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BILDIRIiM

Enstitii tarafindan onaylanan Yiiksek Lisans/Doktora tezimin tamamini veya herhangi
bir kismint basili veya dijital bigimde arsivleme ve asagida belirtilen kosullar dahilinde
erisime a¢ma iznini KTO Karatay Universitesine verdigimi bildiririm. Bu izinle,
Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak ve gelecekteki c¢alismalar (makale, kitap, lisans, patent vb.) i¢in tezimin
tamaminin veya bir boliimiiniin kullanim haklar1 yalnizca bana ait olacaktir.

Tezimin biitiiniiyle kendi ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi ve
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kullandigimi ve istenildiginde izinlerin suretlerini Universiteye teslim etmeyi taahhiit
ederim.

Yiiksekogretim Kurulu tarafindan yayimlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime Agilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda, tezim,
asaglda belirtilen kosullar haricince, YOK Ulusal Tez Merkezi ve KTO Karatay
Universitesi Acik Erisim Sisteminde erisime agilir.

[] Enstitii / Fakiilte Yonetim Kurulu karari ile tezimin erisime agilmasi mezuniyet
tarihimden itibaren 2 yil ertelenmistir.*

[ ] Enstitii / Fakiilte Yonetim Kurulunun gerekeeli karari ile tezimin erisime agilmasi
mezuniyet tarihimden itibaren ... ay ertelenmistir.?

[] Tezimle ilgili gizlilik karar1 verilmistir.>*
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2 MADDE 6(2) Yeni teknik, materyal ve metotlarin kullanildigi, heniiz makaleye doniismemis veya
patent gibi yontemlerle korunmamis ve internetten paylasilmasi durumunda 3. sahislara veya kurumlara
haksiz kazang¢ imkani1 olusturabilecek bilgi ve bulgular1 iceren tezler hakkinda tez danismaninin dnerisi ve
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yonetim kurulu tarafindan verilir. Gizlilik karar1 verilen tezler Yiiksekogretim Kuruluna bildirilir.

* MADDE 7(2) Gizlilik karari verilen tezler gizlilik siiresince enstitii veya fakiilte tarafindan gizlilik
kurallar1 ¢ercevesinde muhafaza edilir, gizlilik kararimin kaldirilmasi halinde Tez Otomasyon Sistemine
yiiklenir.



ETiK BEYAN

KTO Karatay Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez Hazirlama ve Yazim
Kurallarma uygun olarak Dog. Dr. Ali OZTURK danismanlhiginda tarafimdan iiretilen
bu tez ¢alismasinda; sundugum tiim veri, enformasyon, bilgi ve belgeleri bilimsel etik
kurallar1 gercevesinde elde ettigimi, tim degerlendirme, analiz, bulgu ve sonuglar
bilimsel usullere uygun olarak sundugumu, tez ¢alismasinda yararlandigim kaynaklarin
tiimline bilimsel normlara uygun bi¢imde atifta bulunarak kaynak gosterdigimi,
tezimin/projemin kaynak gosterilen durumlar disinda 6zgiin oldugunu bildirir, aksi bir
durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan ederim.

18 Ocak 2023

Tuba EMEKLI COBAN



TESEKKUR

Tez caligmamin tiim asamalarinda, kiymetli bilgi, birikim ve tecriibeleri ile bana yol
gosteren degerli danisman Hocam Sayin Dog. Dr. Ali Oztiirk’e ve basta annem, babam,
kardeslerim ve esim olmak {izere hep yanimda olduklarini hissettiren sevgili aileme
icten tesekkiirlerimi sunarim.

18 Ocak 2023 Tuba EMEKLI COBAN



OZET

Tuba EMEKLI COBAN
Artirillmis Gergeklik Uygulamalarinda Nesnelerin Sesle Kontrol Edilmesi
Yiiksek Lisans
Konya, 2023

Artinlmis gergeklik (AG), bilgisayar ortaminda olusturulan 3 Boyutlu (3B) sanal
nesneleri gergek diinya goriintiileri ile birlestiren bir teknolojidir. Bu sekilde olusturulan
sahnede sanal nesnelerle ger¢ek zamanli olarak etkilesim kurmak mimkiindir. AG
teknolojisi uygulamalar1 egitim, savunma, tip, e-ticaret, imalat, turizm ve daha bir¢cok
alanda kullanilmaktadir. AG ortaminda ses ile etkilesim, uygulamalarda kullanim
kolayligi saglar. Bu calismada Unity yaziliminda Vuforia paketi kullanilarak
olusturulan AG ortamindaki sanal nesnelerin sesle kontrolii saglanmistir. Bu amagla
farkli cinsiyetten iki kisiden almman bes farklt komutun ses kayitlari ile bir veri seti
olusturulmustur. Ses verilerinden elde edilen Mel-frekans Kepstral Katsayilari (MFKK),
Dogrusal Tahmini Kodlama (DTK) ve Mel-spektrogram ozellikleri Karar Agaci (KA),
Rastgele Orman (RO) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmalarina uygulanmis
ve sonuglar karsilastirilmistir. En iyi dogruluk oranlari erkek sesi veri setinde RO igin
%87, kadin sesi veri setinde DVM igin %89 olarak bulunmustur. iki veri setinin
birlesiminden olusan veri seti i¢in dogruluk orani hem RO hem de DVM igin %85
olarak bulunmustur. Ote yandan, MFKK &znitelikleri ile Dinamik Zaman Biikme
(DZB) yontemini kullanan k-En Yakin Komsu (KEYK) algoritmasinin dogruluk orani
erkek sesi veri setleri i¢in %89 ve kadin sesi veri setleri i¢in %88 olarak bulunmustur.
Iki veri setinin birlesiminden olusan veri seti icin KEYK dogruluk orani %83 olarak
bulunmustur. Tiim makine 6grenimi algoritmalari i¢in sonuglar ¢apraz dogrulama ile

elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler

Artirilmis Gergeklik, Ses Tanima, Makine Ogrenimi



ABSTRACT

Tuba EMEKLI COBAN
Voice Control of Objects in Augmented Reality Applications
Master’s

