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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

PARALEL PROGRAMLAMA ILE SES TANIMA ISLEMININ
GERCEKLESTIRILMESI

Emrah OZKAYNAK

Karabiik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danismani:
Yrd. Dog. Dr. Salih GORGUNOGLU
Haziran 2013, 52 sayfa

Ses tanima, teknolojinin gelismesi ile birlikte giinimiizde bircok alanda
kullanilmaktadir. Bu caligmada, ses tanimada kullanilan yontemler karsilastirmali
olarak incelenmigtir. Matlab’in Paralel Programlama araci kullanilarak bu
yontemlerin ses tanimada uygulamasindaki zaman performans: degerlendirilmistir.
Bu caligmada ses tanimada kullanilan yontemler Temel Bilesenler Analizi (TBA),
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve K-Ortalama (K-
Means) yontemleridir. Elde edilen sonuglar, ses tanima islemlerinde en iyi basari
oranini Yapay Sinir Aglarinin, en diisiik basar1 oranin1 K-Ortalama Algoritmasinin
verdigini, Temel Bilesenler Analizi ve Destek Vektor Makinelerinin ses tanimadaki
basari oranmin bu ikisi arasinda yer aldigim1 gostermektedir. Yapilan deneysel
calismalarda, bu dort farkli yontemin basar1 oraninin %90 iizerinde oldugu
goriilmektedir. Bu c¢alismada ayrica c¢ok sayida ses verisinin bulundugu

uygulamalarda, zaman performansin1 artirmak i¢in paralel programlamadan
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yararlanilmistir. Algoritmalarin paralel programlama ile kullanildiginda ne kadar bir

hizlanma gerceklestigi gosterilmistir.

Anahtar Sozciikler : Ses tanima, konusma tanima, konusmaci tanima, temel
bilesenler analizi, yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, k-ortalama algoritmasi, paralel programlama.
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Voice recognition, along with the development of technology is used in many areas
today. In this study, the methods for identifying audio are evaluated comparatively.
The performances of these methods in voice recognition are assessed by using
Matlab’s Parallel Programming tool. In this study, the methods used in identifying
sound are Principal Component Analysis, Neural Networks, Support Vector
Machines and K-Means methods. The results show that the best success rate of voice
recognition processes the performances of is achieved by Artificial Neural Networks,
and the lowers success rate is produced by K-Mean algorithm. The performance of
Principal Component Analysis and Support vector machines are in between these
two algorithms. In experimental studies, it is observed that the success rates of the
four different methods are over 90%. In this study since the application deals with
large amounts of audio data, parallel programming is used to in performance of
improve the performance. Acceleration in performance of algorithms by using

parallel programming is shown.
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BOLUM 1

GIRIS

Ses insanlar1 veya canli tiirlerini birbirinden ayirmak i¢in kullanilan biyometrik bir
ozelliktir. Var olan bir ses sinyali islenerek, bu sesin insan veya baska bir nesneden
geldigi tespit edilebilir. Insanlarin sesleri birbirinden farklilik gdsterdiginden ses
tanima amaci ile kullanilabilir. Ses sinyalinden bir insanin konustugu kelimeler elde
edilerek, c¢esitli cihazlari Kontrol etmek veya yonlendirmek de miimkiindiir. Bu

nedenlerle ses sinyalinin iglenmesi ve kullanimi1 olduk¢a 6nemlidir.

Ses tanima ile bir takim islemleri gerceklestiren yazilimlar, ses ile kontrol edilebilen
internet tarayicilari, ev telefonu veya cep telefonu iizerinden sesli imza olarak da
kullanilan konusmaya dayali otomatik tanima sistemleri, herhangi bir sekilde engeli
bulunan 6zellikle gérme ve hareket engellilerin elektronik veya mekanik cihazlar
kontrol edebilmeleri i¢in gelistirilmis kontrol sistemleri ses tanimada kullanilan

sistemlere ornek olarak verilebilir [1,2].

Yine yaygin olarak kullanilmaya baglayan bir diger uygulama ise sesle kontrolii
saglanabilen internet tarayici sistemleridir. Bu sistemin ¢alisma yapisina bakildiginda
kullanilan mobil telefonlar {izerinden web tarayicilar1 sesle kontrol saglanabilmek-
tedir [3]. Buna benzer olarak, mobil veya sabit telefonlar lizerinden yapilabilen
bankacilik ya da rezervasyon islemlerinde de sesli imza teknolojisi kullanilmaya
baslanmistir. Daha Onceden sisteme tanitilan ses ile daha sonraki girislerde
kullanicinin sesi karsilastirilarak ses tanima islemi gergeklestirilir. Bu sayede telefon
tuslartyla yapilan tanimlama islemlerinde harcanan zaman sesli imza ile minimuma
indirilerek zamandan tasarruf da saglanmis olmaktadir [4]. Giinlik hayatta ses
tanimanin sagladigr faydalara bakilacak olursa; mobil telefonlarda yaygin olarak
kullanilan sesli arama sistemleri, konusma tanima ile kontrol edilebilen cihazlar hizla

giinliik hayattaki yerlerini almay1 basarmislardir [5].
1



Genel olarak ses tanima ile ilgili yapilan sistemlere bakildiginda ses tanima
islemlerindeki performansin artirilmasi, herhangi bir kosula bagli kalinmadan ses
tanima islemi yapabilen sistemlerin gelistirilmesi iizerine yapilan ¢aligsmalar agirlik

kazanmaktadir [6].

Hazirlanan bu g¢alisma, yedi bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde, ¢alismada
esas alman konusma olaymin onemi, iletisimdeki yeri ve konusma tanimanin

kullanim alanlar1 hakkinda bilgi verilmektedir.

Ikinci boliimde, ses tanima sistemleri hakkinda genel bilgi verilerek, konusmaci

tanima sistemleri detaylandirilmistir.

Ucgiincii boliimde, bu alanda daha énce yapilmis galismalar incelenmistir.

Dordiincii boliimde, ses tanima islemine gegilmeden once ses iizerinde yapilan 6n

islemler ve seslerin 6zniteliklerinin ¢ikartilmasi hakkinda bilgi verilmistir.

Calismanin besinci boliimiinde, bu ¢alismada ses tanima islemleri i¢in kullanilan
yontemler, yontemlerin modellemesinin ve matematiksel hesaplamalarin daha hizli

sonuglanmasi i¢in kullanilan paralel programlama hakkinda bilgiler verilmistir.

Altinct boliimde, deneysel calismalar sonucu elde edilen bulgular hakkinda bilgiler

verilmistir.

Yedinci ve son boliimde ise yapilan ¢alismanin sonuclart ile ilgili yorumlara ve

Onerilere yer verilmistir.



BOLUM 2

SES TANIMA SiSTEMLERI

Teknolojide yasanan gelismelere paralel olarak insanlarla makineler arasindaki
iletisim de cesitli yontemler kullanilmaya baslanmistir. insan ile makine arasinda
iletisim kurmak igin gelistirilen yontemlerden biri de ses tanimadir. Giinliik hayatta

insanin en sik kullandigi iletisim yontemi konugmadir.

Sesle bir kisisel bilgisayara birtakim isler yaptirmak giinimiizde iizerinde yogun
olarak caligilan konulardan birisidir. Giivenilir bir sekilde kullanicinin konustuklarini
ekrana yazabilen veya kullanicinin konusarak verdigi emirleri yerine getiren
bilgisayarlar, bircok alanda yapilan islemleri kolaylastirmaktadir. Bunlara 6rnek
olarak, dikte paketleri, sesli tarama, telefon {izerinden konusma tanima tabanli
otomatik sistemler, gorme hareket vb. engelleri olan insanlara makinelerle iletisimi
saglamak ic¢in bir takim alternatifler sunan sistemler verilebilir [7]. Ses tanima
alanindaki yaygin uygulamalardan biride telefon iizerinden bankacilik rezervasyon
gibi islemlerdir. Daha once telefon tuslar1 kullanilarak uzun zaman alan islemler ses
tanima tabanli sistemlerle daha hizli, ucuz ve kolay hale getirilmistir. Yakindan
tanidigimiz sesli arama yapan cep telefonlari, sese duyarli ev esyalar1 daha once

saydigimiz ornekler gibi hayatimizi kolaylasgtirmaktadir [8].

Ses tamima sistemleri genel olarak iki farkli alt baslikta incelenebilir. Bunlardan
birincisi konusma tanima, digeri ise konusmaci tanima sistemleridir. Bu iki sistem
hem kullanildiklar1 yerler bakimindan hem de iirettikleri ¢oziimler bakimindan

birbirlerinden tamamen farkli sistemlerdir [9].

Ses tanima sistemlerinin genel ¢alisma prensibi Sekil 2.1.’de verilmistir.
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Sekil 2.1 Ses Tanima sistemlerinin genel ¢alisma prensibi.

2.1. SES TANIMA SISTEMLERININ AVANTAJLARI

Ses tanima sistemleri uygulamada pek ¢ok yerde kullanildiklarindan dolay: sagladigi
faydalar agisindan da tercih edilme sebeplerinden biri olmus durumdadir. Ses tanima

sistemlerinin sagladig1 faydalar1 6zetle siralanacak olursa;

Kolay Veri Girisi: Ses tanima sistemlerinin en 6nemli faydalarindan bir tanesi veri
girisinin kolaylikla yapilabilmesidir. Girilen verinin ses olmasi, ayrica veri girisi
olarak bir mikrofon ya da telefon gibi cihazlardan rahatlikla yapilabilmesi

alisilagelmis geleneksel veri giris yontemlerine gore avantajlidir [10].

Verilerin Hizli Hazirlanmasi: Ses tanima sistemleri, veri girisinin konusma dili gibi
kolay yontemlerle yapilabilmesi agisindan zamandan tasarruf sagladigi gibi verilerin
daha hizli toplanmasini da kolaylastirmaktadir. Ornegin konusma ile veri girisi
klavye gibi bir giris iinitesinden daha hizli olabilmektedir. Bu da iiretim sektorlerinde
veri toplanmasinin daha hizli yapilabilmesinde ve zamandan tasarruf saglanmasinda

fayda saglamaktadir [10].

Serbest Kullanim: Kisinin yaptig1 is bakimindan zaman zaman kullandig: cihazlar ya
da konumu acisindan klavye, mouse vb. giris tniteleri aracilifi ile veri girisi
yapamayacak durumlarda olabiliyor. Ses tanima sistemleri hareket serbestligi

bakimindan da kullanimda faydalar saglamaktadir [10].

Mekandan Bagimsiz Veri Giris Imkani: Ses tanima sistemleri geleneksel veri giris

yontemlerinden farkli olarak uzaktan veri girisine de olanak tanimaktadir. Ornegin

4



bir telefon araciligr ile ses tanima sistemlerinden faydalanarak uzaktaki bir sisteme
veri girisi saglanabilmektedir. Bu avantaji bakimindan ses tanima sistemleri, uzaktan

servis hizmeti veren bir¢ok hizmet birimi tarafindan tercih edilmektedir [10].

2.2. KONUSMA TANIMA SISTEMLERI

Konusma tanima sistemleri, ses tanimanin iki 6nemli alt basliklarindan bir tanesidir.
Konugsma tanima sistemlerinin baslica gorevi kisinin konustugu kelime ya da
climleyi tahmin edebilmek ve buna en yakin sonuglari veri setinden getirebilmektir
[11]. Konusma tanima sistemleri kullanim yerleri ve amaglart bakimindan siirekli

konusma tanima ve hiyerarsik konusma tanima olarak iki kisma ayrilmaktadir [12].

Siirekli konugma tanima, konusanin sdyledigi her kelime ya da ciimlenin metne

donistiirilmesidir.

Hiyerarsik konusma ise veri setindeki belli komutlarin sdylenmesi iizerine ¢alisan bir

yapidir. Genellikle sesli komut sistemlerinde tercih edilir.

