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OZET

DERIN OGRENME iLE SES iYIiLESTIRiLMESi
Mustafa ERSEVEN

Elektronik ve Haberlesme Mihendisligi Anabilim Dali

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Biilent BOLAT

Gunlimuzde ses sinyalini kullanan sayisiz cihaz ve uygulama vardir; 6rnegin haberlesme
uygulamalari, mizik sistemleri ve biyomedikal cihazlar gibi. Ozellikle telsiz ve cep
telefonlarinin kullaniminin yayginligi diisintliirse, bu konu gerek askeri gerekse sivil
alanda onemli bir yer tutmaktadir. Bahsi gecen bu uygulama alanlarinin ortak
problemlerinden biri ses sinyali Gzerinde olusan glriltiidir. Sinyali etkileyen girilta
kaynaklariile her alanda karsilasilabilir. Ticari baglamda kullanicilara daha iyi bir hizmet
sunulmasi amaciyla, akademik baglamda ise istatistiksel sinyal isleme alaninda ilgi
cekici bir konu olmasi nedeniyle bu problem Uzerinde sayisiz ¢calisma yapilmistir.

Bu calismada ise problem 06zel olarak konusma sinyalinin iyilestirilmesiyle ile
sinirlandirilmigtir.  Konusma sinyalinin  6zellikle haberlesme baglaminda 6nemli
uygulamalari olmasi konuyu ilgi ¢ekici kilmistir. Gerek telsiz gerekse GSM haberlesmesi
sirasinda olusan arka plan guriltisinin giderilmesi 6nemlidir. Arka plan glrUltlstn(n
giderilmesiyle konusma sinyalinin, kisa siireli nesnel netlik (KSNN) (short time objective
intelligibility) ve konusma kalitesinin algisal degerlendirilmesi (KKAD) (perceptual
evaluation of speech quality) olcitleri iyilestirilir. Boylece dinleyici tarafina arka
plandaki giriltiden arindirilmis ve anlasilir bir konusma sunulmus olur. Bu galismada,
arka plan giriltist olarak gevezelik (babble) giriltlisu secilmistir. Yontem olarak ise,
makine 6grenmesinin bir dali olan derin 6grenmenin (deep learning) altinda bulunan
derin sinir aglari kullanilmistir. Derin sinir agi olarak ise en popdulerinden biri olan
evrisimsel sinir aginin (ESA) probleme uygun bir mimarisi onerilmigtir.



Gevezelik (babble) giriltisunin istatistiksel modelinin ¢ikarilmasi zor oldugundan
dolayi, istatistiksel 6zellikleri taban alan klasik yontemler (Wiener siizgeci, minimum
ortalama karesel hata tabanli spektral genlik kestirimcisi gibi) kullanilamamaktadir. Bu
problemin Ustesinden gelmek amacl, girdltili konusma spektrumlari ile temiz
konusma spektrumlari arasinda dogrusal olmayan haritalama yapabilen sinir aglari
popiiler yéntem olmustur. Ozellikle derin 6grenme (DO) gérintii ve ses isleme
uygulamalarinda kendine genis yer bulmustur. Evrisimsel sinir aginin ses icin frekans
iliskisini de islemesi ve diger derin 6grenme yontemlerine nazaran daha az degisken
gerektirmesi konusma isleme konusunda ESA’yi daha popller bir yontem haline
getirmistir.

Bu calismada, konusma iyilestirme icin regresyon temelli bir ESA mimarisi
olusturulmustur. iki farkli konusmaciya ait 460 farkli ciimle kullanilmistir. Temiz
konusma sinyallerine gevezelik glirllttsi eklenmis ve farkli sinyal glrilti oranlarinda
(SGO) veri setleri olusturulmustur. Temiz ve gurdltili sinyallerin kisa sireli Fourier
donlisumi (KSFD) katsayilari elde edilmis, ardindan bu katsayilarin genlik bilgilerinden
logaritmik giic spektrumu (LGS) katsayilari hesaplanmistir. Glrtltli sinyalin faz bilgisi,
genlik spektrumu iyilestirildikten sonra sesi sentezlemek icin saklanmistir. Onerilen ESA
egitilmistir. lyilestirilen LGS katsayilari ve saklanan faz ile ses tekrar sentezlenmis
ardindan KKAD ve KSNN olgutleri ile degerlendirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel sinir aglari, konusma iyilestirme, logaritmik gic
spektrumu, regresyon modeli.
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ABSTRACT

VOICE ENHANCEMENT BY DEEP LEARNING

Mustafa ERSEVEN

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Dr. Bulent BOLAT

Today, there are countless devices and applications that use audio signals; such as
communication apps, music systems and biomedical devices. Especially when
considering the prevalence of the use of wireless and mobile phones, it keeps these
issues, both military and civilian areas in an important place. One of the common
problems of these applications is the noise generated on the audio signal. Noise
sources affecting the signal can be encountered in every field. Numerous studies have
been carried out on this problem because it is an interesting subject in the field of
statistical signal processing in the academic context in order to provide better service
to users in a commercial context.

In this study, the problem was limited by the enhancement of the speech signal. The
fact that the speech signal has important applications in the context of communication
has made it interesting. It is important to remove the background noise generated
during both wireless and GSM communications. By eliminating background noise,
short time objective intelligibility (STOI) and perceptual evaluation of speech quality
(PESQ) are improved. In this way, clear speech is provided to the listener that free of
background noise. In this study, babble noise was chosen as background noise. As a
method, deep neural networks under deep learning have been used. As a deep neural
network, an appropriate architecture of the convolutional neural network (CNN), one
of the most popular, has been proposed.

Xii



Because the statistical modeling of babble noise is difficult to extract, classical
methods based on statistical features (such as the Wiener filter, the minimum mean
square error-based spectral amplitude estimator) cannot be used. To overcome this
problem, neural networks which can perform non-linear mapping between noisy
speech spectra and clean speech spectra have been popular. Especially deep learning
has found wide space in image and sound processing applications.

In this study, CNN architecture based on regression was created for speech
enhancement. 460 different sentences of two different speakers were used. Speech
noise was added to the clean speech signals and data sets were generated at different
signal to noise ratios (SNR). Short time Fourier transform (STFT) coefficients of the
clear and noisy signals were obtained and then the logarithmic power spectrum (LPS)
coefficients were calculated from the amplitude information of these coefficients. The
phase information of the noisy signal was stored to synthesize the signal after the
amplitude spectrum was enhanced. Proposed CNN is trained. Speech signal were re-
synthesized from enhanced LPS coefficients and the stored phase and then evaluated
by PESQ and STOI criteria.

Keywords: Convolutional neural network, speech enhancement, logarithmic power
spectrum, regression model.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES

Xiii



BOLUM 1

GiRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Literatirde konuyla ilgili gecmis zamanlardan bu yana bir¢cok ¢alisma mevcuttur. Takdir
edilecegi lizere derin 6grenmeyle ilgili calismalar son yillarda ortaya ¢cikmistir. Daha
onceki calismalarda sizgecler ve kestirimciler ile calisiimistir. Ayrica, yanlizca genlik
spektrumunun degil, faz spektrumunun da iyilestirilmesinin 6nemli oldugunu
vurgulayan calismalar mevcuttur. Bu kisimda kisaca derin 6grenme disindaki
calismalardan ornekler verdikten sonra asil odaklandigimiz derin 6grenmeyle ilgili
¢alismalar genis olarak aktarilacaktir. Ephraim vd. [1] tarafindan 1984 yilinda, konusma
sinyalinin kisa stireli spektral genliginin, konusmanin algilanmasindaki énemi lzerinde
durulmustur. Minimum ortalama karasel hata tabanli spektral genlik kestirimcisi
kullanan bir sistem 6nerilmistir. Ardindan, Wiener siizgeci ve spektral cikarma (spectral
subtraction) algoritmasina dayanan diger yaygin yontemler ile karsilastiriimistir.
Konusma ve gurulti spektral bilesenleri istatistiksel olarak bagimsiz Gauss rasgele
degiskenleri olarak modellenmistir. Gerkmann vd. [2] tarafindan 2012 yilinda,
glriltala konusma sinyalinden glriltiisiz konusmanin faz spektrumunu kestirmek icin
bir yontem o6nerilmistir. Daha onceki calismalarda faz spektrumunun goéz ardi edildigi
vurgulanmis yalnizca genlik spektrumunun iyilestirildigi daha sonra giriltili fazin
konusmanin tekrar olusturulmasinda kullanildigi belirtilmistir. Onerilen y&ntemle
beraber faz spektrumunun da iyilestiriimesinin konusmanin iyilestirilmesine katki

sagladigi gosterilmistir.



Literatlde sinir aglarini kullanan g¢alismalar genlik spektrumu lizerine yogunlagmistir.
Xu vd. [3] tarafindan 2015 yilinda, derin sinir aglarina (DSA) dayanan giriltili ve temiz
konusma sinyalleri arasinda bir eslesme fonksiyonu bulmak siretiyle konusmayi
iyilestirmek icin gozetimli bir yontem oOnerilmistir. Ag, gigli bir modelleme o6zelligi
olsun diye dogrusal olmayan bir regresyon mimarisi seklinde tasarlanmistir. DSA
tabanli konusma iyilestirme sisteminin, regresyon modelinin asiri yumusatma
problemini hafifletmek icin kiiresel varyans esitlemesi ve DSA'larin genelleme
kabiliyetini daha da iyilestirmek icin glriltiden haberdar egitim stratejileri de dahil

olmak Uzere gesitli teknikler 6nerilmigtir.

