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OZET

Giiniimiizde yapay zeka uygulamalarinda kullanilmak iizere ses tanima ve siiflandirmaya
dayali ¢aligmalara 6nem verilmektedir. Sesli komutlari taniyan bir sistem tasarlanirken derin
O0grenmeden yararlanmak basarili sonuglar elde etmeyi saglamaktadir. Bu tez calismasinda
derin 6grenme mimarilerinden olan evrisimli sinir ag1 kullanilarak 12 adet ingilizce sesli
komutun taninmasini saglayan bir sistem tasarlanmistir. Tasarlanan sistem test dogrulugu
acisindan %94,64 basari saglamistir. Ayrica model egitilirken daha 6nce hig karsilasmadig,
anadili Ingilizce olmayan kisilerden alinan seslerden olusan bir veri seti olusturulup modelin
gercek hayattaki basarist aragtirildiginda %63,29 dogruluk orani elde edilmistir. Tiirkge i¢in
sesli verilerin kisith oldugu goriilmiis ve bu dogrultuda kisith veriye sahipken veri artirma
teknikleri kullanilarak derin 6grenme modelinin basarisinin artirilip artirilamayacagi
incelenmistir. 12 adet sesli Tiirk¢e komut igeren ¢ok kiigiik bir veri seti olusturulduktan sonra
ses verileri manipiile edilerek veri seti biiyiitiilmiistiir. Veri artirma islemi yapilmadan 6nce
ortalama test dogrulugu %53,947 iken veri artirma sonrasinda %85,756’ya ve ortalama
gergek hayat dogrulugu %58,074 iken veri artirmadan sonra %64,761’e ¢ikmistir. Deneysel
sonuglar kisitli sayida veriye sahipken dahi veri artirma sayesinde dogruluk oranlarinin
artirilabilecegini gostermistir. Ayrica veri artirmalarin etkisi sinif bazli olarak incelenmistir.
Inceleme sonucunda veri artirma tekniklerinin siniflara zgii olarak uygulanmasinin basarry1
daha da artiracagi ve bu yonde ilerleyen ¢alismalara katki saglayacag diistintilmektedir.
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ABSTRACT

Today, studies based on voice recognition and classification are important for use in artificial
intelligence applications. Taking advantage of deep learning while designing a system that
recognizes voice commands provides successful results. In this thesis, a system that enables
the recognition of 12 English voice commands is designed using convolutional neural
network, which is one of the deep learning architectures. The designed system achieved
94.64% success in terms of test accuracy. In addition, when the model was trained, a data
set consisting of sounds taken from non-native English speakers was created and the real-
life success of the model was investigated, and an accuracy rate of 63.29% was obtained. It
has been seen that the data for Turkish is limited and it has been examined whether the
success of the deep learning model can be increased by using data augmentation techniques
while having limited data in this direction. After creating a very small data set containing 12
voice Turkish commands, the data set was enlarged by manipulating the voice data. While
the average test accuracy was 53.947% before data augmentation, it increased to 85.756%
after data augmentation, and while the average real-life accuracy was 58.074%, it increased
to 64.761% after data augmentation. Experimental results have shown that even with limited
data, accuracy rates can be increased by data augmentation. In addition, the effect of data
augmentation was examined on a class basis. As a result of the examination, it is thought
that the application of data augmentation techniques specific to classes will increase the
success even more and contribute to the studies progressing in this direction.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

ACD Ayrik cosiniis doniigiimii

AFD Ayrik Fourier doniistimii

BG Background noise

CYG Capraz yineleme grafigi

DBM Derin Boltzmann makinesi
DIA Derin inang aglari

DRC Dynamic range compression
DSA Derin sinir aglari

DOK Derin oto-kodlayict

DOKK Dogrusal 6ngorii kepstral katsayilar
ESA Evrisimli sinir ag1

FFT Fast Fourier transform

GAN Generative adversial networks
GRU Gated recurrent units

GTU Gegitli tekrarlayan iiniteli

IDE Integrated Devolopment Environment
MFKK Mel-frekans kepstral katsayilari
0OSA Ozyinelemeli sinir ag1

PS Pitch shifting

TS Time stretch

UKSB Uzun kisa sureli bellek



1. GIRIS

Teknolojinin iist diizeyde kullanildigr giinlimiiz diinyasinda en ufak bir tiriinii bile akilli hale
getirmek miimkiindiir. Teknolojinin hizla gelismesiyle bu teknolojiye ayak uyduracak insan
giicine de duyulan ihtiya¢ artmistir. Ancak bu ihtiyacit yalnizca insanlar iizerinden
karsilamak yeterli degildir. Insanlara destek olmak igin yapay bir zekaya sahip akill
makineler gelistirilmistir. Boylece “yapay zeka” kavrami birgok alanda karsimiza ¢ikmaya

baslamistir.

Hayatimiza giren makinelerin insanlara fayda sagladigi en 6nemli yapilardan birisi yapay
zekanin en temel bilesenlerinden olan yapay sinir aglaridir. Insan sinir sisteminden ilham
alinarak gelistirilen yapay sinir aglar1 egitilebilen ve kendi kendine degerlendirme yapip
duruma gore cikis olusturabilen yapay bir sinir sistemidir. Sistemin ¢alisma mantigi
noronlara (sinir hiicresi) gelen bilgilerin (giris) belirli parametrelerle (agirlik, bias) ¢arpilip
toplanmasiyla ve gerekli fonksiyonlara (aktivasyon fonksiyonlar1) tabi tutulmasiyla giris
bilgisinin islenerek ve gerektigi gibi farklilagarak ¢ikisa ulagmasi siireci olarak
tanimlanabilir. Yapay sinir aglar1 kullanan ve bu tez ¢alismasinin da temelini olusturan derin
ogrenme, c¢ok sayida girig bilgisi igeren veri setlerinden yararlanarak bir uygulamanin
amacia gore istenilen ¢ikislari tahmin etmeye yarayan algoritmadir. Bu algoritmanin
kullanilmasi gelisen teknoloji ile birlikte ortaya ¢ikan birgok problemin hizla ¢6ziilmesini

miimkiin hale getirmistir.

Bu tez ¢alismasinda 6zellikle yapay zekayla tiretilmis robotlara entegre edilmesi amaciyla
derin 6grenme kullanilarak sesli komut tanima sistemi tasarlanmistir. Tasarlanan derin
ogrenme Sistemi insanlar tarafindan sdylenen 1 saniyelik “down, forward, follow, go, left,
no, off, on, right, stop, up, yes” olmak tizere 12 farkli kisa komutu algilar ve hangi komutun
verildigini tespit eder. Bu sistem verilen komutu yerine getirme gorevlerini yapmak i¢in

hazirlanmig bagka bir sisteme entegre edilerek gelistirilebilir.

Ses tanmima ile ilgili bir sistem tasarlamaktaki baslica sebeplerden birisi, en bilindik
orneklerden olan Siri, Google Asistan gibi oldukc¢a gelismis insanla konusan sistemlerde bile
kisilerin konusma tarzindan kaynakli yanlis anlasilma veya hi¢ anlasilamama durumunun

meydana gelmesidir.



Insanlarin bazilar1 ¢ok hizli konusurken bazilar1 oldukca yavas konusabilir, kimisi diizgiin
bir Tiirk¢e kullanirken kimisi bolgesel farkliliklardan dolay: farkli agizlar ile konusabilir ya
da kelime telaffuzlarinda farkliliklar olabilir. Ayrica kisinin bulundugu ortamdan kaynakl
olarak sessiz konugsmasi veya giiriiltiiden dolay1 bagirarak konusmasi ve daha bir¢ok
sebebten dolay1 sesle calisan sistemlerde algilama sorunu olusabilmektedir. Insanlardan ve
ortamdan kaynakli bu gibi sorunlarin basarili bir derin 6grenme mimarisi yardimiyla
iistesinden gelinebilecegi diisiiniilmiistiir ve bu tez ¢alismasinda teorik olarak bir sonug elde
etmek yerine miimkiin oldugunca insan ve ortam kaynakli sorunlar1 igeren bir veri seti

olusturularak modelin gerc¢ek hayattaki basarisi artirilmaya caligilmistir.

Derin 6grenme ile egitim yapilirken veri seti ne kadar biiylikse egitimin basarili olma sans1
o denli artmaktadir. Ne yazik ki literatiirde sesli komutlara ait veri setleri ¢ok fazla degildir.
Bu tez calismas icin yeterli olacak biiyiikliige sahip Ingilizce veri seti kullanilmistir. Ancak
Tiirkge gibi diinya dili olmayan diger dillerde veri seti bulmak ¢ok daha zor olmaktadir. Bu
olumsuzluga bir ¢oziim olarak veri setlerine uygulanan farkli deformasyonlar sayesinde veri

artirma islemi yapilmaktadir.

Bu tez ¢alismasimin amaci kisith veri seti ile egitim yapildiginda basarinin ne derecede
distligiinii gozlemlemek ve bu az veriyle yapilan egitimlerin ¢esitli veri artirma yontemleri
kullanarak yeniden yapilmasiyla daha basarili sonuglar elde etmeye ¢aligmaktir. Bu amaca
ulagsmak icin Oncelikle ses ile ilgili uygulamalarda en ¢ok kullanilan derin 6grenme
mimarileri ile deneyler yapilmis ve bu tez calismasi icin en basarili olan mimari tespit
edilmistir. En basarili olan mimari segilirken tez caligmasinin yalnizca teoride kalmamasi
hedefiyle gercek hayattaki basari oran1 baz alinmistir. Gergek hayattaki basari orani, egitim
ve test basarilarindan ziyade anadili Tiirk¢e olan insanlardan alinan ve toplam 651 sesten
olusan ¢ok daha kiigiik, giiriiltiilii ve yanlis tanimlanmaya miisait sesler kullanilarak test
edilen dogruluk degeridir. Mimari se¢imi tamamlandiktan sonra orijinal veri setinden her bir
komut i¢in elliser adet ses alinip kiigiik bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti ile egitim
yapilmis ve gercek hayattaki basar1 oraninin kiigiik veri seti kullanimindan dolay1 diisiik

oldugu gosterilmistir.

Kiiciik veri setinin diislik basar1 oranina sebep oldugu gosterildikten sonra tezin esas amaci
olan veri artirma kullanarak basariy1 artirmak igin deneylere baslanmstir. 11k olarak elliser

adet ses iceren Ingilizce komutlar igin veri artirma yapilmistir. Ardindan “ag, asagi, dur,



evet, git, hayr, ileri, kapat, sag, sol, takip et, yukar1” komutlarinin seslendiriligi kiigiik bir
Tiirkge veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti ile diisiik dogruluk oranina sahip bir
egitim gozlemlenmistir ve ardindan bu diisiik dogruluk orani seslerin manipiile edilerek veri
setinin artirilmas1 sayesinde artirilmistir. Boylece veri seti kisitliyken dahi belirli bir

seviyede basariya ulasilabilinecegi ve veri artirmanin 6nemi gosterilmistir.

Ayrica veri artirma deneylerinin ger¢ek hayattaki dogruluk oranlar1 sinifsal olarak
belirlenmistir. Veri artirmanin toplam her komuta ait smifin dogrulugunu farkh sekilde
etkiledigi goriilmiistiir. Dolayisiyla veri artirma islemlerinin her bir komut 6zel olarak

yapilmasi gerektigi ¢ikariminda bulunulmustur.

Bu tez calismasinda 2. Boliimde literatiirdeki benzer ¢alismalara deginilmistir. 3. Boliimde
derin 6grenme mimarileri tanitilmis, tez boyunca kullanilan Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)
mimarisi detayli olarak incelenmistir ve derin 6grenmeyi kullanabilmek igin gerekli olan
araglar verilmistir. 4. Boliimde ise sesin Mel Frekans Kepstral Katsayilari (MFKK)
Ozniteliginin ne oldugu ve nasil ¢ikartildigi agiklanmistir. 5. Boliimde veri artirma teknikleri
iizerinde durulmus ve ses i¢in kullanilabilecek artirmalar anlatilmistir. 6. Boliimde tez
stiresince gergeklestirilen deneysel caligmalar ve sonuclar1 gosterilmistir ve 7. Boliimde tez
calismasi boyunca elde edilen sonuglar ve c¢ikarimlar belirtilerek tez ¢alismasi

tamamlanmustir.






2. LITERATUR TARAMASI

Literatiir incelendiginde ¢esitli ses verilerinin kullanildig1 derin 6grenme tabanli birgok
calisma oldugu goriilmiistiir. Bazi calismalar sesin farkli temsillerinin kullanilmasi
temelinde ilerlerken bazilar1 konuya derin 6grenme mimarileri agisindan bakmaistir. Ayrica
bu tezde de tizerinde durulan, ses i¢in kisitl veri olmasi durumuna deginen calismalar
olmustur ve bu kisitli veri sorununa ¢oziim olarak cesitli veri artirma tekniklerinin
incelendigi ¢alismalar da mevcuttur. Bu baslik altinda tez konusuna yakin, tezin daha iyi
aciklanmasina ve sonuca varmasina katki saglamasi agisindan onemli oldugu diisiiniilen,

simdiye kadar lizerinde ¢alisilmig konular anlatilmistir.

Konugma tanima ¢aligmalarinda kullanilan teknikleri ve asamalari incelendigi makalede [1],
MATLAB yardimiyla kadinlara ve erkeklere ait seslerin MFKK 6znitelikleri kullanilarak
cinsiyet tahmini gergeklestirilmistir. Derin sinir aglar1 kullanilan bu ¢alismada istenilen

durumun verimli bir sekilde yapildigi sonucuna varilmistir.

Sesin duygulara gore farklilik gosteren 6zelliklerinin kullanilmasiyla otomatik duygu tanima
sistemi gelistiren Demur ve digerleri [2] MFKK 6zniteliklerinin yan1 sira Lineer Ongoriilii
Kodlama, spektral alt-bant agirlik merkezi, Dogrusal Ongdrii Kepstral Katsayilar1 (DOKK),
yansima katsayilar1 ve log enerji 6zellikleri kullanilip tiim 6zelliklerin ayr1 ayr1 ortalamalari
almarak elde edilen 6zellik matrisi kullanilmistir. Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB)
algoritmasinin kullanildig1 Onerilen yontem, Onceki ¢aligmalarla karsilastirilmis ve
RAVDESS veri seti ile % 68,8; SAVEE veri seti ile %72,13; RML veri seti ile %70,35 test
dogrulugu elde edilmistir. RAVDESS ve SAVEE veri setleri ile Onerilen yontem eski
caligmalardan daha yiiksek dogruluk saglamistir. Calismada en basarili olan veri setinin
SAVEE olmas, igerdigi ses dosyalarmin anadili Ingilizce olan kisilerce seslendirilmesinin

bir sonucudur.

Derin 6grenme algoritmalarini akustik sahne siniflandirma icin kullanan ve basarilarini
analiz eden calismada [3] 6znitelik ¢ikariminda mel-6lgegi 6zniteliklerini segmislerdir. 4 ve
8 katmanli ESA yontemine ek olarak UKSB-yapay sinir ag1 ve Gegitli Tekrarlayan Uniteli
(GTU)- yapay sinir ag1 algoritmalarinin gerekli katmanlarinin bu ydnteme eklenmesi

onerilmistir. Sonugta GTU-yapay sinir agimnin siniflandirma basarismin UKSB-yapay sinir
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ag1 %1,6 daha yiiksek oldugu ve GTU-yapay sinir agmin 4 katmanli ESA’ya eklenmesi
durumunda 8 katmanli ESA’ya gore daha yliksek basari sagladigi sonucuna varilmistir. Daha
onceki bir ¢alismaya kiyasla 4 katmanli ESA+ GTU onerisi %2,1 daha basarili sonug

vermistir.

Seslerin farkli temsilleri kullanilarak en iyi performansi elde etmek icin farkli ESA
mimarilerinin kullanildigi makalede [4] sesli komutlarin simiflandirilmas: {izerine
calisiimistir. Ses komutlart MFKK' 6znitelikleri ile temsil edilmistir. Ayrica makalede
konugma tanimada veri artirma yontemleri izerinde durulmus ve oynatma hizi oraninin 0,7-
1,4 araliginda rastgele degisimi, -0,1 ila 0,1 saniye araliginda rastgele bir degerle zaman
kaydirma ve mevcut dalga formunun maksimum degerinin 0-0,05’1 arasinda arkaplan
giiriiltiisiinden rastgele giirtiltii ekleme islemleri ile veri artirma uygulanmistir. Artirma
islemlerinin modelleri genellestirmeye ve hiz, hacim, perde, arka plan giriiltlisii gibi

degisikliklere kars1 dayanikli hale getirdigi kanisina varilmstir.

Tiirkge numara (0’dan 10’a kadar) tanima sistemi oneren ¢alismada [5] ozellik ¢ikarma
olarak MFKK yontemi kullanilmistir. MFKK ile elde edilen katsayilar Hidden Markov
Modeli igin giris olarak kullanilmistir ve sonugta sistemin test dogrulugu %83,3 olarak

gozlemlemistir.

MFKK ve derin sinir aglarina dayali olarak gergeklestirilen ¢alismada [6] Endonezce agik
(buka) ve kapali (tutup) sesli komutlarinin siiflandirilip otomatik olarak bir kanal kapisi
kontrolii saglanmistir. Sonucta %99,9 egitim basarisi ve “buka” komutu i¢in %75, “tutup”

komutu i¢in %55 test basarisi elde edilmistir.

Bir iletisim arayliziiniin tasarlandig1 ¢alismada [7] yapay zeka ve derin 6grenme ile mobil
robot hareketleri “go, go forward, turn left” gibi sesli komutlar1 kullanarak kontrol edilmistir.
Programlama dili olarak Python segilmis ve “SpeechRecognition”, “PyAudio” gibi ses

tanimada standartlasmis kiitiiphaneler kullanilmistir.