2.3. KONUSMACI TANIMA SISTEMLERI

Konusmaci tanima, kisaca belli kelime ya da kelimelerden bir kisinin taninmasi
islemidir. Aslinda gilinlimiizde sikg¢a karsilastigimiz bir durumdur. Bir kisiyi
gérmeden sadece sesini duyarak tanidigimiz ¢ok¢a olmustur. Telefondaki sesin kime
ait oldugunu, ya da gozlerimiz kapali iken daha Onceden tamidigimiz bir kisiyi
sesinden ayirt edebiliriz. Ya da kalabalik ve sesli bir ortamda tanidigimiz bir kisinin

sesini ayirt ederek kisi tanimlamasi yapabiliriz [13].

Konusmaci tanima sistemleri, insanlarin bu o6zelliklerinden faydalanarak, kimlik
tanima islemlerini makinelere yaptirma amaciyla tasarlanan ve lizerinde yogun
olarak ¢alisilan bir konudur. Konusmaci tanima sistemleri de kendi igerisinde ii¢
siifa ayrilmaktadir. Bunlardan birincisi konusmaci dogrulama, ikincisi konugmaci

saptama ve ligiinciisli ise metinden bagimsiz konusmaci tanimadir [14].



Konusmaci dogrulama sistemi, daha Once sisteme ses ornekleri tanitilmis bir
konusmacinin, sisteme giris esnasinda beyan ettigi kimlige ait olup olmadiginin
dogrulanmasidir. Eger giris yapmak isteyen kullanic1 bilgisi ile sesi Ortiisiiyorsa

sistem kabul cevabi verirken, aksi bir durumda ret cevabi vermektedir [15].

Konusmaci saptama sistemi, daha once ses ornekleri alinan kullanicilar ile sisteme
giris yapmak isteyen kullanicinin ses orneklerinin karsilastirilmasidir. Eger giris
esnasinda kullanicidan alinan ses ornekleri veri tabanindaki herhangi bir ses ornegi
ile uyusuyor ise o ses 0rnegine ait kisinin bilgileri cevap olarak donerken, herhangi

bir ses 6rnegi ile uyusmamasi durumunda sistem ret cevabi vermektedir [15].

Metinden bagimsiz konusmaci tanima sistemi ise konugmacilardan alinan ses
ornekleri disinda baska bir ifade ile sisteme giris yapildiginda tanima islemi
gerceklestirebilme olanagi vermektedir. Metin bagimli konusmaci tanima sistemle-
rinden farkli olarak belirlenmis parola ya da kelimeler kullanilmadan tanima islemi

basari ile gergeklestirilebilmektedir [15].



BOLUM 3

LITERATUR TARAMASI

Ses alaninda yapilan ¢alismalar incelendiginde, en eski ¢alismanin AT&T BellLabs
tarafindan dretilen ve “Voder” olarak adlandirilan ilk elektronik konusma
sentezleyicisi oldugu bilinmektedir. Konusma sentezleyicisi, giiriiltiilii ortamlarda
elde edilen kayitlardaki girtltiileri tespit ederek bunlarin temizlenmesini

saglamaktadir [16].

Texas Instruments tarafindan “Speakand Spell” isminde bir oyuncak, gelistirilmistir.
Bu oyuncagin elektronik devresi “Speakand Spell” i¢in bir konusma ¢ipi
tasarlanmigtir. Tasarlanan ¢ipin en 6nemli avantaji insanin konugsma sekline yakin

konusma sentezleme islemi yapabilmesidir [17].

Speech Works isminde bir girket, telefon hatt1 {izerinden otomatik konugma tanima
sistemlerini gelistirmis ve bunun iretimini saglamistir. Otomatik konusma tanima
sisteminde tanima islemi i¢in Sakli Markov Model (SMM) yontemi kullanilmistir ve
basar1 saglanmistir. SMM igin kullanilan o6zellik vektorleri ise Mel-kepstrum

algoritmasi ile hesaplanarak olusturulmustur [18].

Dragon Systems, tarafindan iretilen kelime tabanli dikte yazilimi YSA ile
tasarlanmis ve belli kelimelere baglh komutlari tanima islemleri gergeklestirilerek, o

komutlarim araciligi ile belli bagli iglemlerin yapilmasi saglanmistir [19].

Benzeghiba vd., yaptiklar1 ¢alismada konusma tanimada aksanin, cinsiyetin, yasin,
konusma tarzinin etkilerinin iklim ve boélgelere gore degisiklik gosterdigini tespit
etmislerdir. Bu tespiti yaparken gecmiste cesitli yontemlerle bircok farkli alanda
yapilan ses tamima ¢alismalarimi hangi yOntemlerin ne tiir farkliliklardan

etkilendiklerini de arastirmiglardir [20].



Valente, konusma tanima alaninda yaptigi calismasinda hiyerarsik konusma
tanimanin siirekli konusma tanimaya gore daha verimli oldugunu tespit etmistir.
Valente ¢alismasinda, stirekli ve hiyerarsik konusmalardan topladigi ses orneklerini

¢ok katmanli YSA modeli kullanarak egitmis ve testlere tabi tutmustur [21].

Kim ve Stern, yaptiklar1 ¢alismada ses tanimada ses giiriiltiilerini azaltmak igin
Multi-Band yontemini arastirmislardir. Cok katmanli filtre 6zelligi olan ¢alismada
giirtltileri siniflandirict olarak Bayes siiflandirma yontemini kullanmis- lardir. Ses
orneklerinin 6zellik vektorleri i¢in mel-kepstrum yonteminden yararlan- miglardir

[22].

Kingsbury vd., modiilasyon spektrogram kullanarak giiriiltiilerden arindirilmis giiglii
bir konugma tanima sistemi {izerinde ¢alisma yapmiglardir. Modiilasyon
spektrogram, seste bulunan belirli seviyedeki giiriiltilleri algak gegiren filtre ile
temizlerken, seste bulunan yanki, ses tekrar1 gibi giiclii giiriiltiileri ise band gegiren
filtre ile temizlemekteydi. Calismanin konusma tanima kisminda ise YSA ve SMM
kullanarak  modiilasyon  spektrogram ile temizledikleri ses Orneklerini

siiflandirmiglardir [23].

Campbell, gelistirdigi konusmaci tanima sisteminde kimlik dogrulama iglemi yapmis
ve %98’lik bir basar1 elde etmistir. Gelistirilen sistemde ses ornekleri Hamming,
Hanning gibi ¢esitli pencereleme yontemlerinden gegirilerek algak geciren filtrelerde
temizlendikten sonra, kepstral analiz yontemi ile sadelestirilmis ve YSA ile

egitilmistir [24].

Reynolds vd., kimlik dogrulama yapan bir konusmaci tanima sistemi

gelistirmiglerdir. Sistemde tanima igslemi i¢in Gaussian yontemi kullanilmistir [25].

Cakir ve Okutan, ses kontrollii web tarayici yazilimi gelistirmislerdir. Yazilimda ses
orneklerinin islenmesi ve taninmasi i¢in YSA ve SMM’ den olusan hibrit bir model
kullanmiglardir. Yapilan testlerin sonucunda sistemin basariyla calistifini tespit

edilmistir [26].



Eray, DVM ile ses tanima islemini basar1 ile uygulamistir. Calismada 400 adet ses
orneginden 200 adet ses Ornegini egitim, 200 adet ses Ornegini ise test icin
kullanmigtir. Yapilan testler sonucunda DVM’nin %91 oraninda basarili oldugunu

tespit etmistir [27].

Gilivensan ve Taysi, ev aletlerinin taninmasi icin ¢evresel seslerin siniflandirilmasi
lizerine bir c¢alisma yapmugslardir. Evlerde kullanilan elektrikli makinelerin
cikardiklar1 seslerin siniflandirilmasi lizerine gelistirilen ¢alismada yontem olarak K
En Yakin Komsuluk algoritmasi DVM karsilastirilmak amaclh kullanilmistir. Yapilan
testler sonucunda DVM’nin %98’ lik bir basari sagladigini tespit etmislerdir [28].

Caner ve Ustiin, YSA ile ¢alisan bir konusmaci tanima sistemi gelistirerek kabul
edilebilir bir hata pay1 ile basarili sonuglar elde etmislerdir. Yapilan ¢alismada 7
farkli kisiden alinan ses ornekleri islenerek gerekli 6znitelikleri ¢ikartilmis YSA ile
egitildikten sonra yapilan testlerde 7 kisi igerisinden 5 kisiyi %90 lizerinde basari

orani tanimasini saglamiglardir [29].

Kiiciiker vd., giivenlik sistemleri i¢in Mel Frekans Kepstrum Katsayilar1 ve YSA
modelini kullanarak konugmaci tanima sistemi gelistirmislerdir. Yapilan ¢aligmada 3
kullanicidan alman Kapi kelimesine ait ses Ornekleri Mel Frekans Kepstrum
Katsayilar1 ile islenerek YSA’da egitilmis ve siniflandirma islemi yapilmistir.

Yapilan testler sonucunda %100 basar1 saglanmistir [30].

Edizkan vd., sesle kontrol edilebilen gezgin ara¢ ¢alismasi yapmugslardir. Yapilan
calismada ses tanima islemini Ortak Vektér Yaklasimi ve SMM kullanarak
gerceklestirmislerdir. ‘ileri, ‘geri’, ‘saga don’, ‘sola don’ ve ‘dur’ kelimelerinden

olusan sesli komut sistemini basari ile uygulamislardir [31].



BOLUM 4

SES OZELLIKLERININ CIKARTILMASI

Bilgisayarda ses tanima isleminin gerceklestirilebilmesi i¢in sesin algilanmasindan
itibaren tanima siirecine kadar pek ¢ok 6n islemin uygulanmasi gerekmektedir. Ses
tamima islemi de yapilacak tanima isleminin durumuna gore uygun ve saglikli 6n
islemlerin onceden belirlenmesi, basarili bir ses tanima islemi i¢in ¢ok onemli bir
asamadir. Sesler ilizerinde yapilan her 6n islem ses tanimanin basarili olmasinda
onemli bir etken iken yanlis secgilen On isleme teknigi de ses tanimanin
basarisizligina bir etkendir [32]. Ses tanimanin alt konular1 olan konusma tanima ve
konusmaci tanima islemleri i¢in kullanilacak ses Ornekleri her zaman ayni 6n
islemlerden ge¢irilmek durumunda degildir. Ayn1 6n islemlerden gegirilerek de
konusma ve konusmaci tanima iglemleri basari ile yapilabilirken, bazen de farkli 6n
isleme teknikleri de kullanmak gerekebilir. Hatta bu farklilik konusmaci tanima
islemleri icin de kendini gosterebilir. Ornegin konusmaci kimligi tespiti igin
kullanilacak ses Orneklerinin 6n islemleri i¢in kullanilacak teknikler, konusmaci
tanima ya da metinden bagimsiz konusmaci tanima islemlerinde kullanilacak ses
orneklerinin 6n islemleri i¢in yeterli olmayabilir. Bazen de ses tanima asamasinda
kullanilacak yontemler icin farkli 6n isleme teknikleri kullanmak gerekebilir. YSA
icin kullanilacak ses orneklerinin 6znitelik vektorlerinde 6n islemler i¢in Hamming
Pencereleme ve Finite Impulse Response (FIR) yeterli olur iken bu durum SMM
yonteminde yeterli ya da gecerli olmaz. Ciinkii SMM ig¢in kullanilan ses 6rneklerinin
Oznitelik vektorlerinin ¢ikarimi sadece Fast Fourier Transform (FFT) doniisimii ile
yeterli olabildiginden FFT i¢in kullanilacak ses drneklerinin Hamming Pencereleme
ve Dogrusal Ongoriili Kodlama (LPC) katsay1 hesaplamasindan geg¢mesi yeterli
olabilmektedir [33].

