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OZET

Bu calismada amacimiz bir ses girdi cihazi ile alinan konusmayi metine
cevirmektir. Bu ama¢ dogrultusunda konusmacinin sdyledigi belirli Tiirkge kelimeler
analiz edilerek metne ¢evrilip; konugmaci bagimli, fonem-tabanli, ayrisik bir ses tanima
sistemi gelistirilmek istenmistir.

Birinci boliimde tezin amact ayrintilt bir sekilde agiklanmustir.

Ikinci boliimde sesin 6zelliklerinden bahsedildi.

Ugiincii béliimde ses tanima islemi hakkinda bilgi verildi. islem adimlar1 olarak
sesin alinmasi, sesin sayisal kodlanmasi, ses sinyalini isleme teknikleri (ses analizi) ve
ses sinyalinin modellenmesi ayrintili olarak agiklandi. Ses tanima kullanicilar1 ve
kullanim alanlar1 ile ses tanima avantajlar1 ve sinirlamalarindan bahsedildi.

Dordiincii bolimde ses sinyalinin modellenmesinde kullanilan Sakli Markov
Modelleri (SMM)’nin teorisi ve ses tanimadaki uygulamasi anlatilmstir.

Besinci boliimiinde yine ses sinyali modelleme tekniklerinden biri olan ve
tezimizin uygulama agamasinda faydalandigimiz Yapay Sinir Aglar1 (YSA), teorisi ve
ses tanimadaki kullanimui ile a¢iklanmustir.

Altinct boélimde ses tanima sistemimizin genel yapisi hakkinda bilgi verildi.
Sistemimizi olusturan modiillerin uygulamamizdaki gorevleri agiklandi.

Yedinci boliimde sistemimizin genel yapisi ve gerceklestirimi hakkinda bilgi
verildi.

Sekizinci bolimde elde ettigimiz sonuglar ve programim genel bir

degerlendirmesi yapildu.
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SUMMARY

In this study, our aim is to transform a speech fragment received via a sound
reception instrument to a text fragment. To this effect, a speaker-dependent, phoneme-
based and discrete speech recognition system has been developed that is intended to
decode certain Turkish words uttered by a certain speaker into a textual format.

In Section 1, the aim of the thesis is explained in detail.

In Section 2, the acoustic features of sound are presented.

In Section 3, some background information is given about the process of speech
recognition. The phases of this process, which are sound reception, digitalization of the
sound, processing sound signals (sound analysis) and modelling the sound signal, are
given a detailed explanation. Users and areas of use of speech recognition systems are
briefly presented along with the advantages of and constraints on these systems.

In Section 4, an explanation is offered for the theory of Hidden Markov Models
(HMMs), which is used in modelling the sound signal, and its application in speech
recognition.

In Section 5, an explanation is offered for the theory of Neural Artificial
Network (ANN) which is used in modelling the sound signal, and its application in
speech recognition. In Section 6, some information is given about the top-level structure
of our speech recognition system. The modules constituing our system is presented in
terms of the tasks they perform. In Section 7, the general structure of our system and its
implementation are described. In Section 8, an evaluation is given for the findings we

have obtained and for the program we have realized.
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1. GIRIS VE AMAC

Giliniimlize kadar yapilmis olan ses tanima sistemleri gelistirmeye yonelik
calismalar heniiz istenen diizeyde sonuglar tiretmekten uzaktir. Bu eksiklik biitiin diller
icin gegerli oldugu gibi, Tiirkce iizerinde de kendisini hissettirmektedir.

Calisma bir yoniiyle sesin analizine yonelik matematiksel analizleri igerirken,
diger yoniiyle bu analizler neticesinde ortaya c¢ikacak modellerin bir yazilim
platformunda ger¢eklenmesi caligsmalarini kapsamaktadir.

Yapay Sinir aglari, ses tanima islemini ger¢eklestirmek amaciyla gelistirdigimiz
sistemimiz i¢inde Onemli bir yere sahiptir. Amaglanan sistemin gerceklestirilmesi
halinde hem ses analizine teorik katkida bulunmus olacagiz, hem de ses tanima alaninda
Tiirkee ile ilgili bir eksigi kismen tamamlayacagiz.

Bu calismada tek bir konusmaciya bagimli olan, konusmacinin sinirhi sayida
kelime kullanabilecegi, fonem tabanli, ayrisik bir ses tanima sistemi gerceklestirilmesi
amaclanmistir. Sistem tek bir kullanici igin gelistirilmistir. Bu nedenle sadece bu
kullaniciya ait konusmalar1 taniyacaktir. Sistemden tanimasini bekledigimiz kelimeler
“kadin”, “erkek”, “evet” ve “hayir” kelimeleridir.

Calismanin ilk boliimiinde sesin 6nemli 6zelliklerinden, igitme ile konusmanin
nasil gergeklestiginden bahsedildi. ikinci boliimde, ses tanima islemi asamalari sirastyla
anlatildi. Asamalar olarak, analog ses sinyalinin kaydedilerek sayisallastirilmasinin
anlatildig1 sesin sayisal kodlanmasi, sayisal ses verisi tizerinde yapilan sinyal analizinin
anlatildig: sinyal isleme teknikleri ve son olarak da ses sinyali lizerinde siniflandirma
isleminin yapildigi ses sinyalinin modellenmesi asamasi ayrintili olarak ac¢iklandi. Ayni
boliimde ayrica ses tanima sistemi kullanicilari ve kullanim alanlari ile ses tanima
sistemlerinin getirmis oldugu avantajlar ve dezavantajlar anlatildi. Ugiincii boliimde, ses
sinyalinin modellenmesi asamasinda faydalandigimiz Sakli Markov Modellerinin ses
tanimadaki kullanimi aciklandi. Dordiincii  boliimde ise yine ayni asamada
kullanilabilen ve bizim de ¢aligmamizin temelini olusturan Yapay Sinir Aglarinin teorik
yapist ve ses tanimaya uygulanmasindan bahsedildi. Besinci boliimde, ses tanima

amaciyla gelistirmis oldugumuz uygulama hakkinda bilgi verildi.



2. SESIN OZELLIKLERI

2.1. Ses Nedir?

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 baz1 onemli kavramlar1 sdyle agiklayabiliriz:

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 ic¢in 6zellikle
onemli olan ses dalgalarini olustururlar.

Insan kulagma bir ses dalgast geldiginde kulak ses dalgasindaki basing
degisikliklerini sinirlerdeki itkilere ¢evirir ve bunlar beyinde duyulan sesler olarak
yorumlanir.

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

dalgasi ad1 verilir. Sekil 2.1°de basit bir siniis dalgas1 grafigi goriilmektedir.

Dalgaboyu

Dalgaboyu

Sekil 2.1. 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
yuksek olurlar. Bu havada, havay1 sikistirmak i¢in kullanilan giice bagl olan bir tiir
kiiglik veya biiyiik basinca karsilik gelir. Ses giicii veya seviyesi i¢in desibel (dB) birimi
kullanilmaktadir. Kulagin algilama 6zelligi ile ilgili yapilan ¢aligmalarda ses giicliniin
artmasi ile hissedilen ses artisinin dogrusal olmadig1 ve logaritmik bir ses siddeti ile
duyma oldugu anlagilmistir. Bu nedenle algilanan ses logaritmik bir biiytikliiktiir.
Haberlesme sistem ve cihazlarinin yapisi ve 6l¢ii birimleri de bu sebepten logaritmik
olarak diizenlenmistir.

Gririiltii : Periyodik olmayan titresimlerdir. Kulagin, teknik duyumu bakimindan
sinirlar1 zorlayan ve psikolojik rahatsizlik doguran seslere giiriiltii diyoruz (bkz.

http://www linuxfocus.org/English/March2003/article271.shtml).

2.2. Konusma

Ses dalgasi, ses liretim 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
cikisindan baslayip, dudaklarda sona erer. Burun yolu ise damaktan baglar burun
deliklerinde sona erer. Ses iiretimi i¢in kritik olan anatomik yapilar, ses telleri, damak,
dil, disler ve dudaklardir. Agiz iyice acildigi zaman agiz boslugunun arka tarafinda
duran damagin yumusak uzantisina ‘kii¢iik dil’ denir. Ses yolunu olusturan bu anatomik
yapilar, farkli pozisyonlar alarak degisik sesleri olustururlar. Ses yolunun yapisi

Sekil 2.2°de goriilmektedir.
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Sekil 2.2. Ses yolunun yapist

2.2.1. Ses yolunun islevi ve akustik analiz

Insan sesinin dalga seklini inceledigimizde, fiziksel sistem zamana bagli olarak
degistigi icin, dalga seklinin de zamanla degistigini goriiriiz. Konugma sesleri, kisa
stireler boyunca benzer akustik 6zellikler gosteren ses parcalarina ayrilabilir.

Ses sinyallerinin zamana bagli dalga sekillerine bakilarak, sinyal periyotlart,
yogunluklari, siireleri ve her bir ses parcasinin sinirlari tespit edilebilir. Ancak, ardarda
gelen sesler birbirlerini etkilerse bu smirlar1 belirlemek miimkiin olmayabilir. Insanlarin
ses liretme ve sesi algilama sistemlerindeki organlarin yapilarindan kaynaklanan bazi
siirlamalardan dolayi, ses dalga seklinde degisime sebep olan yapilarin pozisyonlarinin

kisa zaman araliklarinda degismedigi farzedilebilir (Kus, 1998).



2.2.2. Ses sisteminde uyarim

Sesin baslica 6zelligi, uyarim seklidir. iki temel uyarim sekli vardir. Bunlar
otiimlii ve otiimsiiz uyarimlardir. Bunlardan bagka 6tiimlii uyarim, 6tiimsiiz uyarim ve
sessizligin birlesimi sonucunda olusan dort tip uyarim daha vardir; karisik, patlamali,
fisuti ve sessiz uyarim (Kus, 1998).

Otiimlii sesler, havanin nefes borusundan veya ses telleri arasindan ge¢meye
zorlanmasiyla girtlakta iiretilir. Otiimsiiz sesler, hava akimmnin sikistirilmis ses yolundan
gecmeye zorlanmasi ile iretilirler. Birbiri ardinca, 6tiimlii-6tiimsiliz olarak iiretilen
seslere ‘karisik sesler’ denir. Patlamali seslerde ses yolunun son kismi kapatilarak

iceride basing olugmasi saglanir. Basingli hava, aniden birakilarak bu sesler tiretilir.

2.3. isitme

Isitme sistemi bizim isitme duyumuzdan sorumludur. Bu sistem akustik ses
dalgalarmi alir ve onlar1 beyin tarafindan yorumlanan sinir kodlarina doniistiiriir.
Insanm dis diinya ile iliski kurmasini saglayan bes duyu organindan biri de kulaktir.
Kulak ses titresimlerini sezer ve sinir uyarilarina ¢evirerek beyne yollar. Gergek ses
algilamas1 beyinde olur. Kulak ve beyin arasindaki iliski, seslerin algilanmasini,
islemlerden ge¢mesini ve seslerin taklit edilebilecek sekilde 6grenilmesini saglar. Isitme
sistemi dort ana boliimden olusur: dis kulak, orta kulak, i¢ kulak ve beyine giden sinir
yollart.

Isitmenin gerceklesebilmesi icin;

a) Sesin olmasi,

b) Sesin kulaga ulagmasi,

c) O sesin insan kulaginin alabilecegi frekans ve siddet sinirlari icinde olmasi,

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

e) Sesin isitme merkezine ulagsmasi ve merkezce algilanmasi,

gerekmektedir.



3. SES TANIMA

3.1. Genel Bilgiler

Ses tanima bir akustik sinyali bir karakter setine doniistliren bir islemdir. Son
yillarda genis bir kullanim alan1 bulmugtur. Tanima islemi bazi farkli teknolojiler ve
uygulamalar gerektirir. Ses tanima alaninda 1950°1i yillardan giiniimiize kadar yapilan
arastirmalarda en yiiksek dogruluk yilizdesi her zaman i¢in gergeklestirilmek istenilen
hedeflerin basinda gelmistir. Bu amaca ulagsmak igin gergeklestirilen ses tanima
sistemleri sinyal isleme, akustik, model tanima, haberlesme ve bilgi teorisi, dilbilim,
psikoloji ve bilgisayar bilimi gibi bir ¢ok disiplini kendi dogasi i¢inde barindirmaktadir.
Ses tanima alaninda yapilan calismalarda bu disiplinler son derece iyi bir sekilde
kavranmali, bir baska deyisle ses tanima alanina uygulanmalidir (Rabiner, 1993). Ses
tanima bu disiplinlerle baglantilidir, ama arastirmacilar kendi alanlari ile dogru eslesme
yapma yontemini uyguluyorlar. Bu disiplinlerden ve ses tanimadaki uygulamalarinin ne

sekilde oldugundan bahsedelim.

Sinyal Isleme: Bir ses sinyalinden gerekli bilgiyi en etkili ve en uygun sekilde ¢ikarma
islemidir.

Fizik: Insan sesinin akustik ve fiziksel mekanizmas: ile ilgilidir (konusma sistemi ve
duyma mekanizmasi gibi).

Model Tanmima: Veriyi prototip olan modellerde gruplamak ve bir ¢ift modelin
ozelliklerini temel alarak eslemek i¢in kullanilir.

Haberlesme ve Bilgi Teorisi: Baz1 ses modellerini belirleyen metotlardir.

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

Fizyoloji: Ses tanima caligmalarinda insan sinir sisteminde sesi anlama ve sesi

tiretmedeki mekanizmay1 anlamak i¢in kullanilir.



Bilgisayar Bilimi: Yazilim ve donanimda cesitli metotlarin uygulanmasi i¢in etkili
algoritmalarin yaratilmasidir.
Psikoloji: Basit gorevlerde, insanlar tarafindan kullanilan teknolojiyi etkin hale getiren
faktorleri anlama.

Ses tanima islemi i¢in kullanilan bazi teknikler vardir. Peki bu tekniklerin
gecerlilik sinirlart nelerdir? Bu kompleks bir sorudur, ¢linkii bu durum bir sistemin
degerlendirilmesinde kullanilan bazi kosullara dayanir. Bu kosullar asagidaki gibi

siralanabilir;

Konusmaci 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 ¢esit sistemler olanaklarin ve zamanin
sistemin bir konugmaciya bagimli olarak egitilmesi i¢in yeterli oldugu masaiistii
uygulamalar i¢in kullanilirlar.

