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OZET

Derin Ogrenme Kullanarak Konusma Béliitlerinin Tespiti
I¢in Optimal Ozellik Parametre Kiimesi Belirleme

Ozlem BATUR DINLER

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Doktora Tezi

Danigsman: Prof. Dr. Nizamettin AYDIN

Konusma, bir¢ok kisisel bilgi iceren bir biyometrik isarettir. Insan iletisiminin en dogal
ve en verimli bigimini temsil etmektedir. Gelisen teknoloji ile birlikte, bu konusma
isaretinden elde edilen bilgiler kullanilarak konusma tanima, konugsmaci tanima,
konusma sentezleme ve konusma kodlama ve c¢ozme gibi c¢ok ¢esitli ses isleme
uygulamalar1 gelistirilmektedir. Gilinlimiizde 06zellikle gilivenlik gerektiren kisisel
islemlerde bu uygulamalar aktif bir rol oynamaktadir. Bu uygulamalarin
gelistirilmesinde ¢ogu zaman konusma béliitlerinin tespit sistemi bir 6n islem olarak
kullanildigindan konugsma bdlitlerinin  dogru tespit edilmesi olduk¢a Onemlidir.
Konusma boliitleme (segmentasyon), bir konusma isaretini daha kiigiik akustik
birimlere bélme islemi olarak adlandirilir. Ayn1 zamanda, konusma isaretini kelimeler,
heceler veya fonemler arasinda sinir bulma prosediirii olarak tanimlamak ta
miimkiindiir. Bu tez ¢alismasinda, siirekli bir konusma icerisindeki Unsiiz (Consonant),
Unlii (Vowel), ve Sessiz (konusmanin olmadigi, Silent) (C/V/S) bolgeleri Gegitli
Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit, GRU) tekrarlayan sinir aglarina dayali
tahmin edebilen (belirleyebilen) fonem tabanli bir konusma tespit sistemi
gelistirilmistir. Bu amagla, C/V/S konusma bdliitlerinin simirlarini tanimlamak igin 4

farkli pencere uzunlugu, 3 farkli pencereleme yontemi ve 3 farkli hibrit 6zellik ¢ikarim

xii



yontemi birlikte kullanilarak 6 farkli smiflandirict yontemi ile test edilmistir. Boylece
cesitli parametrelerin farkli hibrit 6zellik ¢ikarim yontemleri ile birlikte kullanilmasinin

C/VIS konusma bdliitlerinin tespit sistemi iizerindeki etkisi incelenmistir.

Bu c¢alismada, Enerji, Sifir Gegis Sayist (ZCR) ve Mel Frekans Kepstral Katsayi
(MFCC) temelli bir hibrit 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Bu baglamda, farkli
hibrit 6zellik ¢ikarim yontemleri ¢esitli parametreler ile birlikte kullanilarak bir ses
isaretinin igerisindeki C/V/S konusma igeren boliitlerin tespitini en iyi modelleyen
parametre setinin belirlenmesi amaglanmistir. Yapilan uygulamalar sonucunda GRU
modelinin, Kiirtce akustik isaretini karakterize etme basarimini arttirdigi gozlenmistir.
Ayrica, glinlimiizde, Kiirtge alaninda ¢ok az sayida akademik c¢alisma yapildigindan

dolayi, bu ¢alisma bu alanda 6nemli bir katki yapacaktir.

Anahtar Kelimeler: Veri kiimesi, derin 6grenme, insiiz/linlii/sessiz, boliitleme,

konusma bdéliitlerin tespiti.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Determining Optimal Feature Parameter Set For Detection
Of Speech Segments Using Deep Learning

Ozlem BATUR DINLER

Department of Computer Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Prof. Dr. Nizamettin AYDIN

Speech is a biometric sign containing a lot of personal information. It represents the
most natural and efficient form of human communication. Along with the developing
technology, a wide range of sound processing applications such as speech recognition,
speaker recognition, speech synthesis, and speech coding and decoding have been
developed using the data obtained from this speech signal. Nowadays, these
applications play an active role, especially in personal processes that require security.
Since the detection system of speech segments is usually used as a pre-treatment in the
development of these applications, it is very important to determine speech segments
accurately. The procedure of dividing a speech signal into smaller acoustic units is
called speech segmentation. It is also possible to define speech signal segmentation as
the procedure of finding boundaries between words, syllables, or phonemes. A phoneme
based speech detection system that can predict (detect) Consonant, Vowel, and Silent
(no speech) (C/VI/S) regions in a continuous speech based on Gated Recurrent Unit
(GRU) recurrent neural networks was developed in this thesis study. For this purpose, 4
different window lengths, 3 different windowing methods and 3 different hybrid feature
extraction methods were tested together with 6 different classifier methods in order to

define the boundaries of C/V/S speech segments. Thus, the effect of the use of various

Xiv



parameters with different hybrid feature extraction methods on the recognition system
of C/VIS speech segments was examined.

A hybrid feature extraction method based on Energy, Zero-Crossing Rate (ZCR), and
Mel Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) was used in this study. In this proposed
method, it was aimed to determine the parameter set that best models the detection of
segments containing C/V/S speech within a sound signal by using different hybrid
feature extraction methods together with various parameters. As a result of the
applications, it was observed that the GRU model increased the performance of
characterizing the Kurdish acoustic signal. Furthermore, since there are very few
academic studies in the field of Kurdish nowadays, this study will provide a significant

contribution to this field.

Keywords: Dataset, deep learning, consonant/vowel/silent, segmentation, speech
segment detection.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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Giris

1.1 Literatiir Ozeti

Son yillarda, gesitli ses iseleme uygulamalarindaki ¢ogu ¢alismalar geleneksel makine
O0grenmesi yontemlerinin aksine, Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN) yontemlerini ve bu
yontemlerin en yaygin iki tiiri olan Uzun Kisa Siireli Hafiza (Long Short Term
Memory, LSTM) ve GRU modellerini kullanarak gelistirilen yaklasimlar iizerine
ilerleme gostermistir. Bu yaklasgimlarin temel motivasyonu, giris verilerini
birbirlerinden bagimsiz olarak degil bir zaman serisi igerisinde aga girisi saglamasidir.
Boylece ardisil sekilde gelen girdiler birbirlerine bagli hesaplamalar ile ge¢mis bilgileri

dikkate alarak ¢iktilar tiretirler.

Bu alanda yapilacak c¢alismalardan bahsedilirse; Graves ve Jaitly [1], RNN yontemi ile
ses isaretlerinin fonetik gosterimini kulanmadan ses isaretlerini dogrudan metine

¢eviren bir konusma tanima sistemi gelistirmiglerdir.

Shewalker vd. [2], calismalarinda konusma tanima sistemi igin LSTM ve GRU
yontemlerini  Technology Entertainment Design - Laboratoire Informatique de
I’Uiversité du Maine (TED - LIUM) konusma veri kiimesine uygulayarak elde edilen

performanslar1 karsilagtirmiglardir.

Diger bir ¢aligmada Ravanelli vd. [3], konusma tanima problemi i¢in GRU’ larin
basitlestirilmis bir mimariye sahip dogrultulmus dogrusal birim aktivasyonlar1 ile
hiperbolik tanjantin yerini alan kompakt bir tek kapili Basitlestirilmis-GRU (Li-GRU)
modeli 6nermislerdir. Elde edilen sonuglar, onerilen modelin egitim siiresini GRU'ya
kiyasla %30'dan daha fazla hesaplama karmagikligini azalttigimi gdstermistir. Mevcut
arastirma, Texas Instruments Massachusetts Teknoloji Enstitiisii (TIMIT), DIRHA-
English, CHIME-4 ve TED-talk konusma veri kiimelerinden yararlanmistir.

Bir bagka caligmada, Yuan vd. [4], gorsel ve isitsel verilerden konusma tanima

sisteminin tasarlanmast i¢in Yardimci Kayip Cok Modlu-GRU (Auxiliary Loss

1



Multimodal - GRU, ALM-GRU) mimari yapisim1 &nermislerdir. Onerilen mimaride,
AVLetters, AVLetters2, ve AVDigits veri kiimeleri kullanilmistir.

Marolt vd. [5], bir ses dosyasindaki miizik verileri ve ham konusma isareti verilerini
ayirmaya odaklanmiglardir [10]. Kisa ses boliimlerini etiketlemeye yonelik evrisimli
derin ag mimarisi kullanilmigtir. %10'dan daha yiiksek bir siniflandirma dogrulugu
iyilestirmesi elde edilmistir.

Wang vd. [6] ise, GRU igerisindeki kap1 aktivasyon isaretlerini analiz etmislerdir. Ayni
zamanda isaretlerin zamansal yapisinin fonem bdliitlerinin smirlar1 ile yiiksek
korelasyona sahip oldugu goézlenmistir. Geleneksel yaklasimlara gore elde edilen
korelasyonun daha iyi sonuglar verdigi dogrulanmistir. Bu g¢alismada TIMIT veri

kiimesi kullanilmistir.

Chen vd. [7], bir ses dosyasindaki miizikten insan sesinin tespitini GRU yaklagimi ile

gerceklestirmiglerdir.

Zheng vd. [8], konugsma isaretlerinden duygu tanima sistemini GRU ve CNN

yontemlerini birlikte ele alarak gelistirmiglerdir.

Graves ve Schmidhuber [9], LSTM ile ¢ergeve tabanli fonem siniflandirma
uygulamasini TIMIT veri kiimesi tizerinde gergeklestirmislerdir.

Bir diger calismada Franke vd. [10], derin ¢ift yonli LSTM'eri kullanarak ses
kayitlarindaki fonem smirlarinin otomatik tespitini incelemislerdir. Ses kayitlart
Ingilizce ve Bantu dili konusmalarini igeren TIMIT ve BUCKEYE veri setleri iizerinde
gergeklestirilmistir.

Giliniimiizde, daha fazla arastirmaci CNN ve RNN modellerini etkili bir sekilde
birlestirmislerdir [11]. Bu modeller performans dogrulugunu artirmak igin farkli ses
isleme teknolojilerine uygulanmistir [12-16]. Genel olarak, CNN ve RNN yontemlerinin
birlikte kullanilmasi yiiksek basarilarin elde edilmesini saglamistir. Bu nedenle bu

calismada RNN ve CNN modeli birlikte kullanilmustir.



1.2

Tezin Amaci

Tirkiye; ge¢misten bugiine farkli etnik gruplart (Ermeniler, Rumlar, Bosnaklar,

Arnavutlar, Araplar, Kiirtler vs.) bir arada barindirdigindan, ¢esitli dil ailesine mensup

farkli dil ve lehgelerin konusulmasina ev sahipligi yapmistir. Kiirtce, giinlik hayatta

Tiirkge’den sonra en ¢ok konusulan dillerden biridir [17]. Bu sebeple, bu c¢alismada

Tirkiye’de yasayan dil gruplarindan Kiirt¢ce dilinin ses oOzelligi ele alinmistir. Bu

calisma kapsaminin hedefi Kiirtge dilinde fonem tabanli bir otomatik konusma tespit

sisteminin gelistirilmesidir. Bu hedef dogrultusunda asagidaki maddeler amaglanmustir.

1.
2.
3.

Kiirtgenin fonetik 6zelliklerinin incelenmesi.

Kiirt¢e dilinde fonem tabanli 6zgiin bir ses veri kiimesinin olusturulmasi

Veri kiimesi ftizerinde kullanilacak hibrit 6zellik ¢ikarim yontemlerinin
performans sonucuna katkisinin saptanmas.

Hibrit 6zellik ¢ikarim asamasinda, farkli pencereleme yontemlerine ve pencere
uzunluklarima bagli parametrelerle iretilecek hibrit 6zelliklerin performans
sonucuna etkisinin belirlenmesi.

Egitim asamasinda Derin Ogrenme (Deep Learning, DL) ydntemlerinden biri
olan GRU tekrarlayan sinir aglarinin Kullanilmasinin basarima etkisinin
incelenmesi.

Yapay sinir aglari modeli ve geleneksel smiflandirict yontemleri ile
siniflandirma basariminin test edilmesi.

En iyi performansi verecek konusma tespit sisteminin parametre setinin (hibrit
ozellik ¢ikarim yontemi, pencereleme teknigi, pencere boyutu ve siiflandirict
yonteminin) ortaya konulmasi.

Gelecekte, ses isleme alaninda Kiirtge Tiizerine c¢alismalarda bulunacak

arastirmacilara katki saglanmasi.



1.3 Hipotez

Konusma boliitlerinin tespit sistemi, konusma tanima, konugmaci tanima, dil tanima,
konusma sentezleme, konusma kodlama ve g¢oziimleme gibi gesitli konusma isleme

sistemlerinin temelini olusturmaktadir [18, 19].

Bir konusma boliitlerinin tespit sisteminin dogrulugu biiyiik 6l¢iide konusma dilini
olusturan fonem setine ve bu fonemlerin fonetik 6zelliklerine baglidir. Konusulan lehge,
konusmacinin yasi ve cinsiyeti ve kelimelerin telaffuzundaki degisiklikler sistemin
basarisini etkileyen diger 6nemli unsurlar1 olusturmaktadir. Buna ek olarak, tonlama
etkisi veya hece stresi (vurgusu) gibi faktorler nedeniyle konusma boéliitlerinin tespit
slireci daha zor hale gelmektedir. Bu baglamda, bu zorluklarla basa ¢ikmak ig¢in DL
yontemlerinden RNN modelinin 6zel bir tiirii olan GRU algoritmasi kullanilmistir. Bu
algoritmaya alternatif ¢o6ziim olarak, GRU tekrarlayan sinir aglarina gore daha
genellestirilmis bir tekrarlayan sinir ag1 algoritmasi olan LSTM kullanilabilir. Ancak
GRU, standart LSTM algoritmalarina gore daha basit bir yapiya sahip oldugundan
karmagiklik ve isletim maliyeti daha disiiktir ve kullanim yayginligi da giderek
artmaktadir [20]. Bu nedenlerden dolay1 GRU, bu ¢alisma kapsaminda tercih edilmistir.
LSTM tekrarlayan sinir aglari GRU’nun aksine, bilgi akist kontroliinii uzun siireli ve
kisa stireli bellek birimleri lizerinden saglayabilmektedir. Kontrol mekanizmasi olarak
GRU’da yer alan sifirlama ve giincelleme kapilarinin aksine LSTM’de giris, ¢ikis ve

unutma kapilart bulunmaktadir.

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, Tiirkiye’de konusulan Kiirt¢e dilinin akustik 6zelliklerine
dayali bir otomatik C/V/S konusma béliitlerinin tespit sistemi gelistirilmistir. Bu amag
dogrultusunda 6zgiin bir Kiirtce veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesi
% 66 egitim seti ve % 33 test seti olmak tizere ikiye ayrilmistir. Veri kiimesindeki
konusma isaretleri Enerji + ZCR + MFCC, Enerji + ZCR + D-MFCC (Delta MFCC) ve
Enerji + ZCR + DD-MFCC (Delta Delta MFCC) ayirt edici 6zellik parametrelerinin
birlesiminden olusan 3 farkli hibrit 6zellik ¢ikarim yontemi ile elde edilmistir. Elde
edilen her bir hibrit 6zellik ¢ikarim yonteminde 20 ms, 25 ms, 30 ms ve 35 ms pencere

boyutlar1 ve Hamming, Hanning ve Rectangular pencereleme yontemleri birer
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parametre olarak kullanilarak, bu parametrelere bagh farkli Ozellikler ortaya
cikarilmigtir. Daha sonra, bu 6zelliklerden elde edilen hibrit 6zellik vektorleri egitim
seti tabaninda GRU tekarlayan sinir aglari ile egitilmis ve test seti tabaninda CNN, Cok
Katmanli Algilayicilar (Multilayer Perceptron, MLP), Naive Bayes (NB), Rastgele
Orman (Random Forest, RF) ve k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbour, k-NN)
metotlar ile test edilmistir. Bdylece, bu calismanin sonunda farkli parametrelerin
degisimlerinden tiretilen hibrit 6zellik vektorlerinin ve farkli siniflandirma metotlarinin
Kiirtce C/V/S konusma tespit sistemi lizerindeki performans sonucuna katkilar
incelenmistir. Bu ¢alisma, GRU tabanli Kiirtge C/V/S konugma bdliitlerinin tespiti igin
en uygun Ozellik parametre setini belirlemeye yonelik yapilmig kapsamli bir ¢aligmadir.
Saptanan en uygun parametre Ozellikleri, Tirkiye Radyo Televizyon Kurumu
(TRT)’den alinmis haber igerikli Kiirtge konusma isaretleri ile analiz edilmistir. Bu
calismanin GRU tabanli konusma boliitlerinin tespiti kapsamindaki diger ¢alismalardan
temel farkliliklari, Kiirt¢e alaninda ¢ok az sayida akademik ¢aligmanin yapilmis olmasi,
Ozgiin bir veri kiimesi 6rneklemesinin olusturulmasi ve Kiirtge konusma tespit sistemi
icin en uygun oOzellik parametrelerinin tespit edilmesidir. Kisacasi, bu c¢alisma ile

Kiirtge’nin ses 6zelliklerine dayali bir konusma tespit sistemi gelistirilmistir.