Sesin tanima siirecine girisi bir mikrofon ya da benzer bir gorevi yerine getiren kayit

araci ile yapilir.
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4.1.SESIN SAYISALLASTIRILMASI

Bir analog sinyalin sayisallastirilmasi i¢in Ornekleme isleminin yapilmasi
gerekmektedir. Sekil 4.1.’de Ornek bir sayisallagtirma islemi gosterilmektedir. Ses
kayit cihazlarinda giiriiltii gidermek igin filtre bulunmasina ragmen ses sinyalinin
giiriiltiiden arindirilmasina ve duru bir ses kaydi yapilmasina yeterli degildir. Diger
taraftan profesyonel ses kayit stiidyolarinda kullanilan gelistirilmis ses kayit
cihazlarindaki filtreler duru bir sesi elde etmede oldukga basarilidirlar. Sesin
sayisallagtirillmas1 i¢in analog olarak alinan ses sinyalinin Analog Dijital
Doniistiiricti (ADC) cihazlarla islenmesi gerekmektedir. Bilgisayarda ses kayit
islemlerinde ADC olarak ses karti kullanilmaktadir. Bu ¢alismada sesler 8 bit ve
mono olarak kayit altina alinmigtir. Sesin sayisallagtirilmasi asamasinda Sekil 4.1.’de

gosterildigi gibi ve drnekleme islemi yapilmaktadir [34].

R

Ses Girisi  Ses Sinyali Ormnekleme Islemi Sayisallastirilmis Ses

HHA 10110010011

Sekil 4.1. Sesin sayisallastiriimasi.

4.1.1 Ornekleme

Analog bir sinyali sayisallastirmak i¢in sinyalin belli bir diizen de sayilar seklinde
gosterimi yapilmast gerekmektedir. Bu islem Ornekleme ile yapilmaktadir. Ses
sinyalinin igerdigi 6zelliklerin korunarak yapilan 6rnekleme, sayisallagtirilacak ses
sinyalinin sahip oldugu en yiiksek frekans degeri sikliginin en az iki kat1 siklikta

gerceklesmesi ile miimkiindiir [35].

Rabiner ve Schafer tarafindan ifade edilen 6rnekleme; bir xu(t) sinyali, Q > 2nFy

olmak tizere X, (jQ) = 0 seklinde bant sinirina sahip fourier X,,(jQ) doniisiimiine
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sahip ise; xu(t), % > 2Fy seklinde ve -0 < n < oo olmak tizere Xu(nT) seklinde esit

ornekler yerlestirilerek yeniden olusturularak ifade edilebilir.

Fyile gosterilen Nyquist Frekansi, 6rnekleme frekansinin yarsini ifade eder. Bagka

bir ifade ile 6rnekleme frekansi 100 Hz ise Nyquist Frekansi Fy = 50 Hz olacaktir.

Yiiksek frekansli sinyallerin ¢ok diisiik oranlarda 6rnekleme yapilmasi sonucu elde
edilen sinyalin igerdigi ozellikler 6rnekleme yapilmadan onceki sinyale gore cok
farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle oOrnekleme yapilacak sinyalin frekans

degerine uygun drnekleme orani belirlemek ve uygulamak 6nemlidir [35].

4.1.2. Sesli ifadenin Tespit Edilmesi

Bir ses 0rnegi igerisinde birbirinden farkli ama ses i¢in oldukca 6nemli iki farkli
Ozellik bulunmaktadir. Bunlar genlik ve frekans ozellikleridir. Genlik 6zelligi sesin
siddeti ve sesin enerjisi hakkinda bilgi igerirken, frekans 6zelligi ise sesin tizlik ve
peslik gibi 6zelliklerini igermektedir. Ses tanima isleminde, ses sinyalinin analizi ve
Ozelliklerinin birbirinden ayrigtirilmasi ile ger¢eklesmektedir. Ayni kelimeye ait iki
farkli ses sinyalinin genlik ve frekans degerleri birbirinden farklilik gosterebilir. Bu
farkliliga fonem adi verilmektedir. Ses tamima sistemleri, bu farkliliklardan

faydalanarak kelimeye ait fonemlerin saptanmasi ve siniflandirilmasi {izerine calisir

[35].

Kayit edilen bir ses Orneginde ifadenin tespit edilmesi i¢in kullanilan en genel
yontem, konusmanin gegtigi kisimlart sesin genligine bakarak belirlemektir. Sesin
belli bir ¢ergceve icerisindeki toplam genlik hesabini bularak ses igerisinde
konusmanin gegtigi yerleri tespit etmek miimkiin olabilmektedir [35]. Toplam Genlik

Hesabi1 (TG) ad1 verilen bu yontem Esitlik 4.1°de verilmistir.

TG = Xi-1x(t) (4.1)
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Bu sekilde yapilan hesaplama sonucunda elde edilen toplam genlik degeri sesin
enerji toplami anlamina da gelmektedir, belirli bir esik degerin {istiindeyse ses 0rnegi
igerisindeki konugmanin basladigi anlamina gelmektedir. Ayni sekilde elde edilen
toplam enerji miktar1 belirlenen esik degerin altina diistiiyse bu durumda konugmanin
sonladigini anlamina gelmektedir. Gergeklestirilen bu yontemle ses 6rnegi igerisin -
deki konusmanin baslangic ve bitisini tespit ederek konusma disindaki alanlari
temizlemek miimkiin olmaktadir. Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de ‘Ankara’ kelimesinin ses
kaydi igerisindeki konugmanin tespit edilmeden ve tespit edildikten sonra sessiz

kisimlart atilmig durumdaki ses 6rnekleri gosterilmistir.

Audio Signal in time domain
U.E 1 1 1 1 1 1 1 T 1

0.1

-0.1

-0.2

| | | | | | | 1 |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
time (milliseconds)

Sekil 4.2. ‘Ankara’ kelimesinin ses sinyali.

Audio Signal in time domain
U.E T T T

| |
0 200 400 s00 800
time (milliseconds)

Sekil 4.3. “‘Ankara’ kelimesinin baslangic ve bitis tespiti sonrast ses sinyali.
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Bu tez calismasinda kullanilan kelimelere ait ses ornekleri 8000 Hz Ornekleme

frekansi ile sayisallastirilmistir.
4.2. SES ISLEME

Ses isleme baglig1 altinda incelenen biitiin yontemler ses tanima isleminden onceki
son asamalar1 olusturmaktadir. Ses 6rnekleri, ses isleme asamasindaki yontemlerden
gectikten sonra ses tanima islemleri i¢in kullanima hazir hale gelmektedir. Ses isleme
icerisinde, pencereleme, sayisal filtreleme, normalizasyon, ses kodlamasi ve son

olarak da sesin 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi asamalart bulunmaktadir.

4.2.1. Pencereleme

Ses sinyalleri, ses isleme asamalarindan 6nce belli sayilarda 6rnek igeren pargalara
ayrilarak isleme asamasina hazir hale getirilirler. Iste bu 6rnekler iceren parcalara
pencere adi verilmektedir. Aslinda pencereleme islemi belli bir ¢ercevedeki ses
sinyalinin baslangi¢c ve bitis kisimlarin1 sondiirme orta kismini ise kuvvetlendirme
islemi olarak da tanimlanabilir. Bu islem ses sinyalini ¢arpan fonksiyonlar ile
yapilmaktadir. Ses isleme asamasinda ses sinyalinin pencereleme isleminden
gecirilmesi ¢ok sikca yapilmaktadir. Bunun avantaji ses sinyalindeki yogun
orneklerin kuvvetlendirilerek belirgin hale getirilmesidir. Pencereleme isleminden

gecen bir ses sinyalinin dzniteliklerinin bulunmasi daha kolay hale gelir [36].

Bu tez c¢alismasinda ses sinyallerini pencereleme islemleri i¢cin Hamming
Pencereleme yontemi kullanilmigtir. Hamming penceresi igin kullanilan fonksiyon
islemi Esitlik 4.2.’de gosterilmistir.

w(n) = 0.54 — 0.46cos(%) (4.2)

Burada N pencereleme yonteminin uygulanacagi g¢er¢evenin uzunlugunu belirtir.

Cerceve disinda fonksiyonun degeri sifirdir. n ise c¢ercevenin sirasiyla tiim
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degerlerinin indisini belirtir. Cergevenin tiim degerleri bu fonksiyonun {rettigi

degerlerle carpildiktan sonra orta kesiminde bulunan degerler baskinlastirilmis olur.

Hamming penceresinden elde edilen y(n) ¢ikisi, Esitlik 4.3 ‘de gosterilmistir.

y(n) =w(n).x(n) (4.3)

Sonu¢ olarak bakildiginda Hamming penceresinin de sinyalin orta kismini
belirginlestirmesi agisindan filtre etkisi yaptigi goriilmektedir. Sekil 4.4°de ses
sinyaline uygulanan Hamming Pencereleme yontemi, Sekil 4.5°de ‘Ankara’ kelime -
sine ait ses Orne8inin Hamming penceresinden gegirildikten sonraki durumu

gosterilmistir.

Hamming penceresinden sonra elde edilen ¢ikis sinyalinde ‘Ankara’ kelimesinin
baslangi¢ ve bitis noktalarinin sondiigii orta kismin ise daha ¢ok belirginlestigi Sekil

4.5’de goriilmektedir.

Ampihuce
\
\

i 5 : \
AN

Sekil 4.4. Hamming penceresi.
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Signal after Hamming Window in time domain
0.2 T . T
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Sekil 4.5. ‘Ankara’ kelimesinin hamming penceresi uygulandiktan sonra durumu.

4.2.2. Sesin Filtrelenmesi

Sesi filtrelemenin genellikle iki amaci vardir. Bunlardan birincisi ses igerisindeki
konusmanin daha belirgin hale getirilmesi digeri ise ses kaydinda bulunan ve
istenmeyen giiriiltiilerin ortadan kaldirilmasini saglamaktir. Sesi yakalayan, kayit
eden mikrofon, telefon gibi cihazlarin 6zelliginden ya da kayit yapilan ortamin
giiriiltiisiinden dolayr olusan giiriiltii, genellikle rastgele, diizgiin olmayan bozucu
etkiler olarak goriiniir ve ses sinyali igerisinde sesin karakteristik ozellikleri onemli
Olglide etkiler. Seslerdeki giiriiltiiler dogrusal filtreleme teknikleri kullanilarak
temizlenebilmektedir. Ses isleme asamasinda filtreleme islemleri igin pek ¢ok
yontem bulunmaktadir. Bu yontemler igerisinde en sik kullanilan filtreleme yontemi
olan FIR, hem tasarlanmas1 hem de uygulanmasi kolay olmakla birlikte elde edilen

sonuglarin basarili olmasi sebebiyle tercih edilmektedirler [37].

4.2.2.1. FIR Filtreler

Sonlu impulse cevabi olan Finite Impulse Response kisaca FIR olarak adlandirilir.
FIR filtrelerine, noniteratif filtreler, konvoliisyon filtreleri veya Moving Average
(MA) filtreleri de denir. FIR filtrenin ¢ikis1 bir sonlu konvoliisyon olarak ifade
edilebilir. Girisi x(n) olan bir sinyalin, o andaki girislerin ve Onceki girislerin
agirlikli toplami y(n) ile ifade edilir [38,39]. FIR filtrenin matematiksel ifadesi
Esitlik 4.4°de gosterilmistir.
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yﬂ. = boxn + blxn_l + bzxn_z + -+ qun_q (44)

Burada , x,, , filtre edilecek giris dizisini ; y,, , filtrelenmis ¢ikis dizisini ve b de ,

FIR siizgec katsayilarini gosterir.

FIR filtrelerinin en 6nemli ozellikleri, katsay1 simetrisine sahip olmalarindan dolay1
lineer faz meydana getirmeleri, her zaman kararli olabilmeleri ve konvoliisyon

kullanilarak filtreleme fonksiyonu yerine getirilebilmeleridir.

FIR filtreler, bir ayrik zaman sisteminin belirtilmis, istenen frekans cevabinin
(vaklasik) tahmini ile tasarlanir. En genel teknikler, bir lineer-faz cevabin

stirdiiriirken istenen biiylikliik cevabini yaklastirir.