Park vd. [4] tarafindan 2016 yilinda, isitme cihazlarindaki gliriiltilu sesin iyilestirilmesi
Uzerinde durulmustur. Guriltild konusma spektrumlari ile gozetimli 6grenme
(supervised learning) yoluyla temiz konusma spektrumlari arasinda bir haritalama
yaparak sorunu ¢ozmeye calisiimistir. Tam bagh aglardan daha az parametre iceren
evrisimsel sinir aglari (convolutional neural networks) dnerilmistir. Onerilen mimari
yedeklemeli evrisimsel kodlayici kod ¢6zlictdir, boylece daha az parametre kullanarak
ilgili mimarinin goémili sistemler iginde uygun olabilecegi gosterilmistir. Fu vd. [5]
tarafindan 2016 vyilinda, konusma iyilestirme icin SGO bilinen ESA O&nerilmistir.
Genelleme kabiliyetini ve dogrulugu artirmak igin iki agsamali bir algoritma onerilmistir.
Sekil 1.1’de gorildigu gibi, algoritmanin ilk kisminda girtltili konusmanin SGO
kestirilmistir. Ardindan ikinci kisimda ise bulunan SGO’ya uygun ESA modeli secilerek
iyilestirme islemi yapilmistir. Gao vd. [6] tarafindan 2016 yilinda, DSA dayali konusma
iyilestirme icin ilerici 6grenme (progressive learning) modeli sunulmustur. Gurultuli
konusma sinyalini temiz konusma sinyaline haritalama problemini, sistem
karmasikhigini azaltmak ve performansi artirmak amach alt problemlere ayrilmistir.
Deneysel sonuglar, ilerici 6grenmenin disik SGO ortamlarinda konusma kalitesi ve
KSNN degerini etkili bir sekilde gelistirdigi ve DSA tabanli sistem ile karsilastirildiginda

model parametrelerinin % 50 oraninda azaltabildigi gdsterilmistir.
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Sekil 1. 1 iki asamali SGO kestirimcili ESA mimarisi [5]
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Wang vd. [7] tarafindan 2017 yilinda, gorsel ve isitsel akislari bir araya getiren ESA
onerilmistir. Gorsel ve isitsel veriler ilk olarak ayri ayri ESA’lar kullanilarak islenir. Daha
sonra iyilestirilmis konusma ve yeniden yapilandirilmis gérintiler olusturmak icin bir
ortak aga gecer. Bu calismada gorsel bilginin, konusma iyilestirme sirecine entegre
edilmesinin performansi artiracagl vurgulanmistir. Fu vd. [8] tarafindan 2017 yilinda,
ham dalga formuna dayali konusma iyilestirme icin tamamen evrisim katmanlarindan
olusan ag mimarisi énerilmistir. Onerilen mimaride dalga formunda giris ve dalga
formunda c¢ikis mevcuttur. Bu noktada LGS katsayilarilarini  kullanan diger
yontemlerden farklihk gosterir. ESA’larinda bulunan tamamen bagl katmanin,
konusma sinyalinin yiksek frekans bileseni dogru modelleyemediginden dolayi yalnizca
evrisim katmanlarindan olusan bir mimari kullanilmistir. Deneysel sonuglarda tamamen
bagli katman barindiran mimarilere gére ham dalga formunda daha basarili oldugu
gosterilmistir. Karsilastirma icin KSNN ve KKAD olgutleri kullaniimistir. Xu vd. [9]
tarafindan 2017 yilinda, konusma iyilestirmede dogrudan kullanilan LGS katsayilari yani

sira, mel frekansi kepstral katsayilari ve ideal ikili maske (ideal binary mask) gibi ikincil

3



dznitelikleri kullanmak icin bir yardimci yapi énerilmistir. Onerilen yapi derin sinir agi
mimarisine entegre edilerek, tim degiskenlerin ortak optimizasyonu saglanmistir.
Onerilen ortak tahmin modelinde, ikincil znitelikler sayesinde dogrudan tahmin yapan
LGS katsayilarina kisitlamalar getirmekte ve potansiyel olarak 06grenmesini
gelistirmektedir. Boylece yeniden yapilandirilan konusmanin kalitesinin gelistirildigi
gosterilmistir. Sun vd. [10] tarafindan 2017 yilinda, konusma iyilestirme icin uzun kisa
sureli hafizali yineleyen sinir agi (long short term memory recurrent neural network-
LSTM-RNN) modeli énerilmistir. Glraltullu ve temiz konusma sinyallerinin 6zniteliklerini
dogrudan haritalama igin bir LSTM-RNN tabanli regresyon yaklasimi sunulmus ve uzun
slireli akustik baglami modellemede derin sinir agi tabanli regresyon tekniklerinden
daha etkili oldugu gosterilmistir. S6z konusu olan yontemler arasinda farkli SGO’larda

kapsamli karsilastirmalar yapilmistir.

1.2 Tezin Amaci

Sesin iyilestirilmesi, dinleyicilerin algilama kalitesi artirmak igin kullanildigi direk
uygulamalarin yani sira, konusma tanima (speech recognition) ya da konusmaci tanima
(speaker recognition) gibi uygulamalarin 6n islemi olarak da kullanilir. Gerek dogrudan
uygulandigi, gerekse herhangi bir uygulamanin alt bileseni olmasi durumlari icin ortak

amac KKAD ve KSNN degerlerinin artirilmasidir.

Bu calismanin temel amaci konusma iyilestirme konusunda islevsel oldugu kadar basit
bir ag mimarisi olusturmaktir. Garaltila bir ortamda, 6rnegin kafe ya da restoran gibi,
farkl konusmacilarinda oldugu ve bu farkli konusmalarinin arka planda gevezelik
gurdltisu olusturdugu bir senaryo disundlir. Kurulan regresyon temelli ESA mimarisi
ile farkli SGO’ya sahip gliriltili konusmalarin ayni agda iyilestirilmesi amaclanir.
Boylece 6nerilen agin farkh SGO’larindaki performansi goriilmis olacaktir. lyilesme
olctitl olarak KKAD ve KSNN degerleri incelenecektir. Temel amaca hizmet etmesi
baglaminda, ag girisine uygulanan LGS katsayilarinin frekans-zaman iliskisi
gozlenecektir. Boylece uygun ag girisi boyutlari ve devaminda evrisim katmaninda

kullanilacak filtrelerin boyutlari belirlenecektir.



1.3 Hipotez

Bu calismada, konusma iyilestirme problemi analiz edilecektir. Klasik yontemlerden
farkli olarak ESA mimarisi kullanilacaktir fakat probleme olan yaklagim filtreleme
mantigindan uzak degildir. ESA mimarisine ihtiya¢c duyulmasinin nedeni girdltinin
turiadir. Gevezelik girdltisa istatistiksel olarak modellenmesi zor bir glrdltidar. Bu
yluzden klasik filtreleme yontemleriyle basarili sonuglar vermez. Bu baglamdan yola
cikarak onerilen ESA mimarisini bir adaptif filtre gibi dlslnebiliriz. Bir adaptif filtre
tasarlarken, uygun filtre katsayilar filtre ¢ikis hatasini azaltan; mimkinse en kicuk
yapan degerler olarak secilir. Numerik coziilemeyen bir adaptif filtre denklemi
disunurse (Ornegin yule-walker), denklemi ¢6zmek icin bir takim optimizasyon
algoritmalari kullanilabilir. Ayni mantik cercevesinde distnildtgi takdirde, 6nerilen
ESA mimarisine bir optimizasyon problemi goziyle bakilabilir. Bu yaklasim ESA’larin
calisma mantigina uygundur. Ag, vyapisinda bulunan katmanlardaki katsayilari
degistirmek suretiyle taminlanan kayip fonksiyonunu (loss function) azaltmaya calisir.
Bu islem icin siklikla stokastik dereceli algalma (stochastic gradient descent)
optimizasyon algoritmasi kullanilir. Bu yaklasim g6z éniine alindiginda, ESA ile konusma
iyilestirme islemi yapilirken olusturulacak mimari igin iyi bir baslangic noktasi

yakalanmis olacaktir.

Bir baska deginilmesi gereken konu ise, ESA’lari icin genelde girisine ham veri (yani
herhangi bir 6znitelik ¢ikarilmaksizin) uygulanirken, bu calismada LGS katsayilari giris
olarak uygulanacaktir. Bu uygulamanin nedeni yukarida bahsettigimiz yaklasimdir. Yani
ag egitimini bir optimizasyon problemi gibi distindiglimiizde en iyi sonucu bulmak igin
eldeki tim on bilgi kullanilmalidir. Boylece agin katman sayisi azaltilirken, basarisi
istenilen dizeyde tutulabilir. LGS katsayilari, konusma Uzerinden Oznitelik ¢ikarma
konusunda yaygin kullanilan yontemlerden biridir [11]. LGS katsayilari, sinyalin zaman
frekans iliskisine dair bilgi icerdiginden ve konusmanin tekrar sentezlenmesi sirasinda

da kolayca uygulanabildiginden dolayi tercih edilecektir.



BOLUM 2

KONUSMA SINYALININ OZELLIKLERI

Konusma iyilestirme konusunda, Oncelikle (zerinde calistigimiz sinyal sinifinin
istatistiksel 6zelliklerini ve fiziksel yapisini irdelememiz gereklidir. Béylece, ilgili sinyal
sinffinin  glcli ve zayif yanlarini rahatca kavrayarak gelistirmekte oldugumuz
algoritmarda kolayca neden sonug iliskisi kurabiliriz. Bu boliimde, konusma sinyalinin

genel ozelliklerine kisaca deginilecektir.