2

Insanda Konusma Olusum Siireci

2.1 Ses Uretim Mekanizmasi ve Konusmanin Olusumu

Fiziksel olarak ses, molekiillerin titresim nedeniyle hava yoluyla iletilmesi sonucu
olusan boyuna ya da enine bir basing dalgasidir. Insanlarda bu basing dalgasmnin ses
olarak olusumu ise, akcigerlerden gelen hava basincinin soluk borusunda bulunan ses
tellerinde titresmesi ve bu titresimin girtlak, bogaz, agiz boslugu ve burun boslugundan
gegmesi ile gergeklesir [21]. Konusma olusum siirecinde, ses liretim sistemi neredeyse
sonsuz sayida ses iiretme yetenegine sahiptir. Insanda ses iiretim mekanizmasimin
sematik gosterimi Sekil 2.1°de ve ses iiretim mekanizmasinda etkin rol alan tiim

organlar Sekil 2.2°de ayrintili olarak gésterilmistir.

Burun
Cikist
Burun 2N
\_ Boslugu J ] ) > >
Velum
e
Farenks Agiz >> >
Ses Telleri - Boslus Boslus
O -,
S Cikasi
Nefes borusu
Akcigerler
AT
. F
Kas Kuvveti

Sekil 2.1 Insanda Ses Uretim Mekanizmasi[22].
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Sekil 2.2 insanda Ses Uretim Mekanizmasinda Rol Alan Organlar[22].

Kisilerdeki ses telleri, damak yapisi, dis yapisi, dil ve dudak yapist gibi 6nem arz eden
anatomik yapilarin sekil, boyut ve almis olduklar1 pozisyon farkliliklari, ses verilerinin
karakteristik veri olma 6zelligini saglamistir. Boylece ayn1 ataya sahip kardeslerde dahi,
sesler benzerlik gosterse bile kardeslerdeki ses Oriintiileri tamamen birbirinin ayni
degildir.

Ses dalgas1 en ¢ok Onem teskil eden dalga Grnekleridir. Ses dalgalar1 ancak iletici
ortamlarda yayilabilirler. Bu sebeple, ses dalgalarinin yayilabilme hizi bulunduklar
ortama gore degisir. Bu baglamda basing, sicaklik ve yogunluk gibi faktorler ses

dalgalarinin yayilmasina etkide bulunurlar.
2.2 Ses Uretim Mekanizmasida Rol Oynayan Temel Kavramlar

Ses dalgasi fiziksel bir niceliktir. Bir ses dalgasinin olusumunda etkin rol alan en temel

kavramlar asagidaki gibidir:

2.21 Genlik

Bir ses dalgasinin, erigebilecegi maksimum deger olarak ifade edilir.



2.2.2 Dalga Boyu

Bir ses dalgasimin ardigil iki tepe veya iki ¢ukur noktasi arasindaki mesafe olarak

tanimlanir. Dalga boyu “A (lambda)” ile gosterilir.

2.2.3 Periyot

Kendini yenileyerek siiriip giden hareketin bir defa tamamlanmasi i¢in gegen Saniyedir

[23]. Periyot “ T ” ile gosterilir.

2.2.4 Frekans

Bir ses dalgasinin bir saniyedeki titresim sayisi olarak tanimlanir. Bir ses dalgasim

olusturan frekans degeri Denklem 2.1 ile hesaplanmaktadir:

f== (2.1)

Burada, f frekans degerini ve T periyot sayisin1 belirtmektedir. Frekans “Hertz (Hz)” ile

Olciilmektedir.

Bir insanin algilayabilecegi (isitebilecegi) frekans degerleri 20 Hz ile 20000 Hz
degerleri arasindadir. Bir insanin glinliik hayattaki konusmalarinin frekans degerleri ise,
500 Hz ile 2000 Hz degerleri arasindadir. Yiiksek frekansli sesler ince (tiz) ses, diisiik
frekansli sesler ise kalin (bas) ses olarak tanimlanir. Kadinlarin frekans degerleri
erkeklerin frekans degerlerinden daha yiiksektir. Bu sepeble, kadinlar ince sesli ve

erkeklerde kalin seslidir.

Sekil 2.3’te bir ses dalgasinin genligi, dalga boyu, periyotu ve frekans

gosterilmektedir.
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Sekil 2.3 Genlik, Dalga Boyu, Periyot ve Frekans Kavramlarinin Gosterimi.

2.2.5 Perde

Perde, ses telleri tarafindan iiretilen titresimlerin saniye basina diisen sayisina baglidir.
Frekanslarin yiiksek ve diisiik seviyede olmasi sesin tiz veya pes olarak algilanmasina
neden olur. Bu algilama hissi “perde” ya da “temel frekans (Fo)” olarak adlandirilir.
Sekil 2.4’ te bir konusma isaretinin perdesi gosterilmistir. Ortalama temel frekans, tipik
olarak erkekler i¢in 85-185 Hz, kadmnlar ig¢in 165-200 Hz araligindadir. Kadinlar

erkeklerden daha yiiksek temel frekanslarla konusurlar.

Sekil 2.4 Ses Isaretinde Perde Kavramimin Gosterimi.

2.2.6 Siddet

Sesin genlik degeri ile iliskili bir kavramdir. Sesin genlik degerinin biiytikliigi ile
orantili olarak degisir. Sesin genlik degeri arttikca sesin enerjisi ve siddeti de
artmaktadir. Sesin enerjisi ve siddeti genlik degerinin biiyiikliigli ile orantili olarak
degisir. Sesin siddeti “Desibel (db)” ile 6l¢iiliir. Sekil 2.5” te bir konusma isaretinin
siddeti gosterilmistir. Ses siddeti logaritmik olarak biiylir. Bu baglamda, isitme duyusu



dogrusal biiytikliikteki degerleri algilamayip, logaritmik biiytikliikteki degerleri

algilamaktadir.

Sekil 2.5 Ses Isaretinde Siddet Kavraminin Gosterimi.
2.2.7 Giiriiltii

Titresimlerin periyodik bir dalga olusturamadigi sese denir. Bu sesler sinir bozucu ve

rahatsizlik uyandirir [24].

10



3

Kiirtce’nin Fonetik Ozellikleri

3.1 Kiirt¢ce’nin Dil Yapisi

Hint-Avrupa dil ailesi grubundan olan Kiirtge, yapt bakimindan ¢ekimli bir dildir. Bu
baglamda, Kiirtce; Fransizca, Ingilizce, Rusca ve Almanca gibi Avrupa dilleri ile
onemli Olgiide benzerlikler gostermektedir. Fakat Kiirtce Avrupa dilleri arasindan en
cok Farscaya benzemektedir. Lakin her iki dilin kelime hazineleri, morfoloji yapilari,

fonetik 6zellikleri ve gramer yapilari tamamen kendilerine 6zgiidiir [25].

Modern Kiirt Edebiyatinda Kiirt dili lehgesi Kurmanci ve Sorani olmak iizere 2 ana dala
ayrilir [26]. Fakat Gorani, Zazaki ve Lurri de Kiirt dilinin en 6nemli lehgeleri arasinda
yer almaktadir. Tiirkiye’de yasayan Kiirt toplumunun en yaygin konustugu lehge
Kurmanci lehgesidir. Bu nedenle bu calismada Kiirtce’nin Kurmanci lehgesi

incelenmistir.

Gegmiste, Kiirt toplumunun ¢esitli nedenlerden dolay:1 farkli cografyalara dagilmasi
Arapga, Latin ve Kiril alfabesinin kullanilmasina neden olmustur. Kiirt alfabesinde
harflerin her biri sadece bir sese karsilik gelir ve higbir sekilde bagka bir sesi ifade
etmezler. Biitiin sozciikler, sdylendikleri gibi yazilir ve okunurken de biitiin yazili
harfler telaffuz edilir [26, 27]. Kiirtge dilinde Tiirk¢ede oldugu gibi, her hecede mutlaka

bir iinlii ses bulunmalidir ve en kiiciik hece birimini {inlii fonemler olusturmaktadir.
3.2 Kiirtce Fonem Seti

Fonem, dilbiliminde konusmanin en kii¢iik temel birimi olarak ifade edilmektedir. Bir
fonem seti ise, bir dildeki olasi tiim kelimeleri tanimlamak i¢in gereken minimum Ssimge
sayis1 olarak tanimlanir [21]. Fonemler, iinlii sesler ve iinsiiz sesler olmak tizere 2 farkli
grupta siniflandirilmaktadir. Unliilerin iiretim teorisi; enerji kaynagi, titresim ve ses
yolunda olusan rezonans frekanslarina baglidir. Akcigerler insan sesinin {retim
sisteminin enerji kaynagidir. Akcigerlerden gelen hava basincinin girtlakta yer alan ses
telleri arasinda bir dizi siireklilik ve siddetle disar1 itilmesi bu tellerin titresmesine sebep

olur. Bu titresimler inlilerin olusumuna kaynaklik etmektedir. Ayni zamanda
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insiizlerden bazilar1 da ses tellerinin titresimi ile iiretilirler. Ses tellerinin titresimi
sonucu elde edilen bu sesler 6tiimlii (voiced) sesler olarak adlandirilir. Bu nedenle, tiim
tinliiler ile kimi tinsiiz sesler 6tiimlii ses 6zelligindedir. Havanin siirtiinme ve patlamaya
dayali yarattig1 giiriiltii kaynaklh titresimler ile elde edilen Kimi iinsiizlerde otlimsiiz
(unvoiced, voiceless) sesler olarak adlandirilir. Otiimlii seslerin sinyali periyodik bir
yap1 sergilerken, 6tiimsiiz seslerin sinyali periyodik olmayan bir yap1 sergilemektedirler.
Bu baglamda otiimli sesler, genlik-zaman gosteriminde birbirini tekrar eden bir
Oriintliye sahip iken, Otlimsiiz seslerin herhangi bir oriintiisii yoktur ve rastgeledir. Bu
durum da, tinlii ile {insiiz fonemlerin ayirt ediciligini giiclestirmektedir.

Latin harflerine dayali Kiirt alfabesi /b/, /c/, /¢/, /d/, ], /g/, /n/, /jl, I/, /I/, /m/, /n/, Ip/,
q/, I/, Isl, Isl, It VI, Iwl, X/, 1yl ve /z/ 23 linsiiz fonem ile /a/, /e/, /&/, /i/, /1/, /o/, lu/ ve

/0/ 8 linlii fonem olmak iizere toplam 31 fonemden olusmaktadir.

3.2.1 Kiirtce’deki Unlii Fonemlerin Ses Ozellikleri

Unlii sesler, ses telleri ile elde edilen titresimlerin ses yolunda salinima ugratilmasi
sonucu elde edilen fonemlere denir. Unlii fonemler gikarilirken, sdyleyis siiresine gore;
uzun Unlii ve kisa iinld, dilin almis oldugu pozisyon farkliliklarina gbre; 6n damak
tinliileri ve arka damak {inliileri ile dilin damaga olan yakinligina gore yiiksek, orta ve
algak tinlii olmak tizere Tablo 3.1 ’de ki gibi 3 farkli grupta siniflandirilmaktadir [25-
27].

Tablo 3.1 Kiirtge Unlii Fonemlerin Temel Ozellikleri [21].

Uzun Unliiler Kisa Unliiler

Yiiksek | Orta Algak Yiiksek Orta Algak

On Damak | /i/, 0/ /&/ lel

Arka Damak fal, lo/ fil, lul

3.2.2 Kiirtce‘deki Unsiiz Fonemlerin Ses Ozellikleri

Unsiiz sesler, ses yolunun herhangi bir konumunda, akan havaya yaratilan engellerle

(tikamalarla) tretilen fonemlere denir. Bu {insiiz fonemler c¢ikarilirken, ¢ikarilis
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yerlerine gore 6 dudak iinsiizli, 7 6n damak ve dis iinsiizli, 5 damak {insiizii ve 5 arka

damak ve girtlak iinsiizii olmak tizere 4 farkli grupta siniflandirilir [25-27].

Dudak tnstizleri: /b/, I/, Im/, Ipl, v/, Iwl.

On damak ve dis tinsiizleri: /d/, /I, In/, Irl, Isl, It].

Damak tnsiizleri: /c/, /¢/, /j/, Is/, Iyl .

On damak ve Girtlak {insiizleri: /g/, /k/, Ih/, Iq/, IX.

Tablo 3.2 ‘de Kiirtge dilinde yer alan fonemlerin isimleri, IPA yazimlar1 ve fonetik

aciklamalar1 ayrintili olarak verilmistir.

Tablo 3.2 Kiirt¢e Fonemler [28].

Kiirtce Fonemler IPA Fonetik Ac¢iklama
a [a] Genis, kalin, diiz tinlii
b [b] Cift dudaksil, 6tiimli, kapantili
c [d3] Damaksil, 6tiimlii, yar1 kapantili
c [t/ | Damaksil ,6tiimsiiz, iflemesiz yari1 kapantili
[tf"] | Damaksil, otiimsiiz ,iflemeli yar1 kapantili
d [d] Alveo-dental, 6tiimlii,kapantili
e [ae] Genise yakin, ince, diiz iinlii
[€] Orta, genis, ince, diiz iinlii
s [e] Orta, dar, ince, diiz tinli
[9] Orta, merkez, diiz iinlii
f [f] Labiodental, 6tiimsiiz siirtiinmeli
g [a] Artdamaksil 6tiimlii kapantili
h [h] Girtlaksil siirtiinmeli
[h] Bogazsil siirtiinmeli
i [i] Kisa, merkez, diiz tinli
i [i] Dar, ince, diiz iinlii
J [3] Post-alveolar 6tiimlii siirtiinmeli
K [K] Artdamaksil 6tiimsiiz iiflemesiz kapanti
[K"] Artdamaksil 6tiimsiiz tiflemeli kapanti
I [1 Alveo-dental yaniinsiiz
m [m] Ciftdudaksil genizsil kapanti
n [n] Alveo-dental genizsil kapanti
0 [o] Orta dar, kalin, yuvarlak tinlii
[p] Ciftdudaksil 6tiimsiiz iiflemesiz kapanti
P [p"] Ciftdudaksil 6tiimsiiz iiflemeli kapanti
q [a] Uvuler 6tlimsiiz kapanti
, [r] Alveolar titrek {insiiz
[r] Alveolar carpmali
S [s] Alveolar 6tiimsiiz siirtlinmeli
Nl Post-alveolar 6tiimsiiz siirtiinmeli
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Tablo3.2 Kiirtge Fonemler (devami)

i [t] Alveo-dental 6tiimsiiz iiflemesiz kapanti
[t"] Alveo-dental 6tiimsiiz tiflemeli kapanti

u [0] Dara yakin, hafif ortalanmis yuvarlak tinlii

i} [u] Dar, kalin, yuvarlak tinlii

v [v] Labiodental 6tiimli siirtiinmeli

w [w] Ciftdudaksil aproksimant

X [x] Artdamaksil 6tiimsiiz siirtiinmeli

y [v] Damaksil aproksimant

y [Z] Alveolar 6tiimlii stirtiinmeli
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A

Ses Analiz Araclar

Ses inceleme alaninda kullanilabilecek sayisiz agik kaynak veya iicretli yazilim
bulunmaktadir. Praat, Audacity, Wavesurfer, Adobe Audition, Acoustica ve WinPitch
ses isleme uygulamalarinda en yaygin kullanilan ses analiz araglaridir. Bu analiz

araglari, basit ama giiglii bir arayiize sahip yazilimlardir.
41 Praat

Praat, Amsterdam universitesi fonetik bilimler bolimiinden Paul Boersma ve David
Weenink tarafindan tasarlanmis ve siirekli gelistirilen bir yazilim aracidir. Konusma
isaretlerinin ve ses orneklerinin akustik olarak incelendigi ve degerlendirildigi iicretsiz
ve acik kaynak kodlu bir yazilimdir [29]. Praat, ozellikle dilbilimcilerin fonetik
caligmalarinda kullandiklar1 bir ses analiz yazilimidir. PRAAT, kullanicinin eklenti
kullanimina izin veren ¢ok esnek ve kullanimi basit ve kolay bir yazilimdir. Praat,
Unix, Linux, Mac ve Microsoft Windows (2000, XP, Vista, 7, 8, 10) isletim sistemleri
platformlarin1 desteklemektedir [30]. Sekil 4.1°de Praat yazilim aracinin ara yiizii ve
islev mentileri gosterilmistir. Bu islev mentileri genel olarak; bir ses dosyasini agmak,
olusturmak, kaydetmek ve ses dosyasina ait isaretin dalga sekli, spektrogram grafigi,
formant frekanslari, perde ve siddeti gibi akustik 6zellikler hakkindaki bilgilerin gorsel

ve istatistiksel analizlerinin gergeklestirilmesini saglamaktadir.
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View & Edit alone

Wiew & Edit with Sound?

