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IKi KEZ SIKISTIRILMIS SES SINYALLERININ ANALIZI VE OTOMATIK
OLARAK TESPIT EDILMESI

OZET

Bu tez ¢aligmasinda iki kez sikigtirilmis ses sinyallerinin tespit edilmesi problemi ele
almmacaktir. Ses kayitlar1 mahkemelerde delil olarak yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bununla  birlikte ses kaydimin iceriginin  degistirilip
degistirilmedigini dogrulamak 6nemli bir problemdir. Ses kaydinda manipiilasyon
yapmak isteyen biri ses sinyalini oncelikle dalga formuna doniistiirmelidir. Dalga
formu {izerinde degisiklikler yapildiktan sonra bu degisiklikleri gizlemek icin
sikigtirma iglemi ile ayni formata doniistiirebilir. Bu sebeple iki kez sikistirilmis ses
sinyallerini tespit etmek olduk¢a 6nemlidir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda iki kez
sikistirilmis ses tespitinde genellikle sikigtirma igin kullanilan ses kodlayicist hakkinda
bilgiler kullanilarak oOznitelikler elde edilmistir. Bu tez calismasinda kodlayic
hakkinda herhangi bir 6n bilgi olmadan genel 6znitelikler elde edilmeye caligilarak
daha basarili iki kez sikistirilmis ses sinyalinin tespit edilmesi hedeflenmektedir.
Ayrica literatlirde derin sinir aglarinin kullanildig1 ¢alisma sayisinin ¢ok sinirlt olmasi
sebebi ile derin sinir aglarmin hem Oznitelik ¢ikarma hem de siniflandirma
asamalarindaki  giliclerinden faydalanarak basarili  bir sistem gelistirmek
hedeflenmektedir. Oznitelikleri derin §grenme yapilarmin egitim asamasinda otomatik
olarak ogrenen ve girilti, kanal ve kayit ortami gibi performanst olumsuz
etkileyebilecek degisimlere karsi basarili, iki kez sikistirilmis ses tespit sistemi
gelistirilecektir. Farkli derin 6grenme yapilar1 ve farkli veri kiimeleri kullanarak
detayli analiz yapilacaktir. Tek bir veri kiimesi ile egitilen sistemin diger veri
kiimelerindeki ses sinyalleri ile test edildiginde de iki kez sikistirilmis sesleri tespit
etmede basarili olmasi hedeflenmektedir. Kullanilacak veri kiimelerinden biri daha
onceden farkli kodlayicilar ile sikistinlmis ses sinyalleri icermekte olup bu ses
sinyalleri kullanilarak iki kez sikistirilmis ses tespitindeki performans incelenecektir.
Tez ¢alismasinin ilk kisminda, dar bant AMR kodlayici kullanilarak farkli bit-oranlar
ile sikistirma islemi yapilarak bir kez ve iki kez sikistirilmis ses sinyalleri iiretilecektir.
Ses sinyallerinin spektrogramlar1 kullanilarak derin 6grenme modelleri ile
egitilecektir. Farkli modeller ve farkli kayip fonksiyonlar1 kullanilarak sistemin daha
ylksek basar1 oran1 vermesi i¢in ¢aligmalar yapilmistir. Literatiirde genis bant AMR
kodlayic ile iki kez sikistirilmis ses tespiti problemi daha 6nce ¢alismadigindan, tezin
ikinci kisminda genis bant AMR kodlayic1 ile iki kez sikistirilmis ses sinyalleri
iretildikten sonra bu veriler ile iki kez sikistirilmis ses tespit sistemi incelenecektir.

Anahtar kelimeler: iki kez sikistirilmis ses tespiti, Uyarlamali Coklu-Oran Kodlayict,
Konugma sinyallerinin adli uygulamalari
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ANALYSIS AND AUTOMATIC DETECTION OF DOUBLE COMPRESSED
AUDIO SIGNALS

SUMMARY

In thesis study, double compressed audio detection problem will be investigated. As a
result of widespread usage of audio recording as evidence in courts, this addresses the
problem of authenticity of a audio content. In order to tamper an audio file, attacker
first needs to decompress it to waveform and then manipulate the waveform which is
followed by recompressing the manipulated audio waveform into the original format.
For this reason, double compressed audio detection is an important audio forensic
problem. Previous studies addressing the double compressed audio detection problem
with prior knowledge about encoding and decoding processes of codec. In this study,
it is aimed at detecting double compressed audio with extracting general feature when
there is no prior knowledge about codec. There are a few studies including deep
learning approaches on double compressed audio detection problem. The proposed
system is used for both feature extraction and classifier with deep learning methods.
The system will be developed to be succesful against noise, channel and recording
environment variations. The system will be invegstigated using different deep learning
models and datasets detailed. The performance of the system will be developed on
cross-database evaluation. One of the dataset including audio with compression history
will be investigated on double compressed audio detection problem. In the first part of
thesis, single and double compressed audio recordings will be generated with narrow
band AMR codec. Audio spectrograms will be used as input of deep learning model.
The system will be improved with different deep learning models and different loss
function to try on better performance. There is no previous study addressing the double
compressed audio detection problem including wide band AMR codec. The system
will be developed double compressed audio compressed by wide band AMR codec.

Keywords: Double compressed audio detection, Adaptive Multi-Rate Codec, Audio
Forensic
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1. GIRIS

Iletisim teknolojilerindeki ve multimedya isleme sistemlerindeki son gelismeler, bilgi
igeriklerinin (0rnegin metin, ses, gorlintii ve video) kolayca iiretilmesini,
diizenlenmesini, paylasilmasini ve manipiile edilmesini miimkiin kilmaktadir. internet
kullanicilarinin ¢ogu bu tiir igerikleri ¢evrimigi olarak paylagmaktadir. Sonug olarak,
insanlar kendi kisisel medyalarini, ¢ogunlukla bagkalarinin kullanimina agik olan
cesitli bicimlerde (ses, goriintii ve video) {liretirler. Bu igerikler, iicretsiz olarak
kullanilabilen —multimedya diizenleme araclariyla kolayca degistirilebilir,
diizenlenebilir veya manipiile edilebilir. Dijital formlardaki bilgi igeriklerinin
yayginlagmasi ve manipiilasyon araglarina ulasilabilirligin kolaylagsmasinin bir sonucu
olarak, multimedya icerikleri genellikle mahkemelerde veya kolluk kuvvetlerinde delil
olarak karsimiza cikmaktadir. Bu, bir multimedya iceriginin biitiinliigline ve
orijinalligine odaklanan multimedya adli tip (multimedia forensics) problemini isaret
etmektedir. [1,2].

Multimedya adli tip aragtirmalar1 ¢ogunlukla goriintiilerden kamera tanimlama [3],
goriintiilerdeki gizli mesajlarin varligin1 belirlemeyi amaglayan goriintli steganalizi
[4], goriintii sahteciligi tespiti [5] ve iki kez sikigtirilmig goriintiilerin tespiti [6] gibi
goriintii adli tip uygulamalar tizerine odaklanmaktadir. Benzer sorunlar ses/konusma
sinyallerinin kullani1ldig1 adli uygulamalar agisindan ele alinmis olsa da, ses/konusma
sinyallerinin kullanildig1 ¢aligmalarin sayis1 goriintii adli tip caligmalarina kiyasla gore
cok daha azdir. Kayit cihazi tanimlama [7], ses steganalizi [8], ses sahteciligi tespiti
[9] ve iki kez sikistirilmis ses tespiti [10], adli goriintiiye benzer temel adli ses
problemleridir.

Yukarida belirtilen ses sinyallerinin kullanildig1 adli uygulamalar arasinda, iki kez
sikistirilmig (double compressed-DC) ses/konusma sinyali tespiti konusunda yalnizca
sinirlt sayida ¢calisma mevcuttur. Ancak daha fazla dikkat gerektiren zorlu ve onemli
bir problemdir. Ciinkii bir ses igerigi, iicretsiz olarak bulunabilen ses diizenleme
yazilimlar kullanilarak kolayca diizenlenebilir, degistirilebilir veya manipiile

edilebilir ve algisal olarak ayirt edilemeyen degistirilmis bir ses tliretmek i¢in orijinal



sikigtirma formatina geri sikistirilabilir. Bu nedenle, bu tezde uyarlamali ¢ok oranl
(Adaptive Multi Rate-AMR) konusma kodlayici ile iki kez sikistirilmig ses kayitlarini
tespit etme problemi ele alinmistir. AMR ses sikistirma kodlayicisi [11], mevcut mobil
cihazlarin (telefon, tablet, kayit cihazi vb.) ¢ogunun ses igerigini AMR formatinda
depolamasi ve AMR sesini agma, diizenleme ve diger formatlara doniistiirmeye olanak
tantyan ticretsiz olarak kullanilabilen birka¢ program olmasi nedeniyle secilmistir.
AMR kodlayicinin mobil cihazlarda yaygin olarak kullanilmasi nedeni ile iki kez
sikistirllmis AMR ses dosyalarinin mahkemelerde delil olarak goriinmesi daha
olasidir. Bu sebeple, iki kez sikistirlmis AMR sinyallerinin biitiinliginii ve
gercekligini dogrulamak igin giivenilir ses adli tip teknikleri gerekmektedir.

Iki kez sikistirilmis ses tespit problemini ele alan dnceki ¢alismalar, kullanilan ses
sikistirma kodlayici tiiriine gore {i¢ gruba ayrilabilir: (i) iki kez sikistirilmig Hareketli
Goriintii Uzmanlar Birligi (Moving Pictures Expert Group-MPEG)-1 Ses Katmani 111
(MP3) kodlayici ile sikistirtlmig ses tespiti, (ii) iki kez sikistirilmis MPEG- algilama
2/4 gelismis ses kodlama (Advanced Audio Coding-AAC) kodlayici ile sikistirilmig
ses tespiti ve (iii) iki kez sikistirilmis AMR ses tespiti. Iki kez sikistirilmis MP3 ses
pargalarini tespit etmek i¢in literatiirde yer alan ¢alismalarda genellikle degistirilmis
ayrik kosiniis donisiimii (Modified Discrete Cosine Transform-MDCT) tabanl
oznitelikler kullanilmistir. Ornegin, bir kez sikistirilmus (single compressed-SC) ve iKi
kez sikistirillmis (double compressed-DC) MP3 sinyallerinden elde edilen
nicemlenmis MDCT katsayilarinin kii¢iik degerlerinin sayis1 sahte kalitede MP3
dosyalar1 tespit etmek igin karsilastirilmis ve bu sayilarin bir kez sikistirilmis ve iki
kez sikistirilmis MP3 dosyalar1 arasinda onemli Olgiide farklilik gosterdigi tespit
edilmistir [12]. Aymi aragtirmacilar, iki kez sikistirilmis MP3 tespiti i¢in nicemlenmis
MDCT katsayilarinin ilk basamaklarindan ¢ikarilan istatistiksel 6zellikler ile destek
vektor makineleri (support vector machines-DVM) siniflandiricisini kullanmay1
Oonermistir [13]. [14] ¢alismasinda, MDCT katsayilarindan ¢ikarilan 64 adet
istatistiksel 6zniteligin, DVM (destek vektor makineleri) siniflandirict kullanilarak iki
kez sikistirllmis MP3 dosyalarini tespit etmek igin kullanilmasi onerilmistir. [15,
16]'da arastirmacilar, sorgulanan MP3 dosyasinin (muhtemelen iki kez sikistirilmis)
nicelenmis MDCT katsayilarinin histogramlari ile bir kez sikistirilmis MP3 dosyasi
arasinda benzerlik o6lciisii kullanmayr Onermistir. Ardindan, bunun bir bir kez
sikistirtlmis veya iki kez sikistirilmis MP3 ses olup olmadigina karar vermek i¢in

benzerlik dlgiisiine bir esik deger uygulanmistir. Ma ve ark. ayni bit hizinda (bit-rate-



BR) iki kez sikigtinlmis MP3 dosyalarini algilamak igin pencerelenmis ses
gercevelerinden ¢ikarilan Olgek faktorlerinin istatistiksel 6zelliklerini kullanmistir
[17]. MP3 kodlayici parametrelerinden ¢ikarilan istatistiksel 6zelliklerin [18]'de ¢oklu
MP3 sikistirmasini tespit etmek i¢cin SVM siniflandiric ile kullanilmasi 6nerilmistir.
Iki kez sikistirlmis MP3 ses algilamaya benzer sekilde, iki kez sikistirilmis AAC ses
dosyalarimi tespit etmek i¢cin MDCT katsayilarindan, Huffman kod ¢izelgesi
dizinlerinin istatistiklerinden veya oOlgek faktorlerinden ¢ikarilan oznitelikler
kullamilmistir [19, 20, 21]. Genel olarak, ikinci sikigtirmanin bit hizi birinci
sikistirmaninkine esit veya daha biiyiik oldugunda daha yiiksek bir tanima dogrulugu
elde edilmistir [19, 20, 21].

Neredeyse tiim taginabilir cihazlar ses kayitlari igin AMR kodlayiciy1 kullandigindan,
iki kez sikistirllmis AMR ses tespiti son yillarda biiyiik ilgi gérmiistiir. [10]'da, iki kez
sikistirtlmis AMR tespiti i¢in SVM siniflandiricist ile gesitli frekans tanim bolgesi
istatistiksel Ozellikleri (alt bant enerji orani, diisiik frekans enerji orani, iki banth
Ozellikler ve uzun vadeli dogrusal Ongoériilii kodlama) kullanilmistir. Tanima
dogrulugunun, ikinci sikistirma bit hizi birinci sikistirma bit hizindan yiiksek
oldugunda daha yiiksek oldugu gosterilmistir. AMR kodlayici ile iki kez sikistirilmig
ses tespiti i¢in derin 6grenme yaklasimini kullanmaya yonelik ilk girisimde, ti¢ farkl
derin sinir ag1 (deep neural network-DNN) mimarisi kullanilmistir [22]. Kullanilan
DNN mimarileri iki gizli katmana sahip ¢ok katmanli algilayict (multi-layer
perceptron-MLP), yigin otokodlayici (Stacked auto-encoder-SAE) ve seyreltme
katmanlaria sahip MLP yontemleridir [22]. S6z konusu g¢alismada, her 1 saniye
uzunlugundaki ses sinyali 400 drnekten olusan bibiri ile 6rtiismeyen kisa gergevelere
boliinmiis ve daha sonra bu ham ses gerceveleri DNN mimarilerine giris olarak
uygulanmistir. Test agamasinda karar i¢in oy ¢oklugu stratejisi kullanilmigtir. Ayni
yazarlar iki kez sikistirilmis AMR dosyalarinin siniflandirilmasinda 6znitelik ¢ikarimi
icin SAE derin sinir ag1 mimarisini Ve siniflandirma yontemi olarak Gauss karisim
modeli-evrensel arka plan modelini (GMM-UBM) siniflandiricist  kullanmay1
onermistir [23]. Onceki ¢alismalarina benzer sekilde, SAE girisi 400 drnekten olusan
ham ses gerceveleri olup, SAE gizli katmanlarindan ¢ikarilan 6znitelik vektorleri
GMM-UBM siniflandiricist ile modellenmistir. Daha yakin tarihli bir ¢alismada,
dogrusal 6ngorii (linear prediction-LP) analizinden ¢ikarilan istatistiksel 6znitelikler,
AMR kodlayict ile iki kez sikistirilmig ses sinyallerinin tespit edilmesi i¢in SVM
siniflandirict ile birlikte kullanilmigtir [24]. iki kez sikistirilmis AMR ses tespit iizerine



yogunlasan bir diger ¢alismada, aragtirmacilar 6nce yedi AMR kodlayicit parametresini
(0rn. LP katsayilari, ¢izgi spektral giftleri, perde kazanci, perde gecikmesi vb.)
¢ikarmis ve ardindan bu kodlayici parametrelerinden 657 adet istatistiksel 6znitelik
hesaplamistir [25]. Son olarak 6znitelik se¢gme yontemi ile Oznitelik sayisi azaltilmis
ve tespit i¢in SVM simiflandirict kullanilmistir.

Yukarida belirtilen literatiir 6zetinden de gorildiigii tizere iki kez sikistirilmis ses
sinyallerinin otomatik olarak tespit edilmesi problemine odaklanan calisma sayisi
olduk¢a kisithdir. Ustelik mevcut kisith calismalarin bilyiik ¢ogunlugunda MP3
kodlayici ile sikistirilmis ses sinyalleri kullanilmistir. Az sayida da olsa dar bant AMR
kodlayici kullanan (6rnekleme frekansi 8 kHz) ¢alismalarin biiyiik boliimiinde AMR
kodlayic1 parametreleri (LP katsayilari ve bunlardan tiiretilen istatistiksel 6zellikler)
Oznitelik olarak kullanilmistir. Bu tezde literatiirden farkli olarak yapilan caligsmalar
ve tez caligmasinin 6zgiin degerini ortaya koyan baslica yenilikler su sekilde
Ozetlenebilir:

1. Dar bant AMR kodlayici ile iki kez sikistirilmis ses sinyallerinin tespiti i¢in
uctan-uca evrisimsel sinir aglarinin (ESA) kullanilmasi ve oldukca yiiksek
basarim degerlerinin elde edilmesi [26].

2. Literatiirde yer alan ¢alismalardan farkli olarak 6znitelik ¢ikarma asamasinda
AMR kodlayicinin kullandig: teknikler hakkinda herhangi bir 6n bilgiye sahip
olmadan elde edilen spektrogram Oznitelikleri iki kez sikistirilmig ses
sinyallerinin tespitinde ilk kez bu tezde kullanilmistir [26].

3. Derin evrisimsel sinir aglarinin iki kez sikistirilmis ses sinyallerinin tespitinde
Oznitelik ¢ikarma modiilii olarak kullanilmasi ilk kez bu tez kapsaminda
yiiriitiilen ¢aligmalarda onerilmistir [26].

4. 1ki kez sikistirilmis AMR sinyallerinin tespitine kanal (mikrofon), ortam ve
sOylenen s6z 6beginin etkisi ilk kez bu tezde analiz edilmistir [26].

5. Iki kez sikistirilmis sinyallerin tespit edilmesi ¢alismalarinda, capraz veri
kiimeleri ile degerlendirme (cross-database evaluation) yani sistemin egitildigi
veri kiilmesinden tamamen farkli bir veri kiimesi ile test edilmesi ilk kez bu tez
calismasinda analiz edilmistir [26,27].

6. Uzun donem ortalama spektrogram (long-term average spectrum — LTAS)
Oznitelikleri ilk kez iki kez sikistirilmig seslerin tespiti i¢in bu tez kapsaminda
kullanilmis olup, LTAS Ozniteliklerinin zamansal olarak boéliitlemenin

performansi artirdig1 gosterilmistir [27].



7. Klasik DNN c¢alismalarinda sinfilandirma katmaninda kullanilan softmax
aktivasyonuna agisal terimlerin eklenmesi ile iki kez sikistirilmis seslerin
tespit edilebilme basarisinin  artirildigr ilk kez bu tez c¢alismasinda
gosterilmistir [28].

8. Literatiirde heniiz ¢alisilmamis olan genis bant AMR kodlayici (6rnekleme
frekansi 16 kHz) ile sikistirilmis seslerin tespit edlmesi problemi, bu problem
i¢cin paralel DNN yapilarinin birlikte kullanilmasi ve farkli derin 6zniteliklere
bilgi birlestirme (information fusion) yontemleri uygulanmasi ilk kez bu tezde

calisilmgtir.



2. MATERYAL ve METOT

2.1 Derin Ogrenme

Derin yapay sinir aglar1 (Deep Neural Networks-DNN), giiniimiizde birgok modern
yapay zeka uygulamasinin temelini olusturmaktadir [29]. DNN'lerin konusma
tanimaya [30] ve goriintli tanimaya [31] yapilan devrim niteliginde uygulamasindan
bu yana, DNN'leri kullanan uygulama sayisi giderek artmaktadir. Derin yapay sinir
aglar1 otonom araglardan [32], kanser tespitine [33] ve karmasik oyunlar oynayan [34]
birgok alanda kullanilmaktadir. Bu alanlarda birgok DNN, insan dogrulugunu
asabilmektedir. DNN'lerin {istiin performansinin en Onemli sebebi istatistiksel
ogrenme yontemleri kullanarak ham verilerden yiiksek seviyeli o6znitelikleri
Ogrenebilmesidir. Bu, uzmanlar tarafindan el yordamui ile elde edilen 6znitelikler ve
kurallar gibi daha onceki yillarda geleneksel olarak uygulanan yaklagimlardan
farklidir.

DNN'ler, ayn1 zamanda derin 6grenme olarak da adlandiriimakta olup, 1950'lerde
terimi kullanan bilgisayar bilimcisi John McCarthy tarafindan tanimlanan yapay zeka
alaninin genis bir pargasidir. Yapay zeka, insanlar gibi hedeflere ulasabilen akill
makinelere sahip olma bilimi ve mihendisligi olarak tanimlanmaktadir. Derin
ogrenmenin yapay zeka biitlinliyle iliskisi, Sekil 2.1'de gosterilmektedir. Yapay
zekanin iginde, 1959'da Arthur Samuel tarafindan tanimlanan olan makine 6grenmesi
alt alan1 bulunur ve Bu, bilgisayarlarin programlanmadan kendi kendine 6grenme

yetenegine sahip olma alani olarak tanimlamaktadir.

Bilim insanlar1 hala beynin nasil g¢alistigi hakkinda ayrintilar1 kesfetmeye devam
ederken, genellikle beyinin ana bilgisayar elemaninin néron oldugu kabul edilir.
Ortalama bir insan beyninde yaklasik 86 milyar ndron vardir. Noronlar kendilerine
giren ve onlar1 terk eden elemanlara sahip dendritlerle birbirlerine baglidir. Noron,
dendritler araciligiyla giris sinyallerini kabul eder, bu sinyaller {izerinde birtakim
hesaplamalar yapar ve axonda bir ¢ikis sinyali tiretir. Bu giris ve ¢ikis sinyalleri
aktivasyonlar olarak adlandirilir. Bir néronun axonu ayrilir ve ¢ok sayida basgka
ndronlarin dendritlerine baglanir. Axonun bir dali ve dendrit arasindaki baglant1 sinaps
olarak adlandirilir. Ortalama bir insan beyninde 10'* ile 10 arasinda sinaps oldugu

tahmin edilmektedir.



Yapay Zeka (Al)

Makine Ogrenmesi

Derin \ ‘ 3
Ogrenme “

Sekil 2.1 : Yapay zeka ve derin 6grenme arasindaki iligki.
Sinapsin bir 6nemli 6zelligi {stiinden gegen sinyali (x;) Olcekleyebilmesidir.
Olgeklendirme faktorii agirlik (w;) olarak adlandirilabilir ve beyinin 6grendigine
inanilan sey sinapslarla iligkili agirliklarin degisimidir. Bu nedenle, farkli agirliklar
farkl1 bir girise cevap verir. Ogrenme, bir §grenme uyarisina cevap olarak agirhiklarin
ayarlanmasidir, ancak beynin organizasyonu (yani programi) degismez. Bu 6zellik,

beyni makine 6grenimi tarzi bir algoritma i¢in miikemmel bir ilham kaynag: yapar.

Sinir aglar1, néron'un hesaplamasinin girdi degerlerinin agirlikli toplamini icerdigi
fikrinden ilham alir. Bu agirlikli toplamlar sinapslar tarafindan gerceklestirilen deger
Olcegiyle ve noron'daki bu degerlerin birlestirilmesiyle eslesir. Ayrica, néron sadece
bu agirlikli toplami ¢ikartmaz, ¢linkii bir kaskad noéronlar ile iliskili hesaplama basit
bir lineer cebir islemi olurdu. Bunun yerine, néron i¢inde girdilerin birlestirildigi bir
islevsel islem gerceklesir. Bu islem girdilerin bir esik degerini asmasi sonucu bir
noronun ¢ikt1 tiretmesine neden olan bir lineer olmayan fonksiyon gibi goriiniir. Bu
nedenle, sinir aglar girdi degerlerinin agirlikli toplamina lineer olmayan bir fonksiyon

uygular.



Sinir agmin giris katmanindaki ndronlar bazi degerleri alir ve bunlari agm orta
katmanina, ayrica siklikla "gizli katman" olarak adlandirilan katmana iletmektedir. Bir
veya daha fazla gizli katmandan gelen agirlikli toplamlar nihayetinde ¢ikis katmanina
iletilir ve bu, kullaniciya agin sonuglarini sunmaktadir. Beyin-benzetimi terimlerini
sinir aglartyla uyumlu hale getirmek i¢in, néronlarin ¢iktilar1 siklikla aktivasyon

olarak, sinapslar ise agirlik olarak adlandirilir.

(2.1)

Denklem 2.1 her bir katmanda yapilan hesaplamay1 gostermektedir. W;j, b, x; ve y;

sirasiyla agirliklar, bias degeri, giris aktivasyonu ve ¢ikis aktivasyonu olup f(.) lineer

olmayan fonksiyonu tanimlamaktadir.

Sinir aglar alaninda, birden fazla gizli katmani olan neural networklerin ¢alistig1 bir
alan olan derin 6grenme bulunur. Bugiin, derin 6grenmede kullanilan tipik ag katman

sayilar1 besten binlere kadar degisir.

