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Oz

Giin gectikge cihazlarin uzaktan kontroliinii gerceklestiren tanima sistemleri gelismektedir. En ¢ok kullanilan tanima sistemleri olarak
konusma, yiiz ve parmak izi tanima sistemleri gosterilebilir. Konugma tanima sistemleri gilivenlik sistemlerinde, cihaz kontrolii
sistemlerinde ve dikte ettirme sistemlerinde gercek zamanli olarak kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada konusma komutlarinin gergek
zamanli olarak taninmasi ile robot kolu kontrolii gergeklestirilmistir. Konusma komutlarinin taninmasi i¢in Yapay Sinir Aglart (YSA),
Fisher Dogrusal Ayrim Analizi (FDAA) ve Ayirt Edici Ortak Vektor (AOVY) siniflandiricilart kullanilmistir. Egitim kiimesi i¢in, her
biri alt1 farkli renge sahip dort farkli nesne i¢in toplam 24 adet konusma ciimleleri olusturulmustur. Egitim kiimesindeki konusma
sinyalleri 8 konusmaci tarafindan olusturulmustur. Test ve egitim asamalarinda her kigi 50 konusma sinyalli seslendirmistir. Komutun
taninmasi ile robot kolu 6nceden koordinatlar: belli olan nesneye yoneltilmektedir. Calisma sonucunda AOVY i¢in dil modelli ortalama
konusma tanima orant %97,13 ve dil modelsiz %88,20 olarak bulunmustur. FDAA i¢in dil modelsiz ortalama konusma tanima orant
%387,3 ve dil modelli %96,3 olarak bulunmustur. YSA i¢in dil modelli ortalama konusma tanima oran1 %89,76 ve dil modelsiz %82,3
bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Konusma tanima, Robot kolu kontrolii, YSA, FDAA, AOVY.

Robot Arm Control with Real-Time Speech Recognition
Abstract

Recognition systems, which perform remote control of devices, are developing day by day. Speech, face, and fingerprint recognition
systems seem to be the most frequently used recognition systems. Speech recognition systems can be used in real-time for security,
device control and dictation systems. In this study, the robot arm is controlled by recognizing the real-time speech commands. Artificial
Neural Networks (ANN), Fisher Linear Discrimination Analysis (FLDA) and Discriminative Common Vector Approach (DCVA)
classifiers were used to recognize speech commands. For the training set, a total of 24 speech sentences have been recorded for four
different objects with six different colors. Speech signals in the training set have been generated by 8 speakers. During the test and
training phases, each person voiced 50 speech signals. The robot arm is directed to the objects whose coordinates are known beforehand
with the recognition of the command. As a result of the study, the average speech recognition rate for DCVA with language model was
% 97,13 and without language model was % 88,20. For the FLDA, the average speech recognition rate without language model was %
87,3 and with language model was % 96,3. For ANN, the average speech recognition rate with language model was % 89,76 and without
language model % 82,3.

Keywords: Speech recognition, Robot arm controlling, ANN, FLDA, DCVA.
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1. Giris

Ses tanima sistemleri giiniimiizde pek ¢ok degisik alanda
kullanilmaktadir. Bu alanlar genel olarak sesli komutlar ile ev ici
cihazlarin kontroliiniin saglandigr akilli evler, robotlarin ve
tasitlarin kontrolii, interaktif sesli cevap sistemleri, sesin yaziya
doniistiiriildiigli dikte ettirme, konugmadaki duyguyu tanima ve
konusmact tanima olarak sayilabilir (Filho ve Moir, 2010;
Anggraeni, 2018; Soujanya ve Kumar, 2010; Furui ve ark., 2004;
Beigi, 2011; Lalitha, 2015; Akyazi ve ark, 2019). Ses tanimay1
etkileyen bir¢ok etken bulunmaktadir. Bu etkenler genel olarak
ses sinyallerine eklenen giiriiltiiler, ses kaynaginin ses alicisina
olan wuzakligi, seslendirilen kelimelerin yanlis telafuzu,
seslendirilen sozciiklerin hangi simiflayicilar ile siniflandirildigs,
kullanilan ses veri tabani biiyiikligi, kisi bagimh ya da kisi
bagimsiz olarak tanima yapilmasi olarak sayilabilir (Ciplak ve
Keser, 2021). Simiflandiricilar, ses tanima oranlarinin yiiksek
olmasinda en biiyiik etkenlerden biridir. Siniflandiricilarin tanima
oranlarina ise veri tabani biiyiikliigii ve kisi bagimlilik etkenleri
de biiyiik etki etmektedir.