2.1 Konusma Sinyali

Tarih boyunca canlilarin organize olup daha karmasik toplumlar olusturmasinin
temelinde aralarinda gelistirdikleri iletisim sistemi yatmaktadir. insanligin biyik
medeniyetler kurmasini saglayan gelismis iletisim sistemidir. GlUnliimizde bulunan
haberlesme sistemleri gz onlinde bulundurulursa, artik farkli kitada yasayan insalar
arasinda bile iletisim dolayisiyla konusma yapabilmek mimkin duruma gelmistir.
Konusma literatiirde, iki ya da daha fazla bireyin s6zli bildiri aligverisinde bulunmasi,
sozll bildirisim, gorlisip danismasi seklinde tanimlanir. Mihendislik boyutunda ise
konusma sinyali, akustik bir sinyal olarak tanimlanabilir. Temelinde sinlizoidal
dalgalardan olusur, farkh frekanslar ve genlikler arasinda gidip gelen dalgalardir.
Konusma sinyali istatistiksel olarak duragan olmayan (non-stationary) bir 6zellik
sergilemektedir. Yani, zamanla bir takim istatistiksel ozellikleri degismektedir. Bu
durum nedeniyle konusma sinyali (izerinde bir analiz yapmak giiclesir. ilgili sinyalin
duraganligi ile ilgili analiz yapabilmek igin etkili bir yontem olarak genis anlamda
duraganlk (wide sense stationary) kullanilir. Bu ylzden konusma sinyali Uzerinde

calisirken, sinyali kisa slirelerde pencereleyerek (6rnegin, 16ms ya da 32ms gibi)
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duragan oldugu kabul edilen uzunluklar Gzerinden Fourier analizi yapilabilir (bu

yaklasim ve duraganlik bir sonraki bolimde detaylandirilacaktir).

Fiziksel baglamda ise, konusma sinyalinin insan anatomisi tarafindan nasil Gretildigi ve
algilandigini bilmek 6n bilgi anlaminda faydalidir. Akcigerlerdeki hava oncelikle girtlaga
gelir. Girtlak bir takim kas ve baglarla vokal kivrimlari kontrol eder. Vokal kivrimlar
onemli noktalardan biridir. Clnkl bu kivrimlarin titresmesi sonucu sesler aciga cikar.
Son olarak ise vokal yol, yani burun ve agiz boslugunun yer aldigi kisim konusma
sinyalini sekillendirir. Bu yaklasimda ise bu sistem, konusma sinyalini sekillendiren bir
dogrusal stizgec¢ olarak gorilebilir. Bu stizgecin degiskenleri dil, disler ve dudak olarak
distinilebilir [12],[13]. ilerleyen alt bolimlerde ise KSFD ve duraganhk konulari

Uzerinde durulacaktir. Akustik 6zelliklerden ise kisaca bahsedilecektir.

2.2 Kisa Siireli Fourier Doniisiimii Ve Genis Anlamda Duraganlik

Bu bolimde, calismada kullandigimiz ve duragan olmayan sinyal gruplari icin epey
faydali bir dontsim olan KSFD ve genis anlamda duraganhk (GAD) aciklanacaktir.
Konusma sinyalinin istatistiksel Ozelliklerinden dolayr neden KSFD kullaniimasi
gerektigini daha iyi i¢sellestirebilmemiz icin 6ncelikle istatistiksel olarak duraganligin iyi

kavrabilmesi gerekir.

2.2.1 Genis Anlamda Duraganlk

Rasgele bir sirecin istatistiklerinin zamandan bagimsiz olmasina duraganlik ya da
istatistiksel zamandan bagimsizlik denir. ilgili siirecin duraganhgina karar vermek igin
farkli derecelerdeki olasilik yogunluk fonksiyonlarinin zamandan bagimsiz olmasi

gerekir. Ornegin, x[n] bir rasgele siire¢ olsun;
fx(n) (a) = fx(n+k) (a) (21)

Seklinde yazilabilen birinci dereceden olasilik yogunluk fonksiyonu ile x[n] sinyaline
“birinci dereceden duragan” denilir. ikinci dereceden birlesik olasilik yogunluk
fonsiyonuda benzer olarak zamandan bagimsiz olmalidir. Bu islem yiksek dereceden

birlesik olasilik yogunluk fonksiyonlarinin kontrol edilmesiyle devam eder.


http://tr.wikipedia.org/wiki/Y%C4%B1ld%C4%B1z_Teknik_%C3%9Cniversitesi_Elektrik-Elektronik_Fak%C3%BCltesi

1:x(nl),x(nz)...x(nl_) (a) = f><(r11+k),><(n2+k)..‘><(n|_+k) (a) (22)

Esitlik 2.2’de L’inci dereceden birlesik olasilik yogunluk fonsiyonunun istatistiksel olarak
zamandan bagimsizhgi gosterilmistir. Boylece tim dereceler icin bulunan duraganlik
icin sinyale “tam anlamda duragan” (strict sense stationary) denir. Goruldigu gibi tam
anlamiyla duraganligin hesap zorlugu nedeniyle, GAD sinyal siniflari Uzerinde
incelenmesi daha kolay ve yararli bir yontemdir. Asagida belirtilen 3 kosulu saglamasi

durumunda ilgili sinyal icin GAD denilir [14].

1) Siirecin ortalamasi sabit olmalidir, myx(n)=mjy

2) Oziliski fonksiyonu ry(k,1) yalnizca k-/ farkina bagh olmalidir.
3) Suirecin varyansi sonlu olmalidir, ¢cx(0) < oo

Daha 6ncede degindigimiz gibi duragan olmayan sinyal siniflari (izerinde analiz yapmak
zor bir goérevdir. Ornegin bir Fourier analizi yapildigini var sayalim. Kesikli zaman
duragan olmayan bir rasgele sinyale kesikli Fourier dontsiimi (KFD) yapilsin. Analiz igin
kullanilan KFD zaman bilgisini tamamen ortadan kaldirdigi ve yalnizca frekans
spektrumu sonuglarini yansittigl icin duragan olmayan yani istatistiksel ozellikleri
zamana bagl olan sinyal kiimesi icin yaniltici sonuglar orataya ¢ikaracaktir. Bu ylizden

duragan olmayan sinyal siniflari igin gelistirilmis olan KSFD kullanmak gereklidir.

2.2.2 Kisa Siireli Fourier Doniigimii

Konusma sinyalinin duragan olmayan dogasindan dolayi, frekans analizi yapilirken
faydalanilan yontem KSFD’dir. KSFD, ilgili sinyalin izerinde kisa slireli pencereler ile
¢ahsmaktadir. Boylece sinyali yaklasik olarak duragan varsayildigi siirelerde ayirip
Fourier analizini yapmis olur. Sinyalin duragan varsayildigi zaman araligi pek cok
uygulamada 16 ms ile 32 ms arasinda degisir. Kesikli sinyalin érnekleme frekansina
bagli olarak uygun siirelere karsilik gelecek pencere uzunluklari segilir. Ornegin 16 kHz
ile 6rneklenmis bir sinyal igin segilen 256 6rnek uzunluklu pencere 16 ms’ye karsilik
gelmektedir. Ardindan bir sonraki pencere ile secilen 6rnek uzunlugunda o6rtiisecek
(overlap) sekilde pencereler sinyal boyunca kaydirilir. Her pencere icerisinde ayri ayri
KFD uygulanir ve zaman-frekans iliskisi olan bir cikti elde edilir. Bu zaman-frekans
bilgisini barindiran yapiya spektrogram denir [15].
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X(nw)= > x(myv(n- me ‘N (2.3)

m=—w

Esitlik 2.3’de verilen degiskenle; x(m) ayrik sinyal, v(m) ise pencere fonksiyonudur.
Notasyonda da gorildigi gibi X(n,w) ciktisi iki degiskenlidir. Burada verilen n zaman
indisi w ise frekans indisidir. Sekil 2.1’de bir spektrogram 6rnegi olarak bu ¢alismada
kullandigimiz glriltili  konusma sinyallerinden birinin  spektrogrami verilmistir.

KSFD’nin genlik spektrumu | X(n,w)|? seklinde gizdirilmistir.

-40

Frekans (kHz)
N o

[F]

Glg/frekans (dB/Hz)

0 Wlull Il:-:::l! "‘l *H :Im

Zaman isanwe]

Sekil 2.1 Calismada kullanilan glrGltila bir konusma sinyalinin spektrogrami

Spektrogram yorumlanirken, yatay eksen boyunca degisen zaman eksenine ve dikey
eksen boyun verilen frekans degerlerine dikkat edilmelidir. Verilen farkli renkler, seklin
yanindaki skalada belirtilmis glic degerleridir. Yani herhangi bir zaman araliginda hangi

frekans bileseninin gliciiniin ne oldugu spektrograma bakilarak yorumlanabilir.



2.3 Akustik Ozellikler

Konusma sinyalinin bir baska faydali o6zellik grubuda akustik ozelliklerdir. Bu
fenomenler insanlarin sesi nasil algiladiginin izerinde durdugu igin yararli 6znitelikler

sunarlar.

2.3.1 Mel Frekansi Kepstrum Katsayilari

Bu yontem, insanlarin farkli frekanslardaki sinyalleri nasil algiladiklarina dayali bir
model sunar. Sunulan Mel 6lcegi degerleri, dinleyiciler tarafindan algilanan sinyaller ile
eslesmesi seklinde calisan kavramsal bir olgudur. Yani, Mel bir haritalama dlcegidir, bir
tonun algilanma sikliginin o6lgisudur. Esitlik 2.4 Mel frekansi ile gergcek frekans
arasindaki iliskiyi gostermektedir [13].

el = L (1+ P j (2.4)
log(2) 1000

Mel Olgcegi deneysel olarak elde edilir. Dinleyiciler 1 kHz referans tonundan baslayarak

artirilan sinyalleri dinlerler ve algiladiklari tonlari belirtirler.

Kepstrum ifadesi ise kisaca, bir zaman sinyalinin logaritmik spektrumunun ters Fourier
donldsimiadiar. Ardindan, Mel olgegi ile kepstrumun birlegtirilmesi ile Mel frekansi

kepstrum katsayilari (MFKK) elde edilir.

2.3.2 Algisal Dogrusal Ongorii

Algisal dogrusal éngériiniin (ADO) amaci insan duyusunun psikofizigini daha dogru
tanimlamaktir. ADO ile ¢ikarilan éznitelikler kisa siireli konusma spektrumuna dayanir.

Konusma spektrumunu psikofiziksel donlstimler ile degistirir.

