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ONSOZ

Bu tez calismasi, Firat Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Elektronik - Bilgisayar
Egitimi Anabilim Dali Yiiksek Lisans Programi’nda hazirlanmstir.

Bu ¢alismada farkli kisilere ait ses isaretlerinin yapay sinir aglari ile uyarlamali sinirsel
bulanik ag gibi akilli metotlar1 kullanip smiflandirma yapilarak sistem basarisi tespit
edilmeye ¢alisilmistir. Bu uygulamada amag, ses isaretinin on iglem asamasinin basariyla
yapilabilmesi ve ©On islem sonucundan sonra bu isaretin ayirt edici 6zelliklerinin
cikartilmasi ve uygun bir diizende yapay sinir ag1 ile uyarlamali sinirsel bulanik aga
verilmesidir. Calismanin son asamasi ise degisik tekniklerle 6zelligi ¢cikartilmis kisilere ait
ses sinyallerinin, taninma basarilarinin kiyaslanmasi1 olmustur.

Bu tez calismasinin gerceklesmesinde kiymetli zamani ayirarak yardim ve destegini
esirgemeyen ve uyarilar ile yol gosteren tez danigsmanim Sayin Yrd. Dog¢. Dr. Davut
HANBAY’a, tez calismam boyunca yardimlarim esirgemeyen Sayin Dog. Dr. Ibrahim
TURKOGLU’na, Sayin Do¢. Dr Engin AVCI’ya ve Sayin Doc¢. Dr. Abdulkadir
SENGUR’e, bilgilerini siirekli olarak benimle paylasan arkadasim Oznur ERKUS’a,
manevi destegiyle beni hicbir zaman yalniz birakmayan cok degerli anneme, babama ve

esime en icten tesekkiirlerimi ve sitkranlarimi sunarim.

Eda RENCBER
ELAZIG - 2011
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OZET

Bu c¢alismada YOHO veri tabanindan alinan cilimleler tizerinde Yapay Sinir Aglari
(YSA) ve Uyarlamali Sinirsel Bulanik Ag (USBA) kullanilarak metin bagimli konusmaci
tanima uygulamalar1 gelistirilmistir. Konusmaci tamima sisteminin 6znitelik ¢ikarim
asamasinda Mel Frekans: Kepstrum Katsayilari (MFKK) ve Dalgacik Doniisiimlii (DD)
entropi degerleri kullanilmistir. Elde edilen o6zellik vektorleri, YSA ve USBA tabanh
modellere giris olarak uygulanmis ve modeller egitilmistir. Test asamasinda ise verilen
konugma oOrneginden konusmacinin kim oldugu tespit edilmeye calisilmistir. Aym
zamanda MFKK 06znitelik vektorleri ve DD sonucu elde edilen entropi degerleri ile YSA
ve USBA gibi akilli metotlarin cesitli parametrelerinin degismesinin konusmaci tanima

tizerindeki etkileri incelenerek karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Konusmaci Tanima, Yapay Sinir Aglari, Uyarlamali Sinirsel Bulanik
Ag, MFKK, Dalgacik Doniisiimii, Entropi.



SUMMARY

Speaker Recognition with Intelligent Methods

In this study, text depended speaker recognizer system; based on Neural Network (NN)
and Adaptive Network Fuzzy Inference System (ANFIS) are designed by using YOHO
database. In feature extracting stage of speaker recognizer, MFCC and Wavelet Transform
(WT) entropy values were used. The obtained feature vectors are used as inputs to the NN
and ANFIS models. In test stage, recognition of the speakers is performed from the given
speech samples. At the same time, MFCC feature vectors and wavelet transforms entropy
values are used for examining the NN and ANFIS model parameters effects on the systems

performance and finally the results are compared.

Key Words: Speaker Recognition, Neural Network, Adaptive Network Based Fuzzy
Inference Systems, MFCC, Wavelet Transform, Entropy.
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1. GIRiS

Dogadaki canlilar arasinda kullanilan temel iletisim araglarindan biri sestir. Sesin
insanlar arasinda iletisim amaciyla kullanilmasiyla konusma ortaya c¢ikmistir. Konusma
isareti, parmak izi ve retina gibi bireylere 0zgii Ozellikler tasir. Bu nedenle de bir¢ok
bilimsel ¢alismaya konu olmustur. Bu ¢alismalarda temel ara¢ insan sesi oldugundan veri
olarak ses isareti kullanilir. Alinan ses isaretinin kullanilabilmesi i¢in sayisallastirilmasi ve
kullanilacak amaca uygun Ozelliklerinin ¢ikartilmasi gerekir. Boylece konusmaci tanima
sistemlerinde, bu ses isareti ile konusmaci modellenerek, tanima islemlerinde kullanilacak
karakteristik sablonlar elde edilir. Tanima asamasinda ise Onceden elde edilen egitim
sablonlariyla test i¢in alinan konusmadan elde edilen sablonlar karsilastirilir. Sablonlar
arasinda benzerlik olduguna karar verildiginde konusmaci kabul edilir aksi durumda
reddedilir [1].

Konusmaci tanima iki ana boliime ayrilir; konusmaci dogrulama (speaker verification)
ve konugmaci saptama (speaker identification) [2]. Konusmaci dogrulama, bilinmeyen bir
ses Orneginin, iddia edilen kisiye ait olup olmadiginin belirlenmesidir. Konusmaci
dogrulama; iletisim hizmetlerinde, bankacilik hizmetlerinde, 6zel kayitlara vb. giivenli
erisimler saglamak amaciyla bir¢ok uygulamada kullanilabilir. Konusmaci saptama ise
bilinmeyen bir ses orneginin, belli konusmacilarin ses kayitlarindan olusan bir veritabam
icerisinde hangi kisiye ait oldugunun bulunmasidir.

Konusmaci tanima, metin bagimli ya da metin bagimsiz olabilir. Metin bagimlh
sistemlerde konusulan metin sistem tarafindan onceden bilinmektedir. Metin bagimsiz
sistemlerde ise metin, herhangi bir so6zdizimi olabilir [3]. Diger taraftan konusmaci tanima,
acik kiime ya da kapali kiime olabilir. Kapali kiimede bilinmeyen ses Ornegi,
veritabanindaki konusmacilardan birisine aittir. Ac¢ik kiimede ise ses Ornegi
veritabanindaki konusmacilardan hi¢ birisine ait olmayabilir [4]. Dolayisi ile acik kiime
konusmaci tanima sistemlerinde, ret sonucunu da veren fazladan bir olasilik daha bulunur.

Sekill.1’de konugmaci tanima genel siniflandirma semasi verilmistir [5].



Konusmact Tanima

Konugmaci Dogrulama Konusmaci Saptama
Kapali Kiime Saptama Agik Kiime Saptama
Metin Bagimli Metin Bagimsiz
Metin Bagiml Metin Bagimsiz Metin Bagimli  Metin Bagimsiz

Sekil 1.1. Konusmaci tanima siniflandirma

Insanlarin bazi durumlarda farkli ton ve vurguda konusmalari, hastalik ve duygusal
kosullar sonucu cikarilan seslerin farkli olmasi, ortamdaki giiriiltii, daha da kétiisii bir
bagkasinin kisinin sesini taklit etmesi konusma ve konusmaci tanima sistemlerinin
karmagikligin1 ve gelistirilmeye acik konular oldugunu gostermektedir.

Konusmaci tamima sistemleri genellikle sesli arama, telefon tizerinden bankacilik
islemleri, telefonla aligveris, veritabani erisim servisleri, bilgi ve rezervasyon servisleri,
sesli posta, gizlilik gerektiren bilgilere erisimde, giivenlik kontrolleri, adli uygulamalar ve

bilgisayarlara uzaktan erisim gibi alanlarda kullanilir.

1.1.1.1. Sesin Fizyolojisi ve Konusmanin Olusum Mekanizmasi

Ses, girtlak, akcigerler, kas ve iskelet sistemi ile psiko-norolojik sitemlerin birbirleriyle
koordineli olarak ¢aligmasi sonucunda meydana gelir.

Ses dalgalari; birinden digerine ulasabilen titresimlerdir. Akustik bir sinyal olan sesin
olusumu i¢in maddesel ortamda titresim yapabilen bir ses kaynagmna ve ses dalgalarinin
yayilabilecegi iletici bir ortama ihtiya¢ vardir. Her madde, komsu partikiil {izerine
kendinde bulunan hareketi nakletmek i¢in etki yapar [6]. Sekil 1.2°de sesin olusumunda

etkisi olan tiim organlar ayrintili olarak verilmistir.



Sekil 1.2. Ses sistemi

1. Burun boslugu
2. Sert damak
3. Alveoral krep
4. Yumusak damak
5. Dil ucu
6. Dil sirt1
7. Kiiciik dil
8. Dil kokii
9. Yutak
10. Epiglot kikirdak
11. Sahte ses telleri
12. Ses telleri
13. Girtlak
14. Yemek borusu
15. Soluk Borusu.
Akcigerlerdeki hava karinsal kaslarin yardimi ile birlikte ses tellerinin arasindan
gecerek vizilti sesine benzer ham bir ses olusturur. Bu ses nefes borusu agzi {izerinde ses
telleri boyunca, geniz, agiz boslugu, dil, burun ve siniislerde rezonansa ugrayarak

konusmay1 olusturur.



1.2. Konusmaci Tanima

Konusmaci tanima, ses dalgalarinin igerdigi bireysel bilgiden faydalanarak konusanin
kim oldugunun otomatik tanindigi bir islemdir. Bu teknik, erisim kontroliiniin sesle
yapildigr sistemlere erismeye calisan kisilerin, kimliklerinin belirlenebilmesini miimkiin

kilmaktadir [1]. Tanimlama islemlerinde Sekil 1.3’te gosterilen basamaklar uygulanir [5].

Benzerlik Skoru
. Model 1 >
Oznitelik
Onitelik Vektorleri Carar
Cikarma Model 2 Benzerlik Skoru Verme
> Siireci
Benzerlik Skoru
Model N »
. Kapali Kiime
Kisi Saptandi Kisi Saptandi  |«g
- Esik Degeri ile Agik Kiime
Kisi Saptanamadi |« Karsilastir <

Sekil 1.3. Konusmaci tanima karar verme siireci

Sekil 1.3’deki semada her bir blok, sistemin bir parc¢asimi temsil eder. Konusmaci
tanima Oznitelik vektorleri ¢ikartma ve Oznitelik eslestirme olarak iki boliimden olusur.
Oncelikle ses isaretinin giriste 6n islem yapilmasi sonucu boyutu azaltilir. Ardindan kisileri
temsil eden sayisal vektorler olusturulur. Daha sonra bu 0zellik vektorleri dnceden
belirlenen modeli egitmek icin kullanilir. Sistemin en sonunda karar mekanizmasi yer alir.
Karar mekanizmasinin girisinde bulunan test vektorii ile egitilmis model kullanilarak test

ornegindeki sesin hangi konusmaciya ait oldugu belirlenmis olur.



1.3. Konusmaci Tanima ile ilgili Yapilan Calismalar

1976 yilinda Marvin R. Sambur OLP teknigini kullanarak %94; 1983’te Li ve Wrench
oriintii esleme ile %96; F. Soong, A. Rosenberg, L. Rabiner ve B. Juang 1985 yilinda VN
ile %98; T. Matsui ve S. Furui 1991’de VN yo6ntemi ile %99; Douglas A.Reynolds ve
Richard C. Rose 1995’te SMM ile %80.8; 1999 yilinda Zhong-Xuan Yuan, Bo-Ling Xu ve
Chong-Zhi Yu MFKK ile %99.1; Q. Jin ve A. Waibel 2000’de DDA ile %97; M. Selvi, U.
Yapanel ve F.Giirgen 2002’de WMFCC ile %98.9; Jiuging Deng ve Qixiu Hu 2003’te
oriintii esleme ile %98.5; L. Zhang, B. Zheng ve Z. Yang 2005’te GA yontemi ile %93.85
basari elde etmislerdir [5].

Uzungarsilt 2005 yilinda yaptig1 calismada MFKK 6znitelik vektorlerini kullanarak VN
tekniklerine dayali, kapali kiime, metinden bagimsiz bir konusmaci tamima sistemi
tasarlayarak konugmaci sayisina bagl olarak farkli oranlarda basar elde etmistir [6].

