir. Bu frekansa sesli ifadenin temel
frekans1 yada pitch denir. Temel frekans sesli ifadedeki sesli ve sessiz kesimlerin
belirlenmesinde etkili olarak kullanilabilmektedir. Sesli ifade i¢inde bdyle bir temel
frekansin oldugu kesimler sesli, olmadig1 kesimler ise sessiz olarak etiketlenebilir.
Pitch periyodunun belirlenmesi i¢in kullanilan bir ¢ok yontem vardir. Bu yontemleri

su sekilde gruplayabiliriz;

* Sesli ifadenin zaman boyutundaki 6zelliklerinin kullanilmast,
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* Sesli ifadenin frekans boyutundaki 6zelliklerin kullanilmasi,

* Hem zaman, hem de frekans 6zelliklerinin ayn1 anda kullanilmas.

Zaman boyutundaki yontemler, dogrudan sesli ifade dalgasi tlizerinde islem
yaparak pitch periyodunun belirlenmesine yoneliktir. Genellikle sesli ifade
dalgasindaki tepe ve vadilerin sayilarini yada dalganin sifir noktasini geg¢me
sayilarimi kullanirlar. Bu tiir pitch belirleyiciler gergeklestirimi en basit olanlardir.
Frekans boyutundaki yontemler genellikle zaman boyutunu da kullanir. Sesli
ifadenin hem spektrumu kullanilir hem de oto korelasyon yontemi ile zaman
boyutunda islemler yapilir. Pitch belirleme yonteminin se¢iminde etkili olabilecek

faktorler sunlardir;

* Pitch degerinin dogru olarak tahmini,

* Sesli ifadedeki sesli-sessiz kesimlerin dogru olarak belirlenmesi,
* Farkl1 kisilerin sesi i¢in etkili olmast,

* Hizl1 iglem yapma olanag,

* Algoritma karmasikliginin yiiksek olmamasi,

* Donanimsal olarak kolay gerceklestirilebilme olanagi,

Pitch belirleme tarihsel olarak, sesli ifade lizerinde yapilan ¢dzlimlerlerden
ilkidir, fakat yukarida da belirtildigi gibi hala kesin bir ¢oziimii bulunamamustir.
Pitch belirlemedeki zorluklar genel olarak ii¢ etkene dayandirilabilir. Ilk olarak, ses
tellerindeki titresimin tam olarak periyodik olmamasidir, 6zellikle seslerin basindaki
titresim ile sonlara dogru olan titresim farkliik gostermektedir. Ikincisi, sesli
ifadeden girtlaktaki farklilagmalarin etkisini ¢ikarip ses tellerinin titresim sinyalinin
yakalanmasi ¢ok zordur. Sonuncusu ise pitch deger araliinin ¢ok genis olmasidir.
Bu sebepler pitch belirlemelerini zor hale getirmektedir. Pitch periyodunun

belirlenmesi i¢in kullanilan yontemler asagidaki gibi siniflandirilabilir [7].
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2.5.3.4.1 Sesli ifade Dalgasimin Islenmesine Yonelik Yontemler;

a) Kosut isleme dayali pitch belirleme: Bu yontemde pitch belirlemek icin,
bir ¢ok tepe noktasi belirleyici 6genin kosut olarak islemesine dayali kurallar

tanimlanir.

b) Veri azaltma yontemi: Pitch degeri olamayacak periyodlarin mantiksal bir

islem sonucu sesli ifade sinyalinden arindirilmasina dayanir.

c) Stfirt gegme sayisimin kullanilmasi: Tekrarhi sifir1 gegme oranlarini tespit

edip buna dayal1 bir pitch tahmini yapmaya dayanur.

2.5.3.4.2 Korelasyon Kullanimina Dayali Yontemler;

a) Oto korelasyon yontemi: Sesli ifade dalgasinin oto korelasyon fonksiyonu
kullanilir. Hesaplama islemlerinin kolaylastirilmasi i¢in sesli ifade dalgasi {izerine
merkezi kesme (center clipping) ve tepe kesme yontemleri uygulanir. Bunlar sesli

ifade dalgasinin daha diizgiin bir spektruma sahip olmasini saglar.

b) Degistirilmis korelasyon yontemi: LPC ¢oziimlemesinin artik (residual)
sinyali tizerinde oto korelasyon fonksiyonu kullanimi ile pitch belirleme yontemidir.

Hesaplanmasi LP filtreleme ve kutuplastirma kullanilarak basitlestirilmistir.

c) SIFT (Simplified Inverse Filtering Technique - basitlestirilmis, ters
filtreleme teknigi) yontemi: Spektrum dilizenleme i¢in, diisiik frekanslarda tekrar

orneklenen sesli ifade verilerine LPC modelinin uygulanmasi yontemidir.

d) AMDF (Average Magnitude Difference Function - ortalama biiyiikliik
farklart fonksiyonu) yontemi: Periyodikligin tespiti igin verilerin biiyiikliiklerinin

farklarin1 almaya dayali1 bir fonksiyon kullanma yontemidir.
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2.5.3.4.3 Spekturumun Islenmesine Dayah Yéntemler;

a) Cepstrum yontemi: FFT ye dayali Cepstrum degerleri kullanarak spektral
yapidan faydalanir.

b) Periyot histogrami hesaplama yontemi: Spektral boyuttaki harmonik
bilesenleri i¢in bir histogram hesaplar. Pitch bu histogramdaki degerlerin ortak boéleni
olarak hesaplanir. Burada smiflama amaciyla pitch belirleme yontemleri kisaca
tanimlanmistir. Daha genis agiklama igin [7][20] referanslarina bakilabilir. Sesli
ifadenin kesimlenmesi i¢in kullanilan bir baska yontem de sesli ifade dalgasinin
enerjisi ve sifir1 gecce sayisidir. Bu tez kapsaminda sozciik siirlarinin ve sozctikte

bulunan hece sayisinin bulunmasi i¢in bu iki yontem kullanilmistir.
2.5.3.4.5 Sifir Noktasin1 Ge¢cme Sayisi (Zero Crossing Rate)

Kesikli sinyal isleme baglaminda sifir noktasini gegme, sinyalin ardigik iki
degerinin farkli isaretlere sahip olmasi durumunda olusur. Bir sinyalin sifir1 gegme
sayist dar banda sahip sinyallerde sinyalin frekansini belirlemenin en basit
yollarindan biridir. Ornegin siniissel bir dalganin frekansi FO ve ornekleme
frekansi(siklig1) Fs ise siniissel dalganin her bir periyodu i¢in Fs /FO tane Ornek
almmig demektir. Her bir periyot i¢in sifirt gegme sayist ikidir. Bu durumda bu

siniissel dalga i¢in sifir1 gegme sayisi (Es. 2.39) formiiliiyle hesaplanir.

7ooF e
F.  omeksayisi

(2.39)

Ornegin 1 kHz frekansmna sahip bir siniissel dalga 16 kHz frekansiyla
orneklenirse sifir noktasini gecis sayisi 1/8 olur. Bunun anlami, sekiz 6rnek igin bir
sifirt gegme durumunun olusacagidir. Buradan da anlasilabilecegi gibi ortalama sifiri
gegme sayist siniissel sinyalin frekansinin belirlenmesi i¢in etkin bir yontemdir. Sesli
ifade sinyalleri genis bant sinyallerdir. Yani igerdikleri frekanslar genis bir aralikta

degisim gosterir. Bu sebeple sifir1 gegme sayisi sesli ifade verileri i¢in daha az 6nem
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tasir. Ancak kisa siireli sifir1 gegcme sayisi sinyalin spektral 6zelliklerinin tahmin
edilmesinde faydali olabilir. Sifir1 gegme sayisini sayisallastirilmis bir sinyal i¢in

(Es. 2.40) ile hesaplamak miimkiindiir.

Z, = ilsgﬂ[ﬂ:}n}]— 5gﬂ[x{m —1}]w|:rr —m)

M=
Burada,

sen[x(n)]=1 x(n)=0,

=-1 x(n)<0
ve
()=-1 0<n<N-1
Wi = E =3 BT
=0 Diger durumlarda

(2.40)

Burada sesli ifade verilerinden n. 6rnek i¢in daha 6nceki N 6rnek kullanilarak

bir sifir1 gegme orani hesaplanmaktadir.
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Sifirn gegme sayisi sesli ifade tanima sirasinda genellikle sesli ve sessiz
kesimlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Sesli ifade iiretim modeline gore sesli
kesimler 3 kHz frekans degerinden daha biiyiik frekanslara sahip olamazlar.
Frekansin yiikselmesi sifirt gegme sayisinin da yiikselmesi anlamina geleceginden
sifirt gegme sayisina bakarak sesli ve sessiz kesimleri belirlemek miimkiin
olmaktadir. Yani sesli ifadenin belirli bir kesimini, sifirt gegcme sayis1 yliksek ise
sessiz, sifirt gegcme sayis1 diisiik ise sesli olarak etiketlemek miimkiindiir. Fakat
burada yiliksek ve diisiik smirlari belirsizdir. Bu yiizden kesin bir sinir koymak
miimkiin olamaz. Ancak, esik degerleri belirlenerek ya da sesli ifade iizerinde
yapilan baska Olclimler (enerji gibi) kullanilarak simnirlarin ger¢ege yakin olmasi
saglanabilir. Ornek bir sifin gegme sayisi hesaplamasi Sekil 2.13’da verilmistir.
Burada sifirn gegme sayilart hesaplanirken 16 kHz sikliginda 6rneklenmis bir sesli
ifade verisi lizerinde 15 ms uzunlugunda bir gerceve 10 ms c¢ergeve kaydirmasi

yapilmistir.

2.5.3.6 Kisa Siireli Enerji Ve Ortalama Genlik(Short Time Energy And Average
Magnitude)

Sesli ifade sinyalinin genligi zamanla degisim gostermektedir. Gergekte sesli
ifadedeki sessiz kesimlerin genligi sesli kesimlere gore cok daha diisiiktiir. Sesli
ifade sinyalinin kisa bir siiresi i¢in hesaplanan enerji sesli ifade sinyalindeki genlik
degisimlerini belirgin bir sekilde ortaya ¢ikarir. Genel olarak kisa siireli enerji (Es.
2.41)’deki formiille aciklanabilir.

E = i[}'[}n:ﬁu-{n —m)f

M=—ca

(2.41)
Bu formiil (Es. 2.42)’deki sekilde de yazilabilir.
E, =D x*(mh(n—m)
e (2.42)
2
Burada (M =W (1) glarak diisiiniilebilir. Yukaridaki formiile gore enerji

kisa siireli ortalama genlik degerinin karesinin alinmasiyla bulunmaktadir. Bu islem
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yapilirken pencerelere yontemi kullanilarak elde edilen sonuglarin daha belirleyici
olmast saglanmaktadir. Kisa siireli ortalama genlik sesli-sessiz kesimlerin ayirt
edilmesinde kullanildiginda yeterince ayicici olmayabilir, enerji hesaplanirken kare
alma yontemi kullanildigindan elde edilen sonuclar kii¢iik degisimlere daha duyarl
olacaktir. Sesli ifade sinyalinin hamming penceresinden gecirildikten sonraki enerjisi
Sekil 2.14’de orneklenmistir. Enerji hesaplanirken iki tiirlii pencerelere yontemi
kullanilabilir. Bunlardan biri dikdortgen pencereleredir. Bu pencerelere yonteminde
sinyal belirli bir sabit degerle carpilir. Bir diger pencereme de hamming penceresi

kullanma yontemidir.

h(n)=054-046cos(2m/(N-1)) 0=n<N-1
=0 diger durumlarda (2.43)
Hamming penceresi ortasi tiimsek bir egri seklindedir. O andaki ¢ercevede
bulunan verilerden g¢erceve ortasinda bulunan degerlerinin 6nemi artarken ¢ergeve
kenarlarindaki veriler daha 6nemsiz hale getirilmektedir. Hamming penceresi sesli
ifade sinyallerinin islenmesinde, cesitli asamalarda siklikla kullanilan bir pencereme
yontemidir. Hamming filtresinin etkisi Sekil 2.14’de goriilmektedir. Cizimdeki enerji
egrileri karsilastirildiginda hamming pencere kullanildiginda olusan enerji egrisinin

daha diizgiin oldugu goézlenmektedir. Bu sebeple ilizerinde yorum yapmaya, sesli-

sesiz kesimlerin ayirt edilmesinde kullanilmaya daha elverislidir.

Ghuplot M= E3
L, derl0 T T T T T

Eneriji a.en

L2610 m
1er1h

00 160 00 mn  Cemeve 200

Sekil 2.14 Cerceve sayisi - sesli ifade sinyalinin enerjisi. (Hamming

penceresinden gegirilmis sesli ifade kullanilmigtir.)
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2.6 DALGACIKLAR TEORISi

2.6.1 Giris

Dalgaciklar, veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve sonra kendi
Olcekleriyle eslestirilmis bir c¢Oziiniirliige sahip bilesenler {izerinde ¢alisan
matematiksel fonksiyonlardir. Isaretin (sinyalin) siireksizliklere ve keskin, sivri
uclara sahip oldugu fiziksel durumlar1 incelemede, geleneksel Fourier metotlari
lizerine avantajlara sahiptir. Dalgaciklar matematik, kuantum fizigi, elektrik
miithendisligi ve sismik jeoloji alanlarindan bagimsiz olarak gelistirildiler. Son on yil
icerisinde bu alanlar arasindaki yer degistirmeler resim sikistirma, tiirbiilans, insanin
gérme gilicii, radar ve depremi Onceden tahmin etme gibi bir¢ok yeni dalgacik

uygulamalarina yol agti.

Burada oncelikle Hilbert uzayr kisaca gozden gecirilecek, Fourier ile
baslayan dalgaciklarin tarihi anlatilacaktir. Fourier doniistimleri ile dalgacik
doniistimleri karsilagtirilip, dalgaciklarin diger 6zel yonleri ve ozellikleri ifade

edilecektir ve bazi ilging uygulamalar verilecektir.

Dalgacik doniisiimii, fonksiyonlari, operatorleri veya veriyi farkli frekanstaki
bilesenlerine ayiran ve ayri ayri her bilesen iizerinde calismamiza izin veren bir
aractir. Dalgacik terimi ilk kez 1982 yilinda Daubechies tarafindan kullanilmastir.
Ilgilendigimiz uzaymn ortogonal bazini Hilbert uzayr metodu ile bulabiliriz. Iste
dalgacik analizi bu metod ile yapilan analizin bir genellestirilmesi olarak
diistintilebilir. O zaman ilgilendigimiz uzaydaki denklemler baz cinsinden
¢oOziilebilir. Hilbert uzay:1 teknikleri 6zellikle lineer adi diferansiyel denklemlerin
(ODEs) c¢oziimiinde yararlidir ve bu teknikler belirli kismi tlirevli diferansiyel
denklemleri (PDEs) degiskenlere ayrilmasi yontemiyle iki veya daha fazla adi

diferansiyel denkleme (ODEs) indirgememize izin verir.
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2.6.2 Hilbert Uzay1 Analizi

Asagida agiklanan Hilbert uzay1 analizinin basit ifadesi dalgacik doniisiimiinii
anlamamiza yardim eder:

Ic (skaler) Carpim Uzayini Belirlemek

Bir i¢ (skaler) ¢arpim uzay1 kapali bir vektor uzay1 ve o uzayda tanimlanan

bir i¢ (skaler) carpimdan olusur. Ornegin, V tanim bolgesi R reel ekseni olan reel

degerli fonksiyonlar uzayi olsun ve V ’deki biitiin f, g 'ler icin {f.&) i¢ carpimi

o) j f(x)g(x)dx

seklinde tanimlansin. Ayrica (8= oldugunda f ve g’ye birbirlerine

ortogonaldir denir.