FIR filtrelerinin dizayninda sik¢a kullanilan metotlarin basinda, pencere dizayn
metodu gelmektedir. Bir FIR filtresini pencerelemeyle dizayn etmek i¢in ideal bir
frekans cevabiyla baslamak gerekmektedir. ideal frekans cevabi ile basladiktan sonra
diirti cevabi hesaplanir ve bir sonlu sayida katsayi ortaya ¢ikarmak i¢in diirtii cevabi
kesilir. Ideal diirtii cevabinin kesilmesi FIR filtre frekans cevabinda ani gegislerdeki
salinim davranigina neden olur. Pencereleme ile FIR filtrelerinin dizayn edilmesi
basittir ve hesap bakimindan kolaydir. Ayrica FIR filtrelerinin dizayninda en hizl
yoldur [38].

FIR filtrelerin avantajlarina bakacak olursak;

1) FIR filtrelerler 6nceden belirlenmis genlik frekans karakteristigini saglayacak
sekilde, tam olarak lineer fazli olarak tasarlanabilmektedirler. Bununla birlikte
herhangi bir frekans karakteristigini yaklasik olarak saglayabilmektedirler.

2) FIR filtreler dogrudan konviilasyon veya FFT kullanilarak hizli konvoliisyon
(katlama) yontemleri ile gergeklestirilebilmektedir. FIR filtrenin bu sekilde
gercek- lestirilmesi yinelemesiz islem olarak da adlandirilir.

3) FIR filtrenin yinelemesiz islem olarak gergeklestirilmesi filtrenin daima kararl

olmasi1 anlamina gelmektedir
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4) Diger filtreleme yontemlerinin ger¢eklestirilmesinde yuvarlatma hatalari ortaya
cikmaktadir. Ancak, FIR filtrelerin nonrecursive gergeklestirilmesinde bu
hatalar diisiik seviyelerde oldugu i¢in 6nemsiz olmaktadir.

5) Keskin kesim frekansli FIR filtre tasariminda filtre i¢in katsayi hatalar1 diger

filtre tasarimlarina gore daha azdir.

Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°da bir ses sinyalinin FIR filtresinden gegirilmeden Onceki

durumu ile FIR filtresinden geg¢irildikten sonraki durumu goésterilmistir.

Audio Signal in time domain
T T T T T

0.08

0.06 -
0.04 -

”'”‘Uz _— -‘M |H ..l‘l|‘|l“hhth.

300 350 400 :15[] 5[][] 550 600 G50 700 V5O
time (milliseconds)

Sekil 4.6. “‘Ankara’ kelimesinin filtreleme islemi 6ncesi ses sinyali.

Signal after filtering in time domain
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Sekil 4.7. ‘Ankara’ kelimesinin filtreleme islemi sonrasi ses sinyali.

Bu ¢alismada kullanilan ses o6rneklerine ait sinyaller 5.dereceden 6 Khz séndiirme

bandina sahip FIR alcak geciren filtre ile filtrelenmistir.
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4.3. OZNITELIK VEKTORLERININ ELDE EDIiLMESI

Ses tanima sistemlerinde genellikle eldeki ses verileri ile sistemin egitilmesi islemleri
gerceklestirilir. Daha sonra ise egitilmis sistemin test edilmesi islemleri
gerceklestirilir. Burada en 6nemli husus egitilecek ya da test edilecek ses verilerini
temsil edecek 6znitelik vektdrlerinin uygun yontemlerle elde edilmesidir. Elde edilen
bu 6znitelikler ile egitim kiitliphanesi olusturulur ve nihayet taninmak istenen ses
verisine ait Oznitelik verisi egitim kiitiiphanesinde karsilagtirilarak tanima islemi
gerceklestirilmis olur. Ses 0rneklerine ait sinyalleri analiz ederken sesi temsil edecek

Ozniteliklerin ¢ikarimi i¢in genellikle spektral analiz islemi yapilir.

Bu tez calismasinda ses verilerinin 6znitelik vektdrlerinin ¢ikarimi i¢in uygulanan
spektral analiz islemleri, sirasiyla Hamming Pencreleme, FFT, Mel-Frekans
Donistimii ve Mel-Frekans Kepstrum Katsayilarindan olugsmaktadir. Hamming

Pencereleme islemi hakkinda bilgiler Boliim 4.2.’de verilmistir.

4.3.1. Hizh Fourier Doniisiimii (FFT)

Ses isleme asamalarinda ¢ergeveleme, pencereleme, filtreleme asamalarindan gecen
ses Ornegine ait ses sinyalin Oznitelik vektorlerinin elde edilmesi i¢in genlik
spektrumunun incelenmesi gerekmektedir. Pencerelenmis bir ses sinyalinin genlik
spektrumunun hesaplanmasi FFT islemini uygulamak ile miimkiin olmaktadir. FFT
bir ses sinyalini, kendisini meydana getiren frekanslara ayirmaktadir. Bir rengin
olusmasi i¢in farkli renklerin bir araya gelmesi gerektigi gibi, ses sinyali de farklh
frekanslardaki seslerin birlesmesiyle olusur. Ayni kelimenin birka¢ defa seslendiril-
mesinde zaman ve genlik bakimindan farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle bir ses
sinyalinin ham halini algilamak ve tanima islemlerinde kullanmak zordur. Ses sinyali bu
nedenlerden dolayr c¢esitli yontemlerle islenir ve tanima islemlerinde kullanilir. FFT
yontemi de sesin kendine has 6zelliklerinin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilan tekniklerden
bir tanesidir. Ayni1 sdzciigii ifade eden iki ses sinyalinin ham goriintiisiine bakildiginda
benzerlikleri bulmak olduk¢a zor iken FFT islemi uygulanmis ayni kelimelere ait ses
sinyallerinin benzerliklerini tespit etmek daha kolay olmaktadir. FFT, Ayrik Fourier

Doniistimii ( DFT)’ nii hizli bir sekilde hesaplayan bir yontemdir. DFT, sinyal islemede
19



kullanilan temel islemlerden biridir. Fakat DFT hesaplamasi uzun ve karmasik
olmasindan dolay1 sinyal islemede zaman kaybina ve yapilan islem sayisinin artmasina
neden olmaktadir. Bu soruna ¢6ziim olarak gelistirilen FFT algoritmalart DFT
hesaplamalarinda etkili ¢6ziim tiretmektedir. Bu yontemin etkili olmasinin sebebi, DFT
hesaplamasi gereken birgok problemin ¢éziimiinde kullanilabilmesi ve DFT ile benzer
sonuglar1 vermesidir. FFT islemi DFT isleminden zaman performansi ve islem sayisi

bakimindan ¢ok daha hizli ve kolay islem yapmaktadir [40].

N adet Ornekle ifade edilen bir ses sinyalinin FFT hesaplamasi Esitlik 4.6’da

gosterilmistir.
Xy, = ZN=3 e 2/ (4.6)

Esitlik 4.6’da x,,, FFT islemi uygulanacak ses sinyallerini, N ise bu ses sinyallerinin

mevcut 6rnek sayilarini ifade etmektedir [40,41].

4.3.2. Mel-Frekans Doniisiimii

Mel olarak adlandirilan birim, insan kulagini yapay olarak taklit edebilecek sekilde
tasarlanmig bir birimdir. Yani mel birimi, bir ses sinyalinin frekans ekseninde ifade
edilmesine gore degil, insan kulaginin algiladig1 sekle gore ifade edilmesine gore
gelistirilmistir. Bu birimle elde edilen seriye mel 6l¢egi adi verilir. Bir ses sinyalinin
frekans Olceginden mel Olgegine doniisiimii icin kullanilan matematiksel yontem

Esitlik 4.7°de gosterilmistir [40,41].

fmel = 2595 log 10(1 + Lcirusaty 4.7)

700

Burada fyogrusar> sinyalin frekans domainindeki karsihgi, fmel ise sinyalin mel
birimindeki karsiligini ifade etmektedir. Esitlik 4.7°ye gore mel 6lgegi ses sinyalinin
1000 Hz’den  diisiik frekans degerleri icin dogrusal degerlerde bir dagilim

gosterirken, 1000 Hz’den yiiksek frekans degerleri i¢in ise logaritmik degerlerde
dagilim gostermektedir [40,41].
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4.3.3. Mel-Frekans Kepstrum Katsayisi

Ses tanimada kullanilacak olan ses Orneklerinin Gzniteliklerini hesaplamada son
asama olan Mel-Frekans Kepstrum Katsayis1t (MFCC), sinyali her ¢ergevesinde ters
fourier transformasyon islemi ile frekans domaininden zaman domainine gegisini
saglar. Bu islemin sonucunda MFCC katsayilar1 elde edilerek Oznitelik ¢ikarma
islemi sonlandirilmis olur. MFFC islemine ait matematiksel ifade Esitlik 4.8’de

gosterilmistir [40].
MFCC; = Sfoy i cos[i() 7] (48)

Buradai = 1,2,3,4 ..... M’ye kadar devam etmektedir. M ise, kepstrum katsayilarinin
sayisini ifade etmektedir. xi, k ise (k = 1,2,3 .....n), k. filtrenin log-enerji ¢iktisini
ifade etmektedir. nifadesi MFFC katsayisini gostermektedir. Her cergevede n

boyutlu vektorler ses sinyalinin 6znitelik vektorlerinin boyutunu ifade etmektedir

[40,41].

4.3.4. Normalizasyon

MFCC isleminden elde edilen ses sinyallerine ait 6znitelik vektorlerinin boyutlar
cok fazla olmasindan dolay:1 verileri islemek hem zaman agisindan hem de islem
acisindan zor olmaktadir. Bu nedenle 0znitelik vektorlerinin boyutlart daha kiiciik
boyutlara yani minimum seviyeye cekilmesi gerekmektedir. Yapilan bu normali-

zasyon iglemine vektor kuantumlama adi verilmektedir.

Normalizasyon iglemi, biiyiik sayilardaki Oznitelik vektorlerini belli sayidaki
kiimelere indirgeyerek, her kiime icin merkezi vektor hesaplar. Hesaplanan bu
merkezi vektor o kiimedeki tiim vektorleri temsil eder. Bu sekilde m adet 6znitelik
vektorl sabit sayida bir vektor dizisi ile ifade edilmis olur. min-max normalizayon

islemi Esitlik 4.9.”da gosterilmistir [42].

Xn—Xmi
) = Gt (49)
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BOLUM 5

DENEYSEL YONTEMLER

Bu bélimde ses tanima islemlerinde kullanilacak DVM, TBA, K-Means, YSA ile
sistem performansini artirmak igin test edilecek Paralel Programlama yontemleri

hakkinda bilgiler verilmistir.

5.1. DESTEK VEKTOR MAKINELERI (DVM)

DVM istatistiksel 6grenme yontemine dayali bir siniflandirma algoritmasidir. DVM,
dogrusal ve dogrusal olmayan verilerin siiflandirilmasinda basarili olmasindan
dolay tercih edilmektedir. DVM, Goriintii Tanima, Ses Tanima, Imza Tanima vb.

Oriintii tanima caligmalarinda yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir.

DVM iki sinifi birbirinden ayiran en uygun hiper-diizlemin (dogrunun) bulunmasi
mantid1 ile ¢alismaktadir. DVM iki smifa ait verileri smiflandirmak i¢in iki farkl
diizlem (dogru) bulmaya galisir. Sekil 5.1°de ve Sekil 5.2°de farkli sinifa ait verilerin
birbirinden dogrusal olarak ayrilmast ve en ideal alt diizlemin bulunmasi

gosterilmektedir [43].

A
v

Sekil 5.1 Destek vektor vakinesi. Sekil 5.2 En iyi altdiizlem.
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Siniflandirmadaki en temel amag iki sinift birbirinden ayiran en iyi siir1 bulmaktir.
En iyi siir belirlerken dikkat edilmesi gereken en 6nemli sey olusturulacak diizlem
her iki sinif arasindaki en uzak diizlem olmasidir. Iki smifin tam ortasindan gecen bir
sinir olmasi gerekmektedir. Sinira en yakin egitim vektorleri destek vektorleri olarak

adlandirtlirlar [43].

