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Ozet — Bu yazida, televizyon kanal isimlerinin sesli komutlarindan olusan ses sinyalleri toplanarak bir veri
seti olusturuldu. Derin 6grenme yapisi olan, kendi tasarladiimiz CNN mimarisi kullanilarak ses
sinyallerinin farkli siniflandirilma iglemlerine tabi tutulmasi saglandi. CNN mimarisi kullanilarak yapilan
tim smiflandirma islemlerinden Once ses sinyallerinin spektogram analizi gergeklestirilerek CNN
mimarisinin iglemesine hazir hale getirildi. CNN mimarisi kullanilarak ilk olarak veri setinin yetiskin ve
cocuk ses sinyalleri olarak siniflandirilmasi islemi yapilmistir. Bu islem sonucunda model %93.54 dogruluk
oraninda smiflandirma yapmistir. Daha sonra yetiskin ses sinyallerinin televizyon kanal isimlerine gore
siniflandirma yapilmasi i¢in CNN ag1 kullanilarak, %81.37 dogruluk orani elde edilmistir. Son islemde
CNN aginin kanal isimlerini hem yetigkin hem de ¢cocuk olarak ayr1 ayr1 siniflandirma islemine tabi tutuldu.
Siniflandirma iglemi %74.46 dogruluk oraninda tamamladig1 gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler — Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Sinyal Isleme, Konusma Tanima, Spektogram Analizi

I. GIRIS

Yapay zeka ile son yillarda ses isleme teknolojisi
kullanilarak yapilan ¢oziimler giinliik yasantimiza
uygun ve yaygin sekilde dahil olmaya baslamistir.
Arama motorlarindaki sesli asistanlar,
telefonlarimizdaki sesli asistanlar ile dogal sekilde
konusarak ihtiyaclarimiz karsilamak, aracimizdaki
cihazlar1 sesli komutlar ile kontrol edebilmemiz
glinlimiiziin kaginilmaz gergekleri olmustur.

NLP (Dogal Dil Isleme) tarihi, incelendiginde ilk
calismalarin 1600’11 yillarda  baslandigi
goriilmektedir. NLP teknolojisi, sozciikleri diller
arasinda iligkilendirebilecek kodlar Oneren René
Descartes ve Gottfried Wilhelm Leibniz tarafindan
teoriye dokiilmiistiir. Buna ragmen NLP’nin ilk
uygulama Ornekleri yaklasik li¢ asirlik bir periyot
sonunda ortaya c¢ikmaya baslamistir. Ses sinyali
isleme ve konusma tanima konularinda literatiirde
bircok ¢aligmanin mevcut oldugu goriilmektedir.
Davis ve arkadaslar1 1952 yilinda yaptiklar
calismalarinda her bir hanenin sesli harflerin
sirasinda tahmin edilmis bigimlendirici
frekanslarin1 kullanarak bir konugsmaci igin izole
olan sayr tanima sistemi gergeklestirilmistir[1].