Literatiirde en ¢ok kullanilan ses tanima siniflayicilarindan
biri olan Dinamik Zaman Biikme (DZB)
algoritmasi, zaman serilerinin benzerlik 6lgiimiinde kullanilan bir
eslestirme yontemidir. Buna karsin genel tanima orani diger
smiflayicilara gore diisiiktiir (Permanasari ve ark., 2020). Sakl
Markov Model (SMM) dil modeli kullanan, 6zellikle gergek
zamanli ve kisi bagimsiz tanimada yiiksek tanima oranlar1 veren
bir siniflayicidir (Palaz ve ark.,2019; Muhammad ve ark.,2020;
Tokuda ve ark., 2000). Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB)
mimarisini kullanan Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA) ise
giinlimiizde ses tanimada ¢ok kullanilan ve iyi sonuglar verdigi
bilinen bir derin 6grenme algoritmasidir (Sak ve ark. 2014; Dokuz
ve Tifekci, 2020). Ses tanimada kullanilan bir diger derin
ogrenme algoritmasi ise Evrisimsel Sinir Aglaridir (ESA). ESA
algoritmasi siniflayict olarak kullanilarak ses tamimada yiiksek
tanima oranlar1 elde edilebilmektedir (Guleti ve ark. 2020; Dokuz
ve Tiifekei, 2020).

Ses tanimada kullanilan bir diger siniflayict ailesi alt uzay
smiflandiricilardir.  Literatiirde goriintli yada ses tanimada
kullanilan temel alt uzay siniflayicilar; Fisher Dogrusal Ayrim
Analizi (FDAA), Class Featuring Information Compression
(CLAFIC) ve Ortak Vektor Yaklagimi (OVY) olarak sayilabilir
(Keser ve Edizkan, 2009; Yavuz ve ark. 2006; Gunal ve Edizkan,
2008; Ciplak ve Keser, 2021). Bir alt uzay siniflandirma yontemi
olan Ortak Vektor Yaklasimi (OVY), sinirli sayida yalitik kelime
tanima uygulamalarinda yiiksek tanima oranlart vermektedir
(Giilmezoglu, 1999; Gunal ve Edizkan, 2008; Giilmezoglu,
2007). Yapilan caligmalarda sinirli sayida kelime kullanilarak
%95’in lizerinde basarimlar elde edilmistir. Ayrica OVY (ya da
AOVY) siniflandirma yaparken yukarida belirtilen pek ¢ok
smiflayiciya gore daha hizli ¢aligabilmektedir. Hizli caligmasinin
temel sebebi ise her smnifi temsil eden bir adet vektor
kullanmasindan kaynaklanmaktadir. Bu durum AOV’yi gergek
zamanli ses tanima uygulamalar1 igin cazip hale getirmektedir. Tlk
olarak Cevikalp (2004) tarafindan OVY yodntemini temel alan ve
ozellikle yiiz tanima uygulamalarinda kullanilan Ayiredici Ortak
Vektor Yaklasimi (AOVY) tanitilmisti. AOVY yaklasimi yiiz
tanima uygulamalarinda diger alt uzay metotlar olan Eigenface ve
FDAA smiflandiricilarina goére daha iyi sonuglar verebilmektedir
(Cevikalp, 2004). Ayrica ayn1 AOV gibi, Eigenface ve FDAA alt
uzay metotlara gore daha hizli bir hesaplama siiresine sahiptir.
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AOVY’nin OVY ’ye gore bir avantaji ise test asamasinda her sinif
icin sinif sayisinin bir eksigi boyutta 6znitelik vektorleri ile islem
yapmasidir. Genelde smif sayisi, OVY tarafindan kullanilan
Oznitelik vektdrii boyutundan ¢ok daha kiigiik olmaktadir. Bir
diger 6nemli alt uzay yontemi olan FDAA benzer sekilde genel
olarak yiiz tanima c¢aligmalarinda kullanilan ve Dogrusal Ayrim
Analizi (DAA) yontemini temel alan bir simiflandiricidir
(Belhumeur ve ark.,1997).