DVM’ de dogrusal olarak ayrilabilen verilerin her biri {-1,+1} seklinde iki simif
olarak ifade edilmektedir. R" in eleman: olan veriler x; ile smiflar1 da yi={-1,+1}
ifade edilir. Buradan i=1,....,N kiimesi S ile ifade edilebilir. Buradaki amag¢ R"
elemant olan veri kiimesini y; kiimesindeki etiketlere ait olan bir alt diizleme ayirarak
ayn1 sinifa ait verileri bir alt diizlemde bir arada tutmaktir. Burada x; veri kiimesi igin,

i=1,...,N alinirsa

kosulunu saglayan bir w var ise bu veriler dogrusal olarak denilebilir. Buradaki (w,b)
Esitlik 5.1°deki denkleme sahip bir alt diizlemi ifade etmektedir [43].

w.x+b=0 (5.2)

Esitlik 5.2°deki islem veri noktasi ile etiketinin alt diizlemin ayni tarafinda olmasin1
saglamaktadir. Alt diizlemden rastgele bir x; veri noktasina olan uzakligi (d;) hesap -

lamak i¢in Esitlik 5.3 kullanilmaktadir.

_ w.xi+b (5.3)

' liwll

Esitlik 5.1 ve Esitlik 5.3 birlestirildiginde Esitlik 5.4° deki denklem elde edilir.
1
d. > —
yldl - ”W” (5'4)

Buradaki islemlerle birlikte kullanilacak karar fonksiyonunu Esitlik 5.5 deki gibi elde

edilir.

fG) = sign(w.x +b) (5.5)
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DVM’de en 6nemli noktalardan biri de en uygun temsilin se¢imidir. Eger sinifi
temsil edecek vektor dogru secilirse elde edilecek sonuglar ve yapilacak

smiflandirmalar da en dogru sekilde gergeklesir [43].
5.2. TEMEL BIiLESENLER ANALIZI (TBA)

Bu yontem biiyiik boyutlara sahip veri kiimelerinden anlamli veriler ¢ikararak veri
kiimelerini temsil edebilecek yeni veriler olugturan bir analiz yontemidir. TBA’nin
en Onemli oOzelligi, biiyilk boyutlardaki veri kiimelerinin benzerlik ya da
farkliliklarin1 ortaya koymasidir. Biiyiilk boyutlardaki veri kiimelerinin analiz
islemleri zor olmakla birlikte hata oranlar1 da yiiksek ¢ikabilmektedir. TBA, yiiksek
boyutlardaki veri kiimelerini analiz edebilme ve diisiik hata oranlar ile siniflandirma
yapilmasina olanak saglamasi agisindan bir¢ok sistemlerde tercih edilen bir

yontemdir [44].

TBA yontemi, Oriintii tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilmakta olan
istatistiksel bir yontemdir. Goriintii isleme, goriintii tanima sistemlerindeki yiiksek

performansi saglamas1 TBA nin tercih edilmesi sebeplerinden birisi olmustur.

TBA’nin ¢calisma manti§ina bakildiginda veri kiimelerinde, verilerin dagilimini en iyi
sekilde veren ve temsil edebilen vektorii bulmaktir. Bu vektorler, veri kiimelerine
karsilik gelen kovaryans matrislerinin 6z vektorleri olarak adlandirilirlar. Bu

vektorlere 6zyiizler de denilmektedir [45].

TBA’nin uygulamasia bakildiginda oncelikle, veritabanindaki veri kiimelerinin
r1,T2,T3, e wee.., Ty gibi vektorlere dontlisimii saglanir. Burada uygulanacak veri
kiimesinin tiiriine gore x veri kiimesi elde edilir. Ornegin uygulanacak veri kiimesi
NxN boyutunda bir resim ise x veri kiimesi MxN?’lik vektorlerden olusur.
Uygulanacak veri kiimesi M adet ses verisinden olusuyor ise bu durumda x veri
kiimesi MxN’ lik vektorlerden olusur. Olusturulan x veri kiimesindeki vektorlerden

Esitlik 5.6’daki ortalama vektor hesaplanir [46].

y=—Zir (5.6)

24



Bu sekilde hesaplanan ortalama vektorler daha 6nce olusturulan x veri kiimesindeki

vektorlerden ¢ikarilarak Esitlik 5.7.”deki fark vektorleri hesaplanir.

fi=ri—y (5.7)

Hesaplanan fark vektorlerinden A = [f3, f2, f3, < -+, fn] Matrisi elde edilir. NxM’lik
A matrisi transpozesi ile garpilarak Esitlik 5.8.’deki koveryans matris hesaplanmig

olur.

C=AAT (5.8)

Veri kiimesinin boyutu biiylidiikkge hesaplanan kovaryans matrisin boyutu da biiyiik
olacagindan dolay1 6zdeger ve Ozvektorlerin hesaplama islemleri zorlasacaktir. Bu
nedenle olusturulacak kovaryans matrisin boyutunu kiigiik tutmak gerekmektedir.

Bunun i¢in de Esitlik 5.9.’da gosterilen L koveryans matrisi hesaplanir.

L=AT.A (5.9)

TBA i¢in hesaplanan kovaryans matrisin 6zdeger ve 6zvektor ayrigmasi icin Esitlik

5.10°daki esitleme islemi yapilir.

Cv =21 (5.10)

Burada C kovaryans matris, A skaler bir deger, v sifirdan farkli bir siitiin vektor
olmak tizere, Esitlik 5.10’u saglayan A sayisi C’nin 6zdegeri, v ise A ile iliskili

o0zvektordir.

Ozdegerlerin biiyiikten kiiciige dogru sirlanmasi sonucunda, sirali bir sekilde
olusturulan P adet 6zvektor, bir matrisin siitunlarin1 olusturacak sekilde dizilecek
olursa W = [wy, wy, Wy, ... ..., w,] Ozvektorleri elde edilmis olur. Son olarak da veri
kiimelerinin 6zniteliklerini hesaplama islemi Esitlik 5.11°de gosterildigi gibi hesap-

landiktan sonra 6znitelik ¢ikarma islemi tamamlanmis olmaktadir.
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yi=wT.x, i=1,23,....M (5.11)

Oznitelikler belirlenerek egitim asamasi tamamlanmistir. Bir sonraki asama,
simiflandirma asamasidir. Siniflandirma asamasi, egitimde kullanilmayan bir test
gorlntiisii  verildiginde, egitim asamasindaki Oznitelikler kullanilarak test
vektoriiniin, egitim asamasindaki simniflardan birine atanmasidir. TBA temeline
uyumlu ve yiiksek performans veren en yaygin smiflandirici, en yakin komsu
smiflandiricisidir. Bu smiflandiricida oncelikle hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen
test vektoriiniin 6zniteligi hesaplanir ve egitim asamasinda belirlenen 6zniteliklerle
karsilastirir. Test vektoriinlin Gzniteligine en yakin uzakliga sahip olan egitim

Orneginin sinifi, test vektoriiniin sinifi olarak belirlenir.

Oznitelik belirleme islemi tamamladiktan sonra sistemin test asamasinda
siiflandirma islemine gegilir. Bu asamada bir verinin egitilen verilerin 6znitelikleri
kullanilarak herhangi bir sinifa ait olma ya da ait olmama islemleri yapilir. TBA’ da
en yiiksek performans veren smiflandirma Oklid uzakhigi hesaplanarak yapilan

siiflandirmadir.

Uskiia = v 2i=1(Pi-qi)? (5.12)

Burada egitim icin hesaplanan p 6znitelik vektorleri ile test i¢in kullanilacak verinin
hesaplanan q Oznitelik vektorleri arasindaki uzakliklar Esitlik 5.12°de gosterilen
Oklid hesabina gore bulunarak minimum uzakhia sahip egitim verisi ve test

verisinin sinifi tespit edilmis olur [44 - 46].

5.3. K-ORTALAMA (K-MEANS)

Verileri smiflandirmak i¢in kullanilan en eski ve 1iyi bilinen kiimeleme
algoritmalarindan biri K-Means algoritmasidir. Genel mantig1 girilen n adet veri
nesnesinin nitelik ve ozelliklerine gore k adet sinifa ayrilmasidir. Bu iglem girilen
verilerin en yakin veya benzer olduklar1 kiimenin merkezi etrafina yerlestirilmesi

esasina dayanir [47].
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Algoritmaya K-Means denilmesinin sebebi, algoritmanin baslangigta sabit bir k
sayisina ihtiya¢ duymasindan kaynaklanmaktadir. K sabiti kiime sayisini ifade eder
ve nesnelerin birbirlerine yakinliklarina goére kag¢ sinifa ayrilacaklarini belirler. Bu
durumda k kiimeleme islemi bitinceye kadar degismeyen bir sabittir. Veri setine en
uygun kiime sayisi deneme-yanilma yoluyla bulunmak zorundadir. Algoritma
uygulanmadan once veriler giiriiltii ve istisna durumlardan arindirilmalidir. Yiiksek
orandaki bu giiriiltii ve istisnalar algoritma ile hesaplanan ortalamay1 degistirecegi
icin yanlhis sonuglar iretilir. K-Means algoritmasi giirliltii ve istisnalara g¢ok
duyarlidir. Siniflandirmaya giren her nesne yalnizca bir kiimeye dahildir.

K-Means algoritmas1 sadece sayisal veri setleri lizerinde islem yapmamiza olanak

saglar [48].

K-Means algoritmasinin islem basamaklari soyledir:

1.Adim: Algoritmanin ilk adiminda kiimelemek istedigimiz veri setimizin kag¢ sinifa
ayrilacagini gosteren k sabiti belirlenir. Fakat siniflandirdigimiz kiime elemanlarinin
degerleri birbirine ¢ok yakin olursa bu se¢im rastgele de yapilabilir ve birbirine uzak

elemanlar kiime merkezi olarak segilebilir.

2.Adim: Her nesnenin seg¢ilen merkez noktalara olan uzakligi hesaplanir. Elde edilen
sonuclara gore tim nesneler k adet kiimeden kendilerine en yakin olan kiimeye
yerlestirilir. Kullanilan veri setindeki elemanlarin kiimelerin merkezlerine olan
uzakliklarinin hesaplanmasi i¢in bir¢ok geometrik yontem kullanilmaktadir.
Bunlardan biri, kiimelerin arasindaki smirlarin belirlenerek elemanlarin hangi
kiimeye yakin oldugunun bulunmasidir. Bu yontemde kiimelerin merkez noktalar1 bir
dogru ile birlestirilerek daha sonra bu dogruyu dik kesen baska bir dogru ile
kiimelerin kapsama alanlar1 belirlenir. Kullanilan bilgiler iki boyuttan daha fazla
boyutlara ulastiginda dogru yerine diizlemler de kullanilir.Noktalar arasi uzaklik
hesaplanmasinda kullanilan diger bir yontem Esitlik 5.13’de gosterilen Oklit
bagitisidir. Oklit bagintis1 ¢ok yaygin ve tercih edilen bir yontemdir. Bu bagintida
noktalar aras1 uzakliklar hesaplanarak noktalarin merkeze olan yakinligi dikkate

alinir.
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(i, j) = \/zizl(Xij — Xjk)? (5.13)

3.Adim: Her bir kiimeye eklenen yeni elemanlar ile kiime elemanlarmin agirliklari
hesaplanarak yeni bir kiime merkezi bulunur. Yeni merkezlerin bulunmasindan sonra
tekrar elemanlarin merkezlere olan uzakliklar1 hesaplanarak elemanlar kendilerine en
yakin merkezin bulundugu kiimelere dahil edilir. Bu sekilde optimum degerler elde

edilene kadar her bir dongiide elemanlar baska kiimelere dahil edilebilir.