DNN’ler bir makine 6grenimi algoritmasinin bir 6érnegi oldugundan, temel program
Ogrenirken gorevlerini yapmasi i¢in degismez. DNN’lerin 6zel durumunda, bu
ogrenme agdaki agirliklarin (ve bias) degerini belirlemeyi igerir ve bu ag1 egitmek
olarak adlandirilir. Bir kez egitildikten sonra, program, egitim siireci sirasinda

belirlenen agirliklar kullanarak agin ¢iktisint hesaplayarak gérevini yapabilir.

Bir ag1 egitirken, agirhiklar (w;;) genellikle gradian inisi (gradient descent) ad1 verilen
optimizasyon siireci kullanilarak giincellenir. Kaybin her agirlikla ilgili gradyanin,

kaybin agirlikla ilgili parcali tiirevine gore ¢arpim, agirligi glincellemek i¢in kullanilir

t+1 _ t JL )
i =W —amij, a Ogrenme orani olarak adlandirilir.) Bu gradyan kaybi

(w
azaltmak i¢in agirliklarin nasil degistirilmesi gerektigini gostermektedir. Bu siireg
iteratif olarak tekrar edilerek genel kaybi azaltir. Gradyanin parcali tiirevlerini
hesaplamak i¢in geriye yayilim (backpropagation) algoritmasi kullanilmaktadir.
Geriye yayilim algoritmasi zincir kuralindan tiiretilen bir hesaplamadir ve agin geriye
dogru degerler gecirilerek, kaybin her agirlik tarafindan nasil etkilendigini

hesaplamasiyla ¢aligir.



DNN'lerin yaygin bir formu, Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) 'dir, bu aglar birden ¢ok
evrisim katmanidan olusur. Bu aglarda, her katman, girdi verisinin bir sonraki
diizeyde yiiksek seviyeli bir soyutlamasini tiretir, bu soyutlama 6zellestirilmis ancak
onemli bilgiyi koruyacak bir d6znitelik haritasi olarak adlandirilir. Modern ESA'lar, ¢ok
derin katman hiyerarsisi kullanarak iistiin performans gostermeyi basarabilmektedir.
ESA, goriintii isleme [31], konusma tanima [35], oyun oynama [34], robotik [36] gibi
birgok uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir.

ESA'lardaki her bir evrisim katmani yiiksek boyutlu konvoliisyonlardan olugsmaktadir.
Katmanda bulunan giris aktivasyonlar1 her birine kanal adi verilen iki boyutlu giris
Oznitelik haritalarinin (input feature maps) bir seti olarak yapilandirilmaktadir. Her
kanal, filtrelerin yiginindan herhangi bir iki boyutlu filtreyle konvoliisyon islemi
hesaplar, bu iki boyutlu filtrelerin y1gin1 genellikle tek bir ii¢ boyutlu filtre olarak
adlandirilir. Her noktadaki konvoliisyon sonuglari, tiim kanallar arasinda toplanir. EK
olarak, filtreleme sonuglarina sabit deger (bias) eklenebilir, ancak baz1 yeni aglar [37]
katmanlarin bazi boliimlerinde kullanimini ortadan kaldirir. Bu hesaplamanin sonucu,
bir ¢ikt1 Oznitelik haritasinin (output feature maps) bir kanalin1 olusturan ¢ikti
aktivasyonlaridir. Ayni girdi {izerinde ek li¢ boyutlu filtreler kullanilarak ek c¢ikti
kanallar1 olusturulabilir. Son olarak, birden fazla girdi oznitelik haritalari, filtre
agirliklarinin tekrar kullanimini iyilestirme potansiyeline sahip olarak bir yi1gin olarak

islenebilir.

ESA'lar, goriintii verilerini isleyerek, verilerdeki belirgin 6zellikleri bulma amaciyla
tasarlanmistir. Bu nedenle, goriintii analitik, smniflandirma, tanima ve benzeri
problemlerde oldukga yaygin olarak kullanilmaktadir. Calisma sekli olarak, ESA'lar
oncelikle goriintii verilerini kiiciik bir parcaya (piksel gruplarina) ayirir ve bu pargalar
tizerinde ¢esitli filtreler kullanilmaktaadir. Bu filtreler goriintii verilerinin belirgin
ozelliklerini belirlemeyi amacglar. Daha sonra, bu filtreler goriintiideki 6zellikleri
bulmak igin kaydirilir ve bu islem tekrar edilir. Bu asamada, goriintii verilerindeki
belirgin 6zelliklerin tanimlanmasi saglanir. Daha sonra, bu 6zellikler, fully connected
katmanlar tarafindan siniflandirilir ve sonug olarak, goriintii verilerine ait bir etiket

(6rnegin, "kedi", "kopek", vs.) verilir.

CNN'ler, goriintii verilerinin islenmesi i¢in oldukga yiiksek bir performansa sahiptir
ve aynit zamanda egitimi de oldukca hizlidir. Bu nedenle, goriintii analitik ve

sniflandirma gibi alanlarda siklikla tercih edilir. Ornek olarak, resim smiflandirma,



nesne tanima, goOriintii segmentasyon, goriintli O6grenme ve benzeri alanlarda

kullanilabilir.

LSTM (Long Short-Term Memory), bir tip sinir ag1 modelidir ve uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenmeye ve tahmin etmeye calisan bir model olarak tanimlanir. Bu
model, birbirini izleyen verilerin (6rnegin, metin, ses, finansal veriler, vb.)
islenmesinde oldukg¢a yaygin olarak kullanilmaktadir. LSTM'in ¢caligma prensibi, giris
verilerinin bir siralama i¢inde ge¢mis verileri hatirlamasmna ve bu verileri
kullanmasma dayanir. Bu sayede, LSTM, zaman serisi verilerindeki uzun vadeli

bagimliliklar1 anlamaya ve bu bagimliliklar1 tahmin etmeye ¢aligir.

LSTM'in temel bileseni olan hiicre, verilerin siras1 boyunca verilerin hatirlanmasina
ve verilerin degismesine dayanir. Bu hiicre, giris, unutma ve ¢ikis portlar gibi bir dizi
port ile donatilir ve veriler bu portlar araciligiyla islenir. LSTM'in uzun vadeli
bagimliliklar1 tahmin etme becerisi, metin veya ses verilerinin anlamli bir sekilde
siiflandirilmasi, zaman serisi verilerinin tahmin edilmesi gibi uygulamalarda
kullanilabilir. Ornegin, metin smiflandirma, dil modelleme, ses tanima ve benzeri

alanlarda tercih edilmektedir.

2.2 AMR Kodlaya ile ki Kez Sikistirilmis Ses

AMR ses kodlayici, konusma sinyalleri i¢in optimize edilmis ve 3. Nesil Ortaklik
Projesi (3GPP) [11] tarafindan gelistirilmis bir konusma sikistirma formatidir.
Baslangicta, 8 kHz Ornekleme hiziyla dar bant sinyalleri kodlayan bir dar bant
konusma kodlayici olarak gelistirilmistir. AMR kodlayici, konusma sinyalini sekiz
farkli bit hizinda (BR) kodlar: BR € {4.75,5.15,5.9,6.7,7.4,7.95,10.2,12.2} kbps
(kbit/s). Konusma sikistirma islemi her biri 160 Ornekten olusan konusma
cercevelerine kod uyarimli dogrusal 6ngorii (code excited linear prediction-CELP)
modeli kullanarak gercgeklestirilir. CELP model parametreleri, 10. dereceden dogrusal
ongorii (linear prediction-LP) analizi kullanilarak elde edilir ve LP katsayilari, ¢izgi
spektral ¢iftlerine (line spectral pairs-LSP) doniistiiriiliir. Kodlama sirasinda CELP
model parametreleri kodlanir ve iletilir. Kod ¢6zme asamasinda, 6nce kodlanan
parametrelerin kodu ¢oziiliir ve ardindan yeniden olusturulan uyartim (excitation)

sinyaline LP sentez filtresi uygulanarak konugma sinyali sentezlenir [38].
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Benzer sekilde genis bant AMR (AMR-WB) kodlayict [39], 3GPP tarafindan
gelistirilen ve genis bant konusma sinyalleri i¢in optimize edilmis ses sikistirma
formatidir. 16 kHz o6rnekleme frekansini desteklemektedir. Cebirsel kod uyartimli
dogrusal 6ngorii analizi kullanarak kodlama yapmaktadir. Genis bant AMR kodlayici
konusma sinyallerini dokuz fakl bit hizinda (BR €
6.60,8.85,12.65,14.25,15.85,18.25, 19.85, 23.05, 23.85 kbps) kodlamaktadir.

Sekil 2.2'de iki kez sikistirllmis AMR ses dosyasi olusturmanin olasi bir yolu
gosterilmektedir. Orijinal konugsma dalga bi¢imi, AMR kodlayic1 kullanilarak
kodlanir, boylece bir kez sikistirllmig AMR ses kaydi olusturulur. Bir saldirgan veya
dolandirict, bir kez sikistirllmis AMR dosyasi iizerinde oynamay1 veya manipiile
etmeyi hedefliyorsa, darbe kodu modiilasyonu (PCM) ses dalga bi¢imini elde etmek
igin Once bir kez sikigtirllmis AMR sinyali kod ¢oziicii yardimu ile orijinal PCM dalga
formuna donistiiriiliir. PCM ses dalga formu elde edildikten sonra, herhangi bir ses
diizenleme yazilimi yardimi ile konusma sinyali iizerinde oynama (6rnegin, dalga
bicimine bir ses segmenti eklemek/silmek) veya manipiilasyon (6rnegin,
konusmacinin cinsiyetini degistirmek veya konusma igerigini bastirmak i¢in dalga
bicimine  giiriiltii  eklemek) islemleri  gergeklestirebilir.  Son  olarak,
kurcalamayi/manipiilasyonu maskelemek i¢in manipiile edilmis ses sinyalini AMR
kodlayict ile yeniden sikigtirarak iki kez sikistirilmis AMR sinyali tiretilmis olur. Bu
nedenle, orijinal/ger¢ek bir AMR sinyali, bir dolandirici veya sahtekar gergeklestirdigi
oynama veya manipiilasyonun ayak izlerini gizlemek i¢in ikinci kez yeniden
sikigtirmadigy siirece iki kez sikistirilmak zorunda degildir. Bu gercege dayanarak, iki

kez sikistirilmis AMR kaydinin tespiti, temel ve dnemli bir adli ses uygulamasidir.

Ses
Isareti Ses Kod - Ses
Kodlayici | | | Goziici >| Manipllasyon — Kodlayici |
v v
Bir kez sikistirilmis Iki kez sikistiriimis
ses dosyasi ses dosyasl

Sekil 2.2 : Ses sinyallerinden iki kez sikistirillmis ses sinyallerinin olusturulma
adimlari [40].
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2.3 Konusma Oznitelikleri

Spektrogram, bir ses veya konusma sinyalindeki gizli bilgileri ortaya ¢ikarmak igin
kullanilan 6nemli bir gorsellestirme araci olup; konusma isleme uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir [41]. Konusma sinyalinin spektral igeriginin zaman
icindeki degisimini gdsteren énemli bir analiz yontemi olan spektrogram gosterimi,
sinyalin kisa donem analizi ile elde edilir. Kisa donem analizinde, bir konusma sinyali
birbiri ile ortiisen ve her biri toplam N adet 6rnekten olusan kisa gergevelere (x[n, t])
boliiniir. Burada n=0,1,...,N —1 0rnek indeksidir ve t =1,2,...,T cerceve
indeksidir. Her ¢er¢ceve daha sonra bir veri inceltme penceresi (genellikle Hamming
veya Hanning penceresi) w[n] kullanilarak pencerelenir. Son olarak, her ¢er¢evenin

spektrumunu elde etmek icin ayrik Fourier doniistimii (DFT) alinar:

N-1
X(ke) = ) winlx[ntle " /n (2.2)

burada k ayrik frekans indeksi olup x[n,t] ses gergevesinin [0, N — 1] araliginin
disinda sifir oldugu varsayilir. Kisa donem Fourier doniistimii (STFT) ile elde edilen
tiim cercevelerin logaritmik gii¢ spektrumu (10log|X(k,t)|?), ses sinyalinin

spektrogrami olarak bilinir ve bir 1s1 haritasi ile gorsellestirilir.

Bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis AMR konusma sinyalleri arasindaki farklar
anlamak igin Sekil 2.3'te ayn1 sinyalin farkli sikistirma bit hizlar ile sikistirilmasi
neticesinde elde edilen sinyallerin spektrogramlar1 analiz edip karsilastirilmistir.
Seklin siitunlari sirastyla 4.75, 6.7 ve 12.2 kbps sikistirma bit hiz1 degerlerine karsilik
gelmektedir. Seklin son satiri, her bir sikistirma bit hiz1 i¢in iki kez sikistirmadan en
cok etkilenen frekans bolgelerini ortaya ¢ikarmak amaci ile bir kez sikistirilmis ve iki
kez sikistirilmig spektrogramlarinin  ¢ikarilmasiyla elde edilen diferansiyel
spektrogramlar1 gostermektedir. Sekilden, bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis
AMR sinyalleri arasinda 6nemli farkliliklarin bit hizindan bagimsiz olarak yiiksek
frekanslarda meydana geldigi goriilebilir. Bir kez sikistirilmis AMR ses dosyalari,
yuksek frekanslarda (yaklasik 2 kHz'in iizerinde) iki kez sikistirllmis AMR
dosyalarindan ¢ok daha yiiksek enerji degisimine sahiptir. Bu, diferansiyel

spektrogram goriintiilerinden (seklin tiglincii satir1) kolayca dogrulanabilir. Formant
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desenleri diferansiyel spektrogramlarda hala goriiniirken, yaklasik 2 kHz'in tizerinde
giiriiltii benzeri degisimler gézlemlenebilir. Bir baska ilging gézlem de, sikistirma bit
hiz1 arttik¢a, hem bir kez sikistiritlmis hem de iki kez sikistirilmig sinyaller igin yiiksek
frekanslarda daha biiyiik enerji degisimlerinin meydana gelmesidir. Diger bit hizi
degerleri i¢cin de benzer goézlemler gecerlidir. Bununla birlikte, tek bir konusma
sinyalinin spektrogramini gorsellestirmenin, iki kez sikistirmanin neden oldugu
akustik degisiklikler hakkinda genel bir a¢iklama yapmak i¢in yeterli olmayabilecegi
tartisilabilir. Bu amagla, uzun dénem ortalama spektrumlar (LTAS) kullanilabilir.
LTAS, adli ses biliminde [42] ve bir ses sinyalinin isitilebilirligini 6lgen konusma
anlasilirlik indeksini hesaplamak icin [43] yaygin olarak kullanilmaktadir. LTAS, tiim

cergeveler iizerinden spektrogramin zaman ortalamasi alinarak hesaplanir:

T
1
LTAS = 72 X(k,t). (23)
t=1

SC (BR=6.7 kbps)

4 SC (BR=4.75 kbps) SC (BR=12.2 kbps)
R TR E R R T FET 8 F IR R
<. RS A i R
Fagaud it AT R
W o v A g . LR R e
2 [ gk RE v
& AR e b il
_q~<> I L s g e R} i e }
D1 e A | - A
o 1- S £ Sl e
. WERLE R BEES SN E fRE2 e
0.5 1 1.5 2 2.5 0.5 1 1.5 2 2.5

DC (BR=4.75 kbps)

4
N 1?' ; uE f
cH i L
z IR ko :
22 2 BRI e R
R I o
g I Rl ey = -
o 2 ; Thies: & g:qi‘::: b
, R bR o LVERE Bk
0.5 1 1.5 2 2.5 0.5 1 1.5 2 5

SC - DC (BR=4.75 kbps) SC - DC (BR=6.7 kb
TR T 7 G

4 RS
3 BN & 2

-8

Sekil 2.3 : 4.75, 6.7 ve 12.2 kbps kullanilarak olusturulmus bir kez sikistirilmis ve iki
kez sikistirilmis ses sinyallerinin spektrogramlari. Son satir bir kez ve iki kez
sikistirilmis seslerin spektrogram farklarini belirtmek igin verilmistir [26].
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Ug farkl1 bit hizinda sikistirilmis 100 adet ses sinyali kullanarak bir kez sikistirilmis
ve iki kez sikistirllmis AMR ses dosyalarinin ortalama uzun donem ortalama
spektrumlar1 hesaplanmustir. Her bit hiz1 i¢in ayn1 100 ses sinyali (ayn1 konusmacilar
ve ayni igerikler) kullanilmistir. Sekil 2.4, bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis
AMR ses dosyalari kullanilarak hesaplanan spektrumlari gostermektedir. Spektrogram
goriintiileri lizerindeki bulgulara benzer sekilde, hem bir kez sikistirilmis hem de iki
kez sikistirilmis ses giicliniin bit hizindan bagimsiz olarak 2 kHz'in altinda benzer
egilimler gosterdigi gozlemlenmektedir. f > 2 kHz i¢in, bir kez sikistirilmis ve iki kez
sikistirilmis  ses sinyalleri arasindaki farklar artmaktadir. Sikistirma bit hizinin
arttirllmasi bir kez sikistirilmis ve iki kez sikigtirllmig LTAS grafikleri arasindaki
farklar1 azaltsa da, daha kiiglik bit hiz1 degerlerine kiyasla ses sinyallerinin giicii
artmaktadir. Bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis AMR ses kayitlarinin
spektrogram goriintiilerinde ve LTAS grafiklerinde gozlemlenen bu temel farkliliklar,
spektrogrami iki kez sikistirllmis AMR ses tespiti i¢cin ESA ile kullanmak igin

potansiyel olarak iyi bir temsil haline getirir.

4.75 kbps 6.7 kbps 12.2 kbps

-10 sc -10 -10
o —DC
S 20 -20 -20
()

-30
= -30 -30

-40

-40 401
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Frekans (kHz) Frekans (kHz) Frekans (kHz)

Sekil 2.4 : Bir kez ve iki kez sikistirilmis AMR ses kayitlarinda spektrum
ortalamasinin (LTAS) farkli bit hizlarinda karsilagtirilmasi [26].

Konugma sinyaline kisa donem Fourier doniisiimii uygulanarak elde edilen X (k, t)

gdsterimi polar formda

X(k,t) = |X(k, t)]e/0¢D (2.4)

Seklinde ifade edilebilir. Daha once de belirtildigi gibi |X(k,t)| genlik spektrumu
spektrogram olarak tanimlanirken, faz bileseni 8 (k, t) ise sinyalin faz spektrumu veya
daha yaygin olarak fazgram olarak tanimlanir ve genlik spektrumunun tasidig:
bilgilerden farkli bilgiler tasidig1 bilinmektedir. Bu nedenle birgok ¢alismada genlik

spektrumu 6znitelikle birlikte kullanilarakperformans artiric etkisi gézlenmistir [44].
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Yaygin olarak kullanilan diger bir spektrum tahmin yontemi, dogrusal tahmine (LP)
dayanmaktadir [xx]. LP analizinde, s(n) ses sinyalinin 6nceki p 6rneginden tahmin
edilebilecegi varsayilir, $(n) = —Zzﬂaks(n — k). Burada s(n) orijinal konusma
ornegidir, $(n) tahmin edilen 6rnektir ve p tahmin sirasidir (zaman araligi). Geleneksel
otokorelasyon yontemi genel olarak enerjiyi en aza indirerek e(n) = s(n) —$(n) =
s(n) + XF_, axs(n — k) tahmin katsayilarim {c¢; }5_, tahmin etmek igin kullanilr.

Optimum katsayilar

lp

Aopt = _Rl_PlrlP (25)

denkleminden elde edilir. Burada R,,, bir Toeplitz otokorelasyon matrisidir ve r;,, bir

otokorelasyon vektoriidiir. Tahmin katsayilar1 a; verildiginde LP spektrumu su

sekilde elde edilir:

Sip(f) = ! (26)

) 2
|1+ XP_ ageJ2mfk

2.4 ki Kez Sikistirllnns AMR Ses Tespiti

Bir s konusma sinyali verildiginde, iki kez sikistirilmis AMR ses tespiti, iki hipotez
arasinda karar vermeyi amaglayan bir hipotez testi olarak gerceklestirilebilir:

e H, : s sinyali bir kez sikistirilmis AMR sinyalidir.

e H;: s sinyali iki kez sikistirilmis AMR sinyalidir.

Ho ve Hi hipotezleri arasinda karar vermek i¢in minimum hata oraninm1 garanti eden
optimum karar kurali, p(Hy|s) ve p(H,|s) sonsal olasiliklarina dayanan Bayes karar
kuralidir ve su sekilde tanimlanir:

HO' P(H0|5) > p(H1|S) ( 27)

Karar = {
Hy, p(Hyls) > p(Hyls)

Bu nedenle, iki kez sikistirilmis konusma sinyallerini tespit etmek i¢in bir sistem
tasarlarken belirlenmesi gereken 6nemli bilesenlerden biri belirli bir ses sinyali s i¢in

p(Hy|s) ve p(H,|s) sonsal olasiliklarinin hesaplanabilecegi igin giivenilir bir teknik
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secmektir. Denklem 2.7 ile belirtilen karar kurali, Bayes kuralini takip ederek
olabilirlik fonksiyonlari (p(s|Hy) ve p(s|H,)) tiiriinden ifade edilebilir (p((Hols)) =
p(s|Hy)p(H,y)). Istatistiksel driintii tanima ydntemleri, her sinifin (bir kez sikistirilmis
ve iki kez sikistirnlmis AMR ses siniflar1) egitim verilerini kullanarak olasilik
yogunluk fonksiyonlarin1 tahmin etmeyi amaglar. Bunun igin Oncelikle bir kez
sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis ses sinyallerini ayirt edebilen, uygun bir 6znitelik
cikarma yoOnteminin belirlenmesi  gerekmektedir. Daha sonra, olabilirlik
fonksiyonlarini tahmin etmek icin etkili bir istatistiksel modelleme teknigi gereklidir.
Agikgasi, bu iki bilesen (6znitelik ¢ikarma ve modelleme teknikleri) i¢in kullanilacak
yontemlerin belirlenmesi, iki kez sikistirilmis ses tespiti probleminin en 6nemli
asamalar1 olup zorlu bir gérevdir. Herhangi bir varsayim olmaksizin el yordamu ile iki
smifi birbirinden ayirt edebilecek Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in uygun bir 6znitelik
cikarma teknigi aramak ve her sinif i¢in olabilirlik fonksiyonlarini tahmin etmek i¢in
istatistiksel modelleme yontemi belirlemek yerine, her iki amag igin de (6znitelik
cikarimi ve sonsal olasiliklarin belirlenmesi) derin 6grenme yontemleri kullanilabilir.
Makine 6grenimindeki son gelismelerle birlikte ESA, ¢esitli orilintii tanima gorevleri
icin son teknoloji bir yontem (state-of-the-art) haline gelmistir. ESA tabanli teknikler
genellikle oznitelik ¢ikarma veya siniflandirma igin kullanilmaktadir. Oznitelik
¢ikarimi igin, genellikle ham veriler veya verilerin basit iki boyutlu temsili ESA'ya
giris olarak uygulanir ve ara katmanlarin ¢ikisi, giris verilerinin 6znitelik temsili olarak
elde edilir. Ugtan uca siniflandirmaya gelince, ESA giris verilerini alir ve uygulanan
giris sinyali igin tahmin edilen sinif etiketini dondiirtir. ESA her iki durum i¢in de
(6znitelik ¢cikarma ve siniflandirma) giiclii bir aractir. Ciinkii gorev hakkinda herhangi
bir dnceden bilgi sahibi olmadan ayirt edici 6znitelikleri otomatik olarak 6grenme
yetenegine sahiptir.

Iki kez sikistirilmis AMR ses tespiti probleminde ESA kullanmak igin, giris sinyali iki
boyutlu bir dizi olarak diizenlenmelidir. Ses sinyalleri tek boyutlu diziler oldugundan,
problemin kisitlamalarina gore sinyalin uygun bir iki boyutlu gosterimi secilmelidir.
Bu nedenle, bir ses sinyalinin spektrogram gosterimi bu amag i¢in iyi bir adaydir ve
konusmaci tanima [45] ve konusma tanima [46] gibi ESA'lar1 kullanan gesitli konugma
isleme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmistir. Bununla birlikte, spektrogram
ses sinyalinin pencerelenmis ¢ercevelerinden hesaplanir. Bu nedenle, spektrogram bir
goriintii olarak ele alinirsa, satirlar ayrik frekans indeksine ve siitunlar cerceve

indeksine karsilik gelmektedir. Farkli siirelerdeki ses sinyallerinden elde edilen toplam
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cergeve sayist dogal olarak farkli olacaktir. Bu nedenle, ses sinyalinin siiresi degistikce
spektrogram goriintiisiiniin siitun sayisi da degisecektir. Spektrogramin zaman-frekans
seklini sabitlemek i¢in, genellikle bir ses sinyalinin toplam ¢erceve sayisi bir {ist sinira
sabitlenir [47, 48]. Bu, spektrogramin zaman ekseni boyunca (eksen gergevelere
karsilik gelir) sabit bir boyutta kesilmesi veya c¢erceve sayilarini eslestirmek i¢in iist
smirdan daha az cerceve sayisina sahip kisa ses dosyalarinin gergevelerinin

birlestirilmesiyle gergeklestirilir.

