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ABSTRACT

In this study, a classification process was performed on the Turkish Voice
Command Dataset using convolutional neural networks, one of the methods
widely used in the deep learning literature. Although there are voice command
data in different languages, especially English, which are widely used for
certain tasks in the literature, this dataset, which was prepared and aimed to be
popularized due to the lack of a Turkish dataset, contains a total of 26,485
audio files consisting of 14 different 1-second voice commands. In the
classification studies conducted on the YAMNet network using the Mel
spectrum features, 97,43% validation accuracy was achieved. The test process,
which was performed with data that the network had never seen, was
performed separately for each command and an average test accuracy of
99,76% was obtained.
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OZET

Bu ¢alisma kapsaminda derin 6grenme literatiiriinde yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri olan evrisimsel sinir aglari kullanilarak Tiirk¢e Sesli Komut
Veri Kiimesi iizerinde siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Literatiirde
belirli gorevler igin yaygin olarak kullanilan dzellikle Ingilizce olmak {izere
farkli dillerde sesli komut verileri bulunmasma ragmen Tiirkge bir veri
kiimesinin ~ olmamasi  sebebiyle hazirlanmis ve yayginlastiriimasi
hedeflenmistir. Bu veri kiimesinde toplamda 14 farkli 1 saniyelik sesli
komutlardan olusan 26.485 ses dosyasi bulunmaktadir. Mel spektrumu
ozellikleri kullanilarak YAMNet ile yapilan siiflandirma calismalarinda
%97,43 validasyon dogruluguna ulagilmistir. Agin hi¢ gdrmedigi veriler ile
yapilan test islemi her bir komut i¢in ayr1 ayri yapilmig ve ortalama olarak
%99,76 test dogrulugu elde edilmistir.
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1. GIRIS