Bagsaran 2007°de MFKK kullanarak YSA ve VN gibi farkli algoritmalar ile basariy1
etkileyen parametreler iizerinde calismistir. Daha sonra bu iki yontemin basariya olan
etkilerini incelemistir [7].

Hanil¢i 2007 yilinda daha 6nce yapilan calismalardan VN ve SMM yontemlerinin
kullanilmas1 sonucu elde edilen basarilari incelemistir. Kendi yapmis oldugu ¢alismasinda
ise kisi sayisimi arttirip VN ile SMM yontemlerdeki parametreleri de degistirerek kendi
sistemini olusturmustur. Daha 6nce yapilan caligsma ile sonuglan karsilastirmis ve daha
fazla basan saglamistir [2].

Dalgacik doniisiimii  6zellikle son on yil icerisinde konusmaci tamimayla ilgili
caligmalarda da kullanilmaya baslanmistir. Bu caligmalar;

1997°de Singh ve arkadaslan tarafindan yapilan ve SMM’nin kullanildig1 ¢alismada
ADD ile, bir iyilestirme yontemi kullanarak hem boéliitlemede hem de tanima
performasinda artig saglamiglardir [8].

1998 yilinda M. Namba ve Y. Ishida tarafindan yapilan calismada parametre
normalizasyonun en temel ve en c¢ok kullanilan yOntemlerinden birisi olan Kor
dekonvoliisyon (blind deconvolution) yontemine, ortogonal dalgacik yOntemiyle bir
yaklagim uygulanmis 6z deger vektorlerinin hesaplanmasinda daha hizli sonuclar elde
edilmistir [8].

Duragan olmayan genis bant giiriiltiilerinin konusma sinyalinden ayiklanmalar1 olduk¢a

zordur. Lou ve arkadaslar1 2002°de dalgacik doniisiimiinii kullanan bir yOntemle ses



sinyalleri oncelikle dalgacik uzayinda bilesenlerine ayristirmigtir. Daha sonra Karhunen-
Loeve doniisiimiinii temel alan vektor uzayinda iyilestirmis ve tekrar birlestirmistir.
Gergeklestirilen ¢alismanin sonunda duragan olmayan genis bant giiriiltiilerine kars
kullanilan diger yontemlere gore daha yiiksek basar elde edilmistir [8].

2002°de Ercelebi tarafindan yapilan calismada ise ses tamima sistemlerinin 6nemli
konularindan biri olan temel frekansin belirlenmesi i¢cin DD kullanilmis ve giiriiltiilii
ortamlarda bile basarili olan yeni bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontem hem
diisiik temel frekanshi hem de yiiksek temel frekansli konusmacilarin seslerinde basari
saglamistir [8].

2004’te Lung tarafindan gerceklestirilmis bir ¢aligmada ise adaptif bulanik C ve DD
kiimelemesi asamalarindan gecirilen ses sinyalinden daha kaliteli 6znitelik vektorler elde
edilmeye calisilmistir. Elde edilen bu 6znitelik vektorleri konugmaci tanimada kullanilarak
%95’1ik bir dogru tanima ylizdesi elde edilmistir [8].

Benzer sekilde 2004’te Lu ve arkadaslar1 pargali giiriiltiilii seslerin analizinde
kullanilacak olan bir kazang faktorii elde ederek dalgacik tabanh bir iyilestirme ydntemi
gelistirmiglerdir [8].

2005’te Ganbari ve arkadaglar1 yaptiklar1 ¢calismada VAD adim verdikleri bir sisteme
uyguladiklar1 dalgacik esikleme algoritmasi ile gauss, pink ve c¢oklu konusmaci
giiriiltiilerine karsin etkili bir sistem ortaya ¢ikarmislardir [8].

Yine 2006’da Lung tarafindan kaleme alinan makalede dalgacik paketleri kullanilarak
elde edilen Oznitelik vektorleri sinirsel bulamik bir aga verilerek egitilmis, sonucta da
yiiksek oranda konugma tanima basaris1 saglamiglardir [8].

Avcr ve Akpolat’in 2006’da sunduklan ¢alismada, DPA yontemini kullanarak gergek
zamanda Oznitelik vektorlerinin elde edilmesini saglamiglardir. Yapilan calismada
giiriiltiilii verilere karst %92’lik bir basarim saglanmistir [8].

Obaidat ve arkadaslan tarafindan yapilan caligmada ise diyadik dalgacik doniisiimleri
kullanilarak pitch (perde) periyodun belirlenmesi saglanmistir. Temel frekansin
bulunmasinda % 100’e yakin bir basar elde edilmistir [8].

Aygiin 2006’da metin bagimli olarak gerceklestirilen sistemde MFKK ile elde edilen
oznitelik katsayilar1 dalgacik doniisiimii islemine tabii tutularak 4. seviye katsayilar elde
etmistir. Elde edilen bu yaklasim ve detay katsayilar birlestirilerek ikinci bir 6znitelik
vektorii olarak degerlendirmeye alimmistir. MFKK ve dalgacik katsayilart DZE algoritmasi

kullanilarak birbirleriyle karsilastirilmis ve her birinin birbirine olan uzaklig



hesaplanmistir. Daha sonraki test asamasinda bu uzakliklar kullanilmistir. Genel itibariyle

gerceklestirilen sistem %70’lik bir bagar1 elde etmistir [8].

1.4. Calismanin Amaci

Giivenlik ve sifreleme gibi kisiye bagiml sistemlerde islemlerin dogru kisi tarafindan
yapilmasi en 6nemli konudur. Bu nedenle iglemlerin dogru kisi tarafindan yapildigindan
emin olmak i¢in yiiz yiize yapilmasi gerekmektedir. Herkesin karsisina bir insan koymak
ve kullanicilarin bu insanlarla temasa ge¢mesini saglamak hem zaman kaybina yol agmakta
hem de maliyetleri artirmaktadir. Bu soruna ¢6ziim olarak, tanima isleminin makinelerle
gerceklestirilmesi Onerilmistir. Bu c¢aligmalar sayesinde makine yardimi ile etkin
konugmaci tamima sistemlerinin gelistirilmesi amaclanmaktadir. Konusmaci tanima
sistemleri sayesinde kullanicilarin anahtar ya da akilli kart tasimaya gerek duymadan
seslerini bir ¢esit sifre gibi kullanabilmeleri saglanmaktadir.

Yapilan bu calismada YOHO veritaban1 kullanilarak kapali kiime, metin bagimlh
konugmaci tanima (saptama) sistemi gelistirilecektir. Ilk énce MFKK ve DD ile 6znitelik
vektorleri ¢ikarimi yapilacaktir. Daha sonra YSA ve USBA gibi akilli metotlar
kullanilarak, akilli konugmaci tanima sistemleri gelistirilecektir. Elde edilecek olan

sistemlerin sonuglari analiz edilerek en uygun olani belirlenecektir.



2. KONUSMACI TANIMA SiSTEMLERI

2.1. Konusmadan Oznitelik Cikarma Metotlar

2.1.1. MFKK (Mel-Frekansi Kepstrum Katsayilar)

Ses sinyalindeki akustik 6zelliklerin belirlenmesine Oznitelik ¢ikarma denir. MFKK,
konusma tanima alaninda en cok kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemlerinden birisidir [9,
10]. Oznitelik vektorlerini ¢ikarmanin amaci, ses Ornegindeki, konusmaciy1 tammlayan
akustik ozelliklerden 6diin vermeden yiiklii miktardaki veriyi 6zetlemektir [11]. Boylece
tanima iglemi kolaylikla gerceklesir ve daha verimli olur. MFKK 6znitelik ¢ikarma islemi
konugmaci tanima sisteminin hem kaydolma hem de saptama asamasinda kullanilir.

Konusmaci saptama sisteminin ilk asamasi olan kaydolma asamasinda,
konugmacilardan alinan ses 6rnekleri cesitli sinyal isleme yontemleriyle, konugmaciya ait
olan oznitelik vektorlerini elde etmek maksadiyla islenirler. Islem sonunda her konusmaci
icin bir model olusturularak konusmaci veritabanina kaydedilir. Bu veritaban1 daha sonra
saptama asamasinda kullanilmak iizere saklanir.

Saptama asamasinda ise, verilen bir bilinmeyen ses 6rnegi islenip Oznitelik vektorleri
cikarilir. Daha sonra bu vektorler bir karsilagtirma algoritmasi yardimiyla konusmaci veri
tabaninda kayith olan diger modellerle karsilastirilir. Daha sonra her model igin bir
benzerlik degeri bulunur. En benzer model, ses 6rneginin sahibi olarak belirlenir.

Oznitelik vektorleri Sekil 2.1°deki asamalardan olusur [12, 13].

Sessinyali ——p, Cergeveleme > Pencereleme

Pencerelenmis
Cergeveler

Mel kepstrum Mel Spektrumu Mel-Frekansina Spektrum
<« Kepstrum . <
Cevirme

A

HFD

Sekil 2.1. Oznitelik cikarma asamalari



2.1.1.1. Cerceveleme (Frame Blocking)

Stirekli konusma sinyali N adet konugsma Ornegi iceren ¢ercevelere ayrilir ve her komsu
cerceve M<N sartin1 saglayacak sekilde olusturulur. Birinci cergceve N adet konusma
ornegi icerirken ikinci gerceve birinci cerceveden M adet 6rnek sonra baglatilir. Boylece
her cerceve kendisinden bir onceki gercevenin belli bir kismim 6rtmiis olur. Ortme

yonteminin amaci bir ¢erceveden diger cerceveye gecisi yumusatmaktir.
2.1.1.2. Pencereleme (Windowing)

Ikinci asamada ise gercevelenen sinyal pencerelenir. Pencerelemenin amaci gercevenin
basinda ve sonunda bulunan siireksizlikleri ortadan kaldirmaktir. Bu asamada en ¢ok
kullanilan pencereleme yontemi olarak Hamming fonksiyonu kullanilir. Hamming

fonksiyonu Denklem 2.1. ile tanimlanir [14]. N, pencere siiresini gosterir.

0,54+ 0,46cos2m/N —N/2<t<N/2
plt)= 2.1)

0, |>N7/2

2.1.1.3. Hizh Fourier Doniisiimii (HFD)

Konusma isaretiyle calismanin en temel tekniklerinden biri gii¢ spektrumudur. Gii¢
spektrumu, konusma sinyalinin zaman igindeki frekans bilgilerini gosterir. Konusma
sinyalinin gii¢ spektrumunun hesaplanmasindaki ilk islem Ayrik Fourier Doniistimiiniin
yapilmasidir. HFD, AFD hesaplamak i¢in kullanilan hizli bir algoritmadir. N 6rnekli her
cercevenin zaman domeninden frekans domenine ¢evrilmesi icin HFD uygulanir. HFD, N

orneklik bir sette alt indis{ Xn}Denklem 2.2. de oldugu gibi tanimlanabilir:

N -1
X,=> goe ™'Y | n=012..NI (2.2)
k=0



2.1.1.4. Mel-Frekansina Cevirme

Normal bir insan kulagi frekanslari dogrusal olmayan bir sekilde algilar. Arastirmalara
gore oOlciiler, 1 kHz e kadar dogrusal, daha yiiksek degerlerde ise logaritmiktir [11, 15].
Insan kulagimin frekans cevabim karakterize eden bu olgiiye melodi 6lciisii denir. Bir

frekansi mel-frekansina ¢evirmek i¢in Denklem 2.3. kullanilir [15]:

mel(f) = 2595 * log (1 + £/ 700) 2.3)
f, Hertz biriminden frekansi, mel(f) ise mel frekansim gostermektedir.
Konugmaci tanimanin bu asamasinda bant geciren siizge¢ (band-pass filter) kullanilir.
Bu filtre banki tiggen bant geciren 6zelliktedir. Bu filtrenin yayilis 6zelliginden dolay1
band genisligi sabit bir mel frekans araligina sahiptir. Bu filtre banki, sinyalin HFD ile
frekans domenine ¢evrilmis haline uygulanir. Bu mel doniistiiriicii filtre bankindaki her bir

filtre, frekans domeninde bir histogram kutusu (kutularin birbiri iizerine binmesi) olusturur.