2.5 Kayip Fonksiyonlari

Derin 6grenmenin kullanildigi cogu siniflandirma probleminde, genellikle giris egitim
orneginin smif etiketini tahmin etmek igin softmax kaybi kullamlir. iki kez
sikistirilmis AMR ses tespitinde oldugu gibi iki simifli bir siniflandirma gorevi igin

softmax kaybi su sekilde tanimlanir:

) Ki=1 g ?=1€W1'Txi+bj

burada K, bir egitim grubundaki (y1gin — batch) egitim 6rneklerinin sayis1 olup, x; €
R?%, d—boyutlu derin dznitelik vektdriinii temsil etmektedir. y; i. sinif etiketini (iki
siifl siniflandirma igin y ; € {1, 2}), bj j. ¢ikis biriminin yanlilik terimini (bias) ve
W; siniflandirma katmaninin agirhik matrisinin (W € R%*?) j. siitununu belirtir.
Softmax kaybindaki logit terimi (W7Tx), WTx =W Il ll x Il cos (8) seklinde
yazilabilir; burada 6, agirlik matrisi W ile 6znitelik vektorii x arasindaki agidir.

Boylece, (2.8)'de tanimlanan softmax kayb1 su sekilde yeniden yazilabilir:

L oWy I1xillcos 8y50+by: (29)

L =

—— ) log
2 W illllxillcos (8;;)+b;
K Ly %8\ 5 Tl lees @100,

burada 6; ;,W; ve x; arasindaki agidir. Bu nedenle, Denklem 2.9°da gosterildigi tlizere
geleneksel softmax kaybi, agirlik vektoriiniin normundan (Il W, II) etkilenmektedir.
Tiim yanhlik terimlerinin (b;) 0 oldugunu ve i¢ ¢arpim 6zelligini kullanarak tiim j =

1,2 icinll Wj Il = 1 olacak sekilde agirliklarin normalize edildigi varsayilirsa,

degistirilmis softmax kay1p islevi su sekilde yazilabilir:
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|xl [cos (gyl i) ( 2.10 )
= - —Z log 22 ellxillcos (8

Bu modifikasyonla, agirlik vektoriiniin normunun etkisi ortadan kaldirilir ve bir x;
oznitelik vektoriiniin sonsal olasiligi, derin 6znitelik vektoriiniin normu kullanilarak

ve agirliklar ile derin 6znitelik vektorii arasindaki agi ile belirlenir.

Agisal marjin softmax tiirevlerinde, kosiniis terimi, agisal sinir1 softmax kaybina dahil
etmek i¢in daha siki bir fonksiyonla degistirilir. A-Softmax kaybi [49], asagidaki gibi

carpimsal bir sekilde modifiye edilmis softmax kaybina bir agisal marj dahil eder:

1 K ellxillw 6y (2.11)
L= ——Z log . _ ,
Koo\l @0 4 32 ellyllcos @50

burada ¥ (8y:ii) < cos(Byii), su sekilde tanimlanan pargali monoton azalan agi

fonksiyonudur:

¥ (0 y,0) = (—1)* cos(mby;;) — 2k (2.12)

buradak € [0,m — 1], m = 1 marjin boyutunu kontrol eden tamsay1 parametresidir

Ve, € [, 50T seklindedir.

AM-Softmax [50], agisal marji eklemeli (additive) bir sekilde tanitir ve oznitelik

vektorlerini [IX[I=1 olacak sekilde normalize eder. i (6,,;) = cos (8,,; —m)

burada m yine kosiniis marjinimn biiyikliiginii kontrol eder. Ardindan AM-Softmax

kayb1 su sekilde ifade edilir:

1 Z o0 £5(€05(8y;)-m) (2.13)

S(COS 9y )—m)) + Y2, gScos CID)
]¢J’l

burada s, kosiniis degerini 6lgeklendirmek i¢in kullanilan hiperparametredir.

Toplam agisal marj softmax (AAM-Softmax) kaybinda [51], ¥ (6,,;) =

cos (6 5,; + m) a1 fonksiyonu kullanilir. A-Softmax ve AM-Softmax kayiplarinin
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aksine, AAM-Softmax agirlik ve 6zmitelik vektorleri arasina agisal marj cezasini m

getirir ve su sekilde tanimlanir:

L 1 i 1 eS(COS(Hyl.)+m)) ( 214 )
= —— og
K p— es(cos(Gyi)+m)) + Z

?iyi S cos 0,
yine s, egitim sirasinda yakinsamayi kolaylastirmak igin kullanilan ol¢ekleme

faktoriidiir.

Ozetle, geleneksel softmax kaybi yalnizca siniflandirma hatasini cezalandirmaya
odaklandigindan, siniflar arasi Orneklerin ayrilabilirligini ve sinif i¢i Orneklerin
kompakthigini tesvik etmez. Toplamsal veya c¢arpimsal bir sekilde agisal marj
cezasinin getirilmesinin, Softmax kaybinin [49, 50, 51] eksikliginin tistesinden geldigi
gosterilmistir. Bu nedenle, agisal marj softmax kayip tlirevleri, 6zellikle veritabanlar
arast degerlendirme deneylerinde DC AMR ses algilama performansinin

iyilestirilmesine sezgisel olarak yardimci olacaktir.

2.6 Veri Kimeleri

Iki kez sikistirilmis dar bant AMR ses tespiti deneyleri, TIMIT [52], Multicodec
Invdec Tampering Dataset (MITD) [53], MIT Mobile Device Speaker Verification
Corpus (MDSVC) [54] ve licretsiz olarak temin edilebilen bir Tiirkge ses veri kiimesi
olan VoxForge olmak iizere dort farkli veri kiimesi lizerinde gerceklestirilmistir. Bu
veri kiimeleri, Onerilen iki kez sikistirllmis AMR tespit sisteminin c¢esitli kosullar
altindaki performansini arastirmak igin se¢ilmistir. Ornegin, TIMIT veri kiimesi, 630
konusmacidan kontrollii kosullar altinda herhangi bir kanal veya ortam degisikligi
olmaksizin toplanan temiz ses kayitlarindan olusmaktadir. Bu nedenle, genel olarak
on deneyler ve analizler i¢in TIMIT veri kiimesi kullanilmistir. MITD veri kiimesi,
Samsung Galaxy S4 cep telefonu kullanilarak kaydedilen iki konusmac1 arasindaki 39
ses kaydi igerir [53]. Ancak, 39 kayittan 38'i bir orijinal kayittan olusturulmustur.
Orijinal kayit, ¢esitli bit hizlarina sahip dort farkli kodlayici (MP3, AAC, HE-AAC ve
mp3PRO) kullanilarak sikigtirildiktan sonra kodlanmis isaretler tekrar ¢éziilerek PCM
sinyalleri elde edilmistir. Bu nedenle, MITD veri kiimesi daha 6nce kodlanmis ve kodu
¢Oziilmiis ses kayitlarini icerir. MDSVC veri kiimesi ise ii¢ farkli lokasyonda iki farkl

mikrofon kullanilarak toplanan 48 konusmacinin ses kayitlarini icermektedir [54].
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Bununla, farkli mikrofonlarin ve ¢esitli konumlarin iki kez sikistirilmis AMR algilama
performansinin aragtirilmasi amaclanmistir. Son olarak, VoxForge veri kiimesi,
kontrolsiiz kosullar altinda toplanan 90 konusmacimin konusma kayitlarindan
olusmaktadir. Ciinkii VoxForge acik bir konugma veri kiimesidir ve katilimcilar kendi
kurulumlarin1  kullanarak (genellikle evlerinde mikrofon donanimli kisisel
bilgisayarlarin1 kullanarak) seslerini kaydederler. Boylece, VoxForge veri kiimesi
gliriiltiilii kayitlarin yani sira mikrofon ve ortam varyasyonlarim1 da i¢cermektedir.
Ozetlemek gerekirse, bu dort farkli ses veri kiimesini kullanmak, iki kez sikistirilmis
AMR ses tespit performansinin farkli yonlerden incelenmesine yardimci olacaktir.
Ornek olarak, Sekil 2.5 her veri kiimesindeki konusma kayitlarmin tahmini sinyal-
gliriiltii oranlariin (Signal-to-noise ratio - SNR) dagilimlarimi gostermektedir.
Sekilden, TIMIT ve MITD veri kiimelerindeki konugsma kayitlarinin biiyiik
cogunlugunun nispeten yiiksek SNR seviyesine sahip oldugu gorilmektedir. TIMIT
veri kiimesinde SNR degeri 20 dB'nin altinda olan kayitlar olmasina ragmen, kayitlarin
cogunda SNR degeri 40 dB'yi asarken, MITD veri setindeki kayitlarin SNR degeri 52
dB'nin iizerindedir. TIMIT ve MITD veri kiimelerinin aksine, VoxForge veri kiimesi
cok yiiksek (SNR > 70 dB) ve cok diisiik (SNR < 0 dB) SNR seviyelerine sahip
kayitlardan olugur. Ancak kayitlarin gogunda SNR degerleri [0; 50] dB araligindadir.
Son olarak, MDSVC veri kiimesindeki kayitlarin ¢ogu, diger ii¢ veri kiimesine kiyasla
en diisiik SNR degerlerine (0 ile 30 dB arasindaki SNR degerleri) sahiptir. Bu nedenle,
her veri kiimesi farkli giiriiltii seviyelerine sahip kayitlardan olusur ve bunlarin iki kez

sikistirilmis AMR ses algilama tlizerindeki davraniglarini arastirmak ilging olacaktir.

y ; 02 ’ y
0067 1wt o VoxForge
—_~ A 4 8 —_~
2&0 D =0.01]
0.02
0
0 20 40 60 -50 0 50 100 150
SNR (dB) SNR (dB)
0.1
MITD MDSVC
) /\ = I
Q. (o}
0 0 .
51 52 53 54 55 -20 0 20 40 60
SNR (dB) SNR (dB)

Sekil 2.5 : ki kez sikistirilmig AMR tespit deneylerinde kullanilan her bir veri kiimesi
icin tahmini SNR degerlerinin dagilim1 [26].
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On deneyler disindaki tiim veri kiimeleri igin deneylerde 1 saniyelik ses kaydu siiresi
kullanilmistir. TIMIT veri kiimesi tizerinde yapilan 6n deney ve analizlerde 5 saniyelik
ses kayitlar1 kullanilmastir. Bir ses sinyali 5 saniyeden kisaysa, ornekler kopyalanarak
igerigi 5 saniyeye uzatilmistir. TIMIT veri kiimesi i¢in toplam 6000 adet 1 saniye
uzunlugunda ses sinyali kullanilmistir. Sinyalin siiresi 1 saniyeden uzunsa, 1 s
uzunlugunda ses klipleri elde etmek igin sinyalin ilk 1 s uzunlugundaki pargasi
alinmistir. Benzer sekilde, MDSVC veri kiimesinden 1 s siireli toplam 5185 ses sinyali
secilmistir. Sirasiyla, VoxForge ve MITD veri kiimeleri i¢in toplam ses sinyali sayisi,
TIMIT ve MDSVC veri kiimelerinden 6nemli 6l¢ide daha azdir. Ancak sinyallerin
stireleri cok daha uzundur. Bu nedenle VoxForge ve MITD veri kiimelerindeki her bir
ses sinyali 1 saniye uzunlugundaki Kayitlara boliinmistiir. Bu sayede, MITD ve
VoxForge veri kiimeleri i¢in sirastyla toplam 21099 ve 4405 ses kaydi elde edilmistir.
Her veri kiimesindeKi her bir ses sinyali, bir kez sikigtirilmis ses sinyallerini elde etmek
icin 4.75 ila 12.2 kbps arasinda degisen rastgele secilmis sikistirma bit hizt (ilk
sikigtirma bit hizi -BR1) ile AMR kodlayici [11, 38] kullanilarak sikistirilarak her bit
hiz1 igin esit sayida bir kez sikistirilmis ses dosyalart olusturulmustur. Daha sonra bir
kez sikistiritlmis AMR ses dosyalarinin kodu ¢oziilerek iki kez sikistirilmis AMR ses
sinyallerini olusturmak igin rastgele secilmis bir bit hiz1 (ikinci sikigtirma bit hizi -
BR2) kullanilarak yeniden sikistirilmis ve bu sayede, iki kez sikistirilmis ses sinyalleri
elde edilmistir. Her BR1-BR2 kombinasyonu icin iki kez sikistirllmis AMR ses
kayitlarinin sayisi, bit hizi sikistirma degerini uniform bir dagilimdan sectigimiz i¢in
aynidir. Her bir veri kiimesi igin, ses kayitlarinin yaklasik %25' sistemi egitmek i¢in
geri kalan ses dosyalar1 ise test i¢in kullamilmigtir. Simif dengesizligi sorununu
onlemek icin egitim kiimesinde ayni sayida bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmig
AMR ses kaydi bulunmaktadir. MITD veri kiimesi disindaki tiim veri kiimeleri i¢in
egitim ve test kiimeleri arasinda herhangi bir konusmaci veya ses kaydi ortiismesi
bulunmamaktadir. Ciinkii MITD veri kiimesi, iki konusmaci arasindaki 39 adet tek
kanalli konusma ses kaydindan olustugundan her kayitta aym1 konusmacilar yer
almaktadir. TIMIT veri kiimesinde ise her konusmacinin on kayd: bulunurken, s6z
Obeklerinden ikisi (SA1 ve SA2 ciimleleri) tiim konusmacilar tarafindan
seslendirilmistir. Bu nedenle, tespit sistemimizin bu ifadelere kars1 6nyargili olmasini
onlemek i¢in SA1 ve SA2 ifadeleri egitim kiimesinden ¢ikarilmistir. Bu ytlizden, egitim
kiimesi konusmaci bagina sekiz kayit icerirken, TIMIT veri kiimesi i¢in test kiimesinde

her konusmaci i¢in on ses kaydi oldugu anlamina gelir. Benzer sekilde VoxForge ve
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MDSVC veri kiimeleri i¢in yapilan deneylerde birbirini dislayan egitim ve test
kiimeleri kullanilmistir.

Genis bant AMR kodlayict kullanilarak olusturulan iki kez sikistirilmis ses tespiti
deneyleri, TIMIT veri kiimesi ve sikistirma ge¢misine sahip TIMIT veri kiimesi olmak
tizere iki veri kiimesinde gerceklestirilmistir. Sikistirma ge¢misine sahip TIMIT veri
kiimesi, her bir ses sinyali rasgele segilen sikistirma bit hizi kullanilarak farkli
kodlayicilar (MP3, AAC ve FLAC) ile sikistirilarak elde edilmistir. iki veri kiimesinin
egitim ve test kiimeleri ayni1 ses dosyalarini igerecek sekilde olusturulmustur.

Genis bant AMR kodlayici ile iki kez sikigtirilmis ses tespiti deneylerinde her iki veri
kiimesi i¢in 1 saniye uzunlugundaki ses sinyalleri kullanilmistir. Ses sinyalinin
uzunlugu 1 saniyeden uzunsa ses sinyali 1 saniye olacak sekilde kirpilmstir. Bir kez
sikistirilmis AMR sinyalleri olusturulurken veri kiimesindeki her bir ses sinyali rasgele
secilen bit hizi ile sikistirilmastir. Bit hizar diizgiin dagilima sahip olup toplamda 6300
adet bir kez sikistirilmis AMR sinyali elde edilmistir. Sikistirilmis AMR sinyallerinin
kodu coziilerek PCM dalga formuna doniistiiriildiikten sonra rasgele segilen bit hiz1 ile
sikistirilarak iki kez sikistirilmis AMR sinyalleri elde edilmistir. Her bir BR1-BR2
kombinasyonundan esit sayida sinyal iiretmek diizgiin dagilima sahip ikinci sikistirma
bit hizlar1 kullanilmistir. Toplamda 6300 adet iki kez sikistirilmis AMR sinyalleri elde
edilmistir. Her bir veri kiimesi igin, ses kayitlariin yaklagik %25'i sistemi egitmek

icin geri kalan ses dosyalari ise test i¢in kullanilmigtir.

2.7 Performans Olciitii

Iki kez sikistirilmis AMR sesini bir kez sikistirilmis AMR kayitlarindan ayirmayi
hedefledigimiz i¢in, iki kez sikistirllmis AMR ses sinifi pozitif sinif, bir kez
sikigtirilmis AMR ses sinifi ise negatif sinif olarak degerlendirilir. Bu nedenle sistem
performansi gercek pozitif (TP), gercek negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis
negatif (FN) tiirlinden Olgiilmektedir. Daha sonra tespit dogrulugu su sekilde
tanimlanir:

TP+TN

2.15
TP+FP+TN+FNX1OO ( )

Tespit Orant [%] =
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Deneylerde, sirasiyla bir kez sikigtirilmig AMR ses tespiti ve iki kez sikistirilmis AMR
ses tanima i¢in TNR ve TPR oranlarini rapor edilmistir. TNR oran1 (6zgiilliik olarak
da bilinir), bir kez sikistirllmis bir AMR ses denemesinin bir kez sikistirllmis AMR
ses sinifina ait oldugunun belirlenme olasiligidir (a posteriori) ve su sekilde hesaplanir:

TN
TNR[%)] = 7——p X 100 (2.16)

Dolayisiyla, TNR oran1 degeri ne kadar yiiksekse, sistemimizin FP sonuglari tiretme
olasilig1 o kadar diisiiktiir. Benzer sekilde, TPR orani1 (hassasiyet olarak da bilinir), iki
kez sikistirilmis bir AMR ses denemesinin sistem tarafindan bir iki kez sikistirilmis

AMR ses olduguna karar verilmesi olasiligidir ve su sekilde hesaplanir:

TP
TPR[%] = 75— X 100 (2.17)
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3. DENEYSEL SONUCLAR

3.1 Dar Bant AMR Kodlayici ile iki Kez Sikistirilmis Seslerin Tespit Sonuclar

3.1.1 Derin ESA ile iki kez sikistirilmis AMR seslerin tespit sonuglari

Daha 6nce belirtildigi gibi, 6n deneyler ve sistem davranigini analiz etmek amaci ile
iki kez sikistiritlmig AMR ses tespiti igin TIMIT veri kiimesi kullanilmigtir. Bunun i¢in
oncelikle TIMIT veri kiimesinden 5 saniye uzunlugundaki ses kayitlar1 kullanilmistir.
Boylece 5 saniyelik her bir ses kaydindan elde edilen 257 x 498 boyutlu spektrogram
goriintlisit ESA girisine uygulanmistir. Bu 6n deneylerde her bir sikistirma bit hizi
degeri i¢in toplam 6000 adet bir kez sikistirilmis ve 6000 adet iki kez sikistirilmig
AMR ses kaydi kullanilmistir. Tki kez sikistirilmis AMR ses dosyalari, ayni birinci
stkistirma bit hizi (BR1) ve ikinci sikistirma bit hizi (BR2) kullanilarak

olusturulmustur.

Sekil 3.1'de uctan uca bir siniflandiric ve 6znitelik ¢ikarici olarak iki kez sikistirilmis
AMR ses tespiti i¢in ESA mimarisi kullanilmustir. Iki kez sikistirilmis AMR ses tespiti
i¢in kullanilan ayrintili ESA mimarisi Cizelge 3.1'de agiklanmaktadir. Ugtan uca iki
kez sikigtirllmis AMR ses tespit sistemi, giris ses spektrogramini alir ve girig ses
sinyalinin tahmin edilen sinif etiketini (bir kez sikistirilmis veya iki kez sikistirilmig
ses) dondiiriir. Oznitelik ¢ikariciya gelindiginde (Sekil 3.1(b)), giris sesinin dznitelik
temsilini ¢ikarmak i¢in ESA kullanilmaktadir. Bir giris ses spektrogrami verildiginde,
ESA'nin ara katmanlarindan iki farkli derin 6znitelik ¢ikarilir. Derin 6znitelikler, (i)
diizlestirme katmaninin ¢ikisindan (Oznitelik-1) ve (ii) son tamamen bagli katmanin
(Oznitelik-2) cikisindan elde edilmistir. Bu iki derin dznitelik gdsterimi daha sonra
DVM smiflandirict [55] kullanilarak modellenmistir. Bu nedenle, ESA'y1 iki farkli
amag i¢in kullanmak, ESA'nin her iki gorev icin (6zellik ¢ikarma veya ugtan uca
siiflandirma) giiclinii ortaya ¢ikarmamiza ve iki kez sikistiritlmis AMR ses tespiti

tizerindeki performanslarini karsilagtirmamiza yardimer olacaktir.
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Sekil 3.1 : Onerilen iki kez sikistirilmis AMR ses sinyallerinin tespit sistemi. a) Uctan
uca iki kez sikistirilmis AMR tespit sistemi. b) ESA sisteminden elde edilen derin
Oznitelik vektorleri kullanilarak olusturulan DVM sistemi. ESA sisteminin girisine ses
sinyallerinin spektrogramlar1 uygulanmstir [26].

Deneylerde kullanilan ESA mimarisi, ag1 egitirken asir1 6grenmeyi 6nlemek icin her
bir evrisim katmanini, bir maksimum havuzlama katmani ve bir seyreltme katmaninin
izledigi dort evrisimli katmandan olusmaktadir. Benzer sekilde, asir1 0grenmeyi
onlemek i¢in birinci evrisim katmanindan sonra bir y1§in normallestirme katmani
kullanilmistir. Diizlestirme katmani, son evrisimli katman c¢ikisim1 bir vektore
dondistiiriir, boylece tam baglantili katmanlara uygulanabilmektedir. ESA mimarisinin
¢ikis katmani, birinci ¢ikis biriminin bir kez sikistirilmis AMR sinifina ve ikinci ¢ikis
biriminin iki kez sikistirllmis AMR sinifina karsilik geldigi iki birimden olusan bir
softmax katmanidir. Evrisimli katmanlar i¢in dogrultulmus dogrusal birim (ReLu)
aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, tam baglantili katmanlarda sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Agin  optimizasyonu i¢in Adadelta optimizasyon
algoritmas1 kullanilmaktadir. Tiim evrisimli katmanlar i¢in 0,25 seyreltme oram
secilirken, tam baglanltili katmanlarda 0,5 seyreltme orani kullanilmistir. Tiim bu
parametreler, cesitli sayida katman, ¢ekirdek boyutu, seyreltme oranlari, optimize
ediciler, aktivasyon fonksiyonlar1 ve farkli sayida birime sahip tam baglantili
katmanlarin sayist kullanilarak ilk deneylere gore optimize edilmistir. Boyle kapsamli
bir ilk analiz ve deneylere dayanarak, Cizelge 3.1'de Gzetlenen agin en iyi iki kez
sikigtirllmis AMR ses tespit performansini sagladigr bulunmustur. Her veri kiimesi
icin, egitim veya test kiimelerinde yer almayan 500 adet bir kez sikistirilmis ve 500

adet iki kez sikistirilmis ses kaydindan olusan bir gelistirme kiimesi, egitim sirasinda
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ag hiperparametrelerini ayarlamak ve erken durdurma esigini belirlemek igin

kullanilmistir.

Cizelge 3.1 : Deneylerde kullanilan ESA mimarisinin her bir katman parametreleri ve

detaylari.
Filtre boyutu Cikis boyutu Parametre sayisi

Giris 257 x 498
Evrisim Katmani 3x3 255 x 496 x32 320
Toplu Normallestirme - 255 x 496 x 32 128
Maksimum Havuzlama 2X2 127 x 248 x 32 -
Seyreltme 0.25 127 x 248 x 32 -
Evrigim Katmani 3x3 125 x 246 x 32 9248
Maksimum Havuzlama 2X2 62 x 123 x 32 -
Seyreltme 0.25 62 x 123 x 32 -
Evrisim Katmani 3x3 60 x 121 x 32 9248
Maksimum Havuzlama 2X2 30 x 60 x 32 -
Seyreltme 0.25 30 x 60 x 32 -
Evrisim Katmani 3x3 28 x 58 x 32 9248
Maksimum Havuzlama 2X2 14 x 29 x 32 -
Seyreltme 0.25 14 x 29 x 32 -
Diizlestirme Katmani - 12992 -
Tam Baglantili Katman - 512 6652416
Seyreltme 0.5 512 -
Tam Baglantil1 Katman - 256 131328
Seyreltme 0.5 256 -
Softmax - 2 514
Toplam Parametre - - 6812450

Ses kayitlarinin %25'i kullanilarak her bir sikigtirma bit hizi i¢in farkli bir ESA modeli
egitilmistir (toplamda sekiz farklt ESA modeli egitilmistir). Her bir sikistirma bit hizi
icin geri kalan test sinyali i¢in ugtan uca ESA sistemi kullanilarak elde edilen dogruluk
degerleri Cizelge 3.2°de 6zetlenmistir. Cizelgede, egitim ve test bit hizlari ayni oldugu
duruma ait (BR1=BR2) sonuglarin raporlanmasinin yani sira (tablonun kosegen
ogeleri), egitim ve test bit hiz1 farkli oldugunda elde edilen sonuglar da verilmistir
(tablonun kosegen dis1 Ogeleri). Sistemi test etmek icin farkli sikistirma bit hizi
degerlerinin kullanilmasi, daha 6nce goriilmemis sikistirma bit hiz1 degeri karsisinda
Onerilen sistemin iki kez sikistirllmis AMR ses tespiti performansi hakkinda bazi
bilgiler verecektir. Tablonun son siitununda her satira ait ortalama tespit oranlari
verilmistir. Tabloda verilen sonuglardan goriildiigii iizere, ugtan uca ESA sistemi,
sikistirma bit hizindan bagimsiz olarak tiim durumlar i¢in iki kez sikistirilmis AMR

ses tespiti gorevinde oldukga yiiksek performans gostermektedir. Tespit oranlari gogu
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durum i¢in %99'un iizerindedir. Genel olarak, yiiksek sikistirma bit hizlarinda diisiik
bit hizlarina nazaran biraz daha yiiksek tanima dogrulugu elde edilmistir. Egitim ve
test kayitlar1 arasinda sikistirma bit hiz1 degerleri agisindan bir uyumsuzluk oldugunda
(tablonun kosegen dis1 o6geleri), ozellikle sistem diisikk bit hizlar1 kullanilarak
sikigtirllmig ses dosyalari ile egitildiginde, egitim ve test bit hizlari arasindaki fark
arttik¢a tanima dogrulugu azalmaktadir. Tablonun son siitunundan da goriildiigii gibi
uctan uca sistem, 4.75 kbps durumu disinda ortalama %99'un iizerinde dogruluk
degerleri vermektedir. Sistem 4.75 kbps'de sikistirilmis ses dosyalar1 kullanilarak
egitildiginde, diger egitim bit hiz1 degerlerinden ¢ok daha diisiik olan ortalama %97,14

tespit orani elde edilmistir.