Konusmaci bagimsiz sistemler konusmacilardan alinan ¢ok miktarda ses
ornekleriyle bir 6n 6grenmeden gegirilir. Kullanic1 boyle bir sistemi hemen kullanmaya
baslayabilir. Boylece islemler cok daha kolaylasir. Bu sistemin dezavantaji, bir dil i¢in
biitlin konusmaci1 varyasyonlarini modellemenin imkansiz olmasidir. Konugsmaci
bagimsiz sistemler 6zel konusmaci egitimine gerek duymazlar. Bu bir avantaj olarak
goriilse de daha diisiik kalitede performansa sahiptirler.

Konusmaci bagimli sistemlerin performansi konugmaci bagimsiz sistemlere gore
cok daha yiiksektir. Ancak bir sistemin kullanim alanini arttirmak i¢in amag
konusmacidan bagimsiz bir sistem olmasidir. Fakat, tahmin edilebilecegi gibi, bunu

basarmak konusmaciya bagimli bir sistem gelistirmekten daha zordur.

Ayrisik Kelime Tamima (Isolated Word Recognition):

Ayrisik kelime tanima kisa araliklarla seslendirilen kelimelerin taninmasidir.
Dogal konusmada, biitiin kelimeler arasinda duraklama olmaz. Duraklamalar bazi
kelime gruplar1 arasinda vardir. Fakat, bu tiir sistemlerde kelimeler arasinda
duraklamalar s6z konusudur. Bu avantaj sayesinde sistem kelimeler arasi sinirlar
bulmakla ugragmaz. Kelimeler analiz edilir ve daha 6nceden hazirlanmis modellerle

karsilastirilirlar.



Stirekli Ses Tanmima (Continuous Speech Recognition):

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

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

Fonem Tabanli Ses Tanima (Phoneme Based Speech Recognition):

Fonlarin fonemlere doniistiiriilmesi ve tanima isleminin buna dayandirilmasina
fonem tabanli ses tanima denir. Fon dildeki anlam ayiric1 en kiigiik 6gedir. Konugsma
organlariin, anlamli kelimeler ve ciimleler olusturmak icin diizenli olarak ¢alismasi
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 secilen birimler ikili fonem
(diphone), iiclii fonem (triphone), hece veya kelimenin tamami olabilir (Mengiisoglu,
1999). Tiirkge’de her bir fon alfabetik bir simge ile ifade edilebildiginden dolay:
alfabetik simgeler ayn1 zamanda fonem olarak da adlandirilabilir. Fonem tabanli bir
sistemde sozciik sinir1 yoktur. Bu tiir sistemlerin kars1 karsiya bulundugu énemli bir
konu da fonemlerin ardarda siralanmasi sirasinda ortaya c¢ikan gegislerdir. Bu gecisler
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 sinirlarinin belirlenmesinde zorluklar

goriiliir.

Kelime Tabanl Ses Tanima (Word Based Speech Recognition):

Tanimma i¢in 6ngdriillen en kiiciik birimin kelime kabul edildigi sistemlerdir.
Dogruluk yiizdesi fonem tabanli ses tanima sistemlerine gore daha yiiksektir. Clinkii
fonemler arasi gegislerin olumsuz etkisi burada gézlenmez. Bu tiir sistemlerde kelime

sayist sinirl tutulmak zorundadir.



3.2. Ses Tanima Siireci

Ses tanima islemi sozliikteki bir kelimenin sdylenisine karsilik gelen 6zellik
vektorleri dizisinin haritalanmas1 olarak diisiiniilebilir. Konusmadaki 06zellik
parametreleri belirlendikten sonra bu parametreler i¢in istatistiksel bir model bulunur.
Buna akustik modelleme denir (Yasaroglu, 2003). Konusmacilarin soyledigi konusma
sinyallerinin akustik modelleri veritabanini olusturur. Biitiin bu veri tabaninda arama ve
verilen bir sinyal i¢in sozliikteki en iyi eslesmeyi secme tanima islemini gerceklestirir.

Bir tanima siirecinin ¢éziimiinde kullanilan denklem sudur:

PW)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
icin gelistirilmistir. P(W]A), W kelimesinin verdigi akustik sinyalin durum olasiligidir.
P(A) kaydedilen sinyalin olasiligidir, kaydedildikten sonra tiim kayitlar i¢in benzer olur.

Sonraki problem, P(W|A) ile P(W) iiriinlerinin maksimum degerini bulmaktir.

Islenmemis konusma

Sinyal analizi

Ozellik vektorleri

/ Akustik model
Leksikal model

Dil modeli

Taninan kelime

Sekil 3.1. Standart bir ses tanima sistemi yapisi
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Ses tanima siirecinde konusmacinin sdyledikleri sisteme verildiginde oncelikle
kaydedilir. Boylelikle, elimizde islenmemis konugsma verisi olur. Sonraki asama ses
sinyalinin sayisallastirilmasidir. Sayisallastirilan ses sinyali {izerinde sinyal isleme
teknikleri (sinyal analizi) uygulanilarak sesin ayirt edici O6zellikleri ortaya ¢ikarilir.
Sonra sinyal isleme sonucunda olusan &zellik vektorleri bazi teknikler ile modellenir.
Modellemenin sonucunda kelimenin soylenisine karsilik gelen ozellik vektorleri
dizisinden bir kelime modeli elde edilir ve bu model veritabaninda bulunan sablonlarla
karsilagtirilir. Biitlin bu veritabaninda arama ve verilen sinyal i¢in en iyi eslesmeyi
secme ile ses tanima islemi gergeklestirilir. Biitiin bu asamalar sonraki bdliimlerde

ayrintili olarak aciklanacak.

3.2.1. islenmemis konusma

Ses girisini alma islemi farkli teknolojiler ve uygulamalar gerektirir. Konugma
girdi cihaz1 genellikle bir mikrofon veya bir telefondur. Konusma ¢ogunlukla yiiksek bir
frekansta Orneklenir, (6rnegin bir mikrofonda 16 KHz veya telefonda 8 KHz olarak).

Bu, bize zaman tizerindeki bir dizi genlik degerini verir.

3.2.2. Sesin sayisal kodlanmasi

Ses analogdur ve islenebilmesi i¢in Oncelikle analog formdan sayisal forma
dontstiiriilmesi gerekir. Bunu yerine getirmek i¢in gelistirilmis olan farkli kodlama
metotlar1 vardir. Kodlama metotlarinin ¢ogu kodlayiciya girilen ve kod c¢oziiclide
goriilen ses arasindaki farkedilir gecikmeden kaginmak i¢in ytliklenmesi gereken, sayisal
hatlar tizerindeki gergek zamanli ses iletimi i¢in gelistirilmistir. Bu gerekliligin sayisal
kodlamada mesaj1 saklamak i¢in kullanim1 uygulanamaz, bu nedenle bu uygulama i¢in
degisken fazlaligini kullanmak gibi daha biiyiik bir 6zgiirliik vardir (Holmes, 2001).

Rasgele se¢ilmis bir ses sinyali liretmek i¢in bantgenisligi terimlerinden gerekli

bilgi oraninin (bits/s) ve sinyalin bantgenisliginde belirlenmesi gereken dogruluk
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derecesinin hesaplanmasi gerekir. Tipik telefon kalitesi i¢cin bantgenisligi 3 KHz ve ses-
sinyal oran1 40 dB olabilir. Bu durumda bilgi oran1 40.000 bit/s’dir. Yiiksek bir aslina
uygunluk i¢in tek sesli ses iireten sistemde bantgenisligi 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 agikca belirlemeyi gerektirir.

Bu ifadelere karsin, bilinen sudur ki insandaki kavramsal siirecler 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 i¢in gerekli olmayabilir.
Maalesef, bir haberlesme miihendisi i¢in, insan dinleyici, kavramsal siire¢ler i¢in uygun
olan onlarca bit dikkate alinarak secilen sinyal durumlarina karar vermede ¢ok secici
olmalidir. Genelde dinleyici mesaja odaklanir, yiiksek derecede gereginden fazlaligi
olmast normaldir. Bununla birlikte dinleyici konugsmacinin ses kalitesine Ozellikle
dikkat etmelidir.

Burada ses kodlamada agirlikla durulabilecek ses iletiminin iki 6zelligi vardir.
[k olan1 insan isitsel sisteminin sinirh kapasitesidir. Isitsel smirlar konusmacinin sesin
yeniden tiretimindeki ¢esitli eksikliklerden etkilenmemesini saglar. Ses kodlama sistemi
tasarlanirken bu ayni1 zamanda avantajli da olabilir. Soyle ki, konusma mekanizmasi
fizyolojisi meydana gelebilecek sinyal tipleri iizerinde gii¢lii kisitlamalar koyar ve bu
gercek bir ses hattindan alinan insan ses lretimindeki bazi durumlari modellemede
kullanilabilir (Holmes, 2001).

Kodlama metotlari ii¢ genel sinifa boliinebilir:

1. Basit dalga formu kodlayicilari, veri orani 16 kbits/s iizerinde islem yapar:

a. 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)
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d. Bicimlendirici Ses Kodlayicilar (Formant Vocoders)
e. Etkin Parametre Kodlama (Efficient Parameter Coding)
f. Parcasal/Fonetik Yapidaki Ses Kodlayicilar (Vocoders based on
segmental/phonetic structure)
3. Orta diizey sitemler, yukaridaki iki kategorinin bazi 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)

Tezimiz dogrultusunda kodlama metotlarindan olan basit dalga formu

kodlayicilarindan kisaca bahsedelim.

Basit Dalga Formu Kodlayicilar
Dalga formu kodlayicilari, mikrofon ve ilgili oldugu analog devrelerin iirettigi

gercek dalga seklini kopyalamaya caligir.

a. Darbe Kodu Modiilasyonu (Pulse Code Modulation-PCM)

Analog sesi sayisal forma doniistiirmenin yolu 6rneklemedir. Sinyal bir saniye
icerisinde bircok kere Orneklenir, dalganin yiiksekligi kaydedilir. Aslinda burada
Olgiilen yiiksekligin logaritmasidir. Sinyalin yiiksekligini devamli olarak 6lgmek
imkansiz oldugu i¢in sadece belli 6rnekleme zamanlarinda ve sinirli sayida 6rneklerle
sinyalin yiiksekligi dl¢iiliir.

Sayisal ses, analog ses sinyallerinin bit olarak adlandirilan ikilik sistemdeki "1"
ve "0" olarak isaretlenmis halidir. PCM, 64Kbps data olarak sayisallastirilmis ses
sinyalidir. Analog ses sinyali saniyede 8000 defa 6rneklenir. Her bir 6rnek 8 bit'dir. Bu
da toplamda 8bit x 8000/s=64.000 bit/s eder. Bu oran Harry Nyquist tarafindan
gelistirilen Nyquist teoreminden tiiretilmistir (Nyquist, 1928).
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Nyquist Teoremi:

Bir saniye icerisinde ihtiyacimiz olan oOrnek sayisini hesaplayabilmek i¢in Nyquist
teorisine bakmamiz gerekir. Nyqusit teoreminde 4000 KHz’lik bir 6rnekleme ile
iletisim kanallarimin yiiksek frekansli sesleri de yakalayarak tasiyabilecegine karar
verilmistir. Bu teoriye gore bir sinyali tamamu ile kopyalamak i¢in N tane 6rnek almak

gerekir. N ise su formiilden bulunabilir:

N = 2 x sinyal bantgenisligi = 2 x 4000 = 8000

Saniyede 8000 ornek yeterli bir deger olacaktir. Bu 125 mikro saniyede bir
ornek alinmasina miisaade eder.

Sesin analog seviyeleri 255 adet sayisal seviyeye doniistiiriiliir. 255 ayrik sayisal
seviye 8 bitlik veri bloklar ile saglanabilir. Dolayisiyla bir saniyelik ses iletimi i¢in,

8000 x 8 = 64.000 bps bir bant-genisligine ihtiyac duyar.

n_ "

Ornek

degeri

{L 1.saniye 2.saniye 3.saniye Analog — sayisal doniistiiriicii

255—T J

28— m m% {‘\ :m 1 1 I I I I |l >
k U M W 0 00000

8000 8000 daha §

ornek Efazla 6rnek§ V8.

Sekil 3.2. Ses sinyalinin 6rneklenmesi
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Saniyede 8000 adet analog sinyal PCM sinyali PCM sinyalinin kuantizasyonu
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Sekil 3.3. Analog ses sinyalinin PCM ile sayisallagsmasi

Sayisal doniistiirme sirasinda giris ses sinyali Sekil 3.4’deki gibidir (bkz.

http://www.tonmeister.ca/main/ ve http://www.terratec.de/4G/2496-en.pdf ):

slire

voltaj

Sekil 3.4.

Daha sonra bu sinyal Sekil 3.5’te gorildiigii tizere belirli 6rnekleme araliklarina
ayrilir. Burada voltaj degeri genlige gore belirlenir. Diisiik voltaj degerleri daha sik
araliklarla, yiiksek giiriltiilere karsilik gelen voltaj degerleri ise daha uzun araliklarla

numaralandirilir. Bunun nedeni insan kulaginin logaritmik olarak duymasidir.
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suire

voltaj

Sekil 3.5.

Ornekleme sonrasinda déniistiiriicii, Sekil 3.6°daki gibi ortalama degere sahip

sinyalleri ortamdan ayirarak kalanlar1 6rnekleme degerine uygun bi¢imde yuvarlar.

siire

voltaj

Sekil 3.6.
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| — slire

Sekil 3.7.

Sonrasinda Sekil 3.7’ de goriildiigii gibi her sinyale sayisal bir deger atanir. 16 bit
ses orneklemede bu deger 0-16,536 arasinda degisirken, 24 bit ses drneklemede O-
16,700,000 arasinda olabilir. Sinyalin karsiligi olan deger bir tam sayiya denk
gelmiyorsa, dontstiiriicii bu degeri en yakin iist veya alt degere yuvarlar. Bu isleme
kuantizasyon (quantization) islemi adi verilir. Sekil 3.8’de bu islem goriilebilir. Bu
islem sonucunda bazi hata paylar1 yani kuantizasyon kayiplar1 olusur. Sayisallagtirma
isleminin tersi, analog sesin tekrar elde edilmesi sirasinda olusan bu kuantizasyon
kayiplar1 yiiziinden asil analog ses hi¢bir zaman iiretilemez. Ancak insan kulagi bunu

cogu kez algilayamaz.
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siire

Sekil 3.8.

Son olarak doniistiiriicli, yeniden bi¢imlendirme filtresini kullanarak orijinal
egriye yukaridakinden daha yakin bir form olusturmaya calisir. Yukaridaki 6rnekte
olay1 daha iyi gorebilmek icin araliklar1 bilerek biraz biiylik tuttugumuzu belirtelim.

