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0oz

Gunimiizde dogadaki bircok dogal ses kaynagi yanisira sentetik sesler de ¢oklu ortam sistemlerinde
kullanilmaktadir. Bu seslerin bulundugu ortamlar (sahneler) biyometrik yetkilendirme, giivenlik isterleri ve
glirbiiz/giivenli sesli/goriintiili iletisim i¢in onem arz etmektedir. Konugma/konusmaci tanima, dogrulama
gibi 6zel kisitlara sahip ses bigemleri haricinde ¢oklu seslerin ayristirilmasi, giiriiltii giderilmesi, ses sahnesi/
olaylarinin tespiti ve ses etiketleme islemleri siber giivenlik acisindan daha giivenli bilisim sistemleri
olusturulmasi adina giin gegtikge 6nem kazanmaktadir. Derin 6grenme katmanli altyapis: geregi oldukea iyi
bir bigimde ham verideki 6zniteliklerin ve anlamsal iligkinin elde edilmesine olanak sunmasindan dolay1 son
yilllarda siber giivenlik alaninda da tercih edilir olmustur. Bu ¢alismada siber giivenlik kapsaminda ¢oklu
ortam verisi olarak ses (veya konusma) analizi ve siniflandirma/tahminleme ve tespit i¢in derin 6grenme
mimari modellerinin kullanimi irdelenmistir. Calismamizda 2015 ila 2019 yillar1 arasindaki yayinlarda dne
¢ikan modeller olan derin sinir aglari, evrisimli sinir aglari, tekrarlayicr sinir aglari, kisitlanmis Boltzmann
makinesi ve derin inang aglari sistematik olarak incelenmistir. Boylece siber giivenlikte ses/konugma igleme,
sesle aldatmay1 6nleme, tutarli ve yiiksek basarimli sonuglar: elde etmeye dair literatiirdeki yonelim kirki
askin ¢aligma tizerinden bilimsel bulgulara dayanan tartigma ve yorumlarla agikca ortaya konulmaktadir.
Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Konusmaci Tanima, Ses Olay1 Tespiti, Siber Giivenlik

ABSTRACT

In addition to many natural sound sources in nature, synthetic sounds are also used in the multimedia systems
of our modern world. Environments (i.e., sound scenes) with these sounds are important for biometric
authorization, security requirements and robust/safer voice/video communication. Apart from audio formats
that have special constraints such as speech/speaker recognition and verification, the separation of polyphonic
sounds, noise reduction, detection of sound scenes/events and voice tagging processes are gaining importance
in order to create safer information systems in terms of cyber security. In recent years deep learning has been
preferred in the field of cyber security due to its layered infrastructure, which enables the easy extraction of
attributes and semantic relationships in the raw data. In this study, the use of deep learning architecture
models for voice (or speech) analysis and classification/prediction and detection as multimedia data in cyber
security coverage is examined. In our study, deep neural networks, convolutional neural networks, recurrent
neural networks, restricted Boltzmann machine and deep belief networks are systematically reviewed as
prominent models in the publications between 2015 and 2019. Therefore, the orientation in the literature on
voice/speech processing in cyber security, prevention of voice spoofing, and achieving consistent and high
performance results is clearly demonstrated through discussions and comments based on scientific findings
over fourty studies.

Keywords: Deep Learning, Speaker Recognition, Sound Event Detection, Cyber Security.
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1. GIRIS

Bilisim sistemlerinin bir tiirii olarak coklu ortam sistemleri giiniimiizde gittikce daha fazla veri ile iglem yapilmasi nedeniyle
oldukga énem kazanmaktadir. Ozellikle goklu ortam veri tipleri olan ses, goriintii, vidyo ve metin bilesenleri kullanilarak
yapilan igerik tabanli bilgi elde etme (content-based information retrieval) sayesinde literatiirdeki cogu ¢alismada insan ile
makine etkilesimindeki anlamsal ¢oziimlemede makinenin (bilgisayar-tabanli bilisim sistemi) sensor bilgisiyle anlamsal bilgi
arasindaki olusan bosluk (semantic gap) boylece doldurulmaya ¢alisilmaktadir. Bir bilgi elde etme siireci i¢in ele alinan ¢oklu
ortam bilesenindeki ayirt edici 6zniteliklerin elde edilmesiyle (feature extraction) bilisim sisteminde kullanilir bigime
doniistiiriilmesi anlamsal bir yarginin olusarak nihai kararin verilebilmesine dayanak olusturmaktadir. Coklu ortam sistemlerinde
endeksleme, 6zetleme (abstraction) ve sorgu sonucuyla eslestirme (matching) gibi olgularin daha az maliyetle yapilabilmesi
icin Ozniteliklerin iyi ve eksiksiz bir bigimde tanimlanmasi gerekir. Veri isleme yoluyla diisiik seviyeden 6znitelikler (daha
somut) ve orta seviyeden dznitelikler kullanilarak iist seviye dzniteliklere dayanan (daha soyut) anlamlar ¢ikarmak miimkiindiir.
Veri islemeyi destekleyici 6znitelik segcme ve azaltma gibi bazi1 6n islemlerden sonra bunlar siklikla bir makine 6grenmesi
veya derin 6grenme modeli seklindeki siniflandirici/tahminleyici altyapiya gecirilerek genel sistemin daha fazla soyutlamaya
dayanacak st seviyeden nihai kararlarina zemin olusturmaktadir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016).

Siber giivenlik (Cyber security) yillardir biligim sistemleri alaninda c¢alisilan 6nemli bir arastirma alanidir. Siber olaylar
veya saldirilar, siklikla bilgisayar tabanli sistemlere sizma yoluyla bilgi elde etme, onlar1 etkisiz hale getirme amagli kullanilir
gibi algilansa da Nesnelerin Interneti (Internet of Things, 1oT) ve biiyiik verinin giindeme gelmesiyle Endiistri 4.0 alaninda
tehdit unsuru olabilecek diger olgular da 6n plana ¢ikmaya baslamistir. Yapay zekdya veya makine 6grenmesine dayanan
sistemlerin (akilli sistemler olarak da adlandirilir) gelismesiyle hem donanim hem yazilim alaninda siber olay cesitliligi
artmistir. Ozellikle pahali donanimlarin igerildigi sistemlerde donanimlarin islevsiz hale getirilmesi énemli bir tehdit
unsurudur. Bu tip saldirilar yoluyla bir hizmetin teslimati geciktirilebilmekte, degistirilebilmekte ve bertaraf edilebilmektedir.
Veri analizinde en uygun modellerden birisi de derin 6grenmedir. Ses/konugma tanima gibi ¢oklu ortam verilerini taban
alan iglemlerde, 6znitelik 6grenmede ve ¢evreye/verilen probleme 6zgii ¢éziimlere uyum saglayabilen sistemler derin 6grenme
yoluyla olusturulabilmektedir. Ayrica sahtecilik (fraud) ve suistimal (abuse) yapilan ¢esitli durumlarda derin 6grenme daha
etkin ¢oziime yonelik sonugclar verebilmektedir. Ozellikle anlamsal (semantic) veriler sayesinde anlamsal kurallarla ¢ikarsama
(inference/reasoning) yapan akilli sistemlerin kullanim1 giin gegtikce artmaktadir (Sagiroglu ve Kog, 2017). Kritik dneme
haiz sistemler olarak iilke/sehir enerji altyapisi, su dagitim sebekesi, iletisim altyapisi gibi sistemler hem bilisim 6gelerini
hem de fiziksel 6geleri birlikte icermekte olmasi ve siber saldirilara karst ¢okg¢a zayif noktalar1 bulundugundan oldukca
fazla saldirtya maruz kalabilmektedirler. Boyle durumlarda olusan hasarin maliyeti, bilgi kaybinin yasatacagi zarar ve diger
olumsuzluklar nedeniyle bu tip sistemlerin iyi bir bicimde korunmasi da gerekmektedir (Muratoglu, Okul, Aydin ve Bilge,
2018). Bu nedenlerle siber riskler analiz edilmeli ve buna karsin énlemler alinmalidir. Ozellikle biiyiik veri (big data), akilli
veri (smart data) ve anlamsal veri (semantic data) kullanabilen vidyo gozetleme (video surveillance), vidyo veritabani
(database) ve sesli/goriintiilii kimlik dogrulama/ge¢is (authentication) ile ilgili hizmet sunan bilisim sistemleri boyle ¢coklu
ortam verilerini islemekte ve siklikla bu tip siber olay/saldirilara agik bir sekilde bulunduklarindan gesitli saldirilara maruz
kalmaktadirlar (Sagiroglu ve Kog, 2017).

Ses, dogada insan algisini olugturan temel bilesenlerdendir. Sesin yonii (dogrultusu), siddeti, siiresi ve ¢cevresel olaylari tarif
etmemizde sundugu zengin bilgi hacmi nedeniyle insan tarafindan fiziksel olarak gdzlemlenemeyen c¢esitli olaylar1 bile
yorumlamamizda (soyutlama) ve anlamsal ¢ikarimlarda bulunmamizda biiyiik rol oynar. Ses olaylari, birbirlerinden ayirt
edilebilmesine olanak sunan bazi belirgin 6zniteliklere sahip ¢esitli bireysel veya ¢ok sesli (polyphonic) olan ve genellikle
harmonik sinyallerden meydana gelir. Havada yayilan sinyal insan kulagi tarafindan alinarak beyinde sinirsel belirli
islemlerden gecirilmekte ve yorumlanmaktadir. Bu mekanizmaya benzer bir yoldan ses isleme ve ses olaylar1 tespit etme
yaklagimlar1 yillar boyunca gesitli ¢alismalarda gelistirilmistir. Bir ses olayi, belirli bir fiziksel ses kaynagi tarafindan
iiretilen belirli bir ses olarak tarif edilir. Ornegin; kus tarafindan 6tme sesinin olusturulmasi, araba tarafindan motor sesinin
olusturulmasi gibi sesler sayilabilir. Bu tarz olaylar iyi bir bigcimde tanimlanmis ve gorece kisa siireli olmaktadir. Bir¢ok
olayin veya sadece bir tane ses olayinin farkli durumlarini igerebilen bir ses sahnesi, ¢esitli ses kaynaklarindan birlikte
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olusmus bir biitiin halindeki ses kompozisyonudur. Bu sahneyi ic mekan ve dis mekan olmak {izere iki farkl: ortam tipine
ayirabiliriz. Buna gore i¢c mekanda drnegin radyoda miizik ¢alarken o esnada gamasir makinesi sesi de isitilebilmektedir.
D1s mekanda ise drnegin insanlar sohbet ederken arkaplanda bir arabanin gegmekte oldugu isitilebilmektedir. Ses analizi
yapilirken ses sinyali ¢gesitli agamalardan gecirilmektedir. Siniflandirma asamasinda ses sinyali igeren ses kayitlar: dnceden
belirlenmis bir kategori etiketleri kiimesiyle karsilastirilmak tizere siniflandirma islemine tabi tutulur. Ses olay1 tespitinde
ise, belirli bir sesin veya seslerin zaman icerisinde hangi zamansal noktada olustugunun bulunmaya calisildig1 bir islem
gerceklestirilir. Buradaki her bir ses drneginin ya olustugu anda tespit edilmesine ya da sesin aktif oldugu her bir zamansal
yerlesimin bulunmasina ¢alisilmaktadir. Bu yolla, iki ayr1 ses kaydinin ayni ses sahnesine ait olup olmadig1 veya farkli ses
sahnelerinden alinip alinmadiklar1 da tespit edilebilmektedir (Virtanen, Plumbley ve Ellis, 2018).

Ses isleme ve analizi sayesinde ¢oklu ortam sistemleri ig¢in hesaplamali ses analizi yoluyla otomatik konusma tanima
(automatic speech recognition, ASR), ses igerik analizi (sound/audio content analysis) ve miizikten bilgi elde etme (music
information retrieval, MIR) kapsaminda bir¢ok caligma literatiirde bulunmaktadir. Makine 6grenmesi, derin 6grenme ve
istatistiksel yaklagimlar sayesinde siniflandirma ve analiz agsamalari ile ses olay tespiti, ses boliitleme (segmentation) ve
cevresel ses algilama (environmental sound perception) gibi konular yiiksek dogrulukta bir basarimla gerceklestirilebilmektedir.
Derin 6grenme ham verilerden 6znitelikleri oldukga iyi bir bigimde 6grenmektedir. Bunu katmanl: sinir ag1 yapisina
borgludur. Ayrica makine sensor bilgisi ile insanin algiladigi bilgi arasindaki anlamsal boslugu (semantic gap) doldurmaya
yonelik olarak diisiik seviyeli 6znitelikler ile yiiksek seviyeli znitelikler arasindaki iliskilerin ortaya konulmasina katki
sunarak nihai karar agamasinin basariminin artiritlmasina olanak sunmaktadir (Goodfellow ve ark., 2016; Patterson ve
Gibson, 2016).

Bu makalede ses/konusma analizi, siniflandirmasi ve ses olay1 tespitinde derin 6grenme mimarilerini ve makine 6grenmesi
yontemlerini/tekniklerini kullanan literatiirdeki ¢alismalar incelenerek kiyaslama yoluyla farkliliklar1 ve benzer yonleri
sistematik bigimde ortaya konulmaktadir. Siber olaylarda da sesin/konusmanin analiz edilmesini gerektiren durumlara
siklikla rastlanilmaktadir. Bu nedenle 6nleyici tedbirler kapsaminda ses/konusma analizi ve ses olay1 tespiti yoluyla siber
saldirilara maruz kalmadan veya sese yonelik bir siber olay/saldiri baglangicini takiben en kisa siirede buna tepki verilmesi
adina makine 6grenmesi/derin 6grenme kullanimi bu makalede tartigilmaktadir. Bu kapsamda bu makalede sese yonelik
siber saldirilarin tespitinde sesin islenmesine dair dikkat edilecek temel hususlar irdelenmistir.