Cizelge 3.2 : Uctan uca ESA sistemi kullanilarak elde edilen iki kez sikistirilmig AMR
ses tespit oranlar1 (%). Son satir egitim kiimesinde tiim bit hizlarini igeren sinyaller
bulundugunda elde edilen tespit sonuglarini gostermektedir. Son siitun ise egitilen her
bir bit hiz1 i¢in yapilan testlerin ortalamasini géstermektedir.

Test edilen bit hiz1 (kbps)

475 515 59 6.7 7.4 795 10.2 122 Ort
4.75 99.80 99.83 99.80 98.78 97.05 97.23 94.90 89.75 97.14
5.15 98.93 99.88 99.85 99.86 99.80 99.90 99.71 99.02 99.61
5.9 98.81 99.71 99.90 99.72 99.42 99.76 99.60 96.91 99.22
6.7 98.95 99.95 99.98 99.96 99.96 100 99.90 99.62 99.79
: 99.82 99.93 99.95 99.96 99.93 99.91 99.71 98.12 99.66
7.95 98.63 99.85 99.95 99.88 99.90 99.98 99.85 99.95 99.74
10.2 99.93 99.97 99.98 99.91 99.92 99.95 99.98 99.97 99.95
12.2 99.65 99.86 99.91 99.91 99.95 99.98 99.97 99.98 99.90
Timi 100 100 100 100 100 100 100 100 100

Egitim bit hiz1 (kbps)
\‘
~

Test sinyalinin sikigtirma bit hiz1 degeri ile ilgili 6n bilgi saglanmadik¢a, her bir
sikigtirma bit hizi degeri i¢in farkli bir model egitmenin makul bir yaklagim olmadig:
iddia edilebilir. Bu nedenle, herhangi bir bit hizinda sikistirilmis ses sinyallerini
taniyabilen tek bir sistem daha ¢ok tercih edilir. Bu amagla, sekiz farkli bit hizinda bir
kez ve iki kez sikistirilmis AMR ses sinyallerinden olusan tiim egitim verilerini
kullanarak tek bir ESA sistemi egitilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 3.2'nin son
satirinda 6zetlenmistir. Beklendigi gibi, tiim bit hizlari i¢in tiim egitim verilerinin bir
havuzda toplanmasi ve tek bir modelin egitilmesi, sikistirma bit hizi degerinden
bagimsiz olarak miikemmel tanima dogrulugu saglamaktadir. Bu tiir bir sistemin tek
dezavantaji, egitim verisi miktari, her bir bit hiz1 i¢in ayr1 ayr1 bir modelin egitilmesine

gore sekiz kat daha fazla oldugu i¢in, egitim siiresinin 6nemli 6l¢iide artmasidir. Ancak
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sistemin egitimi, test asamasinin aksine ¢evrim dis1 gergeklestirildiginden bu durum

kabul edilebilir olarak degerlendirilmektedir.

Ugtan uca ESA sistemi i¢in her test bit hiz1 degeri i¢in sistem tarafindan yanlis karar
verilen sinamalarin sayis1 Sekil 3.2'de verilmistir. Sekil incelendiginde, sikistirma bit
hiz1 arttikga, yanlis siniflandirilan deneme sayisinin genellikle azaldigi goriilmektedir.
ESA tespit sistemi, dort bit hizi (5.15, 6.7, 7.95 ve 12.2 kbps) igin tiim iki kez
sikistirilmis AMR ses dosyalarin1 dogru bir sekilde tespit etmektedir. 5.9 kbps
durumunda, sistem yalnizca iki adet iki kez sikistirilmis AMR sinyali sitnamasini tespit
etmede basarisiz olurken, 10.2 kbps icin sistem yalnizca bir adet iki kez sikistirilmig

AMR ses denemesini yanlis siniflandirmaktadir.

° -iki Kez‘ S|k|§t|r‘|lm|§ S(;S ‘
14 Il Bir Kez Sikistiriimis Ses| |
12+
10 -

8

L= (e
T
S R

Yanhs Degerlendirilen Deneme Sayisi
N

0
475 515 59 67 74 795 102 122
Bit Orani (kbps)

Sekil 3.2 : ESA sisteminde her test bit hiz1 i¢in yanlis siniflandirilan deneme sayilari
[26].

On deneylerden ve ugtan uca ESA sisteminin biiyiik basarisin1 gézlemledikten sonra,
sistemin davranisin1 daha iyi anlamak i¢in ESA mimarisinin gizli katman ¢ikislar
analiz edilmistir. Bu amacgla, ESA modelinin ara katmanlarindan Oznitelik-1 ve
Oznitelik-2 olarak adlandirilan iki farkli derin Oznitelik vektdrii ¢ikarilmustir.
Oznitelik-1 derin dznitelikleri ESA mimarisinin diizlestirme katmaninin ¢ikislarindan,
Oznitelik-2 vektorleri ise son gizli katman gikislarindan elde edilmistir. Bu derin
Oznitelikler daha sonra DVM simiflandirici ile iki kez sikistirilmis AMR ses tespitinde
kullanilmistir. Elde edilen derin Ozniteliklerin ayirt edicilik  performansini
gorsellestirmek igin yiiksek boyutlu 6znitelikleri iki boyutlu uzaya tasimak amaci ile
Oznitelik vektorlerine t-dagilimli stokastik komsu yerlestirme (t-SNE) dogrusal

olmayan boyut azaltma yontemi [56] uygulanmistir. Sekil 3.3, 4.75, 6.7 ve 12.2
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kbps'de bir kez ve iki kez sikistirllmis AMR ses dosyalar1 kullanilarak ¢ikarilan
Oznitelik-1 (seklin iist satir1) ve Oznitelik-2 (seklin alt satir1) znitelik vektorlerinin
dagilm grafigini gostermektedir. Dagilim grafikleri olusturulurken TIMIT veri
kiimesindeki 6000 adet ses sinyalinin tiimii kullanilmistir. Sekildeki dagilim grafikleri,
iki ses siifinin (bir kez ve iki kez sikistirilmis ses siniflart) her iki 6znitelik gosterimi
icin kolaylikla ayrigtigim1 gostermektedir. Ses sinyalleri 12.2 kbps'de sikistirilip
diizlestirme katmanindan (Oznitelik-1) elde edilen derin 6znitelikler kullanildiginda
iki sinif dzniteliklerinin biiyiik oranda ortiistiigii goriilmektedir. iki derin dznitelik
arasindaki gorsel farklilign muhtemel sebebi, Oznitelik-1 i¢in 12992 boyutlu
vektorleri iki boyutlu uzaya indirgenmesi, ikinci durumda ise (Oznitelik-2) 256
boyutlu 0Oznitelik vektoriiniin  iki boyutlu uzaya indirgenmesi gerceginden

kaynaklanmaktadir.

Sekil 3.3 : 4.75 kbps (ilk stitun), 6.7 kbps (ikinci siitun) ve 12.2 kbps (li¢iincii siitun)
ile sikistirilmis bir kez sikistirilmis (SC) ve iki kez sikistirilmig (DC) ses dosyalarindan
elde edilen Oznitelik-1 (iist satir) ve Oznitelik-2 (alt satir) derin dznitelik vektorlerinin
dagilimlar1 [26].

Sekil 3.3’te yapilan gozlemler ve ¢ikarilan derin 6zniteliklerin iki kez sikigtirilmig
sinyal smifin1 ayirt edici 6zelliklerinin yiiksek olmasi nedeni ile TIMIT veri kiimesi
kullanilarak 5 saniye uzunlugundaki ses kayitlari tizerinde yapilan son ¢alismada, ESA
modelinden elde edilen derin 6znitelik vektorleri DVM smiflandiricist ile birlikte
kullanilmistir. ESA mimarisinden ¢ikarilan iki farkli derin Oznitelik gosterimini
kullanan DVM deneylerinde, ti¢ farkli ¢ekirdek fonksiyonu (dogrusal, radyal tabanl
islev (RBF) ve sigmoid ¢ekirdekler) iki kez sikistirilmis AMR ses tespit performansini
karsilagtirmak i¢in kullanilmigtir. LIBSVM paketi [57], SVM egitimi ve testi i¢in
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kullanilmistir. Ug farkli ¢ekirdek fonksiyonu kullanan DVM smiflandirici ile elde
edilen sonuglar Cizelge 3.3’te verilmistir. Cizelgenin son siitunu, her bir ¢ekirdek
fonksiyonu i¢in tiim bit hizlar1 ilizerinden hesaplanan ortalama tespit oranini

gostermektedir.

Cizelge 3.3 : ESA sisteminden elde edilen derin 6znitelikler ve DVM siniflandirict
kullanilarak elde edilen iki kez sikistirilmis AMR ses tespit oranlar1 (%). Oznitelik-1
vektorii diizlestirme katmanindan ve Oznitelik-2 son tam baglntili katmandan elde
edilmistir.

Test edilen bit hiz1 (kbps)

475 515 59 67 74 795 102 122 Ort
Dogrusal 100  99.98 99.92 9998 9995 100 100 100  99.98

—

% RBF 97.25 9997 9992 99.98 99.96 100 99.92 100 99.62

© Sigmoid 9380 9998 9992 99.98 99.95 100 100 100 99.20
Dogrusal  99.80 99.95 9991 99.97 99.95 9998 99.98 100 99.94

o

= RBF 99.78 9991 99.90 100 99.93 99.98 100 100 99.94

Q

g

© Sigmoid 99.80 99.88 9990 99.98 99.93 99.98 100 100 99.93

Derin Oznitelikler kullanan DVM siniflandirici, test kayitlarini sikistirmak igin
kullanilan bit hizindan bagimsiz olarak yiiksek algilama performansi saglamaktadir.
Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu ¢ogu durumda RBF ve Sigmoid ¢ekirdeklerinden
tistiindlir. Bu gozlem beklenen bir durumdur ¢linkii Sekil 3.3'te ¢cogu durumda iki
sinifin 1ki boyutlu uzayda bile neredeyse dogrusal olarak ayrilabilir oldugu
gdsterilmistir. Iki derin 6znitelik temsilini (Oznitelik-1 ve Oznitelik-2) karsilastirirken,
Oznitelik-1, genel olarak 256 boyutlu tam baglantili katman ¢ikisinda elde edilen
oznitelliklerden (Oznitelik-2) daha iyi tespit oranlar1 vermektedir. Bunun nedeni
muhtemelen, DVM smiflandiricinin genellikle optimum ayirici hiperdiizlemi kolayca
bulmasi ve bu nedenle yiiksek boyutlu 6zellik vektorleriyle daha iyi performans
gostermesidir [58]. Cizelge 3.3’te verilen DVM sonuglart ile ugtan uca ESA sistemi
sonuglari (Cizelge 3.2) karsilastirildiginda, DVM siniflandiricisinin ESA sisteminden
biraz daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. DVM siniflandiricisinin iistiin
performansinin nedeni, ESA sisteminin aslinda son gizli katmandan (Oznitelik-2)
cikarillan 256 boyutlu Oznitelikleri kullanarak basit softmax smiflandiricisini
kullanmasi olabilir. Bununla birlikte, DVM siniflandiricisi, 6znitelik vektorlerini bir

cekirdek fonksiyonu kullanarak daha yiiksek boyutlu uzaya yansitarak ayirici
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hiperdiizlemi bulur, bdylece iki sinifin o yiiksek boyutlu cekirdek uzaymda bir
hiperdiizlemle ayristirilmas1 daha kolay olur. Oznitelik-1 ile dogrusal cekirdek
fonksiyonu (ESA'nin diizlestirme katmanindan ¢ikarilan 6znitelikler) diger ¢ekirdek
fonksiyonlarindan ve genel olarak Oznitelik-2'den iistiin oldugundan, geri kalan DVM
deneylerinde dogrusal ¢ekirdek konfigiirasyonuna sahip Oznitelik-1 6znitelik

vektorleri kullanilacaktir.

Yapilan 6n deneyler ve analizlerde, hem ugtan uca ESA sisteminin hem de ESA'nin
gizli katmanindan ¢ikarilan derin 6zniteliklere sahip DVM siniflandiricisinin iki kez
sikigtirllmis AMR ses algilamada harika performans verdigini goriilmiistiir. Ancak 6n
deneylerde 5 sn uzunlugunda ses kayitlar1 kullanilmig ve her sikistirma bit hizi igin
farkli bir model egitilmistir. i1k olarak, iki kez sikistirilmis AMR ses tespitini ele alan
onceki calismalarda [22, 23], 5 saniye uzunlugundaki ses kayitlar1 gereksiz yere
uzundur ve yalnizca 1 saniye uzunlugundaki ses dosyalari kullanilarak makul tespit
oranlar1 elde edilmistir. Ikinci olarak, her bir sikistirma bit hiz1 igin ayr1 bir model
egitmek alisilmadik bir durumdur ve sikistirma bit hizindan bagimsiz olarak iki kez
sikistiritlmis AMR sesini algilamak i¢in tek bir model kullanmak daha ¢ok tercih edilir.
Bu nedenle, sonraki deneylerde 1 saniye uzunlugunda ses kayitlar1 kullanilmigtir ve
iki kez sikistirllmig AMR seslerini tespit icin tek bir model egitilmistir. Tek bir modeli
egitirken, 6n deneylerde yapilanin aksine egitim setindeki iki kez sikistirilmis ses
dosyalarinin sayis1 sekiz kat arttirllmamigtir. Egitim kiimesi esit sayida bir kez ve iki
kez sikistirilmig ses sinyallerinden meydana gelecek sekilde olusturulmustur. Ayrica
egitim kiimesinde her birinci ve ikinci sikistirma bit hizi kombinasyonu i¢in esit sayida
sinyal kullanilmistir. Bir saniye uzunlugunda ses kayitlarin1 (257 x 100 boyutunda
bir spektrogram goriintiisii) kullanmak, 5 saniye uzunlugundaki ses kayitlarina
(257 x 498 boyutunda bir spektrogram goriintiisii) kiyasla giris parametrelerinin
sayisint bes kat azalttigindan, daha kiigiik boyutlu girig verisinde asir1 6grenmeyi
engellemek i¢in ii¢ evrisimli ESA katmani ardindan her biri 512 birimden olusan iki
adet tam baglantili katman kullanilmistir. Geri kalan tim parametreler (¢ekirdek
boyutlari, aktivasyon fonksiyonlar1 vb.) Cizelge 3.1°de gosterilen model ile aynidir.
Bu boliimde TIMIT veri tabanindan 1 saniye uzunlugunda ses kayitlar1 kullanilarak

elde edilen tespit sonuglari rapor edilmektedir.

Ses kayitlarinin spektrogramlari hesaplanirken, her ses sinyali 10 ms'lik gergeve

kaydirma kullanilarak 25 ms'lik gergevelere béliiniir. On-vurgulama islemi uygulanan
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her bir ses ¢ercevesi daha sonra 200 orneklik bir Hamming penceresi kullanilarak
pencerelenir. Daha sonra her pencerelenmis ¢ergevenin gii¢ spektrumu daha sonra 512
noktali DFT kullanilarak hesaplanir. Simetri 6zelligi nedeniyle, glic spektrumunun
yalnizca ilk 257 6rnegi korunur. 8 kHz'de 6rneklenen 1 saniye uzunlugundaki bir ses
kayd1 i¢in bu, 257 X 100'lik bir spektrogram goriintiisii verir ¢linkii 10 ms ¢erceve

kaydirma, saniyede 100 ¢ergeve kare hiz1 verir.

TIMIT veri tabanindan 1 saniye uzunlugundaki ses Kayitlar1 kullanilarak elde edilen
ortalama bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis AMR ses tespit oranlar1 Cizelge
3.4'te verilmistir. Bir kez sikistirilmig ses tespiti i¢in, tabloda sekiz sikistirma bit hizi
degeri (TNR oranlar) i¢in elde edilen tespit oranlarinin ortalamasi1 alinmistir. ki kez
sikistirllmis AMR ses kayitlarina gelindiginde, birinci ve ikinci sikistirma bit
hizlarinin (sirastyla BR1 ve BR2) olasi her bir kombinasyonu dikkate alinmistir. Bu,
64 olas1 birinci ve ikinci sikistirma bit hizi konfigiirasyonuna (8 X 8 = 64) karsilik
gelmektedir. Cizelge 3.4'te bildirilen ortalama iki kez sikistirilmis ses tespit oranlart,
bu 64 tespit orani1 degerinin (TP oranlar1) ortalamasi alinarak hesaplanmistir. Her bir
olas1t BR1 ve BR2 konfigilirasyonunun tespit oranini ayr1 ayr1 vermek yerine ortalama
tespit oranlarini bildirmenin arkasindaki mantik, hem ESA hem de DVM sistemlerinin
64 farkli kombinasyonun biiylik ¢gogunlugu icin miikemmel performans (%100'lik
tespit oran1) saglamasidir. Bu nedenle, karisiklig1 6nlemek i¢in ortalama tespit oranlari
verilmistir. Cizelge 3.4'ten goriildiigii gibi, hem ESA hem de DVM sistemleri, %100
ortalama bir kez sikistirillmis AMR ses tespit orani saglar; bu, her iki sistemin de tiim
bit hizlar1 i¢in %100 TNR oranina ulastigi anlamina gelmektedir. Bu nedenle, derin
Ozniteliklere sahip uctan uca ESA ve DVM sistemi, bir kez sikistirilmis AMR ses
kayitlarni tespit etmede ¢ok giicliidiir. Iki kez sikistirilmis AMR ses tespiti
durumunda, DVM sistemi ortalama tespit orani bakimindan ugtan uca ESA
sisteminden biraz daha iyi performans gdsterse de, iki sistem arasindaki performans
farkt (%99,92'ye karst %99,94) dnemsizdir. Ugtan uca ESA sistemi ile tespit orani
%100'{in altinda olan sadece dort durum bulunmustur. Ilging bir sekilde, bu dort
durumun hepsinde BR1 degerinin 4.75 kbps oldugu gozlenmistir. En diisiik iki kez
sikigtirllmis AMR ses tespit orani (%96,40), hem BR1 hem de BR2 4.75 kbps
oldugunda ugtan uca sistem kullanilarak elde edilmistir. Derin 6znitelikleri kullanan
DVM sistemi incelendiginde, 64 olas1 BR1 ve BR2 kombinasyonu arasindan 62 durum

icin %100 tespit oran1 vermektedir. Uctan uca ESA sistemi ile elde edilen sonuglara
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benzer sekilde BR1 ve BR2 degerleri ayn1 ve 4.75 kbps oldugunda en diisiik iki kez
sikistirlmis AMR tespit oran1 (%97) DVM sistemi ile elde edilmektedir. Ozetle hem
uctan uca ESA hem de DVM sistemleri TIMIT veri tabanindan alinan 1 saniye
uzunlugundaki ses kayitlarinin kullanilmast durumunda dahi ¢ok iyi performans

gostermektedir.

Cizelge 3.4 : TIMIT veri kiimesindeki 1 saniye uzunlugundaki ses kayitlari
kullanilarak ESA ve DVM sistemlerinde bir kez sikistirllmis AMR ve iki kez
sikistiritlmis AMR tespit oranlarinin ortalamalari (%).

Bir Kez Sikistirilmig Iki Kez Sikistirilmus
ESA 100 99.92
DVM 100 99.94

Ardindan, iki kez sikigtirllmis AMR ses tespit deneyleri MITD veri kiimesi [51]
tizerinde gerceklestirilmistir. MITD veri kiimesi, g¢esitli bit hizlar1 ile farkli ses
kodlayicilart (MP3, AAC, HE-ACC ve mp3PRO) kullanilarak 6nceden kodlanmis ve
kodu ¢oziilmiis ses kayitlarini igeren bir veri kiimesidir. Bu nedenle, MITD veri
kiimesini kullanan deneyler, 6nceki ses manipiilasyonlariin iki kez sikistirilmis AMR
ses tespiti lizerindeki etkisini arastirmamiza yardimci olacaktir. Her kayit once 1
saniye uzunlugunda ses kayitlarina boliinmiistiir ve ardindan bir kez sikistirilmis ve iki
kez sikistirllmis AMR ses dosyalari olusturulmustur. Ugtan uca ESA sistemi ve MITD
veri kiimesindeki derin Ozniteliklere sahip DVM siniflandiricist kullanilarak elde
edilen bir kez sikistirilmis AMR ses tespit oranlar1 (TNR oranlar1) Cizelge 3.5'te
gosterilmektedir. Sikistirma bit hiz1 arttikca, her iki sistem de genel olarak daha iyi
tespit oran1 saglamaktadir. Ornegin, ugtan uca sistem kullanilarak 4.75 kbps igin
%93,39 bir kez sikistiritlmis AMR ses tespit orani elde edilirken, sikigtirma bit hizi
12.2 kbps oldugunda bu oranin %98,67'ye ¢iktig1 gozlenmektedir. ESA sistemi,
sikistirma bit hizindan bagimsiz olarak bir kez sikistirilmis AMR ses tespit gorevinde

DVM siniflandiricisindan daha yiiksek performans gostermektedir.

Cizelge 3.5 : MITD veri kiimesinde ESA ve DVM sistemleri kullanilarak elde edilen
bir kez sikistirilmis AMR tespit oranlart (%).

4.75 5.15 5.9 6.7 7.4 7.95 10.2 12.2
ESA 9339 9471 9486 96.82 9579 96.28 98.87 98.67
DVM 85.37 88.60 88.60 91.05 8958 91.68 96.82 95.94
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Sekil 3.4, ugtan uca ESA ve DVM sistemleri igin her bir BR2 degeri basina iki kez
sikigtirllmis AMR  ses algilama oranlarinin (TP oranlar1) kutu c¢izimlerini
karsilastirmaktadir. Her bir kutunun yiiksekligi, sabit bir BR2 degeri i¢in 4.75 kbps ile
12.2 kbps arasinda degisen sekiz farkli BR1 degeri i¢in elde edilen iki kez sikistirilmis
AMR tespit oranlarin varyasyonlar: ile belirlenir. Her kutudaki kirmiz1 ¢izgiler,
sekiz tespit oraninin 6rnek ortancasini temsil ederken, bir kutunun iist ve alt kenarlar1
tespit oranlarinin sirasiyla 75. ve 25. yiizdelik dilimlerine karsilik gelir. Sekilden, ugtan
uca ESA sisteminin tiim BR2 degerleri i¢in sistematik olarak derin 6zniteliklerle DVM
smiflandiricisindan daha iyi performans gosterdigini gorebiliriz. Ilging bir sekilde, her
iki sistem i¢in de algilama oranlari, BR2 4.75'ten 10.2 kbps'ye yiikselirken kiiciik
farkliliklarla benzer egilimler gostermektedir. Ancak, 10.2 ve 12.2 kbps igin tespit
oranlarinda daha biiyiik farkliliklar gézlenmektedir. BR2'nin 10.2 kbps'ye ulagmasiyla
tespit dogrulugu BR1'in degerinden bagimsiz olarak biiyiik 6l¢iide diismektedir. BR1
10.2 veya 12.2 kbps oldugunda, goreceli performans diisiisii diger BR1 degerlerinden
cok daha fazladir. Ornegin BR1 10.2 kbps segildiginde uctan uca ESA sisteminin elde
ettigi tespit oran1 %94,46'dan %80,19'a diiserken BR2 7.95 kbps'den 10.2 kbps'ye
yiikselmektedir. Ancak BR1 4.75 kbps oldugunda 7.95 ve 10.2 kbps BR2 degerleri
igin sirastyla %99,19 ve %98,16 tespit oranlar1 elde edilmistir. Ugtan uca ESA
sistemine benzer sekilde, BR1 degeri 10.2 kbps'den kii¢lik oldugunda, BR2 degerinden
bagimsiz olarak DVM smiflandiricist kullanilarak daha iyi tanima oranlari elde
edilmektedir. Yine BR2 10.2 kbps'ye ulastiginda, ugtan uca ESA sisteminde oldugu

gibi algilama oranlar1 6nemli 6l¢iide diismektedir.