Insanlarin sesleri tanimlama ve bir seylerle iliskilendirmesi yetenegi makine 6grenmesi igin
yeni bir arastirma konusu olmustur ve farkli veri setlerine olan ihtiya¢ artmistir. Bu ihtiyaci
karsilamak iizere olusturulmus “Audio Set” veri seti literatiirde kullanima sunulmustur. Bu

veri seti human voice, vehicle, noise gibi 632 farkli sesli olay kategorisinden olusur ve



toplam 4 971 saatlik ses icermektedir [8]. Audio set veri setinin, akustik olaylarin

algilanmasi {izerine yapilan ¢alismalara katki saglayacag diistiniilmektedir.

Literatiirde anahtar kelime belirleme sistemlerini egitmeye ve degerlendirmeye yardimci
olmak amaciyla tasarlanmis “Speech commands dataset version 2” ses veri kiimesinin
tanitildig1 bir ¢alisma mevcuttur [9]. Veri setinde toplam 35 farkli kelimeden olugan 105 829
ses verisi bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullanilacak olan ses dosyalar1 belirtilen veri
setinden alinmistir. Sonugta tek kelimelik seslerden olusan bu veri setinin bir¢ok modeli

egitmek ve degerlendirmek i¢in faydali olacagi kanisina varilmistir.

Cevresel ses siniflandirmasi caligmalarinda veri kithigindan dolayr bir ESA mimarisi
kullanmay1 6neren ¢alismada [10] ses verisi artirma yontemleri kullanilmigtir. Farkli artirma
yontemlerinin mimari iizerindeki etkisi incelenmistir. Veri artirma yontemlerinden; zaman
germe (TS), perde degistirme (PS), dinamik aralik sikistirma (DRC) ve arka plan giiriiltiisi
(BG) ekleme kullanilmistir. Perde degistirmenin faydali bir artirma oldugu goriildiigiinden
farkli degerler ile bir kez daha ayn1 islem uygulanmistir. Veri artirma islemi uygulanmadan

once en fazla %74 test dogrulugu elde edilirken veri artirma ile bu oran %79’a yiikselmistir.

Cevresel ses siniflandirmasinda etiketli verilerin kitligindan dolayr bircok veri artirma
yonteminin incelendigi ancak mevcut artirmalarin olumsuz yonlerinin de olduguna deginen
bir makalede [11] metrik 6grenme tabanli veri artirma Onerilmistir. Bu c¢aligmada [10]
makalesinde kullanilan ayni deformasyonlar uygulanmistir ve kabakuvvet artirmasi (brute-
force augmentation), smif kosullu artirma ( class-conditional augmentation) ve metrik
tabanli artirma (metric-based augmentation) olmak tizere 3 tiir artirma deneyi yapilmustir.
Onerilen yontem ile diger yontemler arasinda karsilastirilabilir bir performans elde edilirken

egitim icin gereken veri miktarinin biiyiik 6l¢iide azaltildig goriilmiistiir.

Cevresel ses siiflandirmasi i¢in bir ESA mimarisi 6nerilen ¢alismada [12] veri artirmay1
kullanarak sentetik veri liretme olasilig1 aragtirilmistir. [10] makalesinde kullanilan 4 temel
artirma yontemi ve Uretken Cekismeli Ag (GAN) yontemi kullanilarak artirmalar yapilip
sonuglar karsilastirilmistir. Temel deformasyonlardan TS, PS1, PS2’nin temel modelin
basarisint (%94,84) diisiirdiigii (sirasiyla %80,08; %76,69; %77,16), DRC ve BG’nin
karsilastirilabilir sonuglar verdigi (sirastyla %95,31; %93) ve onerilen GAN yonteminin test

dogrulugunu %97,03 degerine ¢ikardigi tespit edilmistir. Buradan hareketle artirmalarin



olumsuz etkileri olabilecegi unutulmamali ve en uygun artirma yontemlerinin segilmesinin

dogrulugu artirmak i¢in 6nemli bir karar oldugu bilinmelidir.

Ses Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢cin MFKK kullanilan ve bir ESA mimarisi 6neren ¢alismada
[13], ¢evresel ses siniflandirmasinda veri artirma konulu diger ¢alismalara benzer olarak TS,
PS1, PS2, DRC ve BG yontemlerine ek olarak DOKK ydntemi de kullanilmistir. Yapilan
deneyler sonucunda artirmasiz veri seti ile %83,5 test dogrulugu elde edilmistir. Artirma
yontemleri kullanildiginda her bir sinif i¢in farkli bir artirma metodu sinifsal olarak sonucu
olumlu etkilemis olsada toplamda dogruluk orani azalmistir. TS, PS1, PS2, DRC, BG ve
DOKK yontemleri i¢in test dogruluklar sirastyla %67,8; %70; %65; %78,5; %79,7 ve
%80°dir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda DOKK’nin en iyi sonucu verdigi
goriilmiistiir. Calismanin sonu¢ kisminda sinif kosullu veri artirmanin dogrulugu 6nemli

Ol¢iide artirabilecegi dnerisinde bulunmustur.

Incelenen diger bir calismada [14] derin 6grenme mimarileri icin kullanilan 10 adet veri seti
ve derin 6grenmede siklikla tercih edilen Theano, Caffe, Torch, TensorFlow, Keras ve
MatConvNet yazilim kiitiiphaneleri incelenmistir. Keras’in hem konvoliisyonel hem

yinelenebilir hem de ikisinin kombinasyonu olan aglar1 destekledigi belirtilmistir.

Cevresel seslerin zaman igerisinde sabit olmayan bir yapist oldugundan uzun siireli
bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahip UKSB yapay sinir agim1 kullanarak ¢evresel ses
siniflandirmast {izerinde c¢alisilan makalede [15] %84,25 test dogrulugu elde edildigi
gozlemlenmistir. Ayrica ESA ile sonuglar karsilastirilmistir ve ESA mimarisinin test
dogrulugu %381,67 olarak gozlemlenmistir. Karsilagtirma sonucunda UKSB sinir aginin

performans1 ESA mimarisine gore biraz daha artirdig1 ve daha tutarli oldugu séylenmistir.

Ses smiflandirma konulu ¢alismalarda ESA mimarisi ¢ogunlukla tercih edilmektedir [16].
Clinkii seslerin goriintii ile ifade edidigi farkli temsilleri mevcuttur ve bu temsiller
aracili@iyla  goriintii  isleme  silirecinde  kullanilan  aglardan ~ (ESA  gibi)
yararlanilabilinmektedir. Bu sebebten dolay1 cevresel seslerin spektrogram, MFKK ve
Capraz Yineleme Grafigi (CYG) gibi farkli temsilleri kullanilarak siniflandirma yapilmistir
ve bu islem icin ESA tercih edilmistir. Hem nesne hem de ses tanima ve siiflandirma

uygulamalarinda ayni teknolojinin yani ESA’nin kullanilabilecegi sonucuna varilmstir.



ESA tabanli tekniklerin ve seslerin goriintiiye doniistiiriilmis temsillerinin kullanildigi
goriintli isleme gorevlerinde basarili olan calismalardan etkilenerek Ses olaylarin
tanimlamak i¢in sesin goriintii temsillerini kullanirken ESA tercih edilmesi Onerilmistir.
ESA kullanmay1 tercih eden calismada [17] literatiirdeki benzer calismalarla benzer
sonuglara ulagilmis ve ses tanima gorevi igin ESA kullaniminin uygun oldugu ¢ikarimi

yapilmustir.

Kisa ¢evresel ses kliplerinin siniflandirilmasinda ESA’nin potansiyeli degerlendirilmis ve
olusturulan ESA modelinin MFKK’ye dayali temel uygulamalarda daha iyi bagar1 gosterdigi
goriilmiistiir ve diger son teknoloji c¢aligmalarla kiyaslanabilir sonuglar vermistir [18].
Ayrica veri setlerinin kisitli olmast konusuna deginip kisitli veriyle ESA’nin basarili olup
olmayacagi da degerlendirilmistir. Sonugta ESA’nin kisith veri seti ve basit veri artirmalari
ile bile ¢evresel ses smiflandirma gorevlerinde etkili bir sekilde kullanilabilecegi ¢ikarimi

yapilmistir.

Akciger seslerinin siniflandirilmasi icin ses sinyallerinin goriintii temsili olan spektrograma
dontistirildigi ¢alismada [19] mimari olarak ESA kullanilmistir. Calisma goriintii isleme
iizerinden yliriidiigli i¢in veri setine goriintiiye yonelik veri artirma yontemlerinden; rastgele
dondiirme, kesme, renk kaydirma, Gauss filtresi ve Tuz ve Biber Giiriiltiisii uygulanmastir.
Artirma islemi olmadan 6nce %60,14 basar1 elde edilirken artirma sonrasi bu oran %64,5’e

ulagmustir.

Bu tez ¢alismasina benzer isimli, 2019 yilina ait tez ¢alismasinda [20] ugtan-uca ses tanima
modeli tasarlanmig ve Ozyinelemeli sinir ag1 kullanilarak Speech Commands Dataset
icerisindeki temel komut kelimelerinin siniflandirmasi yapilmistir ve bu teze benzer olarak
18 adet komut i¢in smiflandirma yapilan deneyde elde edilen basari ortalama %94,76
olmustur. Ayrica ¢alismada Tiirkce bir veri seti olan TURTEL kullanilmis ve yetersiz veri
sebebiyle egitimin iyi olmadigi (%16,67 siniflandirma basarisi)) goriilmistir. Tez
caligmasina benzer olarak bu tez ¢alismasinda yapilan 12 adet komutu tanima islemi %94,64
test dogrulugu elde edilmistir. Farkli olarak egitimin basarisiz oldugu durumlarda veri
artirma yontemleri kullanilarak basar1 artirilmistir ve Tiirk¢e egitimi esnasinda hazir bir veri

seti kullanilmamis tez ¢alismasi i¢in 6zel olarak bir veri seti olusturulmustur.
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3. DERIN OGRENME MIMARILERI VE ARACLARI

Bu boliim altinda 6ncelikle yapay sinir ag1 kavrami agiklanmig, ardindan yapay sinir aginin
yetersiz kaldig1 alanlarda uygulama ihtiyacina gore gelistirilen ESA, Ozyinelemeli Sinir Ag1
(OSA), UKSB ve diger derin 6grenme mimarileri anlatilmistir. Ayrica derin 6grenme

yonteminin kullanilabilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan temel araclar hakkinda bilgi verilmistir.

Insan beyninin ¢alismasini saglayan en énemli yap1 biyolojik sinir aglaridir. Sinir agina bes
duyu organi araciligiyla bilgiler (sinyaller) gelir. Beyin sinir sistemi sayesinde bu sinyaller
beyne tasinir ve beynin verdigi kararlar (Beynin farkli bolgeleri farkli fonksiyonlari
gerceklestirir ve farkli kararlar verir.) yine sinir sitemi araciligiyla viicudun diger organlarina
eylem olarak aktarilir [21]. Duyu organlari araciligiyla, alinan sinyalleri girdi; organlarin
gergeklestirdigi eylemleri ¢ikt1 olarak disiindiigiimiizde, girdi ile ¢ikt1 boyunca gergeklesen
tim siireg, matematiksel benzetimler ile yapay bir sinir agina doniistiiriilebilir. Sekil 3.1’de
yapay sinir agini olusturan sinir hiicresinde gergeklesen islemler gosterilmistir. Yapay sinir
aglari, giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanindan olusur. Gizli katmanlarin sayis1

bir veya daha fazla olabilir ve bilgilerin islenmesi bu katmanlarda meydana gelir.

Girdil@ %‘ b\

Girdi2 @ J.w’ Toplama Aktivasyon

o Agirlik 3 ‘ ) ‘ Cikti
Gmm.w Fonksiyonu Fonksiyonu

Girdi 4 @

Sekil 3.1. Yapay sinir hiicresinin yapis1

Sekil 3.1. incelendiginde yapay sinir hiicresine gelen bilgilerin girdi olarak ifade edildigi
goriilmektedir. Gelen bilgilerin dnemini ve aga olan etkisinin bir degeri olarak agirlik
kavrami kullanilmaktadir. Agirliklar sabit ya da degisken olabilirler. Toplama fonksiyonu
ile bir hiicreye gelen net girdi hesaplanir. Bu kisimda tasarimciya bagli olarak farkli
fonksiyonlar kullanilabilir ancak en yaygin olan uygulama agirlikli toplami hesaplamaktir
[21]. NET ifadesi agirlikli toplamin ¢iktisini belirtmektedir ve “Es.3.1” ile elde edilmektedir.
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Burada x girdileri, w agirliklar1 ve n hiicreye gelen toplam girdi sayisini temsil etmektedir.
Burada her girdi degeri kendisine ait agirlik degeriyle ¢arpilir ve tiim carpimlar toplanir.

Sonugta aga gelen net girdi hesaplanmis olur.

Norona gelen net girdi hesaplandiktan sonra, bu net girdi noéronlarin giris sinyallerinin
sifirdan farkli olmasini saglayan bir b (bias-yanlilik) degeri ile toplanir ve elde edilen sonug
bir aktivasyon fonksiyonuna sokulur. Aktivasyon fonksiyonlar1 kullanmaktaki amag girise
karsilik ¢ikis degerlerini belirli bir aralikta tutmayi1 veya belirli bir kurala gore ¢ikis liretmeyi
saglamaktir. Boylece ¢ikis degerlerinin kolay ve belirli kurallar dahilinde siniflandirilmast
saglanmig olur. Aktivasyon fonksiyonu net girdiyi isleyerek bir ¢ikt1 dretir ve bu
fonksiyonlar da tasarimciya baglh olarak, deneme-yanilma yolu ile segilir. “Es 3.1 ile elde
edilen NET degeri, bir aktivasyon fonksiyonu gesiti olan sigmoid fonksiyonunda giris olarak

kullanildiginda olusan ¢ikti degeri “Es.3.2” ile hesaplanir.

S (NET) = — L

Tre-NET (3.2)
Son asama olarak aktivasyon fonksiyonu araciligiyla belirlenen deger hiicrenin ¢iktisi

olmaktadir ve farkli hiicrelere girdi olarak ya da dis diinyaya aktarilarak kullanilmaktadir.

Yapay sinir hiicresi i¢in verilen esitliklerin nasil kullanildiginin anlagilmasi amaciyla 4 adet
girdisi olan bir yapay sinir hiicresi 6rnegi verilecek olursa; girdi degerleri sirasiyla 0,5; 0,7;
0,2; 0,9 ve agirlik degerleri sirasiyla -0,2; 0,5; -0,1; 0,6 ve b degerinin 0 oldugu varsayilirsa
hiicreye giren net bilgi “Es.3.1” kullanilarak hesaplandiginda;

NET = 0,5 (—0,2) + 0,7 % 0,5+ 0,2 * (—0,1) + 0,9 = 0,6 (3.3)
NET = —0,1 + 0,35 — 0,02 + 0,54 (3.4)
NET = 0,77 (3.5)

sonucu elde edilir ve elde edilen NET degeri “Es.3.2” ile gosterilen sigmoid fonksiyonunda

kullanilirsa;
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$(0,77) = — !

e—077

(3.6)

5(0,77) = 0,68 (3.7)

sonucu elde edilir. Bir sinir agindaki biitiin elemanlarin ¢iktilar1 6rnekteki gibi

hesaplandiginda agin girdilere karsilik ¢iktilar: nasil iirettigi goriilmiis olur [21].

Y apay sinir aglarinda bulunan gizli katman sayisinin ikiden fazla olmasi ve bu katmanlarda
bulunan ndron sayisinin da fazla olmas1 durumu derin sinir aglari kavrami olarak karsimiza
cikmaktadir [22]. Sekil 3.2 iki gizli katman iceren bir yapay sinir agmin yani derin sinir

aginin yapisini gostermektedir.

Girdi Katmani Gizli Katman (g) Gizli Katman (k) Cikt1 Katmani
Waik1 o
wl'l_q!l ) > ~
. - - w . / h Wi1o
151 Witge . .miiz y, ’ 1
) .. } ! “f'h’lﬂz °
Sigmoid RelU Softmax

Sekil 3.2. Derin sinir aginin yapisi [23]

Sinir agiin ¢alismasi ileri yayilim algoritmasi ve geri yayilim algoritmasi olmak tizere iki
asamadan olusur [23]. Bu asamalarda gerceklesen olaylar Sekil.3.2. ile verilen derin sinir
agindaki gizli katman sayisi, néron sayisi, ¢ikti sayisi, noronlarin ait oldugu katmani temsil
eden harfler (i, g, k, 0) , katmanlarda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 (Sigmoid, ReLU,
Softmax) ve islemlerin hangi katmanin hangi néronu i¢in yapildigin1 gésteren alt indisler
kullanilarak anlatilmigtir. Sekil iizerindeki parametreler sirasi geldik¢e daha detayli bir

sekilde agiklanmistir.
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Ileri yayilim algoritmast:
Verilerin sinir agina gonderildigi katmana girdi katmani denilir ve “Es 3.8 ile verilen matris

ile gosterilir.

[in 2 i3] (38)

Buradaki i degerleri girdi katmanina aitligi temsil etmektedir ve alt indisler girdi katmaninin
kagincl noronu oldugunu gostermektedir. Ornegin i;, girdi katmaninm birinci néronunu
temsil etmektedir. Sinir agindaki her bir katmanin noéronlarini birbirine baglayan sayisal
degerler mevcuttur ve bu degerlere agirlik denir. Agirlik degerleri, bagh oldugu ndéronun,
egitim sonunda ulasilacak olan ¢ikis degerini ne denli etkileyecegini gosterir. Birinci gizli

katmana gelen agirliklarin matris gosterimi “Es 3.9” ile verilmistir.