Bu makale dort boliimden olusmaktadir. Ilk boliimde ses sahnesi, ses olay1 ve ses olay tespiti hakkinda temel baz1 bilgiler
verilerek ses olay tespiti yapilmasinin ¢oklu ortam sistemleri i¢in ses analizi temelinde boyle bir analizin neden dnemli
olabilecegi iizerinde durulmaktadir. Tkinci béliimde ses verisinin temsilinin nasil oldugu, ses 6zniteliklerinin neler olabilecegi
ve nasil elde edilip ses siniflandirma ve ses olay1 tespitinde kullanildigina iligkin temel bilgilere yer verilmektedir. Ayrica
ayn1 boliimde derin 6grenme mimari modelleri hakkinda bilgiler de bulunmaktadir. Ugiincii boliimde kapsamli bir literatiir
incelemesi igerisinde makine 6grenmesi, derin 6grenme gibi konularda yapilan ¢aligsmalarin detaylarina bakilmakta ve bu
caligmalarin 6ne ¢ikan yanlar1 iizerinden birbirlerine gore farklilik ve benzerliklerine deginilmektedir. Bu yolla elde edilen
bilimsel bulgular 15181nda ses olay tespitinin siber giivenlikle alaninda kullanimina dair degerlendirme yapilmaktadir.
Dérdiincii bolimde literatiirdeki caligmalardan edinilen bilimsel bulgular ve sonuglara dayanan bir tartigsma ve konuyla ilgili

¢esitli yorumlar bulunmaktadir.
2. SESIN ISLENMESI VE SES OLAYI TESPITI

Bes duyu ile algiladigimiz diinyamizdaki ¢evremizde cereyan eden olaylarin biiyiik bir kismini isitme duyumuz yoluyla ses
olaylar1 olarak algilariz. Cevremizdeki cogu ses anlamsal olarak ayni hissi uyandirabilmekte, fakat birbirinden farkl: sese
dair akustik 6zelliklere sahip olabilmektedir. Hesaplamali ses analizi kapsaminda bir ses olayini tespit etmede sadece bir
sinif (sesi ifade eden etiket) ile diger siniflar1 (diger ses etiketleri) karsilastirarak bir sonuca ulasilmaya ¢aligir, bunun igin
uygun hesaplama gereksinimleriyle (islemci giicii, bellek ve depolama miktari) islem yapilir. Bu bakis agisiyla sesin islenmesi,
ses olay tespiti olgular1 taban alinarak makine dgrenmesi veya derin 6grenmenin kullanimryla uygun sonug elde etmeyi

literatiirdeki bir¢ok ¢aligmada gérmek miimkiindiir. Sinif sayisi arttikga ses 6rnegine/6rneklerine uygun dogru siniflarin
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tespitinin oran1 diigebilmekte, bahsi gecen anlamsal benzerlikler nedeniyle daha belirgin 6zniteliklerin secilmesiyle ayristirict
bir siniflandirma elde edilmeye ¢alisilmaktadir.

Sesin diizgiince, belirli bigemlerde islenebilmesi i¢in dnce veri edinimi (data acquisition) agsamasinin ger¢eklestirilmesi
gerekir. Ses verisi edinimi; akustik verinin tipini, kayit ortamini, eger metabilgi ile olusturulan bir veri toplulugu ise kayita
ait metabilgiyi igermekte, boylece drnekleme orani ve frekans (Hz) degerlerindeki ses sinyallerinden olusturulmus dosyalari
iceren veri kiimesinin elde edilmesini saglamaktadir. Veri edinimi basariyla gergeklestikten ve ses kayit dosyalar: uygun
ortamda depolandiktan sonra ses isleme (audio processing) asamasina gegilir. Ozellikle ses isleme asamasinin yiiksek basaris
makine 6grenmesi/derin 6grenme ile yapilacak tespit ve siniflandirma basarimini da iyilestirmektedir. Ses islemede 6n
islem (preprocessing) oldukca 6nemli bir adimdir, ¢iinkii sesteki giiriiltiiniin giderilmesi veya ses diizeyinin yiikseltilmesiyle
hedef ses olayinin daha belirgin hale gelmesi saglanabilmetedir. Daha sonra 6n islemden gegirilen ses sinyallerinden ses
oznitelikleri elde edilir (audio feature extraction). Ses on isleme sirasinda gerekiyorsa birden ¢ok kaynaktan gelerek iist tiste
ortliisme (overlapping) yapan sinyaller ayristirilabilmektedir. Bu bahsi gecen ses (akustik) 6znitelikleri ses analizinin temel
tast olarak kullanilmaktadir (Virtanen ve ark., 2018).

2.1. Ses Analizi Ve Oznitelik Elde Etme

Ses olay1 tespit ve ses/konugmaci tanima i¢in ayni sinifa atanan ses 6rneklerinden elde edilen ses 6zniteliklerinin birbirleriyle
¢ok az farkli olmasi hatta miimkiinse farkli sinifa atanan ses 6rneklerinin ses 6zniteliklerinin ise birbirlerinden ¢ok daha
farkli olmasi istenmektedir. Béylece siniflar arasi ayrigtirma veya benzerliklerin bulunmast iglemi verimli yapilabilmektedir.
Bu bakis agisiyla, ses analizi ses sinyalinden ses 6zniteliklerinin sesi temsil etmesi i¢in elde edilmesine dayanmaktadir.
Makine 6grenmesi/derin 6grenmenin daha az maliyetli bir bi¢imde gerceklestirilmesi de ses Ozniteliklerinin (akustik
ozellikler) diizgiince temsil edilmesi (bilgisayar ortamina aktarilmasi) yoluyla olmaktadir. Boyle bir ses veri temsili, 6znitelik
olarak ifade edilen sayisal degerlerden olugmus haldeki ses sinyali i¢erigidir. Ses 6znitelikleri vektor veri tipi olarak cogunlukla
calismalarda kullanilmaktadir. Bu 6znitelikler; sinyal enerjisini, frekans dagilimini ve zamandaki sinyal degisimini gosteren
sayisal degerler olabilmekte ve ¢ogu dznitelik ses sinyalini ¢ercevelere, pencerelere boliinmesiyle ve spektrum (tayf) analizi

yapilarak veya sinyalin istatistiksel bilgisinin (frekans bilesenleri biiyiikliigline bakilmasi) elde edilmesiyle olugturulmaktadir.

Cergeveye bolme islemi, ses sinyalinin sabit uzunluklu ¢ercevelere belirli bir zaman adimi ile degisecek sekilde (6rnegin 50
milisaniye gibi) boliinmesine denilmektedir. Sinyal enerjisinin frekans domenine (domain) veya zaman-frekans gosterimine
doniistiiriilmesi 6znitelik temsilinde 6nemlidir. En ¢ok kullanilan doniigiim (transformation) tipleri ayrik Fourier dontisgtimii
(discrete Fourier transform, DFT), sabit-Q-doniistimii (constant-Q-transform, CQT), ayrik dalgacik doniisiimii (discrete
wavelet transform, DWT) ve stirekli dalgacik doniisiimii (continuous wavelet transform, CWT) olarak literatiirdeki ¢alismalarda
yer almaktadir.

Pencere bolmede, pencere fonksiyonu ile ses gergeveleri arast ani gegisler ve spektrumu (tayfi) bozan gergeve sinirlari
yumusatilarak daha diizgiin bir yapi elde edilir. Bu sayede spektrum analizi daha dogru yapilabilmektedir (Virtanen ve ark.,
2018). Sekil 1 ‘de ham (raw) ses sinyalinden verinin elde edilmesi ve buna karsilik gelen zaman-frekans gosteriminde mel
bant enerjilerini igeren bir spektrogram gosterilmektedir.

Orneklem Zaman

<€ > <€ >

Genlik
Frekans

(DFT, CQT, DWT
ve CWT gibi
diniisiimler
uygulanabilir)

Mel bant enerjileri

Ham Ses Verisi

Spektrogram

Sekil 1. Ham ses sinyalinden elde edilen veri ve doniisiimler yapildiginda buna karsilik gelen spektrogram.
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Ses analizinde ¢okca kullanilan bir ses veri temsil bigemi de spektrogram’dir. Bir ses sinyali’nin spektrogrami, zaman-frekans
domenindeki (time-frequency domain) 6znitelik matrisi olarak tanimlanmistir. Bu matris, bir ses kaydindaki ardigik zaman
cergeveleri igin frekans domeni dznitelik vektorlerinin ug uca birbirlerine eklenmesiyle olusturulur (Cakir, 2019). Iinsan
kulag: algisal olarak sinyalin diisiik frekanstaki degisimlerine kars1 daha fazla hassastir. Mel dl¢egi dogrusal olmayan bir
frekans olgegidir, buna gore ses perdeleri insan tarafindan esit aralikta algilanacak sekilde ayarlanmaktadir. Bu 6lgege uygun
olarak mel spektrogrami bir matris olarak mel bant1 enerji 6zniteliklerinin vektdrlerinden olusur. Uggen filtreler igerek
sekilde mel 6lgegini kullanan mel filtre bankasi ¢esitli filtreler i¢in merkezi frekanslarla bandgenisligini genisletir (Cakair,
2019).

Sekil 2°de akustik (ses) 6znitelik vektorlerinin elde edilmesi isleminde uygulanan ¢ergeveye bolme, pencereye bolme,
spektrum olusturma, spektrogram olusturma ve gesitli doniisiim islemlerinden olusan ses 6zniteliklerinin elde edilmesi
(feature extraction) siireci gosterilmektedir.

Cerceveye bolme Spektrum
Pencereye bolme (Tayf)

enlik

Genlik

Diniisiim

Ham Ses Verisi

————— Cerceve stmrlarmimn €« >
<—)Zaman yumusanldigr bicem Frekans

Diinii;i.im‘

Oznitelik vektorleri Akustik 6znitelik elde etme
islemleri
(Ornegin MFCC oznitelikleri)

I 11 I
Spektrogram
elde etme b R
ee e I |
R T
\ Mel bant enerjileri

Sekil 2. Akustik (ses) 6zniteliklerini elde etme siireci.

Ses islemedeki temel bazi 6znitelikler tipleri; zamansal (temporal), tayfsal (spectral) ve prozodi (prosodic) olarak literatiirdeki
caligsmalarda verilmektedir. Zamansal 6znitelikler olarak; “kisa-donemli enerji” 6zniteligi ile sesin yiiksekligi belirlenirken,
“sifir gegis orani” (zero-crossing rate, ZCR) 6zniteligi ise bir ses sinyalinin isaretinin degistigini veya bir ses ¢ergevesi i¢in
ses sinyalinin belirli zaman biriminde sifir sinyalini ka¢ kez gectigini belirten sayisal degerdir. Boylece kag kez sinyal isaret
degistirdiyse bunu ses ¢ergeve sayisina bdlerek ZCR degeri elde edilmis olur (Korkmaz ve Boyaci, 2018; Babaee, Anuar,
Wahab, Shamshirband ve Chronopoulos, 2017).

Tayfsal (spectral) dznitelikler olarak; “mel-frekans kepstral katsayilar’” (mel-frequency cepstral coefficients, MFCCs) bir
ses ¢ercevesinden MFCC’lerin elde edilmesinde ayrik kosiniis doniisiimii (discrete cosine transform, DCT) kullanilarak elde
edilen mel dlgegi filtre bankasinin ¢iktilarina dair kepstral katsayilarindan olusmaktadir. MFCC 6znitelik vektori cogunlukla
12 ila 15 kadar en diisiik DCT katsayisindan olusur. Ayrica delta MFCC ile ardisik zaman cergeveleri icin MFCC’ler arasi
farka bakilabilir.

“Tayfsal orta nokta” (Spectral centroid) 6zniteligi ise sinyal dagilimi1 boyunca tayfsal enerjinin orta noktasindaki degere
denilmektedir. Bu 6znitelik sayesinde giiriiltitye karsi daha giirbiiz (robust) bir hesaplama yapilabilir, ¢iinkii en baskin sinyal
frekansini zaman boyunca temsil etmektedir. “7Tayfsal kayma™ (Spectral rolloff) ses sinyalinin bi¢imine ait egriliginin
(skewness) frekansinin hesaplamasinda kullanilan bir 6zniteliktir. “Tayfsal aki” (Spectral flux) 6zniteligi ise ses sinyalinin
ani degisimler/ataklar gdsterdigi noktalarin tespitinde kullanilir. “Zayfsal entropi” (Spectral entropy) 6zniteligi ses bilgi
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kaynagindaki belirsizligin dl¢iitii olarak bilgi miktarini dlgmede kullanilmaktadir. Bunlarin haricinde diger bazi tayfsal
oznitelikler de literatiirde mevcuttur (Babaee ve ark., 2017).

Prozodi (Prosodic) 6znitelikleri, frekans bazli 6zniteliklerin algisal bigimlerine dayanmaktadir. Buna gore, insanin algisal
olarak bir anlam atfettigi haliyle ortamdan dinledigi ses sinyalinin i¢erigindeki bilgiyi ifade eden prozodi 6znitelikleridir.
Bunlardan; “Perde (Pitch) ya da temel frekans” 6zniteligi ses perdelerinin zaman igerisinde tiim sinyal hakkinda istatistik
olusturulmasinda kullanimini temel alir. “Ses yiiksekligi/yogunlugu” ses sinyal enerjisinin insan kulagi tarafindan ses
genliginin algilanmastyla hesap edilmesine dayanir. “Ritim/siire” dzniteligi ses kaydindaki ses/i (voiced) ve sessiz (unvoiced)
kisimlarin tespiti, zamansal degisimlerin anlasilmasi gibi olgular: icermektedir (Babaee ve ark., 2017).

Burada bahsi gegen ve diger bazi 6zniteliklerin kullanim1 sayesinde ses veri kiimesi iizerinde daha ileri islemleri i¢eren

(danismanli, danismansiz 6grenme vs.) agsamalar literatiirdeki calismalarda gergeklestirilmektedir.
2.2. Ses Olay1 Tespiti i¢cin Siniflandirma Ve Derin Ogrenme

Makine 6grenmesi yoluyla bilgisayar biliminde kiimeleme ve siniflandirma yapilabilmektedir. Ses olay tespiti temelinde
makine 6grenmesi, veri madenciligi, uygulamali matematik ve istatistik gibi bilimlerin kullanildigi, siniflandirmanin
siklikla 6nceden belirlenmis etiketlere kargin egitimle sonuca varilan ve belirli bir siire alan bir bicimde karsilastirma
yapilmasina dayandirildigi bir bakis acisina sahiptir (Cakir, 2019; Babaee ve ark., 2017). Egitim agamasinin yogunluguna
gore siniflandirma islemi i¢in gerekli siire uzamaktadir. Bunun yani sira, gergek zamanli (¢ok kiigiik veya tolere edilebilir
siireler zarfinda) cevap tlireten sistemler de mevcuttur. Makine 6grenmesiyle (derin 6grenmede de kullanilan bazi ¢esitleri
ile) siniflandirma; gesitli yayinlarda denetimli olarak da ifade edilen danismanli 6grenme (supervised learning), denetimsiz
olarak da ifade edilen danismansiz 6grenme (unsupervised learning), yari-danismanli (semi-supervised) veya pekistirmeli
olarak da ifade edilen destekleyici 6grenme (reinforcement learning) ¢esitlerinde yapilabilmektedir (Babaee ve ark., 2017;
Goodfellow ve ark., 2016).