Forgie ise 1959 yilimda MIT Lincoln
Laboratuvarinda yapilan g¢aligmada, sesli harfler
icin  spektral rezonanslar Olgiimii  yapilarak
konusmacidan bagimsiz 10 sesli harf taniyicisi
gelistirmistir[2]. 1970’11 yillara gelindiginde ise ses
sinyallerinin iglenmesi ve konusma taninmasinda
doniim noktas: niteliginde olan birgok gelisme
yasandi. Ayrilmis kelime tanima c¢alismasinin
uygulanabilir bir teknoloji olarak Rusya’da,
Velichko vd. [3]; Japonya’da, Sakoe vd. [4] ve
ABD’nde, Itakura [5], gerceklestirilen temel
caligmalar sonucunda ortaya ¢ikmasi idi. Rus bilim
insanlar1 ses tanima igerisindeki Oriintli tanima
fikrinin gelistirilmesinde yardimeci olurlarken, Japon
bilim insanlar1 ise dinamik programlama
yontemlerinin ses tanima islemlerinin
gelistirilmesine yardimci olmuslardir. ABD’ de
yapilan arastirmalarda ise Dogrusal Ongoriicii
Kodlama (LPC)’nin ses ve konugsma tanima ig¢in
basarili bir uygulama oldugu gosterildi. Paliwal ve
ark. yaptiklar1 calismalarinda ise LPC yontemini
kullanarak, ses sinyallerinden konugma verilerini
filtreleyebilmeyi amaglamiglardir[6]. 1980’1 yillar
daha detayl incelendiginde konusma tanima adina
yapilan en biiyiik gelismenin Sovyet bilim
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insanlarinin  Dinamik Zaman Atlama (DTW)
algoritmasini icat etmeleri olmustur. 1990’11
yillarda  veri  smiflandirma ve  regresyon
problemlerinin ¢éziimii amaciyla yeni bir yontem
olan Destek Vektor Makineleri (SVM) yontemi
ortaya atildi[7] [8] [9]. Bu yontem 2000°li yillarda
ses tanima, konusmaci tanima ve dogrulama
islemleri i¢in ¢esitli aragtirmalarda kullanildi. 2004
yilinda Bolat ve ark. yapmis olduklar1 ¢aligmada
YSA (Yapay Sinir Ag1) kullanimini gergeklestirerek
konusma ve miizik verilerinin degerlendirildigi
calismada yaklasik %91 tespit basarisi elde
edilmistir[10]. Vogt vd. 2007 yilinda yaptiklari
calismada, bir konusmaciyr tanima problemi
tizerinde Gaussian Karma Modelleri (GMMs) icin
yeni bir yaklagim onerdiler[11]. Bala ve ark. 2010
yilindaki ¢calismalarinda ise ses tanima algoritmalari
kullanilarak bir giivenlik sistemi tasarlamiglardir.
Ses verilerinde 6znitelik ¢ikarimi ve eslestirmesi ile
%100’e yakin tanima basarisi elde etmislerdir[12].
Ko¢ 2019 yilinda, calismasinda ses verilerini
spektogram  yontemi  kullanilarak  goriintiiye

dontistiirmiistiir. Bdylelikle i1ki boyutlu derin
O0grenme yapilarinda sinyalleri islemeye hazir hale
getirmis. Bes farkli CNN mimari  modeli
olusturmustur ve siniflandirma 1slemi

gerceklestirmistir. CNN modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in Softmax ve SVM olmak iizere
iki farkli smiflandirict kullanmis. Simiflandirma
sonucuna  gore %95  dogruluk  oraninda
siniflandirma yapildigi goézlemlenmistir[13]. Acar
ise ¢alismasinda, ¢evre seslerinden olusan ESC-50
ve ESC-10 veri seti, gesitli makine 6grenmesi,
transfer Ogrenme altyapist ve farkli Oznitelik
cikarimi  yontemleri kullanarak  siniflandirma
calismalar1 yapmistir. Calismasinda, K-NN, SVM,
Rastgele Orman makine Ogrenimi algoritmalar
kullanmustir. Klasik makine O0grenmesi
algoritmalar ile elde edilen en iyi dogruluk puanlar
ESC-50 i¢in %42,15 ve ESC-10 igin %77,7'dir.
ResNet algoritmasi ile ESC-50 i¢in %68,95, ESC-
10 i¢in ise %87,25 dogruluk orani elde etmistir[14].

Bu calismada, 10 farkli televizyon kanal
isimlerinden olusan sesli komutlarin bulundugu veri
seti olusturulmustur. Veri setindeki ses sinyallerinin
tasarlanan CNN modelinde kullanilabilmesi igin
spektogram analizi  gergeklestirilerek  veriler
islenmek icin hazir hale getirildi. Smiflandirma
Islemi icin Softmax ve SVM (Destek Vektor
Makinesi) yontemleri kullanilmistir. CNN modeli

kullanilarak ilk olarak ses sinyalleri yetiskin ve
¢ocuk olarak siniflandirma islemi yapilmistir. ikinci
kissmda CNN modeli televizyon kanal isimlerinin
komutlarinin  yetigkin  ses sinyallerine  gore
siiflandirilmasi islemi yapilmistir. Son olarak ayni
islemi cocuk ses sinyallerinin de simiflandirmasi
islemi i¢in de kullanilarak sonlandirilmstir.

