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Ozet: Bu calismada Yapay Sinir Aglart (YSA) kullanmilarak konusmact kimliginin belirlenmesi amaglanmistir.
Kisilerin farkli ses karakteristiklerine sahip olmasi ve bu ozelliklerin matematiksel iglemlerle ortaya ¢ikarilmasi
sayesinde ses tanmima sistemleri giinliik hayatta sik¢a kullanilmaya baglanmistir.Burada, ses karakteristiklerinin
ortaya ¢tkariimast ve YSA ile konusmacinin belirlenmesi tizerinde durulmustur. 7 kigiden alinan ses érnekleri bir
dizi matematiksel iglemlerden gecirilerek her ornege ait 260 tane cepstral katsayr hesaplanmis ve bunlardan bir veri
tabani olusturulmugstur. Daha sonra Matlab programinda yazilan YSA, olusturulan veri tabanina gore egitilip test
edilmistir. YSA 'nmin ¢ikisinda konusmacilarin kimlikleri %90 Itk dogruluk payiyla bulunmaktadir.

1.Giris

Ticari ve finansal islemlerin elektronik sistemlerle yapilabilir hale gelmesi, kisilere ait 6zel bilgilerin istenmeyen
sahislar tarafindan elde edilmesi tehdidini dogurmustur. Bu sorunu asmak icin giivenlik sistemleri gelisen
teknolojiyle siirekli olarak yenilenmektedir. Sahislara ait ses, resim,parmak izi, iris, el yazis1 gibi karakteristikler
ozellikler yardimiyla yeni giivenlik sistemleri kullanilmaktadir. Ses tanima sistemleri de bunun bir pargasidir.

2.Ses isleme

Biitiin konusma sesleri, farkli frekans degerlerine sahip siniis dalgalarmin dogrusal birlesiminden olusur. insan
sesinin frekans degerleri 300Hz-3300Hz arasinda degismektedir. Nyquist Teoremine gore ses frekansinin iki kati ve
daha biiylik 6rnekleme frekansi ile etkin bir 6rnekleme yapilir [1]. Bu nedenle, ses 6rnekleri 8kHz’lik 6rnekleme
frekansi ile kaydedilir. Bu 6rneklerin YSA’ya giris olarak verilebilmesi i¢in ses sinyalleri lizerinde bazi degisiklikler
yapilmali, sinyaller giiriiltiden arindirilmali ve  konusmacilarin ses karakteristiklerini olusturan katsayilar
belirlenmelidir. Bu iglemler icin bilgi sikistirma ve ses oOzelliklerinin ortaya c¢ikarilmasi gibi tekniklerden
faydalanilir. Boylece sistemin ¢alisma hizi ve performansi artar. Ses oOzelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in Sekil-
1’deki blok diyagramda gosterilen islemler sirasiyla yapilir. Sekilde ilkonce ses kaydi yapilir, kaydedilen ses A/D ile
sayisal veriye c¢evrilir.Bu sinyal iizerinde onvurgu islemi, ger¢eveleme ve LPC katsayilariyla cepstral katsayilar
bulunur.
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Sekil 1. Ses Ozelliklerinin Ortaya ¢ikarilmasi

2.1.0nvurgu islemi

Bu boliimde ses sinyalinin frekans uzayindaki degerleri diisiik dereceli FIR(finite impulse response) bir filtreden
gegirilir. Boylece sinyal giiriiltiiden arindirtlmig olur ve sadece sinyal karakteristigini belirleyen kisimlar elde edilir.
Sinyalin gereksiz kisimlar1 ve giiriiltii atilir. Birinci dereceden LPF(alcak gecirgen filtre)’in transfer fonksiyonu:

H(z)=1/(1-a*z™") a=-0.9375 (1)



2.2.Cerceveleme ve Pencereleme islemi

LPF’den gecen ses sinyallerinin her biri ¢ergevelere boliiniir. Bu gergevelerin tiimiiniin periyodu aynidir. Cerceveler
belirli bolgelerde kesisirler. Daha sonra hepsi Hamming Windowing denilen bir pencereleme algoritmasindan
gecer. Boylece cercevelere boliinmiis ve pencerelenmis sinyalin karakteristiklerini tagiyan katsayilar1 hesaplamak
kolaylasir ve siirekli bir sinyal elde edilir[6].
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2.3.Dogrusal Tahmini Kodlama (LPC) Islemi

Sayisal isaret isleme alaninda sesi tanimak i¢in bir kag algoritma kullanilabilir. Bunlarin i¢inde en dnemlisi LPC
dir. LPC’nin kullanim kolayli§1 ve hafizada az yer kapsamasi en beligin 6zellikleridir.[2]Bu teknikteki temel ilke
ses Orneklerinin ge¢misteki orneklere bakilarak tahmin edilmesidir[6]. Ses Orneginin, eski 0rneklerinin dogrusal
birlesimi seklinde oldugu diisliniiliip ses sinyalinin karakteristik katsayilar1 yaklasik olarak hesaplanir.[3] Elde
edilen yaklasik sonug ile gergek deger arasindaki fark yani hata minimuma indirilir.
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2.4. Cepstral Analiz

Cepstal analizde bulunan katsayillar LPC katsayilarindan tiiretilir. Bu katsayilar, LPC katsayilarina oranla
karakteristik parametrelerin hesaplanmasinda daha giivenilir yaklasimlar sunar. Boylece YSA igin verilmesi gereken
bilgilerin 6nemli karakteristik parametreleri elde edilir.[6] Bunlar da YSA’ya giris olarak verilir.
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3.Yapay Sinir Aglar1 ve Ses Tanima