2.4 Degerlendirme Yontemleri

Konusma iyilestirme algoritmalarinin ne kadar basarili oldugunu séyleyebilmek adina
gerekli olan performans olcltleri mevcuttur. Bunlardan literatirde siklikla kullanilan iki

tanesine deginilecektir.
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2.4.1 Kisa Sureli Nesnel Netlik

KSNN, zaman-frekans (Z-F) agirhkli konusma ile birlikte kullanilmak Gzere tasarlanis bir
hedef akillilik 6l¢listidir (Objective Intelligibility Measure). Yani komsu olan Z-F temiz
konusma birimleri ve iyilestirilmis gurdltili konusmanin Z-F birimleri arasindaki
benzerlik ile iligkili oldugu varsayimindan yola ¢ikilarak tasarlanmigtir. KSNN
hesaplamasi (¢ farkli asamaya ayrilabilir: Z-F dénlsimi, orta dizeyde anlasilabilirlik
olcim ve nihai anlasilabilirlik 6lctimi [16]. Z-F donlstimi, incelenmekte olan sinyalin,
ortlisen hamming pencereleriyle cercevelere bolinmesiyle gerceklestirilir. Cerceveler
daha sonra uygun bir sekilde sifir doldurulmus ve bir KFD ile frekansa donustirulir.
Frekans uzayina donustlrilmus cerceveler daha sonra yaklasik 150 Hz ile 3.8 kHz
arasinda bir frekans araligini kapsayan 15 adet bir-lic oktav bandina ayrilir. KSNN, 10
kHZ'lik bir Ornekleme frekansi varsaymaktadir, bu nedenle bu gereksinimleri
karsilamayan sinyaller yeniden 6rneklenmelidir. Her bir Z-F birimi icin orta diizeyde
anlasilabilirlik 6lglisii hesaplanir. Temiz konusma sinyalinin bir-G¢ oktav bandlari ile
iyilestirilmis konusma sinyalinin bir-t¢ oktav bandlari arasindaki dogrusal iliski katsayisi
olarak tanimlanir. Nihai anlagilabilirlik 6lgim{, zaman ve frekans boyunca tiim orta
diizeyde anlasilabilirlik o6lcimleri arasindaki ortalama olarak hesaplanir. KSNN
Olclistinlin -1 ile 1 arasinda bir sayi oldugu ve 1'in en yiksek anlasilabilirlik puani oldugu

anlamina gelir [15], [16].

2.4.2 Konusma Kalitesinin Algisal Degerlendirilmesi

KKAD, bir haberlesme agidan gonderilen konusma sinyalinin kalitesini degerlendirmek
icin kullanilir. Temiz ve gurdltili konusma sinyalinin spektral karsilastiriimasina

dayanir.
KKAD =a, +a,D+a,A (2.5)

Esitlik 2.5‘de KKAD’nin nasil hesaplandigi verilmistir. D ve A sirasiyla ortalama bozulma

ve ortamala asimetrik rahatsizlik degerleridir. Ayrica a,, a,ve a, degiskenleri 4.5, -0.1

ve -0.0309 degerlerine karsilik gelir [28].
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BOLUM 3

KONUSMA iYILESTIRME YONTEMLERI

Konusma iyilestirme problemi uzun yillardir ¢calisiimasindan dolayl yontem bakimindan
zengin bir igerige sahiptir. Gerek klasik yontemler, gerekse derin 6grenmeyle ilgili olan
yontemler icin ortak amag, konusma sinyali Uzerindeki guriltiniin mimkiinse

kaldirilmasi ya da zayiflatilmasidir.

3.1 Klasik Yontemler

Klasik yontemlerden bahsedildiginde slizgecler ve kestirimciler akla gelir. Bu yontemler
sinyalin ve glriltinin iyi modellenmesine baglidir. Aksi halde istenen sonuglari
vermeleri miimkiin olmaz. ilgili sinyalin Esitlik 3.1’de matematiksel gdsterimini yapacak

olursak,
y(n) =s(n)+g(n) [3.1]

s(n) temiz konusma sinyalini, g(n) gurultiylu ve y(n) ise bozulmus yani gurultila
konusma sinyalini temsil eder. istatistiksel olarak s(n) sinyali g(n) guriltusiinden
bagimsizdir. Bu uygulama igin oldukga faydali bir varsayimdir. Clinku klasik ydontemler,
ornegin Wiener slizgeci, capraz iliski fonksiyonunu kullanir ve bu bagimsizlik varsayimi
islemlerin basitlesmesi anlamida faydahl bir kullanim saglamaktadir. Alt bolimlerde

siklikla kullanilan klasik yontemlere deginilecektir.

3.1.1 Spektral Cikarma

Konusma iyilestirmede c¢ok yaygin kullanilan yontemlerden birisi spektral ¢ikarma

yontemidir. Basit bir mantiga dayali olmasina ragmen etkilidir. Glrultili konusma
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spektrumu Uzerinden, glrilti spektrumunu c¢ikarmak vasitasiyla temiz konusma

spektrumunu elde etmeye galisir.
Y (®) =S(w)+G(w) (3.2)

Esitlik 3.2’de verilen ifadeler Esitlik 3.1’de verilen zaman ifadelerinin Fourier analizi

karsihigi frekans spektrumudur.
S(w) =Y () -G(w) (3.3)

Esitlik 3.3'de gosterildigi gibi kestirilen glrilti spektrumu, giriltaldG konusma
spektrumundan cikarilip temiz konusma spektrumu elde edilir. Buradaki baslica
problem guriltd dagilimini kestirmektir. Gurdltinin modeli ile ilgili bir 6n bilgi
mevcutsa ve glirtltd spektrumu yiksek dogruluk ile kestirilebiliyorsa basarili sonuglar

verebilen bir yontemdir [13].

3.1.2 Wiener Siizgeci

Optimum slizge¢ olarakta adlandirilan Wiener slizgeci bir cok alanda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Tasarlanan slizge¢ yardimiyla guriltili sinyaden, istenen sinyali
kestirmek amaciyla kullanilir. Esitlik 3.1’de verilen denklemi dislinelim ve sinyallerin
genis anlamda duragan oldugunu varsayalim. istenilen sinyalin, yani bizim problemimiz
icin temiz konusma sinyalin, minimum ortalamali karesel hatasini (minimum mean-

square error) en kliglk yapacak stizgeg katsayilari aranir [14].
e(n) =s(n)—$(n) (3.4)
&=E{le(m[} (3.5)

Esitlik 3.5’de E{.} seklinde verilen ortalama (mean) operatoridir. Sekil 3.1’de genel bir

Wiener stizgeci modeli verilmistir. Burada belirtilen W(z) Wiener slizgeci katsayilaridir.

s(n)

xm) | W} stn)_, e(n)

Sekil 3.1 Genel Wiener slizge¢ modeli [14]
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Wiener slizgeci, sonlu dirti tepkili (finite impulse response) ve sonsuz dirti tepkili
(infinite impulse response-FIR) olmak lzere ikiye ayrilir. Kullanim agisindan sonlu diirti
tepkili (SDT) stizgeg kararl ve goreceli olarak degerlendirmesi daha kolay oldugu igin

yalnizca SDT Wiener slizgecine deginilecektir.

Sonlu dirtl tepkili bir Wiener siizgeci igin Wiener-Hopf denklemi kullanilir. Burada
Wiener-Hopf denklemini tiiretilmeyecektir. ilgili denklemin tiretilmesi icin [14]

referansinin 337-339 sayfalari arasina bakilabilir.
Rw=r, (3.6)

Esitlik 3.6’da Wiener-Hopf denklemi verilmistir. Ry gliriltili konugma sinyalinin o6ziliski
matrisidir, w slizgec¢ katsayilari vektorii ve rs ise temiz ile glirtltili konusma sinyalleri
arasindaki capraz iliskinin vektorlidir. Ayrica s(n) ile x(n) sinyalleri birlesik genis
anlamda duragan (jointly wide sense stationary) olmalidir. Stizgecin derecesine gore
bahsi gecen matris ve vektorlerin boyutlari degisecektir. Belirtiimesi gereken baska bir

husus ise Ry 6ziliski matrisi, hermitian toeplitz matrisi 6zelliklerini gosterir.

w=R1r (3.7)

X " SX

Esitlik 3.7’de slzgeg katsayilarini elde etmek igin Esitlik 3.6’'nin diizenlenmis hali
verilmistir. Yasanabilecek problemlerden birisi, Rx matrisinin tersini almakla ilgili
olabilir. Ornegin ilgili matris tekil (singular) olabilir, béyle bir durumda analitik bir
yontemle tersini elde etmek miimkiin degildir. Fakat sezgisel yontemlerle yaklasik bir
¢6zUm bulunabilir. Ayrica, Wiener slizgecinin uygun katsayilarini hesaplayabilmek icin

sinyalin ve glraltinin modelini dogru gikarmak dnemlidir.

3.2 Yapay Sinir Aglari

Bu bodlumde yapay sinir aglarina (YSA) deginilecektir. Boylece konusma iyilestirmede
kullanilan derin 6grenmeyle ilgili gerekli olan 6n bilgi sunulmus olacaktir. Yapay sinir
aglarinin kullanim hissiyatinin altinda insan beyninin c¢alisma mantigl yatmaktadir.
insan beyninde bulunan milyarlarca sinirin karmasik baglantilari, tarih boyunca ortaya
citkmis tiim teknolojinin, dlstinecelerin ve bilimsel ilerlemenin tek kaynagidir. Temel

olarak tek bir sinir hicresinin tek basina yaptigl islem cok basittir. Fakat yeterli
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miktarda hicrenin baglanmasiyla karmasik problemler c¢ozilebilir. Yari iletken
teknolojilerinin ilerlemesiyle ortaya cikan bilgisayarlar sayesinde insan beynindeki ag
yapisina benzer yapay sinir aglari yapma imkani dogmustur. Arastirmacilar beyindeki
sinir yapisinin 6grenme kabiliyetini taklit ederek bircok probleme ¢6ziim Uretebilen
modeller olusturmayi basarmistir. Yapay sinir aglari genel olarak, kurami bilinmeyen
problemlerde oOrneklerin goézlemlenmesi yoluylu gelistirilen bir model olarak
dzetlenebilir. insan beyninde bulunan sinir hiicrelerine néron denir. Temel gérevleri
uyari sinyalleri almak, iletmek ve cevap vermektir. Bu islemleri elektriksel ve kimyasal
bir takim islem sayesinde yapar. Noron yapisi, hiicre gévdesinden dallanan dendritler
ve aksondan olusmaktadir. Dendritler sayesinde farkli hiicrelerden gelen sinyaller
alinabilir ve hiicre gévdesi izerinden aksona aktarilmak suretiyle aksondan ¢ikti olarak

bir baska norona iletilebilir. Bu isleyis yapay sinir aginda taklit edilmistir.