4.Adim: Merkez noktalar degismeyene kadar 2. ve 3. adimlar tekrar edilir. K-Means

algoritmasi uygulanan bir veriseti Sekil 5.3’de gosterilmistir.

O
O o O
o O
|:||:|':I
O o”
O
O O O
m
|

Sekil 5.1 K-Means uygulanmadan 6nceki karmasik veri seti.

Sekil 5.4°de verilen ve uzayda koordinatlart kodlanmis olan drnekler icin iki adet
hedef kiime tanimlanmistir. Yani iki ayr1 sinif ve bu siniflara ait olan karakteristikler

belirlenmistir.(k=2)
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Sekil 5.2 Siniflandirilacak iki farkli veri tiirii i¢in rastgele segilmis merkezler.

Bu smif tanimlarinin uzakliklarina gore biitiin 6rnekler Sekil 5.5.’de gosterildigi gibi

hangi sinifa daha yakinsa o sinifa eklenir.

Sekil 5.3 Iki farkl1 renkte siniflandirilan veriler.

Daha oOnceden smiflandirilan &rneklerin merkezleri tekrar hesaplanir ve yeni

merkezlere gore Sekil5.6’de gosterildigi tekrar siniflandirma islemi yapilir.
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Sekil 5.4 Hesaplanan merkezlere gore siiflandirilan veriler.

Merkezleri hareket ettirdikten sonra 6rneklerden bazilar1 yeni merkezlere daha yakin
olabilir. Buna gore drnek kiimeleri siniflandirilmasi yeniden giincellenir. Bu son iki
islem (merkez bulma ve tekrar siniflandirma islemleri) yeni bulunan merkezler bir
once bulunan merkez degerleriyle ayni olana kadar tekrarlanarak siniflandirma islemi

ayni islemlerle tekrar devam eder [48].

5.4. YAPAY SINIR AGLARI (YSA)

Bu boliimde, yapay sinir aglart hakkinda kisa genel bilgi verildikten sonra, ses

tanima uygulamalarinda kullanilmig basarili algoritmalar incelenmistir.

YSA, insan beyninin yeni bilgiler 6grenme ve 6grenilmis bilgiler ile yeni durumlara
karst cevap olusturabilme, kesfedebilme gibi yetenekleri otomatik olarak
gerceklestirmek amaci ile gelistirilen hesaplama sistemleridir. YSA’larin her

caligmada One ¢ikarilan 6zelliklerine gére tanimlari yeniden yapilmaktadir [49].

YSA, basit islem birimlerinden olusan, deneyimsel bilgi biriktirmeye yonelik dogal
bir egilimi olan ve bunlarin kullanimina imkan veren, yogunlukla paralel dagitilmis

bir islemcidir.

Bu islemci iki sekilde beyne benzer.

1) Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireciyle ¢evreden kazanilir.
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2) Bilgi biriktirmek i¢in sinaptik agirliklar olarak da bilinen ndronlar arasi baglanti

giicleri kullanilir [50].

Ozetle YSA, insan beyninin sinir hiicreleri vasitasiyla dgrenme ve tepki verme
mekanizmasini model alan dogrusal olmayan ve yliksek karmagikliga sahip bir bilgi

isleme sistemi olarak diistiniilebilir.

5.4.1. Temel YSA Bilesenleri ve Yapisi

Sekil 5.7.’de yapis1 goriilen bir biyolojik ndron, hiicre govdesi (soma), bu govdeyi
cevreleyen dendritler ve govdeye bagli aksondan olusmaktadir. Biyolojik noéronlar,
dendritleri vasitasiyla diger biyolojik néronlardan gelen uyarilar alirlar. Bu uyarilar,
hiicre igindeki elektrokimyasal baglantilar1 saglayan sinapslarla 6lgeklendirildikleri
sekilde govdeye iletilirler. Hiicre boyunca iletilen sinyaller aksona ulastiginda belirli

bir esik degerinin iizerindeyse ndron aktif, altinda YSA noron pasif olur [51].

Girdi 1

Aktivasyon

. —» Cikt
fonksiyonu ’

Girdi IV

Sekil 5.5 Temel yapay sinir ag1 hiicresi yapisi [51].

Girdiler: D1s cevreden ya da sistemdeki diger hiicrelerden gelen bilgilerdir.

Agrrliklar: Bir YSA hiicresine etki eden girdilerin matematiksel agirlik katsayilaridir
ve baglantili olduklari girdilerin hiicreleri ne agirlikta etkileyecegini belirler. Her
baglant1 noktas: icin ayr1 ayr1 agirlik degerleri vardir. Boylece agirliklar, girdilerin

hiicrenin sergileyecegi davranislari belirlemede rol oynamaktadir.
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Toplama fonksiyonu: Toplama fonksiyonu genellikle YSA hiicresine gelen girdiler
ile bu girdilere ait agirliklarin ¢arpimlarinin toplamimi ifade eder. Bu fonksiyon,
carpimlar toplammin yani sira maksimum, minimum, normalizasyon benzeri
hesaplamalar1 igerebilecegi gibi ag tasarimcisinin kendi tanimladigi her hangi bir

fonksiyon da olabilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu: Bu fonksiyon, toplama fonksiyonu ile elde edilen sonucu

secilen bir aktivasyon isleminden gegirerek YSA hiicresinin ¢iktisini belirler.

Aktivasyon fonksiyonlar1 yapi itibariyle dogrusal olabildigi gibi, giinlik hayatta
karsilasilan karmasik ve dogrusal olmayan problemlere ¢oziim getirilebilmesi igin

siklikla dogrusal olmayan yapida da olabilirler [51,52].

Tasarlanan yapiya en uygun aktivasyon fonksiyonu deneme-yanilma yoluyla ya da
tecriibe ile en uygun sonucu verecek sekilde segilmelidir. Ciinkii bu fonksiyonlar,
toplam fonksiyonu sonuglarmi segilen aktivasyon fonksiyonuna uyarlayarak
katmanlarin ¢ikislarini belirli degerlere sinirlandirir ve atandiklart katmandaki tiim
YSA hiicrelerine ayn1 sekilde etkiler. Ayrica agir yapisina gore de aktivasyon

fonksiyonu 6nem arz etmektedir.

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonu sonucu elde edilen deger, YSA hiicresinin ¢iktisidir.
Ciktilar, diger YSA hiicrelerine girdi olabilecegi gibi dis ortama ¢ikti olarak da
gonderilebilirler. Ancak burada dikkat edilmesi gereken nokta, bir YSA hiicresinin

birden fazla girdisi olabilmesine karsin sadece bir ¢iktisinin olmasidir.

Tek bir YSA hiicresi basit problemlere ¢6ziim sunabilmistir ancak 6zel veya (EXOR)
gibi daha karmasik islemler i¢in yetersiz kalmistir. Bu sebeple ¢ok katmanli ve ¢ok
hiicreli ag yapilart gelistirilmistir. Bu yapida iic katman bulunmaktadir. Girig

katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani.

Girig katmani, dis diinyadan gelen bilgilerin alindig1 ve aga sevk edildigi katmandir.

Bu katmanda bilgi isleme yapilmamaktadir.
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Gizli katman(lar), girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda yer alir. Giris katmanindan
gelen bilgiler, gizli katmanlarda cesitli algoritmalarla islenerck ¢ikis katmanina
gonderilir. Bir YSA’ da, gergeklestirilmek istenen uygulamaya gore bir veya daha

fazla gizli katman bulunabilir.

Cikis katmani, gizli katman(lar)dan gelen bilgileri isleyerek YSA’ nin ¢ikisini
olusturan katmandir. Bir YSA’ da tek ¢ikis katmani bulunur. Ancak ¢ikis katmaninda

birden fazla ndron bulunabilir.

Cok katmanli agin egitiminde bilinen girdi ve hedeflenen ¢iktilar ile egitim yapilir.
Egitimde beklenen ¢iktilarin elde edilebilmesi icin agirliklar ve toplama
fonksiyonundaki esik deger giincellenir. Giincelleme beklenen ¢ikti degerine karsilik

agn verilen girdi igin tirettigi ¢ikt1 arasindaki hata degerine gore hesaplanir [51,52].

5.5. PARALEL PROGRAMLAMA

Paralel programlama igleminin mantigin1 daha 1iyi anlatabilmek igin seri
programlama hakkinda biraz bilgi verilecek olursa; seri programlama bir iglemci ile
tek bir bilgisayar kullanilarak iglemlerin gergeklestirilmesi olayina denir [53]. Bu
sebeple bu tirden c¢alisan bir sistemde ayni anda sadece bir islem
gerceklestirilebilmektedir. Bu yiizden birden fazla islemin ayni anda calistirilmasi
diigiiniilen durumlara uygun degildir. Seri programlamanin mantigi Sekil 5.8°de

gosterilmistir.

W = e

Sekil 5.8 Seri programlamanin ¢aligma mantigi [53].
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Seri programlamada ayni anda sadece bir islemin yapilmasindan dolay1 bir iglem
bitmeden diger islemin yapilmast miimkiin olmamaktadir. Kisaca islemler birbiri
ardindan sira gergeklestirilmekte ve her bir islem ig¢in farkli zamanlara ihtiyag
duyulmaktadir. Sistemde yalnizca bir bilgisayarin bulunmasi sebebiyle bilgisayarin
performans1 diismekte ve arzu edilen diizeyde verimli ¢alisgamamaktadir.
Performansin ve verimliligin yiikseltilebilmesi ve hedeflere daha rahat ulagilabilmesi
icin paralel programlamanin kullanilmasi daha uygun diismektedir.Paralel
programlama, ayn anda birden fazla bilgisayarin ayni islemin yapilabilmesi igin ise
kosulmasi olayidir. Seri programlamada tek bir bilgisayar ve tek bir islemcinin
kullanilmasindan kaynaklanan ve verim diislikliigiine sebep olan durum paralel
programlamada ortadan kaldirilmistir. Ciinkii islemler, paralel programlamada her
bir bilgisayardaki her bir islemci veya bir bilgisayardaki ¢oklu c¢ekirdek teknolojisine
sahip bir islemci tizerinden yiiriidiiglinden bir problem pargalanarak gerceklestirilir.
Islemin her parcasi ayni anda gerceklestirilmeye calisilir. Bu sebeple bilgisayarin
performansi seri programlamaya gore daha yiiksektir. Paralel programlama mantig

Sekil 5.9’de gosterilmistir [53].

Problem
-[000 0 0 = [ee
=000 0 0= [e
=[N0 M [ = [cru

T2 T1

Sekil 5.9 Paralel programlamanin ¢alisma mantigi [53].

Paralel programlamada gerceklestirilmesi gereken islem once belirli pargalara ayrilir
ve her bir par¢a ayni anda ya ayni ag iizerinde kurulu bulunan bilgisayarlara veya
ayni bilgisayarin degisik islemcilerine iletilir ve islem paralel olarak gergeklestirilir.
Bu durum yapilan iglemin 6zelligine gore hiz, verimlilik ve performans olarak

sonuca yansir.

Cizelge 5.1°de ve Cizelge 5.2°de verilen seri ve paralel hesaplama 6rneginde 6 adet

saymin toplanmasina bakilacak olursa ilk bakista géze carpan adim sayisindaki
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azalmadir. Ayn1 zamanda seri hesaplamaya gore paralel hesaplamanin 1,75 kat daha
hizli olarak calistign goriilmektedir. Ornekte iki islemcili bir bilgisayar iizerinde

belirtilen islem gergeklestirilmistir [54].

Cizelge 5.1. Seri hesaplama 6rnegi [53].

1+2+3+4+5+6
3+3+4+5+6
6+4+5+6
10+5+6

15+6

21

Cizelge5.2. Paralel hesaplama 6rnegi [53].