Draw -
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Modify -
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Rename... ] Copy... '
Inspect l Info ]
Remove

Sekil 4.1 Praat Programinin Arayiizii.

4.2  Audacity

Audacity, Windows, macQOS, Linux ve Unix isletim sistemleri i¢in kullanilabilen
ticretsiz ve agik kaynakli bir sayisal ses diizenleyici ve kayit uygulama yazilimidir [31].
Audacity, Praat programina kiyasla akustik 6zellikleri 6l¢iimlendirme veya karakterize
edebilme yoniiyle daha zayif, fakat ses kayit ve diizenleme yoniiyle daha giiglii bir
yazilimdir. Sekil 4.2’de Audacity yazilim aracinin 2.3.3 versiyonunun ara yiizi
gosterilmistir. Audacity yaziliminin farkli versiyonlart goriinlim ve islevsellik

bakimindan farkliliklar géstermektedir.
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Sekil 4.2 Audacity Programinin Arayiizii.

4.3 Wavesurfer

WaveSurfer, ses isaretlerinin gorsellestirilmesi i¢in kullanilan agik kaynak bir ses
yazilim editoriidiir. Sesin analiz ve transkripsiyon islevi tipik uygulamalaridir.
WaveSurfer, diger uygulamalara yerlestirilebilir ve eklentilerle de genisletilebilir.
Microsoft Windows, Mac OS X, Linux, Solaris, HP-UX, FreeBSD ve IRIX
platformlarinda c¢alismaktadir [32]. Sekil 4.3’te Wavesurfer yaziliminin ara yiizi

gosterilmistir.

17



& WaveSurfer 1.8.8p3 - (m] pe
File Edit Transform View Help

D & E|& M| 2@ o|a a r 1 |omw
- lwav [Configuration: Demonstration] M>>Il H® X
16595

Spectrogram - 08.795 15656Hz -89.52dB

Sekil 4.3 Wavesurfer Programinin Arayiizii.

4.4  Adobe Audition

Adobe Audition yazilimi; ses igerikleri olusturmak, diizenlemek ve diizeltmek igin
dalga formu ve spektral goriintiller iceren kapsamli bir ara¢ setidir [33].Lisanli
kullanimi gerektiren, bu yazilim Windows, Linux ve Mac isletim sistemlerinde
caligmaktadir. Sekil 4.4’te Adobe Audition yaziliminin ara yiizii gosterilmistir.

o o Adobo Audiion CC 2018,

Time

0:00.000

Sekil 4.4 Adobe Audition Programinin Arayiizii.
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45 Acoustica

Acoustica, Mac ve Windows isletim sistemi yiiklii sistemlerde kullanilabilen iicretli bir
yazilimdir. Bu yazilim ile kayit restorasyonu, spektogram ve dalgacik analizi gibi
islemler gergeklestirilebilmektedir [34]. Sekil 4.5’te Acoustica yaziliminin ara yiizii

gosterilmistir.

O £ B0 O CRICRCNTIEND (00 CER

From 1o Duraton

Media File Browser X Label List X +  Pr
C:\Users\Stian\Music D
ind

Sekil 4.5 Acoustica Programinin Arayiizii.
4.6  WinPitch

WinPitch, prosodik arastirmalar, gergek zamanli spektogram analizi, temel frekans ve
ses analizi islevlerini gerceklestirebilmektedir. Windows ve Mac isletim sistemi yiikli
bilgisayarlarda kullanilabilen iicretli bir yazilimdir [34,35]. Sekil 4.6’da WinPitch

yaziliminin ara ytizii gosterilmistir.
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Sekil 4.6 WinPitch Programinin Arayiizii.

Ses isleme alaninda kullanilabilecek diger ses analiz araglarinin performans

i

ozelliklerinin karsilagtiritlmast Sekil 4.7°de gosterilmistir.

I

v

o
A (I

v

A el e - v v v
SN s SlES S | F% -

Sekil 4.7 Ses Analiz Araglar1 ve Ozellikleri [36].
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5

Konusma Boliitlerinin Tespiti ve Ses Isleme
Uygulamalar

Konusma bdéliitleme, bir konusma isaretini daha kiigiik akustik birimlere bolme islemini
ifade etmektedir. Bu baglamda konusma bdliitleme, konusma isaretindeki ses
birimlerinin siirlarinin belirlenmesi islemidir. Boliitleme islemi bir konusma dilinde
yer alan kelimelerin, hecelerin veya fonemlerin arasindaki sinirlarin belirlenmesi igin
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada, fonem seviyesinde bir bdliitleme islemi
gerceklestirilmistir. Bu durumda konusma isaretlerini olusturan fonemlerin baslangic ve
bitis noktalar1 tahmin edilmistir [37]. Konugma bdéliitleme, konusma tanima, konusmaci
tanima, konusma sentezleme, konusma kodlama ve c¢oziimleme uygulamalarinda
kullanilan bir 6n islem adimidir. Bu uygulamalar i¢in konusma boliitlerinin dogru tespit

edilmesi biiylik bir 6nem tagimaktadir.
5.1 Konusma Tamma

Konusma tanima, ses isleme alaninda en onemli konular arasinda yer almaktadir.
Konusma tanima sistemi, sOylenen kelimeleri ve ifadeleri tanimada ve bunlar
makineler ve 6zellikle bilgisayarlar tarafindan anlagilabilecek bir formata doniistiirmede
kullanilan en yaygin teknolojilerden biridir. Bu teknolojiler kullanicinin, klavye ve fare
gibi araglara ihtiya¢ duymadan dogrudan konusarak islem yapabilme olanagini sunar
[38]. Gunliik hayatta en ¢ok kullanilan uygulamalari engelli yardim uygulamalari,
robotik uygulamalar, telefon bankacilifi uygulamalart ve otomatik ¢agr1 cihazi
uygulamalaridir. Ozellikle adli suglarm tespiti ile giivenlik ve erisim kontrolii gerektiren

uygulamalar i¢in de konugma tanima sistemleri biiyiik 6l¢iide onem kazanmustir.

Genel bir konusma tanima sisteminde, mikrofon ya da telefon araciligiyla alinmig bir
konusma ifadesinin tanima islemini ger¢eklestirmek amaciyla ayirtedici ozellik
(6znitellik) vektorleri ¢ikarilir ve ¢ikarilan bu 6zellik vektorleri egitilerek bir model
olusturulur. Daha sonra hangi konusma ifadesi oldugu sorgulanacak test konusma
isaretinin modeli ¢ikarilir ve daha once (egitilmis) modeller ile karsilastirilarak eslesme

olup olmadig: tespit edilir [39]. Ozetle, bir konusma tanima sisteminde girdi olarak ses
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isaretinin alinmasi, sesin islenmesi ve ¢iktt olarak ses isaretinin taninmasi
amaglanmaktadir. Konusma tanima sistemleri, konusmaciya bagimli veya
konusmacidan bagimsiz tanima, sdzciik seviyesinde tanima veya fonem seviyesinde
tanima ve gercek zamanl siirekli konusma tanima veya ayrik kelime tanima geklinde

birgok farkli boyut ile ele alinarak degisik sekillerde tasarlanabilmektedir.
5.2 Konusmaci Tanima

Konugmaci tanima sistemi, kisiye Ozgii karakteristik bilgilerin veya 06zelliklerin
bulundugu konusma oriintiilerinden kimin konustugunun otomatik olarak saptanmasidir.
Gilinlik hayatta konugmaci tanima sistemleri en ¢ok sesli arama uygulamalarinda,
telefonla gergeklestirilen bankacilik ve aligveris uygulamalarinda, veri tabanina erisim
uygulamalarinda ve adli uygulamalarda kullanilmaktadir. Kisacasi, konugmaci tanima
sistemleri kisisel giivenlik veya kisisel gizlilik gerektiren bircok Onemli uygulama
alanlarinda kullanilmaktadir.  Bir konusmaci tanima sisteminde gerceklestirilmesi
gereken ii¢ temel islem vardir. Bu islemlerin ilKi, her bir konusmaciya ait ses isaretinden
ayirt edici Ozelliklerin (6zellik vektorlerinin) ¢ikarilmasi islemi; ikincisi, elde edilen
ozellik vektorlerinin makine 0grenmesi metotlartyla egitilerek modellenmesi ve veri
tabanina kayit edilmesi islemi; tciinciisii ise, "Kim oldugu sorgulanacak kiginin®
modelinin ¢ikartilmasi ve veri tabanindaki hangi model ile eslestiginin karar verildigi

(test edildigi) siniflandirma islemidir.

Konusmaci tanima sistemi, kullanilan uygulamaya ve teknige gére konusmaci belirleme
ve konusmaci dogrulama olmak tizere iki farkli yol ile gergeklestirilebilir. Konusmaci
belirlemede, bilinmeyen konusmaci isaretinin veri tabanindaki konusmacilardan “hangi
kisiye veya kime” ait oldugunun sorgulanmas: islemidir. Eger, sorgulanmasi istenen
kisinin konusma isareti veri tabanina kayith ise kapali kiime, sorgulanmasi istenen
kisinin konusma isareti, veri tabanina kayith degil ise agik kiime olarak adlandirilir.
Konusmaci dogrulama ise, konusmaci isaretinin “iddia edilen kisiye” ait olup

olmadiginin sorgulandig islemdir.

Konusmaci tanima sistemleri, metine bagimli (text-dependent) ve metinden bagimsiz
(text-independent) olarak 2 farkli sekilde gergeklestirilebilir. Metine bagimli konusmaci
tanima sistemlerinde, kisiler dnceden belirlenmis veya tanimlanmig bir metine bagh

kalirken, metinden bagimsiz konusmaci tanima sistemlerinde ise, kisiler onceden
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belirlenmis veya tanimlanmis herhangi bir metine bagli degillerdir. Bu baglamda,
metine bagimli konusmaci tanima sistemlerinde, egitim ve test asamalarinda kullanilan
veriler (metinler) tamamen birbirinin ayni iken, metinden bagimsiz konusmaci tanima
sistemlerinde ise, hem egitim asamasinda hem de test asamasinda kullanilan veriler

(metinler) tamamen birbirinden farklidir.
5.3 Konusma Sentezleme

Konugma sentezleme yazili bir metni konusma isaretlerine ¢evriren sistemlerdir. Bu
sistemler literatirde metinden konusma sentezleme (tetx to speech, TTS) olarak
adlandirilirlar. Giiniimiizde gérme engelli uygulamalarinda, sesli yanit sistemlerinde,
bilgi ve uyar1 sistemlerinde kullanilmaktadir. Konusma sentezleme sistemleri kural
tabanli formant sentezleyiciler, sdyleyis (articulatory) sentezleyiciler ve eklemeli
(concatenative) sentezleyiler olmak {izere 3 farkli yaklasim ile gergeklestirilebilirler [40,
41]. Birinci yaklasim sentezleyiciler, konusma isaretinin dogrusal 6ngoriilii kodlamasi
(LPC, Linear Predictive Coding) yontemine dayanmaktadir. Bu yontemde bir konusma
isaretinin, eski 6rneklerinin dogrusal birlesimi seklinde oldugu diisiiniiliip ses isaretinin
karakteristik katsayilar1 yaklasik olarak hesaplanir. Elde edilen yaklagik sonug ile
gercek deger arasindaki fark (hata) en aza indirilir. ikinci yaklasim sentezleyiciler, tiim
ses birimlerinin (fonemlerin), insan ses tiretim mekanizmasinda nasil olusturuldugunun
modellenmesi temeline baghdir. Ugiincii yaklagim sentezleyiciler, bir konusma isaretini,
sesbirim, difon, trifon, seslem vb. gibi dnceden kaydedilen ses parcalarini belirli isaret

isleme teknikleriyle bir araya getirerek olusturulur.

Konugma sentezleme sistemleri metin isleme ve konusma sentezleme bolimlerinden
olusmaktadir. Metin isleme boliimiinde, sisteme girdi olarak verilen bir metin
ayristirilarak konusma sentezleme boliimiine hazirlanmaktadir. Ancak sisteme verilen
her metni dogru bir sekilde islemek oldukca karmasik ve zor bir islemdir. Konusma
sentezleme bolimiinde kullanilan sentezleme yontemine gére metnin ses isaretine

cevrilir.
5.4 Konusma Kodlama ve Coziimleme

Konusma kodlama, bir konusma isaretinin en az kanal kapasitesi, yiiksek kalite ve
diisiik maliyet ile iletiminin gergeklestirilmesdir. Kisaca konusma kodlamasi, bir

konusma isaretinin gecici olarak daha az bit kullanacak sekilde sikistirilabildigi ve
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ardindan sikistirilmis konusma isaretinin en 6nemli bilgileri kaybetmeden tekrar agma
(¢6ziimleme) islemidir. Bir konusma kodlayici sisteminin etkin tasarimi, ses kalitesine,
bit hizina, iletim maliyetine, kanal kapasitesine ve kodlama ve kod ¢6zmek i¢in gereken

islem stiresine (karmasikligina) baglh parametreler ile iliskilidir.
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0

Yontem ve Araclar

6.1 Ozellik (Oznitelik) Cikarim Yéntemleri

Ses isleme sistemlerinde, ses isaretlerinin iglenebilmesi i¢in, yapilmasi gereken en temel
islem, her bir konusma isaretine ait ses Oriintiilerinden ayirt edici oOzelliklerin
cikarilmasidir. Bir ses isaretini temsil eden 6zellikler zaman uzayinda ve frekans
uzayinda tanimlanabilmektedir. Giiniimiizde enerji ve sifir gecis sayist (Zero Crossing
Rate, ZCR) zaman uzayinda ve Mel Frekans1 Kepstrum Katsayilari (Mel Frequency
Cepstral Coefficients, MFCC) ve tiirevleri (Delta MFCC (D-MFCC) ve Delta Delta
MFCC (DD-MFCC)) frekans uzayinda hesaplanabilen en yaygin ozellik ¢ikarim

parametreleridir.