Sesli komut siniflandirmasi, konusulan talimatlar1 6nceden tanimlanmis amaclara goére simniflandirmayi igeren bir
konugma tanima gorevidir. Sesli komutlar1 smiflandirmak, sesle kontrol edilen sistemlerin islevselligini ve
kullanic1t deneyimini gelistirmek icin 6nemlidir. Bu teknoloji, akilli ev sistemleri, saglik araytizleri ve sesle
etkinlestirilen akilli asistanlar dahil olmak {izere ¢esitli uygulamalar i¢in olduk¢a dnemlidir [1].
Makine 6grenimi teknolojisi, gliniimiiz toplumunda; web aramalarindan sosyal aglarda icerik filtrelemeye ve e-
ticaret web sitelerindeki kisisel onerilere kadar birgok farkli alanda hizmet vermektedir. Ayrica kameralar ve akillt
telefonlar gibi son kullaniciya yonelik tiiketici tirlinlerinde de giderek daha fazla kendine yer bulmaktadir. Makine
Ogrenimi sistemleri, goriintiilerdeki nesneleri tanimlamak, konusmayr metne doniistiirmek, haber 6gelerini,
gonderileri veya iriinleri kullanicilarin ilgi alanlartyla eslestirmek gibi birgok alanda etkin bir sekilde
kullanilmaktadir. Sesli komut smiflandirmasi ig¢in makine &grenimi algoritmalari birkag¢ onemli zorlukla
karsilagsmaktadir. Oncelikle, bu algoritmalar genellikle cesitli aksanlari, lehgeleri ve konusma kaliplarmi dogru bir
sekilde tanimada zorluklar sergiler ve bu da olas1 yanlig siniflandirmalara neden olmaktadir. Arka plan giiriiltiisii
ve optimum olmayan ses kalitesi gibi ¢evresel faktdrler performansi 6nemli dlgiide etkileyebilmekte ve bdylece
giivenilirligi azaltabilmektedir [2].
Derin 6grenme, ses dosyalarimin analizi i¢in kullanilan giiclii bir tekniktir. Ozellikle miizik tiirii siniflandirma, ses
olaylar1 tanima, gevresel ses siniflandirma, ses tanima, konugma tanima, duygu analizi ve konusma sentezi gibi
alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ses siniflandirma gorevlerinde derin 6grenme yaklagimlari, 6zellikle de
CNN'ler, etkin, yiiksek basarimli, uygulanabilirligi yiiksek yontemlerdir. Derin 6grenme modelleri, sesli
komutlarin siniflandirilmasinda birkag 6nemli avantaj sunmaktadir. Bu modeller, kapsamli veri kiimeleri {izerinde
egitilebilir ve g¢esitli konugmacilar, aksanlar ve akustik ortamlar arasinda etkili bir sekilde genelleme yapma
yeteneklerini kolaylagtirmaktadir. Ek olarak, bu yontemler, minimum yeniden egitim gereksinimleriyle yeni sesli
komutlara veya dillere yiiksek derecede uyarlanabilirlik sergilemektedir. Ayrica arka plan giiriiltiisini ve
konugmadaki degisiklikleri yonetmede {istiin performans gostermekte ve daha giivenilir sesli komut tanima
sistemleri ortaya koymaktadir [3].
Bahuleyan tarafindan 2018 yilinda gergeklestirilen ¢alismada [4] derin 6grenme yontemleri ses verilerini etkili bir
sekilde smiflandirmak igin ses 6zelliklerinin g¢ikarilmasinit ve makine 6grenme algoritmalarimin kullanilmasini
icermektedir. Makine o6grenmesi teknikleri kullanilarak miizik tiirii siniflandirmasi {izerine arastirmalar
yapilmistir. Ek olarak, duygusal videonun anlagilmasi i¢cin ham ses ozelliklerinden orta seviye ozelliklerin
ogrenilmesi amaciyla derin 6grenme yontemleri, 6zellikle evrisimsel sinir aglar1 (CNN'ler) 6nerilmistir [5].
Birgok ¢alismada ses isleme konusunda derin 6grenmenin uygulanmasi, ses boliimleme [6], miizik 6gretiminde
ses tanima [7] ve ses olayr tamima [8] gibi goérevleri de kapsamaktadir. Bu g¢aligmalar, sesle ilgili ¢esitli
uygulamalarda derin 6grenme tekniklerinin 6nemini vurgulamaktadir. Kartik vd. [9] ses dosyalarindaki giiriiltii
tahmini ve ¢evresel ses olaylarini tanimlamak amaciyla derin 6grenme modelleri kullanilmistir [10]. Cevresel ses
simiflandirmast alaninda, derin 6grenme yontemleri, 6zellikle evrisimsel sinir aglar1 (CNN'ler), siniflandirma
performansinda 6nemli gelismeler gostermistir [11]. Ayrica, gevresel ses smiflandirmasi i¢in evrisimsel sinir
aglar1 kullanarak siniflandirma dogrulugunda gelismeler elde edilmistir [12].
Purwins vd. [13] ses sinyallerinin islenmesi i¢in derin 6grenme tekniklerinin kullanildigi ¢alismalari sunmaktadir.
Calismalarda kullanilan genel yontemleri, sorunlari, temel referanslar1 ve alanlar arasindaki karsilikli etkilegim
potansiyelini vurgulamak i¢in konusma, miizik ve gevresel ses isleme konularini ele almaktadir. Hershey S. vd.
[14] 70 milyon egitim videosu barindiran (5,24 milyon saat) veri kiimesinin miiziklerini 30.871 video diizeyinde
etiketle siniflandirmak igin ¢esitli CNN mimarileri kullanmisgtir. Deep Neural Networks (DNNs), AlexNet, VGG,
Inception ve ResNet aglarinin ilgili veri kiimesindeki performansini incelemistir. Wyse L [15] 6zellikle stil
aktarimi i¢in sinir aglarini kullanarak ses tiretmek i¢in spektrogramlara odaklanarak, bu 6zelliklerin ve ortaya gikan
sorunlar1 gozden gecirmektedir. Chandna P vd. [16] bir evrisimsel sinir ag1 kullanarak diisiik gecikmeli mono
isitsel bir ses kaynagi ayirma algoritmasi tasarlamiglardir. Ses verileri i¢in 6zel olarak tasarlanmis tek katmanli bir
algoritmanin basit bir¢ok katmanli bir algoritmaya gore daha ¢ok kazang sagladigimi géstermistir.
Grill T vd. [17] evrisimsel sinir aglar1 kullanarak ses kayitlarinda kus ¢agrilarmin varligin1 saptamak igin iki
yaklagimi kargilagtirmiglardir. Farkli mimariler kullanan her iki yaklagimin da iyi sonuglar elde ettigini ve veri
kaynaklar1 arasindaki tutarsizlikla basa ¢ikmanin performansi daha da iyilestirebilecegini gostermislerdir. Pons T
vd. [18] CNN kullanarak tin1t modellemek igin tek katmanli mimari kullanmislardir. Bu mimariler kiigiik veri
kiimelerinin ve birka¢ donanim kaynaginin mevcut oldugu senaryolarda ¢ok yararli olabilmektedir. Hidayat vd.
[19] dort katmanhi bir evrigsimsel sinir agi1 (CNN) kullanarak baykuslarin farkli tiirlerini vokal seslerine gore
simiflandirmay1 amaglamiglardir. Farkli girdilerle model performansini incelemislerdir. Ortalama tahmin degeri
%97,55 ile iyi bir performans gostermistir. Lee ve Choi [20], patolojik sesleri siniflandirmak igin evrisimsel sinir
aglarin ve ileri beslemeli sinir aglarini kullanan derin 6grenmeye dayali bir model 6nermistir. Mohammed vd.
[21], evrigsimsel sinir ag1 (CNN) modelini kullanarak ses patolojisinin tespiti ve siniflandirilmasina odaklanmustir.
Ayrica Kutlu vd. [22] CNN kullanarak satran¢ oynamaya yonelik Tirk¢e komutlari taniyan bir platform
gelistirmistir.
Aragtirmacilar, derin &grenme tekniklerinden yararlanarak sesli komutlarmm dogru ve etkili bir sekilde
smiflandirilmasini saglamay1 basarmislardir. Derin 6grenme modellerinin kullanilmasi, ses kaliplarinin otomatik
olarak algilanip smniflandirilmasina olanak taniyarak, ses kontrollii sistemler ve ses tabanli oyunlar gibi
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uygulamalarin komutlar etkili bir sekilde anlamasina ve yanit vermesine olanak saglamaktadir. Literatiirde farkli
dillerde sesli komutlarin anlamlandirilmasi ve siniflandirilmasina yonelik ¢aligma sayist oldukga fazladir ancak
Tiirkge sesli komutlar ile ilgili yapilan ¢alismalar oldukea kisitlidir.