Hilbert Uzayimi Tanimlamak

Bir f fonksiyonunun normu, i¢ ¢arpim cinsinden ”f ” = {510 172 ifadesi ile

verilir. Bdyle bir i¢ ¢carpim verildiginde, norm dogrudan Oklid uzayindaki uzunluga
benzerdir. Normu kullanarak bir Lp (V) Hilbert uzay1

Lp(V) = (feV| ”f”p ( o0y

seklinde tanimlanir. p = 2 durumu ¢ok dogaldir. Bu durumda ilgilendigimiz

uzayin, V Tlzerindeki biitiin karesi integre edilebilir f fonksiyonlarini igerdigi

sOylenir.

Hilbert Uzay1 Uzerinde Lineer Bir Operator Belirtmek

H Hilbert uzayindaki bir L lineer operatorii, H *deki biitiin f, g fonksiyonlar1

ve biitiin ¢ sabitleri i¢in
L(+g) () 4 1(e)
ve
L&) =L ()

ozelliklerini saglar.
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Genellikle bu operatdr iki kisimda belirtilir. {1k kisim /() lineer diferansiyel
ifadesidir. ikinci kissm Dom(¢) operatorii seklinde gosterilen, /islemi altindaki

kapaliliktan ortaya ¢ikan ve ayr1 olarak belirtilen tanim bolgesidir. Bu kapalilik, ilave
olarak belirli smir kosullarinin gelmesiyle sinirlandirilabilen maximal operatorii

tanimlar.

Yukarida kullanilan i¢ ¢arpim, tanimdan dolayi, bilineer, simetrik ve pozitif

definit olmalidir. Yani bilineerlik i¢in

(af +bg,hy _ a(f.hy . b(g.h)
(f,ag +bhy _q(f.g) , b{Lh),

Simetriklik i¢in

(f,8) _(g./),

ve pozitif definitlik i¢in

o) 50V eV L (fif)=0)=f=0

sartlar1 saglanmalidir.

Ic carpimin bu &zellikleri, herhangi bir i¢ carpim uzayr icin Schwarz
esitsizligini:

Kl <|71]el

ve liggen esitsizligini:

|7+ el <171+ lel

ispatlamakta kullanilabilir.

Metrik, uzayda iki nokta arasindaki geometrik uzakliga benzer sekilde

tanimlanabilir. Bir i¢ ¢carpim uzayindaki f ve g gibi iki fonksiyon arasindaki uzaklik,

basitge d(f '8 ):Hf _gH ifadesine esittir. Bu metrik, terim sayisi arttiginda
ortogonal baz cinsinden keyfi bir fonksiyonun ag¢iliminin yakinsakligini kanitlamada

kullanilir.
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Genellikle bir L lineer operatoriiniin miimkiin olan A 1, /7«2,..., An
0zdegerlerini belirlemek amaciyla

Ly=1y Ve Dom(L)

denklemi ¢oziiliir ve sonra yukaridaki denklemi saglayan, 6zdegerlere karsi

gelen # 1, 2,... 9 n 6zfonksiyonlar1 bulunur.

L2 (R) Hilbert uzay1 birden fazla ortonormal baza sahiptir. Ornegin, Fourier
dontistimii Hilbert uzayinin dort ayr1 ortonormal bazini iiretmek i¢in kullanilabilir.
Ozel operatorlerin 6zuzaylarmi belirleyerek de ortogonal bazlar bulunabilir. Bu
Ozuzaylarin dogrudan toplami operatoriin tanim bolgesi olacaktir. Eger operatdriin
tanim bolgesi tiim Hilbert uzayi ise, o zaman uzay i¢in bir baz bulunabilir. Ancak

boyle iddialar asikar olarak ispat edilemez.
2.6.3 Dalgaciklara Genel Bakis

Dalgaciklarin arkasindaki temel fikir, Ol¢ege gore analiz etmektir. Veri
islemlerinde dalgaciklar1 kullanarak tamamen yeni bir diislince yapisi veya bakis
acis1 kazanilabilir.

Dalgaciklar, belirli matematiksel ihtiyaclar1 karsilayan ve veri veya diger
fonksiyonlar1 temsil etmede kullanilan fonksiyonlardir. Bu fikir yeni degildir.
Fonksiyonlar1 yaklasik olarak temsil etme, 1800’1l yillarin basindan beri mevcuttur.
Bu yillarda Joseph Fourier, fonksiyonlari temsil etmesi i¢in, sinlis ve kosiniis
fonksiyonlarinin kullanilabilecegini bulmustur. Bununla birlikte, veriye bakmak i¢in
kullandigimiz 6lgek de dalgacik analizinde 6zel bir rol oynar. Dalgacik algoritmalari,
veriyi farkli 6lgek veya c¢oziintirliiklerde isler. Eger genis bir pencereden bir isarete
bakarsak, biiyiik ozellikleri farkederiz. Benzer sekilde, kiiclik bir pencereden bir
isarete bakarsak, kiiclik 6zellikleri farkederiz.

Dalgaciklart ilging ve ayn1 zamanda yararli kilan bu 6zelliktir. Bilim adamlari
yillarca ¢ok sayida kisa ve diizensiz dalgalara sahip olan isaretleri yaklasik olarak
temsil etmesi icin, Fourier analizinin bazlarini olusturan siniis ve Kosiniis
fonksiyonlarindan ¢ok daha uygun fonksiyonlar aramislardir. Tanimlarina gére bu

fonksiyonlar lokal degildir (ve sonsuza dogru uzanirlar). O ylizden bu fonksiyonlar
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sivri uglar1 yaklasik olarak temsil etme konusunda c¢ok yetersiz kalirlar. Ama
dalgacik analiziyle, sonlu tanim bolgelerinde diizgiin olarak bulunan, yaklasik olarak
temsil edilmis fonksiyonlar kullanilabilir. Dalgaciklar sivri siireksizliklere sahip olan

veriyi yaklasik olarak temsil etmek i¢in oldukca uygunlardir.

Dalgacik analizinde amag, “analiz eden dalgacik” veya “ana dalgacik” diye
isimlendirilen bir dalgacik 6rnek fonksiyonunu elde etmektir. Zaman analizi, 6rnek
dalgacigin daraltilmig, yiliksek frekans versiyonu ile yapilir. Buna karsilik frekans
analizi ise, ayn1 dalgacigin genisletilmis, diisiik frekans versiyonu ile yapilir. Orijinal
isaret veya fonksiyon, dalgacik acilimi (dalgacik fonksiyonlarinin lineer
kombinasyonundaki katsayilar1 kullanarak) cinsinden temsil edilebildigi i¢in, veri
islemleri yalniz kars1 gelen dalgacik katsayilarini kullanarak yapilabilir. Ilave olarak
eger veriye uygun en iyi dalgaciklar segilirse veya bir baslangi¢ degerinin altinda
kalan katsayilar atilirsa, veri kismen temsil edilmis olur. Bu kismi kodlama, veri

sikistirma alaninda dalgaciklar1 miikemmel bir arag¢ yapar.

Dalgaciklarin kullanildig1 diger uygulamali alanlar astronomi, ses bilimi,
niikleer miihendisligi, alt-band kodlama, isaret ve goriintii islemleri, norofizyoloji,
miizik, manyetik rezonans goriintiileme, konusmayi ayirtetme, optik, fraktallar,
tirbiilans, depremin Onceden tahmini, radar, insan goriisii ve kismi tiirevli

diferansiyel denklemleri ¢c6zme gibi teorik matematik uygulamalaridir.
2.6.4 Tarihsel Bakis

Matematik tarihinde, dalgacik analizi ¢ok farkli kokenlere sahiptir. Isin ¢ogu
1930’1u yillarda yapilmistir. Ancak ayni zamanlarda yapilan bagka ¢alismalar tutarli
bir teorinin parcalar1 seklinde ortaya ¢ikmamuislardir.

a. 1930 Oncesi

1930 yilindan 6nce dalgaciklarin ortaya ¢ikmasina sebep olan dal Fourier

analizidir. Matematigin bu dali, giiniimiizde Fourier sentezi olarak da isimlendirilen
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frekans analizi teorilerine sahip olan Joseph Fourier (1807) ile basladi. Fourier,

periyodu 27 olan herhangi bir f (x) fonksiyonunun, o fonksiyonun Fourier serisi

denilen

0

2
a0 &1 (ak Cos kx + bk Sin kx)

toplamu ile temsil edilebilecegini iddia etti. Buradaki a0, ak ve bk katsayilar1

2z 2z
:ij‘f(x)dx :%J‘f(x)Cos(kx)dx
a0 0 , ak 0

2z
1
1L j 7(x) Sin(ke) d
T
bk 0
formiilleri ile hesaplanir.

Fourier’in bu iddiasi, matematikgilerin fonksiyonlar hakkinda sahip olduklari
fikirlerin evriminde temel rol oynadi. Bu sekilde Fourier, yeni bir fonksiyonel evrene

giden kapiy1 agmis oldu.

1807 sonrasi, fonksiyonlarin Fourier serisinin yakinsakliginin ve ortogonal
sistemlerin anlaminin kesfedilmesiyle matematik¢iler giderek onceki frekans analizi

fikirlerinden olg¢ek analizi fikrine, yani Ol¢egi degisen matematiksel yapilar

olusturarak f (x) fonksiyonunu analiz etmeye yoneldiler. Bunu yapmak i¢in bir
fonksiyon olusturup onu bir miktar 6telediler ve 6lgegini degistirdiler. Bu yapiy1 bir
isareti (sinyali) yaklasik olarak goéstermede uyguladilar ve yontemi tekrar ettiler.
Temel yapiy1 alip onu 6telediler ve yeniden dlgeklediler. Yeni bir yaklagik gosterim
elde etmek i¢in ayni isarete bu yontemi uygulayip bu sekilde devam ettiler. Bu tiir
Olcek analizinin dis etkilere kars1 daha az duyarli oldugu ortaya cikti. Ciinkii bu

analiz, farkli 6l¢ek degerlerinde isaretin ortalama dalgalanmalarini Slgiiyordu.
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Dalgaciklarin ilk bahsi A. Haar (1909)’1n tezinde bulunan bir ekte gecti. Haar
dalgaciginin bir 6zelligi, kompakt destege sahip olmasidir. Yani Haar dalgacigi sonlu
bir aralik disinda sifir olur. Ne yazik ki, Haar dalgaciklarinin tiirevi siirekli degildir

ve bu 6zellik onlarin uygulamalarini biraz sinirlar.

b. 1930°’lu Yillar

1930’1u yillarda, birbirlerinden bagimsiz olarak calisan birkag grup, 6lcegi
degisen baz fonksiyonlarini kullanarak fonksiyonlari temsil etme {izerine arastirma
yaptilar.

Baz fonksiyonlar1 ve dlgegi degisen baz fonksiyonlar1 kavramlarin1 anlama,
dalgaciklar1 anlamanin temelidir. Simdi baz fonksiyonunu ve Olcegi degisen baz

fonksiyonunu agiklayalim:

2.6.4.1 Baz Fonksiyonlar: Nedir?

Analog (fonksiyonlar) alanindan dijital (vektdrler) alanina gegersek bir baz
fonksiyonunu agiklamak daha basit olur.

Her iki boyutlu (x,y) vektord, (1,0) ve (0,1)  vektorlerinin lineer
kombinasyonu seklinde yazilabilir. Bu iki vektdr (x,y) i¢in baz vektorleridir. Cilinkii
(1,0) vektoriiniin x ile ¢arpilmasi sonucu olusan vektor (x,0), (0,1) vektoriiniin y ile
carpilmasi sonucu olusan vektor (0,y) ve toplam (x,y) vektoriidiir.

En iyi baz vektorleri, vektorlerin birbirine dik veya baska bir deyisle
ortogonal olmasi gibi ekstra ozellige sahiptir. (1,0) ve (0,1) bazlar1 i¢in bu kriter
saglanir.

Simdi analog diinyaya geri donelim ve bu kavramlarla baz fonksiyonlari
arasinda nasil iliski kurulduguna bakalim. (x,y) vektorii yerine f(x) fonksiyonuna
sahibiz. f(x) fonksiyonunun bir miizik ezgisi, 6rnegin 6zel bir oktavda A notasi
oldugunu diisiinelim. Genliklerin ve frekanslarin kombinasyonlarini kullanip, siniis
ve kosiniisleri toplayarak A notasini olusturabiliriz. Sinilis ve kosiniisler bu 6rnekte
baz fonksiyonlaridir ve Fourier sentezinin elemanlaridir. Segilen siniis ve kosiniisler

icin, onlarin ortogonal olmasi gibi ek kosul koyabiliriz. i¢ carpimlar1 (skaler
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carpimlari) sifir olan uygun siniis ve kosiniis fonksiyon terimlerinin kombinasyonunu

secerek bu yapilabilir. f(x) fonksiyonunu olusturan ve ortogonal olan ozel

fonksiyonlar kiimesi bu problem i¢in bizim ortogonal baz fonksiyonlarimizdir.
2.6.4.2 Olgegi Degisen Baz Fonksiyonlar: Nedir?

Bir baz fonksiyonu, farkli 6l¢ek boyutlar1 kullanmak suretiyle ayni1 fonksiyon
veya veri uzaymi parcalara ayrrarak olgekte degisim saglar. Ornegin 0’dan 1’e

kadarlik bolge tizerinde tanimli bir isarete (sinyale) sahip oldugumuzu diisiinelim.

Isareti, 0°dan % ‘ye ve % ’den 1’e kadar uzanan iki adim fonksiyonu ile bélebiliriz.

Sonra orijinal isareti 0’dan %’e, %’ten %’ye, %’den %’e ve %’ten I’e

kadar uzanan dort adim fonksiyonu kullanarak tekrar bdlebiliriz. Ve bu sekilde
devam ederiz. Her temsilciler kiimesi, orijinal isareti 6zel bir ¢oziiniirlik veya dlgek

ile kodlar.
a. 1960 — 1980

1960 ve 1980 yillar1 arasinda, Guido Weiss ve Ronald R. Coifman isimli
matematikgiler, atomlar diye isimlendirilen bir fonksiyon uzaymmin en basit
elemanlar1 tizerinde calistilar. Amaglar1 ortak bir fonksiyon i¢in atomlar1 ve bu
atomlar1 kullanarak fonksiyon uzayinin tim elemanlarin1 yeniden yapmaya izin
veren “toplanma kurallari”n1 bulmakti. 1980 yilinda, fizik¢i Grossman ve miihendis
Morlet kuantum fizigi baglaminda dalgaciklari genel olarak tanimladilar. Bu iki
aragtirmaci, dalgaciklar hakkinda fiziksel sezgiye dayanan  bir diisiince bigimi

sagladilar.
b. 1980 Sonrasi
1985 yilinda, Stephane Mallat dijital isaret isleme konusundaki ¢aligmalari

sonucunda dalgaciklarin gelisimine ek bir hiz kazandirdi. Ikinci derece ayna

filtreleri, piramit algoritmalar1 ve ortonormal dalgacik bazlar1 arasinda bazi iligkiler
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oldugunu kesfetti. Y. Meyer, bu sonuglarin bir kismindan esinlenerek ilk asikar
olmayan dalgaciklar1 olusturdu. Haar dalgaciklarinin tiirevi stirekli olmadig halde,
Meyer dalgaciklarinin tiirevi siireklidir; ama buna ragmen Meyer dalgaciklari

kompakt destege sahip degildir.

Meyer Wavelet
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Sekil 2.15 Meyer dalgacigi

Iki y1l sonra, Ingrid Daubechies belki simdiye kadarkilerin en diizenlisi olan,
dalgacik uygulamalarmin kilometretagi olmus ve bugiin hala olmaya devam eden

dalgacik ortonormal baz fonksiyonlar1 kiimesi olusturmak i¢in Mallat’in ¢alismasini

kulland: [23].