6.1.1 Enerji

Enerji, ses isleme alaninda Ozellik ¢ikarim yontemlerinde siklikla kullanilan
parametrelerden biridir. Fiziksel agidan enerji, bir konusma isaretinin herhangi bir
zaman diliminde ne kadar isaret bulundurdugunun bir Slgiisiinii teskil etmektedir. Bu
baglamda, bir konusma isaretinin enerji degeri konusma isaretini olusturan genlik
degisimleri ile ifade edilmektedir. Bu bakimdan, kisa zaman enerjisi, genlik
degisimlerini etkileyen bir etkendir [42-44]. Genel olarak kisa zaman enerjisi (E,)

Denklem 6.1 ile hesaplanmaktadir:

(o]

B Y [mw(n—m)P (6.1)

m=—oo
Burada, x(m) ayrik zamanli ses isaretini, n zaman indeksini, w(n-m) enerjinin
hesaplandigi pencereyi ve N pencere uzunlugunu temsil etmektedir.
6.1.2 Sifir Gecis Sayisi
Sifir gecis sayis1 (ZCR), bir ses isaretinin belirli bir zamandaki cebirsel isaretinin

degisim sayisini ifade etmektedir. Sifir gegislerin tekrar sikligin1 gosteren sayi, isaretin
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frekans igeriginin basit bir ol¢iimiinii ifade eder. Ses isaretlerinde ZCR, belli bir zaman
araliginda ya da bir gergeve igerisinde, ses isaretinin genlik degerinin sifir degerine kag
defa gectigi ile olglilmektedir. ZCR degeri ile bir isaretin siklig1 6lglilmektedir. [42-44].

Sekil 6.1°de bir ses isaretinin sifir gegis sayisi gosterilmistir.

Konusma isaretinin kisa siireli ZCR (Z,) degeri asagidaki denklemler ile ifade
edilmektedir:

Zu=3 Y Isgnlx(n—m)] — sgnl(n —m~ D] jwm) 6.2)

m=—oo

1, x(n) =0

sgnle] = {_y 102 (63)

Burada, x ses isaretini ifade ederken, w ise pencere fonksiyonunu ifade etmektedir.

15

1]

05

0f

05

-10

-15]

0 0.005 001 0.015 002 0.025

Zaman (sn)

Sekil 6.1 Bir Ses Isaretinin Sifir Gegisleri.
Akustik olarak tnlii fonemler {iinsiiz fonemlere gore daha yliksek enerji degeri
tagimaktadirlar ve sessiz (konugmanin olmadigl) fonemler, iinlii ve {insiiz fonemlere
gore ¢cok daha diisiik (sifira yakin) enerji degeri tasimaktadirlar. Buna karsilik, {inlii
fonemler iinsiiz fonemlere gore daha diisik ZCR degeri tasimaktadirlar ve sessiz
(konugmanin olmadigi) fonemler, {inlii ve linsliz fonemlere gore ¢ok daha yiiksek ZCR
degeri tasimaktadirlar. Fakat, her {inli, tinsiiz ve sessiz fonemleri sadece enerji ve/veya
ZCR degerlerine gore ayirt etmek miimkiin olmamaktadir. Ciinkii bu durum tamamen
konusmaciya ve konugsmacinin konusmayi ifade edis tarzina baghdir. Sekil 6.2’de bir
tinsiiz, inlii ve sessiz foneme iliskin 6rnek enerji dagilimi ve Sekil 6.3’te ise, 6rnek ZCR

dagilimi gosterilmistir.
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6.1.3

MFCC, ses isleme ¢alismalarinda basarili sonuglar elde edilmis etkili bir 6zellik ¢ikarim
parametresidir [45-46]. MFCC insan kulaginin duyma o6zelligini taklit eden ve Hizlh
Fourier Doniistimii (Fast Fourier Transform, FFT) tabanli bir sayisal teknik analizdir

[47]. FFT, gergevelenmis bir konugsma pargasini zaman uzayindan frekans uzayina
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Sekil 6.2 Unsiiz, Unlii ve Sessiz Fonemlere iliskin Ornek Enerji Olgiimii.
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Sekil 6.3 Unsiiz, Unlii ve Sessiz Fonemlere iliskin Ornek ZCR Ol¢iimii.

Mel Frekansi Kepstrum Katsayilar1 (MFCC)
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doniistiirmek igin kullanilir. N 6rnekli bir gergeve i¢in FFT doniisiimii Denklem 6.4 ile
ifade edilir.

N-1
Xp = Z xpe kN 0 =0,1,2, e, N =1 (6.4)
k=0

Burada, x(k) ses isaretinin zaman eksenindeki k. degerini, X, ise ses isaretinin frekans
eksenindeki degerini gostermektedir.

Insanlarda isitme sistemi, 1 kHz e kadar olan frekans degerlerini dogrusal, 1 kHz den
yiiksek olan frekans degerlerini ise, logaritmik olarak algiladigindan “f” Hz birimindeki
dogrusal frekans degerlerinin “mel(f) Mel frekans degerlerine doniistiiriilmesi

gerekmektedir.
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Sekil 6.4 Frekans Mel Dontisiim Grafigi[48].
Sekil 6.4’te, Hz birimindeki frekans ile Mel frekans doniisiim arasindaki iliskinin grafigi
gosterilmigir. Bu grafikte, Hz biriminden verilen bir ses isaretinin Mel frekans birimine

cevirme isleminin cebirsel esitligi Denklem 6.5 ile hesaplanmaktadir:

M(f) = 2595 logy, (1 + 7’(;—0) (6.5)

Burada, f Hz birimindeki dogrusal frekansi, M (f) ise Mel birimindeki frekans degerini

ifade etmektedir.

FFT islemi ile genlik spektrumu hesaplanan isaret, Mel spektrumunu elde etmek i¢in

Mel 6lgekli bir siizge¢ dizisinden gegirilir. Bu siizgeg dizisi, 1 kHz ‘e kadar dogrusal ve

1 kHz’den yiiksek frekanslarda ise logoritmik olarak yerlestirilmis tiggen seklindeki

stizgeglerden olugsmaktadir [48]. Hz biriminde verilen frekans degerlerini Mel dlgekli
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frekans spektrumuna ¢evirmek igin Denklem (6.5) kullanilmaktadir. Sekil 6.5°te Mel-
stizgeg dizisi goriilmektedir. Boylece, dogrusal frekans degerlerinin insan sesinin
algilanan frekansina yakin olan logaritmik (Mel) frekans boyutuna doniisiimii saglanir.
Daha sonra, Mel 6l¢ekli siizgeg dizisinden gegirilen ses isaretinin logaritmasi alindiktan
sonra Ayrik Kosinilis Dontlisiimii (Discrete Cosine Transform, DCT) ile tekrar zaman
frekansina ¢evrilerek mel frekansi kepstral katsayilar1 (MFCC) hesaplanir. Sonugta, her
bir N 6rnekli ¢erceve i¢in ayirt edici 6zellik vektorleri bulunmus olur. MFCC katsayilari

Denklem 6.6 ile hesaplanir:

c(n) = j%Z(log&)Cos [n (i - %) %], n=012,.....K—1 (6.6)

Burada, n, mel frekansi kepstral katsayisi indeksi, §;, mel spektrumu ¢ikis isaretini, i,
stizgec indeksi ve K siizgeg katsayisini gostermektedir. K (20 veya 40) adet katsayidan
genelde 13t MFCC katsayisi olarak kullanilir. MFCC 13x1 6zellik (6znitelik) vektorii
Denklem 6.7 ile gosterilmektedir.

Kurce = [€15 o €13 ] (6.7)

| I it A
2000 3000 3500 4000

Frekans
Sekil 6.5 Mel-Siizgeg Dizisi

Kepstral katsayilarin degisimini daha iyi modellemek icin genelde 13 MFCC
katsayisinin birinci ve ikinci tiirevleri alinarak Delta MFCC (D-MFCC) ve Delta Delta
MFCC (DD-MFCC) katsayilart MFCC katsayilarina eklenmektedir. [47].
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6.1.4 Delta MFCC

Konusma isareti, kiiciik zaman dilimine ayrilan ¢ergevelerde sabit oldugundan delta ve
delta delta katsayilari, bitisik gergeveler arasindaki kepstral Ozellik vektorlerinin
degisim hizin1 ve ivmesini modeler [47]. Deltalar, ¢erceveler arasindaki farkin

hesaplanmasi ile elde edilir.

Bir ¢erceveden elde edilen 13 boyutlu bir adet MFCC vektorii igin; n. vektoriin (n-1).
vektorden ¢ikarilmasiyla delta vektorii elde edilir[48].

Her bir gergeve i¢in 13 boyutlu MFCC katsayisina 13 delta katsayisi eklenerek 26
boyutlu bir D-MFCC &zellik vektorii elde edilir. D-MFCC 26x1 o6zellik vektori
Denklem 6.8 ile gosterilmektedir.

Kp_ mrcc = [€15 o5 €135 Cans -3 Ca13 ] (6.8)

Esitlikte, €1 ; ...... ; C13 MFCC katsayilarint ve Cqz; ...... ; Cq13 delta katsayilarini ifade

etmektedir.

6.1.5 Delta Delta MFCC

Bir ¢erceveden elde edilen 13 boyutlu bir adet MFCC vektorii i¢in; n. delta vektoriinden
(n-1). delta vektoriiniin ¢ikarilmasiyla delta delta vektorleri elde edilir[48].

Her bir ¢erceve i¢in 26 boyutlu D-MFCC katsayisina 13 delta delta katsayis1 eklenerek
39 boyutlu bir DD-MFCC o6zellik vektorii elde edilir. DD - MFCC 39x1 6zellik vektorii
Denklem 6.9 ile gosterilmektedir.

Kpp-mrcc = [ €155 €135 Cars s Ca13s Cats - Cars ] (6.9)
Esitlikte cp; ...... ; C13 MFCC katsayilarini, Cqs; ...... ; Ca1z delta katsayilarin1 ve Ca;
...... ; Ca13 delta delta katsayilarini ifade etmektedir.

6.2 Pencereleme Teknikleri

Genel bir ifade ile pencereleme, ¢ercevelenmis bir isaretin 6zel bir fonksiyon ile carpim

islemidir. Denklem 6.10° de pencereleme islemi verilmistir:

y(n) =w(n) x x(n) (6.10)
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Esitlikte, x(n) giris isaretini, y(n) pencerelenmis isareti ve w(n) ise pencere

fonksiyonunu gostermektedir.

Bu adimdaki amag, her bir ¢er¢cevenin basindaki ve sonundaki siireksiz bilgileri ortadan
kaldirmaktir [49]. Bu islem, gesitli pencereleme teknikleri ile gerceklestirilebilir.
Pencereleme i¢in en yaygin kullanilan teknikler Hamming, Hanning ve Rectangular
pencereleme teknikleridir [50-51]. Blackman, Barlett ve Kaiser de kullanilan diger
pencereleme teknikleridir. Bu ¢alisma kapsaminda Hamming, Hanning ve Rectangular

pencereleme teknikleri incelenmistir.

6.2.1 Hamming Pencereleme

Hamming pencereleme fonksiyonu, Denklem 6.11 ile tanimlanmaktadir.

0.54 — 0.46 (zm) 0<n<N-1
w(n)={ ' A0S\ 1) Sns (6.11)
0, diger
Burada, N 6rnek sayisini (pencere uzunlugunu) ifade etmektedir.
6.2.2 Hanning Pencereleme
Hanning pencereleme fonksiyonu, Denklem 6.12 ile tanimlanmaktadir:
1{1—cos(2”—n)} 0<n<N-1
w(n) =42 N-1/J’ == (6.12)
0, diger

Burada, N pencere uzunlugunu gostermektedir.

6.2.3 Rectangular Pencereleme
Rectangular (Dikdortgen) pencereleme fonksiyonu, Denklem 6.13 ile tanimlanmaktadir.

1, 0<n<N-1

w(n) = { 0, diger (6.13)

Burada, N pencere uzunlugunu belirtmektedir.

Bir kadin konusmacidan alinan 20 ms'lik konugma isareti icin Hamming, Hanning ve

Rectangular pencereleme 6rnekleri, Sekil 6.6' da gosterilmektedir.
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Sekil 6.6 Hamming (a), Hanning(b), Rectangular(c) Pencere Ornekleri.

6.3 Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Network, ANN), insan beyninin sinirsel iletimini
taklit ederek olustulmus bir yapay zeka teknigidir. ANN ses isleme uygulamalarinda

orlintli tanima ve siniflandirma amaciyla kullanilan etkili bir yontemdir.

ANN’ler birden fazla diigiimiin (ndronun) birbirleriyle olan agirlikli baglantilarindan
o0grenme, genelleme, yeni bilgiler kesfedebilme ve tliretebilme amaciyla gelistirilmis
sistemlerdir. Bu sistemlerdeki agirlikli baglantilar ¢ikti davranigini 6grenebilecek
sekilde egitilerek degistirilir. Basit bir ANN o6rnegi Sekil 6.7de gosterilmektedir. Bu
ANN biririne baglh iki katmandan olusmaktadir. Bunlar, giris katmani ve c¢ikis
katmanidir. Girig katmaninda X; ve X girdi verilerini ve ¢ikis katmaninda da a ¢ikti
verisini ifade etmektedir. w; ve w,, girdi verilerinin baglantt agirliklarini ifade
etmektedir. Toplama fonksiyonu (X); noérona gelen net girdiyi hesaplamak igin,
aktivasyon fonksiyonu (f); norona gelen net girdiye karsilik iiretecegi ¢ikti degerini
belirlemek ic¢in kullanilmaktadir. En sik kullanilan toplama fonksiyonu girdi degerleriyle
agirliklarin ¢arpilip toplandigi toplam fonksiyonudur.
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Bu mimari yapida giris katmaninda yer alan biitiin verilerin agirlikli baglantilari tek bir
noron birimine baglanarak ¢ikis katmanindaki ¢iktiyr hesaplar. Hesaplanan c¢ikti
degerinin sifir olmamasi i¢in bir esik degeri (@) kullanilir ve bu esik degeri sisteme her

zaman 1 olarak atanir [52]. Agin ¢iktis1 Denklem 6.14 esitligi ile hesaplanmaktadir:

= f(z W x; + ®) (6.14)

Esik girdisi=1

X1 W
—
Ropiame Aktivasyon
Fonksiyonu . ey (]
X2 W2 b, Fonksiyonu

Sekil 6.7 Basit Bir ANN Ornegi.

Basit bir ANN mimari yapisi tek katmanli algilayicilar (perceptron) olarak da
adlandirilirlar. Tek katmanli algilayicilar, sadece dogrusal olan problemlerin ¢éziimii
icin  kullanilirlar ve bu algilayicilar ¢ok katmanli algilayicilarin  temelini

olusturmaktadirlar.

Derin 6grenme (DL), temeli ANN modeline dayanan 2006 yilinda gelistirilen ve
giniimiizde Ozellikle ses ve goriintii isleme alaninda sikg¢a kullanilmakta olan bir
modeldir. Derin 6grenme yontemleri ile karmasik iligkilerin analizi ¢ok kolay bir
sekilde gerceklestirilir. Mimari olarak ¢oklu katman yapisinda ve bu yapi itibari ile ¢ok
sayida sakli bilgileri barindirma kabiliyetine sahiptir. Derin 6grenme ile model veriler
agdan gecerken ilgili bilgileri otomatik olarak 6grenir ve 6zetler. "Derin" terimi agdaki
katman sayisini (yani katman sayisi ne kadar fazlaysa agin derinliginin de o kadar fazla

oldugunu) ifade etmektedir.
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6.3.1 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Agi, sirali gelen verilerin islendigi bir ag sistemidir. Bu sistemler,
zamansal bilgileri ¢ok dinamik bir sekilde potansiyel olarak yakalayabilir ve agin her
bir zaman adimi i¢in kullanilacak baglamsal bilgi miktarmna 6zglirce karar verebilme
mekanizmasim saglar [53]. Insan beyninin biyolojik tekrarli sinir aglarinin (bRNN)
calisma prensibinden esinlenilmistir. RNN igerisindeki her noron, dnceki girdi ile gelen
bilgileri koruyarak ¢ikti iiretir. Bu yapilarda bilgi akisinin devami yonlendirilmis bir
dongii igerisindeki matematiksel hesaplamalar ile gergeklesir. Boylece, RNN gecmis
bilgileri kullanarak tanima, siniflandirma, zamansal iliski ve tahmin islemlerini
gerceklestirmektedir [54]. RNN ag sisteminin yapist Sekil 6.8°de gosterilmistir. Sekle
gore, X: giris degerini, A: RNN sinir ag1 hiicresini ve h: ¢ikis degerini belirtmektedir.
RNN sinir agi hiicresinden ¢ikan bir deger tekrar kendisine gelerek bir dongi
olusturmaktadir. Bu dongt sayesinde yeni bilgi, eski (6nceki) bilgi ile birlikte

degerlendirilmistir.