Filtreden gegen ses egrisi sonug olarak Sekil 3.9’dakine benzer:

voltaj

siire

Sekil 3.9.
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b. Uyarlanabilir Diferansiyel Darbe Kodu Modiilasyonu (Adaptive Differential Pulse
Code Modulation-ADPCM)

Ses sikistirma tekniklerinden birisidir. 16-40 Kbps arasinda sikigtirma yapar. 32
Kbps ADPCM sikistirmasi ile 64 Kbps PCM arasinda pratikte konugma kalitesinde fark
yoktur. Saniyede 8000 analog sinyal Ornegi alinir. Bant-genisligini azaltmak igin
Ongoriilii metotlar kullanir. Bant-genisligini azaltmak ses kalitesini yiiksek oranda
etkiler ve konusma karakteristiklerinin avantajlar1 kullanilamaz.

ADPCM algoritma olarak PCM’den farklidir; ¢linkii 6rneklenmis ses sinyalinin
kuantize edilmesinin yerine, Onkestirilen ve kuantize edilen sinyal arasindaki farki
kuantize eder. lyi bir dnkestirimde gergek sinyal ile tahmini sinyal arasindaki fark ¢ok
kiigiik olacaktir ve bu da daha diisiik bit akis hiz1 anlamina gelecektir. Arkasinda c¢alisan
nicemleyici tek tip degildir ve farkli sinyal modellerinde kullanilmak iizere optimize
edilebilir.

Sinyalin yeniden iiretilmesi kuantize edilmis farkin tahmini sinyale eklenmesiyle
bulunur. Bu sayede orijinal sese ¢ok yakin bir sinyal elde edilmis olur. ADPCM metodu
sadece 2:1 orani gibi ¢ok diisiik bir sikistirma sunsa da veri sikistirma metotlariyla

beraber kullanilarak 4:1 oranina ulasilabilir.

¢. Delta Modiilasyonu (Delta Modulation-DM)

Delta Modiilasyonu dalga formu kodlamada alternatif olan en basit tiptir. Bir
deltamodiilator giris dalga formunun yerel bir kopyasini iiretmek icin iletilen sayisal
kodlar1 kullanir ve kodlayict kisitlar1 ile miimkiin olabilecek en uygun giris dalga
formunun kopyasini iiretmek icin ardisik sayisal kodlar1 seger.

Basit bir sekli Sekil 3.9°da gosterilmistir. Nicemleyicinin orijinal ve en basit
formu her 6rnek icin sadece bir bit kullanir, ve bir kuantum ile sadece kopyasinin
arttirilip azaltilamayacagi gosterilir. Boyle bir kodlayici ¢ok basit donanim uygulamasi

olanagi sunar.
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Sekil 3.10. Basit bir delta modiilatér blok diyagrami

3.2.3. Sinyal isleme teknikleri (Sinyal analizi)

Ses sinyaline, tanimada gerekli olan faydali 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak igin
sinyal isleme teknikleri uygulanir. Amag¢ sinyaldeki fonetik bilgisini kotii telefon
hatlarinin igerdigi giirtiltli, konusmac1 farkliliklar1 veya konusmacinin duygusal durumu
gibi faktorlerin tesiri olmayacak sekilde saklamaktir. Ses tanima sistemleri genelde ses
sinyallerinin analizinden faydalanmaktadirlar. Ses dalgasinin igerdigi frekans ve genlik
degerleri her bir fonem icin farklilik gostermektedir. Ses sinyalinin analizi sonucunda
bu frekans ve genlik bilgilerini iceren 6zellik vektorleri olusur. Bir ozellik vektorii
genelde her bir kisa zaman araligindaki (10 ms) bir ses sinyali penceresinden (20~30
ms)’den hesaplanir. S6ylenen kelime bu 6zellik vektorlerinin bir dizisi olarak gosterilir.

Sonraki asamada bu 6zellik vektorleri tantyiciya giris olarak verilir.
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Wl =>

Sinyal analizi

Ozellik vektorleri

islenmemis konusma

Sekil 3.11. Ses sinyallerinin 6zellik vektorlerine doniistiiriilmesi

Baz1 sinyal isleme teknikleri herhangi bir 6nemli veri kaybi olmadan ayirici

ozellikleri buldugu ve sikismis veriyi agabildigi i¢cin daha kullamighdir (Tebelskis, 1995;
Albers, 1998; Kosko, 1992; Sydral, 1995; Jackson, 1986). En popiilerleri arasinda:

Hizli Fourier Doniisiimii (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
dontstiiriiliir. Ses tanimma sistemimizde bu tekniklerden Hizli Fourier
Dontisiimii’nii kullandik. Sistem tasarimi boliimiinde bu islemin uygulanmasi ile
ilgili daha agiklayici bilgiler verilecektir.

Algisal Lineer Kestirimci Kodlama (Perceptual Linear Predictive-PLP) aym
zamanda fizyolojik olarak harekete gecirilir, ama katsayilar agikga
yorumlanamaz. Algisal Lineer Kestirimei Kodlama, Kesikli Fourier Doniistimii
(Discrete Fourier Transform-DFT) ve Lineer Kestirimci Kodlama (Lineer
Predictive Coding-LPC) tekniklerinin birlestirilmesi ile sesin parametrelerinin
hesaplanmasidir. Bu yontem 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 Orneginin kendisinden Onceki ses orneklerinin dogrusal
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kombinasyonu kullanilarak tahmin edilmesidir. Gergek ses ornekleri ile tahmin
edilen Ornekler arasindaki hata minimumlastirilarak 6ngorii katsayilarindan
olusan parametre degerleri elde edilir (Ertas ve Eskidere, 2001). Kodlama
yontemleri i¢inde belki de en yaygin olan1 ve en ¢ok kullanilan1 bu kodlama
olmustur. Girtlak yapisin1 6rnek alan diger modellerin aksine bir filtre grubu

degil de tek girisli ve tek ¢ikish bir filtre modeli benimsemistir.

e Kepstrum (Cepstral Analysis) gii¢lii sinyal spektrumu logaritmasinda Fourier

doniisiimiin tersi bir islem yapar.

3.2.4. Ses sinyalinin modellenmesi

Ses tanimada baslica iki yaklasim vardir: bilgi-tabanli yaklasim (knowledge-
based approach) ve veri-tabanli yaklasim (data-based approach). Bilgi-tabanl
yaklagimda, amag insanin ses bilgisini su kesin kurallarla anlatmaktir: akustik-fonetik
kurallar, leksikondaki kelimeleri tanimlayan kurallar, dilin sentaks yapisin1 tanimlayan
kurallar ve digerleri (Keller, 1994).

Veri-tabanl istatistiksel yaklasim son zamanlarda 6nemli basar1 kazanmistir. Bu
yaklagimlarda, ses verisinden bilgi cikarabilen algoritmalarla ses sinyali modellenir.
Buradaki iki yaklasim Sakli Markov Modelleri (SMM) ve Yapay Sinir Aglaridir (YSA).
Bilgi-tabanli yaklagimda sezgisel kurallar uzmanlar tarafindan elde edilir. SMM ve
YSA yaklasimlarinda ise, 0grenme, ses verisi algoritmaya verilerek ve modellerin
geliserek veriyi elde etmesi ile bagarilir. Genelde modele ne kadar fazla veri sunulursa,
taniyicidan o kadar iyi sonug elde edilir.

Son yillarda ¢ogu ses tanima aragtirmalarinda istatistiksel yaklasimlarla
ilgileniliyor. Bunun sonucu olarak performansta dikkate deger gelismeler goézlendi.
SMM modelleri genis bir kullanim alani olan istatistiksel bir metottur.

SMM ve YSA yaklagimlarinin teorisinden ve ses tanimadaki kullaniminin nasil

gergeklestiginden sonraki boliimlerde ayrintili olarak bahsedilecek.
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3.3. Ses Tanima Kullanicilar: ve Kullanim Alanlar:

Ses tanima yazilimi konusulan kelimeleri yazili metne c¢evirmekte bilgisayar
kullanicilarina yardimei olmaktadir. Yazilim bir¢ok kullanicr tarafindan farkli ihtiyag ve
amaglarla kullanilir. 3 tip kullanict vardir (Fransson vd., 2001):

1) Ellerini kullanma problemi olan kullanicilar: Yazi yazmak igin ellerini kullanmakta
zorlanan insanlardir, ama dogru bir sekilde konusabilirler. Bunlar bazi problemleri olan
kullanicilardir: sinirsel problemi olan veya bir kaza gecirmis zayif durumda olanlar veya
1yl yazamayanlar vb.

2) Profesyoneller: Yaz1 yazmak i¢in zamani olmayanlar veya iyi yazamayanlardir. Bu
grup bazi ¢alisan insanlari, tibbi ve kanuni alanlarda ¢alisanlar1 veya yazilmis yayinlari
takip etme ihtiyact olanlar1 icerir. Yazilim, zaman ve para kazandirir ve kullanicilara
rapor alabilmelerini saglar. Tipik kullanicilart doktorlar, avukatlar, psikologlar, satis
sorumlular1 ve digerleridir.

3) Ogrenme zorlugu olan kullamicilar: Dogru olarak yazmalarini dnleyen dgrenme

yetersizligi olan insanlardir.

3.4. Ses Tamimanin Avantajlar1 ve Sinirlamalar

Ses tanima metodunun avantajlari ve dezavantajlari bulunur. Hala ¢oziimii
olmayan problemler teknikte bazi siirlamalara neden olur. ilk olarak, teknik kontrollii
ve sessiz ortamda 1iyi calisir. Yiiksek ses seviyeleri teknigin faydali olan avantajlarini
bulmay1 zorlastirir.

Eski basit ses tantyicilarda igerik diigsiincesi yoktur. Bir ¢iktidaki sonuglar sadece
bir kelime toplulugudur ve kullanici i¢in anlami vardir. Ayni zamanda taniyici biiytik
bir sozliik kullaniyorsa sistem tanimada zorlanir. Ciinkii s6zIigli genisletmek sistemi
daha karigik yapar.

Taniyict daha fazla kullanilabilir islem giicii gerektirdigi i¢in uygulamanin

kalan1 bundan olumsuz etkilenir. Bir taniyict i¢in diger bir problem, arastirmalar en
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normal sesin kisa kelimeler igerdigini gosterirken uzun kelimeleri ayirmanin daha kolay
olmasidir.

Ses tanima konusunda halihazirda uygulamadaki sikinti, her insanin konugma
tarzinin ve agzmin farkli olmasi, yani bir standardin olmamasidir. Tanmabilir bir
lehgeye ragmen, bir ses tanima aract herkes icin ¢alismay1 garanti etmez. Bazi insanlar,
digerleri en sessiz ortamlarda bile tanima yapamiyorken, en giiriiltiilii ortamlarda bile bu
araci kullanabilirler.

Baz1 konusma tanima araglari frekans Olgiisiiniin tamamini kullanamayan
donanima sahiptir. Bu ¢ok kapsamli olmayan donanim &zellikle yiiksek frekansh girisi
kapsamaz ve ¢ikt1 sonuglar1 giivenilir degildir. Erkek sesinin kadin sesine tercih edilme
nedeni budur.

Sekizinci ve son smirlama tantyicinin kapasite seviyesi ile ilgilidir. Milkemmel
sartlar1 olan bir iyi-fonksiyonlu taniyici bile siirekli olarak g¢esitli hatalar yapar. Tantyici,
hatali kelimeler duyabilir, sOylenen kelimeleri atlayabilir ve kelimeleri yanlis
anlayabilir. Kelimenin dogruluk orant %95’dir. Ama unutmamaliyiz bir dogruluk
oraninin %95 olmasi istatistiksel bakis agisiyla 8-10 kelimeli ciimlelerin yar1 zamandan
daha fazlasinda en az bir hata ile taninmasidir. Ses tantyicilar igin tiim bu kisitlamalar
maddeler halinde 6zetleyecek olursak:

1. Sessiz, kontrollii ortamda en iyi ¢alisir.

. Eski basit ses tantyicilar dilsizdir, kelimeleri duygusuz soylerler.
. Biiytik s6zliik kullanildiginda karmasiklik artar.

. Yiiksek miktarda islem giicii ister.

2
3
4
5. Kisa kelimeleri ayirt etmenin zorluklar: vardir.
6. Herkes i¢in ¢alisma garantisi yoktur.

7. Bazi taniyicilarin digerlerine gore daha fazla zahmetli isleme tarzi vardir.
8

. En 1y1 durumda kelime dogrulugu %95’e ulasir.

Biitiin bunlardan baska, ses tanima bir is yeri i¢in ¢ok biiyiikk potansiyellere
sahiptir ve yetersizlikleriyle insanlar i¢in egitimsel uyum stireci vardir. Cogu durumda
bir ses tanima araci ¢alismazsa, bu kullanicinin davranigina ve bilgisine baghdir. Bu
gibi yetersiz bilgiyi onlemek i¢in iki Ol¢iim vardir. Kullanicilar sistemi ses ile

calistirmak i¢in iyi hazirlanmis olmalidir ve giincel teknolojileri bilmelidirler.
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4. SAKLI MARKOV MODELLERININ SES TANIMADA KULLANILMASI

4.1 Giris

Bu metottaki temel fikir ses sinyalinin parametrik bir rasgele islem olarak ifade
edilebilmesidir. Sakli Markov Modeli (SMM) iki skotastik siirec igerir. Ilk olan Markov
stireci zaman ile ilgili degisikliklerde kullanilir ve durumlar1 igeren bir Markov zinciri
iiretir. Diger siire¢ gozlemlenebilir ve ozellik parametreleri veya gozlemler denilen
rasgele degiskenler igerir (Kog, 1999).

Aslinda her sdylem 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 istedigimiz icin, bir SMM bir veritabanindaki tiim
kelimeler i¢in en iyisini yapabilmelidir.

Ama bu durumda sozlik zaman kisitlamalarinin iistesinden gelmek igin
yeterince kiiciik olmalidir. Bu yilizden genis kelime tanima sistemlerinde, konusma
birimi kelimeden fonem azaltmalidir. Bu 6zellikle veritabanina yeni bir kelime eklemek
zorunda kaldigimizda faydalidir. Fonemler genel olarak fonemleri akustik
gergeklestiren konugma birimlerinde kullanilir ve kolaylikla degistirilebilir.