2.6.5 Fourier Analizi
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Fourier’in fonksiyonlar1 siniis ve kosiniisiin bir lineer kombinasyonu olarak
temsil etmesi, hem diferansiyel denklemlerin analitik ve sayisal ¢6ziimlerinde hem
de haberlesme isaretlerinin analizi ve diizeltilmesinde yaygin olarak kullanildi.

Fourier ve dalgacik analizi arasinda ¢ok gii¢clii baglar vardir [24].

2.6.5.1 Fourier Doniisiimleri

Fourier doniistimiiniin faydasi, zaman tanim kiimesindeki bir isaretin frekans
igerigini analiz etme kabiliyetinde yatar. Doniisiim, ilk olarak tanim kiimesi zaman
olan bir fonksiyonu, tanim kiimesi frekans olan bir fonksiyona g¢evirmek suretiyle
calisirr O zaman sinyalin frekans igerigi incelenebilir. Ciinkli doniistiiriilen
fonksiyonun Fourier katsayilari, her frekans degerinde siniis ve kosiniis
fonksiyonlarinin her birinin katkisini temsil eder. Ters Fourier doniisiimii de, verinin

frekans tanim kiimesinden zaman tanim kiimesine dontistiiriilmesini gergeklestirir.

2.6.5.1.1 Ayrik Fourier Doniisiimleri

Ayrik Fourier doniisimii (DFT) fonksiyonun sonlu sayidaki oOrnek
noktasindan Fourier déniisiimiinii tahmin eder. Ornek noktalarin, diger zamanlarda
isaretin neye benzedigini tipik olarak gosterdigi farzedilir.

Ayrik Fourier dontistimii (DFT), stirekli Fourier doniisiimiiniin sahip oldugu
simetri Gzelliklerinin hemen hemen aynisina sahiptir. Ayrica, ters ayrik Fourier
dontigiimii, ayrik Fourier doniisiimii i¢in olan formiilii kullanarak kolayca hesaplanir.

Ciinki iki formiil hemen hemen 6zdestir.

2.6.5.1.2 Pencerelenmis Fourier Doniisiimleri

Eger f(t) periyodik olmayan bir isaretse, periyodik fonksiyonlar olan siniis ve
kosiniisiin toplamu isareti dogru olarak temsil etmez. Sinyali periyodik yapmak ig¢in
onu yapay olarak uzatabiliriz. Fakat bu durum u¢ noktalarda ek siireklilik gerektirir.

Pencerelenmis Fourier doniisiimii (WFT), periyodik olmayan isaret daha iyi nasil
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temsil edilir problemine bir ¢éziimdiir. Pencerelenmis Fourier doniisiimi (WFT),
tanim kiimesi ayni1 anda zaman ve frekans olan isaretler hakkinda bilgi vermek i¢in
kullanilabilir.

Pencerelenmis Fourier dontisiimii (WFT) ile, giris isareti olan f(t) boliimlere
ayrilir ve her boliim frekans agisindan ayr ayr analiz edilir. Eger isaret keskin, sivri
uclu degisimlere sahipse, u¢ noktalarda kesitler sifira yakinsayacak sekilde giris
verisi pencerelenir. Bu pencereleme islemi, ortasindan ziyade araligin u¢ noktalarina
yakin kismina daha az 6nem veren bir agirlik fonksiyonu aracilig ile gergeklestirilir.

Pencerenin etkisi, isareti zamanla sinirlamaktir.

2.6.5.1.3 Hizh Fourier Doniisiimleri

Bir fonksiyonu orneklerle yaklasik olarak temsil etmek ve Fourier integralini
ayrik Fourier doniisiimii ile temsil etmek i¢in, mertebesi 6rnek nokta sayisi olan n’e
esit bir matrisi uygulamak gerekir. Bir n x n matrisi bir vektdrle garpmak, n’
mertebesinde aritmetik isleme neden oldugu icin, 6rnek nokta sayisi arttiginda
problem ¢abucak daha kotii bir hale gelir. Ama eger 6rnekler diizgiin yerlestirilmisse,

o zaman Fourier matrisi birka¢ matrisin ¢arpimi seklinde carpanlara ayrilabilir ve

sonucta olugsan bu carpanlar, toplam nlogn mertebesinde aritmetik isleme neden
olacak sekilde bir vektdre uygulanabilir. Bu hizli Fourier doniisimii (FFT) diye

isimlendirilir.

2.6.6 Fourier ile Dalgacik Déniisiimlerinin Karsilastirilmasi

2.6.6.1 Fourier ve Dalgacik Doniisiimleri Arasindaki Benzerlikler

Hizli Fourier doniisiimii (FFT) ve ayrik dalgacik doniisiimiiniin (DWT) her
ikisi de lineer islemlerdir. Bu islemler, genellikle doldurarak ve 2n uzunlugundaki
farkli bir veri vektoriine doniistiirerek bir veri yapisi iiretir. Bu veri yapisi ¢esitli
uzunluklara sahip log2" sayida parga igerir.

Doniistimlerde kullanilan matrislerin matematiksel 6zellikleri de benzerdir.

Hizli Fourier doniisiimii (FFT) ve ayrik Fourier doniisiimiiniin (DWT) her ikisi i¢in
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ters doniisiim matrisi orijinal matrisin transpozudur. Sonug olarak, her iki doniistim,
fonksiyon uzayinda farkli tanim bolgesine doniistiiren hareket gibi goriilebilir. Hizli
Fourier doniisiimii (FFT) i¢in, bu yeni tanim bolgesi siniis ve kosiniisten olusan baz
fonksiyonlarmi igerir. Dalgacik doniisiimii i¢in, bu yeni tanmim bolgesi dalgaciklar,
ana dalgaciklar veya analiz eden dalgaciklar diye isimlendirilen daha karmasik baz

fonksiyonlarini igerir.

Iki doniisiimiin baska bir benzerligi de vardir. Baz fonksiyonlar1 frekans ile
siirlandirilirlar. Bu, gii¢ tayfi (bir frekans araliginda ne kadar giic bulundugu) ve

gii¢c dagilimlarin1 hesaplamada yararli olan matemtiksel araglar1 olusturur.

2.6.6.2 Fourier ve Dalgacik Doniisiimleri Arasindaki Farkhihiklar

Bu iki tiir doniisiim arasindaki en ilging farklilik her dalgacik fonksiyonunun
uzayda simirlandirilmasidir. Fourier siniis ve kosiniis fonksiyonlar1 bdyle degildir.
Dalgaciklarin frekans smirlamasi disiiniildiigiinde, bu sinirlandirma 6zelligi,
dalgacik tanim bolgesine doniistiiriildiigii zaman seyrek dalgaciklar kullanan bir¢ok
fonksiyon ve operator olusturur. Tersten bakildiginda bu seyreklik, veri sikistirma,
resimlerdeki 6zellikleri bulma ve zaman serilerindeki sorunlari ortadan kaldirma gibi

yararli bir siirii uygulamayla sonuglanir.

Fourier doniisiimii ve dalgacik doniisimii arasindaki zaman — frekans
¢Oziiniirlik farklarin1 gérmenin bir yolu, zaman — frekans diizleminde baz
fonksiyonunun kapladigi alana bakmaktir. Sekil 2.16 penceresinin basit olarak kare
dalga oldugu bir pencerelenmis Fourier donilisimiinii gosteriyor. Kare dalga
penceresi, pencereyi belirli bir genislige ayarlayacak sekilde siniis veya kosiniis
fonksiyonunu keser. Pencerelenmis Fourier doniisiimiinde (WFT) biitiin frekanslar
icin tek bir pencere kullanilmasi nedeniyle, ¢oziintirlik analizi zaman — frekans

diizlemindeki biitiin bolgelerde aynidir.
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Sekil 2.16 Fourier baz fonksiyonlarinin zaman-frekans diizlemini kaplamasi

Dalgacik doniistimlerinin bir avantaji pencerelerin degisebilir olmasidir.
Isaret (sinyal) siireksizliklerini ayirmak icin, bazi1 ¢ok kisa baz fonksiyonlarma sahip
olmak istenir. Bunu ger¢eklestirmenin bir yolu kisa yliksek—frekans baz
fonksiyonlar1 ve uzun diisiik—frekans baz fonksiyonlarina sahip olmaktir. Bu ortam
kesinlikle dalgacik dontisiimleri ile elde ettigimiz durumdur. Sekil 2.17, Daubechies
dalgacigi diye isimlendirilen bir dalgacik fonksiyonunun zaman—frekans diizleminde

kapladig1 alan1 gosteriyor.

N M A
l

Frequency

Time

Sekil 2.17 Daubechies dalgacik baz fonksiyonunun zaman-frekans diizlemini

kaplamasi

Hatirlamamiz gereken sey, dalgacik doniisiimlerinin, sadece siniis ve kosiniis
fonksiyonlarmi kullanan Fourier doniistimii gibi tek bir baz fonksiyonlart kiimesine
sahip olmadigidir. Onun yerine, dalgacik doniisiimleri sonsuz sayida miimkiin baz
fonksiyonlar1 kiimesine sahiptir. Bundan dolay1 dalgacik analizi, Fourier analizi gibi
diger zaman—frekans metotlar1 tarafindan sakli birakilan bilgiye dogrudan dogruya

erigim saglar.



115

2.6.7 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

2.6.7.1 Tamim ve Basit Ozellikler

Bu boliimde amag¢ tanimlar vermek ve dalgacik doniislimiiniin hangi
Ozelliklere sahip oldugunu ve bu doéniisiimiin hangi alanlarda basarili bir sekilde

uygulanabilecegini incelemektir.

2.6.7.2 Dalgaciklar neye benzer?

Dalgacik doniistimleri sonsuz bir kiimeden olusur. Farkli dalgacik aileleri,
baz fonksiyonlarinin uzayda ne kadar kompakt bir sekilde yerlestirildigi ve bu baz
fonksiyonlariin ne kadar diizgiin oldugu arasinda farkli alternatifler meydana getirir.

Dalgacik bazlarindan birkac¢i fraktal yapisina sahiptir. Daubechies dalgacik
ailesi buna bir 6rnektir (Sekil 2.18).

aor

006
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on3

1
pas 1 130 150 180 140 1450 1Xa

oo1

P

-0l

-0

o 3 1000 it} =il 0

Sekil 2.18 Daubechies ana dalgaciginin fraktal diye isimlendirilen kendine

benzerligi

Her dalgacik ailesi igerisinde (6rnegin Daubechies ailesi), katsayilarin sayisi
ve tekrarlama seviyesi tarafindan ayirtedilen dalgacik altsiniflar1 vardir. Dalgaciklar
¢ogu zaman sifirlandig1 anlarin sayisina gore bir aile i¢inde smiflandirilirlar. Bu
saglanmast gereken katsayilar i¢cin ekstra bir matematiksel iligkiler kiimesidir ve
dogrudan katsayilarin sayisi ile alakalidir. Ornegin, Coiflet dalgacik ailesi igerisinde
iki sifir an1 olan Coifletler ve ti¢ sifir am1 olan Coifletler vardir. Sekil 2.19°te birkag

farkl dalgacik ailesi 6rneklerle gosterilmistir.
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Sekil 2.19 Dalgacik ailesi drnekleri

fisareti, ¢ diye isimlendirilen dalgacik yardimiyla birlikte dalgacik
dontisiimii tarafindan kontrol ediliyor; daha kesin sdylersek, f ile ¢ ’nin dtelenmis

ve biiyiitiilmiis versiyonlarinin L2 — skaler ¢arpimini (i¢ carpim) olusturuyoruz.
~ A t-b
L, f(a,b)=|a] [ f(t)p| — kit
a

Burada kabaca olusturulmus olan bu taslagin yardimiyla dalgacik
doniisiimiiniin baz1 6zellikleri 6nceden goriilebilir. Dalgacik doniisiimiiniin etkisini

ornekle acgiklamak icin, kompakt destegine sahip bir ¢ dalgacigin1 gozoniine
aliyoruz. b parametresi, t = b aninda f hakkindaki yerel bilgi L, f(a,b) de igerilecek

sekilde dalgacigi oteler. a parametresi, @ — 0 icin dalgacik doniisimi t = b ’yi

yakindan gosterecek sekilde, etki kiiresinin boyutunu kontrol eder.

Asagidaki dalgacik doniisiimii incelemesi i¢in Fourier doniisiimii denen baska
bir integral doniisiime ihtiyag duyuyoruz. f e L*(R) fonksiyonlar: igin Fourier

doniistimii
Fw) = 113.1(2@% [ fe=dx

seklinde tamimlanir. Burada limit Z* uzayinda alniyor.
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Sentez problemini ¢ozebilmek icin ¢ iizerinde teknik bir kosula ihtiyag

duyulur. Bu kosul asagidaki tanimda ifade edilecektir:

Kabul edilebilirlik kosulu olan

esitsizligini saglayan bir W e L’(R) fonksiyonu dalgacik diye isimlendirilir.
Dalgacik déniisiimii, L, (¥ dalgacigina gére f € L’(R) ’nin fonksiyonu),
1

Cy

Ly f(a,b) =

a2 f(t)w(ﬂjdt ,acR\[0}, beR
R a

seklinde tanimlanir.

YV {izerindeki kabul edilebilirlik kosulundan hemen dalgacik iizerindeki bir
gerek kosulu tiiretebilirizz W e L'(R) bir dalgacik olsun. Riemann-Lebesgue
teoremine gore Fourier doniisimii ¥ R’de siireklidir. Ortalama degeri bu ylizden

sifirdir:

0="9(0)=27) "2 [¥(0)dr

Simdi ¢esitli dalgaciklar1 olusturmamizi saglayan bir metot verelim. £ >1

olmak iizere k’ninc1 mertebeye kadar tiiretilebilir ¥ fonksiyonu verilsin. Burada ',

¥® e *(r) ve ¥ #0 olsun. Bu durumda W (x) = ¢*)(x) bir dalgaciktir.

Ispat: Fourier doniisiimiiniin 6zelliklerinden “i’(w)‘:|w|k|¢(w)| esitligini

buluruz. Kabul edilebilirlik sabiti ¢, 'nin hesaplanmasi asagidaki sonucu verir:

« N2

N 2k Af N2

Cy = 27[]—‘ (WX dw = Zﬁj—‘w‘ (p(wx
R

[ [

dw

R



1 ‘21(
= 27Z'J“W‘2k_l gb(w){z dw+2x

-1 [w>1

2
o<

< 21(Jol}, + [

Dalgacik fonksiyonu

1 :0<t< Y
P(t)=4-1:4<t<1
0 :bunlarin disinda

seklinde verilsin. O zaman ¥ ’nin Fourier doniistimii,

Sin(x)

Sinc(x) =

- ie_i% in\" )Sinc\”
i) St

, seklinde tanimlanan Sinc(x) fonksiyonu yardimiyla
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ile verilir. Boylece [¥| cift fonksiyondur, ¢, =2In* olur ve w, =+4.6622

noktasinda mutlak maksimuma sahiptir.

Sekil 2.20°de verilen bu b4 fonksiyonu Haar dalgacigidir.
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Sekil 2.20 Haar dalgacigi

peL'(R) tirevi siirekli bir fonksiyon ve W =¢ €L’ olsun. O zaman

Y kabul edilebilirlik kosulunu saglar. Bu tipin 6nemli bir 6rnegi de Sekil 2.21°de
goriilen Meksika sapkasidir.