Bu ¢aligmada yalitik kelime tanima iglemi gergek zamanli ve
kisi bagimli olarak YSA, AOVY ve FDAA smiflandiricilan ile
gerceklestirilmigtir. Konugma veri tabani sinirli sayida (10 adet)
sozciikten olugmaktadir. Benzer bir ¢alisma her komut kelimesi
icin bir kisi tarafindan seslendirilen 40 ses sinyali ile
olusturulmustur (Ciplak ve Keser, 2021). Ancak kelime basina
daha fazla ses sinyali ve daha fazla kisi ile egitim yapma ile
ortalama tanima oranlar1 daha saglikli yorumlanabilecektir.
Buradan yola ¢ikarak egitim ses veri tabaninda bu sézciiklerin her
biri i¢in 50 ses sinyali 8 farkli kisi tarafindan bilgisayar ortaminda
kaydedilmistir. Ses sinyallerine MFCC uygulanarak o6znitelik
vektorleri elde edilmistir. Egitim asamasinda oncelikle ses veri
tabanindaki her sozciige ait dznitelik vektorleri YSA, AOVY ve
FDAA kullanilarak egitilmistir. Test asamasinda her kisinin bir
mikrofon araciligt ile seslendirdigi iki sdzcligiin her biri ayr1 ayri
bilgisayar ortaminda yazilmis bir program aracilifiyla
siiflandirilmigti. Komutun taninmasi ile robot kolu dnceden
koordinatlar1 belli olan nesneye yoneltilmistir. Bu ydnelme
isleminin yapilabilmesi i¢in 6ncelikle bilgisayar yazilim ara yiizii
ile konusma komutlar1 gergek zamanli olarak tanmmmakta ve
taninan komuta gore ilgili veriler RS232 seri iletisim protokolil
kullanilarak robot kontrol kartina iletilmektedir. Ardindan kontrol
kartinda her bir nesnenin yerinin bilgisini igeren mikrodenetleyici
yardimi ile robotun servo motorlari nesne konumuna dogru
yonelmektedir. Siniflama sonucunda elde edilen tanima
basarimint artirmak i¢in bir ¢esit dil modeli de gelistirilmistir
(Ciplak ve Keser, 2021). Dil modeli kullanilan siniflandirma
isleminde AOVY ile %97,13 tanima oranina erisilirken, FDAA ile
%96,3 ve YSA ile %89,76 tanima oranina ulastlmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Yahtik Kelime Tanima

Calismada ses tanima i¢in kullanilan yontemler igin oncelikle
egitim asamasi gerc¢eklestirilmistir. Bunun i¢in ilk olarak ses veri
tabani olusturulmus, ses veri tabanindan her sinif igin Oznitelik
vektorlerinin elde edilmis ve bu dznitelik vektorleri kullanilarak
AOVY ve FDAA i¢in egitim islemi yapilmustir.