Danismanli 6grenme tipinde 6nceden tanimli etiketlerle ses siniflari belirtilmekte bu yolla yiiksek dogrulukta bir siniflandirma
egitim sonrasi ses kayitlarinin dogru siniflara gruplandirilmasi ile sonuglanmaktadir. Danismansiz 6grenme tipinde 6nceden
tanimli etiketler olmadigindan tiim veri tizerinde ilgili 6zelliklere g6z atarak ses kayitlarina dair benzerlikler aranir ve buna
istinaden bir siniflandirma sonucu elde edilir. Yari-danigmanli 6grenmede hem dnceden etiketlenmis hem de etiketlenmemis
veriyi igeren bir bilesik veri kullanilir. Destekleyici (pekistirmeli) 6grenmede bir etmen (agent) ait oldugu ¢evrede kendi
aldig1 aksiyonlarin sonucuna gore elde ettigi ddiilii en bilyiiklemeye veya ceza puanini en kii¢iiklemeye ¢alismakta, bu yolla
ogrenme gergeklesmektedir (Babaee ve ark., 2017; Goodfellow ve ark., 2016).

Ses kayitlarinin topluluguna dair ses olay1 etiketleri ve akustik 6znitelikler kullanilarak yapilan siniflandirmada, ses
oznitelikleri ses ¢ercevelerinden elde edilmektedir. Elde edilen bu 6zniteliklerle girdi matrisi olugturulup siniflandirma
aracina (gogunlukla derin 6grenme 6zelinde yapay sinir agina) verilerek egitilmesi saglanir. Egitim ile elde edilen sonuglar,
referans etiketlemesi yapilmis ¢ikti matrisi ile karsilagtirilarak genel basarim olciiliir. Bu karsilagtirma islemi i¢in bilgi elde
etme (information retrieval) teorisindeki ¢esitli bagarim dl¢iitleri de mevcuttur (Cakir, 2019). Bu nesnel basarim 6lgiitlerinin
en sik kullanilanlari; anma (recall) veya gergek pozitif orani (true positive rate, TPR), duyarlilik (precision), gercek negatif
orani (true negative rate, TNR), yanlis negatif oran1 (false negative rate, FNR), yanlis pozitif oran1 (false positive rate, FPR)
ve dogruluk (accuracy) oranidir. F-6lgiisii ise anma ile duyarlilik dl¢iitlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanilir
(Babaee ve ark., 2017). Ozellikle bir siniflandiricinin/tahminleyicinin yada tespitin ne kadar basarili bir sonug iirettiginin
anlasilmasinda bu dlgiitler, istatistiksel hata oranlar1 gibi basit degerlerin yani sira olduk¢a kullanisli birer indikator vazifesi
de gormektedir. Konugmaci tanima 6zelinde, denk hata orani (equal error rate, EER), kelime hata oran1 (word error rate,
WER) (Zeyer, Doetsch, Voigtlaender, Schliiter ve Ney, 2017), konusma kalitesinin algisal degerlendirmesi (perceptual
evaluation of speech quality, PESQ), kisa-donemli nesnel anlasilirlik (short-time objective intelligibility, STOI) ve konusma
bozunma orani (speech to distortion ratio, SDR) gibi dlgiitler literatiirdeki ¢caligmalarda kullanilmaktadir (Kang, Shin ve
Kim, 2018; Samui, Chakrabarti ve Ghosh, 2017). Tiim bunlarin yani sira alici isletim karakteristigi (receiver operating
characteristics, ROC) egrisi ve ROC alani1 altinda kalan alan (area under curve, AUC) degeriyle basarim degerlendirmesi
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yapilmasi TPR ve FPR degerlerine dayandiklar1 i¢in caligmalarda siklikla kullanilan basarim degerlendirme (performance
evaluation) yaklasimlarindandir. Sekil 3’te 6grenme (egitim) asamasi, gegerlileme (model dogrulama/kontrol agamasi) ve
tanima/siniflandirma/tespit (test) asamasindan olusan temel ses analizi sistemi gosterilmektedir. Sekil 3’te veri edinimi (data
acquisition) yoluyla analog ses sinyalleri sayisal sinyale ve bdylece veriye doniistiiriildiikten sonra ses isleme adiminda ses
(akustik) 6zniteliklerinin elde edilmesi islemleri yapilmaktadir. Gerekli durumlarda onislem (preprocessing) sayesinde
sinyaldeki giiriiltiilerin giderilmesi ve normalizasyon gibi islemler yapilirken, son islem (postprocessing) sayesinde ise
filtreleme iglemleri yapilabilmektedir. Ses analizi siirecinde ilk dnce; 6grenme, gegerlileme ve test asamalarinda kullanilacak
akustik (ses) 6znitelikleri olusturulmakta, buna uygun olarak tiim siire¢ ilerlemektedir. Ogrenme siireci sayesinde olusturulan
akustik model, makine 6grenmesi veya derin 6grenme modellerinden herhangi biri ile olusturulabilmekte ve test sonucunda
elde edilecek ¢ikti sonucunun siniflandirma/tespit veya tahmin basarimi bu akustik modelin ne kadar iyi kurulabildigine
baglt olarak degismektedir. Bu nedenle akustik modelin oldukga iyi bir bigimde kurulmasi ve modelin dogrulugunun
sinanmasi belirli bir siire alan hesap yogun bir islemdir.
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Sekil 3. Temel ses analiz sistemi

Egitim asamasinda, siniflandirici sistem tarafindan bir fonksiyon 6grenilmeye ¢alisilir. Bu fonksiyon bir model olarak verilen
girdi verisi ile hedef ¢iktisini birbirine eslemeye ¢aligmakta, siniflandirici sistem parametrelerin kullanimi1 yoluyla girdi ile
hesaplanmis ¢ikti arasindaki farki (hata pay1) en aza indirgenmeye ugragmaktadir. Bu hata pay1 ne kadar az olursa, bahsi
gecen eslesme o kadar iyi olacak ve genel siniflandirma basarimi yiiksek olacaktir. Test asamasinda hesaplanan ¢iktilarla
gercek ciktinin (hedef ¢ciktinin) ne kadar eslesip eslesmedigi kontrol edilir. Tiim ses kayit verisinin hepsini egitim veya test
icin kullanmak yerine, belirli bir miktarini egitim asamasinda, belirli bir miktarini1 gegerlileme (egitimin akustik model
iizerinden diizgiince yapilip yapilmadiginin kontrolii) i¢in kullanmak, daha sonra da verinin geriye kalan belirli miktar1 ile
de test islemi gerceklestirilmesi uygun olmaktadir. Test verisinin egitim asamasinda kullanilmamis olmasi nedeniyle ger¢cek
hayattan gelen ses kayitlarina gore ses olay1 tespitinin ne kadar dogru yapilabildigini de kanitlamaya yardimci olmaktadir.
Ses olaylari, tekli (monophonic) veya ¢oklu (polyphonic) seslerden olugabildigi icin egitim agamasinda buna dair detaylara
da dikkat edilir. Derin 6grenmenin bazi mimari modellerinde ses verisini zaman serisi gibi ele alarak girdi verisi halinde
kullanmak da gerekebilmektedir (Cakir, 2019).

Cok karmagik kavramlarin daha basit temel kavramlar baz alinarak siradiizensel bigimde bir ¢izge (graph) haline getirilmesiyle,

bilgisayarca daha kolay (daha az maliyetli) temsil edilebilmesine dayanan bir yaklasim literatiirdeki ¢caligmalarda ortaya
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atilmigtir. Buna gore ¢ok katmanli boyle bir kavramlar haritasi seklindeki hesaplamali ¢izge (computational graph) sayesinde
kavramlar siradiizeni uygun mimari modeller yardimiyla 6grenilebilmektedir. Klasik makine 6grenmesinde de kullanildig:
haliyle sadece eniyileme yapmak boyle bir durumda yeterli olmamakta, katmanli yapinin girdi verilerini nasil temsil etmesi
gerektigi ve Oznitelik elde etmenin ¢esitli yollar1 sayesinde derin ogrenme yaklagimi ortaya ¢ikmistir (Goodfellow ve ark.,
2016; Patterson ve Gibson, 2016).

Klasik makine 6grenmesinden farkli olarak derin 6grenmede elle tasarlanmis 6zniteliklerin yerine basit 6zniteliklerden
daha soyut 6zniteliklere ge¢is i¢in daha ¢cok katmani igeren bir mimarinin kullanilmasi, bdylece temsili 6grenme (representative
learning) yapilmasi fikri temel alinmistir. Derin 6grenme igin egitim verisi miktar1 (modele bagli olarak) artirildik¢a veya
model katmanlari sayisi/boyutlari degistirildik¢e 6znitelik 6grenimine bagli olarak daha yiiksek bagarim da elde edilebilmektedir.
Giliniimiizde biiyiik verinin kullaniminin artmasi ve bilgisayar donaniminin gelismesi derin 6grenmenin de yayginlagmasinda
etkili olmustur (Goodfellow ve ark., 2016). Sekil 4’te gesitli ses analiz sistemleri goriilmektedir. Sekil 4 (a) ses sahnesi
siniflandirma sisteminde ve Sekil 4 (b) ses etiketleme sisteminde birden ¢ok ses verisi girdi olarak alindiktan sonra Sekil
3’te belirtilen temel ses analiz sistemindeki izlenen siirece benzer bir yoldan ¢ikti sonuglart iiretilmektedir. Buna gore girdi
uzay1 uygun ¢ikt1 siniflarina eslestirilmis olmaktadir. Sekil 4 (c) sikkinda ise belirli bir ses parcast boyunca gecen siire
zarfinda olusan ¢esitli ses olaylar1 zaman igerisindeki uygun noktalara sistemin yaptigi tespit sonucunda yerlestirilmektedir.
Sistem tiim bu siire boyunca hangi olaylarin hangi zaman araliginda gergeklestigini ve birbirleriyle olan iliskilerini ortaya
koyabilmektedir (Virtanen ve ark., 2018).
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Sekil 4. Ses analiz sistemi ¢esitleri, (a) ses sahnesi siniflandirma, (b) ses etiketleme, (c) ses olay1 tespiti (Virtannen,
Plumbley ve Ellis, 2018)
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Literattirde siklikla bazi derin 6grenme mimari modelleri kullanilmaktadir. Ele alinan ses kaydinin daha iyi temsil edilebilmesi
icin yliksek ¢oziiniirliiklii bir spektrogram alani birgok ses gergevesinin yan yana getirilmesiyle olusturulur. Bu spektrogram
alani girdi olarak derin 6grenme mimari modellerine verilebilmektedir. Derin 6grenme modelleri olarak derin sinir aglari
(deep neural network, DNN) birden ¢ok gizli katmani bulunan ve bu katmanlarda dogrusal olmayan (non-linear) bir¢ok gizli
birime (sinir diigiimii) sahip, bu digiimlere ait ¢esitli agirliklart da mevcut olan ve ¢ikti katmaninda oldukga fazla diigiime
sahip olabilen modeller olarak onerilmistir. Modelden modele farkliliklar olsa da mimari de genellikle girdi katmani, gizli
katmanlar ve ¢ikt1 katmani olacak sekilde, girdiye karsilik aktivasyon fonksiyonu ile atesleme yapilarak ¢ikti iiretilen bir
yapisal ag bicimi mevcuttur. Siklikla iistiiste yigilan (stacked) katmanlardan olugmakta ve bdyle bir agin derinligi katman
ve digiim sayisiyla iliskili olmaktadir. Sekil 5 ‘de basit bir derin 6grenme mimari modeli olarak derin sinir aglart (DNN)
ile klasik (s1g) sinir ag1 modelinin klasik makine 6grenmesinde kullanilan bigemiyle ¢ok katmanli algilayici (multilayer
perceptron, MLP) karsilagtirilmasi sematik olarak verilmektedir. Derin 6grenme modeli olan derin sinir aglar1 (DNN’ler)
genel tasarim olarak ileri beslemeli (feed-forward) yapida olan, girdi katmant ile ¢ikti katmani arasinda belirli bir aktivasyon
fonksiyonuna uygun calisan, ¢ogunlukla da geri yayilimin (backpropagation) tercih edildigi ve sonugcta elde ettigi giincel
¢ikt1 (actual output) ile hedeflenen ¢ikt1 (target output) arasindaki fark: bir hata hesabi gibi alarak maliyet fonksiyonunu (cost
function) hesaplayan bir modeldir. Asir1 6grenme (overfitting) ve az 6grenme (underfitting) durumlarindan kaginmak icin
on egitim (pretraining) yapilabilmekte bdylece ince ayar (fine tuning) yapilarak ag diigiim agirliklar: giincel olarak
ayarlanabilmektedir (Hinton, Deng, Yu, Dahl, Mohamed, Jaitly, Senior, Vanhoucke, Nguyen, Sainath ve Kingsburry,, 2012).
DNN’ler ¢cogunlukla konusma tanima, ses siniflandirma ve tekrar olusturma/sentezleme gibi konularda kullanilmaktadir.
Siniflandirma basarimi 6zniteliklerin elde edilmesi asamasina ¢okga bagimli oldugu igin dogru ve yeterli (gerekli) 6zniteliklerin
belirlenmesi ve buna gore egitim i¢in bu dznitelik degerlerinin kullanilmast énemlidir.

DERIN AG MIMARI MODELI KLASIK (SIG) AG MIMARI MODELI
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Sekil 5. Derin 6grenme ile s1g 6grenme modelinin karsilastirmasi, (a) Derin model (DNN), (b) Klasik (s1g) model (MLP).