Bu calismada derin 6grenme tekniklerinden biri olan evrigimsel sinir aglar1 kullanilarak Tiirkce sesli komut veri
kiimesinin igerisinde bulunan 14 farkli komut siniflandirilmistir. CNN mimarileri igerisinden YAMNet
kullanilarak smiflandirma yapilan Tiirkge Sesli Komut veri kiimesinde alt veri kiimeleri olusturulmus. Mel
spektogram blogu kullanilarak ses verileri grafiksel formata donistiiriilmistiir. Mel spektrumu 6zellik gikarimi
gerceklestirildikten sonra baglangic parametreleri  belirlenerek YAMNet ile siniflandirma  islemi
gergeklestirilmigtir. Dogruluk, kesinlik, hassasiyet, 6zgiilliik ve f1 skoru degerleri hesaplanmistir. Bagarimi yiiksek
smiflandirma dogrulugu elde edilerek, Tiirkge sesli komutlarin tamamina yakimi dogru bir sekilde
siiflandirilabilmistir.

Evrisimsel sinir ag1 (CNN) kullanimi, derin dgrenmenin giiglii 6zelliklerinden faydalanarak yiiksek dogruluk
degerleri elde edilmesini saglamistir. Elde edilen sonuglar, Tiirkge sesli komutlarin derin 6grenme teknikleri ile
basarili bir sekilde smiflandirilabilecegini gostermektedir. Tiirkge sesli komutlarin yiiksek dogruluk ile
smiflandirilabilmesi ile yayginlastirilmasi planlanmaktadir. ileride Tiirkce yapilacak caligmalara kazandirilmasi
ile farkli alanlarda kullanimini da miimkiin hale getirmek hedeflenmistir

2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde genel olarak derin 6grenme, Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks — CNN) ses
verileri siniflandirilmasinda kullanilan genel CNN yapilari ve bu ¢aligma kapsaminda kullanilan veri kiimesi ile
performans parametreleri hakkinda ve son olarak da yapilan uygulama adimlar1 anlatilmistr.

2.1. Evrisimsel Sinir Aglar:

Derin 6grenme (Deep Learning — DL); nesne tanima, konugma tanima, dogal dil isleme gibi alanlarda kendine yer
bulan ¢ok katmanli Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks -ANN) temel alan bir yapay zeka yontemidir.
DL yontemleri baslangic olarak basit sinir aglariin gelistirilmesi ile ortaya ¢ikmistir ve biiyiik dl¢ilide biyolojik
sinir sistemlerinin (insan beyni gibi) ¢alisma prensiplerinden ilham alan hesaplamali sistemlerdir [23]. ANN esas
olarak giristen gelen veriyi optimize ederek 6grenen ve bir ¢ikt1 olusturan ¢ok sayida birbirine bagli néronlardan
olusmaktadir [24]. Bir makine 6grenmesi olan DL, geleneksel makine yontemlerinden farkli kurallar ile 6grenmek
yerine; resim, video, ses ve metinlere ait verilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarimi yaparak 6grenebilmektedir
[25]. CNN ise ANN tabanli ve biiyiik verilerde ¢alisabilen, farkli isler igin 6zellesmis ve ¢ok katmanli ANN’lerden
olugan, kendi kendine optimize eden néronlardan olugan bir DL yonetimidir [26, 27].