2.1.1. Egitim Veri Tabaninin Olusturulmasi

Oncelikle 8 kisi tarafindan kisi bagiml olarak 10 farkl
kelime seslendirilerek bilgisayar ortamina kaydedilmistir. Bu 10
farkli kelimeden dordii “kiip”,”’prizma”, silindir”, “kiire” gibi
sekilleri icerirken diger alt1 kelime bu sekillere ait renklerden
(beyaz, kirmizi, mavi, siyah, sari, yesil) olusmaktadir. Robot kol
tarafindan ses tamima ile algilanacak her bir sekle ait 6 renk
olusturulmustur. Boylece toplam 24 farkl ikili s6zciikten olusan
komut yapis1 olugmaktadir. Bu komutlar asagidaki tablo-1’de
verilmistir.
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Tablo 1. Kullanilan iki kelimelik 24 adet komut kiimesi

Renk-Nesne Renk-Nesne Renk-Nesne | Renk-Nesne Renk-Nesne | Renk-Nesne
Kirmizi kiip Beyaz kiip Mavi kiip Siyah kiip Sar1 kiip Yesil kiip
Kirmizi prizma | Beyaz prizma | Mavi prizma | Siyah prizma Sar1 prizma | Yesil prizma
Kirmizi silindir | Beyaz silindir | Mavi silindir | Siyah silindir | Sarisilindir | Yesil silindir
Kirmiz kiire Beyaz kiire Mavi kiire Siyah kiire Sar1 kiire Yesil kiire

Caligmada egitim veri tabanit olusturulurken nesnelere ve
nesnelerin renklerine ait toplam 10 farkli kelime (“Kiip”,”
Prizma”,Silindir”,”Kiire”,“Kirmiz1”,”Beyaz”,”Mavi”,”Siyah”,”S
ar1”’Yesil”) 8 kisi tarafindan mikrofon kullanilarak
seslendirilmistir. Egitim ses veri tabanindaki her kelime 50 kez
seslendirilmistir. Bdylece bir kelime sinifi i¢in toplam 400 (8x50)
adet ses sinyali elde edilmektedir. Bu ses kayitlar1 her kelime
simifi igin 16 kHz’de 6rneklenmistir ve her drnek 16 bit’liktir. Oz
nitelik vektorleri 40 ms’lik ¢ergeveler lizerinden elde edilmistir.
Cerceveler aras1 %50 iist iiste bindirme yapilmistir. Her bir ses
sinyali i¢in 32 g¢erceve kullanilmistir. Bu ¢ergevelerin her biri 13
MFCC katsayist ve bir gerceve enerjisinden olusan 14
parametreyle temsil edilmektedir. Ayrica delta ve delta-delta
katsayilar1 da alinarak her ¢ergeve i¢in toplam 42 6zellik vektorii
elde edilmistir. Boylece 8 kisi i¢in bir sinifa ait her biri 1344
(n=1344) uzunluklu 400 (=50x8) adet Oznitelik vektorii elde
edilmigtir. Egitim veri kiimesi bu 6znitelik vektorlerin her smif
i¢in birlestirilmesi ile olusturulmustur (Ciplak ve Keser, 2021).
Toplam her sinif igin 400x8=3200 (m=3200) 6rnek olusmakta ve
bu durumda ¢alismada AOVY igin yeterli veri durumu (m=n)
olugmaktadir.

2.2. Kullanilan Siniflayicilar

Caligmada alt uzay siniflayicilar olan AOVY ve FDAA
yaninda YSA’da kullanilmustir.