Uretken aglar (generative networks) seklinde anilan hesaplamali ¢izge modeline 6rnek olarak derin inang ag1 (deep
belief network, DBN) tipindeki aglar1 verebiliriz. Bunlar iistiiste y1gi1lmis kisitlanmis Boltzmann makinesi (restricted
Boltzmann machine, RBM) alt aglarinin (katmanlarinin) derinlik olusturulmasina dayanmaktadir. Bu aglar cogunlukla
gliriiltii giderme ve sinyal temizleme, siniflar1 ayristirma, konusma tanima gibi danigsmasiz veya yari-danismanli bir
egitim ile ¢alismaktadir. Ayrica diger derin 6grenme modelleri i¢in 6n egitim veya ince ayar amacli RBM’ler de
kullanilabilmektedir. Buna benzer olarak, iiretken y1gi1lmis oto kodlayicilar (generative auto-encoders, GSAE) tipi
derin 6grenme mimari modelinde bir aktivasyon fonksiyonu siklikla sigmoid tipinde olmakta ve gerekli doniisim
dogrusal olmayan bir bigimde gerceklesmektedir (Qian, Chen ve Yu, 2016). Uretken ag olan DBN gibi ¢cogunlukla
enerji tabanli fonksiyonlara dayali (eniyileme ¢ogunlukla dahili olarak yapilir) bicimde 6znitelik 6grenimi yapan
aglarin egitim siireleri diger aglara gore uzun olsa da siniflandirma basarimlari gérece diger ag modellerine gore
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yiiksek olabilmektedir. Bu nedenlerle daha kisa siirede egitim yapabilen bazi modellere ve DBN’lerin modifikasyonlarina
da literatiirdeki ¢aligmalarda yer verilmistir. Bunun yani sira bu mimari modeller girdilerin birbirleri ile arasindaki
iliskiyi de (6znitelikler aras1 bagimliliklar olarak) ortaya ¢ikarabilmektedir (Espi, Fujimoto, Kinoshita ve Nakatani,
2015). Sekil 6°da bir kisitlanm1s Boltzmann makinesi (RBM) ve bunu kendi katmanlar1 olarak kullanan bir derin inang
ag1 (DBN) goriilmektedir. RBM’nin 6zelligi olarak biri gizli biri gériiniir katmanlardaki diigiimler arasindaki baglantilar
tam baglantili (fully connected) olarak kurulurken, gériiniir katman icerisindeki diigtimler arasinda veya gizli katman
igerisindeki diigliimler arasinda baglanti kurulmamaktadir.

Evrisimli sinir aglar1 (Convolutional neural network, CNN) dncelikli olarak goriintii isleme alaninda kullanilsa da yerel
Ozniteliklerin elde edilmesindeki basarisi nedeniyle belirli kiigiik pargalar olarak spektrogram alani yamalarinin (patch)
yardimryla 6zniteliklerin filtrelerle islenmesini saglamaktadir. Boylece bu kii¢lik alanlardan (yamalardan) 6znitelikler
ogrenilmekte ve agin egitim asamasinda kullanilmaktadir. CNN’ler evrisim ve biriktirme (convolution-and-pooling)
iglemlerini yapan ¢ok katmanli algilayicilar (multilayer perceptron, MLP) olarak caligirlar. Bu yolla katmanlar diger derin
sinir aglarindaki gibi birden ¢ok gizli katman ve diiglim ile olusturulmaktadir. Cok boyutlu evrisimli 6znitelik haritast egitim
amaciyla katman yapisina uygun olarak tam baglantili (fully connected) katmanlar arasinda katmandan katmana gecirilir.
CNN’ler akustik sahne siniflandirmada, transfer 6grenmede (bir veri alanindan 6grenilen siniflandirma bilgisini baska
alana uygulamak) ve alana adaptasyonda yogunlukla kullanilmaktadir (Lecun, Bottou, Bengio ve Haffner, 1998; Sainath,
Kingsburry, Saon, Soltau, Mohamed, Dahl ve Ramabhadran, 2015; Espi ve ark., 2015; Zhou, Bai ve Du, 2018). Sekil 7’de
ses isleme yoluyla siniflandirma yapmakta kullanilan iki evrisim (convolution) katmanti, iki tane biriktirme (pooling) katmani
ve bir tane tam baglantili (fully connected) katmandan olusan temel bir CNN ag1 goriilmektedir (Kiranyaz, Avci, Abdeljaber,
Ince, Gabbouj ve Inman, 2019).

Gizli katman

Goriiniir katman

Iki katmanl (biri gizli biri goriiniir katman) bir kisitlanmis Boltzmann Makinesi (RBM)

TURRR R

Diger gizli katmanlar

Ueiincil gizli katman

ﬁcﬂncij
RBM
1

Ikinci gizli katman

ikinci
RBM
1

Birinci gizli katman

Birinci RBM

Girdi katmam

Tkiden fazla katmani bulunan (RBM biceminde katmanlart olan) bir derin inang agt (DBN)

Sekil 6. Uretken aglar, (a) kisitlanmis Boltzman makinesi (RBM), (b) derin inang ag1 (DBN).
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Sekil 7. Evrigimli sinir ag1 (CNN)

Sekil 7°de gosterilen biiyiik matrislerin (mavi renkli) tizerindeki beyaz kareler, ilgili CNN ag1 katmaninda kullanilan
yama (patch) seklinde bu biiyiik matrislerden alinip filtrelenerek (convolution-and-pooling) islenen matris alt pargalarini
gostermektedir. Burada K terimi ¢ekirdek (kernel) ve S terimi alt 6rnekleme faktori (subsampling factor) deyimlerinin
gosterimidir. Bu biiyiik matrisler ise 6znitelik haritalar1 (feature maps) olarak CNN tarafindan katmanlar arasi islemler
ile saglanan bilgi akisiyla olusturulmaktadir. Uygun her katmandan sonra uygun filtreleme islemleri yapilirken, uygun
katmanlarda da aktivasyon islemi yapilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu sayesinde ¢ok katmanli algilayict (MLP) benzeri
atesleme bu sefer tiim ag yerine ilgili katman bazinda yapilmaktadir. Sekil 7°de ilk girdi olarak alinan spektrogram
goriintiisii (ses 6znitelikleri/bilgisi igeren bir gri tonlamal1 goriintii olarak) dnce (24,24) biiytlikligiindeki bir matris haline
getirilip ilk katmanda kullanilmakta ve agin sonraki katmanlarinda uygun evrisim (convolution) ve biriktirme (pooling)
islemleri kullanilarak islenen matris biiyikligii (6znitelik haritasi) katmandan katmana gittikge azaltilmaktadir
(indirgenmektedir). ikinci katmandaki (ikinci matrisin olusturuldugu ilk evrisim katmani) 6znitelik haritas1 evrisim
islemi cekirdek biytikligi x ve y eksenleri igin sirasiyla Kx=Ky=4 olarak alinarak islenmis halde (21,21) biytikligiindeki
matris bir 6znitelik haritasi haline getirilmektedir. Sonraki katmanda (ilk biriktirme katmani) biriktirme islemi alt
ornekleme faktdrleri x ve y eksenleri i¢in sirasiyla Sx=Sy=3 olarak alinarak islenmis halde matris (7,7) biiyiikliigiine
indirgenerek ilgili 6znitelik haritasi haline getirilir. Bir sonraki katmanda (ikinci evrisim katmani) yeni bir evrisim islemi
x ve y eksenleri i¢in sirastyla Kx=Ky=4 olarak alinarak islenmesiyle matris (4,4) biiyiikliigiine indirgenmekte ve ilgili
Oznitelik haritast olusturulmaktadir. Sonraki katmandaki biriktirme islemi (ikinci biriktirme katmani) sayesinde x ve y
eksenleri i¢in sirastyla Sx=Sy=4 i¢in (1,1) biiytikliigiine indirgenen matris bir 6znitelik vektorii halini alir (dlizlestirme).
Tam baglantilt katman aynen bir MLP aginin ¢aligmasina benzer olarak uygun aktivasyon fonksiyonu kullanilmasiyla
¢ikt1 katmaninin ses sinifi ¢ikti sonuglarini iiretmesini saglar. CNN aginin bu sekilde egitim yineleme adimlar1 boyunca
agirliklarin giincellendigi bir MLP agina benzer bir yapiya doniiserek uygun aktivasyon fonksiyonu ile katmandan katmana
Oznitelik haritasinin aktarildig1, bu yolla 6zniteliklerin en iyi sekilde 6grenildigi ve diisiik hata oranlariyla siniflandirma
yapabildigi bir bigemde oldugu goriilmektedir (Kiranyaz, Avci, Abdeljaber, Ince, Gabbouj ve Inman, 2019). CNN’lerin
derin veya s1g olmasi gibi olgularin yani sira CNN’lerin diigiim say1si, egitim yineleme adim sayisi, hangi regiilarizasyonun
kullanilacagi, biriktirme (pooling) katman sayisi, filtre sayist ve bigimi gibi iistiin parametrelerinin (hyperparameters)
diizgiince belirlenmesi/segilmesi ve kayip (maliyet) fonksiyonu tipi (¢apraz entropi vs.), eniyileme algoritma cinsi (adaptif
momentler (ADAM), Nesterov momenti ve RMSProp vs.), iletim soniimii (dropout) miktarinin uygun olarak secilmesi ve
verilen veriye uygun bir egitimin yapilmasi siniflandirma basariminin artmasinda énemli rol oynamaktadir (Bhatt, Gupta,
Arora ve Raman, 2018).

CNN’ler biiytikge veri kiimeleri igin oldukga iyi sonuglar verebilmekte, ¢evresel ses siniflandirmada kullanilabilmektedirler.
Fakat gorece kiiciik veri kiimelerinde egitim yapildiktan sonra ag’a hi¢ gosterilmemis veri ile test yapildiginda siniflandirma
basariminin diisiik olabildigi durumlarla da karsilasilmaktadir. Veri artirma (data augmentation) bu probleme uygun bir
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¢oziimdiir. Buna gore veri kiimesindeki egitim ornekleri belirli deformasyona ve bazi islemlere tabi tutularak degistirilir
fakat bu islemler egitim verisine dair etiketlerin anlamsalligini degistirmez. Anlamsalligin korundugu béyle deformasyonlar
sonugta ses alanina uygulandiginda veri miktar1 artar fakat anlamsal olarak hi¢ bir degisiklik olmaz, bunun yan1 sira ses

siniflandirma basarimi da bdylece artmaktadir (Salamon ve Bello, 2017).

CNN tipi aglar genellikle ham veri lizerinden {i¢ farkli seviyede soyutlamay1 (abstraction) saglamaktadir. Diisiik, orta ve
yiiksek seviyeli bu soyutlamalar, sirasiyla diisiik seviyeli 6zniteliklerin elde edilmesiyle olusan daha genel bilgilerden (6rnegin
goriintii verisi i¢in renk, doku, bicim) katmanli yapinin kullanim1 sayesinde orta seviyeli ve yliksek seviyeli 6zniteliklerin
ifade ettigi bilgilere (6riintii ve yapisal bilgiler gibi) kadar bir siradiizeni (hiyerarsi) olusturur. Bu yolla ince ayara (fine-
tuning) pek ihtiya¢ duymadan verideki uzamsal bilgiler ve anlamsal igeriklerin belirlenmesi ve siniflandirmada/tahminlemede
kullanilmasi saglanir. Bu nedenle CNN kullanimi sayesinde anlamsal bosluk iyi bir bigimde doldurulmaya galisilir ve rafine

sonuglar elde edilir.

Tekrarlayict sinir aglar1 (Recurrent neural network, RNN), sirali bigimde verilen verileri (¢ogunlukla zaman serisi gibi iliski
barindiran veriler) islemek icin 6zellestirilmis hesaplamali ¢cizge modeli olarak verilen sinir ag1 mimari modelleridir. CNN’ler
goriintiilerin biiyiikge verileriyle ugrasirken, RNN’ler ise biiylikge verilerin siralanmis dizileri ve bunlarin dlgeklenmis
halleriyle ugragmaktadir. Her iki mimari tipinin de kendine gore avantajli oldugu yanlari mevcuttur. Hesaplamali ¢izgeler
ile bir olay zinciri (iliskilerin mekanizmasi) ifade edilebilmekte, bu ¢izgeyi agarak (unfolding) derin 6grenme ag mimarisinde
yapisal olarak ilgili parametrelerin paylasimi da saglanabilmektedir. Bu yolla girdiler ve ilgili parametreler ¢iktilara (maliyet
fonksiyonu olarak alinan kayip fonksiyonunun da hesabryla) eslenmektedir (Goodfellow ve ark., 2016).

Ozellikle RNN tipinde mimari modeller olarak, uzun-kisa siireli bellek (long-short term memory, LSTM) ve kapili tekrarlayan
birim (gated recurrent unit, GRU) tipi aglar RNN’lerin ¢okg¢a kullanilan modelleridir. RNN’ler verilen siralt dizinin bagindan
sonuna dogru isletildiginde tek yonlii olarak adlandirilirlar. Eger dizinin basindan sonuna (ileriye dogru) bir RNN’yi isletir
ve dizinin sonundan baslayip basina dogru da (geriye dogru) baska bir RNN isletilirse, bunun yani sira bu iki yonden elde
edilen genel sonug da birlestirilirse buna ¢ift yonlii RNN (bidirectional RNN) denilmektedir.

Sekil 8°de RNN ag1 yapist gosterilmektedir. Sekil 8 (a) ile zaman iizerinde agilmis (unfold) halde bir RNN ag1 verilirken,
Sekil 8 (b) ile bir LSTM hiicresi blok semasi ile gosterilmektedir. Sekil 8 (b)’deki LSTM hiicresinin girdileri ve girdi,
unutma ve ¢ikt1 kapilar i¢in sigmoid egriligi benzeri bir yap1 kullanilmakta, durum (state) birimi ise agirligi unutma
kapisit araciligiyla kontrol edilmekte olan dogrusal bir kendine dongiiyle siiriilmektedir. LSTM hiicre ¢iktisi, ¢ikt1 kapisi
tarafindan kapatilabilecegi gibi, durum birimi ise ek bir girdi seklinde diger kap1 birimleri i¢in de kullanilabilmektedir.
Dikdortgen kutu ile gosterilen ise tek bir zaman adimi i¢in LSTM hiicresi tarafindan olusturulan gecikmeyi ifade
etmektedir (Chollet, 2017).