®) ©» ® ®
P - oo
b b b

Sekil 6.8 RNN Ag Modeli[55].

6.3.2 Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) Tekrarlayan Sinir Aglar

Gegitli Tekrarlayan Birim, uzun vadeli bagimliliklart 6grenebilen bir RNN sinir agi
modeli olarak tanimlanir. Ancak, standart RNN’lerde biitiin bilgiler ag icerisinde
tutuldugu i¢in hangi bilgiler ne kadar siirede hatirlanacak ve gereksiz bilgilerin de
gecmiste saklanmasi, gerekli olan bilgilerin hatirlanamamasi1 biiyiikk bir sorun
olusturmaktadir. Bu sorunlar RNN’lerin egitim sirasinda karsilasilabilecek patlayan ve
yok olan gradyan (vanishing gradient) problemleri olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu
sebeple RNN ag sisteminin 6zel bir tiirii olan GRU bu problemlere ¢oziim getirmek i¢in
gelistirilmistir.  GRU, RNN’nin diger bir 6zel mimari tiri olan LSTM ile

karsilagtirilabilir  bir performans sunmaktadir. GRU’lar karmasik LSTM mimari

35


https://3.bp.blogspot.com/-X4iBlCqR5mk/WtJsMgfuxwI/AAAAAAAAJt8/37kDo0O9pdUkvYjM6bSUvCtCVH-bL6vVgCLcBGAs/s1600/2.png

yapisinin daha basit bir tasarimidir. Bu sepeble GRU model yapisi da, LSTM birimine
benzer sekilde, fakat GRU'da ayr1 bir bellek hiicresi olmadan birim igindeki bilgi akisini
modiile eden gizli durum ve Karar kapilar1 (ge¢itleme mekanizmalar1) vardir. Bu
baglamda, GRU’larin hesaplama islemi LSTM’lere gore daha hizlidir. GRU model
yapist Sekil 6.9°da gosterilmistir.

Sifirlama Kapist ht

7%

9

Xt

Giincelleme Kapist

Sekil 6.9 GRU Model Yapisi [56].

GRU sirali girig verilerinin uzun siireli bagimliliklarini veya sirali giris verilerini uzun
zaman boyunca silmeden bellekte tutma kabiliyetini, GRU birimi i¢indeki hesaplamalar
ile gerceklestirir. Bu hesplamalarda her bir zaman dilimi i¢in yalnizca bir gizli durum
tretilir. Bu gizli durum, gizli durumun ve giris verilerinin gectigi gegitleme
mekanizmalar1 ve hesaplamalari nedeniyle hem uzun hem de kisa vadeli bagimliliklar
ayni anda tutabilir. GRU hiicresi, yalnizca gilincelleme kapis1 (update gate) ve sifirlama
kapisi (reset gate) olarak adlandirilan iki kap1 igerir. Zaman adimlarindaki bilgi akiginin
kontroliinii giincelleme kapisi, ge¢mis verilerin ne kadarmin ge¢ip ne kadarinin
unutulacagina sifirlama kapis1 karar vermektedir. GRU'daki bu kapilar 6nemli olan
bilgileri korurken 6nemsiz olan bilgileri segici olarak filtrelemek igin egitilmistir. Bu
kapilar, giris ve/veya gizli durum verileri ile garpilarak 0 ile 1 arasinda degerler igeren
vektorlerdir. Kapr vektorlerindeki deger sifira yakinsa, giris veya gizli duruma karsilik
gelen verilerin énemsiz oldugunu ve bu nedenle sifir olarak dénecegini gosterir. Ote

yandan, kap1 vektoriindeki deger bir degerine yakinsa gelen verilerin 6nemli oldugu ve
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bu verilerin kullanilacagi anlamina gelir. Bu baglamda, GRU tekrarlayan sinir aglar
siralt verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar etkili bir sekilde koruyabilmektedir. Kisaca
ozetlemek gerekirse, bu mimari yap1 daha uzun vadeli tahminler yapabilmek i¢in kap1

birimlerinin nasil kullanilmasi gerektigini 6grenir [57].

6.3.3 Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM) Tekrarlayan Sinir Aglari

LSTM, GRU tekrarlayan sinir aglarinin daha genis bir degisimi olarak diisiiniilebilir.
LSTM model yapisi GRU’lardan farkli olarak bir hafiza hiicresi birimine sahiptirler. Bu
hafiza hiicresi ile dnceki zamandan gelen bilgiler bir sonrakine aktarilarak, bilgilerin
uzun veya kisa siireli zaman araliginda hatirlanmasi saglanmaktadir. LSTM tekrarlayan
sinir aglar1 yapisi, bir hafiza hiicresi (memory cell), giris (input), ¢ikis (output) ve
unutma (forget) karar kapilarindan meydana gelmektedir. LSTM model yapisi Sekil
6.10’da gosterilmistir [58].

Unutma Kapisi Hiicre Durumu h ¢ q

o ——

-

h.;

Girig Kapist Cikis Kapist

Sekil 6.10 LSTM Model Yapisi[56].
6.3.4 Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Derin 6grenme yontemlerinden olan evrigsimsel sinir aglar1 (CNN veya ConvNet), Ses
isleme, goriintli isleme ve yapay zeka uygulamalari i¢in etkin ¢oziimler sunmaktadir.
fleri yonlii bir sinir ag1 olan evrisimsel sinir aglar1 bir MLP tiiriidiir [59]. Katmanlar,
onceki katmanin ¢iktisim1 girdi olarak kullanmak suretiyle, her bir gizli katman ile

diigiimler veya noronlar arasinda birbirine baglanir. Sekil 6.11'de evrisimsel Sinir
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aglarinin ¢aligma prensibinin genel yapisi sunulmaktadir. CNN bir giris katmani, bir
¢ikis katmani ve bunlar arasinda bir dizi gizli katmani igermektedir. Bu gizli katmanlar
temelde konvoliisyonel katmani, havuzlama katmani ve tamamen baglantili
katmanlardan olusmaktadir. Konvoliisyonel katmaninda giris katmanindaki o6zellik
vektorleri filtre kerneli ile konvolisyon islemine tabi tutularak 6znitelik haritalari elde
edilir. Havuzlama katmaninda elde edilen her bir 6znitelik haritast ayr1 ayri ele alinarak
her bir harita komsu degerlerin ortalamasi veya maksimum degerinin elde edilmesi ile
orneklenmis Oznitelik haritalar1 tiretilir. Havuzlama katmani ile 6znitelik vektorlerinin
boyutsal kiiciilmesi ve agin daha kisa bir siirede 6grenmesi saglanir. Son katman olan
tamamen baglantili katmanda 6nceki katmanlardan gelen her girisin bu katmandaki tiim

noronlara bagl ¢ikisin tiretildigi katmandir.

CNN’de her bir katman, giris verilerindeki 6zellikleri tespit etmek amaciyla onlarca

veya yiizlerce katman {izerinde tekrar tekrar 6grenme gerceklestirir [60].

Oznitelik Oznitelik Tamamen Baglantili
Haritalar1 Haritalar1 Katman

-

Girig Konvoliisyonel Havuzlama Konvoliisyonel Havuzlama Cikis
Katmani Katmanil Katmani 1 Katmani2 Katmani2 Katmani

Sekil 6.11 CNN Mimari Yapisi [60].

6.4 Simiflandirici Yontemleri

6.4.1 Naive Bayes

Naive Bayes, Bayes teoremine bagli olasilik tabanli bir siniflandirma algoritmasidir. Bu
algoritmada, test verisinin smifi, egitim seti ilizerinde yapilan bir dizi olasilik
hesaplamalar ile elde edilen en yiiksek degere sahip olan sinif kiimesine dahil olmasi ile
belirlenir. Biiyiik veri setleri i¢in kullanigsh ve etkili bir algoritmadir. Bayes teoremi

Denklem 6.15 ile ifade edilmektedir.
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P(A|B P(A
paiB) = X 'P)(;() ) (6.15)

e P(AB): B olayinin A olayinda olma olasilig
e P(B|A): A olaymin B olayinda olma olasilig1
e P(A): A olaymnin olma olasilig1

e P(B): B olayimnin olasilig1

6.4.2 Destek Vektor Makinalari

Destek vektor makinalar1 (Support Vector Machines, SVM), ozellikle ses isleme ve
goriintli isleme gibi Oriintii tanima uygulamalarinda Ozellik uzayindaki Ornekleri
ayirabilen etkin bir smiflandirici yontemidir. SVM  yoOntemlerinde amag 06zellik
uzayinda yer alan iki farkli sinifin 6rnekleri arasindaki en uzak sinirin (hiper diizlemin)
bulunmasidir. Sekil 6.12°de goriildiigii gibi 6rnekler arasindaki mesafeyi en uygun
sekilde ayirabilen bir karar sinirin1 bulmay1 amaglar. Paralel dogrular {izerinde siyah

olarak isaretlenmis ornekler destek vektorlerini belirtir.

Y

L

Sekil 6.12 SVM Siniflandirma Metodu.

6.4.3 Rastgele Orman

Rastgele Orman (Random Forest, RF) yontemi, hem smiflandirma hem de regresyon
problemlerinin ¢oziimiinde siklikla kullanilan veri madenciligi modellerinden biridir.
Bu yontemde egitim rastgele ¢ok sayida farkli alt setlerin egitilmesiyle olusturulan karar

agaclar ile gergeklestirilir. Bu yontemde olusturulan karar agaglari toplulugu RF olarak
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adlandirilmaktadir. RF smiflandirma modeli Sekil 6.13°de gosterilmistir. Bu
simiflandirma modelinde sinifi bilinmeyen bir test 6rnegi en yiiksek degerli karar
agaciin  smifina  gore atanir. RF modelinin en Onemli avantajlar1  asir

ogrenme/ezberleme (overfitting) ve aykirilik (outlier) problemlerini 6nlemesidir.

X Veri Seti

Ozellik 1 Oze|I1k2 Ozellik 3

Oylama yapilarak siniflandirma yapilir

Sekil 6.13 RF Siiflandirma Metodu.
6.4.4 k-En Yakin Komsu

k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbour, k-NN) yontemi, siniflandirma ve regresyon
tahmin problemlerinde kullanilan makine 6grenmesi yontemlerindendir. Basit ve kolay
uygulanabilirliginin yan1 sira biiylik veri setleri i¢in kararliligin olmasi bu yontemin
kullanilmasini yayginlastirmistir. Bu yontem smiflandirilmasi istenen yeni bir drnegin
daha Onceki etiketlenmis Orneklerden hangisine daha c¢ok benzeyeceginin uzaklik
mesafesi ile belirlenmesine dayanan bir siniflandirma yontemidir. k-NN algoritmasinda
en ¢ok kullanilan uzaklik &l¢ii birimi Oklit mesafesidir. Manhattan ve Minkowski
Ol¢iileri de kullanilmaktadir. Bu yontemde en yakin kag¢ tane komsu segilecegi k-NN
algoritmasinin performansini énemli Olciide etkilemektedir. Bu nedenle en yakin kag
tane komsu segcilecegine karar veren bir k degeri kullanilmaktadir. Sekil 6.14‘te k degeri
3 segilerek yeni gelen bir Ornegin uzaklik mesafesi olarak kendisine en yakin 3

komsusuna bakarak hangi sinifa ait olacagina karar verilmektedir.
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Sekil 6.14 k-NN Siniflandirma Metodu.

|

6.4.5 Cok Katmanh Algilayicilar (MLP)

MLP, biyolojik sistemlerdeki sinir aglarina benzer sekilde insan beyninin g¢alisma
modelinden esinlenilmis ve Ogrenme algoritmasina sahip néronlarin birbirlerine
baglanmasi ile olusan bir yapay sinir ag1 yapisidir. MLP’de, her katmanin tamamen bir

sonrakine bagli oldugu katmanlarda birden fazla karar digiimii yer alir [61].

Sekil 6.15'te genel bir MLP mimarisi gosterilmektedir. Bu mimari birbirine bagh {i¢
katmandan olusur. Bunlar, giris katmani, belirli sayida gizli (ara) katman ve ¢ikis
katmanidir. Giris katmani, X;, Xz, X3, ..., xn girdi verilerini alarak belirli agirlik
islemlerine tabi tutup bir sonraki gizli katmana verileri aktarir. Daha sonra o gizli
katman, varsa kendisinden sonraki gizli katmana gelen verileri aktarir. Boylece her bir
katmanin c¢ikist bir sonraki katmanin girisi olmaktadir. Cikis katmani ise, Onceki
katmanlardan gelen verileri isleyerek agin a; ve a, ¢iktilarini belirler. Bilgi bu katmanlar
arasindaki paralel ¢alisan diigimlerin (ndron birimlerinin) hiyerarsik baglantilart
tizerine yayilir. Bu baglamda MLP sistemleri dogrusal olmayan fonksiyonlari

kullanarak karmasik problemlere bagsarimi yliksek ¢éziimler sunmaktadir.

Bu sistemlerde, agin egitimi ileri dogru yayilim (forward propogation) ve geri dogru
yayilim (back propogation) olmak iizere iki asamada gerceklestirilmektedir. Birinci
asamada, giris verileri gizli katmanlardan gegerek ¢ikt: katmanma kadar islenir. Ikinci
asamada ise, ¢ikti katmanindan elde edilen hata agirlik degerlerine dagitilarak her

iterasyonda hata payinin azaltilmasi beklenir
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Sekil 6.15 MLP Mimari Yapisi [60].

MLP sistemlerinde belirli bir problemin ¢oziimiine uygun kullanilacak gizli katman
sayist, Noron birimlerinin sayist ve baglanti agirliklarmin sayisi gibi parametrelerin
belirlenmesi zor bir islemdir. Bu baglamda, bu parametreler deneme yanilma yoluyla

probleme en 1yi ¢6ziimii (basarimi) sunacak parametlerin elde edilmesi ile belirlenir.
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7

Onerilen Model: GRU Tabanh C/V/S Konusma
Boliitlerinin Tespiti icin En Uygun Ozellik
Parametre Setinin Belirlenmesi

Bu tez ¢alismasinda, fonem seviyesinde bir konusma tespit sisteminin derin 6grenme
yontemi ile tasarlanmasi amaglanmistir. Bu amagla ilk olarak 6zgiin bir veri kiimesi
olusturulmustur. Daha sonra, olusturulmus bu 6zgiin veri kiimesine bir dizi islem
(6nisleme, 6zellik ¢ikarma, egitim Ve test) uygulanmistir. Bu islemlerin uygulanmasinda
PRAAT 6.0.49 [62], MATLAB R2018a [63], Keras Kiitiiphanesi [64], Weka 3.9.3 [65]
ve WekaDeeplearning4j [66] yazilim araglart kullanilmistir.

7.1  Veri Kiimesinin Toplanmasi

Bu ¢aligmada 6zgiin bir Kiirt¢e veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesinde yer alan
ses ornekleri Tiirkiye Radyo Televizyon Kurumunun haber sitesinden alinmistir. Alinan
ses Ornekleri egitim, kiiltiir, sanat, ekonomi, saglik ve politika konulu farkli haber

i¢eriklerinden olusmaktadir.