1+2+3+4+5+6
3+7+5+6
10+11

21

Bilgisayarlarin dizaymnda seri programlama sistemleri yerine daha fazla paralel
programlama sistemlerinin kullanilmasinin en 6nemle gerekgesi islemlerde yogun
hesaplamalarin bulundugu uygulamalarda uygulama zamaninin azaltilmasindan
kaynaklanmaktadir. Bir paralel programlama sistemindeki uygulama zamani degisik
faktorlere bagli olarak degismektedir. Bilgisayarlarda aranan en onemli 6zellikler
arasinda yer alan hizlanma ve verimlilik dl¢limleri paralel programlamada avantaj
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu Ozellikler seri programlamanin uygulama

zamanlartyla karsilagtirildiklarinda avantajlar saglamaktadir [53,54].

Performans: Seri programlama ile paralel programlarin karsilagtirllmasinda yapilan
calismalarda uygulama stirelerine dikkat edilir. Stirenin kisalmasi performansin iyi

olarak kabul edilmesini saglar.

Hizlanma(Hiz):. Seri programlama ve paralel programlama arasindaki farklardan

birisi de hizlanmadir. Bir islemin gerceklestirilebilmesindeki zaman kisalig
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bilgisayarin hizi ile ilgili olup hizlanma ile ilgili Esitlik 5.14’de gosterilen formiilden
de anlasildigina gore seri programlama ile paralel programlamanin hizlanmalari
karsilastirildiginda oran ne kadar kiiciik ise bilgisayarin hizlanmasinin o kadar iyi

oldugu sonucuna ulasilir [53].

SeriCalismaSiresi
Hiz = Calts —— (5.14)
ParalelCalismaSuresi
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BOLUM 6

UYGULAMA SONUCLARI

Yapilan uygulamada egitim ve test verileri olarak 25 kisiden 16’ar adet ses verisi
almmistir. Toplamda 200 adet ses verisi egitim amagli, 200 adet ses verisi de test
amaclt kullanilmigtir. Uygulama icin gelistirilen yazilim i¢in MATLAB 7.9.0
kullanilmistir. Uygulamalarin calistirilmasi i¢in 2 ¢ekirdekli, 2,53 Ghz islemcili, 4
GB RAM bellege sahip bir bilgisayar kullanilmistir.

Egitim ve test amagh kullanilan sesler i¢in Tiirk¢e kelimeler ve sehir isimlerinden
yararlanilmistir. Bu kelimeler segilirken de kelimelerin agizin hareketlerine gore
okunus bigimlerine dikkat edilmistir. Ses kayitlar1 i¢in kullanilan kelimeler Cizelge

6.1.’de verilmistir.

Cizelge 6.1. Ses tanimada kullanilan kelimeler.

Egitim Ankara | Istanbul | Izmir | Adana Konya | Malatya | Sanliurfa Elazig

verisi

Test Bursa Nigde [zmit | Aydin Van Rize Karaman Sinop
Verisi

Seslerin kaydedilmesi esnasinda ses kayitlarinda kullanilan filtreleme ozelligine
sahip profesyonel bir kayit cihazi kullanmilmigtir. Ses kayit programi olarak,
gelistirilen yazilimdaki ses ekleme modiilii kullanilmistir. Sesleri 6rnekleme frekansi
8000 Hz olarak belirlenmis ve kayitlar mono olarak yapilmustir. Seslerin bilgisayar
ortamina kayit formati olarak .wav dosyalama bigimi tercih edilmistir. Ses kayitla-
rinin uzunlugu iki saniye ve tek kelimeden olusmaktadir. Bu nedenle elde edilen her
bir kayit 16000 o6rnekten olugsmaktadir. Yani her bir ses kaydi 16000X1 adet siitun

vektorden veriler halinde olugsmaktadir.
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Uygulamada kullanilan ses kayitlar1 16000 gibi yiiksek veri igerdigi i¢in bu verilerle
islem yapilmasi hem zaman performansi agisindan hem de sonug¢ performanslari
acisindan zor oldugu igin bu ses verilerini temsil edecek o6zellik vektorlerinin
cikarilmasi gerekmektedir. Elde edilen ses kayitlar1 6n islemlerden gegirildikten
sonra MFCC hesaplanarak her bir ses verisi i¢gin 6zellik vektorleri ¢ikarilmigtir. Ses

tanimada kullanilan ses kayitlarinda 6rnekler Sekil 6.1.’de verilmistir.

Kisil’e ait bir kelime Kisi2’e ait bir kelime Kisi3’e ait bir kelime
icin ses sinyali icin ses sinyali icin ses sinyali
Zaman o o
02 0.z 0.2
Domaini : “w ‘ W
02 0.2 0.2
4y 2000 4000 6000 Vg 2000 4000 6000 040 000 2000 3000 4000
T 001 0.018
Frekans 6 ’ oor
4 0.005
.. 2 0.005 Jl
Domaini : Il e 1 s
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 1000 2000 3000 4000

Sekil 6.1 Bir kelimenin farkl1 kisilere ait ses grafikleri.

6.1. YSA ILE SES TANIMA ISLEMI

Yapilan uygulamada YSA yapisi olarak ¢ok katmanli algilayicilar kullanilmigtir. Cok
katmanl aglar, giris katmani, sakli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Bu
yapida giris katmanindaki ndron sayisi toplam ses verisi sayisinca Segilir. Cikis
katmani ise tanima iglemi yapilacak kisi sayisina bakilarak segilir. Sakli katmandaki
kullanilan noron sayisi ise test agsamasindaki basar1 sonuclarina gore degistirilerek
basartya uygun noron sayisi se¢ilmistir. Bu ¢alismada kullanilan YSA modelinde
giris katmaninda 200 adet noron, sakli katmanda 10 adet néron ve ¢ikis katmaninda
ise 25 adet noéron kullanilmistir. Kullanilan YSA’nin modeli Sekil 6.2.°de

gosterilmistir.

YSA, giris katmanindaki hesaplanmig giris vektorlerini alarak ¢ikistaki sonug
vektorleri ile aralarindaki hata oranini bulur ve bu hata oranin1 minimize etmek igin
sakli katmanlarda bulunan noronlar arasindaki agirlik vektorlerinin  sayisal

degerlerini degistirir.
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G — O
Sekil 6.2. Ses Tanimada kullanilan YSA modeli.

Ses tanima isleminde amag ¢ikis katmaninda yer alan ndronlar igerisinde test edilen
kisiye ait noronun c¢ikis degerinin 1 olmasini diger kisilere ait ndron ¢ikis

degerlerinin ise 0 olmasini saglamaktir.

Ses tanima iglemlerinde performansi etkileten 6nemli unsurlardan biri de egitim ve
test siireleridir. Bu nedenle YSA modelinin basarisinda egitim ve test siirelerinin
Olciilmesi islemi de yapilmistir. Kullanilan YSA modeline ait parametre verileri

Cizelge 6.2.”de verilmistir.

Cizelge 6.2. YSA modeline ait parametre verileri.

Katman Sayis1 3

Katmandaki Noron Sayis1 | Girig Gizli Cikis
200 10 25

Tasvir Fonksiyonu Lineer Sigmoid Sigmoid

Baslangic Agirliklar: -1 ile 1 arasinda belirlenmistir.

Ogrenme Orani 0.300000

Momentum Faktorii 0.500000

Maks. iterasyon Sayist 400

Minimum Egitme Hatas1 | 0.002000
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YSA i¢in deneysel ¢alismada giris, sakli ve sakli katmandaki néron sayis1 10 ve
katmanlardaki transfer fonksiyonlar hiperbolik tanjant sigmoid olarak secilmistir.
Uygulama 400 iterasyon ile calistirilmistir. Uygulama sonuglarina ait bilgiler Cizelge

6.3. ve Cizelge 6.4.’de verilmistir.

Cizelge 6.3. Filtrelenmemis seslerin YSA ile yapilan tanima islemi sonuglari.

Kisi Egitim | Paralel Test Paralel Hiz Hata Basari
Sayisi Siiresi Programlama Siiresi Programlama Orant | Degeri | Orani
(sn) Egitim  Siiresi | (sn) Test Siiresi (%)
(sn) (sn)
10 359 212 2,6 1,4 1,69 0,18 96
14 461 284 2,9 1,6 1,62 0,22 96
18 519 341 3,1 1,7 1,52 0,26 95
20 571 380 3,2 1,8 1,50 0,39 95
23 658 450 3,5 1,9 1,46 0,48 94
25 739 543 3,6 2,1 1,36 0,55 94

Cizelge 6.4. Filtrelenmis seslerin YSA ile yapilan tanima islemi sonuclari.

Kisi Egitim | Paralel Test Paralel Hiz Hata Basar1
Sayisi Siiresi Programlama Stiresi Programlama Orant | Degeri | Oram
(sn) Egitim  Siiresi | (sn) Test Siiresi (%)
(sn) (sn)
10 337 206 2,4 1,2 1,63 0,06 99
14 418 259 2,9 1,3 1,61 0,08 99
18 476 323 3,0 1,6 1,47 0,09 99
20 524 371 3,1 1,7 1,41 0,11 98
23 597 473 33 1,8 1,26 0,14 98
25 649 540 3,5 1,9 1,20 0,16 98

YSA ile yapilan ses tanima iglemlerinin sonuglarinda, filtrelenmemis seslerin tanima
oraninin filtrelenmis seslere gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Kisi sayisinin
artmasi tanima isleminde filtrelenmis sesler i¢in tanimaya cok fazla olumsuz etki
gostermemisken, filtrelenmemis sesler icin olumsuz etki gostermektedir.
Filtrelenmemis seslerin YSA islemleri i¢in hesaplanan stireleri, filtrelenmis seslerin

YSA islemleri i¢in hesaplanan siirelerine gore daha fazla oldugu tespit edilmistir.
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Paralel programlamanin islem siirelerini kisaltmada belirgin bir etkisi oldugu ve

islem sayisi arttik¢a performansinin ortaya ¢iktigr goriilmektedir.

6.2. DVM ILE SES TANIMA ISLEMI

Yapilan uygulamada, ses tanima islemi i¢in MFCC hesaplanarak 6zellik vektorleri
cikarilan ses verileri DVM smiflandiricisina egitim asamasinda giris veri kiimesi
olarak verilmistir. DVM siniflandirici, sistemin modellenmesi i¢in gerekli katsayiy1
hesaplamasi yaptiktan sonra sistemin modellenmesi tamamlanmis ve egitim hatalar
bulunmustur. Uygulamada DVM simiflandiricisinin  ¢ekirdek fonksiyonu olarak
Radyal Tabanli Sigma Genislik Fonksiyonu (RBF) kullanilmistir. RBF
parametrelerinin aldigi degerlere gore sistemin egitim ve test hatalari degisken
gosterdiginden dolayr RBF parametreleri, en iyi sonucu verecek sekilde deneme

yoluyla bulunmustur.

Uygulamanin tasariminda her bir ses verisine ait 6zellik vektorii i¢in bir adet destek
vektor makinesi kullanilmigtir. Bu sekilde uygulama 25 adet ses verisi igin 25 adet
destek vektdr makinesinden olusmaktadir. Egitim asamasi tamamlandiktan sonra
test asamasi i¢in herhangi bir kisiye ait ses verisi test verisi olarak sisteme
verildiginde o kisiye ait destek vektor makinesi +1 ¢ikisi liretmis, diger kisilere ait
destek vektor makineleri ise -1 ¢ikist liretmislerdir. Bu durum disinda olusan biitiin
cikiglar tanima isleminin basarisiz oldugu sonucunu vermektedir. Uygulama

sonuglarina ait bilgiler Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6’de verilmistir.
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Cizelge 6.5. Filtrelenmemis seslerin DVM ile yapilan tanima islemi sonuglari.