Genlik
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Sekil 2.2. Mel yayiliml filtre bankas1
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2.1.1.5. Kepstrum

Oznitelik ¢ikarmanin son asamasinda logaritmasi alinmis mel spektrumunun frekans
domeninden tekrar zaman domenine ¢evrilmesi gerekmektedir. Bu islemin sonucunda Mel-
Frekansi Kepstrum Katsayilar1 (MFKK) elde edilir. Her cerceve i¢in elde edilen vektorlere
de oznitelik vektorleri denir. MFKK Denklem 2.4. deki gibi hesaplanir:

(k=1\7x }
MFKK, =Y X, cosH . jz_o} i=1,2, ..M 2.4)

M, kepstrum katsayilarinin sayisini; Xk, k. filtrenin log-enerji ¢iktisin1 gostermektedir.

2.1.2. Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii ile Entropi Hesaplama

DD ile entropi katsayilar1 hesaplama islemi sistemin hem kaydolma hem de saptama

asamasinda kullanilir. Entropi katsayilarinin elde edilme asamalar1 Sekil 2.3’te verilmistir.

Ses sinyali Cerceveleme Dikdortgen
¢ i Pencereleme
Entropi katsay1lari l
. Dalgacik
-« «
Entropi Déniisiimii

Sekil 2.3. Entropi katsayilar ¢ikarma

Konusma ve konusmaci tanima sistemlerinde kullanilan spektral dl¢timler iki boliime
ayrilir. Birincisi gii¢, sinyalin sahip oldugu kaba spektral Ol¢iimleri, ikincisi ise spektral
genlik, spektrumdaki belirli frekans araliklar iizerindeki gii¢ Ol¢iimiidiir. Konusma ve
konugmaci tanima sistemlerinin parametre kiimesinde bu iki Ol¢iim yer alir. Konusmaci

tanima sistemlerinde gii¢ dlciilerinin kullanimi Denklem 2.5. deki gibidir.
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N,

1 N,
P(n) = v D (w(m)s(n— -+ m)), (2.5)

s m=0

N giicii hesaplanacak Ornek sayisini, w(m) agirhik fonksiyonunu, s(n) sinyali ve n
pencerenin merkezini belirleyen 6rnek indisini gosterir. Pek ¢ok tanima sistemi giicii direkt
olarak kullanmak yerine insan duyma sistemini taklit ettigi i¢in asagidaki Denklem 2.6.

kullanir.
P, (n) =log,,(P(n)*10) (2.6)

Gii¢, konusma ve konusmaci tanima sistemlerinde bulunan diger parametreler gibi

cerceve temelinde hesaplanir. Cergeve siiresi T, , parametreler kiimesinin gecerli oldugu

zaman uzunlugu olarak tamimlanir. Cerceve periyodu ise benzer sekilde arka arkaya
yapilan parametre hesaplamalar1 arasinda gecen siiredir. Cerceve orani ise saniyede
hesaplanan cercevelerin sayisidir. Ayni zamanda Onemli olan bir kavram da giiciin
hesaplandig1 araliktir. Toplamin hesaplanacagi drnek sayisi olan N pencere siiresi olarak
bilinir. Pencere siiresi ile cerceve siiresi birlikte giic hesabindaki sinyalin degisimini
izlerler.

Agirlik fonksiyonu pencere fonksiyonu olarak ta adlandirilir. Pencere fonksiyonunda
amac eldeki sinyali belli araliklarla sinirlamaya calismaktir. Ornegin aralik icerisinde sabit
bir deger alan ve aralik disinda da sifir olan fonksiyon dikdortgen pencere fonksiyonudur.
Herhangi bir fonksiyon veya sinyal bu pencere ile ¢arpildiginda aralik disindaki degerleri

sifir olur. Sesli ifade verilerinin 6nisleme asamasinda kullanilan pencereler sunlardir;

e Dikdortgen Pencere
e Barlett Pencere

¢ Hanning Pencere

¢ Hamming Pencere
e Blackman Pencere

e Kaiser Pencere.
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2.1.2.1. Dalgacik Doniisiimii

DD ilk defa jeofizik alaninda kullanilmistir [16]. Daha sonra yapilan ¢aligmalarla bu
teori daha saglamlastirilarak ayrik zamanli isaretlere uyarlamasi yapilmistir. Bugiin
dalgaciklar ve dalgacik paketleri isaret igslemenin farkli alanlarinda kullanilmaktadir.

Dalgacik doniisiimii duragan olmayan sinyallerin analizini saglar. Zaman-frekans
¢Oziiniirligi optimum olarak elde edilir. Analizi yapilacak fonksiyon istenildigi gibi
secilebilir. Dalgacik doniisiimii ve dalgacik analizleri fourier doniisiimiiniin genellestirilmis
halidir [17].

Dalgacik doniisiimiinde, sinyal siirecinde kaydirilan olgeklenebilir modiile edilmis
pencereler kullanilir ve her yeni konumda onun spektral davranisi incelenir. Farkli
¢Oziiniirliige sahip sinyallerin frekans-zaman sunumlar1 gergeklestirilmis olur. Aslinda
pencerelenmis fourier analizinde Sekil 2.4’te goriildiigli gibi zaman frekans seviyeleri i¢in

sabit pencereler kullanilir.

A
Frekans(f)

Zaman(t)

Sekil 2.4. Pencerelenmis fourier doniisiimii i¢in zaman-frekans diyagrami

‘ Frekans(f)

Zaman(t)
Sekil 2.5. Dalgacik doniisiimii i¢in zaman-frekans diyagrami
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Fourier doniisiimiinde esit araliklarla islem yapilirken dalgacik doniisiinde diisiik
frekanslarda genis zaman araliginda yiiksek frekanslarda ise kii¢iik zaman araliginda islem
yapilmaktadir. Yani doniisiimiinde boyutlar degisik pencereler zaman-frekans domeninde

kullanilmaktadir (Sekil 2.5).

<>

S-Olgek
(Scaling)
X
-
Zaman ekseninde Oteleme

(Time shifting)

“—>
; X i Zaman (t)

Frekans (f)

—

Sekil 2.6. Dalgacik doniisiimii i¢in iki boyutlu zaman-frekans diyagrami

Zaman-frekans diagrami yardimiyla bir sinyalin yiiksek ve algak gecirgen bilesenleri
acik olarak elde edilir. iki boyutlu diyagramda bir eksen zaman (t) diger eksen ise frekans
(f) dir.

Dalgacik analiz metotlarinin geleneksel metotlara gore {istiinliikleri asagidaki gibi
siralanabilir:

e Spektrumun diisiik frekans boliimlerinde, DD oldukg¢a hizlidir. Bu 6zelliklerinden

dolay1, DD’nin duragan olmayan isaretlerin daha esnek zaman-frekans gosterimlerinin

elde edilmesinde etkili bir ara¢ oldugu goriilmektedir [16, 18].

e Frekans spektrumundaki farkli bolgeler icin, daha basit farkli frekans

coziiniirlikleri segebilir.

e Analiz icin spektrumdaki birka¢ frekans bandi kullanilacaksa, tiim spektrumu

hesaplamaya gerek yoktur.

Sekil 2.7°de yaygin olarak kullanilan dalgaciklarin bazilar1 verilmistir [19].
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Meksika Papkasy
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(a) Meksika Sapkasi (b) Mayer Dalgacig1
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(c) Morlett Dalgacigi (d) Gauss Dalgacigi

Sekil 2.7. Yaygin olarak kullanilan dalgacik 6rnekleri
2.1.2.2. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Stirekli DD (SDD) sikistirmalar, genislemeler ve doniisiimler ile tim zaman ve

Olceklerdeki isaretler sayesinde ana dalgacik arasinda uygunluk saglar.

oo

SDD(ab) =~ [ x(t) %l//(%}dt 2.7)

Burada x(r) isaret, w(t) dalgaciktir. b Olcekleme etmeni olup, farkli frekans

seviyelerinde ayrisim filtreleri tamimlar. a ise oteleme etmeni olup her seviye icin ayrigim

filtrelerini Olceklendirir. Donilisiim sonucu ise zamanin bir fonksiyonu olarak isaret ve
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dalgacik arasinda karsilikli nasil bir iliski (korelasyon) oldugunu gosterir. Isaret ve
dalgacik 1iyi eslesirse isaret ve dalgacik arasindaki korelasyon da yiiksek olur.
Uygulamalara bagli olarak istenilen bir dalgacik tiirii secilir. SDD’deki dlgekleme kavrami
frekans doniigsiimiindeki (FD) frekansin tersine benzer. Dalgacik yiiksek oranda sikigik
oldugunda isaretin sahip oldugu yiiksek frekans detaylarimi elde eder. Dalgacik tamamen
genis olursa dalgacigin uzunlugu, isaretin uzunlugu ile daha uygun benzerlik gosterir.

Boylece isaretin diisiik frekans egilimleri ortaya cikar.

2.1.2.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Siirekli dalgacik doniisiimii’niin hesaplama yiikii fazla oldugu icin doniisiimii saglamak
icin kullandig1 bilgi miktar1 oldukca biiyiiktiir. Daha etkili bir yol olan Ayrik Dalgacik
Doniistimii (ADD), ana dalgacigin sadece belirli genislemelerinde isarete bakar.

Tek bir filtre belirli bir frekans cevabina sahiptir. Isaret sinyali filtreden gectikten sonra
isaretin icindeki bilginin bir boliimii kaybolur. Bu sebeple tek bir filtre, filtrelenmis
isaretten tekrar asil isareti elde etmek icin kullanilamaz. Ciinkii kaybolan bilgi tekrar
kazanilmaz. Eger iki filtre kullanilirsa, biri diisiik frekans bilgisini, digeri yiiksek frekans
bilgisini tutar. Yani isaret i¢indeki bilginin tiimiinii icermis olur. Boylece bu iki filtrenin
cikist asil isaret sinyali tekrar elde etmek icin birlestirilebilir. Filtre kiimesi veya filtre
bankasi, spektrum bilgisini ayirmak i¢in kullanilarak isareti gittikce daha ince frekans
bantlarina ayristirmay1 saglar. Filtrelerin ¢ikisindan elde edilen veri Orneklenmelidir.
Ciinkii isaret, filtre bankasinin her bir seviyesinden gecirildigi zaman verinin miktan iki
katina ¢ikmaktadir.

Ideal olan, isareti daha etkili temsil etmektir. Eger isaret sinyali m tane zaman ile
aynistirilirsa asil isaretten 2m zaman daha fazla veriye sahip olmasi yararl degildir. Filtre
kiimesinin, kusursuz yeniden yapilandirma filtrelerine benzer davranabilmesi icin 6zel
karakteristiklere sahip olmas1 gerekir. Ciinkil gercek filtreler kusursuz kesim frekanslarina
sahip degillerdir. Boylece bilginin tiimiinii tekrar elde etmek i¢in bitisik filtreler arasinda
bazi binismeler vardir. Bu gorevi yerine getirmek i¢in gelistirilen filtreler kuvadratiir
filtreler olarak adlandirilir [16, 20]. ADD, bu tiir filtrelerden elde edilir. Sekil 2.8’de
goriildiigli gibi isaretin ADD’si, ayristminin her bir seviyesinde yiiksek frekans bilesenleri

cikarilarak, asil isaretin gittikce kaba bir yaklasiginin elde edilmesini saglayacak ¢ok
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¢Oziiniirliiklii bir ayrisimdir. Asil isaret sinyali, en yiliksek seviyedeki yaklasik isaret ile

daha diisiik seviyelerdeki detay isaretleri birlestirilerek yeniden olusturulabilir.

2.1.2.4.Dalgacik Paket Analizi

DPA, ADD’ye benzer olup isaret lizerinde miimkiin olabilecek bircok ayrisimlar
tiretir. Filtre bankasi her bir zaman i¢in diisiik frekans bilesenlerini tam olarak ayristirmak
yerine, yiikksek frekans bilesenlerini daha iyi ayristirmaya olanak saglar. Boylece tiim
zaman-frekans diizlemi Sekil 2.9’da goriildiigii gibi miimkiin olabilecek tiim alt boliimlere,

farkli zaman—frekans pencereleri ile boliiniir [21].