Farkli uzunluktaki ses ornekleri, yaslart 20-45 arasinda degisen 4 yetiskin erkek ve 3
yetiskin kadin konugmacidan alinmistir. Elde edilen kayitlar 16-bit ¢oziiniirliikte, tek
kanalli 44100 Hz ornekleme frekansiyla “PCM wave” dosya formatindadir. Bu
calismada, Kiirtce dilindeki siirekli konusmalardan elde edilen ses 6rneklerine fonem
seviyesinde boliitleme (segmentasyon) islemi uygulanarak yaklasik 6819 fonemden
olusan bir veri kiimesi hazirlanmistir. Bu ¢aligmada kullanilan veri kiimesi 6zelliklerine
ait ayrintili bilgiler erkek konusmacilar i¢in Tablo 7.1 ve kadin konusmacilar i¢in Tablo

7.2’ de gosterilmistir.
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Tablo 7.1 Erkek Konusmacilarin Veri Kiimesi Ozellikleri

Erkek Fonem | Unlii Fonem | Unsiiz Fonem | Sessiz Fonem
Konusmacilar Sayisi Sayisi (V) Sayis1 (C) Sayisi (S)
Erkek-Konugmacil 1.332 583 749 36
Erkek-Konusmaci2 1.096 469 627 40
Erkek-Konusmaci3 1.100 462 638 46
Erkek-Konugmaci4 327 146 181 12
Toplam 3.855 1.660 2.195 134

Tablo 7.2 Kadin Konusmacilarin Veri Kiimesi Ozellikleri

Kadin Fonem Unlii Fonem | Unsiiz Fonem | Sessiz Fonem
Konusmacilar Sayisi Sayisi (V) Sayisi (C) Sayisi (S)
Kadin-Konusmacil 780 326 454 26
Kadin-Konusmaci2 1.410 615 795 56
Kadin-Konusmaci3 774 341 433 44
Toplam 2.964 1.282 1682 126
7.2 On isleme

Bu c¢alisgmada, mikrofon sesinden kaynakli giiriiltiileri ortadan kaldirmak igin, veri

kiimesini olusturan ses Ornekleri, bir 6n islem asamasi olarak Wiener filtresine tabi

tutulmustur [67]. Wiener filtresi, frekans uzayinda gerceklestirilen bir yontemdir ve

giiriiltiilii bir konugma isareti y(n) Denklem 7.1 ile ifade edilir:

y(m) = x(n) +v(n)

(7.1)

Burada, x(n) temiz konusma isaretini, v(n) beyaz Gauss giiriiltiisiinii ve n ayrik zaman

44




degiskenini tanimlamaktadir.

n zamanindaki temiz konusma Ornegi ile Ongoriilen (tahmini) konusma Ornegi

arasindaki fark e, (n) hata isareti Denklem 7.2 ile hesaplanmaktadir:

€x (n) £ Xp — hTy(n) (7-2)
Burada, st simge T, bir vektor veya matrisin transpozunu tanimlamaktadir. h, L
uzunlugunda bir Sonlu Darbe Tepki (Finite Impulse Response, FIR) siizgecini

belirtmektedir ve transpoz ( h”) degeri Denklem 7.3 ile ifade edilmektedir:
hT = [hO; hl; ey hL—l ] (73)

Denklem 7.4 de y, y(n) gozlem isaretinin en son orneklerini igeren bir vektordiir ve

transpoz ( yT ) degeri Denklem 7.4 ile ifade edilmektedir:

yI =[y®),...y(n—1),y(n—L+1)] (7.4)

Wiener filtre katsayilari, ortalama karesel hatay1 (e2(n)) minimum yapan deger ile elde

edilir.
7.3  Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Kiirtge dilinde olusturulmus veri kiimesindeki her bir konusma isaretine uygun tinlii,
tinsiiz ve sessiz (C/V/S) konusma sinifi atamak igin, her bir konusma ciimlesi fonem
diizeyinde elle bolitlenmistir. Elle bdliitleme yonteminin, otomatik bdliitleme
yontemine kiyasla daha dogru performans gosterdigi diisiiniilmektedir [68-71]. Bu
nedenle, bu calismada fonem diizeyinde 6zgiin bir Kiirtce veri kiimesi olusturmak i¢in

elle boliitleme yontemi kullanilmistir.

Stirekli bir konusma isaretinin fonem diizeyinde boéliitleme isleminin gergeklestirilmesi
icin konusma isaretinin 6nce kelime diizeyinde bir boliitleme igslemine tabi tutulmasi
gerekmektedir. Bu c¢alismada boliitleme islemi “Praat” ses analiz araci ile
gerceklestirilmistir. Bu yazilim araci ile, her bir konugmaciya ait siirekli konusma
isaretlerinin spektrogram ve dalga oOzellikleri gorsel ve isitsel olarak dikkatlice
incelenmis ve her bir konusma isareti C/V/S olarak etiketlenmistir. Boylece, her bir

konusma igaretinden C/V/S etiketli bir konusma dosyasi olusturulmustur.
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Sekil 7.1°de Praat programu ile yetiskin bir kadin konugmaci tarafindan Kiitge ifade

edilen “Bivir G hingeken din” 6rnek ciimlesinin dalga sekli, spektrogrami, fonem ve

kelime seviyesindeki boliitleme ve etiketleme islemleri gosterilmistir.

(a)
——
I3
(b) 0
# | b1
(© — — ; i
- bivir hin cekén din

Phonemes

Words

Sekil 7.1 Kiirtge Konusma Isaretinin Dalga Formu (), Spektrogrami (b) ve Fonem ve

Kelime Diizeyindeki Béliitleme ve Etiketleme Islemleri (c).

Kayitlardan elde edilen Kiirtce dilindeki siirekli konusmalarin C/V/S bdliitleme ve

etiketleme islemleri tamamlandiktan sonra C/V/S fonem tabanli bir veri kiimesi

olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesi %66 egitim veri kiimesi ve %33 test veri

kiimesi olarak ikiye ayrilmstir.

7.4  GRU ile Onerilen C/V/S Konusma Béliitlerinin Tespitinin

Uygulama Adimlan

Bu tez caligmasi, GRU tekrarlayan sinir aglar1 tabaninda gelistirilmis 6grenme modeli

ile C/V/S konugma bdlgelerinin tespit edilmesi ilizerine odaklanmistir. Ayn1 zamanda,

literatiir ¢alismalarinda giincel ve yaygin bir kullanim alanina sahip olan derin sinir

aglart mimarilerinden GRU tekrarlayan sinir ag1 modelinin egitim basarisina etkisi

incelenmistir.
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Egitim Veri Cerceveleme &

Pencereleme

Kiimesi

Hibrit Ozellik

Vektorleri

Sekil 7.2 Onerilen Modelin Akis Diyagramu.

GRU ile 6nerilen mimarinin genel adimlari Sekil 7.2°de gosterilmektedir. Bu mimaride
egitim veri kiimesi, elle etiketlenmis C/V/S konusma béliitlerini igermektedir. Cinsiyet
tanima adiminda; etiketli konusma 6rneklerinden konusmacinin cinsiyeti belirlenmistir.
Cerceveleme ve pencereleme adiminda; konugsma ornekleri ¢ergeve olarak adlandirilan
20 ms’lik, 25 ms’lik, 30 ms’lik veya 35 ms’lik kiiciik zaman aralikli bloklara
boliinmiistiir. Daha sonra ger¢evelenmis her bir konusma isareti Hamming, Hanning
veya Rectangular pencereleme fonksiyonlarindan gecirilmistir. Hibrit 6zellik ¢ikarimi
adiminda; pencerelenmis her bir ¢ergevenin ayirt edici Ozellikleri “Energy, ZCR ve
MFCC (EZMFCC)”, “Energy, ZCR ve Delta MFCC (EZDMFCC)” veya “Energy, ZCR
ve Delta Delta MFCC (EZDDMFCC)” o6zellik ¢ikarim parametrelerinin birlikte
kullanilmasindan olusan hibrit 6zellik ¢ikarim teknigi ile elde edilmistir. Hibrit 6zellik
vektorleri adiminda; cergeve basina 15-, 28- veya 41- boyutlu hibrit 6zellik vektorleri
tiretilmistir. GRU ile egitim adiminda, farkli uzunluktaki her bir ¢ergevenin (pencrenin)
farkli boyutlardaki her bir hibrit 6zellik vektorii C/V/S oriintlisiini 6grenmek igin
GRU’ya girdi olarak verilmistir. Elde edilen sonuglar; GRU tabaninda egitilmis hibrit
ozellik  vektorlerinin  test veri kiimesi tabaninda smiflandirma isleminin
gerceklestirilmesi ile tamamlanmaktadir. Asagidaki bdliimlerde, Onerilen modelin

uygulanmasina iligskin detaylar agiklanmaktadir.
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7.4.1 Cinsiyet Tanima

Bu boliimde, konusma isaretlerinden konusmacinin cinsiyetinin belirlenmesi i¢in kisa
stireli otokorelasyon ve ortalama biiylikliik farki fonksiyonlar1 birlikte kullanilmistir.
Burada, erkek konusmacilarin kadin konusmacilara kiyasla daha diisiik temel frekansa

sahip olmasi 6zelligine dayanan bir esik degeri belirlenmistir [72].

Kisa siireli otokorelasyon, temel frekans degerini tahmin etmek i¢in kullanilan en
yaygin yontemlerden biridir. Ayrik zaman isareti X(n) igin, otokorelasyon fonksiyonu
Denklem 7.5 ile tanimlanmaktadir:

Ri(T) = LMy —— D1 x(n) - x(n +1) (7.5)

Burada, z gecikme, n, zaman indeksini, N bir ¢erceve igerisindeki orneklerin toplam
sayisin1 ifade etmektedir. Otokorelasyon fonksiyonu, bir isaretin kendisinin gecikmeli
bir kopyas:t ile korelasyonunun bir oOl¢iisiidiir. Konusma isaretinde, kisa siireli
otokorelasyon fonksiyonundaki ana tepe normalde perde periyoduna esit bir gecikme ile
gerceklesir. Bu tepe, bu nedenle tespit edilir ve zaman konumu, giris konugmasinin

perde periyodunu vermektedir[72].

Her bir ¢ergeveye kisa siireli otokorelasyon islemi uygulanir ve boylece her gerceve igin

bu islem hesaplandiktan sonra tiim ¢ergevelerin ortalama degeri hesaplanir.

Ortalama Biiyiiklik Farki Fonksiyonu (Ortalama Magnitude Difference Function,
AMDF), geleneksel olarak kullanilan otokorelasyon tabanli algoritmalardan biridir [72].
Bu algoritmada, geciken konusma ile orijinali arasinda farlilik sinyali olusturulur ve her
gecikme degerinde mutlak biiyiikliik alinir. Her bir ¢ergevede gerceklestirilen AMDF
Denklem 7.6 ile hesaplanmaktadir:

AMDF(t) =+ > s@ = s o)l (7.6)

Burada, s(i) giris konugsmasinin orneklerini ve L ¢ergeve uzunlugunu belirtmektedir.

Konusma isaretine ait temel frekans degerleri
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7.4.2 Cerceveleme ve Pencereleme

Cerceveleme, konusma isaretinin kiiciik zaman diliminde islenerek konusma isaretinin
daha kararli durumundaki karakteristik 6zelliklerinin elde edilmesidir [73]. Sekil 7.3‘¢
gore, verilen konusma isareti siirekli N uzunluklu ¢ergevelere ayrilir ve ilk ¢erceveden
sonraki diger biitiin g¢er¢eveler kendilerinden bir onceki cergeveler ile N-M kadar
ortiisiir. Boylece, bir ¢cergeveden diger bir ¢erceveye gegis N-M kadar yumusatilmis olur
ve M<N’dir. Bu tez caligmasinda, ses isaretlerinin ayirt edici 6zellikleri 20, 25, 30 ve
35 ms’lik N uzunluklu kiigiik zaman dilimleri arasinda islenmistir. Burada M degeri,

N/2 olarak kullanilmustir.

M | ' [ e pes

Sekil 7.3 Bir Konusma Isaretinin Cergeveleme Islemi.

Cergevelenmis her bir ses isaretinde, Hamming, Hanning, veya Rectangular
pencereleme teknikleri kullanilmistir. Sekil 7.4’te Hamming pencereleme teknigi

gosterilmistir.

=

Sekil 7.4 Bir Konusma Isaretinin Pencereleme islemi.

49



Bu asamada, farkli uzunluktaki pencerelerin (¢ercevelerin) farkli pencereleme teknikleri
ile kullanilmasindan elde edilen hibrit 6zelliklerin C/V/S konusma bdliitlerinin tespit

edilmesindeki performans sonucuna katkisi gézlenmistir.

7.4.3 Hibrit Ozellik Cikarim

Bu ¢aligmada, C/V/S konugma bdliitlerinin tespitinin basari oranini arttirmak igin, fakli
ozellik ¢ikarim parametrelerinin birlikte kullanildigi bir hibrit 6zellik ¢ikarim yontemi
kullanilmistir. Bu yontemde ilk olarak, C/V/S konusma boliitlerini ayirt edebilen enerji
ve ZCR 0zellik ¢ikarim parametrelerinin beraber degerlendirildigi bir hibrit 6zellik
cikarim yontemi kullanilmistir. Ancak, C/V/S konusma boliitlerinin tespitinde daha
yiiksek bir dogruluk performansinin elde edilmesi igin liteartiir ¢aligmalarinda genel
kabul gormiis ve basarili sonuclar elde edilmis MFCC o6zellik ¢ikarim parametresine
dayal1 daha etkin bir hibrit 6zellik ¢ikarim yontemi temel alinmistir. Bu baglamda, bu
calisgma kapsaminda, Enerji, ZCR, MFCC (EZMFCC); Enerji, ZCR, Delta MFCC
(EZDMFCC) ve Enerji, ZCR, Delta Delta MFCC (EZCRDDMFCC)’den olusan 3 farkli
hibrit 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Ayn1 zamanda s6zii edilen bu hibrit 6zellik
cikarim yontemleri sirasiyla Hamming, Hanning veya Rectangular pencereleme
fonksiyonlar1 ile 20, 25, 30 veya 35 ms pencere (gergeve) siirelerinden olusan
paramerteler ile birlikte ele alinmistir. Tiim bu parametreler C/V/S konusma boliitlerinin
ayirt edici Ozelliklerinin elde edilmesinde kullanilmistir. Hibrit 6zellik ¢ikarim
asamasinda, C/V/S konusma boliitlerinin tespitinde, farkli parametre degerleri (pencere
uzunlugu, pencere teknikleri ve hibrit 6zellik ¢ikarim yontemleri) girilerek farkl

ozellikler elde edilmis ve bu 6zelliklerin basarima etkisi incelemistir.

7.4.4 Hibrit Ozellik Vektorlerinin Elde Edilmesi

Hibrit 6zellik ¢ikarimi asamasinda, ses isaretinin icerisindeki konusma igeren boliitlerin
kategorisini (C/V/S) tespit etmek amaciyla farkli boyutlarda hibrit 6zellik vektorleri
tretilmistir. Veri kiimesi tabaninda girdi isareti, farkli boyutlardaki c¢ergevelere
boliindiigii zaman ¢ok sayida hibrit 6zellik vektorleri elde edilmektedir. Sekil 7.5’te

cerceve tabanli hibrit 6zellik vektorlerinin gosterimi yer almaktadir.
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Cergeve Tabanli Hibrit Ozellik Vektorleri

Sekil 7.5 Cergeve Tabanli Hibrit Ozellik Vektorlerinin Elde Edilmesi.
7.4.5 GRU ile Model Olusturma ve Egitim

Egitim seti tabaninda tiretilen hibrit 6zellik vektorlerinin GRU modelinde kullanilmasi,
modelin egitim asamasini olusturmaktadir. GRU ile onerilen modelin akis diyagrami

Sekil 7.6’da gdsterilmistir.