[23] ¢alismasinda yazarlar SAE+GMM sisteminin MITD veri setinde ortalama
%92,30 tespit orani verdigini bildirmislerdir. Bununla birlikte, bu tez ¢alismasinda
Onerilen ugtan uca ESA sistemi ile SAE +GMM sisteminden daha iyi performans

gosteren %97,41 ortalama tanima oranina ulagilmistir.
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Sekil 3.4 : Tiim ikinci sikistirma bit hiz1 degerleri i¢in ESA ve DVM sistemlerinde iki
kez sikistirtlmis AMR ses tespit oranlari.

Kayit cihazinin (kanal), kayit ortaminin ve konusmacilarin sdyledigi ciimlelerin iki
kez sikistirilmis AMR ses tespiti lizerindeki etkisini analiz etmek igin bir sonraki
deneylerde MDSVC veri kiimesi kullanilmistir. MDSVC veri kiimesi, ii¢ konumda
(koridor, kavsak ve ofis) iki farkli mikrofon (kulaklik ve dahili) kullanilarak
kaydedilen 48 farkli konusmaciya ait ses kayitlarini igeren bir veri kiimesidir [54].
Kayaitlar iki farkli oturumda gergeklestirilmis olup veri tabaninda toplam 67 farkl s6z
6begi bulunmaktadir. Bu nedenle, MDSVC veri tabani, kanal, kayit ortami ve sozli
ifade gibi farkli parametrelerin iki kez sikistirilmis AMR ses tespiti {izerindeki
etkilerini aragtirmak icin 1yi bir adaydir. Ancak, veri kiimesinin genel performansini
arastirmak i¢in Oncelikle bu parametreleri dikkate almadan sonuglar elde edilmistir.
Cizelge 3.6 ve 3.7, sirasiyla ugtan uca ESA sistemi kullanilarak elde edilen bir kez
sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis AMR ses tespit oranlarini 6zetlemektedir. Cizelge
3.6°da verilen bir kez sikistirilmis AMR tespit sonuglarindan, yedi sikistirma bit hizi
icin tespit oraninin %99'un iizerinde oldugu goriilmektedir. Bunun tek istisnasi,

%98,94 algilama orami saglayan 7.4 kbps sikistirma bit hizi degeridir. Iki kez
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sikistirllmis AMR ses tespiti sonuglari incelendiginde (Cizelge 3.7), 64 durumdan
yalnizca 5'inde %99'un altinda bir tespit orani elde edilmektedir. Ugtan uca sistem
¢ogu durumda %100 tespit oran1 vermektedir. En diisiik tespit oran1 (%94,76) ses
sinyalleri birinci ve ikinci sikistirma asamalarinda 4.75 kbps'de sikistirildiginda elde
edilmistir. Derin ozelliklere sahip DVM siniflandiricist ig¢in de benzer gozlemler
gecerlidir. Ornegin, uctan uca ve DVM sistemleri kullanilarak sirasiyla %99,69 ve
%99,81'lik ortalama iki kez sikistirilmis AMR ses tespit oranlar1 elde edilmistir. Bu
nedenle, her iki sistem de ihmal edilebilir bir farkla ortalama olarak benzer iki kez

sikigtirilmis ses tespit performansi gostermektedir.

Cizelge 3.6 : MDSVC veri kiimesinde ESA sistemi kullanilarak elde edilen bir kez
sikistirtlmis AMR tespit oranlar1 (%).

4.75 5.15 5.9 6.7 7.4 7.95 10.2 12.2
ESA 99.58 99.78 99.77 99.33 98.94 100 99.77 100

Cizelge 3.7 : MDSVC veri kiimesinde ESA sistemi kullanilarak elde edilen iki kez
sikistirlmis AMR tespit oranlar1 (%). 1lk siitunda bulunan degerler ilk sikistirma bit
hizi (BR1) ve ilk satirda bulunan degerler ikinci sikistirma bit hizin1 (BR2)
gostermektedir.

4.75 5.15 5.9 6.7 7.4 7.95 10.2 12.2
4.75 9476  97.07 99.70 9853 99.16 99.16 100 99.79
5.15 100 100 100 99.78 99.78 99.78 100 100
5.9 100 100 100 100 100 100 100 99.77
6.7 100 100 100 100 100 100 100 100
7.4 100 100 100 100 100 100 100 100
7.95 100 100 99.78 100 100 100 99.78 100
10.2 100 9954 9932 99.09 9932 9954 99.77 100
12.2 100 98.96 98.34 100 100 100 99.79 100

Daha sonra, kayit cihazinin (kanal) tespit performansi tizerindeki etkisi analiz edilmis
ve elde edilen sonuglar Cizelge 3.8'de verilmektedir. Cizelgede Ozetlenen tespit
oranlari, tim sikisirma bit hizlarn i¢in dogruluklarin ortalamasi alinarak
hesaplanmistir. Cizelgeden, kulaklikli mikrofonlar ile kaydedilen ses kayitlar
kullanilarak elde edilen tespit oranlarinin, dahili mikrofon kayitlarina gore biraz daha
iyi oldugunu gozlemlenmektedir. Ancak, kulaklik ve dahili mikrofonlar arasindaki
performans farki géz ardi edilebilecek diizeydedir. Bu, onerilen iki kez sikistirilmig
AMR ses tespit sisteminin kanal varyasyonlarina karsi dayanikli oldugunu

gostermektedir.
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Cizelge 3.8 : MDSVC veri kiimesinde yer alan farkli mikrofon tipleri i¢in bir kez ve
iki kez sikistirilmis AMR tespit oranlar1 (%).

Kulaklik Dahili
Bir Kez Sikistirilmis AMR 99.89 99.40
Iki Kez Sikistirilmis AMR 99.71 99.67

Ug farkl1 konumda kaydedilen ses dosyalar1 kullanilarak elde edilen ortalama SC ve
DC AMR ses tespiti oranlart Sekil 3.5'te gosterilmektedir. Algilama oranlari, kayit
ortam1 degistikge 6nemli dl¢iide degismemektedir. Tlging bir sekilde, koridor ve ofis
kayitlar1 i¢in bir kez sikistirilmis AMR ses tespit oranlarinin, iki kez sikistirilmis AMR
ses tespit oranlaridan biraz daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ornegin, koridorda
kaydedilen bir kez sikistirilmis ses dosyalari ile %99,91 dogruluk orani elde edilirken,
ayn1 konum i¢in iki kez sikistirllmis AMR ses algilama oran1 %99,78'dir. Ancak
kesisim yeri i¢in bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis AMR dosyalart igin

sirastyla %699,02 ve %99,61 ortalama tespit oranlari elde edilmistir.
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Sekil 3.5 : Farkli kayit ortamlart i¢in bir kez (SC) ve iki kez sikistirilmig (DC) AMR
ses tespit oranlari (%) [26].

Daha sonra, bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis AMR ses tespit oranlarinin
kayit sirasinda konusulan s6z 6begine bagli olup olmadigini aragtirilmistir. MDSVC
veri kiimesi, konugmacilar tarafindan 67 farkli climlenin sdylendigi ses dosyalarindan
olugmaktadir. Sekil 3.6, her climle i¢in bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmig
AMR ses tespit oranlarinin ortalamasini gostermektedir. Cogu ciimle i¢in hem bir kez
sikigtirtlmis hem de iki kez sikistiritlmis AMR ses algilama oranlarinin %99'un
tizerinde oldugu goriilmektedir. Yalnizca yedi s6z dbeginde bir kez sikistirilmis ses
tespit oran1 %99'un altindadir. Benzer sekilde iki kez sikistirilmis ses tespit orani 5 s6z
Obegi i¢in %99'un altindadir. En diisiik bir kez sikistirilmig AMR tespit oran1 %95,83
ile “Eugene Weinstein” séz 6begi icin elde edilmistir. ki kez sikistirilmis ses

tespitinde ise "Mitchell Peabody" s6z 6begi %96,24 ile en diisiik tespit oranini verir.
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Sekil 3.6 : MDSVC veri kiimesindeki s6z dbeklerinin bir kez sikistirilmis (SC) AMR
ve iki kez sikistirilmig (DC) AMR ses tespit oranlari (%) [26].

Iki kez sikistirilmig AMR ses tespit deneylerinde kullanilan son veri kiimesi VoxForge
veri kiimesidir. Ugtan uca ESA ve DVM sistemleri kullanilarak VoxForge veri
kiimesinde elde edilen bir kez sikistirilmis AMR tespit oranlari Cizelge 3.9'da
verilmistir. Bir kez sikistirilmis ses tespit oranlari (TNR orani) 5.9 kbps sikistirma bit
hiz1 i¢in en diisiik tespit orani elde edilmistir. En iyi bir kez sikistirilmis ses tespit
oranlari, ses kayitlar1 7.95 kbps ile sikigtirildiginda elde edilmistir. Derin 6zniteliklere
sahip DVM sniflandirici, VoxForge veri kiimesinde bir kez sikistirilmis AMR ses
tespiti i¢in ugtan uca sistemden tistiindiir. Her iki sistem i¢in iki kez sikistirilmis AMR
ses tespit oranlari Cizelge 3.10°da gosterilmektedir. Tablodan ugtan uca ESA
sisteminin ¢ogu durumda DVM simniflandiricidan daha iyi performans gosterdigi
gozlemlenmistir. Ilging bir sekilde, DVM sistemi yalnizca ii¢ durum igin biraz daha
1yi tespit oranlar1 saglar ve ikinci sikigtirma bit hiz1 BR2'nin tiim bu durumlarda 4.75
kbps oldugu bulunur. En yiiksek algilama orani, BR1 7.4 kbps ve BR2 4.75, 7.4 veya
7.95 kbps oldugunda elde edilmistir. Hem BR1 hem de BR2 ¢ok diisiik oldugunda,
minimum tespit oran1 elde edilmektedir. Ornegin, ses sinyalleri ilk 6nce 4.75 kbps'de
sikistirildiginda, BR2 4.75 kbps ve 5.15 kbps oldugunda sirasiyla %83,33 ve %84,06

algilama oranlar1 elde edilmistir.

Cizelge 3.9 : VoxForge veri kiimesinde ESA ve DVM sistemleri kullanilarak elde
edilen bir kez sikistirilmis AMR tespit oranlari (%).

Sikistirma Bit Hizi
4,75 5.15 5.9 6.7 7.4 7.95 10.2 12.2
ESA 95.09 9476 91.13 9140 9526 9950 96.48 97.87

DVM 9546 9659 9447 9498 97.04 99.74 97.13 98.78
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Cizelge 3.10 : VoxForge veri kiimesinde ESA ve DVM sistemleri kullanilarak elde
edilen iki kez sikistirilmis AMR tespit oranlar1 (%).

BR2
Sistem BR1 475 515 59 6.7 7.4 795 102 122
475 8333 84.06 9289 89.21 89.21 89.95 93.13 93.38
515 98.80 95.00 96.19 9547 9547 9500 96.19 95.71
5.9 9753 95.07 9532 96.30 95.81 95.81 96.30 97.29

32) 6.7 99.26 9754 98.28 99.26 99.26 99.26 99.28 99.26
w 7.4 99.76 9857 97.15 99.52 99.76 99.76 98.34 99.76
795 9926 9532 96.05 99.26 99.01 99.26 97.04 99.01
10.2 98.82 93.44 93.67 94.84 9414 9320 9531 96.95
122 98.10 8581 8747 97.63 98.10 9739 90.78 97.87
475 79.09 8211 90.17 88.66 8891 88.41 92.69 92.69
515 99.02 9440 9464 9513 94.64 9440 9537 94.40
5.9 97.73 9321 9422 9597 94.47 9572 9497 96.73
= 6.7 99.24 9749 97.74 99.24 99.24 9924 9799 99.24
5 7.4 99.73 9753 96.05 99.50 99.50 99.50 97.53 99.50

795 9887 93.11 9362 99.23 98.97 9897 96.17 98.46
10.2 99.04 9188 9140 93.31 9331 92.60 93.79 95.94
122 98.04 8121 8219 9756 9780 96.82 86.58 97.31

Her veri kiimesinin bir kez sikistirllmis ve iki kez sikistirilmis AMR ses tespit
performansimi karsilastirmak i¢in Cizelge 3.11'de her veri kiimesi ve sistem (derin
ozelliklere sahip ugtan uca ESA ve DVM siniflandirici) igin ortalama tespit oranlari
Cizelge 3.11°de verilmistir. Genel olarak, ESA sistemi MDSVC veri kiimesindeki iki
kez sikigtirllmis AMR ses dosyalar1 disinda DVM'den iistiindiir. Ancak, MDSVC veri
kiimesinde ESA ve DVM sistemleri arasindaki performans farki ¢ok diistiktiir (%99,69
ve %99,81). En iyi AMR ses tespit performansi, beklendigi gibi her iki sistem i¢in de
TIMIT veri kiimesinde elde edilmistir. Bunun nedeni, muhtemelen TIMIT veri
kiimesinin, daha once de belirtildigi gibi, herhangi bir kanal veya kayit cihazi
degiskenligi olmaksizin, kontrollii kosullar altinda toplanan temiz ses kayitlarindan
olugmasidir. Ugtan uca ESA sistemi i¢in en diislik tespit oranlar1 VoxForge veri
kiimesinde elde edilmistir. Bunun nedeni VoxForge veri kiimesindeki ses kayitlarinin
TIMIT veri kiimesine kiyasla nispeten giiriltiilii olmas1 ve her kayit arasinda kanal ve
ortam varyasyonlar1 getiren standart bir kayit kurulumu kullanilarak toplanmamis
olmalaridir. Farkli kodlayicilar (AAC, mp3Pro vb.) kullanilarak énceden kodlanmis
ve kodu ¢ozlilmiis konusma dosyalarindan olusan MITD veri kiimesi ile DVM
smiflandiricis1 kKullanildiginda en diisiik tespit performans: elde edimistir. Kayitlar
daha 6nce farkl bit hizlarinda ¢esitli kodlayicilar kullanilarak kodlama ve kod ¢6zme

yoluyla manipiile edildiginden bu beklenen bir durumdur. Dolayisiyla, MITD veri
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kiimesinden alinan kayitlar kullanilarak iki kez sikistirllmis AMR ses sinyalinin
tiretilmesi, toplamda ti¢ kez kodlanan bir ses kaydi iiretecektir. Her bir kodlama ve kod
¢ozme isleminin kayitlar izerinde kendi izlerini biraktig1 diisiiniildiigiinde, sistem bu
tiir ses sinyallerini tantyamaz. Bununla birlikte, 6nerilen ugtan uca ESA sistemi, MITD
veri kiimesi i¢in DVM siniflandiricisindan 6nemli 6lgiide daha iyi performans
gostermektedir. Bu, ugtan uca sistemin iki kez sikistirilmig AMR ses tespit gorevindeki

onceki ses manipiilasyonlarina kars1 daha giirbiiz oldugunu gostermektedir.

Cizelge 3.11 : ESA ve DVM sistemleri kullanilarak her veri kiimesi i¢in ortalama bir
kez sikistirilmis (SC) AMR ve iki kez sikistirilmig (DC) AMR ses tespit oranlari (%)
karsilastirmasi.

TIMIT MITD MDSVC ___ VoxForge
< sC 100 96.17 99.64 95.18
4 DC 99.92 97.41 99.69 95.83
s sC 100 90.95 99.72 96.76
2 DC 99.84 89.82 99.81 94.87

Bir sonraki agsamada, egitim ve test veri kiimeleri tamamen farkli oldugunda ugtan uca
ESA sistemini kullanarak iki kez sikistiritlmis AMR ses tespiti degerlendirilmistir. Bu
deneylerin gergeklestirilmesinin arkasindaki motivasyon, istenen bir sistemin, test
sinyalinin kayit kosullar1 hakkinda herhangi bir 6n bilgi olmaksizin herhangi bir
sikigtirillmis AMR ses dosyasini taniyabilmesidir. Bu durumu analiz etmek igin, test
sinyalleri egitim veri kiimesinden farkli bir veri kiimesinden yani sistem tarafindan
tamamen bilinmeyen baska bir veri kiimesinden seg¢ilmistir. Veri kiimeleri arasi
degerlendirme deneyleri kullanilarak elde edilen ortalama iki kez sikistirllmig AMR
ses tespit oranlar1 Cizelge 3.12'de 6zetlenmistir. Cizelgeden, veri kiimelerinin ¢ogu
icin (MITD hari¢) ugtan uca ESA sisteminin, sistem tamamen farkli bir veri kiimesi
kullanarak egitildiginde makul algilama oranlar1 verdigi goriilmektedir. Egitim ve test
veri kiimeleri arasinda uyumsuzluk olmasi durumunda, MITD veri kiimesideki ses
kayitlar1t AMR dosyalar1 olusturulmadan 6nce sikistirma ge¢misine sahip oldugu i¢in
beklenildigi gibi ¢ok diisiik performans gostermistir. Bu sonuglar, ugtan uca sistemin
potansiyel olarak AMR kodlayici ile sikistirilmis ses dosyalarini algilamak igin iyi bir
aday oldugunu gostermektedir. Tiim veri kiimelerinin (Cizelge 3.12'nin son satir1) tiim
egitim verileri kullanilarak tek bir model egitildiginde makul tespit oranlari elde edilse
de, tespit oranlari, egitim ve test kayitlar1 ayn1 veri kiimesinden geldiginde elde edilen

dogruluklara kiyasla diistiktiir.
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Cizelge 3.12 : Veri kiimeleri arasi iki kez sikistirilmis ses sinyallerinin dogruluk
oranlart.

Test Veri Kiimesi

Egitim MDSVC MITD VoxForge TIMIT
MDSVC 99.68 11.41 96.43 96.65
MITD 44.89 97.35 42.57 17.27
VoxForge 99.22 10.63 95.69 94.04
TIMIT 99.29 10.44 94.04 99.93
Tim 99.78 90.49 96.42 99.80

Son olarak, bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar daha once ¢esitli ¢alismalarda
bildirilen sonuglarla karsilastirilmistir. Tez ¢alismalarinda iki kez sikistrilmis AMR
ses tespiti amaci ile kullanilan dort farkli veri kiimesinden TIMIT veri kiimesi onceki
caligmalarda yaygin olarak kullanilmistir. Adil bir karsilagtirma yapabilmek igin
sadece iki kez sikistirllmis AMR ses tespiti i¢in TIMIT veri kiimesinin Kullanildigi
caligmalar secilmistir. Egitim ve test kayit sayisi, kayit siiresi, kullanilan 6znitelikler
ve siniflandiricilar ile literatiirde ve calismalarda bildirilen ortalama tanima
dogruluklart Cizelge 3.13'te 6zetlenmistir. Cizelgedeki egitim ve test dosyalarinin
say1st sistemi egitmek ve test etmek icin kullanilan toplam SC ve DC AMR ses
dosyalarinin sayisina karsilik gelmektedir. Cizelge 3.13’te yer alan ortalama dogruluk
situnu, tiim BR'ler iizerinden ortalamasi alinan dogruluk degerlerine karsilik
gelmektedir. Daha 6nce bildirilen sonuglarla karsilastirildiginda, bu tez kapsaminda
Onerilen sistemlerin (uctan uca ESA ve DVM), TIMIT veritabanini1 kullanarak DC
AMR ses tespitini ele alan mevcut ¢aligmalardan daha iyi performans gosterdigi
goriilmektedir. Tablodan, dnceki ¢alismalarin ¢ogunda siniflandiriciyr egitmek icin
daha fazla sayida sinyal ve test i¢in daha az sayida ses sinyali kullanmasina ragmen,
bu tezde elde edilen sonuglarin literatiirde elde edilen sonuglardan daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Tam uzunluktaki TIMIT kayitlarin1 [24, 25, 40] kullanan 6nceki
caligmalarda bildirilen sonuglar ile yalnizca 1 saniye uzunlugundaki ses kayitlart
kullanilarak elde edilen sonug¢larimiz karsilastirildiginda, hem ugtan uca ESA sistemi
hem de derin 6zelliklere sahip DVM smiflandirici, onceki ¢alismalarda Onerilen
sistemlerden Onemli ol¢ide daha iyi performans gostermektedir. Bu calismada
kullanilan ESA ve DVM sistemi, spektrogram goriintiisiiniin ses sinyali hakkinda hem
spektral hem de zamansal bilgiyi birlikte igermesi nedeniyle 6nceki ¢alismalardan
daha iyi performans gostermektedir. Boylece, ESA, DC AMR ses algilama gorevi i¢in
en ayirt edici bilgileri &grenirken, onceki g¢aligmalarin ¢ogunda yalnizca klasik

yontemlerle elde edilen zamansal veya spektral 6znitelikler kullanilmistir.

41



Cizelge 3.13 : iki kez sikistirilmis AMR ses tespit performansinin gegmis ¢alismalarla karsilastirilmasi.

Calisma Egitim dosya Test dosya Stire Smiflandirict Oznitelikler Tespit orani(%)
Sayis1 Sayis1

[10] 8820 3780 5-10s DVM Frekans domeni istatistiksel 84.86
Oznitelikleri

[22] - 6000 ls Oy ¢oklugu Y18in otokodlayici 91.10

[23] 3000 9000 1s UBM-GMM Y1gin otokodlayict 98.28

[24] 8820 3780 1-8s DVM Dogrusal 6ngorii analizi ile elde ~ 93.47
edilen istatistiksel 6znitelikler

[40] 6300 6300 1-8s DNN LTAS 89.12

[25] 8820 3780 1-8s DVM Amr kodlayici parametreleri 99.18

Bu tez 3000 3000 5s ESA STFT 99.92

Bu tez 3000 3000 5s DVM Derin 0znitelikler 99.97

Bu tez 3000 3000 1s ESA STFT 99.92

Bu tez 3000 3000 ls DVM Derin 6znitelikler 99.84
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3.1.2 Spektral tabanh 6znitelikler ile iki kez sikistirtlmis AMR tespit sonuglari

Spektrogram ve zamansal boliitleme Oznitelikleri kullanilarak iki kez sikistirilmis
AMR ses tespit sonuglar1 TIMIT ve MIT Mobile Devices Speaker Verification Corpus
(MDSVC) olmak {izere iki farkli veri kiimesinde incelenmistir. TIMIT veri kiimesi
630 konusmacidan 6300 s6z Obegi igcermektedir. TIMIT veri kiimesindeki ses
kayitlarinin siiresi 1-7 saniye arasinda degismektedir. MDSVC veri kiimesi ise 48
konusmacidan alinan 5184 adet bir saniye uzunlugundaki ses kaydindan olusur (bir
konusma bir saniyeden uzunsa, bir saniye uzunlugunda bir ses kaydi elde etmek i¢in
karpilir). ki veri kiimesindeki tiim ses dosyalari, bir kez sikistirilmis AMR sesi elde
etmek i¢in 4.75 kbps ila 12.2 kbps arasinda degisen rastgele segilen birinci sikigtirma
bit hiz1 (BR1) ile AMR kodlayict kullanilarak sikistirilmigtir. Ardindan, bir kez
sikistirilmis AMR ses sinyallerinin kodu ¢oziilerek ve iki kez sikistirilmis AMR ses
dosyalarin1 olusturmak i¢in rastgele secilen bir ikinci sikistirma bit hizi (BR2)
kullanarak yeniden sikistirilmigtir. Bununla TIMIT veri kiimesi i¢in toplam 12600 bir
kez sikistirilmis (SC) ve iki kez sikistirilmis (DC) AMR ses sinyali (6300 SC +
6300 DC = 12600) ve MDSVC veri tabani i¢in ise 10368 adet SC ve DC AMR
sinyali elde edilmistir. Bir kez sikistirllmis ve iki kez sikistirilmis ses sinyalleri
olusturulurken, her bir bit hiz1 i¢in ayn1 sayida ses dosyasi elde etmek iizere her bir bit
hiz1 kombinasyonu (BR1 ve BR2), her iki veri kiimesi i¢in diizgiin dagilimli olarak
secilmistir. Her veri kiimesi i¢in, ses sinyallerinin %25'1 modeli egitmek i¢in ve
sinyallerin kalan %75'i ise sistem performansini test etmek igin kullanilmistir. Egitim
kiimesi, hem bir kez sikistirllmis hem de iki kez sikistirilmis AMR ses siniflar1 i¢in
olast tiim bit hizi kombinasyonlarini igerecek sekilde olusturulmustur. Simif
dengesizligi sorununu 6nlemek icin egitim kiimesi ayni sayida bir kez sikistirilmis ve

iki kez sikistirilmis ses dosyasindan olusmaktadir.