Wi1g1 Wi192 Wi1.93 Wi1.94
Wig = Wisgr Wirg, Wigs Wi, (39)
Wi3g1 Wi392 Wi3.93 Wi3.94

Esitlikte kullanilan w, agirlik degeridir ve alt indisler sirasiyla mevcut katman ve bir sonraki
katmani temsil eden harflerdir ve harflerin altindaki indisler de katmandaki kaginci nérondan
bahsedildigini belirten sayilardir. Ornegin Wi, g, ifadesi, girdi katmaninin ikinci néronundan
ilk gizli katmanin Ugilincii néronuna baglantili agirlik degeridir. Girdi katmanindaki
noronlara ait degerler, kendisine ait agirlik degerleriyle carpilir ve bu ¢arpimlarin hepsi
toplanir. Gizli katmanda tasarimci tarafindan secilmis olan aktivasyon fonksiyonuna gore
farklilik gosteren hesaplamalar yapilir ve her bir ndron i¢in elde edilen deger bir sonraki
katmanda o katmana ait agirlik degeriyle carpilarak ileriye aktarilir. Gizli katman

icerisindeki bir néronu Sekil 3.3 ile gosterildigi gibi iki boliime ayirmak miimkiindiir.
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Sekil 3.3. Gizli katman igerisindeki bir néron [23]

Noronun I boliimiinde girdi katmanindan gelen i girisleri kendilerine ait g agirliklariyla
carpilir ve daha sonra tiim g¢arpimlar toplanir. Ayrica toplama islemi aninda girigin sifir
olmasini engellemek amaciyla yanlilik (b) degeri de toplama eklenmektedir. II boliimiinde

IS€ g1(giris) degeri aktivasyon fonksiyonuna sokulur. Elde edilen yeni degerler “Es 3.10” ve

sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilan “Es 3.11” ile gosterilmistir.

91(giris) = ilwi1g1 + izwiz!h + i3Wi3g1 + bg1 (310)

1
1(skas) = 1+e 91(giris)

(3.11)
Her bir katmandaki tiim néronlar i¢in ayni1 islemler tekrarlanir. Dolayisiyla tek bir néron i¢in
yapilan hesaplamalar matrisler kullanilarak tiim noronlar igin yapilmis olur. Bu
hesaplamalar “Es 3.12” ve “Es 3.13” ile gosterilmistir. Burada aktivasyon fonksiyonu olarak

sigmoid kullanilmistir.

Wiigi Wing, Wigs Wiiga
[iv ip i3] % |Wirgn Wiag, Wings Wizgs|+ [bg, by, bgs bg,] =
Wisgr Wizg, Wisgs Wisgs

[gl(giris) gz(giris) g3(giri$) g4(giri$)] (3.12)

[gl((,‘lkl$) 92(cikis)  Y93(cikis) g4((;lkl$)]= [O-l(giris) O2(giris) O3(giris) U4(giri$)] (3.13)

Verilen esitlikte gq_4(giris), | bOliminin ¢ikisini; gq_4 ki), 11 bolumiiniin ¢ikigini temsil

eder ve altlarindaki sayilar katmanin kaginct néronu oldugunu gostermektedir. Ayrica o,
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sigmoid fonksiyonunu ve b, yanlilik degerlerini temsil etmektedir. Yanlilik degeri i¢in de
alt indisler diger degerlerdekiler ile ayn1 sekilde diistiniilmelidir (b, ; birinci gizli katmanin

ikinci noronuna giren yanlilik degeri).

Birinci gizli katmanda elde edilen g;_4(qk5) degerleri ikinci gizli katmana giris olarak

aktarilir. Birinci gizli katman i¢in yapilan hesaplamalar indislerde ve aktivasyon
fonksiyonundaki farklilik haricinde ayni sekilde gercgeklestirilir. Hesaplamalar sonucunda
ikinci gizli katmandaki néronlarin ¢ikislar: “Es 3.14” ve “Es 3.15” ile gosterilmistir. Burada

aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir.

Wgik: Wgik, Wgiks Wgik,
[I1(sikis)  G2(cukis)  G3(sukas)] * (Warks  Waok, Wgoks Waoks | +
Wask: Wgsk, Wgzks Wgsk,

[br, bk, b, bi,] = [kigirisy Kzgiriy Kacgirisy Kacgiris)] (3.14)

[kl(clkls) k2(clkls) k3(clkls) k4(<;lkls)] =
[ReLuygirisy ReLua(girisy Relusgirisy ReLUa(giris)] (3.15)

Ikinci gizli katmanda elde edilen k1 _a(cias) degerleri ¢ikti katmanina giris olarak aktarilir
ve yine ayni islemler gerceklesir. Cikt1 katmanina ait néronlarin ¢ikislar1 “Es 3.16” ve “Es

3.17” ile gosterilmistir.

Wk101 Wk102 Wk103 Wk104,
[kl((;lkl$) k2((;lkl$) k3(glkl$) k4(<;lkl$)]* Wiyo. Wkyo, Wkyos Wkaou| +
Wk301 Wk302 Wk303 Wk304,

[bo, bo, bo, bo,] = [O1(giriy O2(giris)] (3.16)

2
[O1Gctkis)  O2(qukas)] = [Softmaxygirisy Softmaxzigiris)) (3.17)

Siniflandirmaya yonelik calismalarda c¢iktt katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak
softmax kullanilir. Bu katmanda softmax fonksiyonu se¢gmenin amaci, Softmax
fonksiyonunun giris degerlerini O ile 1 arasina ¢ekmesi ve sonugta bu degerlerin toplaminin
1 olacak sekilde ayarlamasidir. Bu sayede ¢ikt1 katmaninda her bir sinif i¢in olasilik degeri
elde edilmis olur. Boylece softmax fonksiyonu girdilere karsilik en son ¢iktinin ne olacagi

tahmin ederek dogru olma olasiligini1 sunmus olur.
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Geri yayilim algoritmast:

fleri yayilim algoritmasi ile derin sinir ag1 tahmin degerleri olusturmus olmaktadir. Bu
tahmin degerleri kesin olarak dogru olmaz ve gercek deger ile tahmini deger arasinda bir
hata degeri ortaya ¢ikar. Bu hata degerinin miimkiin oldugunca kiictiltiilmesi gerekir. Bu

kiiciiltmeyi saglamak i¢in geri yayilim algoritmasi kullanilir [23].

Geri yayilim algoritmasinin baglayabilmesi i¢in ger¢ek ve tahmini deger arasindaki hata
degerinin hesaplanmasi gerekir. Ciktt katmanindan girdi katmanina dogru ilerleyen tiirev
islemleri ile geriye dogru gidilir. Kareler ortalamasi hatasi olarak bilinen esitlik kullanilarak

hata degerini hesaplamak icin “Es 3.18” kullanilir.

1
E= Zzlg:l(yk - Ok(glkls))z (318)

“Es 3.18” de E, hata degerini; n, veri setinin egitim igin ayrilan kisminmn igerdigi veri
sayisini; k ¢ikti katmanindaki néron sayilarini; y,, gercek ¢ikis degerini géstermektedir ve
Sekil.3.2 ile verilen derin sinir agina gore hesaplama yapildigindan burada K=2 olur. Ayrica

cikista da iki sinif oldugu i¢in E; ve E,olarak iki farkli hata degeri hesaplanmasi gerekir.

Hata degeri oy (qkig) degerine bagimlidir ve oy (ci,s) degerleri de noronlara ait agirliklara
bagimhidir. Dolayisiyla geriye yayilim algoritmasinin amacina ulasmak icin hatay1
kiicliltmeye calisirken hangi agirlik degerlerinin hatay1 en kiiglik hale getirdigi tespit edilir.
Agirlik degerlerinin degisim miktar1 “Es 3.19” ile hesaplanir.

AW = —n+2E (3.19)

Degisim miktarinin hesaplanabilmesi i¢in oncelikle 2_5/ degerinin hesaplanmasina ihtiyag

vardir. Bu hesap i¢in hata degerinin katmanlardan geriye dogru gidecek sekilde kismi tiirevi
alinir. Cikt1 katmanindan ikinci gizli katmana dogru olan hata degeri bulma iglemi “Es 3.20”

ile verilmistir.

O,
001 (cikis) _ 01((;1kl§) - Y1]
0E; - [Oz(glkls) — Y2 (3.20)

002 (qikus)
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Cikt1 katmanindaki oy (¢ x.) degerleri 0y (giris) degerlerine gore kismi tiirevinin alinmasi “Eg

3.21” ile gosterilmistir.

004 (giris) 01(glr15)+eol(gzrl$)]2

(3.21)

oz(glrls) e%1(giris) +e°2(glns)]
02(.9”15) +302(gl”$)]

00 (cikus)

601(91k15)‘ l 2%1(giris) «[ £01(giris) +eoz(giri$)]
002(giris)

Cikt1 katmanindaki oy (k) degerlerinin bir 6nceki katmanla arasindaki agirlik degerleriyle
(W) kismi tiirevinin alinmasi birinci ¢ikis ig¢in “Es 3.22” ile ikinci ¢ikis i¢in “Es 3.23” ile

gosterilmistir.

[aol(giris)]
| OWkioq | k1(91k15)
co =] (3.22)
001(giris) Kauras)
6Wk401

003 (giris)
OWkio0, kl(clkls)
: = : (3.23)
Q0agiris) [ | Ka(oukus)
aWk402

Buraya kadar anlatilan kismi tiirev islemleri zincir kuralina sokuldugunda katmanlardaki

agirliklari giincellenmis hali (W>¢™) “Es 3.24” ile gosterilmistir.

%% n * w, n *
key0q aWk101 ky0; aWklOz
Wkoyenl _ : : (3.24)
W, n W, n
k401 aWk401 k40, aWk402

“Es 3.24” deki giincelleme degerleri ¢ikt1 katmantyla ikinci gizli katman arasindaki agirliklar
icin yapilmistir ve alt indisler onceki esitliklerde kullanildigr gibi kullanilmigtir. Yani
buradaki W;,”*™ degeri ¢ikt1 katmanindan ikinci gizli katmana giden giincellenmis agirhigi

ifade etmektedir.
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Simdiye kadar yapilan hesaplamalar diger katmanlar i¢in de yapilir ve her agirlik degeri
giincellenerek girdi katmanina kadar ulasilir. Agirliklarin glincellenmesi islemi hatanin en

kii¢iik oldugu kararina varana dek devam eder ve bdylece geri yayilim siireci sona erer.

Yapay sinir ag1 ¢alismalari, gelisen teknolojiyle birlikte sistemlerin 6grenme, karar verme,
akil yiritme gibi islevleri gergeklestirmesi i¢in mevcut olan yapay/derin sinir agi
modellerinin yetersiz kalmasiyla farkli bakis agilarinin ortaya g¢ikmasini saglamistir.
1998’de Yann LeCun ve arkadaslari tarafindan LeNet mimarisi ile evrisimsel sinir aglarinin
kullanilmas1 ve 2006 yilinda Hinton ve Salakhutdinov’in smirli Boltzman makinesi
yaklagimini kullanmasi, mevcut yapay sinir aglarinin yetersiz kaldigi durumlar igin derin
ogrenme konusunun popiiler hale gelmesini saglamistir [24]. Derin 6grenme; ozellik
cikarma, doniistiirme, model analizi ve smiflandirmasi i¢in ¢ok sayida dogrusal olmayan
bilgi isleme katmani kullanan makine 6grenme smifidir [25]. Derin 6grenme yontemleri
kullanilarak ham verilerden verimli bir {ist seviye soyutlama yapilir, otomatik olarak
Oznitelik dizileri olusturulur ve bdylece genelde insanlar tarafindan ortaya ¢ikarilan

Oznitelikler otomatik olarak ¢ikartilip kullanima hazir hale gelir [26, 27].

Derin 6grenme algoritmalar1 ¢cok sayida katmana sahip olduklarindan dolayi islem ytikleri
de fazladir ve artan is yiikii egitim siirecini olumsuz etkilemektedir. Bundan dolay1 farkli
uygulama alanlarinda farkli mimariler tercih edilmektedir. Dogru bir mimari tercihi
sonucunda yapilacak uygulamaya gore en iyi performansi elde etmek miimkiin hale gelir.
Boliim 3.1-3.3 basliklar altinda literatiirde yaygin olarak kullanilan ESA, OSA ve UKSB
mimarileri anlatilmistir ve Bolim 3.4 bashgr altinda da diger mimarilere kisaca
deginilmistir. Bu tez ¢calismasinda ESA mimarisi tercih edilmistir ve bu tercihin sebebi 6.

Boliimde anlatilmistir.

3.1. Evrisimli Sinir Ag1 (ESA)

Bir nesneyi digerlerinden farkli kilan ozellikleri tespit etmek konusunda yapay sinir
aglarinin yetersiz kaldig1 goriilmiistiir ve bu yetersizlige ¢6zliim olarak ESA ortaya ¢ikmustir.
Dolayisiyla ESA, herhangi bir nesneyi digerlerinden farkli kilan ozelliklerinin tespit
edilmesi prensibiyle c¢alisan yapay sinir ag1 seklinde tanimlanabilir. Bir goriintiide kenar
bulmak gibi temel bir 6zellikle veya daha soyut 6zelliklerin yardimiyla siniflandirma yapar.

Ses verilerinden elde edilen MFKK 6zniteligi bir goriintii olarak islenebilmektedir. MFKK
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yontemi Boliim 4.1°de anlatilmistir ve seslerden elde edilen MFKK degerleri tasarlanan sinir

aglarinda giris verisi olarak kullanilmigtir.

ESA farkli gorevler icin farkli katmanlara sahiptir. Bu katmanlar evrisim katmani, dogrusal
olmayan katman, havuzlama (pooling) katmani, diizleme (flatten) katmani, tam baglanti

katmanidir ve Sekil 3.4 ile gorsellestirilmistir [28].

_9-0-0._
7/000—~
- Reece”
25000>—
“-0-0

Evrisim ve dogrusal olmayan Havuzlama Diizleme ve tam baglanti

Sekil 3.4. Evrisimli sinir aginin katmanlar1 [28]

3.1.1. Evrisim katmam

Evrisim katmaninda giris verisine farkli filtreler uygulanir ve girdinin o6zelliklerinin
yakalanmasi saglanir. Kullanilan her bir filtre farkli bir 6zniteligi yakalar. Sekil 3.5’de 5x5
boyutlu giris verisi, 3x3 boyutlu girise uygulanacak filtre ve sonugta olusan 3x3 boyutlu
cikis matrisi 6rnek olarak gosterilmistir. Buradaki evrisim isleminde filtre matrisi girisin sol
st kosesine yerlestirilir ve ¢akisan sayilar birbirleriyle carpilir, ardindan ¢arpimlarin hepsi
toplanir ve ¢ikis matrisinin birinci kismina yazilir. Bu islem filtre matrisi birer adim (saga
ve satir bitince asagiya olacak sekilde) kaydirilarak yinelenir, sonuglarin hepsi ¢ikista ilgili
kisma yazilir. Bu evrisim i¢in bir yontemdir ancak farkli yontemlerde kullanilabilir.
Ornekten anlasilacag iizere evrisim katmaninda girise bir filtre uygulanarak ve matris
carpimi yapilarak bir 6znitelik belirlenmis olur. Birden fazla katman dolayisiyla ayni sayida

filtre kullanilarak birden fazla 6znitelik ¢ikarmak miimkiindiir [28].
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1[1]1]0]0
o[1[1]1]0 1[0]1 NEE
Ab.d B2 e 010 2[4]3
0[0[1]1]0 - |
0[1[1[0]0 %18 %

Sekil 3.5. Evrigim isleminde kullanilan giris matrisi, filtre ve ¢ikis matrisi 6rnegi

Sekil 3.5’de giris matrisi 5x5 iken ¢ikista 3x3’liik bir matris elde edildigi goriilmektedir.
Cikis matrisinin boyutu ¢ikis = giris — filtre + 1 seklinde hesaplanabilir. Eger giris ile
ayni boyutta bir ¢ikis elde edilmek istenirse piksel (ESA mimarisinde giris olarak goriintii
kullanildig1 i¢in adim yerine genellikle piksel ifadesi tercih edilmektedir.) ekleme (padding)
yontemine basvurulabilir. Bu yontemle giris matrisinin ¢evresine hayali sifirlar veya
giristeki degerler eklenebilir. Giristeki degerlerden ekleme yapildiginda ¢ikis matrisinin ilk
haliyle arasindaki fark ¢ok biiyiik olmaz ancak her adimda islem yapilacagi icin hesaplama
yavas olur. Evrisim siirecinde kullanilan bir nitelik de kaydirmadir (stride). Kaydirma,
filtrenin ka¢ adim araliklarla kaydirilacag: bilgisidir. Kaydirma miktarin1 degistirerek de
cikis boyutunda degisiklik elde etmek miimkiindiir. Ancak adim aralig: arttik¢a islemler

hizlanirken hassasiyet azalir ve bilgi kayb1 artar [28].