Esik

Aktivasyon

Toplayici Fonksiyonu

' " Agirhklar

Girigler

Sekil 3.2 Yapay sinir aginin genel semasi
Bir yapay sinir aginin yapisi Sekil 3.2’de gosterilmistir. Girisler (x) farkli katsayilar (w) ile
agirlandiriimak suretiyle toplayiciya aktarilir, toplanan sinyallere esik degeri (&)
eklenir. Ardindan olusturulan ara deger (z) aktivasyon fonksiyonundan gecerek cikis
sinyali (y) olusturulur.

z:(zn:vvixij+9 (3.8)

i=1

y="f(2) (3.9)
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Esitlik 3.8 ve Esitlik 3.9°da giris sinyalleri ile gikis sinyali arasindaki iliski verilmistir.
Burada bahsi gecen aktivasyon fonksiyonu f{.) olarak kullanilan bir¢cok fonksiyon vardir.
Bunlardan en bilinenleri parc¢ali dogrusal fonksiyon, sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik
tanjant fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonun goérevi, gelen degerleri belirli iki sayi
arasinda haritalamak (mapping) ve c¢ikis degerini olusturmaktir. Ornegin sigmoid
fonksiyonu 0 ile 1 arasinda degerler Uretirken hiperbolik tanjant fonksiyonu -1 ile 1
arasinda liretmektedir. Esitlik 3.10’da sigmoid fonksiyonu verilmistir.

1

3.10
1+e™* ( )

f(z)=

Noronlarin  birbirleriyle baglanmalari sonucunda c¢esitli sinir aglari  yapilarini
olustururlar. Bu vyapilar ileri beslemeli sinir agi (feedforward neural network),
tekrarlamali sinir agi (recurrent neural network) ve evrisimsel sinir agi (convolutional
neural network) gibi mimarilere sahiptir. YSA genel olarak déngisel (cyclic), dongisiiz
(acyclic), tamamen bagh (fully connected) yada kismen bagl (partially connected)
formlarda olabilir. YSA igin tamamen bagh o6zelligi, tim katmanlardaki ndéronlarin
kendilerinden sonra gelen katmandaki tim noéronlara baglh olmasi anlamina gelir. En
basit ve sik kullanilan érnegi ileri beslemeli sinir agidir (iSA). Sekil 3.3‘de iSA mimarisi

verilmistr [20].
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Katmam

Gizli
Katman

Sekil 3.3 ISA mimarisi [20]

Giris katmani verinin boyutuyla ilgilidir yani giris sayisi kadar giris katmaninda néron
bulunmalidir. Gizli katmandaki néron sayisinin nasil belirlenecegine dair bir kural
yoktur fakat genellikle giris katmaninda fazla segilir. Cikis katmani ise sistemde kag ¢ikis

varsa o sayida secilmektedir.

yk = f2 [iwkm fl(iwmnxnj] (311)

Yukarida verilen iSA mimarisinin matematiksel gosterimi Esitlik 3.11’de yapilmistir.
Katmanlar arasindaki  katsayillar wim ve wm, seklinde verilmistir, sirasiyla giris
katmanindan gizli katmana ve gizli katmandan c¢ikis katmanina gecisin katsayilaridir.
Ayrica f1 ve f> sirasiyla birinci ve ikinci katman arasindaki aktivasyon fonksiyonlaridir.
insan beynindeki ndronlarin sinyali ileri yénde iletme, yani dendritten aksona dogru,
gerceginden yola cikilarak ISA mimarileri gelistirilmistir [17]. Bunun yani sira, sinir
hicrelerindeki geri yonde olusan hareketin varligindan da esinlenerek tekrarlamali sinir
aglari (TSA) gelistirilmistir [18]. Evrisimsel sinir aglari (ESA) ise gorsel korteksteki
bolgelerden gelistirilmistir [19].
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Bir baska onemli konu ise olusturulan YSA mimarileri icin uygun katsayilarin
hesaplanmasidir. Daha 6ncede bahsedildigi gibi kurami bilinmeyen bir problem igin
kullanilan YSA’larin katsayilarini bulabilmek adina en akilci ¢6ziim sekilde adaptif bir
yontem ile saglanabilir. Geri yayilim algoritmasi (backpropagation algorithm) YSA
katsayilarinin hesaplanmasi icin yaygin kullanilan bir yontemdir. Temelinde hatayi geri
yaymak suretiyle en uygun YSA katsayilarini bulmaya calisir. Bu asamada problemin bir
optimizasyon problemi gibi duslinilmesinde bir sakinca yoktur. Agin uygun
katsayilarinin hesaplanmasi sirecine agin egitilmesi denir. Gozetimli 6grenme
(supervised learning) ve gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning) olmak lzere ikiye
ayrilir. Gozetimsiz 6grenmede cikislara karsilik gelen cikis bilgisi mevcut degildir, daha
¢ok ayni oOzelliklere sahip girisleri bir boélgede siniflandirmak amaciyla kullanilir.
Gozetimli 6grenmede ise girislere karsilik gelen cikis bilgileri mevcuttur ve bunlar
etiketli veri olarak da dile getirilebilir. Geri yayilim algoritmasi (GYA) bir hata
fonksiyonu Uzerinden elde ettigi hatayl en aza indirecek olan katsayilari segmeye

caligir.
1 K
E=EZ(dk—yk)2 (3.12)
k=1

Esitlik 3.12’de verilen hata fonksiyonu karesel toplam hatadir. Esitlikte di ile gosterilen

hedef cikislardir.

OE
aw(t)

AW(t) = —«a + SAW(t -1) (3.13)

Esitlik 3.13’de verilenler w=[wk1, W2, W3 . . . Wkm] vektorid, a 6grenme katsayisi, B ise
momentum katsayisidir. Hatanin katsayilar vektoriine gore tirevi ile egim yoni
bulunur ve egim yoniinin tersine dogru a adim biylkliginde ilerlenir ayrica dnceki
adimin degisim miktari da B katsayisi oraninda eklenir boylece Aw degisim miktari
hesaplanmis olur. Unutulmamasi gereken bir nokta da E’nin w katsayilarinin bir

fonksiyonu oldugudur.
w(t) = Aw(t) +w(t-1) (3.14)

Esitlik 3.14’de w katsayilarinin nasil giincellenecegi verilmistir. istenilen hata esiginin

altina diisene ya da belirlenen iterasyon sayisina ulasilana kadar giincellenen katsayilar
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ile tekrar hata fonksiyonu hesaplanir, 6grenme adimi boyunca ilerleme ve gilincelleme
islemleri tekrar edilir. istenilen hata degerinin altina inildiginde ya da belirlenmis
iterasyon sayisina ulasildiginda ise egitim tamamlanmis olur. Matematiksel ifadesi
verilmis olan w katsayilari gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki katsayilardir. Bu
islemlere benzer olarak giris katmani ile gizli katman arasindaki katsayilarda hesaplanir.
Buradaki maksat algoritmanin mantigindan bahsetmek oldugu icin hesaplamalarin
tamamina yer verilmemistir. ilgili denklerim [20] referansinin 210-216 sayfalari

arasinda bulunabilir.

3.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, YSA ve farkli islevli yapilari igeren ¢ok katmanli mimariye sahip makine
6grenmesinin bir alt dalidir. Son zamanlarda popltler olmasina ragmen tarihi nazaran
eskiye dayanmaktadir. Derin 6grenme terimi 1986 yilinda Rina Dechter tarafindan
tanitilmistir [21]. Ozellikle grafik islemci Unitelerinin (graphics processing unit)
gelismesiyle derin 6grenmeye dair mimarileri gergeklenmesi miimkiin kilinmistir. Derin
o6grenmede gegen “derin” ifadesi verilerin donlstlrildigi katmanlari ifade eder [22].
DO, ogreticili 6grenme icin ¢ok giiclii bir yapi saglar. Bir girdi vektdriini bir cikis
vektoriine eslestirmekten ibaret olan ve bir insanin hizli bir sekilde yapabilecegi cogu
gorev derin 6grenme vasitasiyla yapilabilir. Fakat bunun icin uygun modeller ve
yeterince buylk etiketli egitim verilerine ihtiyac duyulur. Bir vektorl digerine
iliskilendirmek olarak tanimlanamayan veya bir insanin gorevi yerine getirmek icin
diisinmek zorunda oldugu goérevler, DO konusundaki mevcut durum géz oniine

alindiginda simdilik derin 6grenmenin kapsami disinda kalir [15].