Isaret sinyali

D1

D2

D3

A4 D4

Frekans

Sekil 2.8. ADD ayrigim agaci

DPA'nin sagladig1 avantaj, asi isaretin en uygun ZFG’sini elde etmek i¢in ayrigimin

farkl1 seviyelerini birlestirmesidir.
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Sekil 2.9. DPA aga¢ yapisi

2.1.2.5. Entropi Hesaplama Teknikleri

Bir sistemin diizensizliginin 6l¢iisii olarak, entropi kavrami tanimlanabilir. Ozellikle,
termodinamik fizikte bir sistemin diizenliligini 6lgmek icin ¢ok fazla kullanilan bir
terimdir. Bu tamimlamada diizensizlik kelimesi ile anlatilmak istenen ifade, sistemin
toplam enerjisinin mevcut olan tanecikler arasindaki dagilimidir. Entropi kavramini,
haberlesme sahasinda ilk olarak Shannon kullanmistir [16, 22]. Entropi hesaplama teknigi,
duragan olmayan bir isaretin diizensizlik derecesini 6lgmek i¢in kullanilan uygun bir
aractir [23]. Ayrica entropi kavrami, bir olayin igerdigi bilginin ortalama miktarin1 6lgmek
amaci ile de kullanilmaktadir [24].

Sekil 2.10 ve Sekil 2.11°de entropi kavraminin anlasilabilmesine yonelik olarak,
termodinamik ve isaret igleme alanlarindaki kullanimi karsilastirmali olarak gosterilmistir.
Sekil 2.10’dan goriilecegi gibi gaz molekiilleri belirli bir alana sikistirilmistir. Buradaki gaz
molekiilleri daha diizenli bir yapida olduklan i¢in diisiik entropi degerine sahiptirler. Sekil
2.11°de ise gaz molekiilleri sikistirildigi bolgeden serbest birakilarak tiim kapali alana
yayllmiglardir. Burada ise gaz molekiillerinin diizenli yapisi bozuldugu icin gaz
molekiilleri yiiksek entropi degerine sahiptirler. Termodinamikte kullanilan bu kavram,
iletisim teorisinde bir isaretteki diizensizligi veya belirsizligi 6lcmek i¢in yararlanabilecek
iyi bir aractir. Isaret isleme agisindan Sekil 2.10 ve Sekil 2.11 incelendiginde, isaret
duragan ise frekans bolgesinde dar bir spektrum ile diisiik bir entropi degeri elde edilir
(Sekil 2.10). Isaret duragan degilse, frekans spektrumu genis bir banda yayilarak yiiksek
bir entropi degeri olusturur. (Sekil 2.11) [16, 20].
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Sekil 2.11. Yiiksek entropi kavrami

Entropi ile ilgili ilk calismalar, termodinamik alaninda 19. yiizyill da yapilmistir.
1940’lh1 yillarda haberlesme kanallarinin dolulugunu tahmin etmek ve haberlesme
isaretlerinin igerdigi bilgi miktarim Ol¢cmek igin entropi kavrami Shannon tarafindan
kullanilmistir [16, 22]. Son yillarda ise entropi kavrami isaret isleme alaninda da yaygin
olarak kullamilir hale gelmistir. Yapilan c¢alismalardan bazilar; entegre devre
teknolojisinde karbon iizerindeki elektron enerji kaybimi bulmak [25], JPEG goriintii
kodlamada olusabilecek giiriiltiiyii tespit etmek [26], EEG isaretlerinin spektral
entropilerini  kullanarak anestezi derinligini tahmin etmek [27], biyomedikal NMR
isaretlerinin dalgacik doniisiim uzayindan istatistiksel bilgilerini elde ederek isaretin
giiriiltiisiiz  seklini  kestirmek [23] ve MEG biyomedikal goriintiilerin yeniden
yapilandirilmasinda Norm entropi metodu kullanarak yiiksek kalitede MEG goriintiileri
elde etmek [18] sayilabilir.

[saret islemede yaygin olarak kullamlan entropi hesaplama gesitleri; Shannon, Esik
(Threshold), Logaritmik Enerji, Norm ve Sure metotlaridir [16, 28]. Bunun disinda farkl
entropi hesaplama teknikleri de bulunmaktadir. Asagidaki entropi yontemlerinde; s isareti,
si ise isaretin i. katsayisim1 gostermektedir. Isaret islemede yaygin kullanilan entropi tiirleri

ve denklemleri;
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1. Shannon Entropi: E(s)= —Z sl.2 Jog,(s?) ve log(0)=0 kabul edilerek 2.8)

2. Norm Entropi: E(s)= Z'Si ? ve 1<p<2 2.9)

3. Logaritmik Enerji:  E(s) = Zlog2 (sl.z) ve log(0)=0 kabul edilerek (2.10)
E(s)= Z E(s,) £ pozitif bir esik degeridir

4. Esik Entropi: ls[>e=E(s)=1 ve |s|<e=E(s)=0 (2.11)

5. Sure Entropi: S,

SeE=E(s) = Zmin(sf,ez) £ pozitif bir esik degeridir (2.12)

Belirtilen entropi hesaplama tekniklerinin, isaret islemedeki kesin kullanim alanlar
belirli olmayip, uygulamalara gore bagarimlar1 degisebilmektedir. Fakat duragan olmayan
isaretler icin zamana bagimli entropi hesaplamasi daha kullamigh olacaktir. Bu sebeple

isaret katsayilar si’lerin zamana bagimli olmasi gerekir [23].
2.2. Konusmaci Tammmada Kullamlan Smiflandirma Yontemleri

Konusmaci tanima bir oriintii siniflandirma iglemidir. Test kelime veya ctimlesine ait
ozellik vektorlerini kullanarak bu test ciimlesini hangi konusmacinin sdyledigini bulma
gorevi smiflandiricinindir. Bu gorevi yerine getirmek icin her konusmaciya ait egitim
verileri ile akustik modeller olusturulur. Siniflama asamasinda test kelime veya climlesine
ait oOzellik vektorlerinin egitim kiimesindeki konusmacilara ait sablonlarla olan
benzerligine bakilir. Elde edilen benzerlik olgiitii ile konusmaci tanmima sistemi test
climlesinin kim tarafindan séylendigi belirlenir.

Konusmaci tanima uygulamalarinda bir¢ok smiflandirict teknikleri kullanilmaktadir.

Bu boliimde kullanilan siniflandiricilar hakkinda genel bilgilere yer verilecektir.
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2.2.1. Gaussian Karma Model ile Konusmaci Tanima

Gaussian karma modelin en onemli 6zelligi keyfi bicimli dagilim yogunluklarinin
diizgiin kestirimlerinin yapilabilmesidir. Verilen bir konusmacinin egitim verisini
kullanarak konusmaci egitim Oznitelik vektorlerinin dagilimina en iyi karsilik gelen
Gaussian Karma Model parametrelerinin, yani A’nin tahminidir. GKM ile konugmaci
tanima sistemi i¢in S ={1,2,...,5} seklindeki S adet konusmaci A/, A2,..., AS Gaussian karma
modelleriyle gosterilir. Burada amag verilen gozlem dizisi icin maksimum sonsal olasiligi
veren konusmaci modelini bulmaktir.

Bu parametrelerin tahmini icin bir¢ok yontem vardir. En yaygin olarak kullanilan
yontem, en ¢ok olabilirlik tahmin yontemidir. En ¢ok olabilirlik tahmin yonteminin amaci
verilen egitim verisi icin GKM olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden model

parametrelerini bulmasidir. T adet egitim vektoriinden olusan X ={X Leenees X, } dizisi igin

GKM olasilik fonksiyonu, denklem 2.13. ile hesaplanir.
T
p(x/2)=]]r(z.|2) (2.13)
t=1

A baslangic modeli ile baslayan beklenti maksimizasyon algoritmasinin temeli
p(X |/T )Z p(X |ﬂ) olacak sekilde yeni bir 2 modelinin kestirimine dayanir. Bir sonraki

iterasyon icin bulunan yeni model baslangic modeli kabul edilerek bir yakinsama
seviyesine ulasilincaya kadar islem tekrar edilir. i. akustik smif i¢in sonsal olasilik ise

denklem 2.14. ile gosterilir:

o = pibi (Zt )
pliz,,A) = 5-~4 (2.14)

;pkbk (jC,)

2.2.2. Vektor Nicemleme Teknigine Dayali Konusmaci Tamima

Vektor nicemleme teknigine dayali konusmaci tanima sistemlerinde egitim verileri
kullanilarak her bir konusmacinin 6znitelik vektorleri elde edilir. Oznitelik vektorleri

kisiden kisiye degisen ozelliklerdir. Kisilerin girtlak yapisindan dolay1 konusmacilart ayirt
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etmeye yarayan niteliklerdir. Her konugmacinin 6znitelik vektorleri ¢ikarildiktan sonra, bu
vektorler kiimelendirme algoritmalarindan herhangi biri kullanilarak egitilir ve her bir
konusmaci icin optimum referans model olan kod kitab1 tasarlanir. Konusmaciyr tanima
asamasinda ise konusmacinin test verileri kullanilir. Bu test verilerinin de 6znitelik
vektorleri ¢ikarildiktan sonra referans model olarak hazirlanan kod kitabi vektorleriyle en

yakin uzakligi veren kod vektorleri eslestirilerek sonuca varilir.

2.2.3. Sakh Markov Modelleri ile Konusmaci Tanima

Dizilerin modellenmesinde kullanilan diger bir istatistiksel model ise Sakli Markov
Modelleridir (SMM) [29]. SMM sonlu sayida durumdan olusan ve her durumun 6zellik
vektoriine ait olasilik yogunluk fonksiyonunu iceren bir siiregtir. SMM’de durumlar
birbirlerine bir durum gecis islevi araciligi ile baglanmuslardir. Durum gegis olasiliklari, aj;

bir durumdan diger bir duruma geg¢is olasiliklarini belirtmektedir.

ail ax as3 a4 ass

at3 a4 ass

Sekil 2.12. Basit bir soldan saga SMM

Sekil 2.12’de bir markov modeli goériilmektedir. Markov modelinde;

rakamlar(1, 2, 3, 4, 5)—Gizli durumlar

a—Gecis olasiliklarini ifade eder.

Her durum bir diger duruma gegislerle baghdir. Gegisler, gecis olasiliklarina (a;; ) bagh
olarak durum degistirmeye imkan verir. Bir konugmacinin taninabilmesi i¢in referans
olarak alinan durumdan itibaren izlenen yolun en son duruma kadar kabul edilebilir bir

olasilikla ulagmasi gerekir. SMM’ler ile ¢oziilebilecek ii¢ temel problem vardir.
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¢ Model parametreleri verildigi zaman cikis sirasinin olasiligim1  hesaplamak
(forward algorithm).

® Model parametreleri verildiginde istenen bir cikis1 saglayacak gizli durumlarin
sirasini hesaplamak (Viterbi algorithm).

e Verilen bir c¢ikis sirasina gore durum gecislerinin ve c¢ikis olasiliklarinin
hesaplamak (Baum-Welch algorithm).

SMM’ye dayali konusmaci tanima sistemi islem basamaklarinin degisik adimlarinda bu
ic algoritma kullanilarak bir sonuca ulasilir. Modelleme asamasinda forward-backward
algoritmalart kullanilarak konugmaciya ait model parametreleri elde edilir. Karar verme
asamasinda ise Viterbi algoritmasi kullanilarak, olusturulan model ile var olan model

arasindaki benzerlik ol¢iiliir.
2.2.4. Dinamik Zaman Egirme ile Konusmaci Tanima

Dinamik Zaman Egirme(DZE) konusmaci tamima uygulamalarinin ilk dénemlerinde
kullanilmaya baslanan bir siniflandirma teknigidir.

Konusmanin dalga seklinde; konusma hizi, ses yiiksekligi veya stres gibi nedenlerden
dolay1 konusan kisi ayni olsa bile farkliliklar goriiliir. Baz1 oriintiiler yiiksek genlik ve uzun
stireye sahipken bazilar ise daha diisiik genlikli ve kisa siireli olabilir. Konusma hizindaki
degisikliklerden dolay1 bir konusmacinmin farkli zamanlarda soyledigi ayni ciimleler
arasinda zamanlama acgisindan farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir. Zamanlamadaki bu problem
test ciimlesi ile egitim ciimlesi arasindaki Onemli benzerlikleri bulmak i¢in DZE
algoritmasi kullanilir.