Bu mimari modeller ve diger ¢esitli tipteki modeller literatiirde konusma/konusmaci tanima (speech/speaker recognition),
ses taklit etme (voice mimicry), ses sentezleme (sound synthesis) ve otomatik konusmact dogrulama sistemlerini
aldatmanin tespiti (spoofing detection for automatic speaker verification) gibi konulardaki ¢caligmalarda kullanilmaktadir.
Literatiirdeki calismalarda oldukca fazla sayida ve gesitte veri kiimeleri ve veri tabanlar1 kullanilmistir. {lgili yayinlardan
bunlarin detaylarina ulasilabilir. Sayfa sinir1 nedeniyle bu makalede her bir veri kiime veya veri tabaninin teknik detayina
yer verilmemistir. Genel olarak bu tip veri topluluklarinda belirli bir miicadele/yarisma usuliine gore en iyi basarima
ulagan yontem ve teknikler bir liste araciligiyla bu alanda calisan arastirmacilara ilan edilmekte ve bu veri kiimeleri
veya veri tabanlariyla elde edilen sonuclar1 bir adim daha ileri gotiirerek iyilestirecek yeni sonuglar elde etmeleri
beklenmektedir.
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Sekil 8. Tekrarlayici sinir ag1 (RNN), (a) RNN aginin zaman lizerinde agilmig hali (Chollet, 2017), (b) uzun-kisa siireli
bellek (LSTM) hiicresi (Goodfellow ve ark., 2016)

Sonraki boliimde bu alandaki bir¢ok ¢alismaya dair yapilan incelemeye yer verilmektedir. Ayrica bu ¢alismalardan elde

edilen bilimsel bulgulara dayanan tartisma ve yorumlar da makalenin en son béliimiinde verilmektedir.
3. BULGULAR

Literatiirde siber giivenlik alaninda ¢oklu ortam sistemlerini kullanan biyometrik yetkilendirmeyi ihlal etmeye, sahtecilik
veya suistimal yapilmasina yonelik veya siber saldir1 yapilmasi nedeniyle biyometrik sistemlerin saglikli igleyisini bozmaya
yonelik bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Konusma/konugmaci tanima 6zellikle derin 6grenme mimarilerinin gelisimi ile Gnem
kazanan alanlardan olmustur. Konugmanin bilgisayar tarafindan taninabilmesi i¢in bir dizi halinde akustik sinyalin konugmaci
tarafindan tiretilmesi ve bunlarin da dogal dildeki kelimelere dontistiiriilmesi gerekir. Konusma/konusmactyi tanima sistemleri
0zel olarak tasarlanan 6znitelikleri kullanan girdilerle egitim yapilmasina dayanarak sonug iiretir. Bunun i¢in girdileri 6n
islemden (preprocessing) gecirmektedirler. Bunun aksine ¢ogu derin 6grenme mimari modeliyle boyle bir 6n isleme gerek
kalmadan ham (raw) verilerle egitim yapilabilmektedir. Verilen bir girdi dizisi seklindeki ¢ikt1 dizisine (en olasi dil dizisine)
esleyen bir fonksiyonun (iliskileri bulan fonksiyon) olusturulmasina otomatik konusma tanima (automatic speech recognition,
ASR) denilmektedir (Goodfellow ve ark., 2016). ASR ile dogal dil isleme (natural language processing, NLP) ayn1 anlama
gelmemektedir. NLP, bilgisayar tarafindan bir dildeki yapinin ¢dztiimlenerek (fonetik yapi, dilbilgisi, sozdizimi ve anlamsallik
olarak) kullanilmast veya baska bir dile ¢evrilmesi anlamindadir. NLP ¢ogunlukla ASR konusunu da alt alan olarak

icerebilmektedir. Sesli yanit sistemleri, kisisel asistan servisi, metinden sese veya sesten metine ¢eviri, konusma etiketleme
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gibi kullanim alanlar1 mevcuttur. Otomatik konusmacit dogrulama (automatic speaker verification, ASV) sistemleri belirli
kimlik bilgileri ve konusma drneklerini girdi olarak almakta ve biyometrik tabanli bir ¢oklu ortam sistemine giris yapilmasini
onaylayacak veya red edecek sekilde ¢alismaktadir. Metine bagimli veya metinden bagimsiz ASV tiirleri mevcuttur. Bu tip
sistemler yardimiyla ¢evrimic¢i 6ddeme islemleri yapilabilmekte, otomobil veya telefon kilitleme/agma sistemleri
kullanilabilmektedir. Bunlara yapilan siber saldirilar ise aldatma saldirilar1 olarak bilinirler. Iki temel tiirde aldatma saldirist
mevcuttur. Bunlar, 6nceki bir bilgiye dayanmayan degistirilmis/olusturulmus konusma ile dogrudan sisteme yapilan saldirilar
veya sistem bilesenlerinde degisiklige neden olabilecek sistem seviyesi erisimle yapilan dogrudan olmayan (endirekt)
bigimdeki saldirilardir (Qian ve ark., 2016).

Akustik sahne siniflandirma (acoustic scene classification, ASC) hesaplamali ses sahnesi analizi tabanli olarak ¢esitli ses
kaynaklarindan alinan ses sinyallerini (otobiis, klima, insanlar, kuslar vb.) nerede bulunduguna dair (hava alani, otopark,
ev, metro istasyonu vb.) ¢esitli ontanimli siniflara esleyerek bulmayi amaglamaktadir (Zhou ve ark., 2018). Spektrogramlarin
akustik sahnelerin zaman-frekans temsili olarak kullanildigi bir bigimde ¢ogunlukla CNN gibi derin 6grenme mimari
modellerinde bu tip veri temsilleri kullanilmaktadir. Zamansal ve konumsal bilgi spektrogramdan elde edilmekte, fakat
frekans ¢oziinlirligii ile zaman ¢oziliniirliigl arasinda birbirleriyle ¢elisen durumlar olabilmektedir. Bu nedenle CNN
modelindeki filtre bicimi ve sayis1 gibi parametreler bu ¢oziiniirliiklerden etkilenmektedir (Zheng, Mo, Xing ve Zhao, 2015).
Bunun yani sira CNN ve diger RNN tipleri hem bireysel olarak hem de birlikte (CNN+LSTM gibi) sinerji olusturacak
bicimde kullanilabilmektedir.

Cevresel ses etiketleme (environmental audio tagging, EAT) ilgilenilen akustik sahnedeki belirli akustik olaylarin var olup
olmadiginin tahmin edilmesine ugragsmaktadir. Buna gore akilli mobil cihazlar ile ses boliitleme, ses igerik siniflandirma
ve otomatik ses etiketleme yapilabilmekte, arkaplandaki giirtiltiilerden ayiklanan ses, konusma veya miizik i¢in belirli
etiketler belirlenebilmekte veya tahmin edilebilmektedir. Makine 6grenmesi veya derin 6grenme yoluyla baglamsal bilgi
icerikle beraber ilgili iligkilerin farkli ses olay1 siniflar1 arasinda ortaya ¢gikarilmasini da saglamaktadir (Xu, Huang, Wang,
Foster, Sigtia, Jackson ve Pumbley, 2017). Akustik olay tespiti (acoustic event detection, AED) konusma olmayan (non-speech)
akustik sinyallerin tespit edilip siniflandirilmasi yoluyla siirekli bir akustik sinyalin islenerek baslangi¢ ve bitis siireleriyle
iliskilendirilmis olay etiketlerinin bir dizisi haline ¢evrilmesini saglamaktadir (Espi ve ark., 2015). Bdylece ses olay tespiti
sayesinde konusma iletisim dokiimii, ses sahnesinin ¢dziimlenmesi, ses/konugma iyilestirme (enhancement) ve ASR islemleri

giiriiltiiden arindirilmis olmasi igin gerekli islemler de kullanilarak yapilabilmektedir.

Otomatik dil belirleme/tespit (automatic language identification, ALI) sayesinde verilen bir konusma 6rneginin hangi dile
ait oldugunun otomatik olarak belirlenmesine ¢aligilmaktadir. Bu yolla insan-bilgisayar etkilesimi, sesli yanit cihazlar1 ve
konusmaci tanima/dogrulama iglemleri farkli dildeki sesler i¢in derin 6grenme kullanilarak yapilabilmektedir (Lopez-Moreno,
Gonzalez-Dominguez, Martinez, Plchot, Gonzalez-Rodriguez ve Moreno, 2016). Ayrica morfo-sdzdizimsel (morfosyntactic)
degisimlerle dogal dil damgalama (watermarking) semalar1 kullanimi sayesinde ¢oklu ortam dokiimanlar1 da (6zellikle ses
pargalar1 géz 6niine alindiginda) daha giivenli hale getirilebilmektedir (Meral, Sankur, Ozsoy, Giingor ve Seving, 2009). Bu
bakis agisiyla ses pargalarinin giivenliginin saglanmasi, konusmaci dogrulamanin konusma sentezlemeyi kullanan aldatma
saldirilarina karsi daha giirbiiz olmasinin gerekliligi, ses/konusmaci dogrulama (speaker verification) sistemlerine olan
ihtiyaci artirmistir. Boyle sistemlerde hem istatistiksel hem ses 6zniteliklerine dayanan bilgi harmanlanmakta hem de ses
taklidi (voice mimicry) olup olmadig1 ortaya ¢ikarilabilmektedir (Hautamédki, Kinnunen, Hautaméki ve Laukkanen, 2015;
Khodabakhsh, Mohammadi ve Demiroglu, 2017). Bu nedenlerle otomatik aldatma tespiti (automatic spoofing detection,
ASD) ve konusmaci dogrulama sistemleri onem kazanmakta ve derin 6grenme, alan adaptasyonu, anti aldatma (biyometrik
giivenlik), sentetik konusma tespiti konularinda ¢alismalar yapilmaktadir (Hanilgi, Kinnunen, Sahidullah ve Sizov, 2016;
Todisco, Delgado ve Evans, 2017; Himawan, Villavicencio, Sridharan ve Fookes, 2019; Qian ve ark., 2016).

Aldatmays1 tespit edip 6dnlemek adina karmasik ses ortamlarinda ses iyilestirmesi yapilmast 6nemli bir islemdir. Bunun i¢in
bir¢ok ¢aligma literatiirdeki derin 6grenme mimari modelleri kullanilarak yapilmistir (Li, Liu, Shi, Dong ve Cui, 2016; Kang
ve ark., 2018; Samui ve ark., 2019). Ses iyilestirme sayesinde giiriiltii giderme (denoising) yapilmasi da ¢alismalarda derin
dgrenme mimari modellerinin kullanilmastyla basariyla yapilmistir. Ozellikle tayfsal (spektral) eslestirme derin 6grenme
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sayesinde daha temiz konusmaya dair logaritmik biiyiikliikk spektrograminin hesaplanmasinda kullanilmistir (Han, Wang,
DeLiang, Woods, Merks ve Zhang, 2015).

Literatiirdeki ¢aligmalar1 siber saldirilarin yapilabildigi alanlarda ses isleme, ses olay1 tespiti, derin 6grenme ile bu tip
saldirilarin tespit edilmesine olanak sunacak giirbiiz ve yiiksek basarimli altyapilarin olusturulmasi 6zelinde inceleyecek
olursak; ASR i¢in olugturulan bir akustik modeli i¢in ¢ift yonlii LSTM kullanarak kelime hata orani 6l¢iitiiniin degerini ¢ok
diisiik olarak elde eden bir derin 6grenme ¢6ziimii Zeyer ve arkadaslar1 (2017) ¢alismasinda mevcuttur. Gizli Markov modeli
(Hidden Markov model, HMM) ve ¢ift yonlii LSTM kullanarak akustik model olugturulup biiyiik 6l¢ekli konugma tanima
¢oziimi 6neren Chen, Yan ve Huo (2015) yayini literatiirdeki 6nemli bir calismadir. Ayrica, 2017 yilindaki Qian, Evanini,
Wang, Lee ve Mulholland (2017) calismasinda, ¢ocuk konusmasinin yerli (anadilde) veya yerli olmadigini ayirt edecek
LSTM-RNN tabanli bir ASR sistemi olusturulmustur. Giiriiltii giderme yoluyla konusmay1 ayristirmada derin RNN ile
birlikte tekrarlayici-zamansal RBM kullanan bir derin 6grenme modeli ise konusma iyilestirme islemi i¢in 2017 yilindaki
Samui ve arkadaslar1 (2017) ¢alismasinda onerilmistir.

Sharan ve Moir (2017) caligmasinda gesitli ses 6znitelikleri kullanilarak sesli gozetleme (surveillance) uygulamalarindaki
gliriiltiilii ortama karsin giirbiiz (giiriiltiiden daha az etkilenen) bir ses siniflandirma yapmak i¢in derin 6grenme mimari
modeli olarak RBM katmanlarindan olusan bir yapr kullanilmistir. 2019 yilindaki Samui, Chakrabarti ve Ghosh (2019)
caligmasinda bulanik mantik tabanli derin inang ag1 (fuzzy deep belief network, FDBN) modeli kullanilarak zaman-frekans
maskeleme yoluyla danigmanli bir konugma iyilestirme islemi yapilmistir. Mel 6l¢egi ile agirliklandirilmis ortalama karesel
hata ile zamansal ve tayfsal degisimleri dikkate alan bir amag¢ fonksiyonunu kullanan derin égrenme tabanli algoritma
sayesinde konusma iyilestirme Kang ve arkadaslar1 (2018) ¢alismasinda gergeklestirilmistir. DBN kullanarak konusma
iyilestirme yapilmasinda iyilestirilmis en kiiclik kareler uyarlanir filtreleme tekniginin kullanildig: Li ve arkadaslar1 (2016)
calismasinda, agirliklandirilmig giiriiltii giderici otokodlayictya gore daha iyi sonuglar elde edilmistir. 2016 yilindaki Qian
ve arkadaslar1 (2016) ¢caligmasinda derin 6znitelikler kullanilarak otomatik aldatma tespiti yapilmistir. Buna gore ¢aligmada
onerilen DNN ve RNN tabanli 6znitelikler sayesinde denk hata oran1 (EER) oldukca az ¢ikarak deneylerde basarili sonuglar
elde edilmistir. DNN olarak ileri beslemeli modeller kullanilirken, RNN i¢in LSTM ve ¢ift yonlii LSTM tipi ag modelleri
kullanilmistir.