Calisma toplam dort kisimdan olugmaktadir.
1.Bolim giris kismi, literatiir caligmalarindan
bahsedilmistir. 2. Bolim materyal ve yoOntem
kismidir. 3.Boliim calismada elde edilen bulgular
anlatilmaktadir. 4.Bolim calismadan elde edilen
sonuglar ve tartisma kismi bulunmaktadir.

1. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Setinin Tammlanmasi

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti, 10 farkl
televizyon kanal isimlerinin sesli komutlarindan
olusan 1253 ses kayitlarindan olusmaktadir. Veri
setindeki ses sinyalleri yetiskin ve cocuk ses
kayitlarindan olusmaktadir.

Tablo 1. Kanal isimlerinin veri dagilimi

Kanal Isimleri =~ Yetiskin Ses Cocuk Ses
Verisi Verisi
ATV 105 25
CNN TURK 105 25
DMAX 105 25
FOX 106 25
HABER 106 25
TURK
KANAL D 105 25
NTV 105 25
SHOW TV 105 25
STAR 106 25
TRT 1 105 25

Veri setindeki tim ses kayitlar1 giiriiltiisiiz
ortamda yapilmistir. Tiim kayitlar .wav uzantili
dosyalar olarak kaydedilmistir.

Veri setinin CNN mimarisinde islenebilmesi igin
hepsinin spektogram analizi gergeklestirilerek hazir
hale getirilmistir. Ornek spektogram goriintiileri
Sekil 1’de gosterilmistir.
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Sekil 1.0rnek spektogram goriintiileri

B. Spektogram Analizi

Spektogram, zamana gore degisen bir sinyalin
frekans spektrumuna gore degisiminin gorsel olarak
gosterimidir. Genellikle bir 1s1 haritasi, renk veya
parlakligin  degistirilerek  gosterilen  farkh
yogunluga sahip bir goriintii olarak diisiiniilebilir.

Hizli Fourier Donilisimii (HFD) algoritmast,
dijital bilgisayarda spektrumlari hesaplamak ve
spektral ekranlar1 uygulamak icin siklikla kullanilan
bir algoritmadir. HFD’ye benzer olarak tanimlanan
Ayrik Fourier Doniistimiinii (AFD) hesaplamak i¢in
kullanilan bir yontemdir. (1)

2T

F(k) = 5355 f(nT)e /v (1)

Es. 1°de smurli bir veri uzunlugundaki bir
hesaplama saglamistir. Es. 1’de f (t) 'ye uygulanan
bir zaman penceresi, yani f(t) esit genislige sahip
NT dikdortgen bir pencere ile garpilir. Dikdortgen
pencerenin w (nT) bazi yeni zaman pencereleriyle
degistirilmesiyle spektral seklin degistirilmesi
miimkiindiir.

2T

Fr(k) = 2o o(nT)f(nT +rMT)e”’v  (2)
Fr(k) say1 kiimesi, t = rMT'de baslayan ve t =
rMT+(N-1) T ile biten analog zaman fonksiyonunun
bir boliimiiniin Ayrik Fourier doniisiimiiniin bir
hesaplamasini temsil eder. Bu sayede t = rMT + (N-
1) T zamaninda bir filtre bankas1 ¢ikisina karsilik
gelir.  Spektral analizin bir filtre bankasi
uygulamasinda, w(nT) zaman penceresi, filtrelerin
her birinin diirtii yanitinin diisiik ge¢isli prototipine
karsilik gelir. Bu analizde filtre bankasindaki

SHOW TV

filtrelerin her birinin spektral seklinin yaklasik
olarak ayni oldugu kabul edilir.

C. Derin Ogrenme

Biliylikk  miktarlarda  etiketlenmis  egitim
verilerinden 06zellik saptama yapabilen sistemler
olusturmak i¢in ileri teknoloji, ¢ok seviyeli “derin”
sinir aglarin kullanilmas1 olan Derin Ogrenme,
onemli derecede yatirim ve arastirmanin yapildigi
bir alandir. Giiniimiizde derin 6grenme kullanim
alanlart giin gectikge artmaktadir. Akilli telefonlar,
sosyal medya, arama motoru eslestirme ve savunma
sanayisi gibi birgok farkli alanda kullanimina o6rnek
olarak verilebilir. Farkl tiirlerde yapay zeka sinir aglar1
vardir, Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) bunlardan biridir.