Oznitelikleri ¢ikarirken, 6nce her bir bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis AMR
ses sinyaline ait spektrogramlar olusturulmustur. Her ses sinyali, 10 ms gergeve
kaydirma ile 25 ms uzunlugunda cergevelere boliinerek 512 6rnekten olusan bir
Hamming pencere ile pencerelenmistir. Daha sonra pencerelenmis ¢ergevelerin 512
noktali DFT'si alinarak spektrogram elde edilmistir. DFT'nin simetri 6zelligi nedeniyle
ilk 256 DFT ornegi korunur. Bu, bir saniye uzunlugundaki bir ses sinyali igin
256 X 100 boyutunda bir spektrogramla sonuglanir. Spektrogram ortalamasi

oznitelikleri (m), tim gergeveler iizerinden spektrogramin ortalamas: alinarak elde
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edilir. Zamansal boliitleme 6znitelikleri i¢in, her bir ses sinyalinin spektrogramini her
biri 10 ¢ergeveden (m) olusan 10 esit boliime ayrilmis ve ardindan her boliim (m;)
icin ortalama spektrum hesaplanmistir. Ozetle, bir ses sinyali verildiginde, 256
katsayidan olusan tek bir spektrogram o6znitelik vektorii ¢ikarilir, oysa zamansal

boliitleme her biri 256 katsayya sahip on dznitelik vektorii ([m; m, ...myo]7) verir.

Iki kez sikistirlmis AMR ses tespit deneylerinde, sirastyla 512 ve 128 birimli tam
baglantili iki gizli katmana sahip basit bir DNN kullanilmistir. Hem spektrogram
ortalamas1 hem de zamansal boliitleme yontemleri i¢in 256 boyutlu 6znitelik vektorii
kullandigimiz i¢in giris katman1 256 birimden olusmaktadir. Birinci gizli katmandan
sonra yigin (batch) normalizasyon uygulanmis ve asiri 6grenmeyi onlemek i¢in her
gizli katmanda 0,25 seyreltme orani ile seyreltme katmanlar1 kullanmilmistir. Cikis
katmani, her biri sirasiyla bir kez sikistirilmis (sinif etiketi 0) ve iki kez sikistirilmis
AMR ses (smif etiketi +1) siniflarini temsil eden 2 birime sahiptir. Gizli katmanlarda
sigmoid aktivasyonlart kullanilirken, siniflandirmay1 gergeklestirmek igin ¢ikis
katmaninda softmax aktivasyonu kullanilmistir. Ag, 0,01 baslangi¢c 6grenme oraniyla
stokastik gradyan inis (SGD) iyilestirici kullamlarak egitilmistir. Ogrenme oran1 her

30 ¢evrimden (epoch) sonra 0,7 oraninda azaltilmstir.

Daha once bahsedildigi gibi, 6znitelik ¢ikarim yontemi olarak zamansal boliitleme
kullanildiginda toplam on adet 256 boyutlu 6znitelik vektori ¢ikarilmistir. Bu nedenle,
bir ses sinyalinin verilen test 6zellikleri, Sekil 3.7'de gosterildigi gibi ses sinyalinin
nihai olasiligini elde etmek i¢in tiim zamansal boliimlerin sonsal olasiliklari tahmin

edilir ve ardindan tiim boliimler {izerinden ortalamasi alinmistir.

Myo
Spektrum . DNN Sonsal L P(C,Jx)
Ortalama * | siflandinet 1 Olasiliklarin _
Hesabi s Hesaplanmasi  [— P(C)[x]
RLLIN

Sekil 3.7 : Zamansal boliitleme problem i¢in olusturulan iki kez sikistirilmis AMR
tespit sistemi [27].
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Onceki boliimde iki kez sikistirilmis ses sinyallerinin tespiti igin sinyallerin zaman-
frekans oOzelliklerini birlikte barindiran spektrogram gosterimleri derin ESA
mimarisine giris olarak uygulanmisti. Bu bolimde ise sinyallerin spektrogram
gosterimlerinin zaman degiskeni iizerinden ortalamalar1 alinarak elde edilen LTAS
vektorleri ile iki kez sikistirllmis ses sinyallerinin tespiti icin kullanilacaktir.
Deneylerde, oncelikle TIMIT veri kiimesinde LTAS ve zamansal bdliitleme
ozniteliklerini kullanarak iki kez sikistirllmis AMR ses tespit performansini
arastirilmistir. LTAS ve zamansal boliitleme oznitelikleri kullanilarak elde edilen her
birinci ve ikinci sikistirma bit hiz1 (BR1 ve BR2) kombinasyonlari igin tespit oranlari
Cizelge 3.14 ve Cizelge 3.15'te 6zetlenmistir. Cizelgelerden, sikistirma bit hizi (BR1
veya BR2) arttikga tespit oraninin azaldigi gézlemlenmektedir. Sikistirma bit hizinin
arttirilmast ses kalitesini iyilestirdiginden ve bu nedenle iki kez sikistirilmis (DC) sesi
bir kez sikistirilmig (SC) sinyallerden ayirt etmek daha zor hale geldiginden bu
performans diisiisii beklenen bir durumdur. Bir diger ilging gézlem ise BR1 ve BR2
arasindaki fark arttikca daha diisiik tespit dogrulugu elde edilmesidir. En yiiksek
dogruluk, hem BR1 hem de BR2 nispeten diisiik oldugunda (4.75-6.7 kbps) elde
edilmistir. Oznitelik ¢ikarma yonteminden bagimsiz olarak, BR2 degeri 7.95 kbps'den
10.2 kbps'ye yiikseldiginde algilama performansi onemli Olglide diismektedir.
Ornegin, BR1 degeri 12.2 kbps ve BR2 degeri 7.95 kbps oldugunda %62,80 algilama
dogruluk degeri elde edilirken, LTAS o6znitelikleri ile BR2 10.2 kbps'ye ¢ikarildiginda
%51,59'a diismektedir. LTAS ve zamansal boliitleme 6znitelikleri karsilagtirildiginda,
zamansal boliitleme 6zniteliklerinin, BR1-BR2 kombinasyonlarinin biiyiik ¢ogunlugu
icin LTAS ozniteliklerinden daha yiiksek tespit oranlari sagladigi goriilmektedir.
Ornegin, birinci ve ikinci sikistirma igin 12.2 ve 4.75 kbps bit hiz1 degerleri
kullanildiginda, LTAS 6znitelikleri %77,79 tespit oran1 verirken, %86,40 tespit orani
saglayan zamansal béliitleme ile %11 performans artis1 elde edilmektedir. ilging bir
sekilde, hem BR1 hem de BR2 degerleri oldukca yiiksek oldugunda (10.2 ve 12.2
kbps) zamansal boliitleme 6znitelikleri ile LTAS 6zniteliklerinden daha diisiik tespit
oranlart elde edilmektedir. Bunun muhtemel nedeni, ses dosyalar1 ¢ok yiiksek bit
hizlarinda sikistirildiginda iki kez sikistirilmis ses dosyalarinin tespitinin daha zor bir

problem haline gelmesidir.

45



Cizelge 3.14 : TIMIT veri kiimesinde spektrum ortalamasi yontemi ile elde edilen
Oznitelikler kullanilarak olusturulan iki kez sikistirilmis ses tespit sisteminin tespit
oranlar1 (%).

BR2

BR1 4.75 5.15 5.9 6.7 74 7.95 10.2 12.2

4.75 9480 9580 93.00 91.39 90.20 88.20 80.19 78.39
5.15 9279 9319 90.79 8740 86.19 8539 76.39 76.80
5.9 95.80 96.60 93.00 91.79 89.60 8840 78.60 76.59
6.7 9380 9259 89.20 84.79 8500 8280 70.59 68.80
7.4 90.60 90.60 8759 8579 8320 8180 71.39 70.99
7.95 89.60 89.20 8259 80.00 7839 7440 6299 6179
10.2 86.19 86.79 79.60 7440 7279 7020 59.39 56.99
12.2 7779 8159 7279 6980 6740 6280 5159 50.99

Cizelge 3.15 : TIMIT veri kiimesinde zamansal boéliitleme yontemi ile elde edilen
Oznitelikler kullanilarak olusturulan iki kez sikistirilmis ses tespit sisteminin tespit
oranlar1 (%).

BR2

BR1 475 5.15 5.9 6.7 7.4 7.95 10.2 12.2

4.75 96.00 9740 9560 9340 9140 88.80 84.00 82.60
5.15 96.60 9740 9480 91.00 89.80 89.40 7840 79.40
5.9 99.00 99.60 9820 97.00 9320 9280 77.80 78.00
6.7 98.40 98,60 9460 89.00 88.80 8540 7420 71.20
7.4 96.00 96.20 91.60 89.40 88.60 86.40 7440 71.20
7.95 93.00 9560 8540 81.00 7720 73.60 57.80 56.40
10.2 9180 9220 8340 80.00 76.20 7520 59.80 56.20
12.2 86.40 8560 74.00 7040 69.00 65.20 51.00 45.20

TIMIT veri kiimesi ile yapilan deneylerin ardindan iki kez sikistirilmig AMR ses tespit
deneyleri, MDSVC veri kiimesi lizerinde gergeklestirilmistir. Cizelge 3.16 ve Cizelge
3.17, sirast ile LTAS ve zamansal boliitleme 6znitelikleri kullanilarak elde edilen tespit
oranlarini 6zetlemektedir. Cizelgelerden ilk olarak MDSVC veri kiimesi (Cizelge 3.16
ve Cizelge 3.17) kullanilarak elde edilen tespit dogruluk degerlerinin TIMIT veri
kiimesi (Cizelge 3.14 ve Cizelge 3.15) kullanilarak elde edilenlerden daha yiiksek
oldugu gériilmektedir. Ornegin ses sinyallerini sikistirmada kullanilan BR1 ve BR2
degerlerinin her ikisi de 12.2 kbps olarak se¢ildiginde TIMIT veri kiimesinde %50,99
tespit orani elde edilirken, MDSVC veri kiimesinde bu oran %74,48 olmaktadir.
Bunun nedeni muhtemelen TIMIT veri tabaninin 630 farkli konusmaciya ait ses
kayitlar1 igermesi ve egitim ve test kiimelerinin konusmaci agisindan ayrik olmasi
dolayisi ile konusmaci degiskenliginin problemi daha zor hale getirmesidir. Bununla

birlikte, MDSVC veri kiimesinde, TIMIT veri kiimesine kiyasla olduk¢a az olan
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toplam 48 farkli konusmaci bulunmaktadir. Bu nedenle, konusmaci degiskenliginin
daha kisitli olmasi nedeniyle tespit oranlart daha yiiksektir. TIMIT veri kiimesi
kullanilarak elde edilen sonuglara benzer sekilde sikistirma bit hizlar1 (BR1 ve BR2)
arttikga tespit oranlarinda diistis goriilmektedir. Bununla birlikte, tespit oranindaki
azalma, TIMIT veri kiimesinde gézlemlenenlerden daha diisiiktiir. TIMIT veri kiimesi
kullanilarak elde edilen sonuglarin aksine, zamansal boliitleme 6znitelikleri, tiim BR1-
BR2 kombinasyonlar1 igin sistematik olarak LTAS ozniteliklerinden daha iyi
performans gostermektedir. Her iki veri kiimesi ile elde edilen sonuglar, basit bir DSA
smiflandiricili spektral 6zniteliklerin iki kez sikistirtlmis AMR ses tespitinde iimit
verici bir performans verdigini ve bu nedenle daha gelismis Oznitelik ¢ikarma
tekniklerinin veya AMR kodlayicinin kodlama siirecine dayanan 6zniteliklerin makul

sonuclar elde etmek i¢in gerekli olmadigin1 gostermektedir.

Cizelge 3.16 : MDSVC veri kiimesinde spektrum ortalamasi yontemi ile elde edilen
Oznitelikler kullanilarak olusturulan iki kez sikistirilmis ses tespit sisteminin tespit
oranlar (%).

BR2

BR1 4.75 5.15 5.9 6.7 7.4 7.95 10.2 12.2

4.75 97.28 96.86 96.65 96.86 96.86 9581 95.60 94.56
5.15 9846 98.02 9780 9736 9780 96.92 96.05 96.05
5.9 9732 97.09 96.87 9776 96.87 9419 96.42 93.30
6.7 96.23 9557 96.68 96.23 9446 9159 9225 9181
7.4 96.63 96.42 96.00 90.74 9474 9201 9285 90.12
7.95 9136 9265 9330 90.92 89.63 8380 86.82 84.66
10.2 93.01 93.01 9189 9099 90.76 8445 88.06 85.36
12.2 88.79 8734 8589 8464 8236 76.14 78.83 74.48

Cizelge 3.17 : MDSVC veri kiimesinde zamansal boliitleme yontemi ile elde edilen
Oznitelikler kullanilarak olusturulan iki kez sikistirilmis ses tespit sisteminin dogruluk
sonuglar1 (%).

BR2

BR1 475 5.15 5.9 6.7 7.4 7.95 10.2 12.2

4.75 99.58 9958 9958 9958 99.16 9895 9895 98.74
5.15 99.78 9956 99.78 99.78 9956 98.68 97.80 98.68
5.9 9955 9955 9910 9933 9888 9799 97.09 96.87
6.7 99.33 99.33 9933 98.67 98.00 9690 96.68 95.79
7.4 9852 9852 9852 9768 97.68 9495 9558 94.74
7.95 9740 9784 9697 95.03 9352 9092 91.79 90.06
10.2 98.64 98.64 9842 97.74 9594 9256 93.01 90.99
12.2 9543 9564 9419 9294 90.04 8298 85.89 8215
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3.1.3 Iki kez sikistirilmis AMR ses tespitinde agisal softmax ve cesitleri ile elde

edilen sonuglar

Iki kez sikistirllmis AMR ses tespit deneylerinde iicretsiz olarak temin edilebilen
VoxForge acik konusma veri setinden elde edilen bir Tiirkge ses veri kiimesi
kullanilmistir. VoxForge veri kiimesi 90 farkli konusmacidan alinan ses kayitlarini
icermektedir ve kayitlar kontrolsiiz kosullar altinda toplanmistir. Bunun nedeni,
VoxForge'un acik bir konusma veri tabani olmasi nedeniyle, her katilimcinin kendi ses
orneklerini kendi kayit kurulumunu kullanarak kaydetmesidir. Bu, kayitlarda
mikrofon ve ortam degisikliklerini ortaya c¢ikarir ve kayitlarin olduke¢a giiriiltiilii
olmasina neden olur. Boylece, VoxForge veri seti, ¢esitli kayit kosullari altinda iki kez

sikistirllmis AMR ses tespit performansinin arastirilmasina yardimci olur.

Deneylerde bir saniye uzunlugundaki ses sinyalleri kullanilmistir. Bu amagla, veri
kiimesindeki her bir ses sinyalini bir saniye uzunlugundaki ses kayitlarina bolerek
toplam 4405 ses kaydi elde edilmistir. AMR kodlayici, konusma sinyalini sekiz farkl
bit hizinda kodladigindan, burada BR € {4.75,5.15,5.9,6.7,7.4,7.95,10.2,12.2}
kbps, her ses sinyali 6nce bir kez sikistirilmig ses sinyalini elde etmek igin 4.75 kbps
ile 12.2 kbps arasinda degisen rastgele se¢ilmis bir sikistirma bit hizinda (ilk sikistirma
bit hiz1 -BR1) sikistirilmistir. Birinci sikistirma bit hizi degerleri (BR1), her bit hiz
i¢cin ayni1 sayida bir kez sikistirilmis ses dosyasi elde etmek tlizere diizgiin dagilimdan
secilerek Dbelirlenmistir. Daha sonra bir kez sikistirilmis ses sinyallerinin kodu
coziilerek iki kez sikistirilmis AMR ses dosyalarini olusturmak igin rastgele segilen
bir bit hiz1 (ikinci sikistirma bit hizi - BR2) kullanilarak yeniden sikistirilmistir. Bu,
toplam 4405 adet bir kez sikistirilmig ve 4405 adet iki kez sikistirilmis ses kaydiyla
sonuglanir. Iki kez sikistirilmus ses kayitlari tiim olast BR1-BR2 kombinasyonlarindan
olusur (toplam 8 x 8 = 64 BR1-BR2 kombinasyonu) ve her bir BR1-BR2 cifti i¢in
kayit sayist aynmidir. Egitim seti, ses kayitlarinin %25'ini igermektedir ve ses
dosyalarinin geri kalan %75'1 test i¢cin kullanilmistir. Tespit sisteminin konusmaciya
dogru onyargili olmasin1 6nlemek icin egitim ve test setleri konusmaci agisindan
ayriktir. Smif dengesizligi sorununu onlemek igin egitim seti ayni sayida bir kez

sikistirilmis ve iki kez sikistirilmig sinyali igcermektedir.

Veri kiimeleri arasi degerlendirme deneylerinde, sistemin egitimi ve test edilmesi i¢in
farkli ses veri kiimeleri kullanilmistir. Bu amagla, yukarida belirtilen VoxForge veri

kiimesi Kkullanilarak egitilen ag, TIMIT veri kiimesinden gelen ses sinyalleri
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kullanilarak test edilmistir. Veri kiimeleri arast deneylerde 630 farkli konusmacidan
toplam 6000 bir saniye uzunlugunda ses sinyali kullanilmustir. Onceki paragrafta
aciklandig1 gibi, TIMIT veri setinden 6000 SC ve 6000 DC ses sinyalleri elde edilmis
ve bu sinyaller sadece test i¢in kullanilmistir. Bu nedenle, veri kiimeleri arasi
degerlendirme deneyleri, sistem tarafindan tamamen bilinmeyen ses kayitlarina karsi
sistem test edildiginde, Onerilen siniflandiricinin ve kayip fonksiyonlarinin

performansini aragtirmamiza yardimei olacaktir.

Ses spektrogramlari, her 10 ms'de bir 25 ms'lik ¢ergeveler (her ¢ergeve 200 6rnekten
olusur) kullanilarak hesaplanmistir. Her ses ¢ercevesine 0.95 parametreli 6n vurgu
filtresi uyguland1 ve ardindan 200 oOrneklik bir Hamming penceresi kullanilarak
pencerelenmistir. Ardindan, gii¢ spektrumunu elde etmek igin her pencerelenmis
cergevenin 512 noktalt DFT'si hesaplanmistir. Gii¢ spektrumlarinin ilk 257 6rnegi,
DFT'nin simetri 6zelliginden dolay1 korunmustur. Bu nedenle, 8 kHz'de 6rneklenen
bir saniye uzunlugundaki ses kaydr i¢in 257 X 100 boyutunda bir spektrogram

goriintlisii elde edilmistir.

iki kez sikistirilmis AMR ses tespit deneyleri, Sekil 3.8’de gosterildigi gibi ESA
kullanilarak gerceklestirilmistir. Her evrisimli ve tam bagli katmandan sonra 0,25
oraninda seyreltme katmanlar1 kullanilmistir. Son evrisimli katmani, evrisimli katman
cikigini tam baglantili katmana beslemek icin bir diizlestirme katmani takip eder.
Performanslarin1 karsilagtirmak i¢in ¢ikis katmaninda geleneksel softmax ve agisal
marjin softmax varyantlar1 (A-Softmax, AM-Softmax ve AAM-Softmax)
kullanilmigtir. Agisal marjin Softmax kayiplarinin (s ve m) hiperparametreleri, bir dizi
on deney kullanilarak optimize edilerek belirlenmis ve s = 10 ve m = 0,4 degerleri
kullanmilmigtir. Ag, 0,001'lik bir 6grenme orani kullanilarak Adam iyilestirici ile
egitilmistir. Sirastyla SC ve DC AMR ses tespiti i¢in performans kriteri olarak gergek
negatif (TNR) ve gergek pozitif (TPR) oranlari kullanilmustir.
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Sekil 3.8 : Softmax ve agisal ¢esitleri ile iki kez sikistirilmis AMR tespitinde kullanilan
ESA sistemi [28].

Onceki iki boliimde gerceklestirilen deneyler neticesinde iki kez sikistirilmis ses
sinyallerinin tespiti i¢in sinyallerin spektrogram 6zniteliklerinin derin ESA modelinin
kullanilmasimin, LTAS o6znitelikleri ile basit bir tam baglantili katmanlardan olusan
DSA yonteminden daha yiiksek performans gosterdigi goriilmiistiir. Klasik DSA
yontemleri smiflandirict katmaninda Softmax aktivasyonu kullanmaktadir. Tez
caligmasinin bu bolimiinde spektrogram Ozniteliklerini giris olarak kullanan derin
ESA yonteminin son gizli katmaninda kullanilan Softmax kayip fonksiyonu yerine
acisal Softmax fonksiyonlarinin iki kez sikistirllmis seslerin tespitine etkisi
incelenecektir. Ik deneyler dért farkli kayip fonksiyonu ve VoxForge veri kiimesi
kullanilarak ¢esitli bit hizlarinda bir kez sikistirilmis AMR ses sinyallerinin tespiti
tizerinde gergeklestirilmistir. Cizelge 3.18, bir kez sikistirllmis AMR  tespit
deneylerinde elde edilen TNR(%) oranlarin1 géstermektedir. Softmax fonksiyonu
kullanilarak yiiksek bit hiz1 degerleri i¢in makul performans elde edilmesine ragmen,

sikistirma bit hiz1 azaldikga tespit oranlarinin distiigiinii gézlemlenmektedir.

Cizelge 3.18 : Farkli bit hizlar1 ve kayip fonksiyonlar: i¢in bir kez sikistirilmis ses
sinyallerinin tespit oranlar1 (%).

Bit Hiz1 Softmax A-Softmax AM-Softmax AAM -Softmax

4.75 95.09 100 91.17 100
5.15 94.76 100 94.28 100
5.9 91.13 100 90.64 100
6.7 91.40 100 93.85 100
7.4 95.26 100 95.40 100
7.95 99.50 100 99.01 100
10.2 96.48 100 92.50 100
12.2 97.87 100 97.39 100

Cizelgede gosterilen sonuglar, geleneksel softmax kayip fonksiyonunun bir kez
sikistirilmis ses sinyallerinin saptanmasinda {imit verici sonuglar vermesine ragmen,

kosiniis fonksiyonuna (A-Softmax ve AAM-Softmax) agisal marjini dahil etmenin

50



miikemmel performans (%100 tespit orani) sagladigin1 gdstermektedir. Ilging bir
sekilde, AM-Softmax fonksiyonu, yalnizca 6.7 kbps i¢in Kklasik softmax
fonksiyonundan daha iyi tespit oran1 saglamaktadir. Bu sonuglar, agisal mesafenin
ceza terimlerine carpimsal (A-Softmax) veya toplamsal (AAM-Softmax) sekilde
eklenmesinin, sikistirma bit hizi degerinden bagimsiz olarak bir kez sikistirilmis AMR

ses tespit performansini artirdigini géstermektedir.

Iki kez sikistirilmis AMR ses tespit deneylerinde, ilk énce Cizelge 3.19'daki standart
softmax fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonuglar verilmistir. Tablonun satirlar
birinci sikistirma bit hizina (BR1) karsilik gelirken, siitunlar ikinci sikistirma bit hizini
(BR2) temsil etmektedir. Tablonun son satirt ve siitunu, sirasiyla tim BR1 ve BR2
degerleri lizerinden ortalamasi alinan tanima oranlarin1 gostermektedir. Cizelgeden,
sikistirma bit hiz1 (BR1 veya BR2) arttikga, genel olarak daha yiiksek tespit orani elde
edildigi gozlemlenmistir. Ornegin hem BR1 hem de BR2 degeri 4.75 kbps oldugunda
sistem %83,33 tespit orani1 verirken, BR2 4.75 kbps'den 12.2 kbps'ye c¢iktiginda
yaklasik %12'lik bir performans artisi (tespit oran1 %83,33'ten %93,38'e yiikselir)
gozlenmektedir. Benzer sekilde, sinyaller ilk sikistirma asamasinda 4.75 kbps yerine
12.2 kbps kullanilarak sikistirildiginda tespit oram1  %83,33'ten  %98,10'a
yiikselmektedir. BR1-BR2 kombinasyonlarinin ¢ogu i¢in tespit oranlart %95'in
izerinde olmasina ragmen, beklendigi gibi bazi durumlarda 6zellikle ¢ok diisiik bit
hizlarinda oldukga diisiik tespit oranlar1 gozlenmektedir. Bunun muhtemel nedeni, bir
ses sinyalinin ilk sikistirmada g¢ok diisiik bir bit hizinda sikistirilmasinin, ikinci
sikistirmada daha yiiksek bir bit hizinda yeniden sikistirilsa bile algisal olarak
taninabilen izler ortaya ¢ikarmasidir. Bu durum, Cizelge 3.19'da verilen ortalama tespit
oranlar1 karsilagtirilarak dogrulanabilir. Ortalama oranlardan, asirt durumlar (4.75
kbps ve 12.2 kbps) disinda, BR1 belirli bir sikistirmada sabitlendiginde daha yiiksek
ortalama tespit oranlarinin elde edildigi goriilmektedir. Bit hizi BR1 veya BR2;
4.75'ten 122 kbps'ye c¢iktig1 i¢in performansta sistematik bir iyilesme
gozlemlenmemektedir. Bunun nedeni muhtemelen deneylerde kullanilan ses
sinyallerinin tek bir kayit kurulumu kullanilarak toplanmamis olmasidir. Bu nedenle,

tespit oranlarindaki dalgalanmalar1 gézlemlemek mantiklidir.
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Cizelge 3.19 : VoxForge veri kiimesi i¢in Softmax kayip fonksiyonu kullanilan
sistemde iki kez sikistirilmis ses sinyallerinin tespit oranlar1 (%).