3.1.2. Dogrusal olmayan katman

Evrisim katmaninin ardindan dogrusal olmayan katman gelmektedir. Bu katman aktivasyon
fonksiyonlarmimn kullanildigi kisim oldugundan dolay: aktivasyon katmani olarak da
isimlendirilmektedir. Dogrusal olmayan sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh) ve Rectified
Linear Unit (ReLU) en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir. Problemlere uygun olan
dogru aktivasyon fonksiyonu sec¢imi ile basar1 dogru orantilidir. Egitim hiz1 bakimindan en
iyi sonuglari verdigi i¢cin ReLLU en ¢ok tercih edilen fonksiyondur [28]. Sekil 3.6.a sigmoid,
Sekil 3.6.b tanh ve Sekil 3.6.c ReLU fonksiyonlarina ait grafikleri gostermektedir.
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a) b) c)

Sekil.3.6. a) Sigmoid b) tanh ¢) ReLU [29]

Verilen grafiklerde yatay eksen giris degerlerini dikey eksen ¢ikis degerlerini
gostermektedir. Buna goére sigmoid fonksiyonu her giris elemanina karsilik sifir ile bir
arasinda ¢ikig verirken tanh fonksiyonu -1 ile 1 arasinda ¢ikis verir ve ReLU fonksiyonu
sifirdan kiiglik girislerde sifir ¢ikisini verirken sifirdan biiyiik girisler i¢in ¢ikis, giris ile ayn
degere sahiptir. E$.3.8 Sigmoid fonksiyonun matematiksel esitligini, Es.3.9 tanh

fonksiyonun matematiksel esitliginive Es.3.10 ReLU fonksiyonun matematiksel esitligini

gostermektedir.

o () == (3.23)
tanh(x) = S (3.24)
relu(x) = {2: i ; 8 (3.25)

3.1.3. Havuzlama katmani

Pes pese gelen evrisim katmanlari arasinda siklikla havuzlama katmani kullanilir [28].
Burada ama¢ matris boyutlarini kiigiiltmektir ve bdylece agdaki hesaplama yiikiinii
azaltmaktir. Maksimum havuzlama, ortalama havuzlama, minumum havuzlama ve L2
havuzlama gibi ¢ok sayida yontem kullanilabilmektedir. En ¢ok tercih edilen ydntem

maksimum havuzlamadir.
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Sekil 3.7°de verilmis olan maksimum havuzlama 6rneginde 4x4 boyutunda bir giris i¢in
2x2’lik bir filtre uygulanmistir. Bu filtre giris matrisi iizerine yerlestirildiginde giriste
cakistig1 degerlerden en biiyiik olan1 secer ve ¢ikis i¢in o degeri alir. Yani giristeki her dort
degerden en biiylik olan bir degeri alip ¢ikisa iletir. Sonugta ¢ikis matrisi 2x2 boyutunda

olur. B6liim 6.1°de ESA mimarisi olusturulurken de maksimum havuzlama kullanilmistir.

1 0 2 3

4 6 6 8 6 8
—

3 1 1 0 3 4

1 2 2 4

Sekil 3.7. Maksimum havuzlama islemi [28]

3.1.4. Diizleme ve tam baglanti katmam

Evrisim ve havuzlama katmanlarindan gelen ¢ok boyutlu dizilerin tam baglanti1 katmanina
giris olarak verilebilmesi i¢in tek boyuta doniistiiriilmesi gerekir ve bu islem diizleme
(flatten) katmaninda gergeklesir. Sekil 3.8’de diizleme katmani igin bir 6rnek verilmistir.
Diizleme katmani araciligiyla tek boyuta indirgenmis dizi, son katman olan tam baglanti
katmani i¢in girig verisi olmaya hazir hale gelmistir. Tam baglant1 katmanina gelen veriler
artik islenmeye hazirdir ve bu tam baglanti katman1 sonucunda uygulamanin sonunda kag
adet smifa ihtiya¢ varsa o kadar sayida c¢ikis elde edilir. Boylece biitiin girig verileri

siniflandirilarak 6grenme siireci tamamlanir.

Sekil 3.8. Diizleme katmanindan tam baglant1 katmanina gegis 6rnegi [28]
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Bir ESA mimarisi olusturmak i¢in giris verisi, birkag¢ evrisim katmani, aktivasyon
(6zellikle ReLu) katmani, havuzlama katmani, diizleme katmani ve aktivasyon katmani
miktarinda tam baglanti katmanina ihtiya¢ duyulmaktadir [28]. ESA mimarisinin
olusturulmasi i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonu, katman sayisi ve ¢esitleri gibi

tasarimciya bagli 6zellikler Boliim 6.2°de mimari se¢imi deneyleri anlatilirken verilmistir.
3.2. Ozyinelenebilir Sinir Ag1 (OSA)

Tahmin yapmak i¢in 6nceki bilgiye hatta baz1 durumlarda sonraki bilgiye de ihtiya¢ duyulan
zaman serisi seklinde ifade edilen problemlerde ESA kullanilamamaktadir. Dolayisiyla bu
tarz problemlerin ¢dziimiinde OSA tercih edilir [30]. OSA mimarisinde 6ncelikle tahmin
yapmak icin Boliim 3’de anlatilan ileri yayilim algoritmasi kullanilir. Ardindan tahminin
gercek degerle arasindaki farkin hesaplandigi kayip (loss) fonksiyonu yardimiyla bir hata
degeri elde edilir. Son olarak elde edilen hata degeri ile her diigiim i¢in bir gradyan degerinin

(en uygun agirlik degeri) hesaplandig: geri yayilim algoritmasi kullanilir.

Her bir t aninda aktivasyon fonksiyonu ¢iktis1 a<*> “Es. 3.26” ve néron ¢iktist y <t~ “Es.

3.27” ile verilmistir.
a<t” = g1(Woq * a<t=1> + Wy * X<t + bg) (3-26)

y<= = gZ(Wya *a~> + by) (3.27)

Waa, Wax Ve Wy, noronlara ait agirhik degerlerini; by, by, yanhlik degerlerini ve g, ile g,

aktivasyon fonksiyonlarin1 temsil eder. Sekil 3.9.a ve Sekil 3.9.b OSA mimarisinin

caligmasini gosteren blok diyagramlardir [30].
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Sekil 3.9. OSA ¢alisma diyagrami [30]

[leri yayilim siirecinde yapilan carpma ve toplama islemleri geriye yayilimda tiirev olarak
islenir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonun tiirevinin sifir oldugu noktalarda &grenme
gerceklesmez. Ogrenmenin gergeklesemedigi kisimlarda “gradyanlarin yok olmast”
problemi meydana gelir. Bu problemi ¢ézmek igin Gegitlenmis Ozyinelemeli Birimler
(GRU), Cift Yénlii OSA, Deep-OSA ve UKSB mimarileri kullanilabilmektedir. Bu tez
caligmasinda OSA mimarisi degil; giiclii, genellenebilir olmasi ve gradyanlarm yok olmasi

problemi yasamamasindan dolay1 dzel bir OSA tiirii olan UKSB de mimarisi arastirilmistir.

3.3. Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB)

Ses verilerinde sinyalin sabit bir degeri yoktur. Sinyalin sabit olmayan bir yapis1 oldugundan
sinyaldeki farkliliklar hem zaman hem de frekans alaninda yakalanmalidir. Zamanin etkisi,
bir sonraki olusacak bilginin bir onceki bilgiye ihtiya¢ duymasi yani birbirine bagiml
bilgilerin varolmasi seklinde ortaya ¢ikmaktadir. UKSB aglart ¢ikist bulmak i¢in uzun
zaman araliklarinda giris verisi yardimiyla bagimliliklar1 grenebilen 6zel bir OSA tiiriidiir.

UKSB hafiza bloklar1 denilen alt ag dizilerini igerir.
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UKSB agindaki islemler unutma kapisi, girdi kapisi, hiicre gegiti ve ¢ikis kapisi araciliyla
gerceklesmektedir. Sekil 3.10 UKSB’ nin ¢alisma manti§inin anlasilmasi igin ileride
anlatilanlar ile es zamanh olarak takip edilmelidir. Sekil 3.10’da X, t anindaki girisi, h, t
anindaki gizli katmandaki mevcut durumu ifade eder. Noron igerisindeki unutma kapisi,
onceki adimlarda hangi bilginin unutulmasinin egitime olumlu etki edecegine karar verir.
Unutma kapisinda sigmoid fonksiyonu kullanilir ve dnceki katmandan gelen agirliklar 0°a
ne kadar yakinsa o kadar unutulur ve 1’¢ ne kadar yakinsa o kadar hafizada tutulur (Hafizada
tutulan bilgiler A ile gosterilmistir.). Hiicre geg¢itini giincellemek i¢in girdi kapisi kullanilir.
Burada da ilgili degerler sigmoid fonksiyonuna sokulur ve yine girisler tanh fonksiyonuna
sokulur. Aktivasyon fonksiyonlarina sokulan bu iki degerin ¢ikislari ¢arpilir (Carpim sonucu
B ile gosterilmistir.). Hiicre gegiti, bilgiyi tasima gorevini tistlenir. Taginmas1 gereken veriyi
alir ve hiicre sonuna ardindan da diger hiicrelere aktarir ve bu esnada A+B islemi gergeklesir
(islem sonucu C ile gosterilmistir.). Cikt1 kapis1 bir sonraki katmana génderilecek degere
karar verir ve bu deger tahmin igin kullanilir. Onceki deger ile simdiki girdi sigmoide girer
(D ile gosterilmistir.) ve tanh dan gecen C degeri ile carpilir (Carpim sonucu E ile

gosterilmistir.). Bu toplamda bir 6nceki deger olarak sonraki katmanin néronuna iletilir.
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Sekil 3.10. UKSB’nin ¢aligma yapisi

UKSB’nin yapis1 ve ozellikleri incelendiginde dnceki bilgilere ihtiya¢ duyulan; konusulani
yaziya dokme, miizik iiretme, duygu analizi ve dogal dil isleme gibi 6zellikle sesli verilerin
kullanildig1 uygulamalarda tercih edildigi goriillmektedir. UKSB’nin mevcut 6zelliklerinden
dolay1 sesli komutlari tanima isleminde basarili olabilecegi 6ngoriilmiistiir ve bu sebeple tez

kapsaminda UKSB mimarisinin basaris1 degerlendirilmistir.
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3.4. Diger Mimariler

Derin Sinir Aglar1 (DSA):

DSA, gizli katman sayis1 ikiden fazla olan ve dogrusal olmayan karmasik baglantilarin
belirlenmesini saglayan sinir aglaridir [31]. Ozellikle simiflandirma ve regresyon
islemlerinde tercih edilirler ve basarili sonuglar verirler. Ogrenme siireclerinin yavas olmasi

gibi bir dezavantaja sahiptirler [26, 27].

Derin Oto-kodlayicilar (DOK):

Oto-kodlayicilar (OK), giris verisinin sikigtirllmig olarak gdsteriminden en uygun
ozelliklerin belirlenmesini saglayan ileri beslemeli bir sinir agidir [32,33]. DOK ise her
katman ¢ikisinin sonraki katmana giris olarak baglandigi OK’lerin ¢ok katmanli halidir [32,
34]. Ogrenme siirecinde etiketli veriye ihtiya¢c duymaz [26].

Derin Inang Aglari (DIA):
DIA, hem gozetimli hem de gdzetimsiz olarak kullanilabilen ama egitim siirecinin ¢ok yavas
oldugu bir sinir agidir [26]. Goriintii tanima, hareket yakalama ve konusma tanima gibi

alanlarda kullanilabilmektedir.

Derin Boltzmann Makinesi (DBM):
DBM’de DiA’dan farkli olarak ilk 2 katman haricinde biitiin katmanlarda y&nsiiz baglantilar
mevcuttur. Bundan dolay1 hesaplama agisindan DIA’ya gore daha maliyetlidir [26].

3.5. Derin Ogrenme Aragclar

Derin 6grenme siirecinin uygulanmasi i¢in ihtiyag duyulan bir¢ok ara¢ vardir. Bu
ithtiyaglardan ilki yazilimlarin kolay bir sekilde yapilabilmesi ve kiitliphaneleri rahatga
kullanarak uygulamalarin gelistirilmesi i¢in hazirlanmis “Integrated Devolopment
Environment (IDE)” yazilim ortamidir [35]. Bu ¢aligma boyunca IDE olarak “Spyder” tercih
edilmistir. Spyder’in tercih edilmesinin sebepleri arasinda kullaniminin kolay olmasi, hata
yapilan yerlerde hatayi sebebiyle beraber ve renkli olarak gosteriyor olmasi, yazilan
fonksiyonlar1 otomatik olarak tamamliyor olmasi gosterilebilir. Spyder, Python ile yazilmig
olan ve Python gelistirmek igin kullanilan iicretsiz ve agik kaynakli bir IDE’dir [36].

Spyder’1 kullanmak igin veri bilimi, yapay zeka ve buna benzer diger bilimsel ¢alismalarda
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kullanilmak tizere hazirlanmig tiimlesik bir Python dagitimi olan “Anaconda Navigator”
gereklidir. Anaconda icerisinde Spyder gibi araglarin yani sira birgok kiitiiphane de
mevcuttur [37]. Anaconda’nin bilgisayara kurulumu ile beraber Spyder da kurulmus
olacaktir ve gerekli kiitiiphanelerin de yiiklenmesiyle ¢calismak i¢in uygun ortam hazir hale
gelmis olur. TensorFlow, keras, librosa, numpy ve matplotlib kiitiiphaneleri tez ¢alismasi

stirecinde 6nemli gorevleri yerine getirmek i¢in kullanilmstir.

TensorFlow:

Google tarafindan gelistirilen TensorFlow, veri akig grafikleri yardimiyla sayisal
hesaplamalar i¢in kullanilan bir derin 6grenme kiitiiphanesidir [38]. Bu kiitiiphane yapay
sinir aglar1 olusturmak icin kullanilabilmektedir. Esnek bir yapiya sahip oldugu i¢in birgok
farkli platformda kullanim i¢in uygundur [38]. Ses ve gorsel tanima, video algilama, yazi

tabanli uygulamalar ve zaman serisi igeren uygulamalarda TensorFlow kullanilabilmektedir.

Keras:

Keras, TensorFlow iizerine insa edilmis bir pakettir [39]. Giristen sonuca kadar miimkiin
oldugunca az gecikme yasanmasi hedeflenerek gelistirilmis bir kiitiiphanedir. Basit ve hizli
bir sekilde modellenme imkani saglamasi, evrisimsel ve yinelenebilir aglar1 hatta ikisinin
kombinasyonu seklinde olan aglar1 desteklemesi, CPU ve GPU iizerinde kusursuz ¢alismasi

Keras’in avantajlarindandir [14].

Bu tez calismasinin en 6nemli kisimlarindan birisi olan sinir ag1 modelleri insa edilirken
katmanlar Keras kullanilarak olusturulmustur. Model olusturulurken evrisim katmani,
normalizasyon katmani, seyreltme katmani, erken durdurma katmani, ¢ikis katmani ve ag

icin gerekli olan diger katmanlar Keras araciligiyla kolayca eklenmistir.

Librosa:

Miizik ve ses analizi yapmak i¢in kullanilan Librosa; seslerin kaydedilmesi, goriintiilenmesi,
dalga formunun c¢ikartilmasi, Fourier analizi araciligiyla spektrogramlarinin elde edilmesi
ve Ozniteliklerinin ¢ikartilmasi gibi 6nemli bir¢ok islemi gergeklestiren bir kiitiiphanedir
[40]. Bu tez ¢alismasinda "librosa.load” ile veri setinin bulundugu konum belirtilerek ses
dosyalarinin programa aktarilmasi saglanmistir ve “librosa.feature.mfcc” ile seslerin MFKK

Oznitelikleri ¢ikartilmigtir.
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Numpy:

MFKK 6znitelikleri cok sayida katsay1 ile ifade edilir. Bu katsayilar matematiksel islemlere
tabi tutuldugu i¢in belirli bir diizen igerisinde olmalidir. Bu diizen katsayilarin dizi seklinde
ifade edilmesi ile saglanabilmektedir. Ayrica bir sese ait MFKK’nin kendisine karsilik gelen
bir etikete de ait olmasi gerekir. Numpy kiitiiphanesi ile MFKK 06znitelikleri ve ses
komutlarina ait etiketleri diziler halinde ifade edilmistir. Bu durum yazilimda birden fazla
dizi olusturulmasi ihtiyaci dogurmustur. Diziler arasinda boyut uyumu saglanmasi gerektigi

durumlarda da numpy kiitiiphanesi kullanilmistir.

Matplotlib:

Egitim sonrasinda verilerin gorsellestirilmesini ve bdylece daha anlasilir sonuclar elde
edilmesi matplotlib kiitiiphanesiyle saglanmistir. Bu tez c¢alismasinda olusturulan
mimarilerin sonuglarinin karsilagtirilmalarinin rahatca yapilmasi igin egitim, dogrulama ve
test i¢in epoch sayilarma gore dogruluk oranlari ve hata oranlarina ait grafikler

“matplotlib.pyplot” kiitiiphanesiyle olusturulmustur.
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4. SES SINIFLANDIRMA VE OZNITELIK CIKARMA

Bu baslik altinda sesli komutlarin egitime giris verisi olarak gonderilebilmesi i¢in uygun
hale getirilmesi amaciyla sesin bir 6zniteligi olan MFKK ’sinin elde edilme isleminin nasil

gergeklestirildigi anlatilmastir.

Ses tanima; herhangi bir ses kaynagindan gelen ses sinyallerinin karekteristik 6zelliklerinin
¢ozlimlenmesi islemidir. Ses, dalgalar halinde yayilir ve ses dalgalarinin genlik, frekans gibi
ayirt edici parametreleri vardir. Sesin genlik, frekans veya diger ozellikleri arasindaki
farkliliklar sayesinde sesler tanimlamir ve simiflandirilir. Ornegin belirli bir frekansin

altindaki sesler erkek sesi, tistiindeki sesler kadin sesi olarak etiketlenip siniflanlandirilabilir.

Ses tanima siirecine, seslerin dijital ortamda kaydedilmesi veya hazir olarak kaydedilmis,
etiketlenmis ve literatiirde kullanima sunulmus veri setlerinin temin edilmesiyle baglanir.
Yapilacak ¢aligmaya uygun olan ses Oznitelikleri ¢ikarilarak ham ses verilerinin kullanima
hazir hale getirilmesi saglanir. Cikarilan 6zniteliklerin benzerliklerine gore sesler siniflara

ayristirlir.