2.2.1. Aywrt Edici Ortak Vektor Yaklasimi (AOVY)

Ortak vektor yaklagimi (OVY) ile her sinifa ait degismez
ozellikleri tasiyan bir vektor elde edilir ve bu vektoér “ortak
vektor” olarak isimlendirilir (Giilmezoglu, 1999). AOVY ise elde
edilen ortak vektorlerin birbirlerine gore dagilimlarini en
biiyiikleyen dik iz diisiim vektor kiimesi kullanmaktadir. Eger
egitim setinde her biri k 6rnek olan ¢ farkli sinif varsa bu durumda
egitim setinde toplam m=kc adet drnek olacaktir. Burada m ses
komut siifina ait vektor sayisini, # ise her bir vektoér boyutunu
gostermek tlizere, OVY hem yeterli veri durumu (m > n), hem
de yetersiz veri durumlar (m < n) i¢in uygulanabilir (Keser ve
Edizkan, 2009). Aynt durum AOVY i¢inde gegerlidir. Sinifiiolan
r’inci sinyal 6rnegini n-boyutlu uzayda x]"- ile gosterirsek, siniflar
i¢i dagilim matrisi S, asagidaki gibi verilir,

Sy = Z i (G~ mo G~ ") (1)

i=1r=1

Burada, y; i’nci sinifa ait ortalama vektorii gostermektedir.
Farklilik alt uzay1 B ve farksizlik alt uzayr B* olmak iizere
birbirine dik iki alt uzaya ayrilir (Giilmezoglu,1999). Farksizlik
alt uzay1 B+, S,, matrisinin sifir 6z degerlerine karsilik gelen 6z
vektorler tarafindan gerilir. P ve P matrisleri sirasiyla B ve B*
uzaylarmin iz diislim matrisleri olarak alinirsa, egitim setindeki
drneklerin B alt uzayindaki izdiisiimleri asagidaki gibi olacaktur.
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xtom =xL—Pxl =Pxi, i=12..c 2)
Asagidaki Denklem 3’te belirtilen S, ortak vektdrlere ait
sacilim matrisi olup, asagidaki gibi bulunur,

= Z?:l(xi‘om — Hcom) (xiom - ﬂcom)T- 3

Bu esitlikte gcom ortak vektorlere ait ortalama vektoriinii ifade
etmektedir. Bu durumda Scom matrisinin sifirdan farkli 6z
degerlerine kargilik gelen 6z vektorler, en uygun iz disim
vektorlerini verir (Wopt). Bu vektorlerin sayisi (r < c-1), Secom
matrisinin rankma esittir. En uygun iz diisiim vektorleri
tizerindeki iz diigim katsayilarindan olusan 6znitelik vektorleri
ayni olup asagidaki gibi bulunur;

Scom

Q; = [< X}n'wi > < Xinﬁwr >] 4)

Bu vektorler, “ayirt edici ortak vektorler” olarak adlandirilir
(Cevikalp, 2004). Test asamasinda ses sinyallerinin ayirt
edebilmesi i¢in dncelikle bu test sinyaline ait 6znitelik vektorleri
asagidaki esitlikle bulunur:

Qiest = WTxtest Q)

Daha sonra Qiest ile egitim setindeki siniflara ait ayirt edici
ortak vektdrlerin arasindaki Oklid uzakhigina bakilir. Test ses
sinyali, en kiiglik uzakligi veren sinifa atanir. Qgest her smif i¢in
tek bir Oznitelik vektori ile karsilastirildigindan tanima oldukca
hizli gergeklestirilebilmektedir.

2.1.2. Fisher Dogrusal Ayrim Analizi (FDAA)

FDAA ise DAA’dan tiiretilmis bir alt uzay smiflama
metodudur. Bu metot kullanilarak siniflar-arasi ve smiflar-igi
dagilim oranini en biiyiikleyen bir dik vektdr kiimesi (W) bulunur
(Belhumeur,1997). Burada smiflar i¢i dagilim matrisi (S,,)
yukarida belirtilen Denklem 1 ile bulunur. Siniflar aras1 dagilim
matrisi ise asagidaki gibidir,

C
Sp = Z N — ) — )" (6)
i=1

Burada N sinifi olusturan toplam ornek sayisidir. p; siuf
ortalamas1 ve p tiim siniflarin ortalamasidir. En uygun taban
vektorleri (Wopt) asagidaki gibi bulunur (Belhumeur,1997).