DZE, test ciimlesi ile egitim sablonunu karsilastirirken muhtemel yollardan optimum
olan1 bulmaya calisir. Verilen bir referans (egitim) sablonu R ve test ciimlesi 7 i¢in; R(n)
ve T (n) sirastyla egitim ve test ciimlelerindeki ¢erceve sayilari olsun. DZE, Tnin zaman

]

ekseni olan n ° yi R ’ nin zaman eksenine eslestiren bir m = w(n) fonksiyonu bulmaya

calisir.

w(n)

D= min[Zd(T(n),R(w(n)))} (2.15)
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Denklemde d, T ciimlesine ait n. ¢erceve ile R ciimlesine ait w(n). cergeve arasindaki
bir uzaklik olgiitidiir. D ise en iyi yolu veya en iyi eslesmeyi temsil eden uzaklik
sablonlar arasindan en iyi eslesme uzakliklarini bulur. Sistem de bu uzakliklar1 saklar ve
test ciimlesinin en kiiciik uzaklik veren sablona ait oldugu kararim verir. DZE genellikle

metine bagimli konusmaci tanima uygulamalarinda kullanilmaktadir [30].
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3. AKILLI YONTEMLER

3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA insan beyninin Ogrenme yoluyla yeni bilgiler iiretebilme, olusturabilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gerceklestirebilen bilgisayar sistemleridir. YSA insan beyninden esinlenerek Ogrenme
stirecinin matematiksel olarak modellenmesi sonucunda ortaya ¢ikmistir. Bu sistemlerin
baslica belirgin 6zellikleri uyarlanabilen, Ogrenebilen, tamamiyla paralel ve paralel
dagitilmis bir hafizaya sahip olmalaridir [31].

Sinir aglar genellikle egitilerek belirli bir girise karsilik olarak verilen, istenilen ¢ikist
elde etmek i¢in kullanilirlar. Bu durum asagidaki Sekil 3.1°de verilmistir. Agin ¢ikist arzu
edilen hedefe ulasincaya kadar c¢ikis ile hedef karsilastirllarak agin egitimi (agirhik
degerlerlerinin ayarlanmasi) gergeklestirilir. En basit tanimiyla yapay sinir aglari, bilinen

en iyi egri uydurma tekniklerinden birisidir [32].

Hedef

—» Agrrliklar
Giris Cikis
A

Agirliklart glincelle

Sekil 3.1. Yapay sinir aglarinin yapist

3.1.1. Biyolojik Sinir Aglar1 ile Yapay Sinir Aglarimin Karsilastirilmasi

Biyolojik sinir aginin temel eleman1 olan sinir hiicresi, sinir sistemi icerisindeki gorev
ve fonksiyonlarina gore degisik sekil ve biiyiikliikte olabilir (Sekil 3.2). Sinir sisteminin en
basit yapis1 olan bir ndronun bir ucunda “dentrit” ad1 verilen ve hiicreye, diger hiicrelerden

veya dis diinyadan gelen bilgileri toplayan baglanti elemani bulunurken diger ucunda ise



tek bir life benzeyen, hiicreden diger hiicrelere ayn1 zamanda da dis diinyaya bilgi tasiyan
“akson” adi verilen baglanti eleman1 vardir. Akson diger hiicrelerle birlesme esnasinda
dagmik dallara ayrilir. Bu iki uctaki baglanti noktalarinin, elektrofizyolojik olarak
hiicrelerde bulunan bilgileri islemede 6nemli bir yeri vardir. Hiicrelerin birbiri ile elektrik
isaretleri vasitasiyla irtibat kurdugu gozlemlenmistir. isaretler, bir hiicrenin aksonundan,
diger hiicrenin dentritine gonderilir. Bir akson birden fazla dentrit ile baglant1 kurabilir. Bu

baglantilarin yapildig1 yer “synaps” olarak adlandirilir.

=

Dentrit(Dendtite): Girdi sinyalleri al1
/ Cekirdek(Soma): Girdi Sinyalleri isler
% /

/ AkSOl’l(AXOn): Girdi Sinya“el’i Qlktl Sinya“el’e Qevi[‘i[‘

Baglanti(Synapse): Neronlar arasindaki

fﬁ @\“}_f/ elektrokimyasal temasi saglar

Sekil 3.2. Biyolojik ndronun sematik yapist

Hiicreler elektrik sinyalini hiicre duvarindaki voltaji degistirerek iiretebilirler. Bu ise
hiicrenin icinde ve disinda dagilmis olarak bulunan iyonlar vasitasiyla gerceklesir. Bu
iyonlar potasyum, sodyum, kalsiyum ve klordur. Noronun i¢cinde potasyum yogunlugu
daha ¢ok bulunurken néronun disinda da sodyum yogunlugu daha ¢ok bulunur.

Bir hiicre, diger hiicreye elektrik enerjisini bu kimyasal iyonlar araciligiyla transfer
eder. Baz1 iyonlar elektrik ve magnetik kutuplagsmalara sebep olurken, bazilan
kutuplasmadan kurtulup hiicre zarini agarak iyonlarin hiicreye gecisini kolaylastirir. Insan
sinir ag1 sistemi, bu sekilde ¢alisan milyonlarca hiicrenin bir araya gelmesinden meydana
gelir. Beyinde korteks denilen bolgede her noronun bir karsiligi bulunur. Bir néronun
cikist kendisine bagli olan biitiin noronlara iletilir. Fakat korteks, isin yapilabilmesi icin
hangi noron harekete gecirilecekse sadece ona komut gonderir [16, 33].

Bir yapay sinir aginin yapisimi belirleyen bir¢ok faktor vardir. Yapay sinir hiicreleri
veya islem elemanlari, sinir aginin yapisal modelleri ile agin sahip oldugu kural ve

stratejisi bunlarin basinda gelir [33].
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X, — T Net C

Sekil 3.3. Bir yapay sinir ag1 hiicresi modeli

X;: Giris W;: Agirhik T: Toplam Fonksiyonu
F: Esik Fonksiyonu C: Cikis

Sekil 3.3’te verilmis olan bir yapay sinir ag1 hiicresinin matematiksel ifadesi Denklem

3.1. deki gibidir.

4
Net = ZWI. X = WX WX, F WX Fw, 3.1
i=1

C = F(Net)

Tipki biyolojik sinir hiicresi gibi, islem elemanina birden fazla giris gelir ama sadece
bir c¢ikis gider. Girisler, dentritler gibi diger yapay hiicrelerden baglantilar araciligiyla
islem elemanina bilgi gelmesini saglarlar. Baz1 durumlarda bir islem eleman1 kendisine de
bilgi geri gdonderebilir (geri besleme) [34]. Bu bilgiler elemanlar arasinda bulunan baglanti
hatlar1 iizerinde depolanir. Her baglantinin sahip oldugu bir agirligi vardir. Bu agirlik bir
islem elemaninin digeri iizerindeki etkisini gosterir. Agirlik biiyiidiikge etki de biiyiir.
Agirligin sifir olmasi hi¢ bir etkinin olmamasi, negatif olmasi ise etkinin ters yonde olmasi
anlamina gelir. Bu agirliklar sabit olabilecekleri gibi degisken de olabilirler.

YSA bilgi isleme sistemlerinin yeni neslini temsil eder. Genellikle YSA; model se¢imi
ve siniflandirilmasi, iglev tahmini, en uygun degeri bulma ve veri siniflandirilmasi gibi
islerde basarili sonuclar elde etmistir. Geleneksel bilgisayarlar ise 6zellikle model secme
isinde verimsizken sadece algoritmaya dayali hesaplama islemleri ile kesin aritmetik

islemlerde hizhidirlar [35].
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Esik fonksiyonlari, islem elemanlarinin sinirsiz sayidaki girisini 6nceden belirlenmis
sinirda ¢ikis olarak belirlerler. En ¢ok kullanilan dort tane esik (aktivasyon) fonksiyonu
vardir. Bunlar, (a) lineer, (b) rampa, (c) basamak ve (d) sigmoid fonksiyonudur. Bu

fonksiyonlar Sekil 3.4’te gosterilmistir.

flx) f(x) 4 f(x) fix)

(a) (b) (©) (d)

Sekil 3.4. Yapay sinir aglari icin kullanilan esik fonksiyonlar1

Sekil 3.4.(a) , lineer fonksiyonunu gosterir ve formiilii (Denklem 3.2);

+ 7T, x>0 ise
f(x)= { 3.2)

-0,  diger durumlarda

Sekil 3.4.(b)'deki lineer fonksiyon [-T, +T] sinirlar1 arasinda kisitlandiginda rampa esik

fonksiyonu olur ve formiilii (Denklem 3.3);
+1T, X>tise
f (x) ={ X, |x|<t 3.3)
-T, X<-t
+1 ( -t) islem elemaninin maksimumu (minimumu) ¢ogu zaman doyma seviyesi olarak
adlandirilan ¢ikis degeridir. Eger esik fonksiyonu bir giris isaretine bagli ise yaydigi

+T girig toplami pozitif, bagl degilse esik basamak fonksiyonu [-8] olarak adlandirilir.

Sekil 3.4.(c)'de gosterilen basamak fonksiyonun formiilii (Denklem 3.4);
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f(X)={ + 7T, x>0 3.49)
-T, x<0

Son ve en 6nemli esik fonksiyonu (bu ¢alismada kullanilan) sigmoid fonksiyonudur.
Sekil 3.4.(d) de gosterilen S bicimindeki sigmoid fonksiyonu; seviyeli, lineer olmayan

cikis veren, sinirli, monoton artan fonksiyondur. Denklem(3.5);

f(x)= 3.5)

1+e

Toplama fonksiyonu, bir islem elemanina gelen net girisi hesaplayan bir fonksiyondur.
Net giris genellikle gelen bilgilerin, ilgili baglantilarinin agirliklarn ile carpilarak
toplanmasi sonucunda hesaplanir. Bu nedenle adina, toplama fonksiyonu denmistir. Esik
fonksiyonu da, toplama fonksiyonu tarafindan hesaplanan net girisi alarak, islem
elemaninin cikisim belirleyen fonksiyondur. Genellikle tiirevi alinabilen bir fonksiyon
olmasi tercih edilir (Sekil 3.4).

Toplama ve ¢ikis fonksiyonlari, ilgili probleme bagli olarak farkli sekillerde olabilirler.
Islem elemaninin ¢ikis iinitesi ise cikis fonksiyonunun iirettigi diirtilyii diger islem
elemanlarma veya dis diinyaya aktarma gorevini yapar. Islem elemanlar1 agin topolojik

yapisinin etkisiyle tamamen birbirinden bagimsiz ve paralel olarak calisabilirler.

3.1.2. Yapay Sinir Aglarinin Yapilari ve islem Elemanlar

YSA gosterilen ornekten 6grenerek kendi kurallarimi olusturan bir sistemdir. Yapay
sinir aginin sahip oldugu bilgi, islem elemanlan arasindaki baglanti hatlan1 {izerinde
saklanarak agirliklar araciligiyla gosterilir. Ag, eldeki mevcut orneklerden genellemeler
yaparak, olaylar hakkinda girisler ve ¢ikislar arasindaki iligskiyi 6grenir. Bu genelleme ile
yeni olusan ve ortaya cikan daha once hi¢ goriilmemis olaylar hakkinda karar verir. Yani
aga, bir 6rnek olay verildiginde, giris katmanindan alinip ara katmanlarda islenerek, agin o
olay hakkinda {iirettigi sonug, ¢ikis katmanina gonderilir. Bu bilgiyi isleme, agin sahip
oldugu tecriibeye bagli olarak, bilginin ara katmanlarda iliskilendirilmesi ile
gerceklestirilir. Bu iliskilendirme modelden modele farklilik gosterir. Ornegin, ara

katmanlardaki islem elemanlar1 sahip olduklar1 baglantilar sayesinde kendi kararlarim
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tiretir ve cikis katmanindaki islem elemanlarina iletirler. Cikis katmanindaki islem
elemanlar1 da, yine ilgili agirliklar1 kullanarak agin en son kararim1 meydana getirir. Bu
agirliklar, ilgili olayin belirli 6zelliklerini hafizada tutan elemanlar gibi diisiiniilebilirler.
Bilgi isleme ise (Oriintii tamima gibi), bir olay gosterildiginde hafizadan ilgili 6zellikleri
cagirmak ve bunlar ile ilgili girisleri birlikte analiz ederek karar vermek seklinde
yorumlanabilir [36].