SMM’in yapisi (Sekil 4.1) bir durumlar zincirinden meydana gelir. SMM zinciri
tizerindeki her durum kelimenin bir pargasina karsilik gelir. Her durum bir digerine

gecislerle baghdir. Gegisler, gegis olasiliklarina (@, ) bagl olarak durum degistirmeye
imkan verir. Durumlara ilistirilen emisyon olasiliklart (5;) bir 6zellik vektoriinin,

referansin belirli bir zaman aralifiyla olan spektral benzerligini gosterir. Sistem
girdisine gore olusturulan 6zellik vektorleri dizisine bagl olarak, model iizerinde birinci
durumdan baglayan farkli yollar izlenebilir. Bazi durumlarin tekrar1 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 olasilikla ulagsmasi1 gereklidir (Yapanel, 1997).

Bir SMM modeli her anda durumu degisen birimleri olan bir sonlu durum

makinesidir. Her ¢ ayrik zaman aninda, i durumundan ; durumuna gecis gergeklesir ve
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gozlem vektori o, yogunluk vektori b;(o,)ile disart verilir. Bundan baska i
durumundan ; durumuna gegis ayni zamanda rasgeledir ve a; yogunlugu ile olur.

Sekil 4.1°de, {i¢ durumlu soldan saga SMM atlamasiz olarak verilmistir.

b, (o)) by(0,)

Sekil 4.1. Gézlem vektdrlerinin her biri bir durum tarafindan iiretilen soldan saga
i¢li bir SMM

Ses tanima probleminde bir SMM’in altinda yatan diisiince bir ses sinyalinin en
iyl parametrik bir rasgele siire¢ olarak karakterize edilebilmesidir. Boylece, stokastik
stire¢ parametreleri kesin ve 1yi tanimlanmuig 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 agiklanabilir. Konusma hizi degisimlerini hesaplamak i¢in her durumun
solda oldugu, genel olarak ii¢ tip olas1 gegis vardir: sonraki duruma git, ayni1 duruma

geri don ve bir durumla ileri atla. Benzer bir yap1 Sekil 4.1°de goriilebilir.



26

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 amacimiz agisindan SMM modellerinin teorisini agiklayacagiz.

4.2. Bir SMM Yapis1

Tam bir SMM modeli belirlenmesi iki model parametresi N ve M’in, gozlem
sembollerinin ve ii¢ set olasilik Olglimleri 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 goézlem sembollerinin sayisidir.
Gozlem sembolleri modellenen sistemin fiziksel ¢iktis1 olarak gdosterilir. Ayri

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

ayr1 gozlem sembolleri icin M parametresi tanimlanmistir. SMM modelleri
stirekli gbzlem dizileri oldugu i¢in, bu tezde M parametresinden bahsedilmedi;
fakat elemanlar siirekli degiskenler olan bir gozlem setimiz bulunmaktadir.

3. A={a,} matrisi durum gecis olasilik dagilimdir. Burada a;, i durumundan j
durumuna gegis olasiligidir.
a, =P(q,, =Jjlg, =i);1<ij<N 4.1)
i’den j'ye tek bir gegisle ulagilamiyorsa tiim £, j ler igin a; =0 olur.
4. O=(o, 0,, ..., 0;) gdzlem sembolleri seti olsun. B =1{b;(0,)} matrisi gézlem
sembol olasilik dagilimidir.
b;(0,)=P(o,1q,=j)1<t<T (4.2)
,j=1,2,..., N durumunda sembol dagilimini tanimlar. Ses tanima probleminde,

gozlem sembolleri 6zellik vektorleridir.

5. & ={x,} vektorii baslangic durum dagilimdir,

7w, =P(q, =i); 1<i<N (4.3)
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Parametre setini kisaltirsak, bir Sakli Markov Modelinde tam parametre seti

gostermek icin yogunluk gosterimini A =(A,B, 7) olarak ifade edebiliriz. Bu

P(O|A). SMM modelini A parametre setini gostermek ve ilgili gozlem Olciim

degistirilebilirligi i¢in kullaniriz.
4.3. Olasilik Degerlendirmesi

SMM modellerindeki temel problem, SMM modeli A=(A,B, 7) ile verilen
O=(o, 0,,..,0;) gozlem dizisinin olasiligin1 hesaplamaktir. Bu problemin
¢Oziimiindeki en sezgisel yol, 7 uzunlugundaki olasi her durum dizisini bastan sona
kadar saymaktir. Agikcasi, en ok N’ kadar durum dizisi vardir. Sabit bir durum dizisi

i¢in,
q= (%qz---‘IT) (4.4)

q,ve q, sirasiyla baslangic ve bitig durumlaridir. Gézlem dizisi O’ nun olasilig1 sudur:

T
P(0|q,4)=]]Plo,|4,.2) (4.5)
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;) (4.6)

Bundan baska, durum dizisi olasilig1 q su sekildedir:

(q | ﬂ) Q1 91‘12 al]z‘]s ' a‘IT_Z‘IT (47)
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O ve ¢’nun ayn1 zamanda gerceklesme olasilig1 basit olarak yukaridaki iki terimdir. Bu,
model ile verilen gozlem dizisi O’nun olasilig1 (4.8)’deki denklem iizerinde tiim olasi

durum dizileri ¢ 'nun toplamu ile elde edilir:

P(0.q| 4)=P(0|q.2)P(q| ) (4.8)

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

4159291

= Z ﬂ-ql bql (01 )aqlqz qu (02 )aqzqz "'aqr—2qr bqr (4'9)

91592591

Yukaridaki denklemi yorumlarsak =1 aninda 7z, olasiligi ile g, durumundayiz
ve o, sembolil b, (0,) olasiligl ile Uretilir. Zaman ¢ anindan #+1 anima kadar degisir ve
g, den g,durumuna q , olasiligi ile bir ge¢is yaparnz ve b, (0,) olasihir ile o,

semboliinii {iretir. Bu hesaplama son gecise kadar, 7" aninda, ¢, , durumundan g,
durumuna kadar devam eder ve o, ¢ikt1 semboliinii iiretir.

Anlasilacag1 iizere, dogrudan tammm kullanarak P(O|A) hesaplama, 27N’
hesaplama gerektirir. Bu hesaplamanin karmasikligt N ve T"nin kiiglik degerleri igin
bile uygun degildir. Soyle ki, N=3 ve T=100 olursa, 2.100.3'” ~10* hesaplama vardir.
Bu ylizden, daha fazla etkili algoritmalara ihtiyacimiz vardir.

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

durumun olasiligini hesaplayabilmesidir.
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4.3.1. Tleriye-doniik algoritma (Forward algorithm)

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

a,(i) = P(0,0,..0,,q, =i| 1) (4.10)

Ornegin, ¢ aminda i durumunda A modeli verilen kismi gdzlem dizisi

0,0,..0,’nin olasihgm verebiliriz. Ileriye-déniik algoritma ayrisik kelime tanimada

faydalhdir.

4.3.2. Geriye-doniik algoritma (Backward algorithm)

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

ﬂz (l) = P(01+10t+2"'0T | qz = i’ /1) (41 1)

Ornegin, ¢ aninda i durumunda ¢+/ den son duruma kadar A modeli verilen
kismi gozlem dizisi olasihini verebiliriz. ileriye-déniik ve geriye-déniik algoritma
SMM’in egitiminde faydalidir.

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

boliimlerde de ayr1 ayr1 agiklanmustir.

4.4. “En uygun” Durum Dizisinin Hesaplanmasi

SMM formiilasyonunda en 6nemli problem en uygun durum dizileri tahminidir.

Verilen gozlem dizisi ile ilgili en uygun durum dizisini bulmak i¢in birka¢ yol vardir.
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Cesitli uygunluk kriterleri tanimlanabilir. Bizim uygunluk kriterimiz P(q | 0,/1)’y1
maksimize eden durum dizisini bulmaya dayanir. Bu P(q,O \ /1) ’y1 maksimize etme ile

esdegerdir. Coziimii aslinda dinamik bir programlama metodu olan Viterbi algoritmasi

Verir.
4.4.1. Viterbi algoritmasi

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

0,i)= max Plgq.q, .4, =i00,.-0)l) (4.12)
q=(q,9,..q,) gozlem dizisi O =(0,0,...0,) ile verilen en iyi durum dizisidir.
Diger bir degisle, o, (i ) sadece tek bir yolla en yiiksek olasiliktir: t aninda, ilk t gozlem
icin ve i durumdaki sonlar i¢in hesaplama yapilirsa. o, (i ) ‘nin tekrarlamal1 versiyonu su

sekilde yazilabilir:
8...(j) = [max 3, (i)a, [b, (0,.,) (4.13)

Viterbi algoritmasi stirekli ses tanimada faydalidir.
4.5. Parametre Tahmini

Parametre tahmini hesaplanmasi1 Sakli Markov Modellerindeki en giig
problemdir. Model parametreleri A, B, ve m= bir uygunluk kriteri saglamak amaciyla
hesaplanir. Cogu zaman uygunluk kriteri O’nun egitilmis gozlemleri gosterdigi yerde

P(O|A)’nin  maksimize edilmesine dayanir. Bunu yapmak ig¢in, Beklenti-
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Maksimizasyonu (Expectation-Maximization-EM) metodu olarak da bilinen Baum-

Welch Metodu kullanilir.
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5. YAPAY SiNiR AGLARININ SES TANIMADA KULLANILMASI

Yapay sinir aglar1 (YSA) giliniimiizde bilgi smiflama ve bilgi yorumlamanin
icinde bulundugu degisik problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir (Elmas, 2003).
Ozel olarak ses tamima problemi ele alindiginda 6zellik vektdrii gikarilmig bir ses
sinyalinin taninmasi da bu kapsama girmektedir. Ses tanima siirecinde ses sinyalinin
modellenmesi asamasinda yapay sinir aglarini kullanabiliriz.

Yapay sinir aglarinin ses tamimadaki uygulamasi iizerine bilgi vermeden 6nce

ses tanima amacimiz i¢in YSA teorisinden biraz bahsedelim.

5.1. Kavramlar ve Terimler

YSA biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis, bilgi islem
sistemleridir.

Bir sinir agi, bilgiyi depolamak i¢in dogal egilimi olan basit birimlerden olusan
paralel dagitilmis bir iglemcidir. Bu aglar sinaptik agirliklar olarak bilinen néronlar arasi
baglanti kuvvetlerini, bilgiyi depolamak i¢in kullanir. Benzer olarak YSA da birgok
islemciden olusur ve farkli bigimlerde ifade edilebilen niimerik verileri tasiyan 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), gévdeye
giren sinyal alicilar1 (dentrit) ve gévdeden cikan sinyal iletici (akson) olmak iizere ii¢
kisimdan olusur (Sagiroglu vd., 2003).

Dentritler, ndrona bilgiyi alan ve sayisal olarak birden fazla olabilen yapilardir
ve i¢ yapilar1 noronla aynidir.

Aksonlar, dentritten aldig1 bilgiyi diger hiicrelere aktaran wuzantilardir.
Uzunluklar1 birka¢ mikrondan, 1-2 metreye kadar degisebilir. Her ndronun yalnizca bir
aksonu vardir. Aksonlar akson kesecikleri denilen ve iglerinde ¢ok miktarda vezikiil

bulunan bir ¢ok yapi ile sonlanirlar. Bu keseciklerde sinaptik gegiste rol alan kimyasal
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tagtyicilar (ndrotransmitter) bulunur. Aksonlar 6zel bir Ortiiye sahip olmalarina gore
miyalinli yada miyalinsiz olarak simiflandirilabilirler. Akson {izerini orten miyalin
kilifin, yalitim ve darbe hizin1 arttirmak gibi iki 6nemli gorevi vardir. Asagida miyalinli

bir ndronun yapist gosterilmistir.

Hilcre givdesi

1 pr 1.3 pm

S

/’"ﬁ\/’_“\/’_"\/"—"\

Ranvier \T/
Bodurlar Aksan Aks=on sonlan

=chwan hicre Mlivyelin
Gekirdedi Kihf

Sekil 5.1. Miyalinli bir néron yapisi

Sinir hiicreleri, dis kismui pozitif, i¢ kismi negatif yiiklii ve ortasinda cift lipid
tabakasiyla yalitilmis, kutuplanmis bir kondansatore benzer. Bir uyarici ile bu
kondansatdr ndtrlenebilir hatta anlik olarak ters kutuplanabilir. Zarmm belirli bir
bolgesinde Ims kadar siiren bu potansiyel degisiminden sonra zar bu bolgede eski
haline donerken, potansiyel degisikli§i zar boyunca yayillmaya devam eder. Akson
boyunca iletilen bilginin temel birim olan bu potansiyel degisimine aksiyon potansiyeli

denir.
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Elektriksel

Sinaptik

arahik Elektriksel iletim

Hiicre govdesi I

Akson T
Sinaps

Sekil 5.2. Biyolojik noron

Sinir hiicreleri arasinda iletisimin gerceklestigi, yapisal ve fonksiyonel olarak
Ozellesmis bolgelere sinaps adi verilir. Mesaji gonderen ve presinaptik hiicre olarak
adlandirilan hiicre ile mesaji alan ve postsinaptik hiicre bu kavsak bolgelerinde bir
birlerine oldukga yaklasirlar.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek, bir birine bagh dogrusal
ve/veya dogrusal olmayan bir ¢ok islemci elemandan olusur. Bir yapay noéron temel
olarak girisler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktarim fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere
bes kisimdan olusur.

P girisli ve n ¢ikisli bir yapay noéronun farkli grafik gosterimleri soyledir:

- Xp T aktivasyon

potansiyeli
e e 1 /

SN o

Sekil 5.3. Dentrit gosterimi

sinaps X=[%; X,
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sinaps
— Toplanma
X,: > /
X= °

. n ( : )
;/’/)H y

| Xp >

Giris tabakasi - |( Cikis tabakasi

Sekil 5.4. Isaret akis gosterimi

AN

1 (:) yi
W (—

Y
V=w, X, T+ W, X, =WX yzF(V)
Sekil 5.5. Blok diyagram
Girigler -
r 1
Xi~ | Agirtikdar F(v=1/(1+exp (-v))

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

Sekil 5.6. Ayrintili gésterim
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Bu gosterimlerde x girisleri, y ¢ikisi, F aktivasyon fonksiyonunu, p néron giris
sayisini, n ¢ikis sayisini, w ise agirliklari ifade eder.

Dentrit gosteriminde presinaptik aktiviteleri giris isaretlerinin p elemanl siitun
vektorii olarak gosterilir. x = [xl, Xyseees X, ]T giris desenlerinin uzayi1 p boyutludur.

Sinapslar agirliklar olarak adlandirilan ayarlanabilir parametreler ile karakterize
edilirler. Agirliklar, p elemanl: satir vektorii olarak diizenlenir:

W= an Wiy o WPJ

Isaret akis gosteriminde, p tane agirligi olan bir noron giris noktalarinin bir
katmani seklinde diizenlenir. Agirliklar, giris ile toplama noktas1 arasindaki baglantilara
karsilik gelir.