_argmax [wTsgw| _
Wopt— g\N W = [W1 Wy ... Wm] (7)

Burada m=c-1 olmaktadir. Asagidaki gibi belirtilen
denklemde Sy!Sp carpim sonucunda olusan matrisin en biiyiik
0zdegerlerine karsilik gelen c-/ adet 6z vektdér en uygun taban
vektoriinil (Wopt) vermektedir.

Spwi = 4iSyw;,  i=1.2,...m (8)
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Tanima problemlerinde, sinif i¢i dagilim matrisi Sw'nin genellikle
tekil olmas1 problemiyle karsilasilir. Bu problemin {istesinden
gelmek i¢in FDAA yontemi ses sinyali kiimesini daha diisiik
boyutlu bir uzaya iz diistiriir. Bunun i¢in 6ncelikle Temel Bilesen
Analizi (TBA) kullanilarak 6zellik uzay1 boyutu N-c'ye diistirtiliir.
Ardindan N-c boyutlu uzaya standart FLD uygulanarak boyut c-
I'e disiiriliir ve Denklem 7 uygulanarak Wept matrisi bulunur.
Egitim kiimesindeki her sinifa ait Oznitelik vektdrleri Wopt
kullanilarak optimum uzaya iz diistiriiliir. Test asamasinda, test
sinyali Wopt kullanilarak iz diigiiriiliip Qtest bulunur. Ardindan
Qrest ile eitim asamasinda siniflara ait iz disiiriilmiis vektorler
arasindaki en kiigiik 6klit mesafeyi veren sinifa atama yapulir.

2.2.3. Yapay Sinir Aglari ile Siniflandirma

Calismada egitim asamasi icin bir giris katmani, bir ara
katman ve bir ¢ikis katmani olmak iizere 3 katmanli yapay sinir
ag1 modeli olusturulmustur. 1344 boyutlu 6znitelik vektorleri cok
biliylik bir ag yapisi gerektireceginden oOznitelik vektorlerine
Temel Bilesen Analizi (TBA) uygulanarak boyutlar1 10, 20, 40,
60 ve 80 boyuta indirgenmis ve her biri i¢in test islemi
gergeklestirilmistir. Test verileri 6ncelikle gergek zamanli olarak
elde edilip 1344 boyutlu MFCC katsayilari bulunmustur.
Ardindan TBA uygulanarak boyutlar yukarida belirtilen daha
kiigiik boyutlara (10, 20, 40, 60 ve 80) indirgenerek agin giris
katmanina uygulanmistir. Cikis katmaninda elde edilen etiket
degerine gore siniflama gergeklestirilmistir.

3. Robot Kolu Kontrolii

Asagidaki Sekil 1°de gercek zamanli ses komutlari taninarak
robot kolu kontrolii semas1 verilmistir.

Mikrofon
RS232 seri I
baglantis .
|
Nesneler

Robot Kol

Bilgisayar

Sekil 1. Robot kolu kontrolii semasi

Test asamasinda ses sinyalleri 200-16000Hz frekans bant
araliginda ¢alisan kapasitif bir mikrofon aracilif ile giiriiltiisiiz
bir ortamda bilgisayara aktarilmakta ve komutlar1 olugturan her
bir kelime sinyalinin baslangi¢ ve bitis noktalarint hesaplayan bir
algoritma yardimi ile bulunmaktadir. Siurlar bulunduktan sonra
test sinyali icin MFCC ile 0znitelik katsayilar1 elde edilmektedir.
Ardindan bu Oznitelik vektorleri icin AOVY ya da FDAA
kullanilarak en olasi smifa atama yapilmaktadir. Tanima
sonucunda bulunan komuta gdre olusturulan sinyal servo motor
kontrol kartmna iletilmektedir. Gelen sinyal taninan komuta
karsilik gelen nesnenin koordinat bilgisini icermektedir. Bdylece
robot kolu istenilen nesneye dogru yonelerek nesneyi kavramakta
ve tanima siireci son bulmaktadir. Bagka bir komut geldiginde
benzer siiregler tekrarlanmaktadir.