L
a—

Sekil 2.21 Meksika sapkasi fonksiyonu

_xz

2 —x2 X
lI”(x):—d—ze A =(1-x%)e 2
dx

A 2 ‘W%
Burada ¢, =1 olmak kaydiyla W(w)= we esitligi gecerlidir ve
N2

w, =+/2 *de maksimum ‘P(\/E) = 2 esitligi ile verilir. Haar dalgacigina zit
(\/2rme)

olarak, Meksika sapkast her mertebeden tiirevi siirekli olan bir fonksiyondur. (Yani
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Meksika sapkasit C” simifindan bir fonksiyondur.) Bu, Fourier tanim bolgesinde hizl

bir bozulmaya veya w, frekansi civarinda daha ayrintili bir yerlesime neden olur.

1 :=1<x<0 or 1<x<¥
flx)=42+x:2<x<-1
0  :bunlarin disinda

isaretinin dalgacik doniisiimiinii Haar dalgacigina ve Meksika sapkasina gore

bulabiliriz. Ancak a — 0 iken f ’in siireksizlik noktalarinda tekillikler vardir.

Kabul edilebilirlik kosulu zayif bir kosuldur. Ciinkii dalgaciklar kiimesi
L*(R) ’de yogundur [2].

Simdiye kadar siirekli dalgacik dontisiimii ile ilgilendik. Ancak bunun
disinda, ayrik dalgacik doniisiimii, hizli dalgacik doniistimii ve dalgacik paketlerinin

de varoldugunu belirtmeliyiz.

Pencerelenmis Fourier analizine benzer sekilde, Morlet dalgacigi da yerel
olarak periyodik dalgalardan olusur. Bu dalgacik, kompleks sinus dalgalarinin
lokalize edilmesiyle elde edilir ve

(-2x*7%/z8) _ e(_zg /2-2x27%/23)

Y(x,z,) = (cos2mx + Sin2mx)e

seklinde tanimlanir. Sekil 2.22'de diiz ¢izgi ile Morlet dalgaciginin reel kismi,

kesikli ¢izgi ile de sanal kism1 gosteriliyor



121

Morlet wavelet

Dimensicnless period

Sekil 2.22 Morlet dalgacigi

Son olarak simetrik olmayan bir dalgaciga 6rnek verelim:

gl —wavelet

—4 -2 0 2 4
Dimensionless duration

Sekil 2.23 Antisimetrik dalgacik

2.6.7.3 Dalgacik Analiz Teknikleri

Haar bazi, 1910 yilindan beri bilinen bir ortogonal bazdir. Ayn1 zamanda bu
baz, dalgacik bazinin bilinen ilk ve belki de en basit 6rnegidir. Bu nedenlerden otiirti

biz onu dalgacik analizinin temellerinin anahatlarin1 gostermede kullanacagiz.
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Hilbert uzay analizinde, bir lineer operatoriin 6zuzaylarinin birlesimini
buluyoruz ve o uzayin bazimi belirliyoruz. Operatoriin kendisi, problemin tanim
bolgesinin bazi1 ydnlerini yansitacak sekilde segilir. Ornegin, basit harmonik salinim
linitesinin bir ¢esidini tarif etmek icin sabit katsayili ikinci mertebeden bir adi
diferansiyel denklem (ODE) segebiliriz. Oz uzayin bazimn, belirli periyotlara sahip

sinlis ve kosiniis fonksiyonlarindan olustugu gosterilir.

Dalgacik analizi, problemin tanim bolgesine uygun hale getirilmis bir baz
iiretmek igin baska yollar saglar. Ornegin, Haar bazi formiilasyonu bigiminde “ana
fonksiyon” diye isimlendirilen bir fonksiyondan iiretilebilir. Bu strateji genel
bicimde dalgacik ailelerini yaratmak icin kullanilir. Uygun bir ¥ fonksiyonundan
bir Y, dalgacik ailesini tretmek icin  kullanilan formiil
‘Pm,n(x)zaof%‘l’(ao_mx—bon) esitligi ile verilir. ¥ ve a,,b,"1n bazi ¢ok 0Ozel
segimleri i¢in, ¥, ,L°(R)  uzayr igin bir ortonormal baz olusturur. Ozel
olaraka, =2, b, =1 degerleri icin oyle Y vardir ki,
Y, (x)= 2_%‘P(2"mx—n) (mneZ) esitligi L*(R) uzayinm bir ortonormal

bazini olusturur. Bu, kullanacagimiz tirete¢ fonksiyonudur.

Haar bazi,

1:0Sx<l
2

¥(x)= —1:%£x<1

0 :bunlarin disinda

Haar fonksiyonundan elde edilen bu yontemler tarafindan {iretilebilir.
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VY (x) Haar ailesinin ger¢ekten bir ortonormal baz olusturdugunu tespit

etmek i¢in ¥, , ’in ortogonal ve normallestirilmis oldugunu, ve herhangi f e L*(R)

fonksiyonunun ¥, , cinsinden keyfi hassasiyette bir kismi agilim ile yaklagik olarak

n

temsil edilebilecegini gostermek zorundayiz.

[k énce ortogonalligi kontrol ediyoruz. ¥, ’in desteginin [2’”n,2’”(n+1)]

oldugu hazir olarak goriiliir. Bu bizi hemen n#n oldugu zaman <‘I’ v n,> =0

m,n?

sonucuna gotiiriir. Bagka bir sekilde ifade edersek, aynit m Olgegine sahip Haar

dalgaciklari, ayn1 6teleme indeksi n’1 paylagsmadikga {istiiste gelmez. Bu bizi

2" (n+1) ) 2"
I [2_% w2 x- n)) dy=2" I‘{ﬂ (27 x)dx =1
2"n 0

integraline gotiiriir. Boylece <\Pm’n,‘{’m n.>=5n . csitligini buluruz. Simdi

keyfi derecede kiigiik ¢ i¢in, (¢ olacak sekilde, ¥, ,’in sonlu

f - Zcm,nlpm,n
m,n

sayidaki terimi cinsinden, herhangi f € L*(R) fonksiyonunun agilimini yapmanin
miimkiin oldugunu gostermek istiyoruz. Bagka bir deyisle, ortalama kare metrikte
yakinsak olan kismi toplami arryoruz. Ispat notasyon olarak araliklar kullanildiginda
daha uzundur ve Daubechies tarafindan verilmistir [5]. Simdi kisaca ispati

Ozetleyelim.

Herhangi f e L’(R) fonksiyonunun Lebesgue anlaminda integrallenebilir
olmasi nedeniyle, f fonksiyonunun yeterince genis destegi ve j igin [62” ,(0+1)277 ]
araliklar1 lizerinde pargali sabit olan kompakt destegine sahip bir fonksiyon
’in

tarafindan, yaklagik olarak temsil edilebilecegini biliyoruz. Haar dalgacigi ¥, ;

araligiyla kesinlikle tist tiste gelen ve farklarini bir ¢, , sabiti ile gosterebilecegimiz

iki komsu aralik secebiliriz. Bu islem, f’in destegi —-j + 1 Olgegine sahip olan
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dalgaciklar tarafindan igerilene kadar tekrar ettirilir. Sonra ¢, ; sabitlerini segmek
tizere geri doneriz ve f’in desteginin —j + 2 Olgegine sahip olan dalgaciklar

tarafindan igerilmesini saglariz.

Bu islem, dalgacigin destegi f ’in desteginin tamamini yok edinceye kadar

tekrar ettirilir. Bu noktada ardisik dalgaciklar, kismi toplamin toplam hatasini
(azaltarak) gostermeye baslar. Bu durum, verilen hata esigine ulasilana kadar belirsiz

olarak siirdiiriilebilir. Boylece f, Haar dalgaciklarmin kismi seri ac¢ilimi ile keyfi

derecede iyi sekilde yaklasik olarak temsil edilebilir.
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3. BULGULAR

3.1 ONCEKI CALISMALAR

INAL, tarafindan DOK tabanli 6zellik ¢ikartim algoritmalarindan kepstral
sayllarin , CKA siniflandiricilarinda yapilan calismada % 91 verimle diger
katsayilara gére % 10 civarinda daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. INAL, SOM
siiflandiricist kullandigi ¢alismasinda Tiirk¢e veritabani ile yapilan metne bagh
kapali set konusmaci tanima uygulamasi yapmistir. Konugmaci saptama ve
dogrulama uygulamalarina iliskin sonuglar sirasiyla; ortalama verim % 97.455 ve
tiim konusmacilar i¢in ayri1 ayri tanimlanan SOM aglar1 yerine tek bir SOM agi

kullanilarak ortalama sistem verimi % 84.029 olarak bulunmustur [14].

DEMIR, ¢alismasinda dalgacik doniisiimiinii zaman frekans gosterilimi ve
coklu-¢oziiniirlik agisindan incelemistir. Dalgacik doniistimiiniin bir uygulamasi
olarak doku tanima problemi ele alimmistir. Bu amagcla; aga¢ yapili dalgacik
doniistimii ile elde edilen alt bant goriintiilerine ait enerji degerleri goz Oniinde
bulundurulmustur. Bu enerji degerlerinden belli bir esik seviyesini gegen enerjilerin
elde edildigi alt bantlar belirlenerek tanima islemi gerceklestirilmeye calisilmistir.
Calismada agac yapili dalgacik doniisiimii ile doku yapilart i¢in enerji degerlerine
gore baskin frekans kanallar1 belirlenmis ve bunun her doku yapist i¢in farkli oldugu
goriilmiistiir. Bu baskin frekans kanallar1 kullanilarak egitilen sinir ag1 sayesinde

dokularin taninmasi saglanmistir [24].

SEVEN , caligsmasinda sesin ayirt edici 6zelliklerini bulma islemi sirasinda ilk
olarak Sessizlik Ayristirma Algoritmasindan yararlanmistir. Bu yontemle 6rneklerin
ses bilgisi tagimayan kisimlar1 ayirt edilir ve dikkate alinmaz. Ses ornekleri
Hamming penceresi ile parcalara béliiniir ve her parga icin DOK katsayilari

hesaplanir [25].

ERDEM, yapay sinir aglarmin kullanildig1 ses teknolojisi ile yapilan
uygulamalarda sesli ve sessiz sesler ile kelimelerin, ciimlenin ve siirekli konugsmanin
taninmasi i¢in Onceden yapilan ¢aligmalari esas almis, ses Orneklerinin YSA da
kullanilmast i¢in bu referans bilgilerden yararlanilarak sesin analizini bir algoritma

yardimu ile elde etmistir. Sesin matematiksel modelini elde ederken DOK analizi ve
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DFT (Discrete Fourier Transform) metotlarindan faydalanarak bu analizler i¢in de

sesin bilgisayarda bulunan analizlerinden yararlanmistir [18].

3.2 SESLERIN DOSYALARA KAYDEDILMESI

Bu boliimde verilerin hazirlanmasi, egitimin yapilmasi, test asamasinin
gergeklestirilmesi asamalarinda yapilan ¢alismalardan bahsedilmektedir. 6 erkek ve 4
kadin olmak iizere 10 kisiden olusan konusmaci grubundan “ Merhaba”

3

“Glinaydin” , “ Deneme” sozciiklerini 10 kez seslendirmeleri istenmistir.

Bilgisayar ve sound blaster pro 16 bit stereo ses kartt ve dinamik mikrofon
yardimt ile sesler mono olarak kaydedilmistir. Mono olarak kaydedilmesinin nedeni
kayit dosyalarmin daha az yer tutmasi i¢indir. Kayit frekansi 11025 Hz olarak
kullanilmistir. Kayit icin Wave Flow programi kullanilmistir (Sekil 3.1).

;" Wave Flow Shareware _|EI|1|
File Edit Tools Filter Miscellaneous. Yiew ‘Windows Help

P 1 @ = = = = )

Play Stop Fauze  Record Zoom 07" 488msz  0-2"196ms
De HEE 0 pa®H S xdMB| e/ 05 4|
P EBREEF P XL A mrloll BEedaa ad@

[ 0 ——
-Ioix
SR SN ESER| = =1
— - Record New Sound
M EE el b
Output file : ==
{~ C:\Documents and Settings)\EFECAN' Desktop IE:\waveflow\newsound1.wav E
Frequenc rChannels—
o £ Mona @ Test Input
Record
23050 " Stereo @
e | Stop
44100 - 3
I Com || e B e
[T Open automatically in ' ave Flow after recarding B
| l 2 Windows Yolume Cortrol Panel
T
| 2120664 Bytes 1062510 Samples | 00:00:00
[ 0 Bytes v

[
|

LINREGISTERED VERSION

N

Sekil 3.1 Seslerin Wave Flow programi yardimi ile kaydedilmesi
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Kayit frekansi olarak 22 kHz yada 44 kHz segilebilirdi ancak ihtiya¢ duyulan
kayit alan1 miktar1 artacagi i¢cin 11 KHz olarak segildi. Telefon hatlarinda 3-4 KHz
kullanildig1 ve ses tanima anlaminda asir1 kayiplar yasanmadan konustugumuz
kisinin kimligini hala anlayabildigimiz diistiniiliirse 11 KHz degerinin oldukga iyi bir
deger oldugunu sdylemek miimkiin olmaktadir. Genel olarak ses ve konusmaci

tanima sistemleri 8 ila 11 KHz arasinda kayit degerleri kullanmaktadirlar.

Daha sonra bu program yardimi ile ses dosyalar giiriiltiiden temizlenmis ve
kayit olmayan bos kisimlar kayitlardan ¢ikarilmistir. Seslerin kayit ortami normal ev
ortamidir. Tamamiyla olmasa bile bilgisayar faninin sesi harig sessiz kabul edilebilir.
Giiriiltiiden arindirma islemi esnasinda % 5 esik degeri kullanilmistir. % 5 esik
degeri denemeler sonunda yeterli olarak goriilmiistiir. Giiriiltiiden arindirma igin
kullanilan program ekranit Sekil 3.2° de verilmistir. Giiriltiili ve girtiltiisiiz ses

dosyasi Sekil 3.3 ‘de verilmistir.

¥ Wave Flow Shareware [ I m] 5

File Edit Tools Filter Miscellansous View Windows Help

Beqin Size Zoom
At ] e e el 4
o dE@|0p Pa®E O xXME | € 7/ 05 4|9
|smapriziB|lxehax v o|BEeodachol @
SH|A=SN =2 <> O¢SEER F=lun
MEE| el bl [k 25 w4

I C:\Documents and Settings'EFECAN\Desktop!\SITR.way

=gl |

Wavelet Denoising Filter N |

oy Denoising

ik

2125664 Bytes 1062610 Samples [iem Lot
3

i i
Threshold——— [~ Threshaldin
{ (c o

5.00%
° " Hard Caricel |

(|
el

o

|UNREGISTERED WERSTIOM

Sekil 3.2 Ses Dosyalarinin Giiriiltiiden Temizlenmesi
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f" D yvedek-2'Belgelerim,MURAT  MASTER '\ Matlab-ses l:anln'iiii_'.’:{ g

5044 Bytes | 175450 Samples | 16Ets |  11025Hz |

Mono Saved o

f" My yedek-24Belgelerim, MURAT, MASTER \ Matlab-ses I:a»mma*:.: IR

350944 Bvtes | 175450 Samples 16 Bits 11025 Hz |

Mono

Sekil 3.3 Giiriiltiilii ve Giiriiltiisiiz Ses Ornekleri

Her konusmaciya ait ard arda seslendirilen 10 sozciik iceren esas ses kaydi
icin ses kaydinin ilk harfinden itibaren ayrim i¢in gerekli olan kadar1 ve seslendirilen

sozciik  kullanilarak ses dosyalarmin adlar1 olusturulmustur.(Ornegin; Murat

tarafindan seslendirilen “ Merhaba * sozciigii i¢in dosya adi “ mme”, “ Glinaydin “
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sOzciigl i¢in dosya adi “mgii” olmustur. Hasan i¢in *“ hasme “ , haluk i¢in * halme “

adlar1 dosya adlar1 olarak kullanilmistir. Tiim dosya adlar1 Tablo 3.1 ¢ de verilmistir.