Sinapslardan ve dentritlerden gecen giris isaretleri, ‘toplam post-sinaptik
aktiviteyi tamimlayan’ aktivasyon potansiyeli olarak toplanir.

Aktivasyon potansiyeli giris isaretlerinin ve agirliklarinin lineer toplami olarak
sekillenmistir. Yani agirliklar ile gecis vektorleri carpimidir:

xl

X,

P
VZZW,.xi =[ww,..w, ] =wx’
i=1

5.2. Yapay Sinir Aglarinin Simiflandirilmasi

Yapay sinir aglarinda, a§ mimarisini belirleyen Onemli etmenlerden biri de
O0grenme algoritmasidir. Genel olarak ag mimarileri dort ana grupta toplanabilir
(Yiicetiirk, 2000). Bu alt-boliimde bu ag mimarilerinin her biri hakkinda kisa bilgi

verecegiz.
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5.2.1. Tek katmanh ileri beslemeli aglar

Katmanli modellerdeki en basit ag tipi olup bir ¢ikti katmani ve buna bagh bir

girdi katman1 bulunmaktadir (bkz. Sekil 5.7).

Grirdi ikt
Foattn atn Foattn atn

Sekil 5.7. Tek katmanli ileri beslemeli ag modeli

5.2.2. Cok katmanh ileri beslemeli aglar

Tek katmali aglardaki girdi ve ¢ikti katmanindan bagka, bir yada daha fazla
sayida gizli katman igeren 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 (bkz. Sekil 5.8).
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Sekil 5.8. Cok katmanli ileri beslemeli ag modeli

Cok katmanl aglar tek katmanl aglara gore daha karmagik problemlere ¢oziim

getirebilmektedir. Ancak egitilmesi zordur.

5.2.3. Geri doniimlii aglar

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

geri-besleme dongiisiiniin bulunmasidir (bkz. Sekil 5.9).
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Sekil 5.9. Geri doniimlii aglar

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

gonderilebilir.

5.2.4. Kafes yapih aglar

Kafes yapili aglar bir, iki veya g¢ok-boyutlu noron dizinlerinden meydana
gelmekte olup girdi katmani, dizinlerin hepsine girdi bilgisi saglamaktadir (bkz. Sekil
5.10).
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Sekil 5.10. Kafes yapili ag modeli

5.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda bilgi, ndronlar arasindaki baglantilar {izerindeki agirlik
degerleri iizerinde tutulur. Bu ylizden yapay sinir aglarinin egitimi ve 6grenme bu
agirhiklara degerlerin verilmesi ve degistirilmesi anlamma gelmektedir. Ogrenme
yaklagimi, ag yapilari i¢in ayirt edici bir 6zelliktir. En genel anlamda 6grenme, giidiimli

ogrenme ve giidiimsiiz 6grenme olmak tizere iki grupta toplanabilir (Yiicetiirk, 2000).

5.3.1. Giidiimlii 6@renme

Gudiimlii 6grenme, yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Egitim sirasinda sisteme bir girdi ve hedef ¢ikt1 vektorii ¢ifti verilir. Giris bilgisinden
tiretilen cikti degeri ile hedef ¢ikti degeri kiyaslanarak agirliklarin degistirilmesi igin
gerekli bilgi hesaplanir. Bu kiyaslamadan elde edilen fark, hata olarak belirlenen
degerden kiiciik oluncaya kadar egitim devam eder. Hata degeri istenen degerin altina

distiigiinde agirlik degerleri sabitlenir ve egitim biter.
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Yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan hedef ¢ikt1 1 veya 0 gibi ikili olabilecegi
gibi bir Orilintii de olabilir. Belli bir girdi kiimesine karsilik ilgili ¢ikt1 kiimesini
hatirlayacak sekilde egitilmis sistemlere ¢agrisimli bellek adi verilir. Eger girdi vektorii
ile ¢ikt1 vektorii ayni ise buna 6z-¢cagrisimli bellek, ¢iktt vektorii farkli ise buna da

karsit-cagrisimli bellek adi verilir.

5.3.2. Giidiimsiiz 6grenme

Kullanilan girdi vektorlerinin hangi sinifa ait oldugu verilmiyorsa, bu siniflama
islemini girdileri birbirleriyle karsilastirarak sistemin kendisi yerine getiriyorsa, bu tiir
sistemlerdeki 0grenme yontemine giidiimsiiz ogrenme adi verilir. Bu sistemlerde bir
grup girdi vektorii sisteme verilir, ancak hedef ¢iktilar belirtilmez. Sistem girdiler i¢inde
birbirine en ¢ok benzeyenleri gruplar ve her bir grup i¢in farkli bir Oriintii tanimlar.

Ozdiizenlemeli 6zellik haritalar1 bu yontemi kullanarak smiflama islemini yerine getirir.

5.4. Cok Katmanh Perseptron ve Geri Yayihmh Ogrenme

Bu boliimde ses tanima sistemimizde faydalandigimiz giidimli 6grenme
metotlarindan Cok Katmanli Perseptron (Multi Layer Perceptron-MLP) ve Geri
Yayilimli Ogrenme (Back propagation) hakkinda bilgi verecegiz. Cok katmanli
perseptronlar, ileri beslemeli, tam baglantili, bir girdi katmani, bir veya birden fazla

gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusan hiyerarsik yapiya sahip yapay sinir agi
mimarileridir. Boyle bir agdaki herhangi bir ndéronun ¢ikisi y, = f (z wkx) ile
hesaplanir. Giris katinda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Buradaki islem elemani

sayisl problemin giris sayisina baglidir. Ara katman sayis1 deneme yanilma yoluyla

bulunur. Cikis katmani eleman sayisi ise uygulanan probleme baglidir (Yiicetiirk, 2000).
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Sekil 5.11. Cok katmanli perseptron yapist

Geri yayilimli 6grenme metodu olarak isimlendirilen egitim algoritmasinin temeli
ilk olarak Werbos’un Harvard Universitesi’nde verdigi doktora tezinde ileri siiriilmiis
(Werbos, 1974), daha sonra Parker tarafindan MIT nin bir teknik raporunda ele alinmis
(Parker, 1985) ve Rumelhart ve arkadaglar1 tarafindan da popiiler hale getirilip
uygulanabilir sekle doniistiirilmiistiir.

Daha 6nce Adaline mimarisi ile kullanilan LMS veya Delta kuralinin gelistirilmis
ve ¢ok katmanli yapiya uyarlanmis hali olan geriyayilimhi 6grenme metodu, cok
katmanli perseptron yapist lizerinde ¢ok ¢esitli problemlerin  ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Burada geri yayilim kavrami, olusan hatalar i¢in kullanilmaktadir.

Geri yayilimli 6grenme metodu ile ¢ok katmanli perseptron agi iizerinden iki gegis
s6z konusudur. Ileri besleme asamasinda egitim i¢in kullanilan girdi, sisteme beslenir ve
bunun sonuglart her bir katman1 gegerek ¢ikti katmanina kadar gelir ve girdiye karsilik
bir ¢ikt1 elde edilir. Bu asama sirasinda ag ilizerindeki agirlik degerleri sabit tutulur.
Ikinci asama olan geri besleme asamasinda, elde edilen ¢ikti ile hedef ¢ikt1 arasindaki
farktan hata sinyali elde edilir ve bu sinyal ag yapisinda geriye dogru yayilir. Bu geri
yayillim asamasinda, olugsan hatayr minimuma indirecek sekilde agirlik degerleri

giincellenir.
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Bu giidiimlii 6grenme isleminin tekrarlanmasi ile sistem, kendisine beslenen girdi
orneklerini 0grenir. Egitim bittikten sonra sistemin uygulama silirecinde sadece ileri
beslemeli ilk asama yeterli olmaktadir. Bu durumda sistemin egitilmesi uzun siire

almakla beraber, egitilmis bir sistemden bilgi alinmasi ¢ok hizli olmaktadir

5.5. Ses Tammmada Yapay Sinir Aglar

Ses oldugu takdirde agin girisi sesin bazi bilgilerini i¢eren kisa siireli bir spektral
gosterim yani 6zellik vektorii olabilir.

YSA’lar herhangi bir esleme icin egitilebildiginden ses tanimada ses sinyalinin
siniflandirilmast  (modellenmesi) asamasinda  kullanilabilir. ~ Ozellikle bundan
sorumludur, ¢iinkii diger bazi siniflandirma tekniklerinin karmasiklik diizeyleri fazladir.

Ses tanimada kullanilabilecek farkli ag tipleri vardir. Geri beslemeli bir agda,
aga verilen bir yap1 smiflayict gibi kullanilarak bazi ¢ikti birimleri elde edilir. Cikti
birimlerinden bazilarinin hareketi kisitlanirken, her sinif i¢in istenilen ¢ikt1 birimi etkin
tutulur. Bu siniflandirma fonksiyonunu daha da acarsak, nesnelerin gozlemlenebilir
siiflardaki olasilik yogunluk fonksiyonunu tahmin etmek i¢cin YSA’lar kullanilmalidir.
Bir ag boylece SMM sistemi gibi bir probabilistik olay1 i¢ine alan bir sistemin bileseni
de olabilir (Keller, 1994).

Ileri beslemeli veya geriyayilm algoritmalar1 ile egitilen agalara ek olarak
siniflandirmada kullanilabilecek farkli YSA yapilar1 vardir. Burada bahsedilebilecek iki
yaklagim vardir: Ogrenme Vektdr Nicelendirmesi Ag1 (Learning Vector Quantization-
LVQ) smiflar arasindaki farki belirleyebilen iki katmanli bir ag1 egiten bir algoritmadir
(Kohonen, 1988). Diger yaklasim ise Radyal Tabanli Fonksiyon Agidir (Radial Basis
Function-RBF) (Moody ve Darken, 1989).

Bundan baska, ses verisi icin kompleks veri gosterimlerinin yeni bir tliriinii
olusturmak i¢in kullanilan YSA yapilar1 vardir. Bu tiir aglara bir 6rnek Kohonen aglari
olarak bilinen Ozorgiitlemeli Harita Aglaridir (Self Organizing Maps-SOMs) (Kohonen,
1989; Kohonen, 1990). Bu aglar Rekabete Dayali Ogrenme (Competitive Learning) ile

girig verisinin yapisina gore kendilerini organize eder. Ayrica SOM’lar konusmanin
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gosterimi, analiz edilmesi ve karakterize edilmesinde faydalidir. Ornegin, seslendirme
bozukluklarini belirlemek i¢in kullanilirlar.

YSA metotlart farkli tipteki yapilar1 Ogrenebilir. Baglantilardaki agirlik
degerlerini degistirerek oncelik verdigi yapiyr degistirebilir. Bu nedenle YSA’daki
basar1 orani fazladir, 6zellikle ses tanima ve yorumlanmasinda etkilidir. Bir YSA
sistemi yiiksek sayida birim gerektirir ve egitimi zordur. Dile ait islemlerde insan
yeteneginin biiyiikk boliimii beynimizde dogustan gelen sinirsel baglantilardan ortaya
cikmigtir. Dogustan gelme ve 0grenme 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 bdylece ses tanima igleminin nasil gergeklestigini
kavrayabilmemizi zorlastirir (Holmes, 2001).

Giliniimiize kadar, ses tanima sistemlerinin biiyiik boliimiinde yapay sinir aglari
modelleri basariyla uygulanmistir. YSA’daki 6nemli 6zellikler sunlardir:

1. YSA’daki 6grenme algoritmalar1 tanima i¢in egitilen agin ayri siiflar
arasindaki farklar1 yapisi geregi gorebilir. Gergekte bu gosterir ki, cesitli
YSA’larin ¢iktis1 girigin verdigi ¢iktt smiflarinin bir sonraki gelenin
olasiliklarin1 kesin tahmin etmesi olarak yorumlanabilir. Yapay sinir aglari
dogru ¢ikt1 sinift ve alternatif hatali siniflar arasindaki farkliligi maksimize
ederek egitilir ve bundan dolay1 siniflandirma hatas1 minimize edilir.

2. Aga giris olarak verilen istatistiksel dagilimin 6zellikleri hakkinda giiglii
varsayimlarda bulunmaya gerek yoktur. Aymi zamanda, YSA’lar
siniflandirmay1 gerceklestirmek icin ¢esitli kisitlar1 birlestirebildigine gore,
ozelliklerin bagimsiz oldugunu farzetmek gereksizdir.

3. Giriste birka¢ cergeve bulunmasiyla veya geri besleme baglantilarini
kullanarak, ag ses ¢erceveleri arasindaki icerik bagliligin1 modeller.

4. Cogu YSA sistemleri geleneksel Von Neumann bilgisayar yapisinda
simule edilmesine ragmen, YSA yapilarinin paralel ve kurall1 dogas1 onlar1
kolay donanim uygulamalarina uyumlu yapar.

Ayrisik kelime tanima ve ses fonem smiflandirilmasinda fon sinirlarinin
belirlenmesi i¢in ses On-parcalara ayrilir. YSA sistemleri bu konuda SMM ile

karsilagtirilabilir ve bazen SMM’lerden daha iyi sonuglar verir. YSA’lar ayn1 zamanda
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bozuk ses sinyallerindeki giiriiltiiyii azaltan 6n u¢ uygulamalar1 (front-end applications)
icin faydalidir. Bazen, YSA’lar kendi baglarina bazi siirekli ses tanima gorevleri igin
heniiz etkili degildir. Bir baglantic1 ag1 egitmek amaci ile giris (6zellik vektorleri) ve
¢ikis (taninan smiflar) arasindaki uygunlugu belirlemek gereklidir. Bu bilgi siirekli ses
icin uygulanamaz olma egilimindedir, ¢linkii kelime smirlarinin 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 06l¢egi degisimlerinin {istesinden kolaylikla
gelemez. Buna karst SMM’lerin giiclii olan bir yani spektral parcalama ve gecici
ozellikleri olmasidir. Bundan dolayi, siirekli sesi tanima ve par¢alamada YSA ve SMM

birlikte daha verimlidir.
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6. SISTEMIN TASARIMI

Sistemin tasarimi Ust Diizey Tasarim ve Alt Diizey Tasarim olarak iki kisimda

incelenecektir.