Makine Elle Cikariinig Gzniteliklerin

Ogrenmesi Girlg Oznitelikler Haritalanmasi Gikis

_ Daha Soyut
»| Oznitelikler igin -
Ek Katman

Gzniteliklerin
Haritalanmasi

Derin Oznitelik

Ggrenme Giris Gikariimasi = Gikis

Sekil 3.4 Makine 6grenmesi ile derin 6grenmenin akis semalari [15]
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Sekil 3.4’de klasik makine 06grenmesi mimarisiyle derin 6g8renme mimarisi
karsilastirilmistir. En belirgin fark ozniteliklerin gikarilmasiyla ilgili olan katmandir.
Klasik makine 6grenmesi sirasinda Oznitelikler elle c¢ikarildiktan sonra olusturulan
mimari egitilmektedir. Fakat derin 6grenmede ise Oznitelikler agin icerisindeki
katmanlarda cikarilir ve ek katmanlar vasitasiyla bu o6znitelikler farkh boyutlara
donugtirulebilir. Boylece 6zniteliklerin gikarildigi katmanlarinda egitilmesiyle en uygun
Oznitelikler secilebilir. Bu sayede klasik Ozniteliklerin arasinda bulunmayan farkl
uzaylardaki oznitelikler ile calisma imkani olur. Bu yizden derin 6grenme mimarisi
daha karmasiktir ve daha zorlu problemler igin giris ve ¢ikis arasinda karmasik iliskiler
kurmayi basarir. Bu blylk karmasik mimarinin egitilmesi icin klasik makine 6grenmesi
yontemlerinde ihtiya¢ duyulandan c¢ok daha fazla 6rnek gereklidir. Derin 6grenme
mimarisi icin gerekli olan blyik veri setinin, klasik makine 6grenmesinde oldugu gibi
tek bir yigin (batch) seklinde egitime katilmasi fazlasiyla maliyetlidir. Bu ylzden kiguk
yiginlar (mini batch) seklinde parga parca egitilir. Boylece biylk miktardaki verinin
egitime dahil edilmesi problemi asiimis olur. Fakat kiiglik yiginlarin boyutlariyla iligkili
olarak dogru 6grenme oranini secmek konusuna dikkat edilmelidir. DO icin hatanin geri
yayllimi esnasinda stokastik dereceli alcalma algoritmasi (stochastic gradient descent)
kullanilmasi yaygindir. Stokastik dereceli algalma (SDA) dereceli algalma (DA)
algoritmasinin bir versiyonudur. Hata geri yayilimi icin kullanilan bu algoritmalar bir

maliyet fonksiyonu marifetiyle toplam hatayi en aza indirmeye c¢alisir.
18 N
J(O)=E, ., Lxy,0)==> Lx" y" 6) (3.15)
' verl m I:l

Esitlik 3.15‘de verilen kosullu log-olabilirlikdir. Belirtilen @ agin degiskenlerinin
vektorinl temsil eder, L ise ornek basina kayiptir ve L(X,y,8)=-log p(y|x;8)

seklinde gosterilir.

V,3(0) = %Z%L(X“% y?,0)=g (3.16)
i=1
eg[]ncel = Q—Sg (317)

Esitlik 3.16‘da @’e gore hesaplanan gradyan gosterilmistir. Esitlik 3.17'de ise &

o6grenme katsayisidir ve degiskenlerin glincellenmesi gosterilmistir [23].
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Uzerinde durulmasi gereken bir baska fark ise makine 6grenmesi ile derin 6grenmenin
farkli problem ¢6zme bigimleridir. Derin 6grenme problemi bir bitlin seklinde ¢ozmeye
calisirken makine 6grenmesinde problem alt bollimlere ayrilir. Yani, ornegin goériinti
tanima igin bir problem ele alindiginda, derin 6grenme goériintliyl girdi olarak alir ve
cikista sinifini soyler. Fakat makine 6grenmesi sirasinda ise 6nce goriintiyl tanimlamak
icin bir 6grenme algoritmasi ardindan ise bir siniflandirma algoritmasina ihtiyag
duyulur. Bu o6zellikler sayesinde derin 6grenme farkl alanlara (domain) ve uygulamara
kolaylikla uyum saglayabilir. Bu Ustinliiklerin yani sira derin 6grenmenin de sorunlari
vardir. Bir problemi ¢cok basarili bir sekilde ¢6zse bile nedenini agiklamaz. Matematiksel
olarak tim mimarinin modelini ¢ikarilsa bile néronlarin neyi modelledigi ve birbirleriyle
olan iligkileri bilinmemektedir. Bu nedenle problemin ¢dzimini yorumlamak mimkin

olmaz [24].

3.3.1 Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisim sinir aglari, YSA’nin 6zel bir halidir. Izgara benzeri topoloji (grid like topology)
sayesinde &zellikle gériinti sinyalleri Gizerinde etkili calisir. isminde gegen “evrisim” iyi
bilinen matematiksel dogrusal bir operatérdiir. iki fonksiyonun birbirlerini nasil
degistirdigini ifade etmek icin Uglincli bir fonksiyon Ureten islemdir. Yani bir sinyal
sisteme uygulandiginda olusturulacak c¢ikisi olusturan operatordiir. Ornegin, griltili
bir sinyalin filtreden gecirilmesi olayr matematiksel olarak evrisim islemiyle temsil

edilir.
y(t) = [ x(a)h(t —a)da (3.18)

Evrisim integrali Esitlik 3.18’de verilmistir.

y(t) = x(t) = h(t) (3.19)
Esitlik 3.19’da ise yaygin kullanilan evrisim operatorii gésterilmistir. Burada verilenler,
y(t) ¢ikis sinyal, x(t) giris sinyali ve h(t) sistemin dirtQ tepkisidir. Evrisim operatoriiniin
bilgisayar ortaminda kullanilabilmesi igin ayrik versiyonu Esitlik 3.20’de verilmistir.

y(n)= > x(@)h(n-a) (3.20)

a=—0
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Toplam isaretinin araligi sonsuz olsada, uygulamalarda sonsuz uzunlugunda sinyal ya
da sistemler mevcut degildir. O ylizden yalnizca érnekleri bulundugu noktalarda islem
yapilabilecek sekilde aralik daraltilir, 6rneklerin bulunmadigi tim indisler sifirdir. ESA
terminolojisinde giris fonksiyonu x(n) “giris”, h(n) fonksiyonuna “cekirdek” (kernel) ve
y(n) cikis fonksiyonuna Oznitelik haritasi (feature map) denir [15]. Gorlntli gibi 2

boyutlu girisler icin Esitlik 3.21’de verilen 2 boyutlu bir evrisim operatori kullanilir.

y(, ) =D x(m,n)h(i—m, j—n) (3.21)

Gorantl x(m,n) seklinde iki boyutlu bir fonksiyon, h{m,n) ise iki boyutlu ¢ekirdek olarak
verilmigtir. Sekil 3.5’de iki boyutlu evrisim o6rnegi verilmistir. ESA’'nin evrigsim
katmaninda gerceklesen islemleri anlamak icin 2 boyutlu evrisim isleminin
icsellestirilmesi onemlidir. Herhangi bir ESA mimarisinde filtre olarak adlandirilan
cekirdekler vasitasiyla evrisim islemleri yapilmaktadir. Bu filtrelerin sayisi ve boyutlari
ilgili problemdeki giris verisi boyutlarina gore tasarlanabilir. Tabiki, evrisim katmaninin
sekillenmesi yalnizca veriyle ilgili degildir. Arka arkaya ka¢ katman eklenecegi ve
kurulan ag ile nasil bir problem ¢oziilmek istendigine de bagli olarak degisir. Evrisim
katmani ardindan gelen aktivasyon fonksiyonun tipki klasik YSA da oldugu gibi bir
haritalama gorevi vardir. Klasik aktivasyon fonksiyonlarindan farklh olarak ESA igin
yaygin kullanilan dogrultucu dogrusal birimdir (rectified linear unit-RelLU).

f(xX) =x" =max(0, x) (3.22)

Esitlik 3.22’da matematiksel gosterimi verilmistir. Pozitif kisimda sinirsiz olmasi,
gradyanin sifira gitmesi problemini azaltmistir. Fakat ReLU’nun negatif tarafinin sifir
olmasi ve tim negatif degerleri sifira gotirmesi, modelin verileri uygun sekilde
uydurma ve egitme yetenegini azaltir. Bu ylzden farkh aktivasyon fonksiyonlari da
gelistirilmistir. Ornegin, sizdiran ReLU (leakly RelLU) negatif tarafin da bir dogruyla

modellendigi bir fonksiyondur.
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Cekirdek

w X
y z
aw+hbx+ey+fz
ew+Hx+iy+z

Giris
a b
e f
! ]
Cikis
bw+ex+y+gz cw+dx+gy+hz
fwHgxt+jy+kz gw+hx+ky+lz

Sekil 3.5 iki boyutlu evrisim 6rnegi [15]

Yaygin kullanilan bir baska katman ise se¢im (pooling) katmanidir. Genelde evrisim
katmanlari arasinda sistematik olarak katman gikislarinin boyutunu azaltmaya yonelik
kullanilir. Boylece degisken sayisi azaltilir ve agin karmasikhginin éniine gecilir. Katman
ciktilarinin Gzerinde dolastirilan ve altérnekleme yapan matris seklinde bir operator
olarak dustinilebilir. Ornegin, 2x2 boyutunda bir se¢cim matrisi olsun ve 16x16
blyukligiinde ara katman ciktisi Gzerinde 2 6rnek uzunlugunda adimlansin (stride)
boylece 4 adimda tiim ylzeyde dolasir ve lizerinde islem yaptigi her dort oérnegi bir
drnege disirir. Pooling islemi farkli sekillerde yapilabilir. Ornegin, Sekil 3.6’da

gosterildigi gibi maksimum deger alinarak yapilabilir.
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Katman Ciktisi

Maksimum Segim (poolling)
5 1 2 6 Ciktisi

-

Maksimum secim (pooling) 2x2
boyutlarda 2 adim kaydirmal

Sekil 3.6 Maksimum sec¢im (pooling) 6rnegi

Birbiri ardina bagh olan evrisim ve pooling katmanlari ardindan kullanilan bir baska

katman ise tamamen bagli katmandir (fully connected layer). Klasik YSA’dan farkli

yoktur.
| |
¥ Segim Segim Tamamen
GII’I§ —_ Eviin RelU | (Pocling) |-~ Evign RelU ] (Paoling) —p| Bal |—— Clkl$
Katman Katmany | | v Katmani Katman

Sekil 3.7 ESA mimarisi ornegi

Sekil 3.7’de ESA mimarisi o6rnegi verilmistir. Probleme bagl olarak agin derinligi

degistirilir. Secim katmani bazi problemler igin kullaniimayabilir.
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BOLUM 4

EVRiSiM SINiR AGI iLE KONUSMA iYiLESTIRME

Bu bélimde calismanin uygulama detaylari verilecektir. Onerilen mimarinin detaylari
ve nasil gerceklendigi detayli bir sekilde aktarilacaktir. Kullanilan veri setinin
hazirlanmasi, algoritmalarin hangi ortamda gelistirildigi ve hangi kitliphaneler

kullanildigi detaylandirilacaktir.