Tablo 3.1 Ses Dosyalar1 Adlari

Konusmaci DENEME MERHABA GUNAYDIN
MURAT mde1...mde10 mme1...mme10 mgi1...mgu10
ZUBEYDE zde1...zde10 zmel...zme10 zgu1...zgu10
HALUK hde1...hde10 hme1...hme10 hgii1...hgli10
EDA ede1...ede10 emel...emel0 egu1...eqgu10
HASAN hasde1...hasde10 hasme1...hasme10 hasgl1...hasgi10
HAYAL hayde1...hayde10 hayme1...hayme10 haygu1...haygu10
NAIL nde1...nde10 nmer1...nme10 ngl1...ngi10
BILGEHAN bde1...bde10 bme1...bme10 bgl1...bgi10
SENCAN sde1...sde10 sme1...sme10 sgu1...sgu10
MEHMET mede1...mede10 meme1...meme10 megu1...megu10

10 adet sozciik iceren her bir dosya tekrar 10 dosya olacak sekilde yine ayni

program yardimi ile kesimlenmistir (Sekil 3.4).

g
File  Edit Tools Filter Miscellansous View ‘Windows Help
B egin Size Zoom
b L 0 . % . |23?3a glmn @lzes g .@'
Play Stom Fause  Record o Zoom 0-2"153ms 0“-0"E49ms .
‘m@lggﬁ§@|®m|ﬁaaalalmm.u“m.-nl-am-,nlm| —
- — — - Save Waveform ﬂi[
| B 2t L
‘ * BEE X Konum: | 5 MURAT_DENEME x| == cE-
[o#|a N2 —
|dED| =k o2
LMD _3
MD_4
MD_5
LMD 6
MD_7
MD 8
MD_9
MD 10
MURAT_DEMEME
B MURAT_DENEME_TEMIZ
W Dospa adr || j FKaydet I
MLE Kot b IF'CM wiaveforms [* way) LI Iptal |
350944 Bytes - 2]
LR
LINREGISTERED YERSIOM v

Sekil 3.4 Ses Dosyalarinin Elle Kesimlenmesi




130

Biitiin bu islemler sonunda 10 kisiden 3 farkli 10’ar adet veri ile 10*10*3= 300 adet
veri dosyasi olusturulmustur. Egitim ve test i¢in kullanilacak veri gruplart Sekil

3.5’de gosterildigi gibi olusturulmustur.

300 SES
DOSYASI
6 ERKEK
4 KADIN
50 SES DOSYASI 50 SES DOSYASI 100 SES DOSYASI 100 SES DOSYASI
10 KONUSMACI 10 KONUSMACI 10 KONUSMACI 10 KONUSMACI
6 ERKEK / 4 KADIN 6 ERKEK / 4 KADIN 6 ERKEK / 4 KADIN 6 ERKEK / 4 KADIN
1-5 NOLU SES 6-10 NOLU SES ¢ MERHABA * ¢ GUNAYDIN ¢
¢ DENEME ¢ * DENEME ° (EGITIM-2) ( TEST-2)
< ( TEST-1)
100 SES DOSYASI
10 KONUSMACI
6 ERKEK / 4 KADIN
(EGITIM-1)

Sekil 3.5 Veri Dosyalarinin Gruplandirilmasi

3.3 SESIN KARAKTERISTIK DEGERLERININ BULUNMASI

Dosyalanmis ve Orneklenmis ses bilgisinin YSA ile tanima islemine
gecilebilmesi i¢in veri haline doniistiiriilmesi gerekir. Windows altinda kayit yapilan
ses Oornekleri .wav uzantili dosyalar haline gelmistir. Daha sonra bu dosyalar Matlab

programi yardimi ile veri dosyalar1 haline doniistiiriillmiistiir.

Veri gruplart olusturulmadan 6nce Matlab Wavelet Toolbox yardimu ile ses
sinyalinde analiz ¢aligmalar1 yapilmis ve orijinal sinyali en iyi temsil eden sinyalin
Db2 ve 10ncu seviye yaklasimi oldugu goriilmiistiir. Analiz ¢aligmasi esnasinda
sesler kisilere gore ve ayr1 gruplar halinde incelenmis ve en uygun ayrigtirma

parametresi ve seviyesi tespit edilmeye calisilmistir.

Wavelet toolbox ile yapilan analiz ¢aligmalari ile ekran goriintiileri asagidaki

orneklerde verilmistir (Sekil 3.6-3.10).



Decomposition at level 10: s = a10 + d10 +d9+di +df +db+d5 +dd+d3+d2 +d1.
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Data [Size] ndenemel [11280]

Wavelet I db i l I 10 s l

Level 10 Y
Analyze |
Statistics | Compress |

Sekil 3.6.a Nail-Deneme Db10 Level 10

Data [Size] | ngunaydinl [9143)

Wavelet db b lﬁ

Level lﬁ

Analyze |

Sekil 3.6.b Nail-Giinaydin Db10 Level 10

Decomposition atlevel 10: 2 =a10 + d10 + d9 +di + d7 +d6 + d5+ d4 + d3 + d2 + d1 .

Data [Size] | nmerhaba2 [12556]

Wavelet I db g l | 10 o I

Level 10 i

Analyze |

Sekil 3.6.c Nail-Merhaba Db10 Level 10

Data [Size]l mdeneme2 [5390]
Wavelet Idh '”1l] 'l

Level Iﬁ

Analyze |

Sekil 3.7.a Murat-Deneme Db10 Level 10

Decomposition at level10: s =a10 + d10 + d9+ d8 + d¥ + d6 + d5 + d4 + d3 + d2 +d1 .

Data [Size] | mgunaydin? [4596)

Wavelet | db = l I 10 'I

Level 10 Y

Analyze |

Sekil 3.7.b Murat-Giinaydin Db10 Level 10
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Decomposition at level 10 : s = a10 + d10.+d9 + d + d7 + d6 + d5 + d4+ d3 + d2 + d1 . Data [Size] mmerhaba2 [6612)

. ; | i . Wavelet Idh v”1|] vl
4L 1 .

Level 10 It

Analyze |

Sekil 3.7.c Murat-Merhaba Db10 Level 10

Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°dan de goriildiigii gibi Db 10 10ncu seviye wavelet yaklasimi
ile ayni kisi tarafindan seslendirilen farkli kelimelerin birbirine benzedigi ancak

farkli kisiler i¢in birbirine benzemedigi goriilmektedir.

Sekil 3.8.a Bilgehan-Deneme Db2 al0

Sekil 3.8.b Bilgehan-Giinaydin Db2 al0
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Sekil 3.8.c Bilgehan-Merhaba Db2 al0

Sekil 3.9.a Ziibeyde-Deneme Db2 al0

Sekil 3.9.b Ziibeyde-Gilinaydin Db2 al0
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Sekil 3.9.c Ziibeyde-Merhaba Db2 al0

Merhaba Giinaydin Deneme

Sekil 3.10.a Mehmet’e ait Db2 al0 karakteristigi

Merhaba Gilinaydin Deneme

Sekil 3.10.b Murat’a ait Db2 al0 karakteristigi

134
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Sekil 3.8, Sekil 3.9 ve Sekil 3.10°dan da anlasildig {lizere ses orneklerine
ait Db2 ve al0 (Level 10 Approximation) sinyalinin seslerin karakteristigi tagidig1 ve
konusmaci tanimada ses karakteristigi olarak kullanilabilecegini sdylemek teorik

olarak miimkiin goriilmektedir.

Bu 6n ¢alismalardan yola ¢ikarak tiim ses ornekleri i¢in Db2 al0 sinyali
ses oOrneklerinden elde edilmis ve c¢alismada siniflandirici olarak kullanilacak
YSA’nin giris sinyalleri olarak kullanilmistir. Wavelet Toolbox ile ses 6rneklerinden

veri hazirlanmasi Sekil 3.11°de verilmistir.

zdelwaw LT zdel zdebmway LT zdeb

¥
Y
Y
¥

TdeZ waw LT zdeZ Tde? wmaw LT

¥
¥
¥

zde¥

Y

zdezwaw LT zdez

¥

¥

zde maw LT zded

¥

h 4

zdedaw LT zded

¥
¥

zdeH man LT zded

¥

¥

Tded waw LT zded

¥
¥

zde10.way DT zdell

Y
Y

Sekil 3.11 Wavelet Toolbox ile Ses Orneklerinden Veri Hazirlanmasi

3.4 YSA’NIN EGITILMESI

Hata geri yayilimli yapay sinir aginin Geri yayilimli 68renme yontemi ileri
besleme asamasinda egitim icin kullanilan girdi, sisteme beslenir ve bunun sonuglari
her bir katman1 gegerek ¢ikti katmanina kadar gelir ve girdiye karsilik bir ¢ikt1 elde
edilir. Bu asama sirasinda ag iizerindeki agirlik degerleri sabit tutulur. Ikinci asama
olan geri besleme asamasinda, elde edilen ¢ikt1 ile hedef ¢ikt1 arasindaki farktan hata
sinyali elde edilir ve bu sinyal ag yapisinda geriye dogru yayilir. Bu geri yayilim

asamasinda, olusan hatay1r minimuma indirecek sekilde agirlik degerleri giincellenir.



136

Bu giidiimlii 6grenme isleminin tekrarlanmasi ile sistem, kendisine beslenen
girdi orneklerini 6grenir. Egitim bittikten sonra sistemin uygulama siirecinde sadece
ileri beslemeli ilk asama yeterli olmaktadir. Bu durumda sistemin egitilmesi uzun

stire almakla beraber, egitilmis bir sistemden bilgi alinmas1 ¢ok hizl1 olmaktadir

Bulunan hatay Cikig
yayma yoni 1

|

(gerl) I Cikis
2. QO

(IS Girig
<I> tabakas
Cikig
X4 X

7

hesaplama
m yandi(ileri)

Sakli diizey

Sekil 3.13 Basit Ileriye Dogru Beslemeli (Feed Forward) Bir Néron Ag1
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Girig 6rnek sayis1 = 10
1. ara katmandaki n6ron sayis1 = 36
2. ara katmandaki ndron sayis1 =9

Cikis katmandaki ndéron sayis1 = 10

Yukarida aciklanan degerlere goére YSA modeli olusturulmustur. 1nci ve 2nci ara
katmanlardaki noron sayisinin ne olmasit gerektigi denmeler sonucunca bulunmustur. Farkli
miktarlardaki noron sayilart ve farkli miktarlardaki ara katmanlarla denemeler sonucunda

daha dogru neticeler almak miimkiin olabilir.

Dalgacik doniisiimii sonrasi elde edilen alO sinyalleri YSA programini

egitmek tlizere giris verileri olarak kullanilmigtir.

Bu calismada kullanilan ¢ok katmanli YSA programi agagida verilmistir.

% YSA programi
% P: giris vektorii, T :hedef vektor

load zdel.mat;A1 = ans;%ZUBEYDE
load zde2.mat;A2 = ans;%ZUBEYDE
load zde3.mat;A3 = ans;%ZUBEYDE
load zde4.mat;A4 = ans;%ZUBEYDE
load zde5.mat;AS = ans;%ZUBEYDE
load zde6.mat;A6 = ans;%ZUBEYDE
load zde7.mat;A7 = ans;%ZUBEYDE
load zde8.mat;A8 = ans;%ZUBEYDE
load zde9.mat;A9 = ans;%ZUBEYDE
load zde10.mat;A10 = ans;%ZUBEYDE
load bdel;B1 = ans;%BILGEHAN
load bde2;B2 = ans;%BILGEHAN
load bde3;B3 = ans;%BILGEHAN
load bde4;B4 = ans;%BILGEHAN
load bde5;B5 = ans;%BILGEHAN
load bde6;B6 = ans;%BILGEHAN
load bde7;B7 = ans;%BILGEHAN
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load bde8;B8 = ans;%BILGEHAN
load bde9;B9 = ans;%BILGEHAN
load bde10;B10 = ans;%BILGEHAN
load sdel;C1 = ans;%SENCAN
load sde2;C2 = ans;%SENCAN
load sde3;C3 = ans;%SENCAN
load sde4;C4 = ans;%SENCAN
load sde5;C5 = ans;%SENCAN
load sde6;C6 = ans;%SENCAN
load sde7;C7 = ans;%SENCAN
load sde8;C8 = ans;%SENCAN
load sde9;C9 = ans;%SENCAN
load sde10;C10 = ans;%SENCAN
load mdel;D1 = ans;%MURAT
load mde2;D2 = ans;%MURAT
load mde3;D3 = ans;%MURAT
load mde4;D4 = ans;%MURAT
load mde5;D5 = ans;%MURAT
load mde6;D6 = ans;%MURAT
load mde7;D7 = ans;%MURAT
load mde8;D8 = ans;%MURAT
load mde9;D9 = ans;%MURAT
load mde10;D10 = ans;%MURAT
load edel;E1 = ans;%EDA

load ede2;E2 = ans;%EDA

load ede3;E3 = ans;%EDA

load ede4;E4 = ans;%EDA

load ede5;ES5 = ans;%EDA

load ede6;E6 = ans;%EDA

load ede7;E7 = ans;%EDA

load ede8;E8 = ans;%EDA

load ede9;E9 = ans;%EDA

load edel10;E10 = ans;%EDA
load haydel;F1 = ans;%HAYAL
load hayde2;F2 = ans;%HAYAL



load hayde3;F3 = ans;%HAYAL
load hayde4;F4 = ans;%HAYAL
load hayde5;F5 = ans;%HAYAL
load hayde6;F6 = ans;%HAYAL
load hayde7;F7 = ans;%HAYAL
load hayde8;F8 = ans;%HAYAL
load hayde9;F9 = ans;%HAYAL

load haydel0;F10 = ans;%HAYAL

load hdel;G1 = ans;%HALUK
load hde2;G2 = ans;%HALUK
load hde3;G3 = ans;%HALUK
load hde4;G4 = ans;%HALUK
load hde5;G5 = ans;%HALUK
load hde6;G6 = ans;%HALUK
load hde7;G7 = ans;%HALUK
load hde8;G8 = ans;%HALUK
load hde9;G9 = ans;%HALUK
load hdel10;G10 = ans;%HALUK
load ndel;H1 = ans;%NAIL
load nde2;H2 = ans;%NAIL
load nde3;H3 = ans;%NAIL
load nde4;H4 = ans;%NAIL
load nde5;HS5 = ans;%NAIL
load nde6;H6 = ans;%NAIL
load nde7;H7 = ans;%NAIL
load nde8;H8 = ans;%NAIL
load nde9;H9 = ans;%NAIL
load nde10;H10 = ans;%NAIL
load hasdel;K1 = ans;%HASAN
load hasde2;K2 = ans;%HASAN
load hasde3;K3 = ans;%HASAN
load hasde4;K4 = ans;%HASAN
load hasde5;K5 = ans;%HASAN
load hasde6;K6 = ans;%HASAN
load hasde7;K7 = ans;%HASAN

139
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load hasde8;K8 = ans;%HASAN
load hasde9;K9 = ans;%HASAN
load hasde10;K10 = ans;%HASAN
load medel;L1 = ans; % MEHMET
load mede2;L.2 = ans; % MEHMET
load mede3;L.3 = ans; % MEHMET
load mede4;1.4 = ans; % MEHMET
load mede5;L5 = ans; % MEHMET
load mede6;L.6 = ans; % MEHMET
load mede7;L7 = ans; % MEHMET
load mede8;L.8 = ans; % MEHMET
load mede9;L9 = ans; % MEHMET
load medel0;L.10 = ans; % MEHMET