Derin 6grenme konusunda yapilan ¢alismalar ¢ok ¢esitli modeller igermektedir [28]. Caligmalarda derin 6grenme
yontemleri {i¢ ana kategori altinda toplanmaktadir; takviyesi, melez ve takviyeli seklinde [29] kategorize edilen ag
yapilari kullanilarak ve gelistirilerek birgok derin 6grenme modeli ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenme yontemlerinin
zaman icinde yapilan caligmalarla gelistirilmesi ile s6z konusu olan smiflandirma yapisi Sekil 1°de
gosterilmektedir [30].

Derin
Ogrenme
A 4 * 4
Takviyesiz Melez Takviyeli
L v v ¥ 2 v
) . Boltzman . " -
Oto Kodlayia Toplam- Yinelemeli Makinesi Cekismeli Evrisimsel
(OK) Carpim Ag Sinir Ag1 EM) Uretici Ag Sinir Ag1
Glrlitd l Kisitlamali
Derin OK |« » Giderici OK Derin BM BM
(GGOK)
v v
) Derin inang
Derin GGOK Aglan

Sekil 1. Derin 6grenme yontemlerinin siniflandirilmast.

CNN girdi verisi olarak goriintii kullanan bir derin 6grenme algoritmasidir. Goriintiilerden elde edilen 6zellikler
ile goriintiilerin birbirinden ayirt edilmesi ya da diger bir deyisle siniflandirilmast gergeklestirilir. CNN genel
olarak ii¢ ana katmandan olusmaktadir. Bunlar evrisimsel katman (convolutional layer), diizlestirilmis dogrusal
birim katmani (ReLU), havuzlama katmani (pooling layer), diizlestirme katmani (flatten layer), tam baglh katman
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(fully-connected layer) ve smiflandirma katmani olarak adlandirilmaktadir. Bu katmanlar arka arkaya
eklendiginde bir CNN mimarisi olusmaktadir. Ornek bir CNN mimarisi Sekil 2” de verilmistir [31].

[ — cAr
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HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

Sekil 2. Temel CNN mimarisi [31].

Evrisim Katmam: Bir CNN mimarisinin asil temelini olusturan bu katman; 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli
boyutlardaki ¢ekirdek olarak adlandirilan (kernel) filtrelerin 6nceden belirlenmis adim biiyiikligiinde (stride)
tiim goriintii iizerinde dolastirilarak bir 6nceki katmandan gelen goriintiilere evrisim islemi uygulayip bir ¢ikis
verisi olugturmaktadir. CNN egitimi esnasinda bu filtrelerin katsayilar1 degistirilerek girdi verisinin belirli
boliimlerinin 6ne ¢ikarilmasi saglanir [32].

Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmam (ReLU): Evrisim katmanindan sonra bulunur ve aktiflestirme katmani
olarak da adlandirilan bu katman; evrigim islemi sonrasinda ortaya ¢ikabilecek negatif degerleri sifira gekmektedir
[33].

Havuzlama Katmam: Istege bagh olarak kullanilan, genellikle ReLU katmanindan sonra bulunan ve bir sonraki
katmana gonderilecek verinin boyutunu azaltmaya yarayan bu katman tipki evrisim katmanindaki gibi bir 2x2,
3x3 gibi boyutlardaki ¢ekirdek yapisindan olusur ve belirli adim biiyiikliigii ile girdi verisi izerinde kaydirilir. Bu
kaydirma islemi sonucunda elde edilen alt matrislerde maksimum ve ortalama gibi degerler bu katmanin ¢ikt1
verisini olusturmaktadir [32].

Diizlestirme Katmani: Kendinden dnce gelen 2 boyutlu veriyi 1 boyutlu hale doniistiirerek kendisinden sonra
gelecek olan tam baglantili katmana veriyi hazirlayan katmandir [32].