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin sahip oldugu agirliklarda depolanir. Bir
agda ogrenme kisaca, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde agirliklarin belirlenmesi
stirecidir. Yapay sinir aglarinda 6grenme, sinirler arasindaki agirliklarin degistirilmesi ile
gerceklesmektedir [37]. Yapay sinir aginin 6grenme isleminin gerceklesebilmesi icin, sahip
oldugu biitiin agirliklarin, ilgili problemde 6grenilmesi istenen Ozellikleri genellestirecek
sekilde dogru degerlere sahip olmasi gerektigidir. Bu dogruluk ne kadar artarsa agin
siniflandirma kabiliyeti dolayisi ile 6grenme islemi o kadar iyi olacaktir. Dogru agirlik
degerleri, bir 6grenme kuralina gore belirlenir. Cogunlukla baglantilara baslangic degerleri
olarak rastgele agirliklar atanarak bu agirliklar eldeki drnekler incelendikge bir kurala gore
degistirilerek dogru agirlik degerleri bulunmaya ¢aligilir. Ogrenme yontemleri temelde iic
gurupta toplanir [33, 36, 38].

Egiticili Ogrenme: Disaridan bir egiticinin sinir agina miidahalesi s6z konusu olan bir
o0grenmedir. Egitme islemi, sinir agina giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur [37]. Yapay
sinir agina giris / ¢ikis ikilisinden olusan 6rnekler sunulur. Bu ikili, agin 6grenmesi gereken
ozellikleri temsil ederek daha ¢ok egitme kiimesi olarak tamimlanir. Ag giris bilgisini alir
ve o anki baglant1 agirliklarinin temsil ettigi bilgi ile bir ¢ikis olusturur. Bu ¢ikis, olmasi
gereken cikis ile karsilastirilarak aradaki hata tekrar aga gonderilerek agirliklar bu hatayi
azaltacak sekilde degistirilirler.

Takviyeli Ogrenme: Bu yontemde de yine egiticiye ihtiyac vardir. Bu yontemin
egiticili 6grenme yonteminden tek farki, egiticinin agin tiretmesi gereken sonug yerine,
onun iirettigi sonucun sadece dogru ya da yanlis oldugunu gostermesidir. Bu islem aga bir
takviye isaretinin gonderilmesi sonucu gergeklestirilir. Bu yOntem, ilgili 6rnek icin
beklenen cikisin olusturulamadigi durumlarda faydali olmaktadir.

Egiticisiz Ogrenme: Bu yontemde herhangi bir egiticiye ihtiya¢ yoktur. Bundan dolay1
cogu zaman bu yonteme kendi kendine organize olma da denir. Ag, kendine gosterilen
ornekleri alarak belli bir sarta gore siniflandirma yapar. Bu sart dnceden bilinmeyebilir.

Ag, kendi 6grenme sartlarini yine kendisi olusturur.

30



Ogrenme islemi, baslangicta rastgele secilmis agirliklarin, belirli bir kurala gore
degistirilmesine dayandigi daha o©nce belirtilmisti. Bu Ogrenme kurallarinin &nemli
olanlarindan bazilar1 asagida verilmistir. Bu algoritmalarda, w; = [w;; wi ... wi,] vektorii
agdaki i. hiicreye gelen n tane girisin agirlik katsayilarini belirtirken, x = [x; x2 ... X,/
vektorii aga gelen n tane girisi, y; ve d; ’de sirasiyla i. hiicrenin hesaplanan ve istenen
cikisini temsil etmektedirler.

Hebb Ogrenme Algoritmasi: Hebb 6grenme algoritmasinda amag, hiicrenin cikis
tiretmesine sebep olan baglantilarin agirhik katsayilarimi biiyiiterek etkilerini daha da

artirmaktir. Buna gore bu degisim asagida Denklem 3.6. ve Denklem 3.7. deki gibi

tanimlanmistir.
w,(t+1) = w, () +e.f(w,(1).x(t))x(t) (3.6)
veya
w,(t+1) =w, @)+ ey, (t).x(t) 3.7)

Burada € ‘a 6grenme katsayisi veya ogrenme orani denir. Disaridan istenilen bir ¢ikis
uygulanmadig i¢in egiticisiz bir 6grenme algoritmasidir.

Yarismact Ogrenme Algoritmasi: Bu algoritmada esas olan, giris isaretine en yakin
olacak baglant1 agirlik katsayilarimi bulmaktir. Bu, w ’lara iliskin néron, kazanan néron
olarak isimlendirilir. Sadece kazanan noron bir ¢ikis liretmekte dolayisiyla bu ndrona
iligkin w ’lar degisime ugramaktadir. Egiticisiz 0grenmenin tipik bir Ornegi olan bu

algoritmanin sonucunda aga gelen girisler siniflandirilmaktadir. Denklem 3.15. incelersek;

w(t +1) = w(t) + (x(t) - w, (1)) (3.15)

Burada w,, kazanan hiicrenin baglanti agirlik katsayisi olup Denklem 3.16. daki gibi

tanimlanmustir.

w, .X = max(w,.x) i=12..p (3.16)
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Algilayici (Perceptron) Ogrenme Algoritmast: Rosenblatt tarafindan Gnerilen algilayic
O0grenme algoritmasinda w degisimi, noron ¢ikisi ile istenilen ¢ikisin farki ile orantilidir.

Dolayisiyla egiticili bir 6grenme algoritmasidir (Denklem 3.8).

w,(t+1) = w, (1) + £]d. (1) —sgn(w, (1).x(1))] x(¢) (3.8)

Agin iirettigi ¢ikis ile istenen ¢ikis birbirinden farkli ise, hata azaltilacak yonde hareket
edilir. Hata sifir oldugu zaman w degisimi durmus olur.

Delta Kurali (Egim diisme) Ogrenme Algoritmasi: “Delta kurali” 6grenme
algoritmasi, egim diisme (gradient descent) Ogrenme algoritmasi, sadece tiiretilebilir
fonksiyonlara sahip olan aglara uygulanir. Bu algoritma egiticili bir Ogrenme
algoritmasidir. w degisimi, hatanin egiminin tersi yonde olur. Boylece, hata fonksiyonunun

minimum oldugu yere dogru hareket edilmis olur (Denklem 3.9).

JE(t)

3.9
() (3.9

w,(t+1)=w,(t)—€.

Burada E(t), hata fonksiyonunu temsil etmektedir ve Denklem 3.10. gibi tanimlanir.

E<z>=%(d,- 0 - y,())’ (3.10)
E<r>=%[d,- ) = £ (w, (OxO) @3.11)
EO _ a0y £, 0yx)) LD ) (3.12)

M(1) d(w, (1).x(1))

Bilinen hata geriye yayilim algoritmasinin esasi da, bu 6grenme kuralina dayanir.
Widrow-Hoff Ogrenme Algoritmasi: Widrow-Hoff 6grenme algoritmasi, egiticili bir

O0grenme algoritmasi olup w degisimi agin ¢ikisindan bagimsizdir (Denklem 3.13.)

w,(t+1) = w, (1) + &(d, (1) — w,(2).x(t))x(1) (3.13)
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Ilintili Ogrenme Algoritmasi: Hebb Ogrenme algoritmasimin egiticili uyarlanmig

halidir. f{w;(t).x,(t)) yerine d,(t) istenen ¢ikis alindiginda Denklem 3.14 elde edilir.

w.(@+) =w,(t)+ed,(t).x(t) 3.14)

Outstar Ogrenme Algoritmasi: Egiticili 6grenme algoritmalarindan olan bu 6grenme

algoritmasinda amag, w ’lar1 istenen ¢ikisa benzetebilmektir (Denklem 3.17).

w(t +1)=w(t) +e(d,(t) — w(t)) (3.17)

3.2. Uyarlamali Sinirsel Bulamk Ag (USBA) Mimarisi

Sinirsel bulanik sistemler, yapay sinir aglarmin paralel hesaplayabilme ve 6grenme
kabiliyeti ile bulamik mantigin uzman bilgisini kullanarak sonuclar c¢ikarabilme
ozelliklerinin birlesiminden olusur. Boylece sinirsel bulanik sistemler sayesinde YSA daha
anlasilir bir hale gelir [39].

USBA, ele alman problem i¢in olusturulan yapiya gore olasi tim kurallar
atayabilmekte ya da kurallarin veriler yardimiyla uzman tarafindan atanmasina imkan
vermektedir. USBA’nin kural olusturabilmesi veya kural olusturulmasina olanak saglamasi
uzman goriislerinden faydalanmis oldugu anlamina gelmektedir. USBA 5 katmandan
meydana gelir. Bu sistem Sekil 3.5’te gosterilmistir. USBA yapisindaki her katmana ait

diigiim islevleri ve katmanlarin igleyisi sirasiyla sdyledir [40].

Sekil 3.5. 2 girisli 4 kuralli bir USBA simiflandiric1 yapist
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Bu USBA yapisi yukarida da goriildiigii gibi 5 katmandan meydana gelmistir. Burada x
ve y giris, fise ¢ikis olarak alinirsa temel kural yapis1 Denklem 3.8. deki gibi yazilabilir:

EgerxA;veyB;ise f,=px+qy+rn (3.18)

Burada pi, q; ve r; lineer ¢ikis parametrelerini gostermektedir. ki girisli ve bir ¢ikish
olan bir USBA’ nin temel yapis1 Sekil 3.5’te goriilmektedir. Bu yapida, 5 katman ve 4 adet
eger-ise kurali kullanilmistir.

1.Katman: Bulaniklastirma katmani olarak ifade edilir. Giris degerlerini bulanik
kiimelere ayirmak icin Jang’in USBA modeli, tiyelik fonksiyonu sekil olarak
genellestirilmis Bell aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Burada, her bir diigiimiin ¢ikisi,
giris degerleri ile kullanilan iiyelik fonksiyonuna bagh olan iiyelik derecelerinden
olugsmaktadir ve 2. katmandan elde edilen iiyelik dereceleri us; (x) ve up; (y) seklinde
gosterilir. Bu katmanda bulunan hiicre sayisi, iki giris ve bu iki girisin her birine iki iiyelik

fonksiyonu tanimlandigina gore dort adettir (i=4’dir). Buna gore,

Ol,i =Wy (x), =12 O,;, = Uy ,(y) i=3,4 icin 3.19)

Burada x ve y girisleri temsil eder. Bu katmanin sahip oldugu ¢ikis, kurallarin varsayim
(eger) kisimlarinin iiyelik fonksiyonlarina olan iiyelik dereceleridir. Kullamilan iiyelik
fonksiyonu Denklem 3.20. de verilmistir. Buradan da goriildiigi iizere iiyelik fonksiyonu

olarak Gauss iiyelik fonksiyonu kullanilmistir.

i ()t () = exp((=(x; —¢) /(@,))*) (3.20)

2. Katman: Kural katmanidir. Bu katmandaki her bir diigiim, Sugeno bulanik mantik
cikarim sistemine gore olusturulan kurallar1 ve sayisint gosterir. Her bir kural diiglimiiniin

cikist pi, 1. katmandan gelen iiyelik derecelerinin ¢arpimini olusturur.

O, =w; =t (0)* g (y), i=1,2 3.21)
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3. Katman: Normalizasyon katmamdir. Bu katmandaki her bir diigiim, kural
katmanindan gelen tiim diigiimleri giris degeri olarak kabul edip her bir kuralin

normallestirilmis atesleme seviyesini hesaplar.
05, =w; = w; [(w, +w,), i=12 (3.22)

4. Katman: Bu katmanda normalize edilmis olan her bir kural kendine ait cikig

fonksiyonu ile ¢arpilir.
O,, =w,*fi=w,*(px+q,y+r, (3.23)
Buradaki p, q ve r lineer parametreleri sonug¢ parametreleri olarak adlandirilir.

5. Katman: Toplam katmani olarak adlandirilir. Bu katmanda sadece bir diigiim
bulunur. Bu diigiim X ile etiketlenmistir. Burada, 5.katmandaki her bir diigiimiin cikis

degeri toplanir ve sonucta, USBA sisteminin gercek degeri elde edilir.