Ses tabanli uygulamalarda sesin 6zniteliklerini ¢ikarmak amaciyla kullanilan Spektrogram,
CYG, MFKK gibi bir¢ok yontem vardir. Bu ¢aligmada literatiirde en ¢ok tercih edilen
yontem olan MFKK kullanilmistir [41]. MFKK ile ses sinyalleri belirli katsayilarla ifade
edilir. Bu katsayilar ses sinyalinin 6zniteliklerini temsil eder ve boylece ses sayisal degerlere

doniigmiis olur ve giris verisi olarak kullanima uygun hale gelir.
4.1. Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 Yontemi

MFKK, insan kulagindaki kritik bant genisliginin frekansa gore degisimi temeline
dayanarak gelistirilmis ve diisiik frekansta dogrusal, yiiksek frekansta logaritmik olarak
calisan bir filtredir. Bu filtre ses sinyalinin 6nemli karakteristik fonetigini yakalamak i¢in
kullanilir. Insan kulagini taklit etmek icin mel-frekans 6lgegi kullamlir. Mel-frekans dlgegi
1 000 Hz’in altinda dogrusal frekans, lizerinde ise logaritmik frekans olarak ifade edilir.

Sekil 4.1 ile MFKK’nin blok diyagrami verilmistir.
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== Cerceveleme
Ses
MFKK

———| Pencereleme

Cergeve

[————] FFT

Mel-Spektrum

Mel-frekans

Saptimmast

Spektrum

Sekil 4.1. Sesin MFKK 6zniteliginin ¢ikartilmasina ait blok diyagram

Cerceveleme:

Ses sinyalleri uzun zaman araliklarinda kararsiz bir yapiya sahiptir. Ancak kisa zaman
araliklarinda kararli bir karekteristik gosterirler. Ses sinyalleri bir isleme tabi tutulacagi
zaman bu kararli yapisi goz oniinde bulundurulur ve sinyaller kiigiik parcalara ayrilarak
islenir. Cerceveleme, ses sinyalinin tek parca halinde analiz edilmesi yerine sinyalin 0-20
ms boyutunda bir ka¢ gergeveye boliinmesi islemidir [6]. Her bir ¢ergeve Oniindeki ve
sonundaki cerceveyle iist iiste gelir ve bu duruma &rtiisme denir. Ortiisme pencereler arasi

gecisin yumusak olmasi amaciyla kullanilir. Sekil 4.2 bir konusma sinyalinin ¢ergevelere

ayrilma islemini gostermektedir.

Cergeve uzunlugu

.\ N-M Cergeve ortlismesi

Sekil 4.2. Ses sinyalinin ¢er¢eveleme islemi [42]
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Pencereleme:

Pencereleme islemi ile drtiisme sebebiyle olusabilecek siireksizlikler yok edilir. Pencereleme
islemi sayesinde ¢ergevelerin basindaki ve sonundaki kisimlarindan atilan bilgilerin yeniden
kullanilmasia imkan verilmis olur. Konusma tanima sistemlerinde en ¢ok tercih edilen
pencereleme Hamming penceresidir. Bir siniis sinyali i¢in Hamming pencerelemesinden

once ve sonra sinyalin durumlar Sekil 4.3’de verildigi gibidir.

i "
L

1000 m".

"

0

i i i "l’l\ﬁ e

1000 ma

Sekil 4.3. Ses sinyaline ait pencereleme iglemi

Hizli Fourier doniisiimii (FFT):

Ayrik Fourier doniisimii (AFD), ayrik zamanli sinyallerin analizinde kullanilan bir
algoritmadir. FFT ise zaman uzayinda gosterilmis bir sinyalin frekans uzayindaki
gosterimine doniismesini saglayan AFD tabanli bir algoritmadir. Her bir ¢erceve FFT’ye
ugrar ve boylece giris sinyalleri zaman uzayindan frekans uzayima ge¢mis olur. Sonugta
sinyaller zamana bagli olarak degil frekansa bagli olarak degerlendirilebilir hale gelmistir.
Bu iglemin sonucunda spektrumlar elde edilir. N adet 6rnek iceren bir sinyal i¢in X

giriglerine i¢in FFT “Es 4.1 ile hesaplanir.

X,=YNlx.en n=012..N-1 (4.1)

Mel-frekans saptirmast:
Insan kulag1 ses sinyallerini dogrusal bir skalada algilamaz. Bu sebeble gergek frekansi

Hertz cinsinden “f” olan her bir ton i¢in “mel skalasi” denilen bir skalada 6znel bir perde
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Ol¢iiliir [6]. Hertz cinsinden verilmis bir frekansin mel 6l¢egindeki karsiligin1 bulmak igin

“Es. 4.2” kullanilir.

mel(f) = 2595 = log10(1 + L) (4.2)

700

Mel-frekans saptirmasinda sinyal tiggen bir filtrede gruplandirilir. Gruplandirma, her bir
FFT degerinin uygun kazang filtresi ile ¢arpilarak sonuca eklenmesini saglar. Her grup
M1....mp ile gosterilen sinyal enerji araliklarini igerir [6]. Sekil 4.4 mel Ol¢eginin bir

uygulamasi olarak filtre bankasini gostermektedir.

‘ - lrcy
' '

Energy in
| I:I'.I.-I aaa |:|'-|.J sas I:I--|-|:| | Eﬂch Bﬂnd

MELSFEC

Sekil 4.4. Mel 6lgegi uygulamasi [6]

Kepstrum:

Spektrumun tersi olarak tanimlanan kepstrum, genellikle insan konusma sinyallerinden bilgi
almak amaciyla kullanilir. Her bir c¢ergeveye ters Fourier doniisiimii uygulanir ve ses
sinyalleri tekrar frekans uzaymdan zaman uzayma gegirilmis olur. Bu adimda log-mel
spektrumu ayrik cosiniis dontisiimii (ACD) kullanilarak kepstruma dondstiiriiliir ve islem

sonucunda MFKK elde edilir. MFKK elde etme islemi “Es 4.3” ile gosterilmistir.
MFKK; = Sk_,(Xi)cos ik = D3| i=012,...,K (4.3)

K, kepstrum sayisini, X, i =0,1,2,...,K ike k. Filtrenin log-enerji ¢iktisini temsil

etmektedir.

Tez igin tasarlanan sinir aglarinda kullanilmak tizere hazirlanan veri setlerindeki tiim ses

sinyallerinin MFKK 6zniteligi ¢ikarilmis ve mimarinin giris verileri ses olarak degil MFKK
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Ozniteligi olarak alinmistir. Bolim 6’da gergeklestirilen tim deneylerde ses dosyalari

MFKK’ye doniistiriildiikten sonra mimariye giris verisi olarak verilmistir.

Veri seti i¢inden yes etiketli “0a2b400e nohash 0.wav” adli ses 6rnegi i¢in (20,44) boyutlu
bir katsay1 matrisi elde edilmistir. Elde edilen MFKK katsayilarinin bir kism1 Sekil 4.5 de
verilmistir. Ayrica bu sayilarin ifade ettikleri goriintii temsilleri tiim komutlar i¢in grafikler
ile gosterilmistir. Sekil 4.6.a “0a2b400e nohash 0.wav” adli yes sesi i¢in MFKK grafigini
ve Sekil 4.6.b “0a2b400e nohash 0.wav” adli no sesi i¢in MFKK grafigini gostermektedir.
Geriye kalan diger 10 komuta ait MFKK grafikleri EK-1’de verilmistir. Ayrica Tiirkge
komutlar i¢in de MFKK grafikleri EK-2 ile verilmistir.

mfkk - MumPy chject array

Sekil 4.5. MFKK katsayilari
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0 015 03 045 06 075 09

Zaman {s)

045 06 075 09

Zaman {s)

-300
=400
=500
-600

Sekil 4.6. a) Yes i¢in MFKK b) No i¢in MFKK
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5. SES VERIiSIi ARTIRMA VE KULLANILAN YONTEMLER

Derin 6grenme uygulamalarinda ne kadar ¢ok veri kullanilirsa egitim basarisi o denli yliksek
olmaktadir. Ancak bazi durumlarda ¢ok sayida veri bulmak kolay degildir. Veri miktarinin
yetersiz oldugu durumlarda mevcut verilere farkli deformasyonlar uygulanarak yeni veriler
elde etmek miimkiindiir. Bu sayede verinin kisith oldugu kosullarda dahi basarim orani
yiikksek derin 6grenme egitimleri yapmak miimkiin hale gelmektedir. Bu boliimde ses
verilerine uygulanabilinecek veri artirma yontemleri hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica tez
kapsaminda gergeklestirilen deneylerde kullanilan Tiirkge veri setine ait seslere hangi

artirmalarin uygulandigi belirtilmistir.

Veri kiimesi kiiclik oldugunda egitilen model veriler araciligiyla 6grenmek yerine ezber
yapar (asir1 uydurma-overfitting). Bu durumda model mevcut veri setiyle test edildiginde
yiiksek dogruluk orani saglar ancak daha Once gormedigi farkli bir veri kiimesiyle test
edilirse ¢cok daha diisiik dogruluk oran1 gézlemlenir. Ciinkii model az veri ile egitildiginde
arka planda kullandig1 hesaplamalar, tipki hassas bir denklemle ¢oziilmesi gereken bir
problemin yalnizca bir toplama islemiyle ve hatta yuvarlanarak yapilmasi gibi basit
olacaktir. Oysa ki daha fazla veri, daha kapsamli bir hesaplama bdylece daha dogru bir sonug
verecektir. Veri artirma sayesinde veri sayist artirilldigindan asir1 uydurma sorunu
cozlilmektedir. Ayrica veri artirma modelin egitim verisi igerisinden en ayirt edici 6zellikleri
ogrenmesini saglar [12]. Boylece gergek hayatta karsilagilabilecek farkliliklara karst model
daha giiglii bir hale gelmis olur [12].

Veri artirmada kullanilan her bir yontem dogrulugu farkli oranlarda etkilemektedir [12].
Hatta her bir komut (smif) igin uygulanan veri artirma yontemi farkli sonuglar
verebilmektedir. Ornegin “yes” komutu igin basarili olan bir veri artirma metodu “forward”
komutu i¢in basarili olmayabilir. Bu sebeple uygulanan yontemlerin her bir siniftaki etkisini
de gozlemlemek uygulama basarisini artirmak igin onemli bir olgiittiir. Ciinkii bir sinifta
basarili olan yontem farkli bir sinifa hi¢ bir katki saglamayabilir veya olumsuz bir etkiye
sebep olabilir [13]. Artirma yapilirken belirli bir deformasyonun uygulanmasindan 6nce ve
sonraki dogruluk degerleri karsilastirilarak en faydali olan artirma yontemine karar verilip
uygulanmasi basariy1 olumlu anlamda etkileyebilmektedir. Smifsal dogruluga dikkat
edilerek yapilan bu artirmalar sinif kosullu artirma olarak bilinir. Sinif kosullu veri artirma

dogruluk oranin1 6nemli dlgiide yiikseltebilir [13].
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Ses i¢in veri artirmada en ¢ok kullanilan yontemler; zaman germe (time stretching), perde
degistirme (pitch shifting), dinamik aralik sikistirma (dynamic range compression) ve
arkaplan guriltiisi (background noise) eklemek olarak sayilabilir. Bu temel yontemlerin
yani sira GAN, DOKK gibi farkli ydntemlerde kullanilabilmektedir [12, 13]. Ayrica rastgele
dondiirme, kesme, renk kaydirma, Gauss filtresi ve Tuz ve Biber Giiriiltiisii gibi goriintii i¢in
kullanilan veri artirma teknikleri de ses artirma i¢in kullanilabilmektedir [19]. Bu yontemlere
ek olarak kaba kuvvet artirmasi (brute-force augmentation), siif kosullu artirma (class-
conditional augmentation) ve metrik tabanli artirma (metric-based augmentation)

deneyleriyle de artirmalarin dogruluk oranlarina etkisi gézlemlenebilmektedir [13].

Ses i¢in gelistirilmis artirma teknikleri dogrudan ses sinyaline uygulanirken, temelde
goriintli artirma teknigi olan yontemler sesin gorsellestirilmis temsiline uygulanir. Bu tez
kapsaminda seslerin manipiile edilmesiyle sentetik ses verileri olugturmak hedeflenmistir ve
direkt olarak ses sinyalleri {izerinden artirma yapilmistir. Dogrudan ses sinyaline uygulanan
bazi1 deformasyonlar; zaman germe, ses perdesi degistirme, dinamik aralik sikistirma ve arka
plan giiriiltiisli ekleme olarak 6rneklendirilebilir. Bu deformasyonlarin daha iyi algilanmasi

icin genel tanimlamalar soyledir:

e TS: Zaman germe, ses oOrneklerinin hizinin azaltilmasi veya artirilmast seklinde
uygulanan bir deformasyon tiirtidiir.

e PS: Ses perdesi, sesi olusturan dalgalarin frekansiyla iliskilendirilen bir degerdir. Ses
orneginin siiresinde herhangi bir degisiklik yapilmadan python ile librosa.effect
kiitliphanesi kullanilarak ses drneginin perdesi yiikseltilip alcaltilabilir.

e DRC: Bir seste duyulabilir olan en yumusak sese gore iiretilen en yiiksek bozulmamis
ses oranina dinamik aralik denir [43]. Her bir ses 0rneginin dinamik aralig1 yiiksek
seslerin sinirlandirilmasi ya da algak seslerin yiikseltilmesiyle sikistirilabilir [12].

e BG: Orijinal ses orneklerinin farkli ortam sesleriyle karistirilmasina arka plan giiriiltiisii
ekleme denir. Sokak trafigi, korna sesi, parktaki ¢ocuklarin sesi, hayvan sesleri gibi
sahneler arka plan gilriiltiisiine Ornek gosterilebilir. Arka plan giriiltiisii ekleme
matematiksel olarak x, orijinal ses o6rnegi; y, arka plan sahne 6rnegi ve w, agirlik
parametresi (0.9) olmak tizere z = x + w.y esitligi kullanilarak gosterilebilmektedir
[12].

Bu tez kapsaminda 6ncelikle Speech commands dataset version 2 veri seti i¢erisindeki her

bir siifin i¢inde 50 adet ses olacak sekilde se¢im yapilip kiigiik bir veri seti olusturulmustur
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ve bu veri setine anlatilan teknikleri de kapsayan bircok parametre degeri ile farkl
deformasyonlar uygulanarak veri seti iki katina ¢ikartilmistir. Ardindan olusturulan Tiirkce
veri setindeki ses verileri aymi deformasyonlara ugratilarak iki kati biyiikligiine
cikartilmistir. Daha sonra farkli deformasyon teknikleri siniflara rastgele olarak
uygulanmistir ve daha da biiyiik bir veri seti elde edilmistir. Olusturulan veri setlerine ait
bilgiler Boliim 6.1’de verilmistir. Deformasyonlar, bir ses yazilimi olan “Audacity”

uygulamasi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Sese uygulananan manipiilasyonlar her sinif i¢in ayr1 ayr1 yapilmistir. Seslerin dinlenerek
farklilagmanin oldugu ama ayni zamanda anlasilir oldugu manipiilasyonlar tercih edilmistir.
Ciinki zaten kiiciik olan veri setinin kotii yonde manipiile edilmesi kalitesiz veriler ortaya
cikaracaktir ve bu durumda egitimi olumsuz etkileyecektir. Olusturulan Tiirkce veri setinin
cok kiiciik olmasindan dolayi, oncelikle seslerde iyilestirme yapilarak artirmanin daha
faydali olmasi amaciyla, 12 sesli komut i¢in de tiim seslere giiriiltii azaltma uygulanmistir.

Tiirkge veri setine giiriiltii azaltmaya ek olarak uygulanan diger deformasyonlar sunlardir:

e “Ac¢” komutu i¢in; sesler 0,75 oraninda TS’ye ugratilmistir.

e “Asagr” komutu icin; sesler 1,25 oraninda TS’ye ugratilmigtir.

e “Dur” komutu i¢in; seslerin perdesi degistirilmistir (B’den E’ye).

e “Evet” komutu i¢in; seslerin perdesi degistirilmistir (A’dan C’ye).

e “Git” komutu i¢in; seslere 0,2 saniye gecikmeli olarak yanki eklenmistir.

e “Haynr” komutu i¢in; tepe genligi -1dB’de sabitlenerek seslere normallestirme
uygulanmistir.

e “Ileri” komutu igin; seslerin genligi artirilmustir.

o “Kapat” komutu i¢in; sesler 0,8 oraninda TS’ ye ugratilmistir.

e “Sag” komutu i¢in; seslerin bas ve tiz degerleri 30 dB’e ayarlanmigstir.

e “Sol” komutu i¢in; seslere yanki eklenmistir.

e “Takip et” komutu i¢in; seslere 0,2 saniye gecikmeli olarak BG eklenmistir ve ses genligi
azaltilmistir.

e “Yukar1” komutu i¢in; seslere 0,2 saniye gecikmeli olarak BG eklenmistir.

Seslerin anlatilan tekniklerle manipiile edilmesi sayesinde veri seti boyutu artirilmistir.

Boylece artirma olmadan 6nceki veri seti kullanildiginda gergeklesen 6grenme sonucundaki
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basarinin artirilacagi diisiiniilmektedir. Boliim 6.3°’de veri artirma isleminden Once ve
sonraki veri setleri ile olusturulan mimarilerin basarilar1 karsilastirilarak veri artirmanin

o0grenmeye olan etkisi agiklanmustir.
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6. DENEYLER

Tez caligmasi boyunca kullanilacak olan veri setleri Boliim 6.1 baglig1 altinda gosterilmistir.
Uygulama i¢in en uygun olan mimariyi secebilmek adina B6liim 6.2 ‘de ESA ve UKSB agi
icin en uygun olan katman sayisi, aktivasyon fonksiyonu gibi parametrelerin belirlenmesi
icin deneyler yapilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda yapilan deneyler ile ESA ve UKSB
aglarindan hangisinin tercih edilmesi gerektigi kararina varilmistir. Segilen mimari ile biiyiik
ve kiiciik veri seti kullanilmasi farketmeksizin benzer sonuglara ulasilabilinecegi
gosterilmistir. Boliim 6.3’de ise Speech commands dataset version 2 veri setinin kiigiiltiiliip
ardindan veri artirma ile artirilmasi ve Tiirkge veri setinin artirilmasi saglanmistir. Ardindan
veri artirma Oncesi-sonrasi ger¢ek hayattaki dogruluk degerleri karsilastirilmistir. Son olarak
veri artirmanin her bir komut sinifin1 nasil etkiledigini gérmek amaciyla Boliim 6.4’de
smifsal dogruluk deneyleri yapilmistir. Deneyler baglig1 altinda takip edilen ¢alisma plani
Sekil 6.1 ile gosterilmistir.