Tam Baglantih Katman: Arka arkaya dizilmis olan evrisim ReLu ve havuzlama katmanlarindan sonra kullanilan
bu katman; kendinden énce bulunan katmanin tiim néronlarina baghdir [32].

Smiflandirma Katmani: Tam baglantili katmandan sonra gelen bu katman; CNN mimarilerinin siniflandirma
yapmak i¢in kullanilmaktadir. Katmanin ¢ikig degeri, siniflandirma yapilacak veri tiiriine esittir [32].

Ornek bir evrisim, ReLu, havuzlama ve diizlestirme katman1 islemleri Sekil 3’te verilmistir.

Giris 2x2 Filtre . 2x2 Havuzlama Maksimum
T Evrisim RelLU
Verisi 1Adim Kaydirma 1Adim Kaydirma Havuzlama
917 712 214
9171214 5|7 716 6]3 210 0|0 6|4
517]6]83 2]-5 2]10]o0 6 413 6]4
1l2]o]s 57 6 6|3 A E 6 _/
118]9]3 1]2 210 0]s8 8 1]0]0 6|4 413
— 0 0ojo
1]2 210 0]8
118 8]9 9]3
Filtre EB
2x2
Diizlestirme Katmani
01
0

Sekil 3. Evrigim iglemi.

2.1.1. Ses Verilerine Uygun CNN Yapilari

Calisma kapsaminda Matlab programinda Deep Network Designer kullanilmistir. Burada ses verileri igin MEL
spektrumu 6zellikleri kullanan 6n egitimli aglar olarak 4 ag yapisit mevcuttur. Bu ag yapilar1 asagida belirtildigi
gibidir.
e CREPE
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e OpenL3
e VGGish
e  YAMNet

Bu ag yapilarinin derinlik, boyut, parametre ve girdi bilytikliikleri farklidir. CREPE 7 katman derinligine sahip
iken YAMNet 28 katman derinligine kadar desteklemektedir. Her bir agmn birbirine gore avantajlar1 ve
dezavantajlart mevcuttur. Kullanilan ag yapist belirlenirken bu avantajlar ve dezavantajlar géz Oniinde
bulundurularak se¢im islemi gergeklestirilmistir.

*CREPE Sinir Agi: Dogrudan zaman alani dalga formu {izerinde ¢aligsan derin bir evrigimsel sinir agina dayanan,
veri odakli bir adim izleme algoritmasidir. Ses perdesini takip etme, giiriiltiilerin simiile edilmesi, bozulmalarin
onlenmesi gibi konularda ¢aligmaya uygundur, 7 katman derinlige sahiptir [34].

*OpenL3 Sinir Ag1: OpenL3, L3-Net'in gelistirilmis bir stirimidiir. Orijinal L3-Net, ses alt agina giris olarak
dogrusal frekansli bir log-biiyiikliik spektrogrami kullanmaktadir. Bununla birlikte, ses makine 6grenimi
literatiiriinde evrisimsel aglara girdi olarak Mel-frekans log-biyiikliik spektrogramlarini kullanmak daha
yaygindir. Mel spektrogramlari, dogrusal bir spektrograma kiyasla daha az frekans bandiyla algisal olarak ilgili
bilgileri daha verimli bir sekilde yakalamak i¢in tasarlanmigtir [35].

*VGGish Sinir Ag1: Onceden egitimli bir evrisimsel sinir agidir. Diger ag yapilarina gore daha karmasik bir yapiya
sahiptir bununla beraber diger aglara gore bagarimi daha yiiksektir [14].

*YAMNet: YAMNet 6nceden egitilmis bir CNN mimarisidir. Ag, 2 milyondan fazla YouTube klibinden alinan
632 smif ses olayini igceren bir veri kiimesi ile egitilmistir. Cevresel sesler, insan sesleri, miizik tiirleri ve miizik
aletleri, veri kiimesinde yer alan siniflara 6rnektir. Giris olarak bir ses dalga bi¢imi kullanabilmektedir, iist diizey
bir 6zellik ¢ikaricidir. YAMNet, giris ve ¢ikis katmanlarina ek olarak 27 evrigsimsel katman, 1 genel ortalama
havuzlama katmani ve 1 tam baglantili katman igermektedir.