6.1. Ust Diizey Tasarim

Onerilen sistemin kisitli bir ses tanima islemi gerceklestirmesi hedeflenmistir.
Sistem mikrofon veya baska bir sayisal ortama ses aktarma araciyla kaydedilmis
konusmay1 alir. Bu kelime {izerinde belirli araliklarla frekans analizi yaparak sesi
frekanslara ayirir. Frekanslarina ayrilmis kelimenin egitilmis yapay sinir aglart yardim
ile fonemleri taninir ve konugmanin metin karsilig: elde edilir.

Gelistirilecek sistemin genel yapisi su sekildedir:

Sayisal Ses Verisi

PCM formatindaki sayisal ses dosyasi

A 4

Ses Dalgasini
Cozimleme ve Ayristirma
Modilii

PCM formatinda n adet 6rnekleme bilgisi

A 4

FFT
Modiilii

Sayisal veriyi olusturan frekanslar

YSA
Modiili

Taninan fonem ve fonemler

&

Taninan Kelime

Sekil 6.1 Sistem Veri Akis Diyagrami
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Sistemde ii¢ farkli modiil bulunmaktadir. Bu modiiller Sekil 6.1°de de goriildiigi
lizere,

- Ses Dalgas1 Cozlimleme ve Ayristirma Modiili,

- FFT Modiilii ve

- YSA Modiiludiir.

Modiiller ¢alisma esnasinda birbirini takip etmektedirler. Gelistirilen
uygulamanin yapist geregi modiillerin birbirleriyle kontrol baglantis1 yoktur. Modiiller
arasindaki gecisler ortak verilerin kullanilmasiyla gergeklesmektedir. Burada 6nemli
olan modiillerin i¢inde bulunan ve diger modiillere aktarilacak verinin yapisidir.

Ses Dalgas1 Coziimleme ve Ayristirma Modiilii, soylenen kelimeyi igeren sayisal
ses dosyasini inceler. Bu ses dosyasinin dncelikle ses dosyasi standartlarina uygun olup
olmadig1 denetlenir. Ardindan YSA Modiilii i¢in veri elde edecek olan FFT Modiiliine
girig olabilecek yapida olup olmadig: incelenir.

Burada ses dosyasi formatini uygulamamiz i¢cin kendimiz belirledik. Sisteme
belirlenen format digindaki ses verisi verildigi zaman bu veri kabul edilmez ve hata
dondirdir.

FFT Modiiliinde amag ses dalgasi gibi ¢ok kompleks bir veriyi YSA gibi yapilar
yardimu ile taninabilecek yapiya doniistiirmektir. Ses Dalgasi Coziimleme ve Ayristirma
Modiiliinden gelen n adetlik 6rnekleme verisi FFT Modiiliinde Fourier serilerine
acilarak bu ornekleme verisini olusturan frekanslar bulunur. Bu déniistiirme islemi, ses
sinyalinin belirleyici ve tanimada faydali olan 6zelliklerini ¢ikarma amaci ile ses verisi
iizerinde uygulanmaktadir. Bu modiilde yapilan Fourier doniigiimii ile verinin genlik-
zaman boyutu frekans-genlik boyutuna doniistiiriiliir.

YSA Modiiliinde, FFT Modiiliinde yapilan Fourier doniisiimleri sonucuna elde
edilecek olan n’er adetlik m tane sonug verisi islenir. FFT Modiiliinden gelen bu bilgi
YSA Modiiliine giris olarak verilir. Bu modiilde yapilan islem ile ses tanima islemi
tamamlanir. Burada n ve m sayilar1 YSA ve FFT Modiillerindeki hesaplamalari

kolaylastirilacak sekilde belirlenmistir.
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6.2. Alt Diizey Tasarim

Bu boliimde sistem modiillerinin yapilar1 ve sistemdeki gorevleri ayrintili bir

sekilde aciklanmuastir.

6.2.1. Ses dalgasi coziimleme ve ayristirma modiilii

Ses Dalgas1 Coziimleme ve Ayristirma modiilii, sayisallagtirilmig ses sinyalini
alarak belirlenen ses dosyasi formatina uygunlugunu inceler. Bu inceleme i¢in oncelikle
ses dosyasinin igerigi bellege kopyalanir. Tek bir kelimeyi iceren bir ses dosyasinin
tamamini bellege almak dosya boyutu biiyiik olmayacagi diisiiniilirse 6nemli bir bellek
kaybina neden olmayacaktir. Ayrica dosya boyutunun kii¢iik oldugu g6z oniine alinirsa
fiziksel ortamdan bellege dosyanin aktarilmasi sirasinda fark edilebilecek bir zaman
kaybi1 olusmayacaktir.

Bellege alinan ses dosyasinin oOncelikle ses dosyasi standartlarina uygunlugu
denetlenir. Ardindan FFT modiilii i¢in gerekli yapida olup olmadigi incelenir. Gerekli
standartlarin disindaysa hata dondiiriir. Ses dosyast formatini, uygulamamizi

kolaylastiracak sekilde belirledik.

Uyulmasi gereken ses dosyasi 6zellikleri ve FFT degerleri sunlardir :

- Ses dosyasi tek kanal olarak kaydedilmis olmalidir.

- Ses dosyast 16 bit kaydedilmis olmalidir.

- Ses dosyast PCM formatinda olmalidir.

- Ses dosyas1 6rnekleme frekansi 22050 Hz olmalidir.

- Ses dosyasinda FFT i¢in gerekli minimum Ornekleme sayisindan az 6rnek

bulunmamalidir. Ornekleme say1s1 minimum 128 olarak belirlenmistir.



Dosyay fiziksel ortamdan
bellege aktar.

49

'

Hata : dosya RIFF
Formatinda degil!

Hata : dosya PCM
Formatinda degil!

Hata : dosya tek
kanalli degil!

Dosya RIFF HAYIR
formatinda mi?
EVET
HAYIR
Dosya PCM
Formatinda mi? i
EVET
HAYIR
Dosya tek kanalli m1? i
l EVET
HAYIR

<Dosya 16 bit mi?

EVET

[ FFT Modiiliinii ¢agir. ]

v

Hata : dosya 16 bit
degil!

L

A 4

[ Hata dondiir. ]

Sekil 6.2. Ses Dalgas1 Coziimleme ve Ayristirma Modiilii Veri Akis Diyagrami
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Bu modiilde yapilan bir diger islem {ist iiste bindirmedir (overlapped). Fourier
dontisiimiinde genlik-zaman alanindan frekans-genlik alanina gecerken secilecek olan
biiylikliik (2°nin issii olan bir deger olup) tayf araligii da belirler. Ancak tayf
araligindaki hassasiyet artis1 zaman igersindeki bilginin de kaybina neden olacaktir. Bu
nedenle segilecek olan veri dilimleri ardisik degil, birbirinden pargalar icerecek sekilde
olmalidir. Dilimler bu sekilde belli oranlarda ortiistiigiinde 6zellik vektoriiniin tasidigi
bilgi daha fazla olmaktadir. Boylelikle dilim sonundaki ses verilerinin 6nemini
kaybetmemesi saglanir.

Ses Dalgasi Coziimleme ve Ayristirma modilii PCM formatinda, 16 bit
orneklemeli, 22050 Hz frekans araliginda bir girdi almaktadir. Bu veri 128 6rneklemelik

parcalara boliinerek FFT modiiliine girdi olarak sunulur.

6.2.2. FFT modiili

Hizli Fourier Donilisgimii ses sinyalini meydana geldigi frekanslara ayirir.
Normal bir ses sinyali de renklerin farkli farkli renklerin birlesmesiyle olusmasi gibi
cesitli frekanslardaki seslerin birlesmesi ile olusur. Ses sinyalinin ham sekli insan ayni
sozcligli sOylese de farkli goriintiiler almaktadir. Dolayisiyla ses sinyalini ham hali
(zaman ve genlik) ile algilamak zordur. Bu nedenle cesitli sekillerde ses sinyali islenir
ve bu sekilde taninmaya c¢alisilir. FFT bu tekniklerden birisidir. Ayn1 so6zcigii ifade
eden iki ses sinyaline ham hali ile bakildiginda sinyallerin benzerligi zor goriiniir. Ama
sinyallerin FFT'sine bakildiginda benzerligi daha kolay goriiniir. Ancak FFT'si alinan
sinyaller de bazi ufak farkliliklar igerirler. Sekil 6.3’de “Evet” kelimesinin ham ses
sinyali hali ve Sekil 6.4’de Fourier doniisiimii sonucunda elde edilmis hali

goriilmektedir.
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{4 Sound 4 *

00:00:00

Sekil 6.3. Ham ses sinyali

N.025- Mano

SEDE-

S40E-

T.205-

E.004-

Freq.0
rEE:DD:UD.DDD Q000,131 Q0:00:00,311 Q0:00:00,492 Q0:00:00,672 Q0:00:00,853
— B
Frequency [Hz): FFT Size: 128 Shces: 200 Owverlap: 75%
Dec:il:u_als [dB]: Blackman-Harriz; Log: Mono Samples: 0to 18.816
APV odc 150 dB

Sekil 6.4 FFT’si alinmis sinyal
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Ornegin, ham radyo dalgasi verileri zamanla degisirler. Bunu bir grafik gdsterim
olarak diisiinilirsek, zaman yatay x ekseninde iken sinyal kuvveti (hava basinci) dikey y
eksenindedir. Ham haldeki bu radyo teleskop verisi pek kullanislt degildir. Esas gérmek
istenilen, sinyalin i¢inde sabit (ve giiclii) tonlarin mevcut olup olmadigidir. Daha c¢ok,
yatay x ekseninde frekansin ve dikey y ekseninde kuvvetin oldugu bir grafigi tercih
edilir. Tek bir frekans iizerinde kuvvetli bir sinyal olasiligini1 gosterir.

Zaman boyutlu bir veri setini frekans boyutlu bir veri setine doniistiirmek i¢in
"Hizl1 Fourier Dontigiimii - Fast Fourier Transform" ya da kisaca FFT denilen goreceli
olarak karmasik sayilabilecek bir matematiksel islem uygulanir. Elde edilen FFT
katsayilar1 ses tanimada bir YSA'ya giris vektorii olarak verilebilir.

FFT modiilii bellekte bulunan PCM formatindaki veri iizerinde YSA’nin
ihtiyacini karsilayacak kadar 6rnegi yine YSA nin ihtiya¢ duydugu zaman araliklarinda
alarak Fourier doniistimii uygulayip bellegin baska bir kismina kaydedecektir.

Bulunan bu frekanslar ve bu frekanslarin genlikleri insan goziiyle fark
edilebilecek kadar belirgindir. Ancak bilgisayar ortaminda bu isi YSA’lar
yapabilmektedir.

Bu modiilde yapilan islem, bir bellek bolgesine 64 x n boyutlu bir matris
yazmaktir. Bu matrisin her bir satir eleman1 128 o6rneklemelik bir PCM ¢iktisindan
almmig Fourier doniisimii sonucudur. Bu arka arkaya siralanmis ciktilar YSA
modiliiniin sesi tanimasi i¢in yeterlidir. YSA modiilii bu matris iizerinde dogrudan
islem yapar. Iki modiil arasinda baska herhangi bir veri alis verisi veya kontrol alis
verisi olmamaktadir.

FFT modilii 128 adetlik 6rneklemeler i¢in ¢alisacaktir. Ciinkii frekanslarin
dogru bir sekilde ortaya koyulabilmesi i¢in ideal segimlerden biridir. Ayrica 128’in
iizerindeki sayilarin Fourier doniisiimii, doniisiimiin yapist nedeniyle karmasikligi
logaritmik seviyede artirmaktadir Bu seviyede islemleri bilgisayar yapacagi igin
karmasikligin bir 6nemi yokmus gibi goriinse de logaritmik artan karmagiklik,
islemlerin sonuglarinin alinmasimi da logaritmik olarak geciktirmektedir. Bu nedenle
128 adetlik 6rnekleme yeterlidir.

Fourier doniisiimii sonucunda 128 adet 6rnekleme kullanilarak iki adet 64 + 64
elemanl dizi elde edilmektedir. Bir dizi doniigiimiin reel, diger dizi ise imajiner kismini

elde etmektedir. YSA icin reel kisim yeterlidir. Bu dizinin her bir eleman
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22050/128’den hesaplarsak yaklagik 172 Hz farkla 128 tane frekansin genlik degerini
icermektedir.

Onemli hesaplamalar1 gerektiren problemlerin biiyiik bir kisminda FFT ve
spektral metotlar yatar.

FFT algoritmasinin iki boliimii vardir. Birinci bolimde veriler ters sirada olacak
sekilde cevrilir. ikinci béliim ise digsal bir dongii icermektedir. Islemin her béliimii
Danielson-Lanczos 6n kurami ile hesaplanmis alt doniisiimleri kullanir (Danielson ve
Lancsoz, 1942). Boylelikle iki boliim birlestirilmektedir. Islem Siniis ve Kosiniis
trigonometrik fonksiyonlarinin disaridan ¢agrilmasini engelledigi i¢in daha etkilidir.

FFT modiilii N. M. Brenner’in orijinal olarak yazdigi FFT kodu baz alinarak
yazilmistir (Brenner ve Rader, 1976). Koda ait veri akis diyagrami Sekil 6.5’deki
gibidir.
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HAYIR

PCM
Ornekleme
Sayis1 > 128

YSA Modiiliinii
Cagir

=1 i=1
veri[1..128]=128 adet
ornekleme

temp = veri [j]
veri [j] = veri [i]
veri [i] = temp

temp = veri [j+1]
veri [j+1] = veri [i+1]
veri [i+1] = temp
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HAYIR

n > mmax

EVET

istep = mmax << L
theta = 6.28318530717959 .
wtemp = sin(0.5*theta) [ mmax = istep ]
wpr = -2.0*wtemp *wtemp A
wpi = sin(theta)
wr=1.0
0.0

HAYIR
m< mmax
EVET
i ]
<
HAYIR
EVET

v

j =1+ mmax
tempr = wr*veri[j] — wit+veri[j+1]
tempi = wr*veri[j+1] + witveri[j]
veri[j] = veri[i] — tempr
veri[j+1] = veri[i+1] — tempi
veri[i] = veri[i] + tempr
veri[i+1] = veri[i+1] + tempi

v
j=j+m
1=i+2

Sekil 6.5. FFT Veri Akis Diyagrami
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Girdi degerleri 2" adet veri dizisi (veri[l...2*nn]), isign +1 veya -1 olan
doniisiimiin yoniinii belirleyen parametredir. nn parametresinin kompleks veri dizisinin
bir argiimani olduguna dikkat ediniz. Gergek dizinin boyutu 2*nn kadardir. Baska bir
deyisle veri[1] £, 'nun gercek kismi, veri[2] ise f, nun imajiner kismidir. FFT fonksiyonu
F, paketlerini ayni bicimde geri dondiiriir. nn kompleks veri bigimindedir.