475 515 59 6.7 7.4 795 102 122 Ort
4.75 83.33 84.06 9289 89.21 89.21 89.95 93.13 93.38 89.39
5.15 98.80 95.00 96.19 95.47 9547 95.00 96.19 9571 95.97
5.9 9753 95.07 9532 96.30 9581 9581 96.30 97.29 96.17
6.7 99.26 97.54 98.28 99.26 99.26 99.26 99.28 99.26 98.80
7.4 99.76 98.57 97.15 99,52 99.76 99.76 98.34 99.76 99.07
7.95 99.26 9532 96.05 99.26 99.01 99.26 97.04 99.01 98.02
10.2 98.82 93.44 93.67 94.84 9414 93.20 9531 96.95 95.04
12.2 98.10 8581 87.47 97.63 98.10 97.39 90.78 97.87 94.14
Ort 98.85 93.10 9462 9643 96.34 96.20 95.67 9740 95.83

Biitiin parametreler (veri kiimesi, giris 6znitelikleri, egitim tur sayisi, yigin boyutu vb.)
sabit kalmak tizere sadece softmax fonksiyonu yerine AM-Softmax kayip fonksiyonu
kullanilmasi durumunda elde edilen sonuglar Cizelge 3.20°de verilmektedir. Cizelgede
gosterilen sonuglardan, softmax kayip fonksiyonu kullanildiginda BR1 ve BR2
degerlerinin her ikisi de 4.75 kbps oldugunda %83,33 tespit oran1 elde edilirken, AM-
Softmax kayip fonksiyonu kullanilmasi yaklasik %8 performans artis1 sagladigi ve
%89,70 tespit oran1 verdigi goriilmektedir. Benzer sekilde, sinyaller 4.75 kbps (BR1)
ve ardindan 5.15 kbps (BR2) ile sikistirildiginda algilama oran1 %84,06'dan %89,95'e
yiikselmektedir. Bir kez sikistirilmis AMR ses tespitinin (Cizelge 3.18) aksine, Cizelge
3.20'de verilen sonuglar, AM-Softmax'in altmig doért durumun kirk iki BR1-BR2
kombinasyonunda standart softmax kayip fonksiyonundan daha iyi performans
sergiledigini gostermektedir. Bu, bir kosiniis mesafe cezasinin getirilmesinin, bir kez
sikistirilmig ses sinyali tespitinde geleneksel softmax kaybina goére herhangi bir
performans iyilestirmesi getirmemesine ragmen, iki kez sikistirllmis AMR ses tespit

performansini iyilestirdigini gosterir.

Cizelge 3.20 : AM-Softmax kayip fonksiyonu kullanilan sistemde iki kez sikistirilmis
ses sinyallerinin tespit oranlar1 (%).

4.75 5.15 5.9 6.7 7.4 7.95 10.2 12.2
4.75 89.70  89.95 9558 9387 9362 9436 96.07 95.83
5.15 98,57 9714 9690 96.66 9595 9571 97.14 96.19
5.9 9753 96.79 96.05 96.79 96.05 96.79 96.55 97.04
6.7 99.26 99.01 9828 99.26 99.26 99.26 98.77 99.26
7.4 9952 9834 9834 99.76 99.76 99.76  98.57 99.76
7.95 99.01 9630 96.30 99.26 99.01 99.26 97.53 99.01
10.2 9882 96.48 9437 9508 9508 9461 96.25 9742
12.2 9834 8983 8770 9787 9810 9787 90.30 97.63
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A-Softmax ve AAM-Softmax kayip fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen iki kez
sikistirllmis AMR ses tespit oranlar sirasiyla Cizelge 3.21 ve 3.22'de 6zetlenmistir.
Cizelgelerden goriildiigli gibi, sikistirma bit hizlarindan (BR1 veya BR2) bagimsiz
olarak, her iki kay1p islevi de her durumda miikemmel iki kez sikistirilmis ses tespit
performansi saglamistir. Bu, derin 6znitelik vektori ile son tam baglantili katmanin
agirliklart arasina agisal bir mesafe (toplamsal veya ¢arpimsal) eklemenin,
smiflandiricinin ayirt etme giictinii artirdigini ve geleneksel softmax kaybindan daha

iyi performans sergiledigini gostermektedir.

Cizelge 3.21 : A-Softmax kayip fonksiyonu kullanilan sistemde iki kez sikistirilmis
ses sinyallerinin dogruluk oranlari.

BR2
BR1 4.75 5.15 5.9 6.7 7.4 7.95 10.2 12.2
4.75 100 100 100 100 100 100 100 100
5.15 100 100 100 100 100 100 100 100
5.9 100 100 100 100 100 100 100 100
6.7 100 100 100 100 100 100 100 100
7.4 100 100 100 100 100 100 100 100
7.95 100 100 100 100 100 100 100 100
10.2 100 100 100 100 100 100 100 100
12.2 100 100 100 100 100 100 100 100

Cizelge 3.22 : AAM-Softmax kayip fonksiyonu kullanilan sistemde iki kez
sikistirilmis ses sinyallerinin dogruluk oranlart.

4.75 5.15 5.9 6.7 7.4 7.95 10.2 12.2
4.75 100 100 100 100 100 100 100 100
5.15 100 100 100 100 100 100 100 100
5.9 100 100 100 100 100 100 100 100
6.7 100 100 100 100 100 100 100 100
7.4 100 100 100 100 100 100 100 100
7.95 100 100 100 100 100 100 100 100
10.2 100 100 100 100 100 100 100 100
12.2 100 100 100 100 100 100 100 100

Son olarak, veri kiimeleri arasi iki kez sikistirilmis AMR ses tespit deneyleri
gerceklestirilmistir. Veri kiimeleri arasi degerlendirme deneylerinde, ESA sistemi
VoxForge veritabani kullanilarak egittilmis olup TIMIT veri kiimesi yalnizca test igin
kullanilmistir. Bu nedenle sistem, egitim sirasinda goriinmeyen, tamamen bilinmeyen
bir dizi ses sinyali kullanilarak test edilmistir. Bununla, iki kez sikistirtlmis AMR ses
tespitinde farkli kayip fonksiyonlarinin genelleme kabiliyetini arastirmak

amaglanmistir. Genel tespit oranlart (tiim BRI-BR2 giftleri i¢in TPR ve TNR
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oranlarinin ortalamas1 alinarak hesaplanmistir) Cizelge 3.23’te Szetlenmistir. Ilk
olarak, TIMIT veri kiimesi hem egitim hem de test i¢in kullanildiginda ortalama
999,93 tespit orani elde edilmistir. Ancak, softmax kayip fonksiyonuyla VoxForge
veri kiimesinde egitilip TIMIT veri kiimesinde test edildiginde tespit oran1 %94,04’e
diismektedir. Acisal mesafe kayip fonksiyonlari, test i¢in farkli bir veri kiimesi
kullanildiginda tespit performansii &nemli &lgiide artirmaktadir. Ornegin, AM-
Softmax, veri kiimesi uyumsuzlugu durumunda (VoxForge egitim-TIMIT test
durumu), eslesen veri kiimesi durumundan (VoxForge-VoxForge durumu) daha iyi bir
tespit orani saglar. Bunun nedeni, softmax kaybinda siniflar arasindaki agisal
mesafenin dahil edilmesinin, daha ayirt edici 6zniteliklerin 6grenilmesini saglamasi ve
dolayistyla uyumsuzluk durumunda sistem performansini artirmasidir. Sirasiyla A-
Softmax ve AAM-Softmax kayip fonksiyonlari, hem eslesen hem de uyumsuz veri
kiimesi kosullart i¢in miikemmel algilama oranlar1 (%100) saglamaktadir. Bu
sonuglar, veri kiimesi uyusmazligir kosullar1 altinda bir kez sikigtirllmis AMR ses
dosyalarmi iki kez sikistirilmis AMR ses sinyallerinden ayirmada agisal mesafe kayip

fonksiyonlarinin gliciinii ortaya koymaktadir.

Cizelge 3.23 : VoxForge veri kiimesi ile egitilen sistemin TIMIT veri kiimesi ile test
edilmesi.

Test Veri Kiimesi

Kayip Fonksiyonu VoxForge TIMIT
Softmax 95.69 94.04
A-Softmax 100 100
AM Softmax 96.44 98.02
AAM Softmax 100 100

3.2 Genis Bant AMR Kodlayia ile iki Kez Sikistirilmis Seslerin Tespit

Sonuglar

Onceki béliimde tez calismalart kapsaminda dar bant konusma sinyallerinin
(6rnekleme frekans1 8 kHz) AMR kodlayici ile iki kez sikistirilmasi durumunda farkli
derin 6grenme yontemleri ile tespit edilmesi problemi ele alinmisti. Bu boliimde genis
bant AMR kodlayic1 (6rnekleme frekansi 16 kHz) ile iki kez sikistirilmis seslerin

tespiti ¢aligmalarina iliskin sonuglar verilecektir.

Bir kez sikistirilmis ses sinyalleri olusturulurken veri kiimelerindeki her ses sinyali

6.60 ile 23.85 kbps arasinda degisen rasgele se¢ilmis sikistirma bit hizi (birinci
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sikigtirma bit hizi - BR1) ile genis bant AMR kodlayici kullanilarak sikistirilmstir.
Daha sonra bir kez sikistirilmis AMR ses sinyallerinin kodu ¢oziilerek iki kez
sikistirllmis AMR ses sinyallerini olusturmak icin rasgele secilen sikistirma bit hizi
(ikinci sikistirma bit hizt — BR2) kullanilarak yeniden sikistirilmistir. Bir kez ve iki
kez sikistirllmig AMR ses sinyalleri olusturulurken kullanilan birinci ve ikinci
sikistirma bit hizlar esit sayida kullanildig: i¢in her bir BR1-BR2 kombinasyonuna
sahip iki kez sikistirtlmis AMR ses sinyallerinin sayisi esittir. Deneylerde veri
kiimelerinin %25°1 egitim kiimesi i¢in kullanilmistir ve geri kalan ses sinyalleri ile
sistem test edilmistir. Egitim kiimesinde sinif dengesizligini engellemek i¢in bir kez
ve iki kez sikistirtlmis AMR ses sinyalleri esit sayida dosya icermektedir. Ayrica
sistemin konugmaciya bagimli olmamasi adina konugmaciya ait tiim ses kayitlari
sadece egitim kiimesinde ya da sadece test kiimesinde olacak sekilde olusturulmustur.
TIMIT veri kiimesinde her konugmaciya ait ortak iki s6z 6begi (SA1 ve SA2) iceren
kayitlar bulunmaktadir. Olusturulan sistemin konusmaya bagli tespit yapmasini
engellemek i¢in bu kayitlar egitim kiimesinden ¢ikarilmistir.

Genis bant AMR kodlayicr ile olusturulan iki kez sikistirllmis AMR ses tespit
sistemleri  farkli Oznitelikler kullanilarak performanslart incelenmistir. Ses
sinyallerinin hem spektral hem de faz tabanli Oznitelikleri hesaplanmistir. Ses
sinyallerinin spektrogramlarin1 hesaplamak i¢in her bir ses sinyali 10 ms’lik
kaydirmalar kullanilarak 25 ms’lik gercevelere boliinmektedir. Ardindan 400 6rnekli
bir Hamming penceresi kullanilarak pencerelenir. Her pencereli g¢ercevenin giic
spektrumu 512 noktali AFD kullanilarak hesaplanir. Her ger¢cevenin gii¢ spektrumu
simetri 0zelligi sebebiyle ilk 257 6rnegi ile elde edilir. Logaritmik gii¢ spektrumu
hesaplanarak spektrogram elde edilmektedir. LP spektrogram hesaplanirken birbiri ile
ortiismeyen her pencerelenmis gerceve i¢in dogrusal 6ngorii analizi ile ¢ergevelerin ilk
20 dogrusal ongorii katsayist hesaplanip 512 noktali AFD uygulanmaktadir. Fourier
dontisiimiiniin simerti 6zelligi dolayisiyla ilk 257 6rnek korunur.

Faz tabanli 6znitelikler hesaplanirken kisa donem Fourier doniisiimii kullanilmistir.
Fourier doniisiimii ile elde edilen X (k, t) sinyali kutupsal formda yazilarak 6 (k, t) faz
spektrumu elde edilmektedir. Faz spektrumundaki siireksizlik noktalarini gidermek
amaciyla faz agma (phase unwrapping) uygulanmistir. Bir diger faz tabanli 6znitelik
olusturulurken faz agma islemi uygulanan faz spektrumuna ayrik kosiniis doniistimii

uygulanmistir.
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3.2.1 ESA ile iki kez sikistirilmas ses tespit sonuglar:

Genis bant AMR kodlayici kullanilarak iki kez sikistirllmis AMR seslerin tespiti
caligmalarinda Oncelikle ESA sistemine giris olarak spektrogram ve faz tabanh
Oznitelikler uygulanarak sistem performans: incelenmistir. Sekil 3.9°da iki kez
sikistirlmis AMR seslerin tespiti icin kullanilan ESA modeli verilmektedir. Onerilen
modelde 3 adet evrisim katmani bulunmakta olup her evrisim katmanindan sonra
2 X 2 boyutunda maksimum havuzlama katmani ve 0,5 seyreltme oranina sahip
seyreltme katmani bulunmaktadir. Evrisim katmanlarinda 64 adet filtre
kullanilmaktadir. Son evrisim katman ¢ikisina diizlestirme katmani kullanilarak tek
boyuta indirgenerek tam baglantili katmanlara uygulanmistir. Tam baglantil
katmanlarin ardindan 0,5 seyreltme oraninda seyreltme katmani kullanilmistir. Cikisg
katmani1 bir kez sikistirilmis AMR sinyali (SC) ve iki kez sikistirilmis AMR sinyali
(DC) seklinde iki smiftan olusmaktadir. Cizelge 3.24’te TIMIT veri kiimesi
kullanilarak — gergeklestirilen deneysel sonuglar gosterilmektedir. Tablodaki
sonuglardan AFD spektrogram 6znitelikleri kullanildiginda hem bir kez hem de iki kez
sikigtirllmis ses sinyali tespitinde diger Ozniteliklerden daha basarili sonuglar elde
edilmistir. Faz tabanl 6znitelikler incelendiginde faz 6zniteliklerine DCT uygulandigi
durumda elde edilen 6znitelik diger faz tabanli 6znitelikten daha basarili olup, iki kez

sikistirilmis sesleri tespit etmede daha yiiksek performans gostermektedir.

Cizelge 3.24 : TIMIT veri kiimesinde farkli 6znitelikler i¢in bir kez (TNR[%]) ve iki
kez (TPR[%]) sikistirilmis ses sinyallerinin dogruluk oranlari.

Oznitelik TNR[%] TPR[%]
Spektrogram 70.16 81.38
LP Spektrogram 65.06 74.39
Faz 63.9 60.57
Faz (DCT) 66.08 78.15
O 1O
3 [ _§ | ; 5 ¢ »SC
s ¢ » ESA » ESA | T ESA { > (/‘\) > ("\) > ;\
= a1 5 — ] ( )——=DC
) () —
O )

Sekil 3.9 : Genis bant AMR kodlayici ile iki kez sikistirilmis ses tespitinde kullanilan
ESA modeli.
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Ardindan, iki kez sikistirtlmis AMR ses tespiti icin gelistirilen ESA sisteminin
performansini incelemek i¢in sikistirma ge¢gmigine sahip TIMIT veri kiimesi ile egitim
ve test gergeklestirilmistir. Bu amagla TIMIT veri kiimesindeki konusma sinyalleri
once farkli kodlayicilar ile (AAC, MP3, FLAC vb.) kodlanip, kod ¢oziildiikten sonra
bu kez AMR kodlayicr ile sikistirilmistir. Cizelge 3.25, sikistirma gegmisine sahip
TIMIT veri kiimesi ile farkli 6znitelikler kullanilarak elde edilen iki kez sikistirilmig
AMR ses tespit sonuglarini vermektedir. Sonuglar incelendiginde bir kez sikistirilmis
ses tespitinde DCT ile elde edilen faz tabanli Oznitelik, iki kez sikistirilmis ses
tespitinde ise AFD spektrogram daha basarili performans sergilemistir. Genel olarak
bakildiginda orijinal TIMIT veri kiimesi ile (sikistirma ge¢cmisi olmayan) elde edilen
sonuclar sikigtirma gegmisine sahip TIMIT veri kiimesine gore spektrogram tabanli
Ozniteliklerde daha basarilidir. Ancak faz Oznitelikleri sikistirma ge¢misine sahip

verilerde daha yiiksek performans gostermektedir.

Cizelge 3.25 : Sikistirma ge¢migine sahip TIMIT veri kiimesinde farkli 6znitelikler
icin (TNR[%]) ve iki kez (TPR[%]) sikistirilmig ses sinyallerinin dogruluk oranlari.

Oznitelik TNR[%] TPR[%]
Spektrogram 65.35 81.09
LP Spektrogram 65.03 72.17
Faz 58.84 64.81
Faz (DCT) 76.98 66.45

Spektrogram ve faz tabanli Gzniteliklerin iki kez sikistirilmis seslerin tespitinde
gosterdikleri performans farkliliklar1 dikkate alindiginda, bu 6zniteliklerin birlikte
kullanilmasinin (6znitelik birlestirme) yani bu 6zniteliklerin birbirlerini tamamlayici
bilgiler icerip i¢ermediginin analiz edilmesi gerektigini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu
motivasyonla deneysel ¢alismalarin ikinci asamasinda faz tabanli ve spektrogram
tabanl 6znitelikleri birlikte kullanarak iki kez sikistirilmis ses tespitinde iki 6zniteligin
birlikte etkisi gdzlemlenmistir. iki 6zniteligin birlikte kullanildig1 model Sekil 3.10°da
verilmektedir. Hem spektrogram tabanli 6znitelikler, hem de faz tabanli 6znitelikler
ayni boyuta (257 X 100) sahip olduklar1 i¢in bu Oznitelikler birlestirilerek ESA
sisteminin girisine iki kanal olacak sekilde (257 X 100 X 2) uygulanmistir.
Kullanilan ESA sistemi genis bant AMR kodlayici i¢in kullanilan ESA sistemi ile ayni
parametreler ile olusturulmus olup yalnizca giris boyutunda degisiklik yapilmastir.
Cizelge 3.26 ve Cizelge 3.27 sirasiyla orijinal TIMIT ve sikistirma ge¢cmisine sahip

TIMIT veri kiimelerinde spektrogram ve faz tabanli 6zniteliklerin sisteme birlikte
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uygulandiginda elde edilen bir kez (TNR[%]) ve iki kez sikistirilmis (TPR[%]) ses

tespit oranlarin1 gostermektedir.

Oznitelik 1 <
S Oznitelik | (257x100x2) ESA

" Birlestirme > d :

Oznitelik 2 3 Sistemi e
(257x100) >

Sekil 3.10 : Genis bant AMR kodlayici ile iki kez sikistirilmis ses tespitinde kullanilan
iki kanalli ESA modeli.

Cizelge 3.26 : TIMIT veri kiimesinde spektrogram ve faz tabanli 6znitelikler iki
kanall1 giris olarak uygulandiginda bir kez (TNR[%]) ve iki kez (TPR[%]) sikistirilmig
ses sinyallerinin dogruluk oranlari.

Kanal 1 Kanal 2 TNR(%) TPR(%)
LP Spektrogram Faz 71.95 73.12
LP Spektrogram Faz (DCT) 68.14 93.06
Spektrogram Faz 76.04 76.01
Spektrogram Faz (DCT) 83.38 88.74

Cizelgeler incelendiginde spektrogram tabanli Oznitelikler karsilastirildiginda
spektrogram genel olarak daha bagarili performans sergilemektedir. Benzer sekilde faz
tabanli 6znitelikler incelendiginde DCT ile elde edilen faz tabanli 6znitelik daha
basarili performans sergilemektedir. Spekrogram ve DCT ile elde edilen faz tabanh
Oznitelik sisteme birlikte uygulandiginda en iyi tespit orani elde edilmistir.

Cizelge 3.24’te en iyi tespit oranlari hem bir kez sikistirilmis ses tespitinde (%70,16),
hem de iki kez sikistirilmis ses tespitinde (%81,38) spektrogram kullanilarak elde
edilmistir. Diger yandan Cizelge 3.26 incelendiginde girise spektrogram ve DCT
uygulanmis faz 6znitelikleri uygulandiginda hem bir kez sikistirilmis ses tespitinde
(%83,38), hem de iki kez sikigtirilmis ses tespitinde (%88,74) daha iistiin performans
elde edilmistir. Genis bant AMR ile iki kez sikistirilmis ses tespit deneylerinde
spektrogram tabanli 6zniteliklerin yaninda faz tabanli 6znitelikler kullanmak problem

¢cOziimiine ve daha yiiksek performans elde etmeye yardimei olacaktir.
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Cizelge 3.27 : Sikistirma gegmisine sahip TIMIT veri kiimesinde spektrogram ve faz
tabanl 6znitelikler iki kanall1 giris olarak uygulandiginda bir kez (TNR[%]) ve iki kez
(TPR[%]) sikistirilmis ses sinyallerinin dogruluk oranlari.

Kanal 1 Kanal 2 TNR(%) TPR(%)
LP Spektrogram Faz 55.08 82.20
LP Spektrogram Faz (DCT) 87.12 77.89
Spektrogram Faz 77.04 73.94
Spektrogram Faz (DCT) 87.42 79.05

Benzer sekilde Cizelge 3.25 ve 3.27 incelendiginde, tek girigli sistemde bir kez
sikistirilmis ses tespitinde en yiiksek dogruluk degeri %76,98 ile DCT uygulanmis faz
Ozntielikleri ile elde edilirken bu 6znitelikler spektrogram Oznitelikleri ile birlikte
kullanildiginda tespit orani 9%87,42’ye ulagmaktadir. Benzer sekilde iki kez
sikistirilmis ses tespitinde en yliksek performans (%81,09) spektrogram 6znitelikleri
ile elde edilirken iki girisli sistemde dogruluk orami %82,20’ye ulagmaktadir. Bu
sonuglardan genis bant AMR ile olusturulan iki kez sikistirilmis seslerin tespit
edilmesinde iki 6znitelik tiirlinii (spektrogram ve faz) birlikte kullanmak daha istiin

performans elde etmeyi saglamaktadir.

Ardindan, iki 6zniteligi tek bir giris olarak kullanmak yerine paralel yapida 6zdes ESA
katmanlar1 kullanarak iki girisli bir sistemde 3 adet model olusturulmustur. Bu
modeller paralel olarak 6zdes katmanlar kullanip belirli bir operasyonla (pes pese
ekleme, ortalama alma ve eleman ¢arpimi) birlestirilir ve sonrasinda tam baglantili
katmanlarla ardigik yapiya doniismektedir. Sekil 3.11°de paralel yapida olusturulan
modellerin detaylar1 verilmektedir. Model-1, paralel 6zdes li¢ adet ESA katmani
icermektedir ve birlestirme islemi diizlestirme katman c¢ikislar1 kullanilarak
gergeklestirilir. Birlestirme islemi sonrasinda iki adet tam baglantili katman ve ¢ikis
katmani bulunmaktadir. Model-2 i¢in paralel yapida 6zdes ii¢ adet ESA katmani ve bir
adet tam baglantili katman bulunmaktadir ve tam baglantili katman c¢ikislart
birlestirilmistir. Birlestirme isleminden sonra bir adet tam baglantili katman ve ¢ikis
katman1 bulunmaktadir. Paralel yapida 6zdes iic adet ESA katmani ve iki adet tam
baglantili katman iceren Model-3 i¢in birlestirme islemi ikinci tam baglantili katman

cikislar ile gerceklestirilir.

Gergeklestirilen 6n deneylerde muhtemel biitiin 6znitelik ikilileri paralel modellere
girig olarak uygulanmis ve spektrogram ile DCT uygulanmis faz 6znitelik ikilisi en

yiiksek performansi veren ikili olarak belirlenmistir. Dolayisi ile bu 6znitelik ikilisi ile
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elde edilen sonuglar raporlanmistir. TIMIT veri kiimesi kullanilarak gelistirilen iki
girigli paralel ESA sistemlerinin iki kez sikistirilmig ses tespit oranlar1 Sekil 3.12°de
verilmistir. Sekil incelendiginde, bir kez sikistirilmis ses tespitinde en yiiksek tespit
oran1 olan %86,36’a ulasilirken (Model 2 — pes pese ekleme islemi), iki kez
sikigtirilmis ses tespitinde %73,44 tespit oran1 elde edilmistir. Benzer sekilde iki kez
sikistirilmis ses tespitinde en yiiksek tespit oran1 %95,60 elde edilirken (Model 1 —
eleman c¢arpimi), bir kez sikistirilmis tespit orant %68,35 olarak bulunmustur.
Modeller birbirleri ile karsilastirildiginda, iki kez sikistirilmis ses tespitinde (TP)
Model 1’in diger modellerden daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Ayrica iki kez
sikistirilmis ses tespitinde derin Oznitelikleri birlestirirken eleman ¢arpimi kullanmak
performansi arttirmistir. Bir kez sikistirilmis ses tespitinde pes pese ekleme islemi
kullanildiginda diger birlestirme islemlerinden daha yiiksek tespit oranlari elde
edilmistir. Dolayis1 ile iki kez sikistirilmis ses tespitinde Oznitelikleri giriste
birlestirmek yerine, ESA modeli tarafindan o&grenilen derin Ozniteliklerin

birlestirilmesinin daha etkili oldugu ortaya ¢ikmaistir.