Zhou ve arkadaslar1 (2018) caligmasinda 6zellikle akustik sahne siniflandirma (ASC) i¢in MFCC 6zniteliklerini girdi olarak
alan bir CNN ile, mel spektrogramini da bir diger tarafta girdi olarak alan bagka bir CNN arasinda transfer 6grenme yoluyla
goriintii ve ses dzniteliklerinin birlikte kullanildig1 bir yap1 ortaya konulmustur. Ozer, Ozer ve Findik (2018) ¢alismasinda
giirtiltiiye karsin giirbiiz ses olay siniflandirma yapmak i¢in CNN kullanilmig, bunun igin goriintii bigemindeki spektrogramlar
girdi olarak alinip dogrusal nicemlendirilmis goriintiiler haline getirilmis ve bdylece 6znitelikler elde edilmistir. Oldukga
basarili olan deneysel sonuglara gére CNN aginin diisiik giiriiltii oranlarina (dB cinsinden) ulastig1 goriilmektedir. Akustik
sahne siniflandirmada (ASC) ¢oklu spektrogram fiizyonunu ve sinif etiket genisletmeyi kullanan CNN ag1 tabanli bir ¢oziim
Zheng ve arkadaslar1 (2015) ¢alismasinda onerilmistir. Buna gore bir CNN birden ¢ok spektrogram lizerinde 6znitelik elde
etme amacityla kullanilmis ve sonra bu dznitelikler fiizyon yoluyla birlestirilip akustik sahneleri ifade etmek i¢in kullanilmistir.
Siniflar arasi benzerlikler goz 6niine alinarak sinif etiketlerinin genisletilmesi sayesinde siiper (iist) siniflar olusturulabilmistir.

Bu yolla yiiksek basarimda (yiliksek dogruluk orani) sinflandirma sonuglari ¢alismada elde edilmistir.

Valenti, Squartini, Diment, Parascandolo ve Virtanen (2017) calismasinda ASC islemi icin CNN kullanilmais, diisiik seviyeli
ozniteliklerin iliskili kullanimi1 sayesinde siniflandirma basariminin iyi sonuglar olusturdugu goériilmiistiir. Huzaifah
(Huzaifah, 2017) calismasinda ses siniflandirmasi ve konusma tanima i¢in sinyal islemede kullanilabilecek sekilde kisa
donemli Fourier doniisiimii (short-time Fourier transform, STFT), CQT, CWT doniisiimlerinden 6znitelikler ve MFCC ile
olusturulan ses oznitelikleri elde edilmistir. Bunun yani sira, sinir ag1 yapisina bakildiginda ise katman sayisi olarak biri
daha derin biri daha s1 yapida olan CNN tipi derin 6grenme modellerine bu dzniteliklerin verilmesiyle egitim gerceklestirilmistir.
Egitim iki farkli veri kiimesi tizerinden yapilarak siniflandirma basarimlari kiyaslanmis, ses karakteristiklerinin CNN
mimarisinin sagladig1 avantajlarla daha dogru tespit edildigi anlagilmistir.
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Farhadipour, Veisi, Asgari ve Keyvanrad (2018) ¢alismasinda, beyin fonksiyonlarinin bozulmasindan kaynaklanan dizartri
(dysarthric) tipi konusma bozukluguna sahip hastalardan alinan konusma sinyallerinden sese dair (akustik) 6zniteliklerin
elde edilmesinde DBN oto-kodlayic1 kullanimi dnerilmistir. Tlgili calismada akustik 6znitelikler olarak MFCC degerleri bir
DBN tarafindan kodlanmis ve bu 6znitelikler derin ag mimarisine uygun olarak ¢ok katmanli algilayictya (multilayer
perceptron, MLP) aktarilmistir. Elde edilen deneysel sonuclara gore metne bagl kalarak veya metne bagli kalmaksizin
yapilan konusmalarin oldugu durumlarda yiiksek dogrulukta konusmaci tanima oranlarina ulasilmistir. Konugmaci belirleme
ile ilgili bu ¢alismanin literatiire katkisi 6zniteliklerin giirbiiz bir bicimde temsil edilmesini saglayarak var olan sinir aginin
basarimini daha iyi hale getirmis olmasidir.

Chung, Park ve Jung (2019) ¢alismasinda bir ileri beslemeli DNN tabanli akustik modelin giirbiizligiinii artirmak igin sirayla
agirliklandirilmis (rank-weighted) rekonstriiksiyon 6znitelik yaklasimi dnerilmistir. Buna gore, girdi 6zniteligi yapisi igin
siraya ve gegersizlige bakildiktan sonra bir sirayla agirliklandirilmis rekonstriiksiyon yontemi uygulanmakta ve bdylece
konusma bilgisine dair bilesenler korunmakta, 6nemsiz bilesenlerin sayisi azaltilmaktadir. Gorece uzun bir baglam (context)
penceresi kullanildiginda bu yaklasim ile birlikte olusturulan ileri beslemeli DNN ag modeli oldukga diisiik hata oranlari
elde edilmesiyle iyi sonuglar ortaya koymaktadir. ilgili calismanin literatiire katkisi bu agidan yiiksek boyutla diisiik sirada
verilen agirliklarin birlestirilmesine dayanan bir kazanimi1 DNN ag yapistyla tiimlestirip konusmaci/konusmay1 tanima

islemini diisiik hata oraninda yiiksek dogrulukla ger¢eklestirmesidir.

Alisamir, Ahadi ve Seyedin (2018) ¢alismasinda tam baglantili DNN ag1 kullanilarak iran dilindeki (Fars¢a) konusmayi
tanima ve ham konusma sinyali ile islemde hem bu ag modelini hem de bu ag modelinin yani sira kapili tekrarlayan birim
(GRU) ve iletim soniimii (dropout) kullanimini fonem/konugma tanima i¢in denemislerdir. Deneylerde kullandiklart ilk veri
kiimesi FarsDat isimli Acemce konusma veri kiimesidir. Bu kiime iizerinde MFCC 06zniteliklerini temel alarak uzun-kisa
stireli bellek (LSTM) ve DNN agini i¢eren bir tiimlesik model denemislerdir. Ayrica ayni1 veri kiimesi ile CNN, LSTM ve
DNN tiimlestirmesine dayanan bir modeli de denemislerdir. Bu iki modelle de diisiik hata oranlar1 ile konusma tanima
sonuglari elde etmislerdir. Ayni modeller ve benzer yapilar1 farkl veri kiimesinde de deneyerek yiiksek basarim elde ettiklerini
kanitlamislardir. Bu agidan ilgili ¢alismanin literatiire katkist dilden bagimsiz olabilecek bir yoldan konugma tanimay1
genellestirebilecek DNN tabanli bir ¢6ziim dneriyor olugudur.

Anand, Singh, Srivastava ve Lall (2019) calismasinda oldukca kisa siireli konugma ifadeleri kullanarak ve az sayida
konugmacinin verisinin bulundugu durumlarda CNN ag1 kullanimi sayesinde konusmaci tanimanin spektrogram goriintiisiinden
elde edilen 6zniteliklerle yapilabilecegini gosterilmistir. Ayrica, kapsiil ag1 (capsule network) isimli CNN agi ve DNN
agindaki skaler ¢ikt1 sinir diigiimii yerine bir kapsiilii (vektor ¢ikti sinir diigiimii) kullanan yeni bir derin 6grenme mimari
modelini konusmaci tanimada kullanmislardir. Deneyleri iki farkli veri kiimesi tizerinden gerceklestirerek, kapsiil agini iki
farkli tipte CNN ag modeliyle de karsilastirmislardir. Deneylerde 6nerilen yaklagimin daha basarili sonuglar tiretmedigi
fakat daha etkin (daha az parametre sayis1 ile diger aglara yakin) sonuglar iirettigini gostermislerdir. ilgili galismanin literatiire
katkist derin 6grenme modeli olan kapsiil agin1 etkin bir bicimde kisa siireli konusmalara ve az sayida konusmacinin oldugu

durumlara uygulayarak diger ag modellerine yakin konusma/konugmaci tanima sonuglar1 elde etmis olmasidir.

Kong, Xu, Sobieraj, Wang ve Plumbley (2019) ¢alismasinda zayif bi¢imde etiketlenmis veri lizerinden ses olay1 tespiti
yapmada zaman-frekans boliitlemesi yapilmasi igin CNN agi1 kullanilmasi ve siniflandirma eslestirmesinde de genel
agirliklandirilmis sira biriktirme yapilmasini igeren bir yaklagim onerilmistir. Buna gore, CNN ag1 zaman-frekans boliitleme
maskesini zamandaki olaylar i¢in zay1if bigcimde etiketlenmis veriden 6grenebilmekte, bu is i¢in ise logaritmik mel spektrogram
goriintiisiinii kullanmaktadir. Ilgili caligmanin literatiire katkisi zayif bicimde etiketlenmis ses olaylar1 verisiyle yiiksek
dogrulukta ses olay1 tespitini yapan bir derin 6grenme yaklasimini 6neriyor olusudur.

Chung, Nagrani ve Zisserman (2018) calismasinda biiylik 6l¢ekli bir konusmaci dogrulama veri kiimesi (VoxCeleb2)
olusturularak buna dair milyondan fazla adet kisa siireli konusma ifadelerinin CNN ag1 sayesinde farkli kosullar altindaki
deneylerde kullanilarak konusmaci tanimanin yiiksek dogrulukta yapilmasi saglanmustir. Ilgili calismanin literatiire katkisi

ozellikle biiyiik 6lgekli bir gorsel-isitsel (audio-visual) konusmact tanima veri kiimesi sunuyor olusu ve bu veri kiimesi
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iizerindeki konugmaci tanima islemlerini CNN tipinde derin 6grenme ag modelleri ile yapiyor olusudur. Bu agidan ilgili
calismanin literatiire katkisi, kisa siireli konugma ifadelerini temel alan bir derin 6grenme yaklagiminin dnerilmesidir. Bu

yaklasimin deneylerde basariyla uygulandigi da anlasilmaktadir.

Etienne, Fidanza, Petrovskii, Devillers ve Schmauch (2018) ¢alismasinda konusma/konusmact duygu tanimayi CNN ve gift
yonlii LSTM ag katmanlarindan olusan bir derin 6grenme mimari modeli kullanarak yapmaislardir. Ayrica, veri artirma (data
augmentation) kullanarak duygu tanima bagarimi iyilestirilmistir. Ham halde verilen spektrogram goriintiilerinden yiiksek
seviyeli 6znitelikler CNN katmanlar1 ile elde edilirken, uzun siireli zamansal bagimliliklarsa LSTM katmanlar1 ile ¢ift yonli
olarak ortaya ¢ikartilmistir. Ilgili calismanin literatiire katkist CNN ve ¢ift yonlii LSTM ile olusturulan melez mimarinin
konusmaci duygusu tanimada basaril: bir sekilde kullanildig: bir yaklasimin 6nerilmesidir.

Morfi ve Stowell (2019) ¢alismasinda ses olay1 tespitini bir tane sinif tizerinden yapacak ve ses etiketlemesi olusturacak iki
ayriislemi derin 6grenme mimari modelleri kullanacak sekilde dnermislerdir. Bu islemler sayesinde ses iceriginin dokiimiinii
(audio transcription) ¢oklu islemlere atanmis olarak diisiik kaynakli veri kiimelerinde egitim basarimini artirmayi
hedeflemislerdir. Bu iki islem sirastyla “Ne zaman™ (When) ve “Kim” (Who) seklinde isimlendirilmis ve birbirinden farkli
iki boyutlu (2D) CNN aglar1 ile kurulan yapida islemlerdir. “Ne zaman” isimli islem i¢in &nerilen derin sinir ag1 modeli
CNN ve ¢ift yonli GRU katmanlari icerirken, “Kim” isimli islem i¢in 6nerilen model ise sadece CNN katmanlarindan
olusmaktadir. Bu CNN katmanlari; evrisim, biriktirme ve y1gin normalizasyonu bicimindeki katmanlardir. {lgili calismanin
literatiire katkisi ilk islem ile ses olay1 tespitini “Ne zaman” isimli ag modeliyle yapmasi, ikinci islem ile ses etiketlemeyi
“Kim” isimli ag modeliyle yaparak yiiksek basarimli sonuglarin elde edilmesini saglamasidir. Bu iki igleme ait iki ag modeli
ayri ayr1 ve birlikte bircok deneyde kullanilmaistir.

Zazo, Lozano-Diez, Gonzalez-Dominguez, Toledano ve Gonzalez-Rodriguez (2016) ¢caligmasinda LSTM ag modeli kullanilarak
otomatik dil belirleme iglemi ¢esitli akustik (ses) 6znitelikler kullanilarak yapilmistir. Deneylerde oldukea kisa siireli konugma
ifadeleri igeren veri kiimeleriyle sekiz farkli dilin ayirt edilmesinde LSTM aginin sagladig1 kazanimlar ve basarim sonuglari
ortaya konulmustur. Deney sonuglarina gore sistemin konusulan dili belirleme dogrulugu klasik yontemlere gore oldukga
yiiksek olurken, denk hata orani ise oldukca diisiik olarak elde edilmistir. {lgili calismanin literatiire katkis1 otomatik dil
belirlemede LSTM tipi ag modelinin kullanilmasiyla kisa siireli konugsma ifadelerinden bile herhangi bir dili yiiksek dogrulukla
otomatik olarak belirleyebildiginin gosterilmesidir.

Jayalakshmi, Chandrakala ve Nedunchelian (2018) ¢aligmasinda klasik makine 6grenmesi yontemlerinden olan destek vektor
makinesi (support vector machine, SVM) siniflandiricinin kullanildig: bir ses olay1 siniflandirma yaklasiminda 6zlii bir
genel istatistiksel 6znitelik tabanli temsil kullanilarak MFCC tabanli akustik (ses) dzniteliklerinin daha etkin kullanimi
onerilmistir. Bu yaklagimin siniflandirma basarimi gizli Markov modeli (hidden Markov model, HMM) ve Gauss karigim
modeli (Gaussian Mixture Model, GMM) yaklasimlariyla cesitli ses veri kiimeleri tizerinden kiyaslandiginda genel istatistiksel
Oznitelik tabanli yaklasimin literatiire katki olarak daha yiiksek basarim ile ¢cok degiskenli bi¢imde verilen degisken
uzunluktaki akustik olaylar1 daha diisiik (indirgenmis) boyutta ifade edebildigi ortaya ¢ikmistir. Ayrica siniflandirma
basariminin diger yaklasimlara gore iyilestirilebilir oldugu da ifade edilmistir.