P=[A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 B9
BICIC2C3C4C5 C6C7C8C9C10D1D2D3D4D5 D6 D7 D8 D9
D10 E1 E2 E3 E4E5 E6 E7TES8E9 E10 F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F§ F9 F10
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 GY G10 H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8 H9
H10 K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7K8 K9 KI10L1L2L3L4L5 L6 L7L8L9
L10];

T=[1000000000;100000000;,100000000;10000000
0;100000000,100000000,100000000,10000000
0;100000000;,100000000;

0100000000,010000000,010000000;010000000
;010000000,010000000;010000000,01000000050
10000000,010000000;

0010000000;001000000,001000000;001000000
;001000000,001000000,001000000,001000000;0
01000000;001000000;

0001000000,000100000,000100000;000100000
;000100000,000100000,000100000,000100000;0
00100000,000100000;
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0000100000;000010000;000010000;000010000
;000010000,000010000,000010000;000010000;0
00010000;000010000;
0000010000,000001000,000001000;000001000
;000001000,000001000,000001000;000001000;0
00001000,000001000;
0000001000,000000100,000000100;000000100
;000000100,000000100;000000100,00000010050
00000100,000000100;
0000000100;000000010;000000010;000000010
;000000010,000000010;000000010,00000001 050
00000010;000000010;
0000000010;000000001;000000001;000000001
;000000001;,000000001;000000001;000000001;0
00000001;000000001;
0000000001;000000001;000000001;000000001
;000000001,000000001;000000001;000000001;0
00000001;00000000 1];
=T,

% YSA Aginin Kurulmasi

[R,Q]=size(P); % R : giris sayisi, Q : giris 0rnek sayisi
S1=36; % S1=1. ara katmandaki ndron say1s1
S2=9; % S2= 2. ara katmandaki ndron sayis1

[S3,Q]=size(T); % S3= ¢ikis katmandaki ndron sayis1

[wl,bl]=nwtan(S1,R);
[w2,b2]=nwtan(S2,S1);
[w3,b3]=nwtan(S3,S2);

% Egitim Parametreleri

df=100; % tekrar sayis1
sse=0.005; % minimum hata
mitr=80000; % maksimum iterasyon

1r=0.05; % 6grenme oram (0.01,....,1----- 0.005)
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Ir_inc=1.05; % O0grenme oraninin artirimi

Ir_dec=0.005; % 6grenme oraninin azaltimi

mr=0.95;
er=1.04;

% momentum katsayis1 (0....1)

% hata oran1 -adaptif Ir i¢in gerekli- 1.04

tp=[df,mitr,sse,lr,Ir_inc,Ir dec,mr,er];

YSA’nin egitilmesi icin kullanilan program asagida verilmistir.

%Egitim Yapiliyor

[wl,bl,w2,b2,w3,b3,epochserrors]= trainbpx (wl,bl,'tansig', w2,b2,'tansig', w3 ,

b3, 'tansig',P,T,tp);

TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:
TRAINBPX:

0/80000 epochs, Ir = 0.05, SSE = 127.501.

100/80000 epochs, Ir = 0.0313098, SSE = 0.3438.
200/80000 epochs, Ir = 8.46824¢-005, SSE = 0.0348938.
300/80000 epochs, Ir = 0.0111358, SSE = 0.0283002.
400/80000 epochs, Ir = 0.00262814, SSE = 0.0184255.
500/80000 epochs, Ir = 0.000791624, SSE = 0.014524.
600/80000 epochs, Ir = 0.0188722, SSE = 0.0136209.
700/80000 epochs, Ir = 4.86124¢-005, SSE = 0.0114102.
800/80000 epochs, Ir = 0.00355963, SSE =0.011115.
900/80000 epochs, Ir = 0.00130327, SSE = 0.00940993.
1000/80000 epochs, Ir = 0.0557968, SSE = 0.00885104.
1100/80000 epochs, Ir = 0.00603261, SSE = 0.00811788.
1200/80000 epochs, Ir = 0.00164815, SSE = 0.00725532.
1300/80000 epochs, Ir = 0.0580519, SSE = 0.00689142.
1400/80000 epochs, Ir = 0.00726575, SSE = 0.00644817.
1500/80000 epochs, Ir =0.00163311, SSE = 0.00594342.
1600/80000 epochs, Ir = 0.066589, SSE = 0.00563292.
1700/80000 epochs, Ir = 0.00592299, SSE = 0.00536523.
1770/80000 epochs, Ir = 0.000706018, SSE = 0.00498783.

Hata geri yayilimli yapay sinir aginin egitim siirecindeki 6grenme

iterasyonlarina gore sistem hatasinin degisimi Sekil 3.14’de gosterilmistir. Agin

egitim siiresince herhangi bir kararsizlik ve piirliz olmamustir.
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Sekil 3.14 1770 Béliit i¢in Hata Karelerinin ve Ogrenme Oraninin Degisimi

Egitilen YSA’va ait parametreler tog.mat dosyasinda saklanmaktadir.

save tog.mat wl bl w2 b2 w3 b3

Test emek istedigimiz sinyal tekrar kayit alanindan cagrilmak sureti ile agagidaki

test programi yardimu ile test edilmektedir.

Test etme;

load mudeO1.mat;

out=simuff(P,w1,b1,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig");

3.5 VERILERIN TEST SONUCLARI

YSA egitildikten sonra asagidaki program yardimi ile denek gurubundaki
veriler test edilmistir. Ornek olarak Bilgehan tarafindan seslendirilen “ GUNAYDIN

“ s0zclgi verilmistir.
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% Test etme

% load tog.mat;

load bgiil.mat;
outl=simuff(ans,w1,bl,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig");
load bgii2.mat;
out2=simuff(ans,wl,bl,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig');
load bgii3.mat;
out3=simuff(ans,w1,bl,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig");
load bgii4.mat;

outd=simuff(ans,wl,bl, 'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig');
load bgii5.mat;
out5=simuff(ans,w1,bl,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig");
load bgii6.mat;
out6=simuff(ans,wl,bl,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig');
load bgii7.mat;
out7=simuff(ans,w1,bl,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig");
load bgii8.mat;
out8=simuff(ans,wl,bl,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig');
load bgii9.mat;
out9=simuff(ans,w1,bl,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig");
load bgiil0.mat;
outl0=simuff(ans,w1,bl,'tansig',w2,b2,'tansig',w3,b3,'tansig");

Test sonucunda olusan ¢ikis tablolar1 asagida verilmistir (Tablo 3.2.a-1)

Her konusmaci i¢in elde edilen 10 adet konusma 6rnegi Tablolarda 1-10
ile numaralandirilmis olarak toplam 10 siitun halinde verilmistir. Her siituna ait
degerler test edilen konugma sinyalinin yukardan asagiya dogru Ziibeyde, Bilgehan,
Sencan, Murat, Eda, Hayal, Haluk, Nail, Hasan ve Mehmet’e ait ses Orneklerine
benzerlik oranim vermektedir. Ornegin Tablo 3.2.a’da birinci satir birinci siitun
degeri olan 0.9938 degeri test edilen ses sinyalinin Ziibeyde’nin ses sinyaline
benzerlik oranini verdigi gibi, birinci satir liglincl siitun degeri olan 0.0002 degeri
test edilen ses sinyalinin Sencan’in ses sinyaline ne kadar benzedigini
gostermektedir. Tablo 3.2’nin olusmasini saglayan test sinyalleri Ziibeyde’ye ait

oldugu icin Test sinyallerinin Ziibeyde’nin ses sinyalleri ile agik bir sekilde benzerlik



gosterirken diger ses sinyalleri ile ¢ok diisiik bir oranda benzerlik gdsterdikleri tablo

tizerinde goriilmektedir.

Tablo 3.2.a-1 * DENEME ‘ Bagimli Cikis Tablolar1

145

Tablo 3.2.a ZUBEYDE
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.9938| 0.9939| 0.9938 0.9939 0.9938| 0.9939| 0.9939| 0.9938| 0.9938| 0.9939
0.0003| -0.0004| 0.0002 -0.0008 0.0002 | -0.0000| -0.0002| 0.0004| 0.0004 | -0.0001
0.0002| -0.0002| 0.0001 -0.0004 0.0002| 0.0000| -0.0001| 0.0003| 0.0003|-0.0001
0.0001| -0.0001| 0.0001 -0.0002 0.0001| 0.0000| -0.0001| 0.0001| 0.0002|-0.0001
0.0001| -0.0001| 0.0001 -0.0002 0.0001| 0.0000| -0.0000| 0.0002| 0.0002|-0.0000
0.0001| -0.0001| 0.0001 -0.0002 0.0001| -0.0000| -0.0000| 0.0001| 0.0002 |-0.0001
0.0001| -0.0001| 0.0000 -0.0002 0.0001 | -0.0000| -0.0001| 0.0001| 0.0001 | -0.0000
0.0004| -0.0005| 0.0002 -0.0010 0.0002 | -0.0000| -0.0002| 0.0006| 0.0006 | -0.0001
0.0002| -0.0002| 0.0001 -0.0004 0.0001| 0.0000| -0.0001| 0.0002| 0.0003|-0.0001
0.0003| -0.0004| 0.0002 -0.0008 0.0002 | -0.0000| -0.0002| 0.0005| 0.0005 |-0.0001
Tablo 3.2.b BILGEHAN
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.0000| -0.0001| 0.0000 0.0000 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0001| 0.0000| 0.3637
0.9937| 0.9937| 0.9937 0.9937 0.9937 | 0.9937| 0.9937| 0.9937| 0.9937| 0.3588
-0.0001| -0.0001| 0.0000 0.0001 0.0001| -0.0000| 0.0000| 0.0002| 0.0001| 0.1645
0.0000| -0.0001| 0.0000 0.0000 0.0001| 0.0000| 0.0001| 0.0001| 0.0001| 0.9230
-0.0001| -0.0001| 0.0000 0.0000 0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0001]| 0.0000 |-0.0338
-0.0000| -0.0001| 0.0000 0.0000 0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0001| 0.0001|-0.0027
-0.0000| -0.0001| 0.0000 0.0000 0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.4242
-0.0000| -0.0001| 0.0001 0.0001 0.0001| 0.0000| 0.0001| 0.0002| 0.0001|-0.0212
-0.0001| -0.0001| 0.0000 0.0001 0.0000| -0.0000| 0.0001| 0.0001| 0.0001| 0.0829
-0.0001| -0.0001| 0.0000 0.0000 0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0001]| 0.0000 |-0.1626
Tablo 3.2.c SENCAN
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.0001| -0.0001| -0.0000 0.0002 0.0001 | -0.0002 | -0.0002| -0.0001 |0.0000 | -0.0000
0.0002| -0.0000| 0.0000 0.0003 0.0002 | -0.0004 | -0.0002| -0.0001|0.0001| 0.0000
0.9917| 0.9918| 0.9917 0.9917 0.9917| 0.9918| 0.9918| 0.9918(0.9917| 0.9918
0.0001| -0.0000| 0.0000 0.0002 0.0001 | -0.0002| -0.0002| -0.0000|0.0001|-0.0000
0.0001| -0.0000| 0.0000 0.0002 0.0001| -0.0002| -0.0002| -0.0001|0.0000 | -0.0000
0.0002| -0.0000| 0.0000 0.0004 0.0002 | -0.0004 | -0.0003| -0.0001|0.0001| 0.0000
0.0001| -0.0000| 0.0000 0.0002 0.0001 | -0.0002| -0.0002| -0.0001|0.0001|-0.0000
0.0001| -0.0000| 0.0000 0.0002 0.0001| -0.0002| -0.0002| -0.0000|0.0001|-0.0000
0.0001| -0.0000| 0.0000 0.0003 0.0002| -0.0003| -0.0002| -0.0001|0.0001| 0.0000
0.0001| -0.0000| 0.0000 0.0003 0.0001| -0.0003| -0.0002| -0.0001|0.0001 |-0.0000
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Tablo 3.2.¢ MURAT
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-0.0000| 0.0005| 0.0002 -0.0003| 0.0001 0.0001 | -0.0004 | -0.0000|-0.0000| -0.0000
-0.0001| 0.0003| 0.0002 -0.0002 | 0.0000 0.0001| -0.0003| -0.0000|-0.0000| -0.0001
-0.0001| 0.0012| 0.0006 -0.0006 | 0.0001 0.0002 | -0.0008 | -0.0001|-0.0001| -0.0002
0.9933| 0.9932| 0.9933 0.9934 | 0.9933| 0.9933| 0.9934| 0.9933| 0.9933| 0.9933
-0.0002| 0.0016| 0.0008 -0.0009| 0.0003| 0.0003| -0.0011| -0.0002|-0.0003| -0.0003
-0.0001| 0.0008| 0.0003 -0.0004 | 0.0001 0.0002 | -0.0006 | -0.0001|-0.0001| -0.0001
-0.0002| 0.0014| 0.0007 -0.0007 | 0.0002 0.0003| -0.0009| -0.0002|-0.0002| -0.0002
-0.0001| 0.0005| 0.0003 -0.0003 | 0.0001 0.0001 | -0.0004 | -0.0000|-0.0001| -0.0001
-0.0002| 0.0016| 0.0009 -0.0009| 0.0002| 0.0003| -0.0011| -0.0002|-0.0003| -0.0003
-0.0000| 0.0008| 0.0004 -0.0004 | 0.0001 0.0002 | -0.0006| -0.0000|-0.0000| -0.0001

Tablo 3.2.d EDA

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-0.0000| -0.0000| -0.0000 0.0000 0.0000| -0.0001| -0.0001 |0.0001 0.0001 | 0.0001
-0.0000| -0.0001| -0.0000| -0.0000 -0.0000| -0.0001| -0.0001|0.0001 0.0000 | -0.0000
-0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000 0.0000| -0.0001| -0.0001 |0.0001 0.0000| 0.0001
-0.0000| 0.0000| -0.0001| -0.0001 0.0001| -0.0001| -0.0001 | 0.0001 0.0000| 0.0001
0.9924| 0.9924| 0.9924 0.9924 0.9924 0.9924 | 0.992410.9924 | 0.9924| 0.9924
-0.0000| -0.0000| -0.0001| -0.0000 -0.0000| -0.0001| -0.0001 | 0.0001 0.0000| 0.0000
0.0000| 0.0001 0.0000| -0.0000 0.0001 -0.0000| -0.0001|0.0002| 0.0001| 0.0002
-0.0000| 0.0000| -0.0000| -0.0000 0.0001| -0.0001| -0.0001 | 0.0001 0.0001 | 0.0001
-0.0000 | -0.0000| -0.0000 0.0000 0.0000| -0.0001| -0.0001 | 0.0001 0.0001 | 0.0001
-0.0000| 0.0000| -0.0000| -0.0000 0.0001| -0.0001| -0.0001 | 0.0001 0.0000| 0.0001

Tablo 3.2.e HAYAL
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-0.0000| 0.0000| 0.0001 0.0000 -0.0000 0.0001| 0.0000| 0.0000| 0.0000]0.0000
-0.0000| 0.0000| 0.0000| -0.0000 -0.0000 0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0000|0.0000
-0.0000| 0.0000| 0.0000| -0.0000 -0.0000 0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000|0.0000
-0.0000| -0.0000| 0.0000| -0.0000 -0.0000 0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000 | 0.0000
-0.0000| 0.0000| 0.0001| -0.0000 0.0000 0.0001| 0.0000| 0.0000| 0.0000]0.0000
0.9925| 0.9925| 0.9925 0.9925 0.9925 0.9925| 0.9925| 0.9925| 0.9925]|0.9925
-0.0000| 0.0000| 0.0001| -0.0000 -0.0000 0.0001| 0.0000| 0.0000| 0.0000|0.0000
-0.0000| 0.0000| 0.0000| -0.0000 -0.0000 0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000|0.0000
-0.0001| -0.0000| -0.0000| -0.0000 -0.0001 -0.0000 | -0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.000
-0.0000| 0.0000| 0.0000| -0.0000 -0.0000 0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000|0.0000