Fo bileseninin sifir frekansinin reel ve imajiner kismu veri[1] ve veri[2]’de, sifir
olmayan en kiigiik pozitif frekansin reel ve imajiner kisimlar1 veri[3] ve veri[4]’de, en
kiigiik sifira esit olmayan negatif frekansin reel ve imajiner kisimlar1 veri[2nn-1] ve
veri[2 nn]’dedir. Pozitif frekans bilesenleri veri[5] ve veri[6]’dan baslayarak veri[nn-1]
ve veri[nn]’e kadar, negatif frekans bilesenleri ise veri[2*nn-3] ve veri[2*nn-2]’den
baslayarak veri[nn+3] ve veri[nn+4]’e kadardir. Son olarak veri[nn+1] ve veri[nn+2]’de
en st pozitif ve en iist negatif frekansin reel ve imajiner kisimlar1 saklanmaktadir.

Fonksiyonun veriler {izerinde veri[1]’den itibaren islem yaptig1 unutulmamalidir

6.2.3. YSA modiilii

YSA modiilii frekanslarina ayrilmis kelimenin egitilmis yapay sinir agi
yardimiyla fonemlerinin taninarak kelimenin elde edilmesi islemini gergeklestirir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglari model alinarak gelistirilmig, agirlikli
baglantilar araciligiyla bir birine iligkilendirilmis, her biri, smnirhi da olsa, kendi
bellegine sahip islem elemanlarindan olusmus paralel ve dagitilmis bilgi islem
elemanlaridir.

Yapay sinir aglarmin genel kullanim alanlar1 siniflandirma, tahmin etme ve
modellemedir. Bu baglamda sistemimiz, frekanslar1 ve genlikleri ¢ikarilmis olan
fonemleri tahmin etme islemini gercgeklestirecektir. Tezde uygulamasini yaptigimiz
Yapay sinir ag1 modeli Cok katmanli perseptron sinir ag1 modelidir. Bu ag iizerinde geri
yayilimli O0grenme algoritmast uygulandi. Cok katmanli perseptronlar o&zellikle
mithendislik uygulamalarinda en c¢ok kullanilan ag§ modelidir. Bir c¢ok Ogrenme
algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabilir olmasi, bu agin yaygin kullanilmasina
neden olmustur. Diger taraftan bir ¢ok uygulamalarda kullanilmis en yaygin 6grenme

algoritmas1 da Geri Yayilmli Ogrenme algoritmasidir. Geri Yayilimli Ogrenme,



57

yayllim ve uyum gosterme (Propagate - Adapt) olmak tizere iki asamada gergeklesir.
Geri yayillim ag1 katmanlar arasinda tam bir baglantinin bulundugu Cok katmanli
(Multiplelayer) ve leri beslemeli (Feedforward) olarak egitilen bir YSA modelidir.
Sekil 6.6’da Cok katmanli bir perseptronda ileri besleme yapisi baglantilart ile
gosterilmistir. Burada girdi katmanindaki néronlar X ile, gizli katmandakiler Z ile ve
cikt1 katmanindakiler ise Y ile gosterilmistir. Agirlik degerlerinin karismamasi amaciyla
girdi katman ile gizli katman arasindaki agirliklar v ile, gizli katman ile ¢ikt1 katmani
arasindaki agirliklar ise w ile gosterilmistir. Sekilde sadece ileri beslemeli baglantilar

gosterilmistir.

Sekil 6.6. Cok katmanli perseptronda ileri besleme
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Bu gosterimde isaret akis1 degerlendirilebilir. Sisteme egitim icin beslenen girdiler
gizli noronlara (Z;) aktarilir. Her bir gizli noron, etkinlestirme degerini hesaplayarak
ciktilarin1 ¢ikti ndronlarina (Y;) gonderir. Cikt1 ndronlar1 da etkinlestirme degerlerini
hesaplayarak, beslenen girdiye karsilik sistemin ¢iktisini hesaplar. Her bir ¢iktt néronu
elde ettigi etkinlestirme degeri y;’y1 hedef deger # ile karsilagtirir ve & gibi bir hata
faktori elde eder. Elde edilen bu hata faktorii, Y, néronundan bir 6nceki katmandaki
Yi’ya baglantili noéronlara gonderilir ve daha sonra aradaki agirlik degerlerinin
giinlenmesinde kullanilir. Benzer sekilde her bir Z; gizli néronu i¢in de & hesaplanir ve
bu deger de girdi katmam ile gizli katman arasindaki agirliklarin giincellenmesinde
kullanilir. Agirlik giincelleme islemi biitiin ¢ faktorleri hesaplandiktan sonra
gerceklestirilir. Z; gizli néronu ile Y; ¢ikti néronu arasindaki wj sekindeki bir agirhigin
giincellenmesi sirasinda o hata faktorii ve z; etkinlestirme degeri kullanilir. Asagida geri

yayilimli 6grenme algoritmasi verilmistir.
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Algoritma
1. Agirhiklara ilk degerlerin verilmesi (rasgele kiigiik sayilar)
2. Durdurma kriterine kadar 3-10 adimlar tekrarla
3. Her egitim vektdrii x:t icin 4-9 adimlan tekrarla
4. x j girdi sinyalini al, bir list katmana génder
5. Her gizli noron igin agirlikh girdiyi hesapla
Z_in]‘ = X Xj Vij
etkinlestirme fonksiyonunu uygula
Z]' = f(Z_In])
bu degeri bir list katmana gonder
6. Her cikti noronu igin agirlikh girdiyi hesapla
y_ing = I Zj Wik
etkinlestirme fonksiyonunu uygula
y = f(y_iny)
ve cgikti sinyalini elde et
7. Her cikti néronunda hatay! hesapla
8 = (timyi) Fy_iny)
agirhik gilinleme faktoriinii belirle
Aij = o Ok Z;
Sk degerini bir alt katmana (gizli katm.) gonder
8. Her gizli noron igin hata faktorii girdisini hesapla
S_inj =X Ok Wik
kendi hata faktoriinii hesapla
& = &_in; f(z_iny)
agirhik giinleme faktoriinii belirle
AVij = o 6j Xi
9. Agirliklan giinle
Cikti noronlarinin agirhiklarini giinle:
Wik (yeni) = wy (eski) + Awy
Gizli néronlarin agirhiklarini giinle:
Vij (yen|) = Vij (esk|) + AVij
10.Durdurma kriterini kontrol et.

Egitim girdileri kiimesinin tamaminin sisteme bir defa beslenmesine bir ‘devir’ adi
verilir Agirliklarin  giincellenmesi sirasinda kullanilan iki genel ydntem bulunur.
Bunlardan birincisinde yukarida verilen algoritmada oldugu gibi agirlik giincellemesi
her bir girdiden sonra yapilir. Kullanilan ikinci yontem toplu (batch) giincelleme yapar.
Bu yontemde sisteme bir devir boyunca girdilerin beslenmesi beklenir ve agirlik
giincelleme islemi her devir sonunda topluca yapilir.

Geri Yayilimli Ogrenme algoritmasmin ¢ok katmanli perseptronda (MLP)
uygulanmasinda ¢ikt1 verisinin elde edilmesine ait veri akis diyagrami Sekil 6.7.’de,

egitim agamasina ait veri akis diyagrami ise Sekil 6.8.”de goriilmektedir.
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Basla

A 4

x; girdi sinyalini al, bir iist katmana génder

A 4

Her gizli néron i¢in agirlikli girdiyi hesapla
Z_inj= ijvij
Etkinlestirme fonksiyonunu uygula
Zj=f(Z_inj+9;)

A 4

Her ¢ikt1 néronu i¢in agirlikli girdiyi hesapla
Y_ing = Z zi Wik
Etkinlestirme fonksiyonunu uygula

Yi =if (Y _iny + Dy )

Cikt1 sinyalini elde et

SON

Sekil 6.7 MLP Ciktis1
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Agirliklara ve esik degerlerine ilk degerlerin verilmesi

:<Durdurma kriterine kadar>

»{ Her egitim vektorii x:i i(;in>

x girdi sinyalini al, bir iist katmana génder

v

Her gizli noron i¢in agirlikli girdiyi hesapla
Z_inj =3 X Vjj
Etkinlestirme fonksiyonunu uygula

Zj=f(Z_inj+0;)

v

Her ¢ikt1 ndronu igin agirlikli girdiyi hesapla
Y_ing =) zj Wik
Etkinlestirme fonksiyonunu uygula

Yg =f (Y_ing + ¢k)

v

Her ¢ikt1 noronunda hatay: hesapla

3k =(tk —vyk) f'(Y_ink)

Agirlik giinleme faktoriinii belirle

Awik =adj Zy

v

Her gizli néron i¢in hata faktorii girdisini hesapla
§_inj=>8kWik
Kendi hata faktoriinii hesapla
8j=0_injf"(Z_inj)
Agirlik giinleme faktoriinii belirle

Avij =08 xj

|

Her gizli noron i¢in hata faktorii girdisini hesapla
Wik (yeni) = W jic (eski) + AW jg
¢k (yeni) = ¢k (eski) + adk
Gizli noronlarin agirliklarini giinle
vij(yeni) = vjj (eski) + Avjj
6 j(yeni) = 6j(eski) + ad

Sekil 6.8. MLP Egitim
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7. SISTEMIN GERCEKLESTIRIMI

Bu bolimde tez c¢alismasit kapsaminda gelistirilmis olan uygulama ele
alimmaktadir. Sistemimizdeki modiillere ait kod parcalari, yerine getirdikleri gorevler

anlatilarak verildi. Programlama i¢in Borland C++ 6.0 dili kullanildu.

7.1 Ses Dalgas1 Ayristirma ve Coziimleme Modiiliiniin Gergeklestirimi

Bu bilesende amag sayisal ses dosyasinin belirledigimiz ses dosyasi formatina
uygunlugunu denetlemektir. Istenen format tek kanalli, 16 bit olarak kaydedilmis,
22050 6rnekleme frekansinda olmasidir.

TWaveFile sinifi igindeki fonksiyonlar ve goérevleri sunlardir:

Riff ses dosyast olup olmadigi kontroliiniin yapildigi kod kismi asagidaki
gibidir:

if(FHeader—>ChunkID!=RIFF_VALUE){
throw (* (new UnknowFormatException ("Bilinmeyen Format:!Riff")));

}
Ses dosyast olup olmadig1 kontroliiniin yapildig1 kod kismi asagidaki gibidir:

if(FHeader—>Format!=WAVE_VALUE) {
throw (* (new UnknowFormatException ("Bilinmeyen Format:!Wave")));

}

Ses dosyasmnin tek kanal olup olmadigi kontroliiniin yapildigr kod kismi

asagidaki gibidir:

if (FHeader->NumChannels!=WAVE CHANNEL MONO) {
throw (* (new InvalidVersionException ("Desteklenmeyen Surum: !Mono")));

}
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Ses dosyasinin 16 bit kaydedilmis olup olmadiginin kontroliiniin yapildig1 kod
kismi agagidaki gibidir:

if (FHeader->BitsPerSample!=16) {
throw (* (new InvalidVersionException ("Desteklenmeyen Surum:!1l6bit")));

}

Ses dosyas1 ornekleme frekansinin 22050 olup olmadig: kontroliiniin yapildig:

kod kismi agagidaki gibidir:

if (FHeader->SampleRate!=22050) {
throw (* (new InvalidVersionException ("DesteklenmeyenSurum: !22050hz")));

}

Ayn1 agamada bilesen, ses verisini Hizli Fourier Doniisiimii uygulamak {izere
128*16 bitlik iiste iiste binmis bloklara doniistiiriir. Buradaki iist {iste bindirme orani 0.5

olarak alinmistir:

// FBlockSize

128*16 bit;

// FData.Size Ses verisinin uzunlugu;

// FOverlapped = FBlockSize*0.5;

queue<fVector> TWaveFile::getBlocks () {
if (FBlockSize==0) {
throw (* (new InvalidValueException ("Gecersiz blok uzunlugdu
atamasi"))); }
if (FOverlapped==0) {
throw (* (new InvalidValueException ("Gegersiz overlap uzunludu

atamasi"))); }

queue<fVector> Que;
fVector *v;
for (unsigned int 1i=0; (i+FBlockSize)<FData.size(); i+=FOverlapped) {
// ust uste bindirerek
v=new fVector (FBlockSize);
unsigned int k=0;
for (unsigned int j=i;j<i+FBlockSize;j++){ //herbir blok parcasini

v->at (k++)=FData.at(j); // Datadan cek
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}
Que.push(*v); // kuyruga ekle
}

return Que;

7.2 FFT Modiiliiniin Gerceklestirimi

Ozellik  vektdriiniin ~ c¢ikarilmast  bu  bdliimde  gerceklestirilmektedir.

TDataProcessor sinifi igersinde kullanilan fonksiyonlar ve gorevleri sunlardir:

Fourier doniisiimii yapilan kod kismi agsagidaki gibidir:

void fft fVector (
unsigned NumSamples,
int InverseTransform,
fVector &Realln,
fVector &Imagln,
fVector &RealOut,

fVector &ImagOut )

Burada NumSamples argiimani doniisiim yapilacak vektdr uzunlugunu belirtir.
2’nin sleri olmalidir.

InverseTransform donligimiin  yOniinii  belirler. 0 verilirse genlik-zaman
alanindan frekans-genlik alanina, 1 verilirse frekans-genlik alanindan genlik-zaman
alanina doniisiim yapar.

Realln, giris sinyalinin reel (real) kismini temsil eder. Imagln, giris sinyalinin
imajiner (imaginal) kismini temsil eder. RealOut, ¢ikis sinyalinin reel kismini temsil
eder. ImagQOut, ¢ikis sinyalinin imajiner kismini temsil eder.

PCM kodlanmis bir ses sinyali, genlik- zaman bi¢iminde kodlanmistir. Fourier
doniistimiinde Realln arglimanma karsilik gelir. Imagln vektori 0 degerlikli kabul

edilmelidir. Cikt1 olarak tiretilen RealOut ve ImagQOut vektorlerinin her bir k indisli

elemant A(k) = \/ R(k)*R(k)+ I(k)*I(k) ifadesinde kullanilir ve ilgili frekans
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noktasindaki {k} genlige karsilik gelir. Elde edilen yeni A vektorii i¢indeki her bir
eleman, (érnekleme frekansi / NumSamples) bagintisiyla verilen frekansin genligini

Verir.