Y AMNet mimarisi daha fazla katman sayisina sahip, bilyiik bir veri kiimesi ile egitilmis ve ses verilerinde bagarili
bir gekilde siiflandirma yapabilme yetenegine sahip bir CNN mimarisidir. Sesli komutlarin siniflandirilabilmesi
icin gelistirilmis bu ag yapist onemli 6zellikler sunmaktadir. Uzun aralikli sesli komutlarda caligabilen, giiriilti
tolere edebilirligi yiiksek, diisiik kaynak kullanimi ile hizli, verimli siniflandirma islevine sahip bir mimaridir [36].
Genis bir ses veri kiimesi ile egitilmis YAMNet, konusma ve ortam giiriiltiisii arasinda ayrim yapmada gelismis
bir yetenek gostermektedir. Ses isleme kapasitesi ve diisiik kaynak kullanimi1 sayesinde gecikmenin azalmasini
saglamaktadir. Gelecekte yapilacak anlik ses siiflandirma ve komutun yerine getirilmesi gibi akilli sistemlerin
gelistirilmesi ile alakali ¢aligmalarda kullanilmasi da miimkiindiir. Diger mimarilere gore sundugu bu 6nemli
avantajlar sebebiyle YAMNet mimarisi kullanilmstir.

2.2. Tiirkge Sesli Komut Veri Kiimesi

Tiirkge Sesli Komut veri kiimesi; kiiresel olarak yaygin bir sekilde kullanilan Ingilizce sesli komut veri kiimesi
bulunurken literatiirde Tiirkge sesli komut veri kiimesinin bulunmamasi lizerine hazirlanmis ve yayginlastirilmasi
icin g¢aligmalar yiritilen bir veri kiimesidir. Veri kiimesi, 1 saniye uzunlugunda 26.485 ses dosyasindan
olugsmaktadir ve veri kiimesi toplam 849.57 MB boyuta sahiptir. Her komut i¢in ortalama 1900 ses kaydi
bulunmaktadir. Ornekleme frekansi 16 kHz'dir. Ayrica her bir verinin kisi bilgisi, as1l komut, cinsiyet bilgisi ve
dosya yolu belirtilmistir [37].

Veri kiimesinde toplamda 14 farkli sesli komuttan olusmaktadir. Komut kiimelerinin sayisi 1843 ile 1955 arasinda
degismektedir ve her bir komut i¢in kayit alinan kadin ve erkek sayisi birbirine oldukga yakindir. Bu sayede veri
kiimesi dengeli bir dagilim gostermektedir. Her bir komut i¢in veri kiimesinde bulunan veri sayisi ve bu verilerin
cinsiyet bilgileri asagidaki Tablo 1°de belirtildigi gibidir.

Tablo 1. Komut tabanli veri sayisi ve cinsiyet dagilimi

Komut Veri Sayisi Cinsiyet
Kadin Erkek

A¢ 1955 965 990
Asag 1870 924 946
Bagslat 1879 925 954
Devam 1880 935 945
Dur 1887 934 953
Evet 1885 933 952
Geri 1880 930 950
Hayir 1843 908 935
Tleri 1886 934 952
iptal 1952 998 954
Kapa 1882 933 949
Sag 1883 931 952
Sol 1910 940 970
Yukari 1892 960 932
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2.3. Performans Degerlendirmesi

Caligmanin basaris1 egitim ve test verileri {izerinde dogruluk (Accuracy- ACC), kesinlik (Precision — PRE),
hassasiyet (Sensitivity — SENS), 6zgiillikk (Specificity — SPEC) ve kesinlik ile hassasiyet degerlerinin bir tiirevi
olan f1 skoru (F1 score) degerleri géz 6niinde bulundurularak degerlendirilmistir. Bu performans kriterlerinin
tiiretilmesinde dogru pozitif (tp), dogru negatif (tn), yanlis pozitif (fp) ve yanlis negatif (fn) degerleri kullanilmistir
ve Denklem 1-5’te verildigi tizeredir.

(tp + tn)

AcC=——PL""" 1
tp+tn+fp+fn @)
tp
PRE =
to+fp @
SENS = —P
T tp+fn ®)
SPEC = tn+ fp 4)
_ 2 x PRE x SENS
~ T PRE + SENS ®)

2.4.  Model Egitimi

Bu caligma kapsaminda kullanilan veri kiimesi YAMNet ag1 kullanilarak siniflandirilmigtir. Calismaya ait akis
genel itibariyle Sekil 4’te verildigi tizeredir.

On Egitimli YAMNET Aginin
Egitim Bilgilerinin Silinmesi

BASLA

Egitim/Validasyon/Test
Olarak Verilerin Bélinmesi
0.6/0.2/0.2

Egitim ve Validasyon
Verileriyle Agin Egitilmesi

MEL Spektrumu
Ozellik Cikarimi

Agin Test Edilmesi

YAMNET
Baslangig Parametrelerinin
Ayarlanmasi

Performans Metriklerinin
Hesaplanmasi

Sekil 4. Caligma akis.