D. Evrigimli Sinir Aglari

Evrisimli sinir aglart (CNN), yaygin olarak
goriintlilerin analiz edilmesinde kullanilan bir derin
ogrenme yapisidir. Iki boyutlu goriintii verileriyle
calismak i¢in tasarlanmis ancak tek boyutlu ve ¢
boyutlu verilerin analizi i¢in de kullanilmaktadir.

Evrigimli sinir ag1 (CNN) kendi icinde temel
olarak iki bolimden olusmaktadir. Ik bélim bir
veya daha fazla sayida konvoliisyonel, havuzlama
ve RelLu katmanlarindan olusan 6zellik ¢ikariminin
yapildigi kisimdir. ikinci boliim ise tam bagh
katmanlardan olusan simiflandirma  isleminin
yapildig1 kisimdir.

Goriintii siniflandirma problemlerinde zor olan
goriintli piksellerinin igerisinden 6zellik ¢ikarimidir.
CNN, zor olan bu silireci otomatik olarak ilk
boliimde isleterek Ozellik haritalarmi elde eder.
Sonrasinda ise elde edilen Ozellikler tam bagl
katmanlara iletilerek ¢ok katmanl algilayicilar
sayesinde belirli say1r degerleri elde edilerek
goriintiiniin  hangi smifa ait oldugu ile alakali
tahminler yapilir.

i Ozellik ) )
Girdi __ Siniflandirma Cikt
Clkarim

Sekil 2. Evrigimli Sinir Aglarinin (CNN) Genel Yapisi

Konvoliisyon katmani, girdi verilerinin filtre
edildigi katmandir. Bu katmanda verinin orijinal
boyutlarindan daha kiigiik bir filtre gezerek verinin
Ozellik haritast ¢ikarilir. CNN algoritmalarinda
Ogrenilen parametreler filtrelerdeki degerlerdir.
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Model stirekli olarak bu degerleri giinceller ve
Ozellikleri daha iyi tespit etmeye baslar. Genellikle,
birden ¢ok 6zelligi tespit etmek icin birden fazla
filtre kullanilir. Yani bir CNN aginda birden fazla
konvoliisyon katmani  bulunur.  Konvoliisyon
katmanindan elde edilen 6zelliklerin se¢ilmesi igin
havuzlama katmanina gegilir.

Goriintd Filtre Sonug

7 |2 |3 |3 |8
4 |5 |3 |8 |4 gi‘o\.q 6 |9 |8
R —_—
313 |2 |8 |4 * (1|0 |4 = |3 |2|3
10 |4 3o |2

2 (s |7 |2 |7 |1

5 |4 |4 |5 |4
a) b) c)

Sekil 3. a) 5X5 goriintii matrisi b) 3X3 filtre matrisi ¢) 3X3
sonug¢ matrisi

Havuzlama katmaninin asil amaci goriinti
katmanlarint  ve boyutu azaltmaktir. CNN
yapilarinda genellikle kullanilan 2 tip havuzlama
teknigi  vardir. Bunlardan biri maksimum
havuzlama digeri 1ise ortalama havuzlama
teknigidir. Havuzlama katmaninda da bir filtre
gorsel lizerinde gezer. Secilen havuzlama teknigini
uygular. Maksimum havuzlama tekniginde filtrenin
kapsadig1 alandaki en biiyiikk degeri, ortalama
havuzlama tekniginde ise filtrenin kapsadig
alandaki degerlerin ortalamasini alir. Bu sayede
boyut azalir ve 6nemli 6zellikler ¢ikarilmis olur.

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

29 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 |100| 70 | 38
12|12 )| 7 2 12| 12 |II¢ 2
12|12 |45 | 6 12 |12 | 45 | 6
2x2 havuziama 2x2 havuziama
boyutu boyutu
\J .
100 | 184 36 | 80
12 | 45 122 | 15

Sekil 4. Maksimum Havuzlama ve Ortalama Havuzlama
Ornegi

Aktivasyon
fonksiyonlardan olusur.

fonksiyonlari,

dogrusal
Bu fonksiyonlar

olmayan
ozellik

haritalarina uygulanarak dogrusallik sorunu giderilmis
olur[15]. Kaginma katmani, ¢ikarilan 6zelliklerin gauss
dagilimi incelenerek elde edilen 6nemli G6zellikleri bir
sonraki katmana aktarilir.