Tablo 3.2.f HALUK
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-0.0000| -0.0000| 0.0001 0.0000 -0.0000 | 0.0004| -0.0007| 0.0002| 0.0003| -0.0000
-0.0000| -0.0001 0.0000 0.0000 -0.0001 | 0.0004| -0.0005| 0.0002| 0.0002| 0.0000
-0.0000 | -0.0001 0.0000 0.0000 -0.0001 | 0.0004| -0.0007| 0.0002| 0.0002| -0.0000
-0.0000 | -0.0001 0.0000 0.0000 -0.0001 | 0.0003| -0.0005| 0.0001 0.0001 | -0.0001
-0.0000 | -0.0001 0.0001 0.0000 -0.0001 | 0.0005| -0.0007| 0.0002| 0.0003| 0.0000
-0.0000 | -0.0001 0.0000 0.0001 -0.0001 | 0.0006| -0.0010| 0.0003| 0.0003| -0.0000
0.9930| 0.9930| 0.9930 0.9930 0.9930| 0.9929| 0.9931| 0.9930| 0.9930| 0.9930
-0.0000 | -0.0001 0.0000 0.0000 -0.0001 | 0.0004| -0.0007| 0.0002| 0.0002| -0.0000
-0.0000 | -0.0001 0.0001 0.0001 -0.0001 | 0.0007| -0.0010| 0.0003| 0.0004 | -0.0000
-0.0001| -0.0000| 0.0001| -0.0000 -0.0001| 0.0003| -0.0005| 0.0001 0.0001 | -0.0000
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Tablo 3.2.g NAIL

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-0.0000| 0.0000| 0.0000 0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000
-0.0001| -0.0000| 0.0000 0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0000| -0.0000| 0.0000
-0.0000 | 0.0000| 0.0001 0.0001| 0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000
-0.0000 | 0.0000| 0.0001 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0000| -0.0000| 0.0000
-0.0000| 0.0000| 0.0000 0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000 | -0.0000
-0.0000| 0.0000| 0.0000 0.0001| -0.0000| -0.0000| 0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0000
-0.0000| 0.0000| 0.0000 0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000 | -0.0000
0.9929 | 0.9929| 0.9929 0.9929| 0.9929| 0.9929| 0.9929| 0.9929| 0.9929| 0.9929
-0.0000 | 0.0000| 0.0001 0.0000 | -0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0000| -0.0000 | -0.0000
-0.0001| -0.0000| 0.0000 0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000,| -0.0000 | -0.0000
Tablo 3.2.h HASAN

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-0.0001| -0.0000| -0.0000| -0.0000 -0.0000| -0.0000| -0.0001| -0.0000| -0.0001 | -0.000
-0.0001| -0.0000| 0.0000| -0.0000 0.0000| 0.0000| -0.0001| -0.0000| -0.0000 | 0.0000
-0.0001| -0.0000| 0.0000| 0.0000 0.0000| -0.0000| -0.0001| -0.0000 | -0.0000 | 0.0000
-0.0001| -0.0000| 0.0000| 0.0000 0.0001| 0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0000 | 0.0001
-0.0001| -0.0000| 0.0000| 0.0000 0.0001| 0.0000| -0.0001| -0.0000| 0.0000 | 0.0000
-0.0001| -0.0000| 0.0000| 0.0000 0.0001| 0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000 | 0.0000
-0.0001 | -0.0001| -0.0000| -0.0000 -0.0000| -0.0001| -0.0001| -0.0001| -0.0001 | -0.000
-0.0001| -0.0000| 0.0000| 0.0000 0.0000| 0.0000| -0.0001| -0.0000 | -0.0000 | 0.0000
0.9927 | 0.9927| 0.9927| 0.9927 0.9927 | 0.9927| 0.9927| 0.9927| 0.9927|0.9927
-0.0001| -0.0000| 0.0000| 0.0000 0.0001| 0.0000| -0.0000]| -0.0000| 0.0000 | 0.0001
Tablo 3.2.1 MEHMET

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-0.0001 | -0.0001| -0.0000| -0.0001 -0.0000 | -0.0000 | -0.0001 | -0.0000| -0.0000 ]| -0.0000
-0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.0000 0.0000| 0.0001| -0.0000| 0.0000| 0.0000 | -0.0000
-0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000 -0.0000
-0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.0000 0.0000| 0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000 | -0.0000
-0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.0000 0.0000| 0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000 | -0.0000
-0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.0000 0.0000| 0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0000 | -0.0000
-0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000] -0.0000
-0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.0000 0.0000| 0.0000| -0.0000| 0.0000| 0.0000 | -0.0000
-0.0000 | -0.0000| -0.0000| -0.0000 0.0000| 0.0000| -0.0000| -0.0000| 0.0000 | -0.0000
0.9938| 0.9938| 0.9938| 0.9938 0.9938| 0.9938| 0.9938| 0.9938| 0.9938| 0.9938

Her konugmaciya ait toplam 10 adet ses sinyalinin test sonucundaki basari

oranlar1 toplanarak aritmetik ortalamasi bulundu.

carpilarak ortalama basar1 oranindan yiizde

Yiizde basari sonuglari Tablo 3.3’de ayrica verilmistir.

Aritmetik ortalama 100 ile

basar1 oranma gecis yapilmis oldu.




Tablo 3.3 Test Sonuglar1 / Basar1 Yiizdeleri
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ZUBEYDE

BILGEHAN

SENCAN

MURAT

EDA

HAYAL

HALUK

NAIL

HASAN

MEHMET

99,38

99,37

99,17

99,33

99,25

99,25

99,30

99,29

99,27

99,38

Test sonucunda Egitim-1 Grubu ile egitilen YSA’na Test-1 grubundaki

veriler giris olarak uygulandi ve yukarida Tablo 3.2 ‘de verilen sonuglara ulasildi.

Bu sonuglar neticesinde YSA’nin konusmacilarin® DENEME ¢ kelimesi temel

almarak egitilmesi sonucunda, kelime bagimli bir ortam basaris1 Tablo 3.3’iin

aritmetik ortalamasi esas alinmak sureti ile % 99,30 olarak olustu.

Tablo 3.4 Kelimeden Bagimsiz Test-2 Cikti1 Sonuglari

TEST-2
ZUBEYDE | BILGEHAN | SENCAN | MURAT | EDA | HAYAL | HALUK | NAIL | HASAN | MEHMET
96,25 87,27 67,57| 95,81]|94,38| 30,79| 97,24| 81,46| 99,38 84,78
85,92 90,27 98,06| 97,21|97,78| 16,66| 36,14| 97,46 73,30 91,82
99,38 70,89 66,86 96,37]|99,34| 21,04| 96,08| 98,74| 99,38 95,67
98,99 78,23 96,67 | 93,16]|97,62| 71,41| 81,99| 97,40| 97,79 93,54
95,14 98,67 77,39| 98,72 77,50| 62,21| 82,58| 53,33| 97,63 78,08
97,69 87,65 95,07| 96,21| 7557 | 39,62| 87,75| 98,59| 98,64 86,88
88,40 98,28 90,68| 98,12| 72,71| 52,40| 78,35| 49,35| 97,18 91,53
88,60 78,77 66,91| 98,61|88,52| 98,81| 98,77| 98,80| 95,66 97,79
78,20 85,39 94,46| 99,15| 78,23 | 42,29| 78,25| 99,30| 96,53 97,64
91,55 99,22 99,60 98,62]|99,03| 39,27| 9748| 99,59| 87,79 96,09

Tablo 3.4’de Test-2 Grubu ile yapilan testler neticesinde her konugmaciya

ait toplam 10 adet ses sinyalinin benzerlik oranlari her konusmaci i¢in 10 satirdan

olusan siitunlar halinde verilmistir. Her konusmaci i¢in kendisini temsil eden siituna

ait aritmetik ortalamalarin yiizde basar1 olarak ifadesi yine ayni yolla yapilmis ve

sonuglar Tablo 3.5’de verilmistir.

Tablo 3.5 Test Sonuglar1 / Basar1 Yiizdeleri

ZUBEYDE

BILGEHAN

SENCAN

MURAT

EDA

HAYAL

HALUK

NAIL

HASAN

MEHMET

92,01

87,46

85,33

97,20

88,07

47,45

83,46

87,40

94,33

91,38

Kelimeden bagimsiz olarak YSA’nin basar1 ylizdesinin test

edilebilmesi i¢in olusturulan Test-2 grubu veri YSA’ nin girisine veri olarak

uygulanmistir. Sonuglar Tablo 3. 4 ‘de gosterilmistir. Tablo 3.5 esas alinarak
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kelimeden bagimsiz olarak YSA ‘nin basar1 yiizdesi Tablo 3.5’in aritmetik

ortalamasi esas alinmak sureti ile % 85.41 olarak bulunmustur.

Tablo 3.6 Veri Grubuna Dahil Olmayan i¢in YSA ‘nin Basar1 Yiizdeleri

KONUSMACI-1 | KONUSMACI-2 KONUSMACI-3
0.3431 0.4170 0.0632
0.2911 0.6226 0.5460

-0.3957 -0.0981 -0.3300
0.9609 -0.0288 0.9567
-0.2899 -0.7202 -0.6770
-0.1938 0.3598 0.3376
0.8842 0.9236 0.9315
-0.0576 0.9182 0.2848
-0.2573 0.0414 -0.2891
0.1035 -0.7122 -0.5152

Tablo 3.6’da herhangi bir veri grubuna dahil olmayan ii¢ farkh
konusmaciya ait ses sinyalleri YSA’a test verisi olarak verilmistir. Hem egitime hem
de test gruplarma katilmayan Konusmaci-1, Konusmaci-2, Konusmaci-3 ‘den
‘DENEME® kelimesini seslendirmeleri istenmistir. Bu grup ile yapilan testler
neticesinde her konusmaciya ait toplam 10 adet ses sinyalinin benzerlik oranlar1 her
konusmaci i¢in 10 satirdan olusan siitunlar halinde verilmistir. Tablo 3.6 ‘dan ¢ikan

sonu¢; YSA’nin kisi bagimli sistemler icin uygun sonuclarn lretebildigidir. Kisi

bagimsiz olarak degerlendirildiginde c¢ikan sonuglarin degerlendirilemeyecek

seviyede ¢iktilar oldugu gozlenmistir.

3.6 EK CALISMALAR

Wavelet analiz ¢aligmalar1 esnasinda wavelet alt bantlarina ayristirma
yapilirken; “ Acaba alt bantlardaki herhangi bir deger iizerinden bir siniflandirma
yapmak miimkiin olabilirmi? “ sorusu akla gelmis ve bu yonde bu calismadan
bagimsiz olarak baska bir calisma da yapilmistir. Bu yolla da kelime bagimlh
sistemler i¢in % 99, kelimeden bagimsiz sistemler i¢in % 83 basar1 ile siniflandirma
yapilmustir. Konugmaci tanimadaki sonraki ¢aligmay: alt bantlardaki toplam RMS
degerleri esas alarak YSA’nin girisine veri olarak vermek bir sonraki ¢aligmanin fikir

alt yapisini olusturmustur.
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Wavelet ile 4 alt banda ayrilan ses ornekleri Resim 3.15 ¢ daki Matlab

Simulink yardimi ile hazirlanmistir. Tiim konusmacilara ait ses orneklerinin her alt

bant i¢in toplam RMS (Root Mean Square) degerleri Tablo 3.7.a-1’de verilmistir.

Tablolar i¢in satir degerleri olan A,B,C,D ifadeleri 4 farkli alt bandi temsil

etmektedir. Her battin genisligi ses sinyalinin toplam bant genisliginin % ‘line

karsilik gelmektedir. Ornegin Tablo 3.7.a’da ilk satirda verilmis olan 115,49,208 ve

1 degerleri ayn1 sekilde A,B,C,D alt bantlarina ait toplam RMS yani karelerinin kokii

degerlerini vermektedir. Burada RMS degerlerini kullanmaktaki amag¢ sinyalin

negatif olan kisimlarinin toplama islemi esnasinda iglem hatasi olusmasina neden

olmasinin engellenmesi i¢indir.

Tablo 3.7.a-1 Alt Bant RMS Degerleri

Tablo 3.7.a
KAYIT | ZUBEYDE-DENEME ZUBEYDE-MERHABA ZUBEYDE-GUNAYDIN
A |B| C D A |B| C D A|B C D
1 115 149|208 |1 61 (28216 |1 86 |45 217 |1
2 79 |37]189 |1 78 [31]258 |1 73136 209 |1
3 84 |38(190 |1 64 (30242 |1 71|37 1209 |1
4 86 [39(197 |1 69 [31]268 |1 88 44 216 |1
5 84 [43(210 |1 61 [30]248 |1 78 |45 1223 |1
6 78 (421195 |1 79 136|271 |1 9355|234 |1
7 92 (143|223 |1 84 [39|300 |1 88 |52 233 |1
8 88 [42(192 |1 87 [35]|295 |1 97 |59 [240 |1
9 85 (41217 |1 83 (37296 |1 89 |54 | 237 |1
10 95 (149|208 |1 96 (42316 |1 78 |44 223 |1




Tablo 3.7.b

KAYIT BILGEHAN-DENEME

BILGEHAN-MERHABA

BILGEHAN-GUNAYDIN

A B |[C D A B |C D A |[B |C D
1 72 |36|186 | 746 72 135|292 | 964 56 |24 [197 | 963
2 78 [35|214 | 867 75 33297 | 968 76 |34 [243 | 764
3 72 |34|196 |808 66 |29|307 |814 76 |35 244 | 816
4 82 144|220 | 871 67 29279 |772 67 |31 (212 |819
5 83 143|216 |896 75 |37]331 |871 63 |27 [214 |832
6 79 41187 | 779 69 |31|310 | 852 40 |18 [ 177 | 719
7 92 44229 |857 65 [32]294 [913 47 |20 | 178 |970
8 91 |54|209 | 796 65 |29|276 |926 37 |17 |174 | 963
9 55 24159 |738 65 |28|269 |916 58 |27 [176 |874
10 75 39185 | 766 85 [39|296 |819 37 |17 [174 | 892

Tablo 3.7.c
KAYIT SENCAN-DENEME SENCAN-MERHABA SENCAN-GUNAYDIN
A B |C D A B |C D A |B |C D

1 16 (10|93 |652 22 [(11]101 | 599 12 |7 |79 677
2 11 7 |73 1490 23 (13112 |675 17 |8 |90 671
3 15 10|92 |893 27 |13]|120 | 765 16|19 |85 710
4 12 |8 |78 |607 20 |11]119 | 671 1318 |74 646
5 11 7 |73 |514 18 (101102 | 711 15 |8 |83 703
6 20 (10|79 |519 18 [11/108 | 831 14 |8 |78 646
7 18 (10110 | 926 21 |11]|83 |682 1317 |80 679
8 14 |8 |82 |687 28 (121120 |772 107 |71 646
9 14 |8 |90 |591 33 [13]129 | 758 1116 |76 658
10 12 |7 |83 |598 15 |19 |100 | 733 13|17 |76 657