2w,
Os,=toplam ¢ikis = ZVV,- fi== (3.24)

2w

i

3.2.1. USBA icin Geri Yaythmh Ogrenme Algoritmasi

Geri yayilimh 6grenme algoritmasinda agin ¢ikisindan elde edilen hata degeri giris
katmanma kadar geriye dogru yansitilarak gerekli agirlik degiskenlerinin ayarlanmasi
gerceklestirilir [41]. Burada amag¢ e hata Olciitiinii 6grenme islemi sonunda biitiin giris

ornekleri i¢in sifira gotiirmektir. Agin cikisinda bulunan hata degeri, istenen deger d ile

gercek cikis f arasindaki farktir ve Denklem 3.25. deki sekilde ifade edilir.

e=d—f (3.25)

Bu hata degerine en kiiciik kareler yontemi uygulanarak hata ol¢iitii olan E degeri
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Denklem 3.26. da verildigi gibi hesaplanir.

1,
E=— 3.26
5¢ (3.26)

Hata 6l¢iitii kullanildiginda hata geriye dogru katman katman asagidaki gibi gosterilir.
5. Katman: Bu katmanda herhangi bir agirlik degeri ayarlamasi yapilmaz, sadece

cikista bulunan hatanin Denklem 3.27. deki gibi katman cikisina yansimasi hesaplanir.

s_ _OE_ |0Ede)
=5 " [ = af} e (3.27)

4. Katman: Bu katmanda p;, q; ve r; gibi sonu¢ degiskenlerinin ayarlanabilmesi i¢in

gerekli hesaplamalar asagidaki gibi gerceklestirilir.

f=2H(px+qy+r) i=12 (3.29)
aaT{, = H;x (3.30)
buradan,

Ap; =8°I;x (3.31)

Aym iglemler diger sonu¢ degiskenlerine de uygulanarak degisimler hesaplanir. Buna

gore,

A =8°Ty (3.32)
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Ar. =5°T, (3.33)

olur.
Elde edilen bu ifadelere 6grenme orami katilarak iicgen (delta) kurali uygulanir.

n ={p,q,r} olarak aliirsa bu ifadeler tek bir esitlik olarak asagidaki gibi ifade edilir.

n.(k+1)=n,(k)+1,An (k +1) (3.34)

3. Katman: Bu katmanda cikis katmanindan yansiyan hata degeri hesaplanir. Herhangi

bir agirlik hesaplamasi ise yapilmaz.

s__OE _| _OE| Jf _
5 = i _[ 5 Lﬁ,} i=12 (3.35)
f=20f (3.36)
s _ (3.37)
ol
5 =0, (3.38)

2. Katman: Bu katmanda ¢ikis katmanindan yansiyan hata degeri hesaplanir. Herhangi

bir agirlik hesaplamasi ise yapilmaz.

ok [ oo Tom ]| |
Ol =——r—=| — | L =12 3.39
T { o o, }[au,} ’ &3

M

ﬂi=ﬁ’

i

bu ifade de a = Z A, olarak alinirsa,
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o, |a—u,
o, _ : 3.40
o, { : } (340

a

olarak bulunur. Bu ifade Denklem 3.41. de yerine konularak asagidaki gibi son durum

elde edilir.

2
a

5% = 5;[“ —Hi } (3.41)

1. Katman: Bu katmanda hem hata degeri hem de giris lyelik islevlerine ait

degiskenlerin ayarlanmasi saglanir.

oE OE of O, }[ U, } .
0 =——— = — L) T i=12 (3.42)
Ot [af OfL; Op; || Op,
L,
i o, (3.43)
Ol
5; =& 1y, (3.44)
5ly=-E —[a—”%%}[%} (3.45)
Oy, df Of; O, || Opty,
u,
i oy, (3.46)
Ol
s = O] My, (3.47)
_ 2 _ 2
Uy = exp[—(x Gmi ] ] v, = {x Gmi } U, =exply, | (3.48)

Can egrisi sekilli iiyelik islevlerinin orta noktalarindaki degisim asagidaki gibi
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hesaplanir.

am, =—0F _ | OE Of OF Oty || O Vi |, (3.49)
om, dof O, o, opL,, || dv, om,

_aluAi = exp[vi] = Uy (3.50)

v,

v, [ x—m, |

Di _o i 3.51

om, | o | (331

Am; =2 X—;’ﬂ,- é‘illuAi é‘il = é‘izluBi (3.52)
o, ]

Am; =2 x;_;ﬂi é‘izluAiluBi Hi = Kyl (3.53)

Am, =2 = |57, (3.54)
O, i

Ayni sekilde Am,,, asagidaki denklem ile elde edilir,

m

Amy,, = 2|:y_—2i+2}5'2:ui (3.55)
o

1
i+2

Can egrisi sekilli iiyelik islevlerinin standart sapmalarindaki degisim asagidaki gibi

hesaplanarak bulunur.

Ao, =—OF _ | OE Of IR Oy || O OV |y, (3.56)
do, of O, o, opL,, || dv, 9o,
_ 2
Wy _of x=m) (3.57)
do, o}
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1 1

(x—m,)
Ayni sekilde Ac,,, asagidaki denklem ile elde edilir.

S,

M} (3.59)

AO—H—Z = 2|: 0_3
i+2

Elde edilen bu degisimlere iicgen kurali uygulanarak iiyelik islevine ait degiskenlerin

bulunmasi i¢in asagidaki denklemler kullanilir.
m;(k+1)=m, (k)+n, Am, (k+1) i=1234 (3.60)
o (k+)=0,(k)+n,Ac,(k+1) i=1234 (3.61)

Burada toplam 8 adet degisken ayarlanir.
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4. AKILLI YONTEMLER iLE KONUSMACI TANIMA UYGULAMALARI

Bu bolimde yapilan calismalar detayli bir sekilde anlatilmistir. Veri tabani olarak
uluslararast  YOHO veri tabanindan alinan ses Ornekleri kullanilmisti. YOHO
veritabaninda kaydolma ve saptama asamalar1 i¢in ayr kiimeler vardir ve her bir kiimede
69 kisiye ait cok sayida ciimleler yer almaktadir. 20 konusmacidan alinan ciimleler hem
egitim hem de test asamasinda kullanilmistir. Belirlenen yontemlerin tasarlanip test
edilmesi i¢in de Matlab programi kullanilmistir.

Yapilan calismalar iki asamadan olugmaktadir. Birinci agsama egitim asamasi, ikinci
asama ise test asamasidir. Egitim asamasinda, kaydolma (enrollment) ve saptama
(identification) iglemleri gerceklestirilecektir. Kaydolma asamasinda konusmacilarin tiim
ses orneklerinin 6znitelik 6zellikleri ¢ikarilarak bir veritabaninda saklanacaktir. Kaydolma
asamasinin amaci her konugmaci i¢in bir referans modeli olusturmaktir. Daha sonra bu
modeller saptama asamasinda kullanilacaktir.

Test asamasi ise, tanima metodunun kapali kiime ya da acik kiime olmasina gore
degisir. Calismamizda kapali kiime tamima sistemi kullanilmistir. Kapali kiime tanima
sisteminde, veritabanindaki bir konusmaci bilinen ses Orneginin sahibi olarak secilmek
zorundadir. Dolayisi ile en yiiksek benzerlik skoru alan konusmaci modeli secilmis
olacaktir.

Kaydolma asamasinda elde ettigimiz MFKK 6znitelik vektorleri hem YSA hem de
USBA ile egitilerek test edilmis ve basar1 sonuclar karsilastinlmistir. Daha sonra yeni bir
yaklagimla konusma sinyallerine dalgacik doniisiimii uygulanip entropi katsayilari elde
edilmistir. Bu katsayilar yine YSA ve USBA gibi akilli metotlar ile egitilip test edilmis ve

¢ok fazla basar saglamadigi goriilmiistiir.
4.1. MFKK Kullanarak YSA ve USBA Akilli Yontemler ile Konusmaci Tanima
4.1.1. MFKK ve YSA ile Konusmaci Tamima
Oznitelik vektorlerinin bulunmasi siirecinde YOHO veri tabaninda bulunan 10 bayan,

10 erkek konusmacinin soyledigi 5 ciimle kullanilmistir. Kullanilan ciimleler Tablo 4.1°de

gosterilmistir.



Tablo 4.1. MFKK ile konugmaci tanima egitim ve test climleleri

1. ciimle 2. ciimle 3. ciimle 4. ciimle S. ciimle

Bayanl 23_71.84 |27_56_74 |32.97_74 |43.95_31 |45_61_89
Bayan2 2554 63 | 47_64_34 |56_35_79 |61_86_95 |69_47_21
Bayan3 2543 81 |29.32 91 [32.96_81 |41.29 52 |41_63_96
Bayan4 21.87_76 |24.59_76 |37_91_75 |37_92_63 |42_64_63
Bayan5 21.43_65 |25.96_57 |26_67_72 |37_84.96 |41_34.93
Bayan6 23_31_67 |45.93.37 |54.43_42 |67_81_29 |72_96_35
Bayan7 34 .43 29 |43_67_71 |45.56_84 |67_86_34 |73_84_62
Bayan8 21.35.96 |23_72 82 |47_54.69 |65.29 52 |71_86_57
Bayan9 23.95 54 |24.39 76 |35.57_64 |71_86_57 |45_61_57
Bayanl0 |27_94 61 |42.35_89 |53_76_21 |57_36_91 |73_26_52
Erkek1 24 83 96 |26.34 92 |47_39_49 |49 7557 |61_75.52
Erkek2 27_31.95 |35.97_64 |51.25.52 |61_82_56 |73_42_53
Erkek3 24 73_61 |26_41_73 |45.95_46 |52 62 37 |59_36_87
Erkek4 548532 | 572584 |62_84.29 |59 36_87 |84_31_46
Erkek5S 27_73_36 |29.93.62 |35.52 54 |37_21.53 |46_71_84
Erkeké6 29 63.85 |51.97_74 |61.57_92 |65.39 53 |74.32_46
Erkek?7 25_83_74 |42.29 93 |43_21.85 |53.84 41 |54.76_39
Erkek8 25_76_83 |29_31.53 |35.96_84 |43.59 67 |56_41_75
Erkek9 47_89 96 4932 69 |56_39_71 |63_71 54 |87_45_64
Erkek10 |27_96_75 |47_84.59 |56_95_71 |62.32 83 |69_54 32

Bunun igin Once konusmacilara ait konusma sinyalleri 30 ms’lik ¢ercevelere
ayrilmistir. Pencereleme isleminde Hamming pencere kullanilmistir. Pencerelenmis
konugma sinyal cercevelerinin HFD’si alinarak konusma sinyali frekans bolgesine
tasinmistir. Bir sonraki adimda HFD spektrumundan mel spektrumuna geg¢ilmistir. Bunun
icin HFD spektrumunun genlik degerlerinin mutlak kare degerleri hesaplanarak giic
spektrumu olusturulmustur.

Mutlak genlik degerlerinin kareleri hesaplanan HFD noktalari, band geciren iiggen

dalgalardan olusan mel-filtre bankasindan gegirilmistir. Kullanilan mel filtre bankasi, 13
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adet dogrusal olarak yerlestirilen filtreyi takip eden 27 adet logaritmik filtreden meydana
gelmistir.

Mel spektrumun elde edilmesinden sonra mel kepstrum katsayilar1 elde edilmistir.
Bunun icin mel fitre bankas1 ¢ikisinin logaritmasi alinarak Ayrik Kosiniis Doniisiimii ile
zaman bolgesine gecis yapilir. Olusturulan bu katsayilar mel-6lceklendirilmis HFD temelli
kepstrum katsayilardir. AKD kullanmanin sebeplerinden biri THFD (Ters Hizli Fourier
Doniisiimil) uygulamasinin AKD’ye gore kompleks aritmetik islemler gerektirmesidir.
Biitiin bu asamalardan sonra YSA i¢in 13 adet USBA i¢in de 4 adet MFKK katsayis1 elde
edilmistir. Sekil 4.1’de MFKK tabanli YSA akilli metoduyla konugmaci saptama agamalari

adim adim gosterilmistir.

Konugma
[sareti(Xi)

\

MFKK
katsayilari

Egitim asamasi YSA

A

gerceklesti
mi?

Test asamasi

Sekil 4.1. YSA ile konusmaci tanima algoritmasi

10 erkek ve 10 kadin konusmacimin Oznitelik vektorleri kullanilarak egitim dizi
olusturulmustur. ilk asama egitim safhasidir. Calismamiz metine bagimli oldugu icin

ozellik ¢ikarim asamasinda elde edilen 20 x 5 x 13 adet 6zellik vektorii yapay sinir aglar
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ile akilli bir siiflandirma yapilarak egitilmistir. Kullanilan ¢ok katmanli algilayict yapihi

yapay sinir aginin egitim parametreleri ve yapisi Tablo 4.2’de gosterilmektedir.