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin ¢aligma prensiplerinin taklit edilmesiyle olusturulan sistemlerdir. YSA’lar,
model se¢imi ve siniflandirilmasi, fonksiyon tahmini, en uygun degeri bulma ve veri siiflandirilmasi gibi islerde
basarilidir. Geleneksel bilgisayarlarsa 6zellikle model se¢me isinde verimsizdir ve sadece algoritmali hesaplama
islerinde ve kesin aritmetik islemlerde hizlidirlar.[5]

Yapay sinir aglarinda girdiler ve c¢iktilar arasinda gizli katmanlar vardir. Her katmanimn girdisi, bir aktivasyon
fonksiyonuna girerek ¢iktiy1 olusturur. Seviyeler arasinda agirlikli toplamlar ile ¢iktilar bulunur. YSA’ nin giris-gizli-
cikis katmanlart Sekil 2. te goriilmektedir. Her ndronun bir agirlik ve yanlilik degerleri vardir. Yapay sinir
aglarindaki bu agirliklart bulmak icin degisik algoritmalar kullanilir. leri besleme — geri yayilim algoritmasi en
yaygin olarak kullanilandir. Bu algoritma ile sisteme siniflar 6gretilir. Boylece sistem egitilir. YSA’da ses tanimlama
islemleri diger algoritmalara gére daha hizlidir. Bu yiizden bu ¢aligmada YSA kullanilmstir[7].
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Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Modeli
4.Gelistirme

Bu projede, teknolojik gelismeler paralelinde minimum hata hedefiyle ses sinyallerinin tanmip konusmacinin
belirlenmesi iizerine ¢aligmalar yapilmistir. ilk asamada, 6 kisiden ’a’ harfine ait 90 ses tane ses drnegi alinmis ve
herbir 6rnekte 260 tane cepstral katsayr bulunan vektorlerle bir veri tabani olusturulmustur. Matlab’da olusturulan
YSA programina giris olarak veri tabanindaki vektorler verilmistir. Hedef ¢ikis degerlerine gore sistem
egitilmistir. Egitimde gradyan metodu kullanilmigtir. Egitim iglemlerinin tamamlanmasinin ardindan sistem test
edilmistir ve %10’luk hata pay1 ile konusmaci dogru olarak taninmaktadar.

4.1. Yapay Sinir Aglarinda Cepstral Katsayilarin islemesi

Sekil 3. ‘e gore giris katmaninda 260, gizli katmanda 10 ve ¢ikis katmaninda ise 3 ndron kullanilmustir. Gizli
katmandaki ndron sayisinin ¢ok olmasi sistemin etkin caligmasini saglar ancak hizi azaltir. Gizli katmandaki
optimum noron sayist deneme yanilma yoluyla bulunur.
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Sekil 3. Tasarlanan Yapay Sinir Ag Modeli
Cikis ise tamamen tasarima baglidir . Sistemde konusmacinin sei ve sdyledigi harf 6nemlidir. Eger bu kisiler farkli
harf sdylerlerse, sistem bu sesi tanimaz dolayisiyla, yabanci birinin sesi olarak algilar. Cikistaki 3 noron asagidaki

gibi kodlanmustir. X ve Y farkli kisleri gostermektedir.

Noron: Cikis:

(O J 1 0 0
o 0 1 0
(0] =2 0 0 1
X Y Yabana

Ses orneklerinden olusturulan vektorler bir hiicre dizisi (cell array) altinda tutulur.Bu, tasarlanan yapay sinir agimin
giris degeridir. Hedeflenen 3*1'lik vektorler de ayr bir hiicre dizisinde bulunur. Tasarimda gizli katmanin transfer
fonksiyonu "tansig", ¢ikisinki ise "purelin"dir. Sistem "traingd" ile egitilmektedir. Traingdmin kullanim amaci,
egitim isleminde tiim verilerin aym1 anda kullanilmasidir.Bu sayede sistemin daha hizli ve az hata ile c¢alismasi
saglanir. Ciinkii, agirlik degerleri performans fonksiyonunun gradyaninin tersi yonde yenilenir. Bunun yaninda
programda "lr=0.05" &grenme orani, "epoch=100000" tekrarlama sayisi, "goal=1*e-005" istenilen tolerans degeri
gibi degiskenlere uygun deger atanir ve sistem tiim bu verilerle gore egitilir. Sekil-4’te YSA’nin performans-amag
egrisi goriilmektedir. Sistemin performans degeri, dnceden belirlenen amag degerine tolerans miktari kadar yaklastigi
zaman egitim iglemi sona erer. “perf =mse(e)” ile elde edilen performans degeri : perf=9.9998e-006
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Sekil 4. Tasarlanan Yapay Sinir A§ Modeline Gore Performans veAmag Egrisi
4.2. Test Asamasi

Test amaciyla farkli drnekler sisteme giris olarak verilir. Cikis degerleri gézlemlenir.Sonug ile beklenen degerler
kargilagtirtlir ve sistemin ¢alisma performans: hatalara bakilarak hesaplanir.Hata ortalamali kareler toplamu
metoduyla bulunur.

5.Sonu¢

Ses orneklerinin alinmasi, cepstral katsayilar ile veri tabaninin olugturulmasi, yapay sinir aginin egitilip test edilmesi
sonucunda denenen 10 ses kaydinin 9 tanesi dogru olarak bulunmustur. Bu oranin arttirilmasi i¢in  hem gizli
katmandaki noron sayis1 hem de veri tabanindaki ses orneklerinin sayisi arttirilip sistemin yeniden egitilmesi
gerekir. Ayrica sistemin ¢iktilar1 paralel porta gonderilerek c¢esitli cihazlarin kontrolii de yapilabilir. Bundan sonraki
asamada belirli harfler yerine konugmacinin tiim harflerini taniyabilen bir sistem tasarlanabilir.
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