Egitilmis Ozellik 5| Egitilmis Ozellik | Egitilmis Ozellik
Vektorleri; Y Vektorleri, ® Vektorleris ¢
A
GRU-Cergeve, D GRU-Cerceve, " GRU-Cerceve, (t+1)
[ GRU ’ 9‘ GRU ’ > e > ‘ GRU ]
A A A
-1
Cerceve; Cerceve, Cerceve, Y

Cerceve Tabanh Hibrit Ozellik Vektorleri

Girisler x(t-1) X(t) X(t+1)

Sekil 7.6 GRU ile Onerilen Modelin Akis Diyagramu.
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seti igerisinde yer alan her bir g¢ercevenin hibrit O6zellik vektorleri X; ile ifade

edilmektedir.

Sekil 7.7°de GRU biriminin hiicre yapist gosterilmistir. X;, t anindaki mevcut girdi
degerini, hyy onceki gizli durum degerini ve hy mevcut zamandaki gizli durumu ve
ciktiy1 ifade etmektedir. r; ve z;, t anindaki sifirlama kapisini (reset gate) ve giincelleme

kapisini (update gate ) belirtmektedir.

hy;

A
Y )
Nl

XA

ey / ()
N
ot
o
J

Sekil 7.7 GRU Hiicre Mimarisi [73].

Sekil 7.8, C/V/S konusma boliitlerinin GRU bloklar1 tabaninda modellenmesini

gostermektedir. Her bir t aninda j. GRU blogunun aktivasyon sonucunda iirettigi ¢ikti

htj olarak belirtilmektedir. GRU'nun t zaman adimi igin aktivasyonu htj , Onceki zaman

adimi aktivasyonu ht_lj ile aday aktivasyonu fltj arasindaki dogrusal tahmini Denklem

7.8 ve 7.9’da temsil edilmektedir.
R = tanh(W - [rJ « he_y, x.]), (7.8)

htj = (1 - th) * ht_lj + th ;7"'1'] (79)

Burada, 7/ resetleme ve z/ giincelleme kap1 vektérlerini simgelemektedir. “*” isareti

iki vektor arasindaki birimsel carpimi ifade etmektedir.
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GRU, geemis zaman adimindan bir sonraki zaman adimina aktaracak bilgileri
giincelleme kapisi (z;) ile ve modelden gegmis bilgilerin ne kadarmin gegip ne
kadarinin unutulacagina sifirlama kapisi (7;) ile karar vermektedir. Cikt1 olarak hangi
verilerin aktarilmasi gerektigine karar veren kapi vektorleri Denklem 7.10 ve 7.11 ile

hesaplanmaktadir.

z) = o(Wpxe + Uzhe_1y), (7.10)
T‘tj = O-(I/ert + Urht_l)j (711)
Burada, W, ve U, giincelleme kapisi i¢in ve W, ve U, sifirlama kapisi i¢in agirlik

vektorlerini belirtmektedir. Hangi bilgilerin giincellenip resetlendigi ile ilgili karar o

(sigmoid) aktivasyon fonksiyonu araciligi ile saglanmaktadir.

£}
< S——
GRU %"\ ﬁé’_'é GRU
e il
| |

X1 Xt Xp+1

h, heq

T

—>

Sekil 7.8 GRU Bloklari ile C/V/S Konusma Boéliitlerinin Modellenmesi.
7.4.6 Test

Test asamasinda, GRU ile egitilmis hibrit 6zellik vektorlerinin test veri kiimesi
tabaninda smiflandirilmalart CNN, MLP, NB, SVM, RF ve k-NN siniflandiricilar: ile
gerceklestirilmistir.
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8

Deneysel Sonuclar ve Performans Analizi

Bu tez kapsaminda Kiirtce konusma isaretlerinden olusan 0zgiin bir veri kiimesi
kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar ve performans analizi, veri kiimesinin %
66 egitim seti ve % 33 test seti olarak boliinmesiyle elde edilmistir. Bu ¢alismada {i¢
farkl1 hibrit 6zellik ¢ikarim ydntemi kullanilmistir. ilk kullanilan hibrit dzellik ¢ikarim
yontemi EZMFCC, ikinci kullanilan hibrit 6zellik ¢ikarim yontemi EZDMFCC ve son
kullanilan hibrit 6zellik ¢ikarim yontemi EZDDMFCC’dir. Yukarida belirtilen hibrit
ozellik ¢ikarim yontemleri, Hamming, Hanning veya Rectangular pencereleme
tekniklerinin 20, 25, 30 veya 35 ms pencere boyutlar i¢in elde edilmistir. GRU ile
egitilmis hibrit 6zellik vektorleri C/V/S konusma bdlitlerinin tespitini amaciyla farkli
smiflandirict yontemleri ile test edilmistir. Test sonuglarinin elde edilmesinde CNN,
MLP, NB, SVM, RF ve k-NN siniflandiricilar1 kullanilmistir. K-NN siiflandiricisinin
‘k> parametresi i¢in 3 degeri kullanilmistir. MLP simiflandiricisinin performans degeri,
gizli katman parametre degerinin 30 alinmast ile elde edilmistir. CNN igin, 20 ve 100
filtrelerden olusan iki konvoliisyonel katmanli, siizge¢ boyutu 5, adim sayis1 2 ve
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. 64 birimli iki katmanli, 0.5 birakma
orani (dropout ), 55 egitim tur sayisit (epoch), 32 batch boyutu (size), 6grenim orani
(learning rate) 0,001, aktivasyon fonksiyonu ReLU ve Adam optimizasyon
parametreleri ile 6grenim modeli gelistirilmistir. Girdi ile ¢ikt1 katmaninin ilgili néronu
arasinda kayip fonksiyon olarak Ortalama Hata Kareleri (mean squared error - MSE)
Olciiti uygulanmistir. Bu calismada Onerilen modelin asir1  6grenme (Overfit)
problemini Onlemek i¢in her bir epoch periyodunda egitim Ornekleri rastgele
kanistirllmigtir.  Ayrica  modele dogruluk orani Onceden belirlenen miktarda
tekrarlandiginda erken durdurma kullanilmistir. Bu yaklagimlar modelin asiri
O0grenmesini azaltmada onemli derecede etkili olmustur. Bu degiskenler ¢ok sayida
denemenin sonucunda en iyi sonuglari verenler arasindan deneme yanilma yontemiyle

secilmistir.
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Tablo 8.1-8.3’de erkek konusmacilar i¢in ve Tablo 8.4-8.6’da kadin konusmacilar igin
onerilen GRU tabanli egitim modelinin CNN, MLP, NB, SVM, RF ve k-NN
simiflandiric1 yontemleri ile elde edilen dogruluk performans sonuglar1 yer almaktadir.
Dogruluk performanslarinin elde edilmesinde Weka programi kullanilmistir. Dogru
tespit edilen C/V/S konusma bdliitlerinin sayis1 performans 6l¢iisii olarak kabul edilmis

ve dogruluk fonksiyonu Denklem 8.1°de belirtilen formiil ile hesaplanmaistir:

TP + TN (8.1)
TP + FP + FN + TN

Dogruluk =

Burada, TP, TN, FP ve FN sirasiyla gercek pozitif, ger¢ek negatif, yanlis pozitif ve

yanlis negatif sayisini temsil etmektedir.

8.1 GRU Tabanh Egitim Modeli ile Hibrit Ozellik Cikarim

Yontemlerinin Analiz Sonuclari

Erkek ve kadin konusmacilar i¢in Tablo 8.1-8.6’da sunulan siniflandiricilarin dogruluk
performans sonuclarina gére, EZDDMFCC hibrit 6zellik ¢ikarim ydnteminin tiim
pencereleme teknikleri, pencere (¢erceve) boyutlar1 ve smiflandirici yontemlerinde en
yiksek dogruluk performans sonucunun elde edildigi goriilmiistir. Bu durum,
EZDDMFCC'de mevcut olan MFCC &zellik ¢ikarim yonteminin g¢ift tiirevinin bir
sonucu olarak, yeni ozelliklerin sayis1 nedeniyle olabilir. EZDDMFCC hibrit 6zellik
vektorleri EZMFCC ve EZDMFCC hibrit 6zellik vektorlerine kiyasla daha biiyiik
boyuttadir. Ancak, Tablo 8.8’de goriildiigii gibi EZDDMFCC ile dogruluk performans

sonuglarinin elde edilmesi i¢in gegen hesaplama siiresi daha uzun olmaktadir.

8.2 GRU Tabanh Egitim Modeli ile Pencere Uzunluklarimin Analiz

Sonuglar

20 ms, 25 ms, 30 ms ve 35 ms pencere uzunluklarinin en yiiksek siniflandirict dogruluk
performanslar1 erkek konusmacilar i¢in sirasiyla %97.60, %96.38, %96.60 ve %97.12
iken, kadin konusmacilar i¢in sirastyla %95.30, %95.09, %95.03 ve %95.63 olmaktadir.
Elde edilen sonuglara gore, pencere uzunluklarmin siniflandirict dogruluk performansi
tizerindeki etkisi onemsizdir. Ancak, 20 ms'lik pencere uzunluklarinin, diger pencere

uzunluklarina kiyasla goreceli olarak daha basarili sonuglar verdigi gézlenmistir.
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8.3 GRU Tabanh Egitim Modeli ile Pencereleme Tekniklerinin

Analiz Sonuclar:

Hamming, Hanning ve Rectangular pencereleme tekniklerinin tiiriine dayanan en
yiiksek simniflandirict dogruluk performanslar1 erkek konusmacilar igin sirasiyla %97.25,
%97.04 ve %97.60 iken, kadin konusmacilar igin sirasiyla i¢in %95.10, %95.63 ve
%95.30 olmaktadir. Elde edilen sonuglar, ti¢ farkli pencereleme tiirii arasinda dikkate

deger bir dogruluk performans farki olusturmadigini ortaya koymustur.

8.4 GRU Tabanh Egitim Modeli ile Simiflandiric1 Yontemlerinin
Analiz Sonuglar
Dogruluk performans sonuglarmma bakildiginda, CNN smiflandiricisinin =~ diger

smiflandiricilara gore daha yiiksek dogruluk performansini (erkek konusmacilar igin

%97.60 ve kadin konusmacilar i¢in %95.63) verdigi goriilmiuistiir.

Tablo 8.1 Erkek Konusmacilar i¢in GRU-EZMFCC Tabanli Siniflandirict Dogruluk
Performans Sonuglari.

Siniflandirma Yontemleri
Pencereleme ve

Performans Degerleri (%0)

Teknikleri | Siiresi | CNN | MLP | NB | SVM | RF | k-NN

(ms)

Hamming 20 |92.60 | 84.57 | 74.37 | 83.14 | 85.56 | 84.94

25 [92.11|84.19 | 74.63 | 82.91 | 86.36 | 85.42

30 |92.04|84.54 | 73.80 | 82.93 | 86.41 | 84.08

35 9259 |84.12 | 74.66 | 83.36 | 86.37 | 84.43
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Tablo 8.1 Erkek Konusmacilar i¢in GRU-EZMFCC Tabanli Siniflandirict Dogruluk
Performans Sonuglar1 (devami)

Hanning |20 [ 92.59 | 84.40 | 74.51 | 83.16 | 85.41 | 84.50

25(92.40 | 84.38 | 74.61 | 83.14 | 86.10 | 84.89

30| 92.18 | 85.11 | 74.48 | 83.20 | 86.36 | 84.72

35(92.80 | 85.38 | 74.51 | 83.38 | 87.10 | 83.42

Rectangular | 20 | 92.05 | 85.24 | 73.80 | 83.30 | 85.63 | 84.49

25| 92.24 | 85.26 | 74.70 | 83.38 | 86.25 | 83.70

30 | 92.44 | 85.41 | 74.01 | 83.66 | 86.43 | 83.64

35192.85|84.32 | 74.12 | 83.33 | 86.56 | 83.42

Tablo 8.2 Erkek Konusmacilar i¢in GRU-EZDMFCC Tabanli Siniflandirict Dogruluk
Performans Sonuglari.

Smiflandirma Yontemleri
Pencereleme ve

Performans Degerleri (%)

Teknikleri | Siiresi | CNN | MLP | NB | SVM | RF | k-NN

(ms)

Hamming 20 |93.98|88.52 | 77.76 | 85.20 | 89.23 | 86.71

25 | 94.71|88.37 | 78.49 | 85.44 | 88.28 | 85.01

30 |94.44|88.51 |77.24 |86.15| 88.38 | 84.58

35 |94.00|87.65|77.71 | 86.03 | 89.14 | 84.17
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Tablo 8.2 Erkek Konusmacilar i¢in GRU-EZDMFCC Tabanli Smiflandirici Dogruluk
Performans Sonuglar1 (devami)

Hanning |20 | 93.33 | 88.08 | 77.75 | 86.39 | 88.35 | 86.19

25| 94.00 | 87.72 | 78.22 | 86.30 | 88.89 | 87.03

30| 94.55 | 88.63 | 77.29 | 85.01 | 88.09 | 86.79

35(94.21|87.70 | 77.01 | 85.47 | 88.23 | 86.29

Rectangular | 20 | 94.61 | 86.97 | 77.35 | 85.55 | 88.82 | 85.18

25| 93.74 | 88.05 | 77.73 | 86.19 | 88.43 | 84.54

30 | 93.79 | 88.13 | 77.08 | 84.62 | 87.62 | 84.61

35|94.18 | 87.23 | 77.55 | 84.03 | 88.12 | 85.31

Tablo 8.3 Erkek Konugmacilar i¢in GRU-EZDDMFCC Tabanli Siniflandirict Dogruluk
Performans Sonuglari.

Siniflandirma Yontemleri
Pencereleme ve

Performans Degerleri (%)

Teknikleri | Siiresi | CNN | MLP | NB | SVM | RF | k-NN

(ms)

Hamming 20 [97.25|91.14 | 82.20 | 89.06 | 93.53 | 90.38

25 | 95.77 | 92.05 | 82.28 | 90.32 | 92.14 | 90.44

30 ]96.53|92.36 | 81.30 | 89.80 | 93.19 | 90.87

35 97.12|91.28 | 82.45 | 89.29 | 92.70 | 90.10
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Tablo 8.3 Erkek Konusmacilar i¢cin GRU-EZDDMFCC Tabanli Siiflandirict Dogruluk
Performans Sonugclar1 (devami)

Hanning |20 | 97.04 | 92.65 | 81.80 | 89.81 | 93.74 | 90.49

251 96.18 | 92.76 | 81.65 | 89.63 | 93.55 | 91.52

30 | 96.60 | 92.13 | 80.28 | 89.04 | 92.00 | 90.24

35| 96.69 | 91.05 | 80.30 | 90.13 | 91.87 | 89.64

Rectangular | 20 | 97.60 | 91.94 | 82.71 | 88.88 | 92.32 | 91.12

25196.38 | 92.42 | 81.73 | 89.37 | 93.15 | 90.23

30| 96.22 | 92.08 | 81.45 | 88.17 | 92.03 | 90.61

35(95.98 | 92.32 | 81.38 | 88.85 | 92.32 | 90.33

Tablo 8.4 Kadin Konugmacilar igin GRU-EZMFCC Tabanli Siniflandirict Dogruluk
Performans Sonuglari.

Smiflandirma Yontemleri
Pencereleme ve

Performans Degerleri (%)

Teknikleri | Siiresi | CNN | MLP | NB | SVM | RF | k-NN

(ms)

Hamming 20 |91.61|83.86 | 71.01 | 81.57 | 85.08 | 84.35

25 9111|8234 |72.11|81.43|84.97 | 83.22

30 |91.20|83.18 | 72.76 | 80.91 | 84.13 | 84.43

35 [91.14|82.12|72.93 |80.79 | 84.11 | 83.07
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Tablo 8.4 Kadin Konusmacilar i¢in GRU-EZMFCC Tabanli Simiflandirici Dogruluk
Performans Sonugclar1 (devami)

Hanning |20 | 91.00 | 82.10 | 71.58 | 80.13 | 84.76 | 84.32

2591.34|82.70 | 71.19 | 80.75 | 86.30 | 85.14

30 | 91.66 | 82.03 | 72.77 | 81.21 | 85.14 | 84.22

35|91.31|82.10 | 71.91 | 80.97 | 86.02 | 83.36

Rectangular | 20 | 91.22 | 82.16 | 71.02 | 80.82 | 86.12 | 85.54

25(91.01 | 82.30 | 71.46 | 80.63 | 85.00 | 85.47

30| 91.41 | 8257 | 72.18 | 81.02 | 84.22 | 84.72

35(91.60 | 83.70 | 72.29 | 80.94 | 84.16 | 83.71

Tablo 8.5 Kadin Konugmacilar igin GRU-EZDMFCC Tabanli Smiflandirici Dogruluk
Performans Sonuglari.