Tam baglh katmanlar igerisinde agirlik ve bias
degerleri ile klasik bir yapay sinir agina benzemektedir.
Smiflama islemi i¢in genel olarak Softmax yapisi
kullanilir. Softmax, olasiliksal sinif tahminleyicisi olarak
islem yapar[15].

Havuzlama
Katmanlari

Girig
Katmani

A4
ﬁ 55 .

Konvoliisyon
Katmanlari

Tam Bagh
Katmanlar

Yy
Y i
1
|

Softmax

BXDX® BXBX®  pxrvose

5% 55x 96

aIxn7x3 % %6

Sekil 5. Ornek CNN Modeli

E. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi (SVM), smiflandirma
veya regresyon problemleri i¢in kullanilabilen
denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Sekil
6. incelenirse, siyahlar ve beyazlar olmak {izere iki sinif
vardir. Smiflandirma problemlerindeki amag, siradaki
verinin hangi smifta yer alacagini tayin etmektir.
Simiflandirmay1 yapabilmek icin iki smifi aywran bir
dogru ¢izilir. Bu dogrunun £1 degeri arasinda kalan
bolgeye Margin adi verilir. Margin bolgesi ne kadar
genis ise iki veya daha fazla smifin iyi bir sonugla
ayristiritlmast yapilmis olur.

A_{O, wl.x+b <0, 3)
1, wi.x+b =0,

Es. 3’te w degeri agirlik vektori, x degeri girdi
vektorii, b degeri sapmayi1 temsil etmektedir. Eger ¢ikan
sonug sifirdan kiiglikse beyaz noktalara yakin olacaktir.
Cikan sonug sifira esit veya bilyiikse bu durumda siyah
noktalara yakin olacaktir.
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Sekil 6. Destek Vektor Makinesi (SVM) Siniflamasi

F. Onerilen Yontem

Veri setinin ilk olarak yetigkin ve c¢ocuk ses
sinyalleri olarak siniflandirilmasi islemi, yetiskin
ses sinyallerini  kullanarak televizyon kanal
isimlerinin siniflandirilmasi ve son olarak ¢ocuk ses
sinyalleri de eklenerek televizyon kanal isimlerinin
hem yetiskin hem de g¢ocuklarin ses sinyallerine
gore siniflandirilma iglemi i¢in kendi tasarladigimiz
bir CNN mimarisini kullandik. Siiflandirma islemi
icin tasarlanan CNN agindaki Softmax katmani

disinda Destek Vektor Makinesi algoritmasi
kullanilarak daha dogru smiflandirma islemi
yapmak amaglanmaktadir.

n.BULGULAR

Caligma kapsaminda toplamda 1253  ses

sinyalinden olusan veri seti yetiskin-¢ocuk, yetiskin
kanal ve  yetiskin-cocuk  kanal  isimleri
siniflandirmasi isleminin gerceklestirilmesi igin
olusturulan CNN mimarisinin katmanlar1 Cizelge
1’de gortilmektedir.

Cizelge 1. Onerilen CNN Modelinin Katman Yapilar

CNN Modeli CNN-1
3x3x12
3x3x24

Konvoliisyon Katmani 3x3x48
3x3x48
3x3x48

Havuzlama Katmam 3x2
13x13

ReLu Katmani 5 Adet

Dropout Katmani 0.2

Toplam Katman Sayisi 10

CNN-1 modelinin katman yapilar1 incelendiginde
birden fazla konvoliisyon katmani igerdigi
goriilmektedir. Modelde bulunan konvoliisyon
katmanlar1 6zdes olup 3x3 boyutu filtreler ile
sirastyla 12, 24, 48 adet filtrelerden olusan 5 katman
mevcuttur. 0.2 indirgeme oranina sahip bir dropout
katmani da modelde bulunmaktadir. Havuzlama
katmanlarinda ise iki farkli havuzlama islemi
yaptlmaktadir. Ilk havuzlama katmani 3x2
boyutunda, ikinci havuzlama katmani ise 13x13
boyutunda  maksimum  havuzlama  islemi
gergeklestirmektedir. CNN-1 modelinde aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLu aktivasyon fonksiyonu 5
katmanda  kullanildi.  Ayrica  tim  CNN
mimarilerinde mevcut olan toplu normallestirme
katmani ve tam baghh katmanlar da CNN-1
modelinde kullanilmistir.