4. Arastirma Sonuclar ve Tartisma

Kisi bagimhi kelime tanima ¢almasinda her ikili kelime
komutu 8 kisi tarafindan 50 defa gercek zamanli olarak
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seslendirilerek test islemi gerceklestirilmigtir. Asagidaki
sekillerdeki ¢ubuklarin renkleri nesnelerin renklerine karsilik
gelmektedir. Beyaz icin gri renkli c¢ubuk kullanilmistir. Bu
calismada AOVY igin yeterli veri durumuna gore ses tanima
yapilmaktadir. Asagidaki Sekil 2°de ve Sekil 3’te dil modeli
kullanmadan gerceklestirilen testlerin sonuglar sirasi ile AOVY
ve FDAA igin verilmistir.

AOVY

91

90 89,75

87

86

85

kiip prizma silindir kiire

Sekil 2. AOVY icin dil modelsiz komut kiimeleri tanima oranlari
(Ortalama=%_88,20)

FLDA
89

88,25 88,25
.____.—-—-—‘___-
88 88 \
87,5
87 874

86,5

86 M

85

83

kiip prizma silindir kiire

Sekil 3. FDAA icin dil modelsiz komut kiimeleri tanima oranlari
(Ortalama=2%386,72)

Sekil 2 ve Sekil 3’te dil modeli kullanilmadan AOVY ve
FDAA igin 24 farkli komut i¢in bulunmusg ortalama tanima
oranlar1 verilmistir. 24 komutun ortalama tanima oranlari ise
AOVY ve FDAA igin sirasi ile %88,2 ve %86,72 olarak
bulunmustur. Her ikili komutun kelimeleri ayr1 ayr1 10 adet sinif
icerisinden en yakin sinifa atanmistir. Ancak bir komutta her
zaman Once renk bilgisi sonra nesne bilgisi seslendirilmektedir.
Bu yiizden ilk komutun 6 farkli renk i¢inden ve ikinci komutun 4
farkli nesne iginden secilmesini igeren dil modelli bir ¢alisma
daha gergeklestirilmistir. Bu sekilde her sdzciik kendi sinif kiimesi
igerisinden siniflandirilacagr i¢in daha iyi tanima bagarimlari elde
edilebilecektir. Asagidaki Sekil 4 ve Sekil 5’te dil modeli
kullanilarak gergeklestirilen testlerin sonuglari sirasi ile AOVY ve
FDAA igin verilmistir. 24 komutun ortalama tanima oranlari ise
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AOVY ve FDAA igin smrasi ile %97,13 ve %96,3 olarak
bulunmustur.
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Sekil 4. AOVY icin dil modelli komut kiimeleri tanima oranlart
(Ortalama= %97,13)
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Sekil 5. FDAA icin dil modelli komut kiimeleri tanima oranlari
(Ortalama= %96,3)

Sekil 4 ve Sekil 5’ten goriilebilecegi gibi dil modelli ¢alisma
ile dil modelsiz ¢alismaya kiyasla daha iyi tanima oranlari elde
edilmigtir. Calismada TBA ile 1344 boyutlu MFCC 6znitelik
vektorleri sirasi ile 10, 20, 40, 60 ve 80 boyuta indirgenmis ve her
biri i¢in test iglemi ger¢eklestirilmistir. En iyi sonu¢ 40 boyutlu
Oznitelik boyutu icin elde edilmistir. Asagidaki sekiller i¢cin 40
boyutlu 6znitelik vektorlerine gore 40 girisli bir giris katmani, ara
katman ve bir ¢ikis katmani olmak iizere 3 katmanli yapay sinir
ag1 modeli olusturulmustur. Asagidaki Sekil 6 ve Sekil 7°de YSA
icin bulunan siras1 ile dil modelsiz ve dil modelli sonuglar
verilmistir. 24 komut i¢in dil modelsiz ve dil modelli tanima
ortalama tanima oranlar1 sirasi ile %82,42 ve %89,76 olarak
bulunmustur.
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Sekil 6. YSA icin dil modelsiz tanima oranlart
(Ortalama=%82,42)
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Sekil 7. YSA icin dil modelli tanima oranlar
(Ortalama=%89,76)