Veri kiimesi 6ncelikle %60 egitim, %20 validasyon ve %20 test olacak sekilde 3 pargaya ayrilmistir. Her bir alt
veri kilmesinde ayni1 sayida sesli komut bulunmasi i¢in komutlara ait ses dosyalari bu oranlarda boliinerek alt veri
kiimeleri olusturulmustur. Verilerin boliinmesi tamamlandiktan sonra YAMNet agina ses sinyalleri dogrudan giris
olarak verilemeyecegi icin ses verileri 6n isleme adimi olarak Mel spektrogram blogu kullanilmistir. Mel
spektrogrami, bir ses sinyalini mel 6lgegi adi verilen bir frekans 6lgegine gore temsil eden, zaman ve frekans
arasindaki iliskiyi gorsellestiren bir grafiksel formattir. insan isitsel sistemine benzerligi sebebi ile birgok ses
smiflandirma probleminde kullanilan Mel spektrumu 6zellikleri bu ¢aligma kapsaminda kullanilan sesli komutlar
i¢in de kullanilmustir [38]. Ornek bir “AC” sesli komutu i¢in 6rnek sinyal zaman-genlik grafigi ve mel spektrumu
grafigi Sekil 5’te verilmigtir. Mel spektrumu 6zelliklerinin ¢ikarimi iglemi bittikten sonra YAMNet icin egitim
baglangi¢ parametreleri belirlenmistir.

Baslangi¢ parametreleri asagida verildigi lizere tanimlanmistir;

Tablo 2. Baglangi¢ Parametreleri

Egitim Adim 2

Optimizasyon Algoritmasi Adam

Minimum Yigin Biiyiikliigii 128

L2 Diizeltme Katsayisi 0.0001

Gradyan Esik Metodu L2norm

Gradyan Esigi Inf

Karistirma Yontemi Her Egitim Adiminda
Baslangic Ogrenme Oram 0,0003

Egitim Adimi Bagina Iterasyon Sayist 124

Toplam iterasyon 248
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Ornek "AC" Sesli Komutu
Ornek Sinyal MEL Spektrumu

__ Omek sinyal

06
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02

Genlik
Mel Band (Hz)

021

04

-06

08t L L L I Il L L =
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Zaman (s) Pencere

Sekil 5. Ornek sinyal ve Mel spektrumu.

On egitimli olarak gelen YAMNet aginda egitim transferi yapmak yerine agin n egitim bilgilerinin silinmesi bu
calisma kapsaminda tercih edilmistir. Bunun sebebi; 521 adet sinifa sahip 6n egitimli agin bu siiflarinin higbirinin
kullanilmayacak olmasi ve bu ag yapisinin yalnizca Tirkge Sesli Komut veri kiimesine uyarlanmak istenmesidir.
On egitim verilerinin silinmesi igin son tam bagli katman ve siniflandirma katmani 14 sinifa uygun sekilde yeniden
tasarlanmistir. Son bagli katmani agirliklart sifirlandigi i¢in 6grenme bilgisi de bu agdan silinmis olmaktadir.
Egitim verileri silinmis YAMNet ag1 egitim ve validasyon veri kiimeleri ile Tablo 2’ de bulunan baslangig
parametreleri ile egitilmistir. Egitim sonucunda %97,43 validasyon dogruluguna ulasilmis ve buna iligkin egitim
dogruluk ve kayip gorseli

Sekil 6°da verilmistir.

TRaInING Progress (03-04c-1034 22:21:95)

it S o BB g e e el
= o 20 =

Sekil 6. Egitim Grafigi

3. SONUCLAR VE TARTISMA

Tiirkge sesli komutlara ait ses veri kiimesi bu calismada derin 6grenme konusunda evrisimsel sinir aglari
mimarilerinden biri olan YAMNet kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Derin Ag yapilart siniflandirma igin girdi olarak 2 boyutlu sinyaller olan goriintiileri kullanmaktadir. Bu nedenle
1 boyutlu ses sinyallerinden 2 boyutlu goriinti seklinde ifade edilebilecek o6zellik ¢ikarimi yapilmasi
gerekmektedir. YAMNet ses sinyallerini siniflandirmak i¢in bu sinyallerden elde edilen MEL Spektrumu
goriintiilerini kullanmaktadir.