6.1 6.2 6.3 6.4
Ver.l : Mimari Veri Artirma S'?'fsal
Setlerinin Secimi Bunevlod Dogruluk
Olusturulmasi s ¥ Deneyleri

>Speech
commands
dataset
version 2 veri
seti

> Gercek

hayat ign test
veri seti

> Turkce veri
seti

> Artiriimig
Turkce veri
setleri

>ESA
deneyleri
> UKSB
deneyleri

> ESA-UKSB
karsilastirmasi

> Kacuk veri
seti ile ESA-
UKSB
karsilagtirmasi

> Ingilizce veri
seti ile veri
artirma

> Turkce veri
seti ile veri
artrma

> Gercek
hayat icin
dogruluk
degerleri

> Ingilizce
orijinal ile

> Daraltilnis

Ingilizce ile

> Artinimig
daraltiimug
Ingilizce ile
> Turkce
orijinal ile

> Artinimis

Turkce ile

Sekil 6.1. Deneysel ¢alisma plani
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6.1. Veri Setlerinin Olusturulmasi

Bu tez calismasi boyunca anahtar kelime belirleme sistemlerini egitmeye yardimci olmak
amaciyla tasarlanmis sozlii kelimelerden olusan Creative Commons BY 4.0 [44] lisansi
altinda yayinlanan Speech commands dataset version 2 isimli veri seti [45] kullanilmustir.
Veri seti 35 kelimeden olusan ve her biri 1 saniye veya daha kisa siireli sesler igeren toplam
105 829 adet ses verisi igermektedir [9]. Bu tez kapsaminda 35 farkli kelimeye ihtiyag
duyulmadigindan, komut niteliginde olabilecek 12 adet kelime se¢ilmistir. Olusturulan bu
veri seti artik Ingilizce orijinal veri seti olarak anilacaktir. Bu kelimeler ve igerdikleri ses

ornegi sayilar1 Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. Ingilizce orijinal veri setindeki mevcut komutlar ve ses rnegi sayilart

Komut Ornek Sayisi
Down 3917
Follow 1579
Forward 1557
Go 3880
Left 3801
No 3941
Off 3745
On 3845
Right 3778
Stop 3872
Up 3723
Yes 4 044

Deneylerin ilk asamasinda sesli komut tanima islemi i¢in en uygun mimariyi se¢mek
amaciyla egitimler ve testler mevcut veri seti ile yapilmistir. Daha sonraki deney
asamalarinda kullanilmak iizere ise mevcut veri setinin igerisinden her bir komut igin
rastgele olarak 50 adet ses ornegi alinmig ve toplamda 600 adet ses iceren daraltilmis
Ingilizce isimli kiigiik bir veri seti olusturulmustur. Ardindan veri artirma deneylerinde
kullanilmak tizere native 50 veri setine veri artirma uygulanarak iki kat1 bliytikliigiindeki

artirilmis daraltilmis Ingilizee veri seti olusturulmustur.

Calismanin gergek hayattaki basarisini test edebilmek amaciyla anadili Tirkge olan
kisilerden 12 komutun seslendirildigi 651 adet ses kaydi toplanmistir. Toplanan sesler

genellikle arka plan giiriiltiisii icermektedir ve telaffuzlar hatalidir. Bu durum ¢aligmanin
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gercek hayattaki basarisint gostermek i¢in bilerek uygulanmistir. Olusturulan yeni veri seti

Ingilizce test ismi ile amlacaktir ve bu veri setine ait bilgiler Cizelge 6.2°de verilmistir.

Cizelge 6.2. ingilizce gergek hayat dogrulugu testleri icin kullanilan veri seti igerigi

Komut Ornek Sayisi
Down 52
Follow 55
Forward 54
Go 54
Left 60
No 56
Off 51
On 55
Right 53
Stop 55
Up 52
Yes 54

Deneylerin son agamasi ise 12 komutun Tiirk¢e hali ile gergeklestirilmistir. Bu agamada
ortalama 35 farkli kisiden alinan toplam 412 adet ses ile olusturulan Tiirkge orijinal veri seti
kullanilmigtir. Veri setinin boyutu basarili bir egitim i¢in ihtiya¢ duyulandan ciddi manada
kiigiik secilmistir. Ciinkli bu tezin esas amaglarindan birisi veri setinin kisith oldugu
durumlarda verilerin manipiile edilmesi sayesinde veri seti boyutunun artirilmasi ve bu
sayede de basarinin artirilmasini saglamaktir. Olusturulan Tiirkge veri setine ait komutlar ve

komutlara ait ses dosyalarinin sayis1 Cizelge 6.3’de verilmistir.

Cizelge 6.3. Tiirkce orijinal veri seti igerigi

Komut Ornek Sayist
Ag 37
Asagi 33
Dur 34
Evet 34
Git 34
Hay1r 34
fleri 34
Kapat 32
Sag 34
Sol 36
Takip et 36
Yukari 34
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Tiirkge veri seti igerisindeki her bir ses i¢in giiriiltli azaltma uygulanmistir ve boylece sesler
giiriiltiiden arindirilmistir. Ardirdan her bir smifa Bolim 5’de anlatilan deformasyonlar
uygulanmistir. Boylece her bir ses i¢in manipiilasyona ugramis farkli bir ses tiretilmistir.
Sonugta toplamda 824 ses iceren ilk veri setinin iki kat1 biiyiikligiinde artirilmis Tiirkge veri
seti elde edilmistir. Ardindan veri seti bir kez daha artirilarak daha biiyiik bir veri seti
olusturulmustur ve bu da ¢ok artirilmig Tiirkge veri seti olarak isimlendirilmistir. Cok

artirilmis Tiirkge veri setine ait bilgiler Cizelge 6.4° de verilmistir.

Cizelge 6.4. Cok artirtlmis Tiirkge veri seti igerigi

Komut Ornek Sayist
Acg 222
Asagi 198
Dur 202
Evet 204
Git 204
Hay1r 204
fleri 204
Kapat 192
Sag 206
Sol 214
Takip et 216
Yukari 204

Son olarak Tiirk¢e ile yapilan egitimlerin gercek hayattaki basari oranini gérmek icin
ogrenme siirecinde hi¢ karsilasilmayan toplamda 83 adet ses igeren Tiirkge test veri seti
olusturulmustur. Olusturulan tiim veri setlerinin isimleri ve igerdikleri toplam 6rnek sayisi

Cizelge 6.5 ile verilmistir. Veri setlerine ait isimler Boliim 6.3’de kullanilmistir.

Cizelge 6.5. Kullanilan veri setleri

Veri setinin ismi

Toplam érnek sayisi

Ingilizce orijinal

41 682

Daraltilmis Ingilizce 600
Artirilmis daraltilmis Ingilizee | 1200
Ingilizce test 651
Tiirkge orijinal 412
Artirilmig Tiirkce 824
Cok artirilmis Tiirkge 2470
Tiirkce test 83
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6.2. Mimari Secimi

Literatiir incelendiginde ses sinyallerinin kullanildigr derin 6grenme ¢alismalarinda
gosterdikleri basaridan dolay1 ¢ogu kez ESA ve OSA nin 6zel bir tiirii olan UKSB mimarisi
tercih edildigi goriilmistiir. Bu boliimde literatiir dikkate alinarak hem ESA hem de UKSB
icin deneyler yapilmistir ve sonuglar karsilastirillmistir. Bdylece sesli komut tanima
uygulamasi i¢in optimum oldugu diisiiniilen mimari se¢ilmis ve sonraki deneyler bu mimari

kullanilarak devam etmistir.

6.2.1. ESA deneyleri

Derin 6grenmede egitilen modelin veriler araciliiyla 6grenmek yerine ezber yapmasi
siklikla karsilagilan bir durumdur. Bu sorunun ¢oziilmesi i¢in ESA mimarisinde normalde
kullanilmas1 gereken katmanlara ek olarak normalizasyon, seyreltme veya erken durdurma

gibi yontemlerden de faydalanilmaktadir.

Normalizasyon islemi yapay sinir agini daha hizli ve daha kararli hale getirmeye yarar.
Deneyde normalizasyon islemi modele “batch normalization” katmani eklenmesiyle
saglanmistir. Bu normalizasyon yontemi ile girdilerin normallestirilmesi saglanir ve boylece

daha basarili sonuglar alindig1 goriilmiistiir.

Dropout olarak bilinen seyreltme islemi sinir agindaki rastgele olarak bazi néronlarin
seyreltilmesi yani 0 noéronlarin unutturulmasi ve egitim esnasinda kullanilmamasi olarak
agiklanabilir. Unutturma iglemiyle modelin test esnasinda karsisina ¢ikacak olan yabanci
verilere hazirlikli olmasi saglanir ve boylece test dogrulugunu artirilir. Seyreltme degeri 0
ile 1 arasinda olmalidir ve ¢ok yiiksek secilmesi ¢ok sayida néronun unutulmasi demektir ve
unutulan néronlarin ¢ok olmasi egitimi olumsuz etkiler. En ¢ok tercih edilen seyreltme

degerleri 0,3 ve 0,5°dir.

Derin 6grenme siirecinde veri seti egitim, dogrulama ve test asamalarinda kullanilmak i¢in
ti¢ pargaya ayrilir. Deneylerde kullanilan veri seti, egitim igin %80, dogrulama igin %10 ve
test icin %10 olacak sekilde ayrilmistir. Egitim verileri, egitim yapilirken kullanilir ve her
egitim sonunda bir egitim dogrulugu orani elde edilir. Biitiin egitim verileri kullanilarak bir

kez egitim yapilmasiyla bir epoch tamamlanmis olur ve 6§renme boyunca egitimin kag¢ kez
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yaptirilacagi epoch sayisi ile belirtilir. Dogrulama verileri ile bir egitim sonucundaki basari
test edilir ve 6grenme icin yeterli olup olmadigina egitim ve dogrulama arasindaki farka
bakilarak karar verilir. Early stopping olarak bilinen erken durdurma ydntemi ile model
egitilirken dogrulama ile test arasindaki hata oranina bakilir ve hata orami diistiigii siirece
egitim devam eder, arttiginda ise epoch sayisina ulasilmasa dahi egitim durdurulur. Béylece
programin gereksiz yere calismasi engellenmis ve dogruluk hemen hemen en iyi durumda
oldugunda egitim durdurulmus olur. Her bir egitim isleminin sonunda dogrulama i¢in de
dogrulama dogrulugu orani elde edelir. Test verileri ise biitiin egitim tekrarlar1 bittikten
sonra yani 6grenme islemi gerceklestiginde dogrulugun test edilmesi i¢in kullanilir.

Ogrenme sonucunda test dogrulugu degeri elde edilir.

ESA mimarisi i¢in tanh, sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarinin basarisinin
gozlemlendigi, epoch sayisinin 50 segildigi, normalizasyon, seyreltme ve erken durdurma
yontemlerinin tasarlanan model igerisinde varlik yokluk durumundaki etkisinin

gozlemlendigi deneylere ait egitim ve test dogrulugu yiizdeleri Cizelge 6.6°da verilmistir.

Cizelge 6.6. ESA mimarisi deneyleri

Mimari | Akt. Epoch | Normalizasyon | Seyreltme | Erken Egitim Test
Fonk. say1st durdurma | dogrulugu (%) | dogrulugu (%)

ESA Tanh 50 yok yok yok 97,4 92,8

ESA Sigmoid | 50 yok yok yok 84,43 82,13

ESA ReLu 50 yok yok yok 96,84 92

ESA ReLu 50 var yok yok 98,14 94,32

ESA RelLu 50 var var yok 97,91 94

ESA ReLu 48 var var var 97,97 92,82

ESA RelLu 46 yok var var 96,13 91,79

ESA mimarisinde aktivasyon fonksiyonlarinin etkisi gdzlemlenmis ve en iyi sonuglari veren
fonksiyon tanh olmustur. Ancak agin kolay ve hizli grenmesi agisindan islem yiiki
hafifletilmek istenmistir ve model olusturulurken islem yiikii daha az olmasindan ve tanh
kullanildigindaki sonuglar ile ¢ok uzak olmadigindan dolayr ReLU fonksiyonu tercih
edilmistir. Modelde normalizasyon kullanildiginda en yiiksek dogruluk elde edilmistir ve bu
sebeple tasarlanan mimaride 1 adet normalizasyon katmani kullanilmistir. Seyreltmenin
etkisi 6grenmeyi egitim dogrulugu agisindan hem olumlu hem de olumsuz olarak, test
dogrulugu acisindan ise olumsuz olarak etkilemistir. Ancak seyreltmenin unutturma islemi
oldugu diisiiniiliirse modelin gergek hayatta karsisina ¢ikacak seslere daha hazirlikli oldugu

sOylenir. Bu tezin amact gergek hayattaki basarilar1 yilikseltmek oldugu icin seyreltme
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isleminin olumsuz etkisi goz ardi edilerek kullanilmaya karar verilmistir. Erken durdurma
egitimin gereksiz uzun siire g¢alismasini engellemistir ayn1 zamanda modelin ezber
yapmamasina da katki sagladigi i¢in deneylerde kullanilmaya devam edilmistir. Tasarlanan
mimaride seyreltme degeri olarak 0,3 secilmistir. Sonucta tasarlanan mimari, 3 adet evrisim
katmani ve her evrisim katmanindan sonra maksimum havuzlama katmani i¢ermektedir. 1

adet normalizasyon katmani ve 0,3 degerlikli seyreltme ile erken durdurma igermektedir.

Optimum ESA mimarisinin katman bilgileri Sekil 6.2°de gosterilmistir. Evrigim
katmanlarinda 256 adet, ¢ikt1 katmaninda 12 adet néron bulunmaktadir. Son katmanda 12
komut oldugu i¢in ndron sayisi da 12 se¢ilmistir. Siniflandirmada olasiliksal hesap yaptigi

icin ¢ikt1 katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak softmax ile kullanilmistir.

Output

batch_normalization (BatchNo (None,

max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 2]

conv2d_1 (Conv2D) (None, 19

: 1,187,088
Trainable params: 1,136
Non-trainable params:

Sekil 6.2. ESA mimarisinin katmanlar1

6.2.2. UKSB deneyleri

Tasarlanan ESA ve UKSB mimarilerinin karsilastirilabilmesi i¢in katman ve ndron sayilari
miimkiin oldugunca benzer secilmeye calisilmistir. Bu sebeble UKSB modeli olusturulurken
ESA’da tercih edilen normalizasyon, seyreltme ve erken durdurma burada da tercih
edilmistir. UKSB mimarisinde tez ¢alismasina en uygun modeli belirlemek amaciyla katman
sayilarinda ve aktivasyon fonksiyonlarinda degisiklikler yapilmistir. ESA’daki bagarisindan

dolay1 ilk olarak UKSB katmani i¢erisinde ReLLU fonksiyonu tercih edilmistir ancak burada
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asir1 diistik bir dogruluk elde edilmistir. Bunun sebebi geri yayilim algoritmasinda tiirev
alma islemi gergeklestirildiginden ve ReLU fonksiyonunda sifirdan kii¢iikk girigler igin
¢iktinin sifir olmasindan dolayidir. Bu durum verilerin tiirevinin sifira gitmesine sebep olur
ve bu da verilerin egitimde kullanilmamasi anlamima gelir. Daha sonra UKSB igin
standartlasmis olan tanh fonksiyonu kullanilarak daha yiiksek sonuclar elde edilmesi
saglanmistir. Ciinkii tanh fonksiyonunda her giris i¢in -1 ile 1 araliginda bir ¢ikt1 olusturulur
ve bu da daha az sayida verinin tiirevinin sifira gitmesi anlamina gelir. Cizelge 6.7 ile verilen
deneylerde katmanlar siitununda belirtilen uksb ifadeleri tanh aktivasyon fonksiyonuna
sahip UKSB katmanini ifade etmektedir (birinci satir harig). Katmanlar siitunundaki
rakamlar bitisiginde yazili olan katmanin kat adet oldugunu ifade eder. Ikinci olarak ifade
edilen katmanlar ekstra olarak kullanilan aktivasyon katmanlaridir. Sonraki bilgiler ise
normalizasyona ve seyreltmeye ait kisaltmalardir. Epoch sayilari sabit 100 verilmistir ancak
bir deney hari¢ digerlerinde erken durdurma oldugundan egitimler farkli degerlerde
durdurulmustur. Bu bilgilerden yararlanarak farkli modeller i¢in egitim ve test dogrulugunun
gosterildigi Cizelge 6.7 test dogruluklari kiigiikten biiyiige dogru siralanacak sekilde

diizenlenmistir.