Oznitelik 2
(257x100)
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Sekil 3.11 : TIMIT veri kiimesinde farkli model ve farkli birlestirme islemleri igin iki
kez sikistirilmis ses tespit oranlart (%).
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Sekil 3.12 : TIMIT veri kiimesinde farklt model ve farkl birlestirme islemleri i¢in iki
kez sikistirilmis ses tespit oranlari (%).
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Paralel ESA sisteminde farkli modeller ve farkli birlestirme islemlerinin bir kez
sikistirtlmis ve iki kez sikistirilmis ses tespitinde etkisi incelenmistir. Sikistirma
gecmisine sahip TIMIT veri kiimesi kullanilarak gelistirilen iki girisli paralel ESA
sistemlerinin iki kez sikistirilmis ses tespit oranlar1 Sekil 3.13’te verilmistir. Sekil
incelendiginde, bir kez sikistirilmig ses tespitinde Model 1 ve pes pese ekleme islemi
kullanildiginda %87,42 tespit oran1 elde edilmistir. Ayni sistem ile iki kez sikistirilmis
ses tespitinde %79,05 tespit orani elde edilmistir. Fakat Model 2 ve eleman garpimi
kullanildiginda iki kez sikistirilmis ses tespitinde %91,18 oranina ulasilirken bir kez
sikistiritlmig tespit orant %60,90 olarak bulunmustur. Modeller karsilastirildiginda,
Model 2 iki kez sikigtirllmig ses tespitinde, Model 1 ise bir kez sikistirilmis ses
tespitinde en basarili modeller olarak gézlemlenmistir. Ayrica pes pese ekleme islemi
bir kez sikistirilmis ses tespitinde daha basarili olurken, ortalama islemi ile iki kez
sikigtirilmis ses tespitinde daha basarili sonuglar elde edilmistir. Orijinal TIMIT
(sikistirma gecmisi olmayan) veri kiimesi ile paralel ESA sistemi kullanilarak elde
edilen sonuglarda oldugu gibi, paralel sistem sikistirma ge¢misi olan veriler ile de

yiiksek dogruluk vermektedir.

iki girigli CNN tespit oranlari
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Sekil 3.13 : Sikistirma ge¢misine sahip TIMIT veri kiimesinde farkli model ve farkli
birlestirme islemleri i¢in iki kez sikistirilmis ses tespit oranlari (%).

3.2.2 Uzun kisa siireli bellek ile iki kez sikistirilmis ses tespit sonuglari

Her ne kadar 6nceki boliimlerde kullanilan ESA sistemleri genis bant AMR kodlayici
ile iki kez sikistirilmis seslerin tespitinde yiiksek performans saglasa da zaman-serisi
(time series) verilerinde oldukg¢a bilyliik 6neme sahip uzun-kisa siireli bellek sistemi
kullanilarak sonuglarin elde edilmesi ve karsilastirilmasi 6nem arz etmektedir. Ciinkii
konusma sinyalleri zaman-serisi verilerine gosterilebilecek en dnemli 6rnektir. Bu

nedenle bu boliimde LSTM ile elde edilen sonuglar raporlanacaktir.
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Iki kez sikistirilmis ses tespit sisteminde kullanilan LSTM modeli 4 adet LSTM
katmanindan olugsmaktadir. LSTM katmanlarinda ezberlemeyi onlemek i¢in 0,2
oraninda seyreltme kullanilmistir. LSTM katman ¢ikislar1 32 birimden olusmaktadir
ve son LSTM katmaninin ¢ikis1 iki adet tam baglantili katmana aktarilmaktadir. Tam
baglantili katmanlarin ardindan 0,5 oraninda seyreltme katmani uygulanmaktadir.
Cikis katmani 2 birimden olusup sinyalin bir kez veya iki kez sikistirildiginda karar
vermektedir. LSTM katmanlarinda aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant,
tam baglantili katmanlarda sigmoid ve c¢ikis katmaninda softmax fonksiyonu

kullantlmistir.

Uzun kisa siireli bellek ile iki kez sikistirilmis ses tespit sistem performansi orijinal
TIMIT veri kiimesi (sikistirma ge¢misi olmayan) ve sikistirma ge¢misine sahip TIMIT
veri kiimesi ile test edilmistir. Cizelge 3.28 TIMIT veri kiimesi kullanilarak elde edilen
iki kez sikistirilmis ses tespit sisteminin sonuglarimi  vermektedir. Cizelge
incelendiginde spektrogram tabanli Ozniteliklerin dstiin performans gosterdigi

gbzlemlenmistir.

Cizelge 3.28 : TIMIT veri kiimesinde farkli 6znitelikler igin bir kez (TNR[%]) ve iki
kez (TP[%]) sikistirilmis ses sinyallerinin tespit oranlari.

Oznitelik TNR[%] TPR[%]
Spektrogram 85.25 77.33
LP Spektrogram 79.04 83.95
Faz 70.61 70.82
Faz (DCT) 73.27 67.72

Benzer sekilde sikistirma ge¢misine sahip TIMIT veri kiimesi kullanilarak elde edilen
iki kez sikistirilmis ses tespit sisteminin farkli 6znitelikler i¢in tespit oranlar1 Cizelge
3.29°de verilmektedir. TIMIT veri kiimesindeki sonuglara benzer sekilde spektrogram
tabanli 6znitelikler daha basarili tespit oranlar1 vermektedir. Inging bir sekilde faz
Ozniteligi biitlin 6znitelikler karsilastirildiginda iki kez sikistirilmis ses tespitinde
spektrogramdan sonra en basarili tespit oranina (%82,44) ulasirken bir kez sikigtirilmig
ses tespitinde en diisiik tespit oranina (%58,18) ulagsmaktadir. Cizelge 3.28 ve Cizelge
3.29 Kkarsilastirildiginda orijinal TIMIT veri kiimesi ortalama tespit orani
(TPR+TNR/2) bakimindan daha basarili performans sergilemektedir. Bu beklenen bir
durumdur ¢ilinkii sikistirma gegmisine sahip sinyallerin tespit edilmesi daha zor bir

problemdir.
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Cizelge 3.29 : Sikistirma gegmisine sahip TIMIT veri kiimesinde farkli 6znitelikler
icin (TNR[%]) ve iki kez (TNR[%]) sikistirilmis ses sinyallerinin tespit oranlari.

Oznitelik TNR[%] TPR[%]
Spektrogram 70.80 87.90
LP Spektrogram 74.88 81.96
Faz 58.18 82.44
Faz (DCT) 64.27 70.42

Ardindan, uzun kisa siireli bellek ile iki kez sikistirilmis ses tespit sistemi spektrogram
tabanl &znitelikler ile birlikte faz tabanli dznitelikler kullanilarak tasarlanmistir. ki
Oznitelik ayn1 parametrelere sahip LSTM katmanlaria girig olarak uygulanmistir.
Sekil 3.14’te kullanilan model 6zetlenmekte olup paralel olarak birbirini takip eden
dort adet LSTM katmanu ile birlikte iki adet tam baglantili katman bulunmaktadir. Son
LSTM katmanlarindan elde edilen tek boyutlu vektorler pes pese eklenerek birlestirilip
tam baglantili katmanlara uygulanmistir. Cikis katmani bir kez ve iki kez sikigtirilmis
olmak tizere iki birim igermektedir. Olusturulan LSTM modelinde model
parametreleri (LSTM c¢ikis boyutu, seyreltme orani, tam baglantili katman ¢ikis boyutu
ve aktivasyon fonksiyonlari) tek girisli LSTM modelinde kullanilan parametreler

segilerek olusturulmustur.

ézni'te/ik %LSTM ‘ %LSTM » LSTM ’ .{LSTM | @2

"~, Pes pese }@)ﬁ Tambag.| [ Tam bag.} Cikis —»SC
- M ekleme Katman Katman Katmani |—»DC
Oznitelik |

—»/LSTM HLSTM L Lst™ HLSTM @)

Sekil 3.14 : TIMIT veri kiimesinde farkli model ve farkli birlestirme islemleri i¢in iki
kez sikistirilmis ses tespit oranlart (%).

Cizelge 3.30 ve Cizelge 3.31 sirasiyla TIMIT veri kiimesi ve sikistirima ge¢misine
sahip TIMIT veri kiimesinde iki girise sahip iki kez sikistirllmis AMR ses tespit
sisteminin sonuclarmi1 gostermektedir. Cizelgeler incelendiginde, iki Ozniteligin
birlikte kullanilmasi iki kez sikistirllmis AMR ses tespitinde fayda saglamaktadir.
Paralel LSTM modeli kullanildiginda orijinal TIMIT veri kiimesinde en basarili tespit
orani spektrogram tabanli iki 6znitelik birlikte kullanildiginda elde edilmistir. Benzer
sekilde Cizelge 3.31 incelendiginde de bu iki spektrogram tabanli Oznitelik

kullan1ldiginda tespit oraninda basari elde edilmistir.
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Cizelge 3.30 : TIMIT veri kiimesinde spektrogram ve faz tabanli 6znitelikler iki giris
olarak uygulandiginda bir kez (TNR[%]) ve iki kez (TPR[%]) sikistirilmis ses
sinyallerinin tespit oranlari.

LSTM LSTM

Giris 1 Girig 2 TNR(%) TPR(%)
Spektrogram Spektrogram 74.88 80.69
LP Spektrogram  LP Spektrogram  82.70 76.09
Faz Faz 63.05 62.96
Faz (DCT) Faz (DCT) 73.98 72.78
Spektrogram Faz 76.27 85.91
Spektrogram Faz (DCT) 72.82 87.37
Spektrogram LP Spektrogram  84.14 84.14
LP Spektrogram  Faz 69.51 87.79
LP Spektrogram  Faz (DCT) 69.29 80.01
Faz Faz (DCT) 65.58 80.46

Cizelge 3.31 : Sikistirma ge¢misine sahip TIMIT veri kiimesinde spektrogram ve faz
tabanli 6znitelikler iki kanalli giris olarak uygulandiginda bir kez (TNR[%]) ve iki kez
(TPR[%]) sikistirilmig ses sinyallerinin dogruluk oranlari.

LSTM LSTM

Giris 1 Giris 2 TNR(%) TPR(%)
Spektrogram Spektrogram 69.06 88.61
LP Spektrogram  LP Spektrogram  70.53 83.50
Faz Faz 63.11 68.28
Faz (DCT) Faz (DCT) 71.82 72.72
Spektrogram Faz 69.61 84.43
Spektrogram Faz (DCT) 68.40 78.63
Spektrogram LP Spektrogram  72.11 86.78
LP Spektrogram  Faz 71.69 83.21
LP Spektrogram  Faz (DCT) 63.95 75.16
Faz Faz (DCT) 72.14 71.08
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4. TARTISMA ve BULGULAR

Bu tez ¢aligmasinda AMR konusma sikistirma kodlayicist ile iki kez sikistirilmig dar
bant ve genis bant konusma sinyallerinin derin 6grenme teknikleri ile otomatik olarak
tespit edilmesi problemi ele alinmustir. Tez ¢alismasinda Oncelikle iki kez sikistirilmis
ses tespiti i¢in ESA kullanilmasi 6nerilmistir. ESA iki farkli amag igin kullanilmigtir:
(1) ses dosyasini bir girig olarak alan ve giris sinyalinin SC veya DC olup olmadigini
¢ikis olarak veren ugtan uca bir iki kez sikistirilmis AMR sinyali tespit sistemi olarak
kullanilmas1 ve (ii) ESA modelinin farkli gizli katman ¢ikislarindan elde edilen derin
Ozniteliklerin elde edildigi ve daha sonra bu o6zniteliklerin DVM tabanli iki kez
sikistirllmis AMR  ses tespiti i¢in kullanildigi bir 6znitelik ¢ikarict  olarak
kullanilmasidir. i1k olarak, bir ses sinyalinin iki kez sikistirilmasinin ses spektrumunun
yiiksek frekans bolgesini olduke¢a etkiledigi gosterilmistir ve bu nedenle konusma
sinyalinin spektrograminin ESA igin bir giris gorlintlisii olarak kullanilmasi
onerilmistir. Her bir sikistirma BR'si i¢in toplam 8000 adet denemenin kullanildigt
TIMIT veri tabanindan alinan 5 saniyelik ses kayitlari iizerinde yapilan 6n deneyler,
ugtan uca ESA sisteminin DC konusma sinyallerinin tespit edilmesinde umut verici
sonugclar verdigini gdstermistir. Genel olarak sistemin egitimi ve test edilmesi i¢in ayni1
bit hiz1 kullanildiginda daha yiiksek dogruluk oranina ulasildigi gosterilmistir. Egitim
ve test bit hiz1 arasinda uyumsuzluk olmasi durumunda, hafif bir performans diistisii
gozlenmistir. Ozellikle sistem, test bit hizindan ¢ok daha diisiik bit hiz1 kullanilarak
egitildiginde, performans azalmasinin daha biiyiik oldugu gozlenmistir. Oznitelik
cikarict olarak ESA ve smiflandirma icin DVM kullanildiginda, diizlestirme
katmaninin ¢ikisindan elde edilen 6zniteliklerin, son tam baglantili gizli katmandan
cikarilan Gzniteliklerden biraz daha iyi performans gosterdigi bulunmustur. Her iki
durumda da, tespit oranlarinin ugtan uca ESA sisteminden biraz daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Genel olarak, dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanmak, DVM
smiflandiricili RBF ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlarindan daha iyi performans

gdstermistir.
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5 saniye uzunlugundaki ses kayitlari tizerinde yapilan 6n deneylerden sonra dnerilen
ESA sistemi, dort farkli veri seti kullanilarak 1 saniye uzunlugundaki ses kayitlar
tizerinde test edilmistir. TIMIT veri kiimesi kullanilarak yapilan deneylerde 6nerilen
uctan uca ESA sisteminin miikemmel bir kez sikistirilmis AMR ses tespit performansi
(%100 dogruluk) verdigi ve %99,92 iki kez sikistirilmis AMR tespit dogrulugu verdigi
goriilmiistiir. Onerilen sistem, dnceden manipiile edilmis ses kayitlarindan olusan bir
veri seti (MITD veri kiimesi) kullanilarak test edildiginde, bir kez sikistirilmis ve iKi
kez sikistirllmis AMR sinyalleri i¢in sirasiyla %96,17 ve %97,41 ortalama tanima
oranlar1 elde edilmistir. Iki farkli mikrofon kullanilarak ii¢ farkli konumda kaydedilen
konusma sinyallerinden olusan bir veri seti (MDSVC veri kiimesi) {izerinde yapilan
deneyler, onerilen ESA sisteminin bir kez sikistirilmis ve iki kez sikistirilmis AMR
kayitlar1 i¢in sirasiyla %99,64 ve %99,69 ortalama algilama oranlar1 sagladigini
gostermistir. ESA sisteminin mikrofon tiirtinden, konumundan, ve séylenen ciimleden
bagimsiz olarak miikemmel performans saglayabildigi gorilmistir. En diisiik
algilama oranlari, kanal degiskenligi ve arka plan giiriiltiisii ile kontrolsiiz kosullar
altinda kaydedilen ses kayitlarindan olusan VoxForge veri seti kullanildiginda elde
edilmistir. Genel olarak, ugtan uca ESA sisteminin hem bir kez sikistiritlmis hem de iki
kez sikistirlmis AMR ses sinyalini tespit etmede derin ozelliklerle DVM

siiflandiricisindan daha i1yi performans gosterdigi gosterilmistir.

Iki kez sikistirilmis AMR ses tespiti icin veri tabanlar1 aras1 degerlendirme deneyleri
gerceklestirilmis ve egitim ve test veri kiimeleri arasinda bir uyumsuzluk olmasi
durumunda MITD veri kiimesi disinda, 6nerilen sistemin %95'in iizerinde ortalama
dogruluk oraniyla makul derecede iyi tespit performansi verdigi ortaya ¢ikarilmistir.
Ancak, 6nceden degistirilmis/manipiile edilmis bir ses, AMR kodlayiciy1 kullanilarak
sikistirildiginda ve bu sinyal farkli bir veri kiimesi kullanilarak egitilen sistemi test
etmek icin kullanildiginda, algilama oranlarinin ¢ok diistik oldugu bulunmustur. Bu
nedenle, iki kez sikistirilmis AMR ses algilamasini ele alan gelecekteki ¢alismalar bu

soruna odaklanmalidir.

TIMIT veritabanin1 kullanan Onceki c¢alismalarla karsilastirildiginda, oOnerilen
calismada elde edilen tespit oranlarinin mevcut c¢alismalardan daha iyi oldugu

gosterilmistir.
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Ardindan, ESA tabanli iki kez sikistirilmig AMR ses tespit sisteminde agisal softmax
kayip fonksiyonlarinin (A-Softmax, AM-Softmax ve AAM-Softmax) kullanilmasi
Onerilmistir. A¢isal marj softmax kaybi baslangigta yiiz dogrulama problemi igin
Onerilmis olsa da, bildigimiz kadariyla bunlar daha 6nce iki kez sikistirilmis AMR ses
tespiti problemine uyarlanmamistir. Deneysel sonuglar, agisal marjin kayip
fonksiyonlarmin hem bir kez sikistirllmig hem de iki kez sikigtirllmis AMR ses
sinyallerinin tespitinde normal softmax'tan O6nemli Ol¢lide daha iyi performans
gosterdigini gosterdi. Sikigtirma bit hiz1 degerinden bagimsiz olarak, 6nerilen kayip
fonksiyonlarmin hem bir kez sikistirilmis hem de iki kez sikistirilmig ses kayitlarini
miitkemmel sekilde algiladigi (%100 algilama orani) gosterilmistir. A-Softmax ve
AAM-Softmax kayip fonksiyonlarmin veritabanlar1 aras1 degerlendirmede dnemli bir
etkiye sahip oldugu ve her ikisinin de tiim bit hiz1 degerleri i¢in %100 algilama

oranlarina ulagtig1 goriilmiistiir.

Son olarak, iki kez sikistirilmis AMR ses tespiti i¢in bir spektral 6zellik ¢ikarma
yontemi Onerilmistir. Onerilen zamansal béliitleme 6znitelik vektorleri, sinyalin
STFT'sinin tek bi¢imli parcalara boliinmesi ve daha sonra zaman boyutu boyunca her
bir zaman frekans parcasinin ortalamasmin almmasiyla cikarilmistir. Onerilen
Oznitelik vektorleri, tamamen baglantili iki gizli katmandan olusan basit bir DNN
kullanilarak siniflandirilmis ve zamansal boliimlendirme 6zniteliklerinin, hem TIMIT
hem de MDSVC veri kiimelerinde daha once Onerilen spektrum ortalamasi (LTAS)
Oznitelik vektoriinden daha iyi performans gosterdigi gosterilmistir. Sikistirma bit hizi
arttik¢a iki kez sikistirllmis AMR ses kayitlarini tespit etmenin daha zor hale geldigi

gosterilmistir.
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Dar bant AMR ile elde edilen sonuclarin ardindan genis bant AMR ile iki kez
sikistirilmig ses tespiti deneyleri gergeklestirilmistir. Genis bant AMR deneylerinde
kullanilmak tizere dort farkli 6znitelik kullanilmistir. Genis bant AMR ile iki kez
sikistirilmis tespitinde TIMIT ve sikistirma ge¢misine sahip TIMIT veri kiimeleri
kullanilmistir. Sikistirma gegmisine sahip TIMIT veri kiimesi olusturulurken fakli
kodlayicilar (FLAC, AAC, MP3) kullanilarak rasgele secilen sikistirma bit hizlar ile
sikistirilmistir. Veri kiimelerindeki her ses sinyali genis bant AMR kodlayici ile
rasgele secilmis bit hiz1 ile sikistirilarak bir kez sikistirilmis AMR sinyalleri elde
edilmistir.  Sikigtinllmig  sinyallerin  kodu ¢oziilerek PCM dalga formuna
doniistiiriilmiistiir. 1ki kez sikistirilmis AMR sinyallerini elde etmek igin dalga
formuna doniistiiriilen sinyal rasgele secilen bit hizi ile sikistirilmistir. Segilen bit
hizlar1 diizgiin dagilimli olup her iki veri kiimesi 6300 adet bir kez sikistirilmis ve 6300
adet iki kez sikistirilmigs AMR sinyali icermektedir.

Oncelikle iki kez sikistirilmis ses tespitinde ESA sistemi kullanilmig olup orijinal
TIMIT veri kiimesinde (sikistirma gegmisine sahip olmayan) AFD spektrogram
Ozniteligi hem bir kez sikistirilmig ses tespitinde (TNR), hem de iki kez sikistirilmig
ses tespitinde (TPR) en iyi tespit sonuglari elde edilmistir. Sikistirma gegmisine sahip
TIMIT veri kiimesinde ise AFD spektrogram Ozniteligi iki kez sikistirilmis ses
tespitinde en 1iyi tespit oranina ulasirken (%81,09) DCT uygulanmis faz tabanh

Oznitelik bir kez sikistirilmig genis bant ses tespitinde en iyi tespit oranina ulagmistir.

Ardindan spektrogram tabanli 6znitelikler (257 x 100) ve faz tabanli 6znitelikler
(257 x 100) birlestirilerek ESA sisteminin girisine tek bir giris olarak (257 x 100 X
2) uygulanmistir. Kullanilan ESA sistemi icin her iki veri kiimesinde de AFD
spektrogram ve DCT uygulanmis faz Oznitelikleri beraber kullanildiginda diger
Oznitelik ciftlerinden daha basarili olmustur. Ayrica tek 6znitelik kullanulan ESA
sisteminin sonuclar ile karsilastirildiginda hem bir kez sikistirilmis hem de iki kez

sikistirilmis genis bant ses tespitinde performansin arttig1 gdzlemlenmistir.
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Spektrogram tabanli ve faz tabanli 6zniteliklerin birlikte kullanildigr durumlarda tek
bir Oznitelik kullanilan durumlara gore daha iyi performans elde edildiginden bir
sonraki calismada paralel yapida ESA sistemi kullanilmistir. Paralel yapilar birbiri ile
0zdes olup derin 6znitelik vektorlerinin birlestirildigi katman ¢ikislarina gore 3 farkhi
model olusturulmustur. Diizlestirme katman ¢ikisinda birlestirme islemi Model 1
olarak adlandirilmis olup Model 2 ve Model 3 sirasiyla ilk gizli katman ¢ikis1 ve ikinci
gizli katman ¢ikislarinin birlestirilmesi ile olusturulmustur. Birlestirme islemi olarak
pes pese ekleme, ortalama ve eleman c¢arpimi islemleri uygulanmistir. AFD
spektrogram ve DCT uygulanmis faz 6znitelikleri diger 6znitelik ¢iftlerinden daha
basarili performans sergilemistir ve yalnizca bu Oznitelik ¢iftine ait sonuglar

verilmistir.

Genis bant AMR kodlayici ile iki kez sikistirilmis ses tespitinde bir sonraki ¢calismada
LSTM modeli kullanilmistir. Bir kez ve iki kez sikistirilmig ses tespitinde her iki veri
kiimesinde de spektrogram tabanli Oznitelikler daha iyi performans sergilerken
sikistirma geg¢misine sahip TIMIT veri kiimesinde tiim Ozniteliklerde iki kez
sikigtirilmis ses tespit oranlar1 bir kez sikistirilmis ses tespit oranlarina goére daha
basarilidir. LSTM model sonuglart tek girisli ESA sistemi ile karsilastirildiginda

LSTM modelinin daha istiin performans sergiledigi gézlemlenmistir.

Ardindan spektrogram tabanli ve faz tabanli 6zniteliklerini birlikte kullanmanin iki kez
sikigtirllmis ses tespitindeki etkisini incelemek i¢in paralel yapida LSTM modeli
uygulanmstir. Ozdes paralel LSTM katmanlarindan olusan sistem, son LSTM katman
cikiglart pes pese eklenerek tam baglantili katmanlara uygulanarak gelistirilmistir.
Sonuglar incelendiginde spektrogram tabanli 6znitelikler birlikte kullanildiginda her
iki veri kiimesinde de tek girigli LSTM sistem sonuglarindan daha iyi tespit oranlarina
ulasilmustir. iki 6znitelik kullanilarak gelistirilen sistemlerin iki kez sikistirilmis ses

tespitinden basariya ulastigi gézlemlenmistir.
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