Caligmada kullanilan siniflayicilar i¢in bulunan ortalama tanima
oranlar1 agagidaki Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Simiflayicilar igin bulunan ortalama tanima oranlari

Dil modelsiz (%) Dil modelli (%)
AOVY FDAA YSA | AOVY FDAA YSA
8820 86,72 8242 | 9713 963 89,76

Tablo 2’den de goriilebilecegi gibi dil modelli tanima
oranlari, dil modelsize gore daha yiiksek ¢ikmustir. Siniflayicilar
arasindan AOVY dil modelli ve dil modelsiz ¢aligsmalarda en
yiiksek tanima oranlarini verirken, FDAA ise AOVY’ye yakin
degerler vermistir. Ayrica YSA, FDAA ve AOVY’den daha az
tanima oranlart vermistir. Sonuglar incelendiginde 6zellikle
AOVY ve FLDA igin gergeklestirilen dil modelli ¢aligmalarin,
literatiirdeki gercek zamanli ses tamimada yiiksek tanima
oranlarina sahip SMM, TSA ve ESA smiflayicilar gibi basarili
sonuclar verdigi goriilmiistiir.

5. Sonug¢

Bu ¢aligmada smiflandirma i¢in etkin bir bigimde kullanilan
alt uzay simiflandiricilar olan AOVY ve FDAA’nin yani sira
YSA’da kullanarak {i¢ farkli siniflandirict ile ger¢ek zamanli ve

38



European Journal of Science and Technology

kisi bagimli konugma tanima uygulamasi gerceklestirilmistir.
AOVY ve FDAA genellikle goriintii tanima uygulamalarinda
kullanilan siniflayicilardir. Ancak bu g¢alisma ile ses tanimadaki
basarimlar1 da test edilmistir. Her komut 8 kisinin tanima sonucu
elde edilen bilgi seri haberlesme ile bilgisayara iletilmis ve servo
motor kontrolii saglanarak robot kolu istenilen koordinatlara
yonlendirilmistir. Caligma dil modelsiz ve dil modelli olarak iki
bicimde gergeklestirilmistir. Dil modelsiz ¢alismada 24 komut
kiimesinin tiimii i¢in AOVY ve FDAA sirast ile %88,2 ve %86,72
ortalama tanima oranlarina erigmisti. YSA ise dil modelsiz
ortalama %82,42 tanima oranina sahiptir. Dil modelli ¢calismada
ise AOVY ve FDAA ig¢in siras1 ile %97,13 ve %96,3 ortalama
tanima oranlarina erisilmistir. Dil modelli i¢cin YSA ise ortalama
%89,76 tanima oranina sahiptir. Sonuglar incelendiginde 6zellikle
dil modelli tanimada AOVY ve FDAA’nin birbirine yakin ve
oldukca iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. YSA ise bu iki alt
uzay siniflayicidan daha diisiik sonuglar vermistir. Ancak YSA
onceden yapilan ¢alismaya gore her sinif igin daha yiiksek sayida
ses sinyali kullanildigindan daha iyi bir tanima oranina erisildigi
goriilmiistiir. AOVY ve FDAA igin ise onceki ¢aligmanin tanima
oranlarma gore kiigiik bir miktar diisiis goriilmiistiir. Genel olarak
degerlendirildiginde 6zellikle dil modelli ¢alismada AOVY ve
FDAA’nin literatiirde ses tanimada yiiksek tanima oranlarina
sahip SMM, TSA ve ESA siniflayicilar1 gibi basarili sonuglar elde
ettigi gorilmiistiir.
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