Literatiir taramasindan da anlasildig: tizere birgok farkli alanda bir¢ok derin 6grenme mimari modeli farkli problemlerin
¢Ozlimiinde oldukc¢a verimli olarak kullanilmis ve yiiksek basarimda siniflandirma veya tespit sonuglari elde edilmistir.
Tablo 1’den goriilebilecegi gibi 2015 ila 2019 yillar1 arasinda yapilan literatiirdeki 36 adet ¢alisma yogunlukla derin 6grenme
modellerinden DNN, CNN, LSTM, RBM ve DBN kullanimina dayanan, otomatik sahne siniflandirma, otomatik konugma/
konusmaci tanima/siniflandirma, otomatik ses olay1 tespiti/siniflandirma, anti sesle aldatma (anti spoofing) ve ses iyilestirme
gibi ¢aligmalar1 icermektedir. Tablo 1’de en ¢ok yayin mecrasi olarak uluslararasi dergilerin tercih edildigi ve mevcut
yayinlarin ¢ogunlugunda CNN tipinde derin 6grenme modeli kullanildig1 goriilmektedir. Ayrica, derin 6grenme haricinde
¢okea tercih edilen makine 6grenmesi yontem ve tekniklerinden Gauss karisim modeli (Gaussian Mixture Model, GMM),
dogrusal regresyon ve destek vektor makinesi (support vector machine, SVM) ile yapilan bes adet calismaya da Tablo 1’de
yer verilmistir. Tablo 1’de incelenen ¢alismalarin literatiire katkilar: kisa ciimlelerle 6zetlenmis olarak Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2’de incelenen calismalar ilgili calisma alani kategorilerine gore gosterilmektedir.

Tablo 1

Yillara ve kategorilere gore literatiirdeki incelenen ¢alismalar

Yayn ismi ‘

Yil1/ Yayin mecrasi

Calisma alani

Kullanilan model/teknik

Konusma lyilestirme

Kang ve arkadaslar (2018)

2018/ Uluslararas: dergi

Konugma iyilestirme

Derin 6grenme (DNN)

Samui ve arkadaslari (2019)

2019/ Uluslararasi dergi

Konusma iyilestirme

Derin 6grenme (Bulanik DBN)

Li ve arkadaglar1 (2016)

2016/ Uluslararasi dergi

Konusma iyilestirme, giiriilti
simiflandirma

Derin 6grenme (DNN)

Qian ve arkadaglar1 (2017)

2017/ Uluslararasi konferans

Konugma iyilestime

Derin 6grenme (Cift yonlii LSTM+RNN)

Han ve arkadaglar1 (2015)

2015/ Uluslararasi konferans

Konusmada yankilanma giderme,

konusmada giiriiltii giderme

Derin 6grenme (DNN)

Sahne/Cevresel Ses Simiflandirma

Zhou ve arkadaglar1 (2018)

2018/ Uluslararasi sempozyum

Otomatik sahne siniflandirma

Derin 6grenme (Transfer 6grenme ve CNN)

Zheng ve arkadaglari (2015)

2015/ Cevrimigi uluslararast

arXiv yayini

Otomatik sahne siniflandirma

Derin 6grenme (CNN)

Valenti ve arkadaslar1 (2017)

2017/ Uluslararasi konferans

Otomatik sahne siiflandirma

Derin 6grenme (CNN)

Salamon ve Bello (2017) 2017/ Uluslararasi dergi Cevresel ses siniflandirma Derin 6grenme (CNN)
Konusmaci Dogrulama
Himawan ve arkadaslar1 (2019) 2019/ Uluslararasi dergi Konugmaci dogrulama Derin 6grenme (CNN)

Todisco ve arkadaslari (2017) 2017/ Uluslararasi dergi Otomatik konugsmaci dogrulama Makine d6grenmesi (GMM)
Hautamaki ve arkadaglar1 (2015) 2015/ Uluslararasi dergi Konugmact dogrulama Makine ogrenmesi (C]?;;;])SCI arkaplan modelli
Ses Olayr Simflandirma
Ozer ve arkadaslari (2018) 2018/ Uluslararasi dergi Ses olay1 siniflandirma Derin 6grenme (CNN)
Espi ve arkadaslari (2015) 2015/ Uluslararas: dergi Otomatik ses olay1 tespiti Derin 6grenme (CNN)

Sharan ve Moir (2017)

2017/ Uluslararasi dergi

Otomatik ses olay1 siniflandirma

Derin 6grenme (DNN)

Ses olay1 tespti i¢in Derin 6grenme

Morfi ve Stowell (2019) 2019/ Uluslararasi dergi Ses olay1 tespiti ve Ses etiketleme (CNN+Cift yonli GRU)

Ses etiketleme igin Derin dgrenme (CNN)
Kong ve arkadaslari (2019) 2019/ Uluslararasi dergi Ses olay1 tespiti Derin 6grenme (CNN)
Jayalakshmi ve arkadaglar1 (2018) 2018/ Uluslararasi dergi Ses olay1 siniflandirma Makine 6grenmesi (SVM)

Ses Olayi Etiketleme

Xu ve arkadaglart (2017) ‘

2017/ Uluslararasi dergi

Cevresel ses etiketleme

Derin 6grenme (Kiigiiltiilen DNN)

Konusma/Konusmaci Tanima/Ayristirma

Zeyer ve arkadaglar1 (2017)

2017/ Uluslararasi konferans

Konugma tanima

Derin 6grenme (Cift yonlii LSTM)

Samui ve arkadaglari (2017)

2017/ Uluslararasi konferans

Konusma ayristirma

Derin 6grenme (Tekrarlayict zamansal RBM)

Sainath ve arkadaslar1 (2015)

2015/ Uluslararasi dergi

Konusma tanima

Derin 6grenme (CNN)

Farhadipour ve arkadaglar1 (2018)

2018/ Uluslararasi dergi

Konugmaci tanima/belirleme

Derin 6grenme (DBN+MLP)

Alisamir ve arkadaglar1 (2018)

2018/ Uluslararasi dergi

Konugmaci/Konugma tanima

Derin 6grenme (DNN+LSTM)

Anand ve arkadaslar1 (2019)

2019/ Cevrimigi uluslararast

arXiv yayint

Konusmaci/Konusma tanima

Derin 6grenme (CNN ve Kapsiil agr)

Chung ve arkadaslar1 (2018)

2018/ Cevrimici uluslararasi

arXiv yayini

Konusmaci tanima

Derin 6grenme (CNN)

Etienne ve arkadaslari (2018)

2018/ Uluslararasi dergi

Konusma/Konusmaci duygusu tanima

Derin 6grenme (CNN+Cift yonlii LSTM)

Konusulan dili belirleme

Lopez-Moreno ve arkadaslari (2016)

2016/ Uluslararasi dergi

Otomatik konusulan dil belirleme

Derin 6grenme (DNN)

Zazo ve arkadaslari (2016)

2016/ Uluslararasi dergi

Otomatik konusulan dil belirleme

Derin 6grenme (LSTM)

Sesle Aldatma Tespiti/Dogrulama

Qian ve arkadaglari (2016)

2016/ Uluslararasi dergi

Sesle aldatma tespiti

Derin 6grenme (DNN ve RNN)

Hanilgi ve arkadaglar1 (2016)

2016/ Uluslararasi dergi

Sentetik sesi/konugmay1 tespit etme

Makine dgrenmesi (GMM)

Khodabakhsh ve arkadaslari (2017)

2017/ Uluslararas: dergi

Aldatici sesi dogrulama

Makine 6grenmesi (Dogrusal regresyon)

Ses Karakteristigi Belirleme/Akustik Model Olusturma
. 2017/ Cevrimigi uluslararasi Ses olayr/konusma siniflandirma igin o
Huzaifah (2017) i o . Derin 6grenme (CNN)
arXiv yayini ses karakteristigi tespiti
Cok kanalli derin akustik 6zniteliklerin .
Bhatt ve arkadaglar1 (2018) 2018/ Uluslararasi ¢aligtay Derin 6grenme (CNN)

birlestirilmesi

Chen ve arkadaslar1 (2015)

2015/ Uluslararasi konferans

Akustik model olugturma

Derin 6grenme (Derin ¢ift yonlii LSTM)

Chung ve arkadaslar1 (2019)

2019/ Uluslararasi dergi

Akustik model olugturma

Derin 6grenme (ileri beslemeli DNN)
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Tablo 2

Incelenen ¢calismalarn literatiire katkilar.

incelenen ¢alismanin literatiire katkisi

K iyilestirme

Kang ve arkadaglar1 (2018)

DNN aginda kullanilacak mel 6lgegi ile agiliklandirilmis ortalama karesel hata ile zamansal ve taysal degisimleri kapsayan bir
amag fonksiyonu konugma iyilestirme i¢in dnerilmisgtir.

Samui ve arkadaglari (2019)

Zaman-frekans maskeleme yoluyla danigmanli bir bulanik mantik tabanli DBN konusma iyilestirme igin onerilmisgtir.

Li ve arkadaslar1 (2016)

DBN i¢in en kiigiik kareler uyarlanir filtreleme tekniginin kullanimi konusma iyilestirme igin 6nerilmistir.

Qian ve arkadaglar1 (2017)

Cocuk konugmasinin yerli (anadilde) veya yerli olmadigini uzun bir baglamsal yapidan basariyla ayirt edebilmeyi saglayan
LSTM-RNN tabanli bir ASR sistemi bigimindeki yap1 dnerilmistir.

Han ve arkadaslar1 (2015)

Daha temiz konusmanin elde edilmesinde tayfsal eslestirme yoluyla derin 6grenme sayesinde spektrogram olusturulmasi
Onerilmistir.

Sahne/Cevresel Ses Siniflandirma

Zhou ve arkadaglar1 (2018)

CNN agmin MFCC 6znitelikleri ile egitiminden edinilen 6grenim bilgisinin grenme transferiyle diger bir CNN aginin mel
spektrogram ile egitimi siirecine biitiinlestirilmesi dnerilmistir.

Zheng ve arkadaslar1 (2015)

Otomatik sahne siniflandirmada CNN agimin kullandig filtre bigimi ve say1s1 goz dniine alinarak ¢oklu spektrogram fiizyonu ve
sinif etiket genigletme yaklagimi 6nerilmistir.

Valenti ve arkadaglari (2017)

Diisiik seviyeli 6zniteliklerin kullanimi ile CNN agimin otomatik sahne siniflandirma bagarimini artirdigi bir yaklagim 6nerilmistir.

Salamon ve Bello (2017)

Kiigiik veri kiimeleri igin test bagariminin artmasi adina veri artirma islemi sayesinde bagarimi yiiksek bir derin CNN ag1
kullanarak gevresel ses siniflandirma yapilmasina dair yaklagim 6nerilmisgtir.

K 1 Dogrulama

b

Himawan ve arkadaglar1 (2019)

Konugmaci dogrulama sistemlerinde anti aldatma i¢in derin 6grenme tabanli alan adaptasyonu énerilmigtir.

Todisco ve arkadaslar1 (2017)

Sabit Q kepstral katsayilar1 kullanip otomatik konusmaci dogrulamada makine 6grenmesi tabanlt GMM modeli kullanimi
Onerilmistir.

Hautamaki ve arkadaglari (2015)

Ses taklitinin anlasilmasiyla otomatik konugmaci dogrulama yapilabilmesi i¢in makine 6grenmesi tabanl evrensel arkaplan
kullanan GMM o6nerilmistir.

Ses Olay1 Siniflandirma

Ozer ve arkadaslari (2018)

Diisiik giiriiltii oranlarina ulasan CNN agi i¢in spektrogram goriintiisiinden 6znitelik elde edilmesiyle giirbiiz bir ses olay

siniflandirma yaklagimi onerilmistir.

Espi ve arkadaslar (2015)

Spektro-zamansal yerelligin akustik (ses) olay1 tespitinde derin 6grenme yaklagimiyla islenmesiyle tiim sinyalin olay etiketlerinin

bir dizisi haline getirilmesi yaklagimi énerilmisgtir.

Sharan ve Moir (2017)

RBM katmanlart ile olusturulan derin 6grenme modeli ile giiriiltiilii ortama karsin giirbiiz bir ses siniflandirma yapilmasinda

cesitli ses Ozniteliklerini igeren bir yaklagim 6nerilmisgtir.

Morfi ve Stowell (2019)

Ses olay1 tespitini CNN ve ¢ift yonlii GRU katmanlari iceren “Ne zaman” isimli ag modeliyle ve ses etiketlemeyi ise sadece CNN
katmanlarindan olusan “Kim” isimli ag modeliyle yapan bir yaklasim 6nerilmistir.

Kong ve arkadaglari (2019)

Zayif bigimde etiketlenmis ses olaylari verisiyle yiiksek dogrulukta ses olay1 tespitini yapan bir yaklagim onerilmistir.

Jayalakshmi ve arkadaglar1 (2018)

Cok degiskenli bigimde verilen degisken uzunluktaki akustik (ses) olaylarin daha diisiik (indirgenmis) boyutta ifade edilmesiyle
SVM kullanarak bu olaylari siniflandiran bir yaklagim onerilmistir.

Ses Olay1 Etiketleme

Xu ve arkadaglar1 (2017)

Cevresel ses etiketleme igin derin 6grenme ile damigmansiz bigimde 6znitelik 6grenilmesiyle baglamsal bilgiye dayanarak farkli
ses olaylar arasindaki iligkilerin ortaya ¢ikartildigi bir yaklagim onerilmisgtir.

K /K

1 Tanima/Ayristirma

Zeyer ve arkadaglari (2017)

Cift yonli LSTM ag1 kullanilarak kelime hata oraninin oldukga diisiik oldugu bir derin 6grenme yaklagimi onerilmistir.

Samui ve arkadaglar1 (2017)

Konusma iyilestirmede konugma sinyalinden giiriiltilyii ayristirmada derin RNN ile tekrarlayici-zamansal RBM kullanan bir

yaklagim 6nerilmisgtir.