Tablo 4.2. Cok katmanl yapay sinir aginin yapisi ve egitim parametreleri

Katman sayis1 3

Katman hiicre sayilari Giris: 13, Gizli Katman: 30, Cikis: 1
Aktivasyon Fonksiyonlari Giris: sigmoid, ara: sigmoid, ¢ikis:lineer
Ogrenme algoritmasi Geriye yayilim algoritmasi

Toplam karesel hata 0.001

Tablodaki degerler, 6rnegin gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki hiicre sayisi,
Ogrenme orani ile moment sabitinin degeri ve aktivasyon fonksiyonu, birka¢ farkli
denemeden sonra en iyi performansi verebilecek sekilde secilmistir.

Egitim asamasindan sonra test agsamasina gecilmistir. Sistem giiriiltii eklenmeden test
edildiginde YSA i¢in dogru konugsmaci tanima orami %100 olmustur. Konusmacilarin
egitimde kullandiklar1 climlelere enerji ortalamasi sifir olan -1, -5, -10, 1, 5, 10 dB’lik
beyaz giiriiltii eklenerek egitilen sistem test edildiginde herhangi bir basarim elde

edilememistir.

4.1.2. MFKK ve USBA ile Konusmaci Tamima

Burada, 6zellik ¢ikarim sathasinda elde edilen 20 x 5 x 4 6zellik vektorii kullanilarak
uyarlamali sinirsel bulamik ag ile akilli bir tanima yapilmistir. Oncelikle cercevelenip
pencerelenen sinyalin hizli fourier doniisiimii (HFD) alinarak mel 6lcekli filtreden gegirilip
mel frekansi kepstrum katsayilan elde edilmistir. Sekil 4.2’de MFKK tabanli USBA akill

metoduyla konusmaci saptama agamalar1 adim adim gosterilmistir.
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Konusma
Isareti(Xi)

h J

MFKK
katsayilar1

Egitim asamasi USBA -

Test agamast

Sekil 4.2. USBA ile konugmaci tanima algoritmasi

Kullanilan ¢ok katmanli algilayici yapili uyarlamali sinirsel bulamk ag sisteminin

egitim parametreleri ve yapisi Tablo 4.3’de gosterilmektedir.

Tablo 4.3. USBA modelinin yapis: ve egitim parametreleri

Katman sayisi 5

Katman hiicre sayilari Giris: 4, Cikis: 1
Aktivasyon fonksiyonlari Gbellmf

Egitim parametreleri Melez Ogrenme Algoritmasi
Ogrenme kural ( Dogrusal olmayan giris

parametreleri icin Geri yayinim
ve dogrusal ¢ikis parametreleri
icin En kii¢iik kareler

yontemlerinin birlesimleri)
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MFKK katsayilar egitildikten sonra test asamasina gecilmistir. Giiriiltii eklenmeden
test edildiginde USBA i¢in dogru tanima oran1 %100 olmustur. Konusmacilarin egitimde
kullandiklar ciimlelere enerji ortalamasi sifir olan -1, -5, -10, 1, 5, 10 dB’lik beyaz giiriiltii

eklenerek egitilen sistem test edildiginde iyi bir basar1 elde edilememistir.

4.2. DD Kullanarak YSA ve USBA Akilh Yontemler ile Konusmaci Tanmima

Oznitelik vektorlerinin bulunmasi siirecinde YOHO veri tabanindan 10 bayan, 10 erkek
konusmacinin soyledigi 3 ciimle kullamilmistir. Kullanilan ciimleler Tablo 4.4’de
verilmistir.

Tablo 4.4. DD ile konugmaci tanima egitim ve test ciimleleri

1. ciimle 2. ciimle 3. ciimle

Bayanl 23_71_84 |27_56_74 |32_97_74
Bayan2 25_54 63 | 47_64_34 |56_35_79
Bayan3 2543 81 |29.32 91 |32.96_81
Bayan4 21 _87_76 |24.59_76 |37_91_75
Bayan5 21.43_65 |25.96_57 |26_67_72
Bayan6 23_31_67 |45.93_37 |54_43_42
Bayan7 34_43_29 |43_67_71 |45_56_84
Bayan8 21.35.96 |23_72_82 |47_54_69
Bayan9 239554 |24.39_76 |35_57_64
Bayanl0 |27_94 61 |42_.35_89 |53_76_21
Erkek1 24 83.96 |26.34.92 |47_39_49
Erkek2 27_31.95 |35.97_64 |51.25.52
Erkek3 24 73_61 |26_41_73 |45_95_46
Erkek4 548532 | 57_25_84 |62_84_29
Erkek5S 27_73_36 |29.93_62 |35.52 54
Erkek6 29 63.85 |51.97_74 |61.57_92
Erkek?7 25_83_74 |42.29 93 |43_21_85
Erkek8 25_76_83 |29_31.53 |35_96_84
Erkek9 47_89 96 |49.32.69 |56_39_71
Erkek10 |27_96_75 |47_84.59 |56_95_71
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DD entropi katsayilari elde etmek i¢in dncelikle konugmacilara ait konugma sinyalleri
cercevelenmistir. Clinkii isaret sinyali oldukca fazla bilgi igermektedir. Dolayisiyla
islemlerin daha kolay yapilabilmesi icin ses isareti belirli sayida 6rnek igeren cercevelere
ayrilmistir. Ardindan dikdortgen pencere kullanilarak pencerelenmistir. Bu sayede sinyal
bu pencere ile ¢arpildiginda aralik disindaki degerleri sifir olmustur. Sekil 4.3’te oldugu
gibi;

0.08

0.03

006

0.04

0ozr

002

a4k

0. ‘ : ‘ : . : ! . : . ‘
0 05 1 15 7 25 3 5 0 05 1 15 2 25
1ot ot

Sekil 4.3. Dikdortgen pencere ile pencerelenmis sinyal

Daha sonra pencerelenen sinyale dalgacik doniisiimii uygulanmistir. Boylece daha
esnek zaman-frekans gosterimleri elde edilerek her seviye icin ayrisim filtreleri
Olceklendirilmistir. Doniisiim sonucunda ise isaret ve dalgacik birbirleriyle iyi
eslestiginden isaret ve dalgacik arasindaki korelasyonun da yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Yapilan c¢alismada, “syml” dalgacik tiirii kullamilarak entropi katsayilarn
hesaplanmistir. Entropi tipi olarak ta Shannon kullanilmis ve sonugta 4 tane entropi
katsayis1 elde edilmistir. Sekil 4.4’te DD tabanli YSA ve USBA akilli metoduyla

konusmaci tanima adim adim gosterilmistir.
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Konugma
Isareti(Xi)

Dalgacik
dontisiimii

\

Entropi
katsayilari

A

Egitim agsamasi YSA/USBA

anima
gergeklesti
mi?

Test agsamasi

Evet

Sekil 4.4. DD tabanli YSA veya USBA ile konugsmaci tanima algoritmasi

Ozellik ¢ikarim safhasinda elde edilen 20 x 3 x 4 ozellik vektorii YSA ile egitilmistir.
Test asamasinda ise 1, 5, 10, -1, -5, -10 dB degerinde farkh giiriiltii degerleri eklenerek test
edilmis fakat bir basar1 elde edilememistir.

Ay katsayillar USBA ile akilli bir simiflandirma yapilarak egitilmistir. Egitim
asamasinda elde ettigimiz katsayilar oncelikle iiyelik fonksiyon sayist 2 ve 3 olan farkli
fonksiyonlar ile tek tek egitilmistir. Test asamasinda ise 1, 5, 10, -1, -5, -10 dB degerinde
farklr giiriiltii degerleri kullanilarak test edilmis fakat herhangi bir basar1 saglanamamustir.
Giiriiltii eklenmeden sistem calistirildiginda ise farkli basar1 degerleri elde edilmistir.
Kullanilan uyarlamali sinirsel bulanik ag sisteminin egitim parametreleri ve basar yiizdesi

Tablo 4.5.°te gosterilmektedir.

48



Tablo 4.5. Uyarlamali sinirsel bulanik ag sisteminin parametreleri ve basar yiizdesi

Fonksiyon /
.. Saptama
Uyelik Saptanan Saptanmayan
Basan
Fonksiyon Kisi Sayis1 Kisi Sayis1
Yiizdesi
Sayisi
gbellmf
30 30 % 50
mf=2
gbellmf
45 15 % 15
mf=3
gaussmf
30 30 % 50
mf=2
gaussmf
40 20 % 66.66
mf=3
trimf
11 49 % 18.33
mf=2
trimf
24 36 % 40
mf=3
pimf
24 36 % 40
mf=2
pimf
34 26 % 56.66
mf=3
trapmf
26 34 % 43.33
mf=2
trapmf
38 22 % 63.33
mf=3
sigmf
phig 27 33 % 45
mf=2
psigmf
30 30 % 50
mf=3
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde konusmaci tamima sistemlerinin genel yapist incelenmis, metin bagimli ve
metin bagimsiz sistemler icin kullanilmakta olan yOntemler ozelliklerine gore
siniflandirilmis ve her biri ayr1 ayri incelenmistir.

Gerek daha kolay gerceklestirilebilecegi gerekse de daha fazla basarim saglayacagi
diisiincesiyle metin bagimli bir sistem tasarimi tercih edilmistir. Metin bagimli konusmaci
saptama uygulamasinin gerceklesmesi sirasinda her bir islem basamagi incelenmistir.

Oznitelik vektorlerinin belirlenmesinde ise MFKK yontemi ile birlikte, karsilastirma
yapmak amaciyla DD uygulanmigtir. DD kullanmadaki amag¢ sinyalin Onisleme
asamasindaki giiriiltiileri temizlemektir. Daha sonra DD ile elde edilen veri dizilerinin
entropi degerleri hesaplanmistir. Modelleme asamasinda ise YSA ve USBA gibi akilh
metotlar kullanilarak karsilastirma yapilmistir.

Akilli modelleme calismalarinda yapilan Olgiimler ve hesaplamalar sonucunda elde
edilen veriler herhangi bir 6n isleme tabi tutulmadan kullanildigi i¢in sistemin akill
modelini olustururken ¢ok sayida ornek sayisina ihtiya¢ duyulmaktadir. Cok sayida 6rnek
kullanildiginda ise hesaplama siiresinin ve hafiza gereksinimin artmasi ve egitilen sistemin
sistem davranigini ezberlemesi gibi bazi sorunlar ortaya ¢cikmustir.

MFKK katsayilar1 kullanilarak yapilan YSA ve USBA tabanli modelleme
caligmalarinda, giiriiltiiniin tanimay1 oldukga etkiledigi goriilmiistiir. Sonugta istenilen test
basarimini1 gosterememistir.

DD ile elde edilen entropi katsayilar1 kullanilarak yapilan YSA ve USBA tabanh
modelleme calismalarinda ise giiriiltiiniin YSA ve USBA akilli metolar1 kullanildiginda
tamimay1 gerceklestiremedigi goriilmiistiir. Giiriiltii eklenmeden sistem test edildiginde ise
MFKK katsayilar ile yapilan tanima basariminin DD entropi ile yapilan tanima bagarimina
gore ¢ok daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Konugmaci saptama basarisini etkileyen
faktorlerin entropi tiirii, dalgacik tipi ve dalgacigin seviyesi gibi parametreler oldugu tespit
edilmistir. Ayn1 zamanda konusmaci sayisi ile konusulan kelime sayisinin artisi tanima
basarisini etkileyerek sistem performansin diiglirmiistiir. Uluslararasi konusmaci veritabani
olan YOHO sisteminden 20 kisilik konusma kiimesi ile yapilan testler gostermistir ki
onerilen dalgacik doniisimii gerek tamima gerekse giivenirlik acisindan Onceki

algoritmalara gore daha iyi sonuclar iiretememistir.



Bundan sonraki yapilacak olan ¢aligmalarda, kullanilacak ve gelistirilecek
algoritmalarda veri alma, 6zellik ¢ikarma ve siniflama islemlerini daha hizli yapilabilecegi,
ayn1 zamanda giiriiltiiniin ya da cevresel sartlarin tanima basarimini etkilemeyecegi,

giivenirli farkli yontemler gelistirilebilir.
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