Smiflandirma Yontemleri
Pencereleme ve

Performans Degerleri (%)

Teknikleri | Siiresi | CNN | MLP | NB | SVM | RF | k-NN

(ms)

Hamming 20 |93.14 | 85.79 | 73.28 | 84.54 | 88.29 | 87.40

25 | 93.37|87.31|73.44 | 85.63 | 88.41 | 85.64

30 ]92.15|86.76 | 74.12 | 84.52 | 88.70 | 86.81

35 |93.50|87.61 | 74.59 | 84.25 | 89.57 | 86.26
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Tablo 8.5 Kadin Konusmacilar i¢in GRU-EZDMFCC Tabanli Siniflandirict Dogruluk
Performans Sonugclar1 (devami)

Hanning |20 | 93.01 | 85.28 | 74.25 | 84.31 | 90.45 | 87.52

25 93.30 | 86.39 | 74.02 | 84.29 | 88.07 | 86.89

30 | 93.08 | 87.20 | 73.20 | 84.51 | 88.42 | 86.18

359251 |87.28 | 73.57 | 84.44 | 89.90 | 86.87

Rectangular | 20 | 92.26 | 87.11 | 74.18 | 84.25 | 88.57 | 87.83

25(93.18 | 86.04 | 74.15 | 84.34 | 90.20 | 87.63

30 | 93.88 | 86.57 | 74.82 | 84.56 | 89.27 | 87.60

35(93.52 | 86.13 | 74.64 | 85.32 | 88.82 | 86.47

Tablo 8.6 Kadin Konugmacilar i¢in GRU-EZDDMFCC Tabanli Siniflandirict Dogruluk
Performans Sonuglari.

Pencereleme Siniflandirma Yontemleri
ve

Performans Degerleri (%)

Teknikleri | Siiresi | CNN [ MLP | NB | SVM | RF | k-NN
(ms)

Hamming 20 [95.10{91.30 | 75.51 | 86.29 | 92.20 | 91.16

25 195.09 |90.61 | 78.84 | 86.17 | 92.36 | 91.27

30 ]95.03|90.87 |77.21|86.94|91.44 | 91.35

35 [94.67|90.12 | 77.54 | 86.75 | 91.78 | 91.41
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Tablo 8.6 Kadin Konusmacilar i¢in GRU-EZDDMFCC Tabanli Siniflandirict Dogruluk
Performans Sonugclar1 (devami)

Hanning |20 [ 94.82 | 89.48 | 78.31 | 86.01 | 92.12 | 91.64

2519431 |91.85| 76.33 | 87.20 | 91.05 | 92.30

30 [ 94.93 | 91.70 | 77.82 | 86.76 | 92.80 | 91.54

35| 95.63|90.62 | 77.77 | 86.10 | 92.44 | 91.30

Rectangular | 20 | 95.30 | 91.47 | 78.60 | 87.27 | 92.30 | 91.30

25 94.16 | 90.56 | 79.80 | 87.05 | 92.49 | 92.20

30| 94.14 | 91.57 | 78.01 | 87.37 | 91.33 | 91.73

35(95.05|91.13 | 77.12 | 87.53 | 92.70 | 92.17

Sekil 8.1-8.3’te, GRU’suz ve GRU’lu (6nerilen) egitim modelinin CNN siniflandirici
yontemi ile elde edilmis dogruluk performans sonuglari gosterilmektedir. CNN
siiflandirict yontemleri, diger siiflandirici yontemlerine gore, nispeten daha yiiksek
bir performans sagladigindan CNN smiflandirict yontemi orneklendirilmistir. CNN
smiflandiric1 yontemi ile elde edilen sonuglar incelendiginde, hem erkek hem de kadin
konusmacilar i¢in en yiiksek dogruluk performans sonuglarinin 6énerilen GRU’lu tabanli
egitim modeli ile ve EZDDMFCC hibrit 6zellik ¢ikarim yonteminin kullanilmasi ile
elde edildigi gorilmiistir. Erkek konugmacilar i¢in 20 ms uzlunluklu Rectangular
pencereleme yontemi; kadin konusmacilar i¢in 35 ms uzunluklu Hanning pencereleme
yontemi ile en yiiksek dogruluk performans sonuglari elde edilmistir (Sekil 8.3). Erkek
ve kadin konusmacilar icin 6nerilen GRU tabanli egitim modeli ile C/V/S konusma
boliitlerinin tespiti i¢in saptanan en uygun Ozellik parametre seti Tablo 8.7°de
Ozetlenmistir. Erkek konusmacilarin performans sonuglarinin kadin konusmacilarin
performans sonuglarina gore daha yliksek dogruluk performansi elde ettigi gdzlenmistir.
Performanslardaki farkin iki smiftaki konusmaci sayisininin dengesizliginden

kaynaklanmadigi degerlendirilmektedir. Bu durum kadin konusmacilarin konusma
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stilindeki farklilik nedeniyle ortaya g¢ikabilmektedir. Sonu¢ olarak, yeni ozelliklerin

sayist arttikg¢a, kadin ve erkek konusmacilar i¢in bagar1 oraninin arttig1 gdzlenmistir.

Energy + ZCR + MFCC
93
92
g 91
3
= 90
stn
a 89
88
87 — T
20ms/E | 25ms/E | 30ms/E | 35ms/E | 20ms/K | 25ms/K | 30ms/K ‘ 35ms/K
B Hamming 91 91 91.45 91.21 90.04 89.98 90.88 89.09
B Hanning 91.23 91.34 91.08 92.1 90.25 90.13 90.15 89.54
M Rectangular 91.23 91.13 91.01 91.65 89.46 89.59 89.54 89.09
® Hamming 92.6 92.11 92.04 92.59 91.61 91.11 91.2 91.14
8 Hanning 92.59 92.4 92.18 92.8 91 91.34 91.66 91.31
B Rectangular 92.05 92.24 92.44 92.85 91.22 91.01 91.41 91.6

Sekil 8.1 Erkek (E) ve Kadin (K) Konusmacilar i¢in GRU’suz (noktasiz ¢ubuklar) ve
Onerilen GRU Tabanli Egitim Modeli (noktali cubuklar) ile EZMFCC’nin
CNN Siniflandirict Performans Dogrulugu.

Energy + ZCR +D-MFCC
96
94
&
S92
=
2 90
53
=]
88
86 = ___ ___. _am _ ___ __Jm ___.__.__=m ___ A= ____~a . __A
20ms /E 25ms /E 30ms /E 35ms/E 20ms /K 25ms /K 30ms /K 35ms /K
B Hamming 93 93 93.22 93.11 91.38 91.81 90.98 90.29
H Hanning 93.88 93.12 93.68 9346 50.76 90.81 91.37 91.58
M Rectangular 93.13 93.02 929 93.46 91.28 90.04 90.35 91.18
3 Hamming 9458 94.71 9444 94 93.14 93.37 92.15 935
M Hanning 9433 94 94.55 94.21 93.01 93.3 93.08 9251
¥ Rectangular 9461 93.74 93.79 94.18 92.26 93.18 93.88 93.52

Sekil 8.2 Erkek (E) ve Kadin (K) Konusmacilar i¢in GRU’suz (noktasiz ¢gubuklar)
Onerilen GRU Tabanli Egitim Modeli (noktali gubuklar) ile EZDMFCC nin
CNN Siniflandirici Performans Dogrulugu.
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Energy +ZCR +DD-MFCC
98
97
96
g 95
E 94
% 93
o 92
91
90 g & | & | B o o . &
0 - P | &N % - & . - -
20ms /E 25ms /E 30ms /E 35ms/E 20ms /K 25ms /K 30ms /K 35ms /K
B Hamming 96 95 95.24 95.77 9246 92.24 934 9256
M Hanning 95.34 94.76 95.61 9548 93.74 92.57 9249 92.08
M Rectangular 95.02 95 95.35 94.88 92.54 92.35 | 92.17 92.87
B Hamming 97.25 95.77 96.53 97.12 95.1 95.09 95.03 94.67
@ Hanning 97.04 96.18 96.6 96.69 94.82 9431 ‘ 9493 95.63
@ Rectangular 97.6 96.38 96.22 96.98 95.3 94.16 | 94.14 95.05

Sekil 8.3 Erkek (E) ve Kadin (K) Konugmacilar i¢in GRU’suz (noktasiz ¢ubuklar) ve
Onerilen GRU Tabanli Egitim Modeli (noktali cubuklar) ile EZDDMFCC’nin
CNN Siniflandiric1 Performans Dogrulugu.

Tablo 8.7 Onerilen GRU Tabanli Egitim Modeli ile C/V/S Konusma Béliitlerinin
Tespiti i¢in Saptanan En Uygun Ozellik Parametre Seti

Konusmacilarin Cinsiyeti
Ozellik Parametre Seti
Erkek Kadin
Cerceve Boyutu 20 ms 35 ms
Pencereleme Teknigi Rectangular Hanning
Hibrit Ozellik Cikarim Yéontemi EZDDMFCC
Siiflandirma Metodu CNN

Uygulamalar, Intel Core i3-2367M islemci, 4 GB bellek boyutu ve 1.40 GHz saat hizina
sahip bir PC tizerinde gerceklestirilmistir. Tablo 8.8’de, erkek konusmacilarin 6nerilen
GRU tabanli egitim modeline dayali hibrit 6zellik ¢ikarim yontemlerinin, 20 ms pencere

(¢ergeve) uzunluklu Hamming pencereleme yontemi ile gergeklestirilmis uygulamalarin
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hesaplama siiresi (karmasikligi) yer almaktadir. Bu baglamda; hesaplama

karmasikligi/dogruluk performans sonucu asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e EZMFCC < EZDMFCC
e EZDMFCC < EZDDMFCC

Tablo 8.8 Erkek Konusmacilarin Onerilen GRU Tabanli Egitim Modeline Dayal1 20
ms Uzunluklu Hamming Pencere ile Elde Edilen Hesaplama Karmasikligi

(dakika)
Siniflandirma Metotlar1 | EZMFCC | EZDMFCC | EZDDMFCC
CNN 0.42497 0.72882 1.12760
MLP 0.42075 0.72102 1.09690
NB 0.42005 0.72015 1.08012
SVM 0.42013 0.72025 1.08052
RF 0.42083 0.72127 1.08147
K-NN 0.42000 0.72000 1.08000

Bu tez galismasinda, C/V/S konugsma boliitlerinin tespitinin dogruluk siniflandiric
performasini hesaplayabilen en uygun o6zellik parametre setinin belirlenmesi igin
kullanilan ¢esitli ozelliklerin parametre kombinasyonlar1 ve modelleri Tablo 8.9'da

Ozetlenmistir.
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Tablo 8.9 C/V/S Konusma Béliitlerinin Tepiti i¢in Kullanilan Ozellik Parametre Seti ve
Modelleri

Onerilen GRU Tabanh Egitim Modeli

Erkek ve Kadin

Hibrit Hamming Hanning Rectangular
. SM
Ozellikler 20| 25|30|35|20|25|30|35[20|25|30|35

NN | N [V [N V[NV YA

MLP | N | 3| N NN

NB | V| VNNV Y]V Y

EZMFCC
SUM | ¥ [V [V NNV NNV V]V

RE [V |V [N NV VNNV

NN [N VYV V]

SN R A R R A I R I I R Y

MLP | N | N[NV VYV VA

= A RN IR B N I R R IRV A R I

EZDMFCC
SUM [N |V NNV VYV

RE [V |V [N N V|V VNV

R N RN I B N I R RN IR B N IR

N R A R A N I I N R I Y

EZDDMFCC

MLP [ | N V[V VNN VY]
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Tablo 8.9 C/V/S Konusma Tepiti icin Kullanilan Ozellik Parametre Seti ve Modelleri
(devami)

NB | V[ V|V V[V VY]]

SVM [ N [N N[NV [N AN VNV

EZDDMFCC
S I I I B I I I I I I I

NN || V[V VY]

GRU’suz Egitim Modeli
Erkek ve Kadin
Hibrit Hamming Hanning Rectangular
) SM
Ozellikler 20|25|30|35[20|25|30|35|20|25/30]|35
EZMFCC VIV VAN A A A A AN

EZDMFCC | CNN | V [ N | N [ N N [NV AV VA

EZDDMFCC VIV A A A AN AN A
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9

Sonuc ve Oneriler

Gegmisten giiniimiize konusma bdliitlerinin tespit edilmesi ile ilgili gesitli ¢aligmalar
yapilmistir. Bu ¢aligmalar, 6zellikle gesitli iniversiteler ve kurumlar tarafindan farkl dil
ve lehgelerde olusturulan hazir veri kiimeleri lizerinde gerceklestirilmistir. Bu tez
calismasinda, Kiirt¢e dilinde 6zgiin bir veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan veri
kiimesi icerisindeki, siirekli konusma ifadelerinden GRU tekrarlayan sinir aglarma
dayali C/V/S konusma bdliitlerinin otomatik olarak tespit edilmesi ele alinmigtir. Bu
amagcla, Enerji +ZCR +MFCC, Enerji +ZCR +D-MFCC ve Enerji +ZCR +DD-MFCC
hibrit 6zellik ¢ikarim yontemleri; 20 ms, 25 ms, 30 ms ve 35 ms pencere (cerceve)
uzunluklar;; Hamming, Hanning ve Rectangular penecereleme teknikleri 6nemli
Ozelliklerin elde edilmesi igin parametre olarak Kullanilmigtir. Daha sonra, bu
parametrelerden elde edilen hibrit 6zellik vektoérleri CNN, MLP, NB, SVM, RF ve k-
NN siniflandirict yontemleri ile test edilerek C/V/S konusma bdliitlerinin tespit
edilmesindeki basarisina etkisi gozlenmistir. Boylece, bu ¢alismanin sonunda, GRU
tekrarlayan sinir aglarina dayali Kiirtge C/V/S konusma bdliitlerinin tespiti i¢in etkin rol

alan parametreler belirlenmistir.

Elde edilen bulgular, GRU tekararlayan sinir aglarmim Kiirt¢e dilinde konusma tespiti
icin en uygun ozellik parametre setlerinin bulunmasina yonelik umut verici sonuglar
verdigini ortaya koymustur. Calismada, 6zellik parametrelerinin boyutu arttik¢a, kadin
ve erkek konusmacilar i¢in basar1 oraninin arttigr goriilmistiir. Elde edilen sonuglar,
CNN derin 6grenme siniflandiricisinin MLP ve geleneksel siniflandiricilara gore daha
basarili olduklarimi gdstermektedir. Elde edilen analiz sonuglarina gore, erkek ve kadin
konusmacilarda hibrit 06zellik c¢ikarim yontemlerini olusturan Ozellik ¢ikarim
parametreleri ve siniflandirict yontemleri se¢iminin Kiirtge C/V/S konusma tespit
sisteminin basarimin etkileyen iki énemli etken oldugu goézlenmistir. Bunula birlikte,
gergeve uzunlugunun (pencereleme siiresinin) ve pencereleme yontemlerinin segiminin

sistemin basarimina fazla bir etkisi olmadig1 goriilmistiir. Gelecekteki caligmalarda,
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fonem seviyesinde olusturulan veri kiimesinin genisletilmesi ve farkli derin 6grenme

algoritmalarinin basarim sonuglari arastirilacaktir.
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