Cizelge 6.7. UKSB mimarisi deneyleri

Egitim Test
Mimari Katmanlar Epoch Dogrulugu | Dogrulugu

(%) (%)
UKSB 3uksb(relu)+2relu+1norm+seyr.(0,3) | 38 11,7 111
UKSB 3uksb+2relu+2norm+seyr.(0,3) 35 100 50
UKSB 4uksb+4tanh+1norm+seyr.(0,3) 28 99,48 55,97
UKSB 3uksb+1tanh+1norm+seyr.(0,3) 30 100 57,46
UKSB 3uksb+2tanh+1norm+seyr.(0,5) 32 99,37 58,96
UKSB 3uksb+2tanh+1norm+seyr.(0,3) 29 100 58,97
UKSB 3uksb+2tanh+1norm+seyr.(0,3) 29 100 60,45
UKSB 3uksb+1relu+2norm+seyr.(0,3) 100 100 61,2
UKSB 3uksb+4relu+seyr.(0,3) 46 99,3 61,2
UKSB 3uksb+2relu +1norm+seyr.(0,3) 30 100 63,43
UKSB 3uksb+2relu+seyr.(0,3) 37 99,3 63,43
UKSB 3uksb+2tanh+1norm+seyr.(0,5) 39 98,56 63,43
UKSB 3uksb+tanh+1norm+seyr.(0,3) 29 100 64,18
UKSB 8uksb+1relu+1norm +seyr.(0,3) 70 100 64,93
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Cizelge 6.7°de gosterilen deneyler calisma siiresinin azaltilmasi amactyla daraltilmis
Ingilizce veri seti ile yapildigindan test dogruluklart ESA deneylerine gore (ESA
deneylerinde Ingilizce orijinal veri seti kullamlmustir.) diisiik elde edilmistir. Ancak ayni
mimarinin katmanlari ile ilgili bir karsilastirma s6z konusu oldugundan kiigiik ya da biiyiik
veri setini kullanmak kiyaslamay1 etkilemez. Gergeklestirilen deneyler sonrasinda, UKSB
mimarisi olusturulurken ReLU ve tanh aktivasyon fonksiyonlart denenmistir ve en iyi
sonucu veren fonksiyon tanh olmustur. Modelde aktivasyon fonksiyonu tanh olan 3 adet
UKSB katmani kullanilmistir. En yiiksek test dogrulugu veren mimari 8 adet UKSB katmani
icermektedir ancak 3 adet iceren mimarinin dogrulugu da ikinci en yiiksek test dogruluguna
sahiptir. Dolayisiyla egitim i¢in 3 katman tercih edilmistir. Ayrica gercek hayattaki
dogrulugun artirilmasi hedeflendigi igin sinir agina 1 adet 0,3 degerinde seyreltme katmani
eklenmistir. Seyreltme ile sinir agindaki bazi diiglimler seyreltilir yani o diiglimler
unutturulur ve egitim esnasinda kullanilmaz. Boylece gergcek hayatta karsilasilabilecek olasi
hatalar egitim yapilirken de dikkate alinmis olur. Dolayisiyla seyreltme uygulandiginda
kayip (loss) degeri azalir. Olusturulan UKSB mimarisi ¢ikis katmaninda 12, diger
katmanlarda 256 ndron olacak sekilde secilmistir. Secimlerde ESA’ya benzer tercihler
yapilmaya caligilmistir. Optimum UKSB mimarisinin katman bilgileri Sekil 6.3’de

gosterilmistir.

lp
Trainable par
Men-trainable params:

Sekil 6.3. UKSB mimarisinin katmanlari

6.2.3. ESA ve UKSB karsilastirmasi

ESA ve UKSB i¢in optimum modeller belirlendikten sonra ayni veri setleri kullanilarak

program yeniden g¢alistirilmigtir. Her iki model i¢in de epoch sayist 100 se¢ilmistir. Ancak
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modellere erken durdurma eklendigi i¢cin ESA 32. epochta ve UKSB 34. epochta egitimi
sonlandirmistir. Egitim ve dogrulama igin dogruluk ile hata degerlerinin gosterildigi

grafikler Sekil 6.4.a ve Sekil 6.4.b’de verilmistir.
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Sekil 6.4. a) ESA dogruluk ve kayip grafigi, b) UKSB dogruluk ve kayip grafigi

Grafiklerde yatay eksen epoch sayisini, dikey eksen ise dogruluk (iistteki) ve kayip (alttaki)
oranlarinin yiize boliinmiis halini gostermektedir. Mavi renkli grafik egitim dogrulugu

oranlarmni, turuncu renkli grafik ise dogrulama dogrulugu oranlari géstermektedir.

Ingilizce orijinal veri seti ile birden gok kez egitim yapilmistir. ESA mimarisi i¢in gercek
hayattaki basar1 oraninin en iyi hali Ingilizce test veri setindeki 651 sesli komuttan 412 tanesi
dogru tahmin edilerek %63,29; UKSB mimarisi i¢in gercek hayattaki basar1 oraninin en iyi
hali yine Ingilizce test veri setindeki 651 sesli komuttan 354 tanesi dogru tahmin edilerek

%54,38 olmustur. Bu iki modele ait sonuglar Cizelge 6.8’de verilmistir.
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Cizelge 6.8. UKSB ve ESA sonuglarinin karsilastirmasi

Mimari | Epoch Egitim Test | Gergek hayat dogrulugu(%)
(%) (%) | (Dogru)

ESA 32 99,38 94,64 | 63,29 (412)

UKSB | 34 98,96 92,94 | 54,38 (354)

Cizelgedeki egitim, test ve gercek hayat dogrulugu yiizdeleri ESA mimarisi kullanildiginda
daha yiiksek ¢cikmistir. UKSB mimarisinin dogruluklari ¢ok koétii olmamakla birlikte ses
uygulamalarinda basarili oldugu i¢in daha yiiksek dogruluk elde etmek beklenmistir. Ancak
ses verileri mimariye ham ses olarak degil Bolim 4’de anlatildigi gibi MFKK’ye
donistiiriilmiis sekliyle gonderilmistir. Ayrica UKSB’nin genel olarak uzun siireli sesleri
igeren dogal dil isleme gibi uygulamalarda kullanldig: bilinmektedir. Ornegin “Bugiin hava
cok soguk oldugu icin kazak giyecegim.” climlesinin tanimlanacagi bir mimaride havanin
soguk oldugu bilgisi hatirlanmalidir ki sonrasinda gelen kelimenin kazak ya da gomlek olma
ihtimali daha dogru bir oranda hesaplanabilsin. Bu tez ¢aligmasinda kullanilan sesler 1
saniyedir ve ornekteki gibi birbirine ¢cok bagimli kelimeler igermemektedir. Bu ¢aligmadaki

uygulama i¢in UKSB’nin ESA’dan daha basarisiz olma sebebi arasinda gosterilebilir.

ESA’nin basarisinin kiiclik veri seti kullanilmasi halinde de gecgerli olup olmadigini test
etmek amaciyla ayn1 mimariler farkli veri seti ile bir karsilastirma deneyi daha yapilmistir.
Aym mimariler her smifta elliser adet ses iceren daraltilmis Ingilizce veri seti ile
egitildiginde ESA i¢in 651 sesli komuttan 195 tanesi dogru tahmin edilerek %29,95 UKSB
icin 651 sesli komuttan 135 tanesi dogru tahmin edilerek %20,73 ve sonuglari

gozlemlenmistir. Her iki modele ait sonuglar Cizelge 6.9°da verilmistir.

Cizelge 6.9. Kiiciik veri seti ile UKSB ve ESA sonuglarinin karsilagtirmasi

Mimari | Epoch | Egitim | Test | Gergek hayat dogrulugu (%)
%) | (%) | (Dogrw

ESA 32 100 79,63 | 29,95(195)

UKSB | 28 100 64,2 | 20,73(135)

Cizelge 6.8 ve Cizelge 6.9 incelendiginde veri setinin biiyiik ya da kiigiik olmasi
farketmeksizin sesli komut tanima sistemi i¢in ESA mimarisinin daha basarili oldugu
goriilmistiir. Bu sebeple ilerleyen deneylerde artik yalnizca ESA mimarisi tizerinden veri

artirma yapilmistir ve ¢cikarimlar ESA mimarisine gore degerlendirilmistir.
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6.3. Veri Artirma Deneyleri

Onceki deneylerde bu tez calismast i¢in derin dgrenme mimarisi olarak ESA kullanildiginda
daha basarili sonuglar elde edildigi sonucuna varilmistir. Dolayisiyla artirma deneyleri
Boliim 6.2°de optimum kabul edilen ESA mimarisi kullanilarak ve Cizelge 6.5 ile verilen

veri setleri kullanilarak gergeklestirilmistir.

ESA mimarisi ile daraltilmis Ingilizce veri seti kullamldiginda en iyi ger¢ek hayat
dogrulugunun %29,95 olarak elde edildigi onceki deneylerde goriilmiistiir. Ayni sartlar
altinda ortalama sonuglar bulmak adina model 5 kez daha egitilmis ve sonugta ortalama
olarak %99,85 egitim dogrulugu, %69,63 test dogrulugu ve %29,832 ger¢ek hayat
dogrulugu elde edilmistir. 5 deneyden test dogrulugu en biiyiik olan deneye ait sonug Sekil
6.5’de gosterilmistir.
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Sekil 6.5. Daraltilmis Ingilizce veri seti ile olusturulan modelin dogruluk ve kayip grafigi

Daraltilmis Ingilizce veri seti ile elde edilen bu diisiik dogruluk oraninin artirilmasi amaciyla
veri setindeki seslere rastgele olarak giiriiltli azaltma, hiz degistirme, perde degistirme
islemleri uygulanarak veri seti boyutu iki katina c¢ikartilmistir. Artirilmis daraltilmig
Ingilizce veri seti ile 5 kez model egitilmistir ve ortalama olarak %99,2 egitim dogrulugu,
%74,904 test dogrulugu ve %30,813 gercek hayat dogrulugu elde edilmistir. 5 deneyden test

dogrulugu en biiyiik olan deneye ait sonug Sekil 6.6°da gosterilmistir.
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Sekil 6.6. Artirilmis daraltilmis Ingilizce veri seti ile olusturulan modelin dogruluk ve
kayip grafigi

Sekil 6.5 ve Sekil 6.6 karsilastirildiginda artirma sonucunda dalgalanmalarin bir miktar
azaldig1 ve dogrulugun artip kayiplarin azaldig1 goriilebilmektedir. Veri artirma islemi
olmadan ve artirma islemi sonrasinda elde edilen dogruluk yiizdeleri Cizelge 6.10 ile

verilmistir.

Cizelge 6.10. Ingilizce veri seti ile veri artirma kiyaslamasi

Veri Sayisi Egitim Dogrulugu (%) | Test Dogrulugu (%) Gerg¢ek Hayat Dogrulugu (%)
600 99,85 69,63 29,832
1200 99,2 74,904 30,813

Elde edilen sonuglara gére yalnizca iki katina ¢ikan veri seti ile bile test dogrulugu %5,274
artis saglamistir. Veri setinin daha fazla biiyiitiilmesi ile bu oran daha da artirilabilir.
Ayrica ger¢ek hayat dogrulugunda da yaklasik %1 oraninda artis olmustur. Gergek hayat
dogrulugunun ¢ok artmamasinin sebebi telafuzdan ve Ingilizce komutlarin fonemlerindeki
(ses birimlerindeki) benzerlikten kaynaklidir. Test veri setindeki ¢ok zor tespit edilen bazi
seslerin kiigiik bir veri artirma sonucunda anlagilmasini saglamak miimkiin degildir.
Modelin biiyiik bir veri seti ile basaril1 bir sekilde egitilmesi sonucunda gercek hayat
dogruluklar1 da daha fazla artacag diisiiniilmektedir. Ancak yine de azda olsa goriilen bu

artig veri artirmanin faydali oldugunu gostermektedir.

Ingilizce veri seti i¢in herhangi bir kisit yokken komutlarin Tiirkge olmasi durumunda ne
yazik ki veri seti kisitlamasiyla karsilasilmaktadir. Bu sebeple veri artirma deneyleri Tiirkce

veri seti kullanilarak devam etmistir.
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Olusturulan Tiirkge veri seti ile sistem 10 kez egitilmis ve sonuglar1 kaydedilmistir. 10 egitim
sonucunda ortalama egitim dogrulugu %96,056, ortalama test dogrulugu %53,947 olmustur.
Bu %53,947°1ik test dogrulugu, 600 adet ses igeren native_50 isimli, kaliteli bir veri seti ile
yapilan egitim sonucunda %64,81 test dogrulugu elde eden c¢alismayla [46]
karsilastirildiginda 412 adet ve ortam giiriiltiisii i¢eren seslerden olusan Tiirkge orijinal veri
seti ile yapilan egitim i¢in makul diizeydedir. Bu karsilastirmaya yonelik sonuglar Cizelge

6.11°de verilmistir.

Cizelge 6.11. Daha 6nceki ¢aligmayla kiyaslama

Veri Seti Toplam Egitim Egitim Test Hatast | Test

Veri Sayis1 | Hatast Dogrulugu (%) Dogrulugu (%)
native_50 600 0,5315 98,87 2,1789 64,815
Tiirkge orijinal | 412 0,63846 96,056 2,5876 53,947

Sese uygulanan manipiilasyonlar ile artirilmis veri seti kullanilarak deneyler yapildiginda
ise ortalama olarak egitim dogrulugunun %97,826’ya ve test dogrulugunun %70,133’e
ciktig1 gdzlemlenmistir. Veri seti yalnizca iki katina ¢ikarilmasina ragmen basaridaki artigin
kayda deger bir miktarda olmasi veri setini daha biiyiik hale getirmek ve boylece derin
ogrenmeye daha uygun hale getirmek fikrini akla getirmistir. Bu fikirle veri setine yeniden
manipiilasyonlar uygulanmis ve toplamda 2470 adet ses Verisi elde edilmistir. Onceki
artiritlmig veri setine gére daha ¢ok artirilmig bu veri seti ile yapilan egitim sonucunda egitim
dogrulugu %98,274’¢ ve test dogrulugu %85,756’ya ¢ikmistir. Deneylerde gozlemlenen
kay1p degeri ve dogruluk yiizdelerini iceren bilgiler Cizelge 6.12°de verilmistir. Elde edilen
sonugclar incelendiginde veri artirma sayesinde %53,947 olan test dogrulugunun %85,756°ya
ulagsmastyla %31,809’1uk bir artig elde edilmistir. Buradan anlasilacagi lizere komutlarin
siniflandirilmasi az veri ile neredeyse yar1 yariya hatali olurken veri artirma sayesinde hata
oraninin %15 civarina diismesi saglanmistir. Gozlemlenen bu artis miktari, veri artirmanin

basariy1 6nemli dl¢iide etkilediginin kanitidir.
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Cizelge 6.12. Orijinal ve artirilmis veri seti kiyaslamasi

Veri Seti Toplam Egitim | Egitim Test Test Dogrulugu
Veri Sayisi | Hatasi | Dogrulugu (%) | Hatast | (%)

Tiirkge orijinal 412 0,63846 | 96,056 2,58767 | 53,947

Artirilmis Tiirkge 824 0,54993 | 97,826 1,62973 | 70,133

Cok Artirilmis Tiirkce 2470 0,47678 | 98,274 0,94652 | 85,756

Veri artirma isleminden onceki ve sonraki dogruluk ve kayip degerlerini gosteren grafikler
Sekil 6.7, Sekil 6.8, Sekil 6.9 ile gosterilmistir. Grafikler ortalamaya en yakin sonucu veren
deneye ait grafik olacak sekilde secilmistir. Grafikler epoch sayisina karsilik dogruluk,
epoch sayisina karsilik kayip olmak iizere egitim ve gecerleme degerleri i¢in ¢izdirilmistir.
Veri artirma yokken dogrulugun daha diisiik ve egitim ile gecerleme dogruluklari arasindaki
farkin daha c¢ok oldugu gorilmektedir. Veri artirma ile bu olumsuzluklarin bir miktar

giderildigi ve dogruluk oranlarinin arttig1 grafiklerden anlagilmaktadir.
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Sekil 6.7. Tiirkge orijinal veri seti ile olusturulan modelin dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 6.8. Artirilmis Tiirkce veri seti ile olusturulan modelin dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 6.9. Cok artirilmis Tiirkge veri seti ile olusturulan modelin dogruluk ve kayip grafigi

Tiirkge icin gergeklestirilen artirma deneylerine ait gizelgeler ve grafikler veri sayisi arttikca
egitim ve tes dogruluklarinin da artigini géstermektedir. Bu tez kapsaminda egitim esnasinda
hi¢ duyulmamais seslerin de basarili bir sekilde tanimlanip tanimlanamayacagini anlamamiz
saglayacak olan gergek hayat testleri de yapilmasi amaglandigi i¢in gercek hayat test
dogruluk oranlar1 da gozlemlenmistir. Bu deneyler i¢in 83 adet ses igeren Tiirkge test veri
seti kullanilmigtir. Sonugta Tiirkge orijinal veri seti ile egitilen model 83 sesin yaklasik 48
tanesinin dogru tahmin ederek ortalama %58,074, artirilmis veri seti ile egitilen model 83
sesin yaklasik 54 tanesini dogru tahmin ederek ortalama %64,582 oraninda dogruluk
saglamistir. Cizelge 6.13’de verilen sonuglar incelendiginde Vveri artirma sayesinde gercek

hayattaki test dogrulugunun %6,508 oraninda arttig1 gériilmektedir.

Cizelge 6.13. Gergek hayattaki dogruluk oranlar

Veri Seti Toplam Gergek Hayat Dogru Sayist
Veri Sayisi | Dogrulugu (%)

Tiirkge orijinal 412 58,074 48

Cok artirilmig Tiirkge | 2470 64,761 54

Yapilan deneyler sonucunda test dogrulugunda %31,809 oraninda artis gozlemlenmesine
ragmen ger¢ek hayat testinde %6,508 oraninda bir artis gozlemlenmistir. Cilinkii gercek
hayat dogrulugu arastirilirken kullanilan sesler miimkiin oldugunca insan ve ortam kaynakli
sorunlar1 iceren ve egitim esnasinda kullanilmamis ses dosyalaridir. Dolayisiyla gergek
hayattaki basar1 oraninin bilgisayar lizerindeki test basar1 oranindan daha az artis géstermesi

giris kisminda da belirtildigi gibi beklenildik bir durumdur. Ayrica Ingilizce igin yapilan
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artirmanin dogruluga etkisi Tiirkgeye gore daha az olmustur. Bunun sebebi ingilizce olarak

seslendirilen komutlarin fonemlerinin birbirine Tiirkgeden daha ¢ok benzerlik gostermesidir.