Tablo 3.7.¢
KAYIT MURAT-DENEME MURAT-MERHABA MURAT-GUNAYDIN
A B |C D A B |C D A |B |C D

1 4 116 152 4 3 |17 |188 17 14 120 |271
2 6 2 19 219 8 4 |23 |226 5 |2 |10 |206
3 3 115 125 5 3 |16 207 4 |1 |5 174
4 3 1 14 116 4 2 |15 |225 4 |1 |5 166
5 4 2 |6 154 4 3 |14 182 5 12 |8 196
6 4 117 141 4 3 |13 |161 9 |2 |14 |255
7 6 2 19 139 4 3 |14 170 1113 |13 255
8 6 2 19 154 4 3 |13 |153 14 14 |16 | 244
9 9 2 |11 146 2 2 |8 135 1113 |15 232
10 4 116 155 3 2 |8 171 10 |3 |15 245
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Tablo 3.7.d
KAYIT EDA-DENEME EDA-MERHABA EDA-GUNAYDIN

A B |C D A B |C D A |B |C D
1 33 (10|73 |351 57 [21|155 | 647 24 112 |83 333
2 41 |7 |66 |560 102 | 57| 313 | 687 36 |20 |127 | 516
3 26 |10|78 |470 79 [60|219 |708 2119 |73 406
4 30 |11|78 |444 78 41222 |627 1814 |30 388
5 23 11|81 453 64 [(20]|176 |602 28 |12 |84 409
6 25 |4 |37 |420 66 (44176 |605 24 (12 |78 445
7 46 |15|/106 |657 54 |28|166 |514 2019 |69 445
8 36 |6 |58 |502 46 |40|124 | 555 23|16 |64 427
9 11 8 |50 |442 56 |19|145 | 637 23 (|11 |75 371
10 9 6 |37 |406 55 [28|176 |534 43116 | 119 | 368
Tablo 3.7.¢
KAYIT HAYAL-DENEME HAYAL-MERHABA HAYAL-GUNAYDIN

A B |C D A B |C D A |B |C D
1 40 |14 (101|437 33 |19|154 | 551 41 (17 | 137 | 336
2 68 |[23]|172|562 60 |31]|248 | 762 63 |32 | 223 | 593
3 58 (201|144 |443 45 |24 (174 | 683 62 |31 [201 |539
4 61 |22|152|475 41 121|185 |623 63 |28 |170 | 466
5 50 |[21]|151|467 37 |20|167 [632 48 |20 | 133 |412
6 69 |25|178|537 33 [18|157 | 509 68 |34 |210 | 456
7 54 (19|145|454 34 120|171 |586 47 (23 1149 |404
8 52 [18|140|466 33 |18|143 |514 42 |20 | 145 | 377
9 46 |16|118|447 28 |16|138 | 528 451211154 |363
10 45 |14 115|441 36 [16|163 |522 41117 | 142 | 394
Tablo 3.7.f
KAYIT HALUK-DENEME HALUK-MERHABA HALUK-GUNAYDIN

A B |C D A B |C D A |B |C D
1 12 |7 |33 |473 16 |9 |51 |429 9 |4 |23 424
2 21 11|51 722 11 5 |26 |364 115 |3 419
3 9 5 |26 |605 4 4 (20 |[298 8 |4 |20 341
4 8 4 |24 |395 9 6 |27 |357 9 |4 |25 405
5 16 |7 |36 |509 14 |7 |40 |475 7 |3 |18 391
6 15 |6 |32 |510 14 |7 |44 |501 6 |3 |15 394
7 12 |3 |17 |355 12 |7 |38 |426 12 |6 |33 491
8 11 |5 |30 |464 13 |5 |31 |468 9 |4 |22 456
9 12 |6 |32 |438 15 |6 |37 |468 9 |5 |25 487
10 11 |4 |21 422 12 |8 |42 |478 1116 |31 471

152



Tablo 3.7.g
KAYIT NAIL-DENEME NAIL-MERHABA NAIL-GUNAYDIN
A B |C D A B |C D A |[B |C D
1 55 16|27 |767 78 128199 |859 59 |18 | 143 | 804
2 77 241204 |973 92 |29]202 |840 37 [14 | 117 [ 799
3 54 116]143 | 860 69 [22)188 | 838 42 115|116 | 734
4 62 |64|144 | 834 67 |21]166 |834 51116 134 | 719
5 64 |20]155 |826 81 [25]192 | 833 51117 |132 | 791
6 53 |17]130 |867 70 123182 |829 50 |16 | 131 | 725
7 53 [16]128 |91 86 |27]208 | 895 41 1151|124 | 707
8 46 15215 | 756 71 123|162 |778 48 116 |121 | 778
9 51 16134 |850 89 [27]181 | 844 43 116|126 | 775
10 75 1211175 | 936 89 27181 |844 48 {15 [130 [759
Tablo 3.7.h
KAYIT HASAN-DENEME HASAN-MERHABA HASAN-GUNAYDIN
A B |C D A B |C D A |B |C D
1 11 |6 |42 408 33 [19]154 | 551 41 {17 [137 | 336
2 24 111194 |678 60 [31]248 |762 63 |32 1223 | 593
3 12 |6 |42 |527 45 24174 | 683 62 |31 201 |539
4 14 |7 |48 (478 41 121|185 1623 63 |28 | 170 | 466
5 16 |7 |53 |476 37 120|167 |632 48 120 | 175 |412
6 6 3 |23 |373 33 18157 |509 68 |34 |210 |456
7 16 |7 |53 |442 34 [20|171 | 586 47 |23 | 149 | 404
8 13 |7 |45 |545 33 118]143 |514 42 |20 [145 |377
9 16 |8 |55 |510 28 [16]138 | 528 45112 1154 | 363
10 15 |8 |61 512 36 [18]163 | 522 41 117 1142 394
Tablo 3.7.1
KAYIT | MEHMET-DENEME MEHMET-MERHABA MEHMET-GUNAYDIN
A B |C D A B |[C D A |B |C D
1 34 11161 |797 28 |141100 |973 3219 |60 |955
2 19 |7 |48 |907 29 141101 | 947 26 |11 |85 |841
3 29 10|51 |757 33 1899 980 32112 |79 [834
4 24 19 |53 |91 33 [17]101 | 967 2319 |53 |735
5 25 |9 |55 |912 26 |16]101 | 954 2110 (48 [825
6 31 |19 |59 |79 33 171104 | 965 24 |9 |57 |873
7 30 |10|54 |81 32 118110 | 953 27 |8 |55 [912
8 31 |9 |55 |860 34 [18]120 | 956 26|19 |65 982
9 34 11|57 |807 29 [16]103 | 964 1818 |54 964
10 27 |9 |48 823 28 |15]101 | 973 90 |9 |57 |796
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Wavelet ile 4 alt banda ayrilan ses ornekleri her banddaki toplam RMS
degerlerinin alt ve tist degerleri sinir kosul degerler olarak kullanilmis ve algoritma
ile smiflandirma basaris1 degerlendirilmistir. Her konusmacinin 10 farkli ses
sinyalinden elde edilen dort farkli alt bant i¢in toplam RMS degerlerinden her
konusmaci i¢in en diisiik ve en yliksek deger esas alinarak her dort bant i¢in de ayri
ayr1 sinir degerler olusturulmustur. Boylece her konusmaci igin farkli deger araligina
sahip dort farkli alt bant sinir kosullari elde edilmistir. Test edilecek ses sinyalinin bu
sinir degerler arasinda olup olmadigina bakilarak her konusmaci igin benzerlik
durumlar arastirilmistir. Ornegin sirasi ile 90,40,210,730 degerlerinden olusan alt
bant RMS degerleri Bilgehan i¢in olusturulmus sinir degerler i¢indedir ve bu ses
sinyalinin Bilgehan’a ait oldugunu s6ylemek miimkiindiir. Ancak bu degerler A,B ve
C alt bantlar1 i¢in Ziibeyde’ nin sinir kosullarini sagliyorken Ziibeyde igin tanimli D
alt bandinin sinir araliginda yer almamaktadir. Dolayisi ile bu sesin Ziibeyde’ye ait
olmadigini sdylemek miimkiin olmaktadir. Bu genel algoritma mantig1 i¢inde tiim ses

ornekleri degerlendirilmis ve ortaya ¢ikan sonuglar Tablo 3.8’de verilmistir.

Tablo 3.8 Kelime Bagimli Algoritma Sonuglari

TOPLAM RMS s | = T
< < < <
TANIMLI ALT BAND KOSULLAR] z < § < 2z
A BANDI | B BANDI | C BANDI [D BANDI| & | 2
BILGEHAN |72-92  |34-44  |185-229 |746-896 |1 10 |90
EDA 9-36 6-11 37-81  |351-502 |1 10 |90
HALUK  |8-16 3-7 21-36  |355-605 |2 |20 |80
HASAN  |6-16 6-8 23-55 [373-527 |5 |50 |50
HAYAL 40-68  |14-25 |101-178 |441-562 0 100
MURAT  |4-9 1-2 4-11 116-219 0 100
NAIL 53-75 |15-24  |115-204 |756-973 0 100
SENCAN |[11-20 |7-10 73-110 |514-893 0 100
ZUBEYDE |79-115 |37-49 |189-223 |1000- 0 100
MEHMET |19-34  |7-11 48-61  |791-912 0 100
Ki$iLERiN 10 ADET " DENEME SOZCUGUNUN HATA SAYIS| "
"DENEME " SOZCUGU ESAS ALINARAK HAZIRLANMISTIR 91

** ALT BANTLARIN EN BUYUK VE EN KUCUK DEGERLERI ALINARAK DEGER
ARALIGI ILGILI ALT BAND ICIN BELIRLENMISTIR.
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Tablo 3.8 ‘de yapilan ¢alisma ile 6rnek olarak Bilgehan i¢in tanimli kosul
alt bant RMS degerleri diger tiim konusmacilarin * DENEME ° esas alinarak
hazirlanmis taniml alt bant kosullar ile karsilastirilmis ve Bilgehan’nin ses drnegi
haricinde kalan toplam 90 ses 6rneginden sadece birine benzedigi goriilmiistiir. Bu
sekilde diger ornekler de degerlendirilmistir. Kelime bagimli olarak siniflandirma

basaris1 % 91 olmustur.

Tablo 3.9 Kelime Bagimli Algoritma Sonuglar1

'_
TOPLAM EN AZ VE EN COKRMS | —~ - W | <
I wie|l <|5 _
o| 2|12 =T x
= LS| Bl &
TANIMLIALTBANDKOSULLARI | | Ti<|o| 2|3 £
—= =~ N o
% |a 2
I| ®|Zls| 22| ¥
A B C D o 4 RS
BANDI | BANDI | BANDI | BANDI S
BILGEHAN |37-92 |17-54 | 185-229 [738-968 |4 |13 |4 |5 |8 |3 |73
EDA 2079 |4-16  |50-222 |333-687 |6 |20 |3 |7 |9 |3 |70
HALUK _ [11-16 |38 15-45  |341-722|3 |10 |3 |4 [6 |2 |80
HASAN  [11-19 611 |42-104 |373-820 o |7 lo |7 |2 |77

HAYAL 33-68 | 14-34 133-185 | 363-683 | 5 17 14 |6 |9 3 |70

MURAT 3-10 1-4 4-20 116-271 |2 7 2 |2 1 193

NAIL 43-89 | 14-29 114-208 | 707-936 | 3 10 |1 |4 |4 1 187

SENCAN [11-28 |7-13 73-129 | 514-926 | 3 10 |14 |4 |7 2 |77

1000-
ZUBEYDE [80-95 |37-49 189-316 | 1350 0 0 |0 0 /100

MEHMET |21-34 |7-18 51-120 |735-982 | 2 7 3 12 |5 2 |83

TUM SOZCUKLER ESAS ALINARAK HAZIRLANMISTIR 83

** ALT BANTLARDAK| TOPLAM EN BUYUK VE EN KUGUK RMS DEGERLERI
_ ALINARAK DEGER o
ARALIGI ILGILI ALT BAND iCiN BELIRLENMISTIR.
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Tablo 3.9 ‘da yapilan ¢alisma ile 6rnek olarak Bilgehan i¢in tanimli kosul
alt bant RMS degerleri tim ses Ornekleri esas alinarak hazirlanmig diger tiim
konusmacilarin tanimli alt bant kosullar1 ile karsilastirilmis ve Bilgehan’nin ses
ornegi haricinde kalan toplam 290 ses Orneginden % 73 oraninda basar1 elde
edilmistir. Bu sekilde diger 6rnekler de degerlendirilmistir. Kelime bagimsiz olarak

siiflandirma basgaris1 % 83 olmustur.
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4.SONUCLAR VE TARTISMA

Ses islemenin alt basamaklarindan biri olan Konusmaci tanima i¢in birgok
yontem kullanilmaktadir. Bunlardan en fazla kullanilan1 DOK ( Dogrusal Ongériim
Kodlamasi)‘ dir. YSA* nin ses islemede ve Konusmaci tanimada kullanilmasi ile ¢ok
daha hizli ve dogru sonuglara ulasmak miimkiin olabilmistir. Tiim bu g¢alismalar
insan sesinin ses olusumunda etkin rolii olan girtlak ve ses yolu yapisinin farklh
oldugunu ve kisi i¢cin zaman zaman c¢esitli nedenlerden dolay1r ( hastalik gibi.)
yapisinda degisiklik olsa bile esas itibar1 ile degismedigi ve her kisi icin ifade
edilebilecek bir karakter tasidigidir.

Bu c¢aligmada amaglanan; mikrofon yardimi ile kayit edilen ses
sinyallerinden wavelet ve yapay sinir ag1 yardimi ile konusmaci kimliginin tespit
edilmesi olmustur. Bu amag¢ dogrultusunda ses sinyalleri pc ortamina mikrofon
yardimi ile alinmis, 6n isleme ve giiriiltiden temizleme yapildiktan sonra Matlab
tabanli hazirlanan model yardimi ile hazirlanan ses dosyalarindan veriler elde edilmis
ve yine Matlab ortaminda hazirlanan YSA programi ile smiflandirma islemi

gerceklestirilmistir.

YSA’nin konugmacilarin® DENEME ¢ kelimesi temel alinarak egitilmesi

sonucunda, kelime bagimli bir ortam basaris1 % 99,30 olarak olusmustur.

Kelimeden bagimsiz olarak YSA ‘nin basar1 yiizdesi % 85.41 olarak

bulunmustur.

Hem egitime hem de test gruplarina katilmayan Konusmaci-1,
Konusmaci-2, Konusmaci-3 ‘den ¢ DENEME ¢ kelimesini seslendirmeleri
istenmistir. Bu konusmacilara ait ses 6rneklerinden elde edilen veriler YSA’ a giris
olarak uygulanmis ve sonuglar Tablo 3.4 © de verilmistir. Tablo 3.4 ‘den ¢ikan sonug;

hazirlanmis olan YSA modelinin  kisi bagimli sistemler icin uygun sonuclar

iretebildigidir. Kisi bagimsiz olarak degerlendirildiginde ¢ikan sonuglarin

degerlendirilemeyecek seviyede ¢iktilar oldugu gozlenmistir.
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Wavelet analiz c¢alismalar1 esnasinda wavelet alt bantlarina ayristirma
yapilirken; acaba alt bantlardaki herhangi bir deger iizerinden bir siniflandirma
yapmak miimkiin olabilir mi? Sorusu akla gelmis ve bu ydnde bu calismadan
bagimsiz olarak baska bir ¢alisma da yapilmistir. Sonuglar Bolim 3’ de ayrintili
olarak anlatilmistir. Bu yolla da kelime bagimli sistemler i¢cin % 99, kelimeden
bagimsiz sistemler icin % 83 basar1 ile smiflandirma yapilmistir. Konusmaci
tanimadaki sonraki caligmayi alt bantlardaki toplam RMS degerleri esas alarak
YSA’nin girisine veri olarak vermek bir sonraki caligmanin fikir alt yapisin

olusturmustur.

Yapilan bu g¢alisma ile olduk¢a basarili bir oranda Wavelet ve YSA

kullanarak ses sinyallerinden Konusmaci Kimliginin Tespit edilmesi saglanmuistir.
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