Veri setindeki tiim ses sinyallerinin spektgram
analizi gerceklestirilerek bir data haline getirilip
tasarlanan CNN mimarisinde islenmesi i¢in hazir
hale getirildi.

Biitiin  egitim islemlert MATLAB 2021a
programinda 8GB RAM ile 2.40GHz’de Intel Core
i5-10200 H islemci tizerinde gerceklestirilmistir.
Analiz kapsaminda TFI verilerinin %75°1 egitim
asamasinda kullanilmak igin, %25°1 ise test
asamasinda kullanilmak {izere ayrilmistir.

Girdi Verisi ——— +

I ‘
2

CNN-1

Spektogram
Goriintiisii

CNN Modelinde =

Egitim ‘
Softmax/
Simiflandiricilar SVM

Sekil 7. Onerilen Yéntem
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Tablo 2’de yetiskin-¢ocuk, yetiskin kanal ve
yetiskin-cocuk kanal isimlerinin siniflandirilmasi
islemlerinin sonuglar1 gozlemlenmektedir.

Tablo 2. Siniflandirma Sonuglari

Siiflandirma Dogruluk

Orani

Yetigskin-Cocuk %93.54
Siiflandirmasi

Yetiskin Kanal Ismi %81.37
Siniflandirmasi

Yetiskin-Cocuk Kanal Ismi %74.46
Siniflandirmasi

Tablo 2 incelendiginde  “Yetiskin-Cocuk

Smiflandirma” islemini CNN-1 modeli, %93.54
dogruluk oraninda gerceklestirmistir. “Yetiskin
Kanal Isimleri Simiflandirma” islemini CNN-1
modeli, %81.37 dogruluk oraninda
gerceklestirmistir. “Yetiskin-Cocuk Kanal Ismi
Siniflandirmasi1” isleminde ise CNN-1 modeli
%74.46 dogruluk oraninda tamamlamistir.

“Yetiskin Kanal Ismi Smiflandirma” isleminde
“TRT-1" kanal1 %96.2 dogruluk oraninda en yliksek
dogru smiflandirma oranina sahiptir. En diisiik
dogrulukta siniflandirma orami ise %70.4 ile
“STAR” kanal ismi olmustur.

“Yetiskin-Cocuk Kanal Ismi Smiflandirma”
isleminde  yetiskinlerde en yiiksek dogru
siiflandirma orani %96.2 dogruluk oraninda “TRT
1” kanal ismi olurken, cocuklarda ise %83.3
dogruluk oraninda “SHOW TV” kanal ismi
olmustur.

IV.SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada veri setindeki 10 farkli televizyon
kanal isimlerinin yetiskin ve g¢ocuklara ait sesli
komutlarindan olusan ses sinyallerinin spektogram
analizi yapilarak tasarlanan CNN-1 modelinin
islemesine hazir hale getirdik. Kendi tasarlamig
oldugumuz CNN-1 modelini kullanarak veri
setindeki sinif ve ses sinyallerini arttirarak modelin
siniflandirma basarisi test edilerek asil amacimiz

olan kanal isimleri smiflandirma islemini
gerceklestirdik.

Gelecekte gergeklestirilmesi planlanan
caligmalarda, veri setindeki ses sinyallerinin

arttirilmas1  ve oOzellikle c¢ocuk ses sinyalleri
toplanmas1 hususunda alt1 yas ve iizeri ¢cocuklarin
kullanilarak telaffuz probleminden kaynaklanan
problemlerin  giderilmesi  sonucunda CNN
modelinin daha yiiksek dogrulukta simiflandirma
islemi gergeklestirilmesi ile proje gelistirilebilir.
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