Sainath ve arkadaglari (2015)

Siirekli yapida verilen biiyiik 6lgekli konugma tanima igin CNN ag1 ve dogrultulmus dogrusal birim (rectified linear unit, ReLU)

kullanimini temel alan bir derin 6grenme yaklagimi onerilmistir.

Farhadipour ve arkadaslar1 (2018)

Konusmaci belirlemede DBN sayesinde 6zniteliklerin daha giirbiiz bir bi¢imde temsil edilmesini saglayarak MLP aginin
bagarimini daha iyi hale getiren bir derin 6grenme yaklagim onerilmistir.

Alisamir ve arkadaglari (2018)

Konusulan dilden bagimsiz olacak sekilde konusma tanimay1 genellestirebilecek DNN tabanli bir yaklagim dnerilmistir.

Anand ve arkadaglar1 (2019)

Kapsiil aginin etkin bigimde kisa siireli konugmalara ve az sayida konugmaci olan durumlara uygulanmasi 6nerilmigtir.

Chung ve arkadaglari (2018)

Kisa siireli konugma ifadelerini igleyerek yiiksek bagarimli CNN ag1 tabanli bir derin 6grenme yaklagimi onerilmisgtir.

Etienne ve arkadaglar1 (2018)

CNN ve ¢ift yonlii LSTM ile olusturulan melez mimarinin konusmaci duygusu tanimada kullanimi dnerilmistir.

Konusulan dili belirleme

Lopez-Moreno ve arkadaslari (2016)

Derin ileri beslemeli aglart kullanarak konusma sinyalinden ayristirict dil bilgisini 6grenmede DNN tabanli akustik model

olusturulmasi 6nerilmistir.

Zazo ve arkadaglar1 (2016)

Otomatik dil belirlemede LSTM tipi ag modelinin kullanilmasiyla kisa siireli konusma ifadelerinden bile herhangi bir dili yiiksek
dogrulukla belirleyen bir yaklagim 6nerilmisgtir.

Sesle Aldatma Tespiti/Dogrulama

Qian ve arkadaglari (2016)

Otomatik aldatma tespiti igin DNN ve RNN tabanli 6znitelikleri kullanan denk hata orani diisiik bir yaklagim nerilmistir.

Hanilgi ve arkadaslar1 (2016)

Giiriiltii ortamda sentetik sesin (konusma) tespitinde makine 6grenmesi tabanlit GMM ile aldatma tespitinin yapilabildigi bir

yaklagim 6nerilmisgtir.

Khodabakhsh ve arkadaglari (2017)

Aldatict sesi dogrulamada sinirl adaptasyon verisi kullanarak istatistiksel konusma sentezleme yapilmasinda makine 6grenmesi
tabanli dogrusal regresyon kullanimi 6nerilmistir.

Ses Karakteristigi Belirleme/Akustik Model Olusturma

Huzaifah (2017)

Ses iyilestirme i¢in CNN agi ile gesitli ses 6znitelikleri kullanarak ses karakteristigini belirleyen bir yaklasim 6nerilmistir.

Bhatt ve arkadaglari (2018)

Cok kanalli derin 6grenme mimarisi (CNN) kullanilarak akustik 6znitelik fizyonuna dayanan bir yaklagim 6nerilmigtir.

Chen ve arkadaslari (2015)

Akustik model olusturulmasinda HMM ve derin ¢ift yonlit LSTM agini kullanan biiyiik 6l¢ekli konusma tanima igin bir yaklasim
onerilmistir.

Chung ve arkadaglar1 (2019)

Konusma/Konusmacty: tanimada yiiksek boyutla diisiik sirada verilen agirliklarin birlestirilmesine dayanan bir kazanim: DNN
agiyla tiimlestiren bir yaklagim 6nerilmigtir.
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Bu alandaki ¢aligmalara bakildiginda; siber glivenlik i¢in gerekli/alinacak tedbirlere taban olusturacak bigimde ham verilerin
islenerek kategorize edilmesi ve ayrigtirtlmasi islemlerinde yiliksek dogruluk basarisi saglanmast adina derin 6grenme ve

makine 6grenmesinin yillar gegtikge vazgecilmez bir hale gelmekte oldugu anlasiimaktadir.
4. TARTISMA VE SONUCLAR

Basta biyometrik yetkilendirme olmak iizere ¢esitli alanlardaki siber saldir1 giin gectik¢e artmakta ve buna karsin tedbir
alinmasi 6nem kazanmaktadir. Bu bakis acisina gore; ses isleme ¢oklu ortam bilesenlerinin biri veya bircogunu birlikte
iceren senaryolarda verilen verilerin islenmesi, anlamlandirilmasi ve buna dayanarak belirli kararlarin verilmesinde siklikla
kullanilmaktadir. Ayrica, makine 6grenmesine veya derin 6grenmeye son yillarda olan ragbetin temel nedeni, yar1 otomatik
veya tam otomatik siniflandirma isleminin danismanl (denetimli) veya danigmansiz (denetimsiz) bir yoldan yapilmasiyla
basarimi yiiksek siniflandirma, tespit ve dogrulama oranlarina ulasilmasindandir. Ozellikle bu calismamiz 6zelinde
degerlendirildiginde; sese dayali siber saldirilarin tespit edilmesi, 6nlenebilmesi ve saldiriya karsin telafi, sorun giderme
yordamlarinin isletilebilmesi i¢in 6ncelikle dogru bigimde ses analizi, ses olay tespiti, ses sahnesi siniflandirmasi, giiriiltii
temizleme, ses iyilestirme, ses boliitleme gibi islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Buna gore, derin 6grenmenin anlamsal
¢ikarimlarin ytiksek seviyeli 6zniteliklere olan ihtiyacini diisiik ve orta seviyeli 6zniteliklerden yola ¢ikarak 6znitelik
o6grenmeye dayali bir bicimde doldurmaya ¢aligsmasi; siniflandirma, tespit ve tahminleme basariminin yiiksek olusu,
onlimiizdeki senelerde biiyiik veri, akilli veri gibi verilerin kullanilmasiyla verinin hacimsel 6l¢tim birimi olarak biiyiik

Olgeklere ulastigi (zetabyte boyutlari da dahil) problemlerin ¢éziimiinde de tercih edilir olacagini gostermektedir.
4.1. Derin Ogrenmenin Sagladig1 Kazanmimlar

Derin 6grenme insan algisiyla makine algisin1 gérece birbirine yaklastirmay1 ve bu iki olgu arasindaki anlamsal boslugu
kapatmay1 amaglayan bir yaklagimdir. Makine 6grenmesinden yola ¢ikilarak olusturulan bir yaklagim oldugu i¢in drnegin
danigsmanli 6grenmede de oldugu gibi yeterince egitim verisinin verilmesi durumunda (insan uzman tarafindan etiketlemesi
yapilmis veri) insan tarafindan elde edilebilecek algisal veriye dayanan tahmin/siniflandirma sonucuna oldukga yakin (olduk¢a
az hataya sahip) sonuglara ulagilmasi miimkiindiir. Derin 6grenmeye yakindan baktigimizda, her verinin dncelikle vektorlere
doniistiiriildiigi ve girdi uzayi ile ¢ikti uzayinin birbirine bir fonksiyon tizerinden eslestirilmeye ¢alisildigi bir 6grenme tipini
temel alan derin 6grenmenin elde etmek istedigi anlamsallig1 boylece karsiliklr iliskilerden (uzaylar arasi iligkileri tutan
vektorler sayesinde) hesaplamali olarak olusturabildigi goriilmektedir. Temsili 6grenme ile karmasiklik azaltilarak daha alt
seviyeden iliskiler daha iist seviyeden anlamli iliskilere ve boylece siniflandirma/tespit veya tahmin nihai kararlarina
doniistiiriilebilmektedir. Sinir ag1 modeli haline getirilmis hesaplamali gizgeler tizerinde bu tip iliskilerin kodlanarak tutulmasi
ve iglenmesi bu anlamsalligin sistematik olarak olusturulabilmesine imkan sunmaktadir (Chollet, 2017). Bu bakis agisiyla
derin 6grenme sayesinde, etkin veri temsili yapilabilmekte, girdi uzayi ile ¢ikt1 uzay1 arasinda giiclii bir iliski modeli

olusturulabilmekte ve verilen sinir ag1 modelinin parametreler araciligiyla ayarlar1 esnek olarak degistirilebilmektedir.

Caligmamizda inceledigimiz, CNN tabanli ¢aligsmalarda yiiksek seviyeden anlamsal bilgiyi ses spektrogrami gibi diistik
seviyeden bilgi (6znitelikler) i¢eren bir veriden elde etmenin klasik makine 6grenmesi yontem ve modellerine gére hem daha
kolay hem de daha yiiksek basarima sahip oldugu gériilmektedir. Ornegin, Ozer ve arkadaslar1 (2018) galismasinda goriintii
biceminde ses spektrogramlari girdi olarak alinarak nicemlendirilmis halde 6znitelik vektorii bigemine getirildikten sonra
sinir aginin egitim asamasinda kullanilmistir. Zheng ve arkadaglar1 (2015) ¢alismasinda da benzer bir yaklagimla akustik
sahneleri ifade etmek i¢in ses spektrogrami girdi olarak alinarak 6znitelik vektoriine ¢evirildikten sonra CNN aginin
egitiminde kullanimi tercih edilmistir. Ses verisinin zaman serisi gibi uzun bir baglam bilgisine (context) sahip oldugu
bigemde sinir agina verildigi ¢aligmalarda tekrarlayici sinir aglar1 (RNN) kullanilarak hem uzamsal hem de zamansal iligkiler
girdi uzayi ile ¢ikt1 uzay arasinda diisiik hata oraniyla elde edilebilmistir. Calismalarda 6zellikle LSTM kullanimi dikkat
¢ekmektedir. Qian ve arkadaslari (2017) ¢alismasinda RNN aglarinin bir tipi olan LSTM ag1 tabanli otomatik konusma
tanima sistemi olusturularak oldukca uzun baglam bilgisine sahip konusmanin ana dilde (yerli) bir konusma olup olmadig:
ayirt edilebilmistir. Ayrica, ¢ift yonlii LSTM kullanilarak akustik model olusturulmasi sayesinde biiyiik 6l¢ekli (uzun bir
baglam bilgisi i¢eren) konugma tanima iglemi de Chen ve arkadaslar1 (2015) ¢calismasinda yapilmistir.
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Birgok aktivasyon fonksiyonu (sigmoid, softmax vb.) ile ¢calisabilen derin 6grenme modelleri sayesinde girdi uzayi ile ¢ikti
uzay1 arasindaki dogrusal olmayan karmasik iligkiler rahatlikla kurulabilmektedir. Bunu saglarken verilen sinir aginin bdyle
gliclii bir iliski modelini olusturmasini kolaylastiracak {istiin parametre (hyper parameter) kiimesinin de dogru degerlerle
belirlenmesi gerekmektedir. Bu agidan iistiin parametrelerin degerlerine dair ayarlar istendiginde esnek olarak degistirilebilmelidir.
Literatiirdeki ¢aligmalarda iistiin parametrelerin eniyilenmesi (optimization) adina ADAM, Nestorov momenti ve RMSProp
gibi eniyileme algoritmalar1 siklikla kullanilmaktadir. Bu sayede derin 6grenmenin daha az hata oraniyla daha ytiksek
siniflandirma/tespit ve tahmin basarimi degerlerine ulasmasi ve klasik makine 6grenmesine gore iistiin yonlerini ortaya

¢ikarmasi miimkiin olmaktadir.

Konuya daha iistten bakacak olursak; derin 6grenmenin ses olay1 tespiti, ses sahnesi siniflandirma, konugma/konusmaciy1
tanima ve sesle aldatma tespiti gibi konularda klasik makine 6grenmesine nazaran sagladigi kazanimlar arasinda; veri
temsiline dayali 6grenme yaparak elle 6znitelik belirleme yerine otomatik 6znitelik elde etmede sagladigi avantajlar ve ag
modelinin parametreler iizerinden esnek olarak (katman sayist artisi, eniyilemeye olan yatkinlik vb.) yapilabilen model
modifikasyonu sayilabilir. Ayrica, derin 6grenmenin verinin igerisinde gémiilii iliskilerin gii¢lii bir bigimde ortaya ¢ikarilarak
anlamsalligin derecesinin artirilmasina sundugu katki en 6nemli kazanimlarindan birisidir.

4.2. Giincel Yonelimler

Derin 6grenmenin ses analizinde kullanimi oniimiizdeki yillarda sesli asistan ve yanit sistemlerinin tam otomatik olarak
hayatimiza girmesiyle insan bilgisayar etkilesimindeki fiziksel girdi cihazlarinin (klavye, fare ve dokunmatik ekran vb.)
terkedilerek sesli ve gorsel iletisime dayali yazilim gelistirme, sesli yonlendirmeyle bilgisayar ve akilli telefon kullanimina
ve sanayide endiistriyel tasarim, tiriin iiretimi gibi alanlarin igeriklerinde zenginlesmeye de neden olacaktir. Sanal gergeklik
ve artirilmis gergeklik alanlari ile etkilesimli olarak ses analizine dayali derin 6grenme uygulamalarinin tercih edilebilme
potansiyeli oniimiizdeki giinler icin giderek artmaktadir.

Teknoloji gelistikce, donanim imkanlar1 artmaktadir. Ozellikle klasik seri bilgisayarlar yerini giiniimiizde biiyiik ¢apli paralel
(eszamanl) veya dagitik (distributed) ¢alisan bilgisayarlara/programlara, onlar da ileriki senelerde kuantum bilgisayarlara
birakacaktir. Bu agidan ¢oklu ortam verilerinin yonetilebilirligi, depolanmasi, aktarilmasi ve islenilmesi, bu yolla var olan
siber saldirilarin hizli ve daha az maliyetle tespiti ve bertaraf edilmesi tilkemiz adina ve evrensel olarak giin gectik¢e daha
cok onem arz etmektedir. Ileriki calismalara yon verecek giincel arastirmanin su anki yonelimi (trend), derin 6grenme/

makine 6grenmesi ve kuantum bilgisayarlarin/hesaplamanin sinerjisi tizerine kurulan ¢ok disiplinli ¢calismalardir.

Finansal Destek: Yazar bu calisma i¢in finansal destek almamistir.
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