6.4. Simifsal Dogruluk Deneyleri

Boliim 6.3°de komutlara ait fonemlerin birbirine benzer olmasi durumunda basarinin daha
zor arttig1 gorilmiistiir. Bu tez c¢alismasinda kullanilan 12 komuta ait gergek hayat
dogruluklarini sinifsal olarak degerlendirmek amaciyla optimum ESA mimarisi kullanilarak
egitimler yeniden yapilmistir ve bu egitim sonuglar1 sinifsal olarak incelenmistir. Onceki
deney sonuglarinda ortalama veya en iyi sonuglar verilmistir. Bu boliimde verilen sonuglarin
onceki deneyler ile farkli ama yakin yiizdelik degerlere sahip olabilecegi bilinmelidir. Farkli
dogruluk degerleri elde edilmesinin sebebi her egitim sirasinda veri setinin rastgele olarak

kullanilmasindan dolay1 farkli dogruluk degerlerinin elde edilmesidir.

Ingilizce orijinal veri seti ile yapilan egitim sonucunda her bir komutun gercek hayat

dogruluklarina ait yiizdelikler Cizelge 6.14’de verilmistir.

Cizelge 6.14. Ingilizce orijinal veri seti ile egitimin sinifsal dogrulugu

Komut Gergek hayat dogrulugu (%)
down 53,85
follow 52,73
forward 62,97
go 57,4
left 71,67
no 53,57
off 66,67
on 70,91
right 69,81
stop 63,64
up 61,54
yes 74,07

Cizelge 6.14 incelendiginde her bir sesli komutun farkli oranlarda dogru olarak tahmin
edildigi goriilmektedir. En yiiksek oranda dogru tahmin edilen komut “yes” iken en az

oranda anlasilan komut “follow” olmustur.



58

Sinifsal olarak veri artirmanin etkisini gdrmek amaciyla daraltilmis Ingilizce veri seti

kullanilarak yeniden yapilan egitimin sonuglar1 Cizelge 6.15 ile verilmistir.

Cizelge 6.15. Daraltilmis Ingilizce veri seti ile egitimin smifsal dogrulugu

Komut Gergek hayat dogrulugu (%)
down 19,23
follow 32,72
forward 42,59
go 14,81
left 40

no 23,21
off 23,53
on 29
right 22,64
stop 32,73
up 36,54
yes 40,74

Cizelge 6.15 incelendiginde “forward” komutunun en yiiksek oranda “go” komutunun en
diistiik oranda dogru tahmin edildigi goriilmektedir. Kullanilan veri setine uygulanan veri
artirma sonrasinda elde edilen artirilmis daraltilmis Ingilizce veri seti ile egitim yapildiginda

elde edilen sonuglar Cizelge 6.16’da verilmistir.

Cizelge 6.16. Artirilmis daraltilmis Ingilizce veri seti ile egitimin sinifsal dogruluklar:

Komut Gergek hayat dogrulugu (%)

down 34,62
follow 16,36
forward 24,07
go 29,63
left 45
no 16,07
off 37,25
on 25,46
right 11,32
stop 47,27
up 38,46
yes 50
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Cizelge 6.16. incelendiginde “yes” komutu en yiiksek oranda dogru tahmin edilirken “right”
komutu en diisiik oranda dogru tahmin edilmistir. Veri artirmanin siniflara olan etkisinin net

bir sekilde goriilmesi i¢in Cizelge 6.17 olusturulmustur.

Cizelge 6.17. Daraltilmis Ingilizce- artirilmis daraltilmis ingilizce veri seti degisimi

Komut Daraltilmis Ingilizce | Artirllmis daraltulmis | Fark (%)
(%) Ingilizce (%)
down 19,23 34,62 15,39
follow 32,72 16,36 -16,36
forward 42,59 24,07 -18,52
go 14,81 29,63 14,82
left 40 45 5
no 23,21 16,07 -7,14
off 23,53 37,25 13,72
on 29 25,46 -3,54
right 22,64 11,32 -11,32
stop 32,73 47,27 14,54
up 36,54 38,46 1,92
yes 40,74 50 9,26

Cizelge 6.17 incelendiginde veri artirmanin her bir sinifa farkl etki ettigi goriilmektedir.
“Down” komutu i¢in veri artirma iglemi gercek hayattaki test dogruluklarinda %15,39
oraninda artis saglarken “forward” komutu i¢in %18,52 oraninda bi diisiise sebep olmustur.

Diger komutlar i¢in de benzer farkliliklar s6z konusudur.

Sinifsal gergek hayat dogruluklarinin tespiti Tiirkge orijinal veri seti igin yapildiginda elde

edilen sonuglar Cizelge 6.18’de verilmistir.
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Cizelge 6.18. Tirkge orijinal veri seti ile yapilan egitimin sinifsal dogruluklari

Komut Gergek hayat dogrulugu (%)
ag 50
asagi 14,29
dur 28,57
evet 57,14
git 71,43
hay1r 71,43
ileri 71,43
kapat 66,67
sag 83,34
sol 42,86
takip et 57,14
yukar1 57,14

Cizelge 6.18 incelendiginde en ¢ok dogru tahmin %83,34 ile “sag” komutu i¢in elde
edilirken “asag1” komutu i¢in %14,29 gibi olduke¢a diisiik oranda dogru tahmin yapilmastir.
Ayni egitim sonucunda olusan bu biiyiik farkin sebebi az sayida veri ile test yapilmasidir.
Ciinkli 1 dogru tahmin bile dogruluk oranlarin1 fazla etkilemektedir. Burada odaklanilan
nokta artirmalarin siifsal olarak farkl etkilere sebep olup olmayacagi gérmek oldugundan
bu yiiksek fark goz ardi edilmektedir. Daha sonra artirilmis Tiirkge veri seti ile de egitim

yapilmistir ve sonuglar1 Cizelge 6.19°da verilmistir.

Cizelge 6.19. Artirilmis Tiirkge verti seti ile yapilan egitimin sinifsal dogruluklar

Komut Gergek hayat dogrulugu (%)
ag 75
asagi 42,86
dur 57,14
evet 28,57
git 57,14
hayir 42 86
ileri 85,71
kapat 33,33
sag 83,33
sol 42,86
takip et 57,14
yukart 71,43
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Cizelge 6.19 incelendiginde dogruluklarin 6nceki veri setine kiyasla genel olarak artti1
goriilmektedir. Veri artirma Oncesi ve sonrast sonuglarin daha net goriilmesi i¢in Cizelge

6.20 verilmistir.

Cizelge 6.20. Tirkge orijinal- artirtlmis Tiirkge veri seti degisimi

Tiirkge orijinal- artirilmis Tiirkge veri seti degisimi

Komut Tiirkce orijinal (%) Artirllmig Tiirkge (%) | Fark (%)
ag 50 75 25
asagi 14,29 42,86 28,57
dur 28,57 57,14 28,57
evet 57,14 28,57 -28,57
git 71,43 57,14 -14,29
hayir 71,43 42,86 -28,57
ileri 71,43 85,71 14,28
kapat 66,67 33,33 -33,34
sag 83,34 83,33 -0,01
sol 42,86 42,86 0
takip et 57,14 57,14 0
yukari 57,14 71,43 14,29

Cizelge 6.20 incelendiginde “asag1” ve “dur” komutlar1 %28,57 oraninda artirmadan olumlu
etkilenirken “kapat” komutu %33,34 oraninda olumsuz etkilenmistir. Ayrica “sol” ve “takip

et” komutlari i¢in veri artirmanin olumlu ya da olumsuz bir etkisinin olmadig1 goriilmiistiir.

Verilen deney sonuglarina gore veri artirmalar ortalama olarak dogrulugu artirmistir. Ancak
sinifsal olarak incelendiginde artirmanin olumlu etkilerinin yani sira farkli smiflar
(komutlar) i¢in etkisiz oldugu ya da olumsuz etkilerinin de oldugu goériilmistiir. Bu deneyler
sonucunda birgok veri artirma yonteminin incelendigi ancak mevcut artirmalarin olumsuz
yonlerinin de olduguna deginen [11, 12] calismalari destekleyici sonuglar gortilmiistiir. Her
bir komutun fonemlerindeki benzerlik ve farkliliklarin daha ¢ok dikkate alindigi ve veri
artirma tekniklerinin sinif bazli gergeklestirildigi artirmalar sonucunda daha olumlu etkiler

goriilebilir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez galismasinda ilk olarak insanlar tarafindan seslendirilen “down, forward, follow, go,
left, no, off, on, right, stop, up, yes” olmak {izere 12 farkli kisa komutu algilayan ve hangi

komutun verildigini tespit eden bir sistem derin 6grenme kullanilarak tasarlanmaistir.

Tasarlanan sistem i¢in Oncelikle literatiirde ¢ok tercih edilen ESA ve UKSB mimarileri
incelenmis ve her ikisi i¢in de optimum modeller belirlendikten sonra ¢alismaya uygun olan
mimari secilerek deneylere devam edilmistir. ESA mimarisi olusturulurken, sinir aglari i¢in
Oonemli bir parametre olan aktivasyon fonksiyonu se¢imi i¢in de deneyler yapilmigtir. ESA
mimarisinde aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanildiginda %82,13 test dogruluk
orani elde edilirken ReLU fonksiyonu kullanildiginda %92 test dogruluk orani ve tanh
kullanildiginda %93,1 dogruluk orani elde edilmistir. Bu sonuglara gére ESA mimarisi
kullanilirken tanh fonksiyonun se¢ilmesi dogrulugu olumlu yonde etkileyecegi sOylenir.
Ancak tanh kullanildiginda islem yiikii ¢ok artmis ve calisma siliresi uzamigtir. Bundan
dolayr ESA mimarisi i¢in tanh ile yakin sonuglar verdiginden ve islem yiikiiniin daha az
olmasindan dolayr ReLU fonksiyonu kullanilmigtir. UKSB mimarisi olusturulurken de
benzer deneyler yapilmistir ve sonrasinda iki mimarinin tez ¢alismasina uygunlugu

karsilagtirilmistir.

Ingilizce orijinal veri seti kullamldiginda gergek hayat igin yapilan testler sonucunda ESA
mimarisi ile %63,29, UKSB mimarisi ile %54,38 test dogrulugu elde edilmistir. Ayrica ayni
test 600 adet ses iceren daraltilmis Ingilizce veri seti ile yapildiginda ESA igin %29,95,
UKSB mimarisi i¢in %20,73 test dogrulugu elde edilmistir. Deneysel sonuglara gore bu
calisma icin ESA mimarisinin uygun oldugu anlasilmistir. Ayrica daraltilmis ingilizce veri
seti ile yapilan deney sonuglari, kiiciik boyuttaki veri setleri ile gergeklestirilen derin
O0grenme tabanli uygulamalarin basarisiz sonuglar verdigini gostermektedir. Bu da derin
o0grenme i¢in veri miktarinin olduk¢a Onemli bir parametre oldugunun gostergesidir.
Buradan yola ¢ikarak derin 6grenme tabanli ¢aligmalarda az sayida verinin olmasi halinde

veri artirma teknikleri kullanilarak veri sayisinin artirilmasi 6nerilmektedir.

Derin 6grenme kullanmanin en 6nemli sartlarindan birisi ¢ok sayida veriye sahip olmaktir.
Ancak her zaman istenildigi kadar ¢ok veriye ulasilamayabilir. Kisith veriye sahip olunan

durumlarda derin 6grenme kullanilmak isteniliyorsa ¢esitli veri artirma teknikleri
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kullanilarak veri sayisi artirilabilir ve bu sayede basarili bir uygulama yapma sansi artmis
olur. Bu dogrultuda 6ncelikle daraltilmis Ingilizce veri seti ile yapilan deneyler sonucunda
ortalama olarak %69,63 test dogrulugu ve %29,832 gergek hayat dogrulugu elde edilirken
veri seti boyutu iki katina ¢ikacak sekilde veri artirma uygulandiktan sonra bu oranlar
sirastyla %74,904 ve %30,813’e ylikselmistir. Artirma olmadan 6nce ve artirma sonrasi
sonuglar kiyaslandiginda veri artirmanin dogruluk oranlarina olumlu bir etkisi oldugu

gorilmistiir.

Tiirk¢e veri seti bulmanin zor oldugu bu ¢alisma alaninda kullanmak tizere Tiirkge “ac, asag,
dur, evet, git, hayir, ileri, kapat, sag, sol, takip et, yukar1” komutlarini i¢eren kii¢iik bir veri
seti olusturulmustur. Tiirk¢e olarak olusturulan kisitli veri seti ile egitim yapilmistir ve test
dogrulugu ortalama olarak %53,947 iken gercek hayattaki dogruluk oran1 %58,074 oldugu
goriilmistiir. Veri setine ¢esitli deformasyonlar uygulanarak ¢ok artirilmig Tiirkge veri seti
elde edilmistir. Cok artirilmig Tiirkge veri seti ile yapilan egitim sonucunda test dogrulugu
%85,756’ya ve gercek hayattaki dogruluk orani1 %64,761’e kadar ¢ikmigtir. Veri artirma
sayesinde test dogrulugunda %31,809, gercek hayat dogrulugunda %6,508 oraninda bir artis
saglanmigtir. Bu durum derin 6grenme tabanl ¢alismalarda veri artirmanin ¢ok énemli bir

unsur oldugunu ispatlamaktadir.

Ayrica Ingilizce veri seti igin yapilan veri artirma isleminden sonraki artis orami
Tiirkge’ninkine gére daha az oranda olmustur. Bunun sebebi Ingilizce komutlarin
fonemlerinin Tiirk¢e komutlarin fonemlerine gére birbirine daha benzer olmasidir. Yani
Ingilizce komutlarda sdylenisi birbirine benzeyen seslerin daha fazla olmasi dogru tahmin
edilme olasilig1 diistirmektedir ve bu durum veri artirmanin etkisini azaltmaktadir. Buradan
hareketle veri artirmanin her bir sesli komut sinifina olan etkisini gézlemlemek amaciyla
ogrenme sonrasinda gercek hayattaki dogruluk oranlari smifsal olarak incelenmistir.
Deneyler sonucunda veri artirmanin veri setinin tamami hesaba katildiginda olumlu bir etki
yarattig1 goriiliirken siniflar ayri ayri incelendiginde olumlu, olumsuz etkiledigi ya da notr
biraktig1 gorilmistiir. Tiim bunlar hesaba katildiginda her bir komuta 6zel iyilestirmeler
yapilabilir ve dogruluk oranlart sinif bazli da artirilabilir. Gelecekteki calismalar igin veri
artirma teknikleri rastgele olarak uygulanmamali her bir yontemin etkisinin sinifa olan etkisi
incelenerek en dogru artirma yontemi secilmelidir. Boylece veri artirma teknikleri daha

verimli bir sekilde kullanilmis ve dogruluk oranlar1 daha fazla olumlu yonde etkilenmis olur.
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Bu tez galismasi boyunca yapilan aragtirmalarda ve deneysel ¢alismalarda kisitli veriye sahip
olunan durumlara bir ¢6ziim olarak veri artirmanin etkisi gosterilmistir. Literatiir
incelendiginde Tiirk¢e sesli komutlara ait veri kiimelerinin ¢ok az sayida ve sinirli diizeyde
oldugu goriilmiistiir. Bu kisitlilik sebebiyle tez calismasi esnasinda “ag, asagi, dur, evet, git,
hayir, ileri, kapat, sag, sol, takip et, yukar1” komutlarinin seslendirildigi bir veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri seti seslere uygulanan manipiilasyonlar sayesinde
artirllmistir ve derin 6grenme ile egitim i¢in daha uygun hale getirilmistir. Bu sayede tez
kapsaminda sesli komut tanima sisteminin Tiirk¢e versiyonu da tasarlanmistir. Olusturulan
veri setinin daha biiyiik ve kapsamli olmas1 saglandig1 ve veri setine artirma uygulandigi

takdirde basar1 oraninin ¢ok daha yiiksek olacagi diisiiniilmektedir.

Tez caligmas1 boyunca mimariler, katman sayilari, aktivasyon fonksiyonlari ve diger birgok
parametre kullaniciya bagli olarak farkli olarak seg¢ilmektedir. Bu tez boyunca yapilan
se¢imler, literatiirde Onerilen ve tercih edilen ayrica karsilastirmali deneyler yapilarak, hem
islem yukiiniin az oldugu hem de yiiksek test dogrulugu veren secimler olacak sekilde
kullanilmigtir. Dolayisiyla farkli uygulama alanlari icin ayn1 degiskenleri kullanmak ayni
basariy1 vermeyecektir. Bu ¢aligmada tezin amacina uygun olan ve mevcut veri setleri ile en
basarili sonuclar1 veren degiskenler secilmeye c¢alisilmistir. Ancak ¢ok sayida deney
yapilmasina ragmen yapilabilecek ¢ok daha fazla deney halen mevcuttur ve yapilan
uygulama igin gerg¢ekten en iyi tercihleri yapmak tecriibe ile dogru orantilidir. Yani
calismaya birbirleriyle entegre edilerek kullanilan farkli mimariler, farkli veri setleri,
goriintii i¢in kullanilan yontemlerin uygulandig farkli veri artirma teknikleri gibi farkliliklar
ile devam edilirse dogruluk oranlariin daha da artirilabilinecegi diistiniilmektedir.
Gelecekteki c¢aligmalarda alternatiflerin secilmesinde deneysel c¢alismalara ek olarak

tecriibenin de kullanilmasinin basariy1 destekleyecegi diisiiniilmektedir.
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EK-1. (devam) Ingilizce komutlarin MFKK grafikleri
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EK-2. Tiirk¢e komutlarin MFKK grafikleri
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EK-2. (devam) Tiirk¢e komutlarin MFKK grafikleri
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