Bu ag yapisini probleme 6zgii hale getirmek ve Tiirkce Komutlar1 siniflandirmak i¢in ag yapisinda bazi
degisiklikler yapilmistir. Bu sayede 6n egitimli olarak hazir olan bu ag yapisi farkli bir veri kiimesi ile tekrar
egitilebilir hale getirilmistir. Yapilan bu degisiklikler; Tam bagli katmanin (Fully Connected Layer) ve
siniflandirma katmanimnin (Classification Layer) yeniden tanimlanmasi ve agin egitim islemine tabi tutulmasidir.
Bu degisikliklerden sonra egitimsiz halde bulunan ag yapisini egitmek igin veri kiimesinden elde edilen Mel
Spektrumu 6zellikleri %60 egitim, %20 validasyon, %20 test verisi olacak sekilde boliimlenmistir. Ag, toplamda
2 egitim adimi olarak minimum 128 kiime biiyiikliigii i¢in her bir egitim adiminda 165 iterasyon i¢in egitilmistir.
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Egitim sonunda %97,43 validasyon dogruluguna ulasilmistir ve ag yapisi Tiirkge sesli komutlar1 siniflandirmak
icin kaydedilmistir.

Kaydedilen bu ag yapisi ile agin egitimi esnasinda hi¢ gérmedigi veriler ile test islemi gerceklestirilmistir.

En iyi siniflandirilan Tiirkce sesli komut %99,96 ile “Kapa” komutu iken, siniflandirma dogruluk yiizdesi en diisiik
komut %99,43 ile “Sag” komutudur. Kesinlik (PRE), hassasiyet (SENS), ozgiillik (SPEC) ve kesinlik ile
hassasiyet degerlerinin bir tiirevi olan f1 skor (F1-Score) degerleri de Tablo da belirtilmistir. Hesaplanan bu
degerler de dogruluk degeri gibi oldukga yiiksek elde edilmistir. En yiiksek kesinlik degeri “Hayir” ve “Kapa”
komutunda elde edilmistir. Hassasiyet degeri 0,9567- 0,9973 arasinda elde edilmistir. En yiiksek hassasiyet degeri
“Devam” komutuna aittir. “Kapa” ve “Hayir” komutlart i¢in 6zgiillik degeri 1 olarak elde edilirken F1 Skor
degerleri i¢inde en yiiksek deger yine “Kapa” komutunda 0,9973 olacak sekilde elde edilmistir. Komutlara ait test
verilerine ait siniflandirma dogruluklari ve diger parametrelerin degerleri Tablo 3’te belirtildigi gibidir.

Tablo 3. Her Bir Komut I¢in Siniflandirma Dogruluklar

Komut ACC PRE SENS SPEC F1-Score
Ag 0,9972 0,9668 0,9947 0,9974 0,9805
Asagi 0,9981 0,9920 0,9815 0,9994 0,9867
Baslat 0,9981 0,9894 0,9841 0,9992 0,9867
Devam 0,9985 0,9814 0,9973 0,9986 0,9893
Dur 0,9981 0,9894 0,9842 0,9992 0,9868
Evet 0,9987 0,9920 0,9894 0,9994 0,9907
Geri 0,9955 0,9548 0,9809 0,9966 0,9677
Hayir 0,9979 1,0000 0,9711 1,0000 0,9853
Teri 0,9962 0,9788 0,9685 0,9984 0,9736
Iptal 0,9989 0,9974 0,9873 0,9998 0,9923
Kapa 0,9996 1,0000 0,9947 1,0000 0,9973
Sag 0,9943 0,9390 0,9806 0,9953 0,9593
Sol 0,9957 0,9843 0,9567 0,9988 0,9703
Yukari 0,9989 0,9947 0,9895 0,9996 0,9921
Ortalama 0,9976 0,9829 0,9829 0,9987 0,9828

[1]

[2]

B3]

[4]

[5]

Gelecek ¢aligmalarda sadece Tiirk¢e komutlarin tahminini yapmak yerine ses komutlarindan kisi ve cinsiyet
tahmini yapmak veri kiimesinin kullanim alanini genisletecektir. Kullanilan bu veri kiimesinde bulunan toplam 14
komut arttirildig: taktirde daha kapsamli ¢alismalar gergeklestirilebilir. Dolayisiyla literatiire yaygin olarak
kullanilabilecek Tiirk¢e Sesli Komut veri kiimesi kazandirilmasi planlanmaktadir.
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