TDataProcessor siifinin ff#() metodunda hizli fourier doniistimii yapmak tizere
[t _fVector() ¢agrilir ve genlik vektorii (FAVector) olusturulur.

void TDataProcesser::fft () {
if (FReady==false) {
throw (* (new ClassNotReadyException (" Nesne hazir degil! ")));

}
fVector ORVector (FRVector.size()),0IVector (FRVector.size());

fft fVector (FRVector.size(),0,FRVector,FIVector,ORVector,OIVector);

for (unsigned i=0; i< FAVector.size();i++) {
FAVector[i]=sqgrt (ORVector[i] *ORVector[i]+0IVector[i]*OIVector[i]);
}

TDataProcessor  smifinin ~ NumberOfBitsNeeded() metodu, ReverseBit()

metodunca, verilerin simetrigini almak i¢in ihtiya¢ duyulan bit sayisin1 dondiirtir:

unsigned TDataProcesser: :NumberOfBitsNeeded ( unsigned PowerOfTwo )

{
if (PowerOfTwo < 2) {
throw (* (new InvalidValueException(((AnsiString) PowerOfTwo) +

"Uygun olmayan deger islenmek istendi!")));
}
for (unsigned int i=0; ; i++) {

if (PowerOfTwo & (1 << 1)) {

return i;

}

TDataProcessor — smifinin  ReverseBits() metodu FFT  algoritmasinin

uygulamasidir:
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Unsigned TDataProcesser::ReverseBits (unsigned index,unsigned NumBits)
{
unsigned i, rev;
for ( i=rev=0; i < NumBits; i++ )
{
rev = (rev << 1) | (index & 1);
index >>= 1;
}

return rev;

TDataProcessor sifinin Index to_ frequency() metodu fft fVector igerisinde

kullanilir. Indisli frekansin degerini dondiiriir:

double TDataProcesser::Index to frequency (unsigned NumSamples,

unsigned Index)
{
if ( Index >= NumSamples )
{
return 0.0;
}else if ( Index <= NumSamples/2 )
{

return ((double)Index / (double)NumSamples) ;
}

return (- (double) (NumSamples-Index) / (double)NumSamples) ;

TDataProcessor smifinin fft fVector metodu iki girdi vektorii iki ¢ikti

vektoriinii argliman olarak alip, FFT uygulayan metottur:

void TDataProcesser::fft fVector (

unsigned NumSamples, /* ikinin {isst olmalidir */

int InverseTransform, /* ileri FFT icin 0, ters FFT icin 1*/
fVector &Realln, /* o6rneklem giris dizisi reel kismi */
fVector &Imagln, /* Orneklem giris dizisi imajiner kismi */
fVector &RealOut, /* ¢ikti dizisi reel kismi */

fVector &ImagOut )
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#define DDC PI  (3.14159265358979323846)
#define BITS PER WORD (sizeof (unsigned) * 8)

unsigned NumBits; /* Number of bits needed to store indices */
unsigned i, j, k, n;

unsigned BlockSize, BlockEnd;

double angle numerator = 2.0 * DDC PI;

double tr, ti; /* temp real, temp imaginary */
if ( InverseTransform )
angle numerator = -angle numerator;

NumBits = NumberOfBitsNeeded ( NumSamples );

for ( i=0; i < NumSamples; i++ )
{
j = ReverseBits ( i, NumBits );
RealOut[j] = Realln[il];

if (ImagIn.size()==0)
{

ImagOut[j]=0;
}else

{
ImagOut[j]=ImagIn[i];

}
BlockEnd = 1;

for ( BlockSize = 2; BlockSize <= NumSamples; BlockSize <<= 1 )

{

double delta angle = angle numerator / (double)BlockSize;
double sm2 = sin ( -2 * delta angle );

double sml = sin ( -delta angle );

double cm2 = cos ( -2 * delta angle );

double cml = cos ( -delta angle );

double w = 2 * cml;
double ar[3], ail[3]:
double temp;

for ( i=0; i < NumSamples; i += BlockSize )
{

ar[2] = cm2;

ar[l] = cml;

aif[2] = sm2;
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ai[l] = sml;

for ( j=i, n=0; n < BlockEnd; j++, n++ ) {

ar[0] = w*ar[l] - ar[2];
ar[2] = ar[l];
ar[l] = ar([0];
ai[0] = w*ai[l] - ai[2];
ai[2] = aill];
ai[l] = ail0];

k = j + BlockEnd;
tr = ar[0]*RealOut[k] - ai[0]*ImagOut[k];
ti = ar[0]*ImagOut[k] + ai[0]*RealOut[k];

RealOut [k] RealOut[j] - tr;

ImagOut[k] = ImagOut[j] - ti;
RealOut[j] += tr;

ImagOut[j] += ti;

}
BlockEnd = BlockSize }

7.3 YSA Modiiliiniin Gerg¢eklestirimi

FFT uygulanmis ses vektorii bu modiil icerisinde siniflandirilir. Bu islem ig¢in
yapay sinir aginin fonemleri ayirt edici agirlik degerlerine sahip olmasi gerekir. Bu
baglamda agin egitilmesi islemi uygun agirlik degerlerinin bulunmasi olarak ifade
edilebilir.

Kullanilan yapay sinir ag1 modeli ileri beslemeli ve hata geri yayilimhdir. Bu
nedenle egitim icin bir kiime tanimlanmis ve kiime icerisinde ag girdisi ve girdiye
karsilik beklenen deger birlikte verilmistir.

Agn egitiminde ve ¢alistirilmasinda kullanilan metotlar sunlardir:

BuildNet() metoduyla girdi katman, gizli katman ve ¢ikti katman néron sayilari

verilerek ag insa edilir. Prototipi agsagidaki gibidir:
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void BuildNet (
unsigned long InL, // girdi katman ndron sayisi
unsigned long HidL, // gizli katman ndéron sayisi
unsigned long OutL, // ¢ikti katman ndéron sayisi

)

ExecNet() metodu girdi degerlerini kullanarak uygun ¢ikti degerini iiretir. Bu

metotla agin ileri beslemesi gerceklestirilir. Prototipi asagida verilmistir:

void ExecNet () ;

BatchExecute() metodu, girdi degerlerini bir dosyadan okur, ag1 her bir veri seti
icin ¢aligtirir ve her bir sonucu yine bir dosyaya aktarir. Burada ExecNet() metodu igsel

olarak kullanilir. Prototipi sdyledir:

void BatchExecute();

PropagatelnToHidden() metodu, girdi kat1 verisini, gizli kat néronlarinin agirlik
degerleri ile ¢arparak her bir gizli kat ndron degerini hesaplar, bunlar icin etkinlestirme
fonksiyonunu uygular, ve her gizli kat ndronu igin ¢iktt degerini {iretir. Prototipi

sOyledir:

void PropagateInToHidden () ;

PropagateHiddenToOut() metodu her gizli kat1 néronun ¢ikt1 degerini, ¢ikt1 kati
noronlart agirlik degerleri ile ¢arparak her bir ¢ikt1 kat néronu i¢in net girdi degeri
olarak alir ve etkinlestirme fonksiyonu uygulayarak ‘agin cikti degerini’ hesaplar.

Prototipi asagida verilmistir:

void PropagateHiddenToOut () ;

InitWeights() metodu, agin egitimine baslanmadan Once agirlik matrisine ilk

deger atamasi yapar. Prototipi asagidaki gibidir:
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void InitWeights();

InitTresholds() metodu, agin egitimine baslanirken ag esik degerlerine ilk deger

atamasi yapar. Prototipi asagida verilmistir:

void InitTresholds () ;

ComputeQutError(), agin egitim siirecinde, girdi degerine karsilik tiretilen ¢ikti
degeri ile beklenen c¢ikti degerlerinden yararlanarak c¢ikti katmani hata vektoriinii

hesaplar. Metot sOyledir:

void BaseMLP: :ComputeOutError ()
{

unsigned long i;

double CurrentError=0;

for (1i=0; i<FSizeOutput;i++)
{
// tirev*hata
OutError[i]=(double) (OutLayer[i]* (1-
OutLayer[i])) * (OutExpected[i]-OutLayer([i]);
CurrentError= (double)CurrentError+fabs (OutExpected[i] -
OutLayer([i]) *100;
}
FRunningError=(double)CurrentError/FSizeOutput;

}

ComputeHiddenError() metodu, agin egitim silirecinde, cikti katman hata
vektoriinii girdi olarak alir ve gizli katman hata vektoriinii hesaplar. Metot asagida

verilmistir:

void BaseMLP: :ComputeHiddenError ()
{

unsigned long i, 73;
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double Receiver;
for (1i=0;i<FSizeHidden; i++)
{
Receiver=0;
for (j=0; j<FSizeOutput; j++)
{
Receiver+=(double)HiddenToOut [i] [j] *OutError[j];
}
HiddenError[i]=(double)HiddenLayer[i]* (1-

HiddenLayer([i]) *Receiver;

AdjustinToHidden() metodu, agin egitim siirecinde, gizli kat hata vektoriinden
yaralanarak her bir gizli katman noronu agirlik degeri i¢in hata faktorleri hesaplar ve

gizli katman agrilik matrisinin yeni degerini hesaplar. Metot asagida verilmistir:

void BaseMLP::AdjustHiddenToOut ()
{
unsigned long 1i,7J;

double Delta;

for (i=0; i<FSizeOutput; i++)
{
for (j=0; j<FSizeHidden; j++)
{
Delta=(double) (FLearningRate*HiddenLayer[j]*OutError[i]) +
(double) (FMomentum*OldHiddenToOutDeltal[]] [i]);
HiddenToOut[]j] [i1]=HiddenToOut[j] [i]+Delta;
OldHiddenToOutDelta[j] [i]=Delta;

}

for (i=0; i<FSizeOutput; i++)

{
OutTreshold[i]=(double)OutTreshold[i]+FLearningRate*OutError[i];

}
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AdjustHiddenToOut() metodu, agin egitim siirecinde, ¢ikt1 kat hata vektoriinden
yaralanarak her bir ¢ikt1 katman néronu agirlik degeri i¢in hata faktorlerini hesaplar ve

gizli katman agrilik matrisinin yeni degerini hesaplar. Metot asagida verilmistir:

void BaseMLP: :AdjustHiddenToOut ()
{ unsigned long 1i,73;

double Delta;

for (i=0; i<FSizeOutput; i++)

{
for (j=0; j<FSizeHidden; j++)
{
Delta=(double) (FLearningRate*HiddenLayer[j] *OutError[i]) +
(double) (FMomentum*OldHiddenToOutDeltal[]] [i])
HiddenToOut[j] [i1]=HiddenToOut[j] [i]+Delta;
OldHiddenToOutDelta[j] [i]=Delta;

}

for (i=0; i<FSizeOutput;i++) {
OutTreshold[i]=(double)OutTreshold[i]+FLearningRate*OutError[i];

}

InitTrainer() ag1 egitime hazirlar. Bu metot icerisinde egitim i¢in kullanilacak
matrisler olusturulur ve [InitWeights() ile InitTresholds() metotlari i¢sel olarak cagrilir.

Prototipi sOyledir:
void InitTrainer();

LoadlOPairSet() metodu, egitim i¢in girdi degeri-beklenen ¢iktt deger

vektorlerini aga yiikler. Prototipi asagida verilmistir:
void LoadIOPairSet (char *FileName) ;

TrainNet() metodu, uygunluk kriterine ulasilana kadar her girdi-beklenen
vektorll icin ag1 calistirir, agin hata degerini hesaplar agirlik giincelleme faktorlerini

bulur ve agirlik matrislerini glinceller. Metot asagida verilmistir:
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void BaseMLP::TrainNet () {
int 1i;
unsigned int Current;
// uygunluk kriterine kadar
for (i=0; (i<FEpoch) ;i++) {
// rastgele girdi-beklenen ¢ifti seg

Current=random (FInputOutputPairCount) ;

// gerekli atamalari yap

memcpy (InLayer, &§I0PairSet [Current] [0],

sizeof (double) *FSizeInput) ;

memcpy (OutExpected, §I0PairSet [Current] [FSizeInput],
sizeof (double) *FSizeOutput) ;

// ag1i calistir
ExecNet () ;

// c¢ikti kati ve gizli kati hatalarini hesapla
ComputeOutError () ;

ComputeHiddenError () ;

// agirliklari giincelle
AdjustHiddenToOut () ;
AdjustInToHidden () ;

//printf ("%d %$1f \n", i,FRunningError);
if (FRunningError<FTolerance) {

break;

Uygulamamiz mevcut hali ile istedigimiz performansi gosterememistir. Ancak

uygulamamiz bu tez kapsaminda tatmin edici basarty1 gostermistir.
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8. SONUC

Bu ¢alismada ses tanima konusu incelenmis, yapay sinir aglar1 kullanarak bir ses
tanima sistemi gegeklestirilmeye calisilmistir. Amagladigimiz konusmaci bagimli,
fonem tabanli ve belirli kelimeleri tanimasini istedigimiz bir sistemdir. Bu dogrultuda
kismen de olsa ses tanima amacimiz gergeklesmistir.

Sisteme ses verisi girildiginde ilk olarak Ses Ayristirma ve Coziimleme
Modiiliinde ses dosyast formatina uygunlugu denetlenmektedir. Ayrica bu modiilde FFT
modiiliine girdi olabilmesi i¢in {ist iiste bindirme islemi ile ses verisi 128 drneklemelik
parcalara boliiniir. Buradan elde edilen veri FFT Modiiliine giris olarak verilir. Verilen
ornekleme verisi lizerinde Fourier Doniisiimii uygulanir. Bu doniistim ile ses verisi
genlik-zaman boyutundan frekans-genlik boyutuna donistiiriiliir. Burada amacg ses
verisinin tanimada gerekli olan énemli 6zelliklerini ¢ikarmaktir. FFT modiiliinden elde
edilen veri YSA modiiliine giris olarak verilir. Sisteme verilen kelimenin egitilmis
yapay sinir agi ile fonemleri taninir. Gelistirdigimiz sisteme kelime girdigimizde
kelimeye ait fonemleri tanima basarilamadi. Ancak kelimenin fonemleri girig olarak
verildiginde fonem tanimasi gergeklesmistir.

Sistemde sesin kesimlenmesi sirasinda farkli bir yontem kullanilmasi basarimi
arttirabilirdi. Clinkii sistemimizde fonem simirlarinin  belirlenmesinde zorluklar
goriilmektedir. Ayrica, yapay sinir ag1 modeli olarak Zaman Gecikmeli Yapay Sinir Ag1
kullanilmas1 sesin zamanla degisen yapisini yakalayabildigi i¢in uygun olabilirdi. Bu da

bir ¢6ziim yolu olabilir.
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