Kisi Egitim Paralel Test Paralel Hizland | Hata Basari
Sayist | Siiresi Programlama Siiresi | Programlama 1rma Degeri | Orani
(sn) Egitim  Siiresi | (sn) Test Siiresi Orani (%)
(sn) (sn)

10 99 54 0,6 0,1 1,83 0,06 97
14 113 62 0,8 0,3 1,82 0,07 96
18 118 65 0,9 0,4 1,81 0,09 94
20 129 74 11 0,6 1,74 0,13 92
23 136 78 1,3 0,7 1,73 0,15 91
25 145 88 14 0,9 1,65 0,19 90

Cizelge 6.6. Filtrelenmis seslerin DVM ile yapilan tanima islemi sonuglari.

Kisi Egitim Paralel Test Paralel Hizland | Hata Basari
Sayisi | Siiresi Programlama Siresi | Programlama Irma Degeri | Oram
(sn) Egitim  Siiresi | (sn) Test Siiresi Orani (%)
(sn) (sn)

10 97 51 0,5 0,1 1,89 0,03 99
14 106 57 0,6 0,2 1,85 0,03 99
18 108 60 0,8 0,3 1,79 0,04 98
20 111 63 1,0 0,4 1,76 0,04 97
23 116 66 1,1 0,6 1,75 0,04 96
25 121 70 1,3 0,8 1,71 0,05 95

DVM ile yapilan ses tanima iglemlerinde, filtrelenmemis seslerin tanima oraninin
filtrelenmis seslere gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Filtrelenmemis seslerin
DVM islemleri i¢in hesaplanan siireleri, filtrelenmis seslerin DVM islemleri i¢in
hesaplanan siirelerine gore biraz daha fazla oldugu anlagilmaktadir. Paralel
programlamanin iglem siirelerini kisaltmada belirgin bir etkisi oldugu ve islem sayisi

arttik¢a performansinin ortaya ¢iktigi goriilmektedir.

6.3. TBA iLE SES TANIMA iSLEMI

Yapilan uygulamada 6n islemlerden gegirilmis ses verilerinin TBA algoritmasi ile

0zdegerleri ve 6zvektorleri hesaplanmistir. Hesaplanan bu degerler daha sonra test
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asamasinda tanima islemlerinde kullanilan ses verilerinin 6zdegerleri ve bu
O0zdegerler kullanilarak hesaplanan agirlik vektorleri karsilastirilarak minimum
uzakliga sahip ses verisinin bulunmasi saglanmistir. Agirliklarin karsilastirilmasinda

Esitlik 5.2.” de verilen Oklid uzaklig1 formiilii kullanilmistir.

Karsilastirma iglemlerinde hangi ses verilerinin tanindigi, hangi ses verilerinin
taninmadigiin tespiti, hesaplanan uzakliklarin belirlenen esik degerin altinda veya
iistiinde kalmasina bakilarak yapilmistir. En uygun esik degeri en uygun basari
oraninin yakalanmasina kadar deneme yolu ile bulunmugtur. Uygulama sonuglarina

ait bilgiler Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8 de verilmistir.

Cizelge 6.7. Filtrelenmemis seslerin TBA ile yapilan tanima islemi sonuglari.

Kisi Egitim Paralel Test Paralel Hiz Ortalama | Basari
Sayisi | Siiresi Programlama Siiresi Programlama | Oram Uzaklik | Oram
(sn) Egitim  Siiresi | (sn) Test Siiresi Degeri (%)
(sn) (sn)
10 7 5 0,52 0,36 1,27 246,8 92
14 9 7 0,56 0,45 1,26 287,6 90
18 11 9 0,61 0,56 1,24 3215 86
20 14 11 0,65 0,59 1,23 367,2 86
23 18 14 0,78 0,65 1,22 398,4 85
25 20 16 0,98 0,83 1,20 421,6 83
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Cizelge 6.8. Filtrelenmis seslerin TBA ile yapilan tanima islemi sonuglari.

Kisi Egitim Paralel Test Paralel Hiz Ortalama | Basari
Sayist | Siiresi Programlama Siiresi | Programlama | Oram Uzaklik | Oram
(sn) Egitim  Siiresi | (sn) Test Siiresi Degeri (%)
(sn) (sn)

10 6 4 0,48 0,39 1,60 135,9 95
14 8 5 0,55 0,42 1,53 149,6 95
18 10 7 0,59 0,46 1,42 196,3 95
20 12 9 0,63 0,49 1,33 199,2 94
23 14 11 0,70 0,55 1,27 225,8 94
25 16 13 0,82 0,63 1,23 234,4 93

TBA ile yapilan ses tanima islemlerinde, filtrelenmemis seslerin tanima oraninin
filtrelenmis seslere gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Filtrelenmemis seslerin
TBA islemleri i¢cin hesaplanan siireleri, filtrelenmis seslerin TBA islemleri igin
hesaplanan siirelerine gore biraz daha fazla oldugu anlasilmaktadir. Paralel
programlamanin islem siirelerini kisaltmada belirgin bir etkisi oldugu ve islem sayisi

arttik¢a performansinin ortaya ¢iktigi goriilmektedir.

6.4. K-MEANS ILE SES TANIMA

Yapilan uygulamada 6n islemlerden gecirilmis Mel-kepstrum katsayilar1 hesaplanmis
ve normalizasyon islemi uygulanmis ses verilerinin K-Means algoritmasi ile
siniflandirma islemi yapilmistir. Siniflandirilacak kiime sayis1 kisi sayist kadar
belirlenmigtir. Baska bir deyisle 25 farkli kisiye ait ses tamima islemi
gerceklestirildigi i¢in k sabiti 25 adet olarak alinmistir. Siniflandirma islemi 6
iterasyonda istenilen sonuclar1 verecek yapiya gelmistir. Daha sonra test icin
kullanilan ses verileri tek tek K-Means algoritmasina verilerek seslerin hangi sinifa
ait olduguna dair tahminleme yontemi ile ses tanima islemi tanima

gerceklestirilmistir.

Karsilastirma islemlerinde hangi ses verilerinin tanindigi, hangi ses verilerinin

taninmadigmin tespiti, hesaplanan uzakliklarin hangi kisiye daha yakin olduguna

bakilarak yapilmistir. Minimum uzaklik hangi kisiye ait ise tanima iglemi yapilacak
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sesin smifti da o kiginin bulundugu smif olarak tespit edilmistir. Uygulama

sonuglarina ait bilgiler Cizelge 6.9 ve Cizelge 6.10” da verilmistir.

Cizelge 6.9. Filtrelenmemis seslerin K-Means ile yapilan tanima islemi sonuglari.

Kisi Egitim Paralel Test Paralel Hiz Ortalama | Basar1
Sayist | Siiresi Programlama Siiresi | Programlama | Oram Uzaklik | Oram
(sn) Egitim  Siiresi | (sn) Test Siiresi Degeri (%)
(sn) (sn)

10 14 9 0,89 0,63 1,55 2233 91
14 18 13 0,95 0,75 1,38 236,9 88
18 20 15 1,17 0,99 1,33 2754 86
20 25 20 1,36 1,22 1,25 302,6 83
23 27 23 1,49 1,35 1,17 326,5 81
25 30 26 1,68 1,48 1,15 336,7 80

Cizelge 6.10. Filtrelenmis seslerin K-Means ile yapilan tanima islemi sonuglari.

Kisi Egitim | Paralel Test Paralel Hiz Ortalama | Basari
Sayis1 | Siiresi Programlama | Siiresi | Programlama | Oran1 | Uzaklik Orani
(sn) Egitim Siiresi | (sn) Test Siiresi Degeri (%)
(sn) (sn)

10 13 10 0,69 0,62 1,30 169,6 93
14 14 11 0,75 0,72 1,27 183,3 93
18 19 16 0,97 0,99 1,18 192,8 92
20 21 18 1,24 1,03 1,16 199,7 91
23 23 21 1,26 1,14 1,09 2143 91
25 27 23 1,53 1,23 1,05 2246 90

K-Means ile yapilan ses tanima islemleri sonucunda, filtrelenmemis seslerin tanima

oraninin filtrelenmis seslere gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. Filtrelenmemis

seslerin K-Means islemleri i¢in hesaplanan siirelerin, filtrelenmis seslerin K-Means

islemleri i¢in hesaplanan siireye gore biraz daha fazla oldugu anlagilmaktadir. Paralel

programlamanin iglem siirelerini kisaltmada belirgin bir etkisi oldugu ve islem sayisi

arttik¢a performansinin ortaya ¢iktigi goriilmektedir.
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

Kolay elde edilmesi ve islenmesinin kolay olmasi nedeni giincel yasamda bir¢ok
alanda ses sinyali kullanilmaktadir. Ses sinyalinin yaygin olarak kullanilmasi da ses
tanima, konusma tanima, konusmaci tanima alanlarinda ¢ok cesitli calismalar
yapilmasini miimkiin kilmaktadir. Ses tanima c¢aligmalarinda ortaya ¢ikan ne énemli
sorunlardan bir tanesi giiriiltiilii ortamlarda ses tanima islemlerinin basarisiz sonuglar
vermesidir. Bununla birlikte giiriiltiileri azaltmak amaciyla kullanilan filtreleme
yontemlerinin yetersizligi de ses tanima islemlerini etkileyen olumsuz faktorlerin
basinda gelmektedir. Ses tanima islemlerinde kullanilan yaygin yontemlerin disinda
farkli alanlarda kullanilan ve basarili olan yontemlerin, uygun kosullar saglandiginda
ses tanima islemlerinde kullanilmasi ses tanima islemlerinin yayginligini artirmada
etkili olacaktir. Bununla beraber gelisen teknoloji ile birlikte islemlerin daha kisa
zamanda yapilabilmesine olanak saglayan Paralel Programlama yonteminin de ses

tanima alaninda uygulanmasi, bu alanda yapilacak calismalara 6rnek teskil edecektir.

Bu c¢alismada ¢ogunlukla yiiz tanima sistemlerinde kullanilmis olan TBA algoritmasi
ile ses tanima islemlerinde basarili olduklari bilinen YSA, DVM ve K-Means
yontemlerinin ses tanima sistemlerinde kullanimi ve basarisi incelenmistir. Oncelikle
farkli kisilerden alinan ses 6rnekleri ile bir ses veritabani olusturulmustur. Bu ses veri
tabani kullanilarak TBA, YSA, SVM ve K-Means algoritmalari ile ses tanima islemi
gerceklestirilmis ve tanima performanslart karsilastirilmistir. Ses tanima islemleri
yapilirken seslerin hem filtrelenmemis hem de filtrelenmis sekilde tanima
islemlerinde kullanilmas1 filtrelemenin de tanima ses tanima islemlerine etkisini
degerlendirme imkani vermistir. Elde edilen sonuglar TBA algoritmasimin ses
tanimada da yiiksek basari oranina sahip oldugunu gostermektedir. Filtrelenmemis
seslerin ses tanima islemlerinde tanimayi zorlastirdigi ve ses tamima oranini

diistirdligi yapilan deneysel calismanin sonuglarinda tespit edilmistir. Ses tanima
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islemlerinde basarili bir tanima islemi igin seslerin mutlaka iyi bir filtreleme

algoritmasindan ya da filtreleme cihazindan gegirilmesi gerekmektedir.

Karmasik ve uzun siiren islemleri daha kisa zamanda gerceklestirebilmesi yoniinden
kullanilan paralel programlama ydntemi bu ¢alismada basari ile uygulanmistir. Islem
stirelerini  kisaltma yOniinden bagarili bir performans gosteren bu yontem
algoritmalarin ~ basar1  performanslarinda  herhangi  bir  olumsuzluk etki
olusturmamistir. Kullanilan verilerin biiyiikliigii ve yapilan islemlerin yogunlugunun
artmasi paralel programlamanin performansini gormede etkili olmaktadir. Ses tanima
islemlerinde seri programlamada uzun zaman gerektiren bir islemin siiresini paralel
programlama ile ¢ok daha kisa siireye indirmek yapilan bu ¢alismada goriilmiistiir.
Paralel programlama ydnteminin basarisi, uygulamalarin ¢alistirildig: bilgisayarlarda

baska islemlerin yapilmasina bagli olarak degiskenlik gostermektedir.
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