Calismanin akis semasi Sekil 4.1’de verilmistir. Farkli SGO’ya sahip veri setleri
olusturulur. Boéylece 6nerilen mimarinin yiiksek ve diisik SGO’da ayri ayri egitilmesinin
performansi gozlenebilecektir. Guraltald konusma sinyalinin LGS katsayilarini elde
etmek icin KSFD genlik katsayilari Gzerinden islem yapilir. Bu asamada glrultila
sinyalin fazi saklanir. Boylece konusma sinyalinin tekrar olusturulacagi basamakta bu
faz bilgisi kullanilacaktir. ESA mimarisi glraltili LGS katsayilariyla temiz LGS katsayilari
arasinda dogrusal olmayan bir haritalama yapacak sekilde tasarlanmistir. Ayrica ESA
mimarisinin icerisine tamamen bagh katmandan sonra bir regresyon katmani
eklenmistir. Agin c¢iktisindaki iyilestirilmis LGS katsayilari 6nce Fourier genlik
katsayilarini donistirilir bu asamada faz bilgisiyle genlik bilgisi birlestirilerek tekrar
KSFD katsayilari elde edilir. Ardindan ise ters KSFD ile iyilestirilmis konusma sinyali elde
edilir. Son olarak ise KKAD ve KSNN olcitlerinin hesaplanmasi ile agin konusma

iyilestirme lGizerindeki performansi gozlenir.
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Gurdltalt Konusma Sinyali

'

KSFD ve LGS Cikariimasi

Y

Faz Bilgisi ESAile islenmesi
— Sinyalin Sentezlenmesi

v

KKAD ve KSNN Olcutlerinin Hesaplanmasi

Sekil 4.1 Calismanin akis semasi

4.1 VeriSeti

Calismada yer alan veri seti Edinburg Universitesi, Konusma Teknolojisi Arastirma
Merkezi (The University of Edinburg, The Centre Speech Technology Research) veri
tabanindan alinmistir [25]. Veri setinde biri kadin biri erkek olmak Uzere iki
konusmaciya ait 460 o6rnek cliimle vardir. Cimlelerin ortalama uzunlugu 3 saniye
uzunlugunda 16 kHz ile orneklenmistir. Gurultili konusmayi olusturmak icin, veri
setindeki 6rneklerin lizerine MATLAB ortaminda gevezelik glriltiisi eklenmistir. Farkli
SGOQ’ya sahip veri setleri olusturulmustur. Yani her biri 6rnek 460 ciimleyi de iceren -10
dB, -5 dB, 0 dB, 5dB, 10 dB SGO degerlerinde 5 farkli veri seti olusturulmustur. Duragan
olmayan konusma sinyalinin LGS katsayilarini elde etmek igin dncelikle KSFD ile Fourier
katsayilari elde edilmistir. KSFD katsayilari hesaplanirken pencere uzunluklari 16 ms

olarak ayarlanmistir. Konusma 6rneklerinin 16 kHz ile 6rneklendigi distinllirse 256
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noktali ornek 16 ms’ye karsilik gelir. Boylece konusma sinyalinin duragan gibi
davrandigi uzunluklar Gzerinde g¢ahsilir. KSFD 256 noktali Hamming pencere (Hamming
window) uzunlugu, 128 noktali 6rtiisme ve 256 noktali donlisim ile yapilmistir. 460
konusma cimlesinin donlsimi vyapildiginda toplam 226852 tane 256 Fourier
katsayisina sahip vektor olusturmustur. Konusma sinyali gercek oldugu icin Fourier
katsayilari ¢ift simetri ozelligi gosterir, bu ylizden katsayilarin yarisini almak (129
katsayi) yeterli olmustur. Yani veri seti 129x226852 boyutlarinda bir matris olusturmus
olur. KSFD katsayilarinin genlik ve faz bilgileri hesaplanmistir. Gulrultili konusma
sinyallerinden elde edilen faz bilgisi iyilestirme islemi sonrasinda kullanilmak igin
saklanmistir. Genlik degerlerinden Esitlik 4.1’de verildigi gibi LGS katsayilari

hesaplanmistir.
L(n) =log,, S(n)? n=12..129 (4.1)

L(n) LGS katsayilarini, S(n) ise KSFD genlik katsayilarini temsil etmektedir. Kisaca,
temiz konusma sinyal seti yani sira olusturulan farkli SGO degerlerine sahip glirtltuli
konusma sinyaller setlerinin de ayri ayri LGS katsayilari hesaplanir ve her SGO
degerinden glriltalu sinyallerin faz bilgisi saklanir. Clnki iyilestirilmis ses tekrar
olusturulurken saklanan giiriiltiilii faz bilgisi kullanilacaktir. Onerilen ESA mimarisi daha
oncede belirtildigi gibi glriltili LGS katsayilari ile temiz LGS katsayilari arasinda

dogrusal olmayan haritalama yapar. Her SGO icin 6nerilen ag ayri ayri egitilir.

4.2 Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Calismada kullanilan ESA mimarisi Sekil 4.2’de verilmistir. Agin girisine yedi cerceve
(frame) cikisina ise bir cergceve verilerek egitilmistir. Yani, iyilestirilmek istenilen
glrtlttlu konusma cercevesi ile onun 3 6ncesindeki ve sonrasindaki cerceveleri girise
dahil ederek, iyilestirilmek istenen indise denk gelen temiz konusma cercevesine
dogrusal olmayan haritalama yapilmistir. Sekil 4.2’de giris kismindaki siyah cerceveli
vektor iyilestirilmek istenilen glirtltali LGS katsayilaridir, cevresindeki kirmizi gergeveli
Ucer vektorden olusanlar ise dncesindeki ve sonrasindaki glirtltiilli LGS katsayilarindan
olusan vektorlerdir. Boylece zaman frekans iligkisini iceren bir giris olusturulur. Agdan

gecen bu 7 cerceve hedefdeki cercevenin iyilestirilmis halini cikisa iletir.
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Sekil 4.2 Calismada kullanilan ESA mimarisi

AgIn girisi 7x129 boyutlarinda bir matristir. Girise uygulanan matrisi olusturan her
vektor glraltalid konusmanin LGS katsayilardir ve 7 adet vektor uygulanir, her vektorde
129 adet LGS katsayisi vardir. Ortadaki vektore N. Vektor denirse solundaki (6nceki)
vektorler N-1, N-2, ve N-3 sagindaki (sonraki) vektorler ise N+1, N+2 ve N+3 seklinde

indislenir.

Evrisim katmanindaki filtreler marifetiyle giriste verilen zaman frekans bilgisi
iliskilendirilerek alt uzayda yeni vektorler olusturur. Bu ylizden, evrisim katmanindaki
filtreler 7x10 boyutlarinda 20 adet segilir. Giris matrisi Gzerinde birer 6rnek kaydirilarak
uygulanir. Béylece zaman bilgisi belirli frekans araliklari boyunca birlestirilmis olur.
Hedef vektordeki glirtiltlu bilesenlerinin yani sira ¢evresindeki giiriltt bilesenlerininde
hesaba katilmasi gevezelik glriltisiniin frekansta ve zamandaki karakterisligini
¢O6ziimlemekte faydali olur. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Ardindan
ise tameman bagl katman vardir. Bu basamakli (cascade) yapi icerisinde ReLU 6nemli
bir rol oynamaktadir ve katman Gzerinde dogrultulmus iliski (rectified correlations on a
sphere) modeline dayanmaktadir. Boylece evrisim katmaninin ¢iktisi olan 6zniteliklerin

hedef ile olan iliskisini gdz 6niline alarak, benzer olan kisimlari secer [26].

Ardindan tamamen bagh katman gelmektedir. Evrisim katmanindan ¢ikip ReLU’dan
gecen veriler yiksek seviyedeki ozellikleri temsil eder. Bunlarin ¢ikisa iletilmesi ve
aralarinda dogrusal olmayan kombinasyonlarinin 6grenilmesini saglar. Boylece dislik
boyutlu bir 6znitelik alani saglar ve dogrusal olmayan bir islev 6grenir. Sekil 4.3’de
kullanilan tamamen bagli katman goésterilmistir. Evrisim katmanindan gelen 2400 giris

ve 129 cikisi vardir. Agirhk matrisi 129x2400 ve esik vektori ise 129x1 boyutundadir.
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Sekil 4.3 Tamamen bagli katman

Agin egitilmesi MATLAB 2017a ortaminda gergeklestirilmistir. Stokastik dereceli
alcalma algoritmasi kullanilmistir, baslangic egitim hizi 3x104, momentum katsayisi 0.9,
kiguk yigin (mini batch) 128 ve en fazla yaklasim sayisi ise 40 olarak segilmistir. SDA

algoritmasi Esitlik 4.2’de gosterilmistir.
0. =6 -avVE(G)+7(6 -6.,) (4.2)

Buradaki @ degiskenleri, @ 6grenme katsayisini, » momentum katsayisini ve E kayip

fonksiyonunu temsil etmektedir. Kayip fonksiyonu Esitlik 4.3’de verilen L2 normudur

[27].
E= Z(yi —f (Xi))2 (4.3)

Bu degiskenler ¢cok sayida denemenin sonucunda en iyi sonugclari verenler arasindan
deneme yanilma yontemiyle secilmistir. Veri setinden rasgele secilmis 25 konusma
sinyali egitim icin kullanilmistir. Yani, 129x10546 boyutlarinda bir matristir. Geri

kalanlar ise test igin ayrilmistir.

Tamamen bagh katmanin gikislari bir regresyon katmanina baghdir. Genelde ESA
mimarileri, ¢ikis olarak tamamen bagli katmani kullaninir. Fakat eklenen 129 giris ve
129 cikisi olan regresyon katmani ile LGS katsayilarinin haritalanmasindaki basarimin

artilmasi hedeflenmis ve ortalama karesel hata ile kullaniimistir. Ardindan iyilestirilmis
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olan LGS katsayilarindan sinyalin genlik spektrumuna gecilip ve saklanan gurdltili faz

ile konusma tekrar elde edilmistir.

Sekil 4.4’de agin girisine uygulanan glriltili konusma sinyalinin spektrogrami
verilmistir. Gevezelik glriltisi ile bozulmus 0 dB SGO sahip bir 6rnek segilmistir. Sekil
4.5'de agin cikisindan elde edilmis iyilestirilmis konusma sinyalinin spektrogrami ve
Sekil 4.6’da temiz konusma sinyalinin spektrogrami verilmistir. Boylece iyilestirilmis
sinyalin temiz haline ne kadar benzedigi konusunda bir karsilastirma yapilabilir. Temiz
spektrogram ile giriltilid spektrograma bakildiginda gevezelik girdltistnidn hangi
frekans bilesenlerinde ne kadar var oldugunu kestirilebilir. Algak frekans bilesenlerinde
gliclintin yuksek oldugu fakat birkac¢ dalga seklinde yliksek frekans bilesenlerininde de
oldugu asikardir. iyilestirilmis spektrogram ile temiz spektrogram birbirine gayet yakin
gorinmektedir. Fakat temiz sinyale ait 6zellikle yiksek frekans bilesenleri cevresindeki
keskin karakteristlik gegisler, iyilestirilmis spektrogramda daha yumusak gegisler haline

gelmistir.

-40

Frekans (kHz)
<y

Glig/frekans (dB/Hz)

O AT BN It
0 1 156 2 25

05

Zaman (saniye)

Sekil 4.4 Giriltila konusma sinyalinin spektrogrami
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Sekil 4.5 iyilestirilmis konusma sinyalinin spektrogrami
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Sekil 4.6 Temiz konusma sinyalinin spektrogrami
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iyilestirilmis sinyalin KKAD ve KSNN degerlerine bakarak daha objektif bir
degerlendirme yapilmistir. KKAD igin Hu vd. [28] tarafindan 2008 yilinda, KSNN igin ise
Taal vd. [16] tarafindan 2010 yilinda yapilan c¢alismalardan paylasilan toolboxlar
kullanilmistir. Cizelge 4.1'de farkh SGO’lardaki veri setleri icin iyilestirilen sinyallerin

KKAD ve KSNN sonuglari verilmistir.

Cizelge 4.1 Farkli SGO degerlerine karsi KKAD ve KSNN olcitleri

SGO Degerleri KKAD KSNN
10dB 2.76 0.711
5dB 2.50 0.674
0dB 2.24 0.601
-5dB 1.96 0.517
-10 dB 1.70 0.408

Ortalama 2.23 0.582

KKAD’nin deger aralig1 -0.5 ile 4.5 ve KSNN’nin deger araligi ise -1 ile 1 arasindadir. Bu
degerlerin artmasi kalitenin arttigi anlamina gelmektedir. Calismanin, literatirdeki
derin 6grenme mimarilerini kullanan glincel calismalar ile karsilastirilmasi sonugclari

daha anlasilir hale getirecektir.

Cizelge 4.2 Farkli galismalarin karsilastirilmasi

Mimariler KKAD
Regresyon Temelli 2.24
Ham Dalga Formlu [8] 1.99
Kodlayici-Kod Coziicl [4] 2.34
ilerici Ogrenme [6] 2.01
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Cizelge 4.2 Farkli ¢alismalarin karsilastiriimasi (Devami)

LSTM-RNN [10] 2.13
DSA [3] 2.24
ikincil Oznitelikli DSA [9] 2.26

Xu vd. [3] tarafindan 2015 yilinda regresyon tabanli DSA modeli, Park vd. [4] tarafindan
2016 yilinda yapilan ¢alismada bir kodlayici-kod ¢6zlicl derin 6§renme mimarisi, Gao
vd. [6] tarafindan 2016 yilinda DSA dayali konusma iyilestirme icin ilerici 6grenme
(progressive learning) modeli, Sun vd. [10] tarafindan 2017 yilinda uzun kisa streli
hafizali yineleyen sinir agi (long short term memory recurrent neural network-LSTM-
RNN) modeli, Xu vd. [9] tarafindan 2017 yilinda dogrudan kullanilan LGS katsayilari yani
sira mel frekansi kepstral katsayilari ve ideal ikili maske (ideal binary mask) gibi ikincil
oznitelikleri kullanan DSA mimarisi ve Fu vd. [8] tarafindan 2017 yilinda yapilan ESA
mimarisi  kullanilmistir. Bahsi gegcen c¢alismalarin tamaminda KKAD o6l¢lti
kullanilmasina ragmen bir kisminda KSNN kullanilmamis onun yerine farkh ol¢itler
kullanilmistir. Bu ylizden ortak bir taban olusturmak icin 0 dB’de gevezelik glriltistyle
(geneli gevezelik glirtltisinid kullanmis olmasina ragmen az sayida calisma farkli
glrilth tirleri tercih etmis) elde edilmis KKAD sonuglari karsilastiriimistir. Bu
calismalarda kullanilan veri setlerinin ve bazi calismalarin glirtlti ttrinidn de farkl
olmasindan dolaylr ¢ok saglikli bir sonuca varilmasi glctir. Fakat fikir vermesi
baglaminda vyararhh olmustur. Farkli SGO degerlerinin ortalama sonugclarinin
karsilastirilmasi daha saglikh olurdu fakat ¢alismalar farkl degerlerde SGO degerleri
kullanilmistir, bu nedenle tim calismalarda ortak olan 0 dB SGO seviyesinde
karsilastirma uygun bulunmustur. Cizelge 4.2’de bahsi gecen calismalar, bu tezde
dnerilen regresyon temelli mimari ile karsilastirilmistir. ilgili tablo incelendiginde,
onerilen mimari litaretlirdeki calismalar ile rekabet edebilecek bir iyilestirme sagladigi

gorilmistir. Bir sonraki bélimde bu sonuglar detaylh bir sekilde tartisilacaktir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Calismanin amaci ve hipotez kisminda belirtilen yaklasimin ne kadar uygun olup
olmadigi tzerinde durulmalidir. Kisaca, tiim problemi bilyik bir optimizasyon problemi
gibi duslinip eldeki 6n bilgileri kullanarak en az degiskenle tatmin edici bir sonug
bulmak amaclanmisti. Bu amac¢ dogrultusunda oOnerilen agin LGS katsayilariyla
beslenmesi, bir 6n bilgi kullanilmasi ve optimizasyon problemine bir kisit getirmesi
olarak dugtintlebilir. Bu sayede SDA algoritmasi agin parametrelerini arastirirken hem
daha az degiskenle calismak durumunda kalmistir hem de arastirma alani daraltiimistir.
Dogruca ham veri ile beslenme fikrine yatkin olan ESA’lardan beklenen arka arkaya
siralanmis evrisim katmanlari sayesinde uygun Ozniteliklerin olusturulmasi siklikla
basvurulan bir yoldur. Fakat litaretirde de yaklasimimiza benzer sekilde bazi 6nerilen
aglar LGS katsayilari ile beslenmistir. Boylece evrisim katmaninin derinligi azaltilabilir.
LGS katsayilarinin tercih edilmesinin nedeni frekans ile zaman arasinda iliski kurarak
sinyalin faydal 6zelliklerini 6n plana ¢ikarmasidir. Bdylece optimizasyon problemi igin
iyi bir baslangi¢c noktasi olusturur. Bu yaklasimdan yola ¢ikarak, agin sinyalin dalgacik
donlisumi katsayilariyla beslenmesi durumunda da iyi bir sonug verme ihtimali ortaya
cikar. Bu onerinin altinda dalgacik dontstimiiniin KSFD’den farklh olarak her zaman
arahg icin farkh frekans c¢ozindrliklerini sunuyor olmasi yatmaktadir. Boylece agin
girisine verilen katsayilarda ayni zaman aralindaki sinyalin farkli frekans ¢ozlinurlugi
bilgileri mevcut olacaktir. Boylece farkh frekans c¢ozinurliklerinde mevcut olan
bilgierin faydali o6znitelikler ¢ikarma ihtimali dogacaktir. Ayrica eklenen regresyon
katmani maliyeti disik olmasina ragmen katsayilarin haritalanmasi islemine onemli

katki saglamistir. Regresyon katmani yerine bir tamamen baglh katman daha
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baglanabilirdi fakat icerdigi yliksek sayida degiskenden dolayi tercih edilmedi. Béylece

agin karmasikligi azaltiimis oldu.

Cizelge 4.1 ve 4.2'deki sonuclara bakildiginda tatmin edici bir sonug elde edilebildigi
soylebilir. Karsilastirilan mimarilerin ag derinligi gbz 6nine alindiginda (6rnegin, Park’in
calismasi [4] 15 katman, Fu’'nun c¢alismasi [8] 4 evrisim katmani ve 2 tamamen bagh
katman igerir), bu calismadaki ag nazaran sig§ olmasina ragmen basarisi rekabet
edebilecek diizeydedir. Akademik baglamda katman sayisini artirarak basarimi artirmak
makul olsada ilgili aglarin harici bir uygulama lizerine gémiilmesi islemi glclesir.
Onerdigimiz mimaride basaridan en az tavizi vermek suretiyle tatmin edici derecede

basarili ve sig bir ag mimarisi sunulmustur.

Ayrica deginilmesi gereken ve basariyl etkileyen bir baska konu ise sinyalin tekrar
olusturulmasi kisminda kullanilan giraltiala fazdir. Genlik spektrumu iyilestirilmisken
faz spektrumunun giriltali halinin sinyali olusturmak igin kullanilmasi KKAD ve KSNN
degerlerinde dislise neden olmustur. Ayrica bir fazin da iyilestirilmesi icin bir kestirimci

kullaniimasi uygun olur.
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