Konya, 2023

Augmented reality (AR) is a technology that combines 3 Dimensional (3D) virtual
objects created in a computer environment with real world images. In the scene created
in this way, it is possible to interact with virtual objects in real time. AR technology
applications are used in education, defense, medicine, e-commerce, manufacturing,
tourism and many more. Interaction with voice in AR environment provides ease of use
in applications. In this study, voice control of virtual objects in the AR environment
created by using the Vuforia package in Unity software is provided. For this purpose, a
data set was created with voice recordings of five different commands taken from two
people of different genders. Mel-frequency Cepstral Coefficients (MFCC), Linear
Predictive Coding (LPC) and Mel-spectrogram features obtained from audio data were
applied to Decision Tree (DT), Random Forest (RF) and Support Vector Machines
(SVM) algorithms and the results were compared. The best accuracy rates were found to
be 87% for RF in male voice dataset and 89% for SVM in female voice dataset. The
accuracy rate for the data set consisting of the combination of the two data sets was
found to be 85% for both RF and SVM. On the other hand, the accuracy of the k-
Nearest Neighbor (KNN) algorithm, which uses the Dynamic Time Warping (DTW)
method with MFCC features, was found to be 89% for male voice datasets and 88% for
female voice datasets. For the data set consisting of the combination of the two data
sets, the accuracy rate of KNN was found to be 83%. Results for all machine learning

algorithms were obtained by cross validation.

Keywords

Augmented Reality, VVoice Recognition, Machine Learning
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1. GIRIS

Gergeklik teknolojisi sanal gergeklik (SG) ve AG olarak ikiye ayrilabilir. SG ortami
gercekei sanal goriintiilerin oldugu, seslerin duyulabildigi veya dokunma gibi bazi
duyularmn hissedilebildigi ve kullanicinin gergek diinya ile iligkisinin algisal olarak yok
oldugu bir ortamdir. Google Cardboard (2014), Samsung Gear VR, Google Daydream
gibi donanimlar ile SG ortamlarim1 algilamak igin cep telefonu gereklidir. Cep
telefonuna ihtiyag duymayan SG donanimlart ise ekran, bazi sensorler ve lensler
icerirler ve kullanicinin bas hareketini algilarlar. Ikinci gruptaki donanimlara &rnek
olarak Oculus Rift (2013), HTC Vive ve Sony Playstation VR verilebilir. Bu
donanimlardaki lensler kullanicinin stereoskopik goriintiileri algilamalarina izin verir.
Stereoskopik goriintli teknigi iki boyutlu bir goriintiiye 3B efektler vererek derinlik

algis1 kazandirr.

AG ortaminda ise; ger¢ek diinya nesneleri ile sanal nesnelerin ve verilerin kullanici
tarafindan ayn1 ortamda birlikte algilanmasi saglanir. Gergek diinya nesnelerinin iizerine
sanal nesneler eklenerek biitlinlesik bir goriintii elde edilir. AG uygulamalariin
gerceklestirilebilmesi i¢in kameraya ihtiyag vardir. SG uygulamalarinda ise kamera
kullanilmaz. AG igin kullanilan kafaya monteli donanimlar arasinda Hololens, Meta2 ve

HTC View Cosmos Elite sayilabilir.

Kafaya monteli donanimlar yaninda cep telefonu, tablet gibi mobil cihazlar da AG
uygulamalarinin gerceklestirimi i¢in kullanilmaktadir. Mobil cihazlar AG uygulamalar
i¢in gerekli olan kamera yaninda ivmeoélger, Global Positioning System (GPS), Wireless
Fidelity (WiFi), gyroscope, pusula gibi donanim ve sensorler de icermektedirler. Ayrica
yiikksek ana bellek kapasitesi, yiiksek islemci hizi ve grafik islemci kullanimi gibi
ozellikleri ile de AG  uygulamalarinin  performans  gereksinimlerini
karsilayabilmektedirler. Microsoft firmasinin {iriinii olan kafaya monteli Hololens cihazi
da yukarida belirtilen sensorlere sahiptir. Fakat, Hololens’in fiyati1 yaklasik 3500$ ve
Meta 2’nin fiyat1 ise yaklasik 15008 civarindadir. Bu yiizden AG uygulama gelistirme
i¢in pahali segeneklerdir. Ote yandan, ¢ok daha ucuz fiyatlara mobil telefon ve tablet
satin almak miimkiin oldugundan mobil cihazlar AG uygulama gelistirme i¢in oldukca

ucuz bir segenek sunmaktadirlar.



AG ve SG uygulamalarinin pazar payinin Oniimiizdeki yillarda giderek artacag
ongoriilmektedir. Facebook sirketinin adin1 Meta olarak degistirip Metaverse adini
verdigi sanal ortamda uygulama gelistirme ve alt yap1 hazirlama faaliyetlerine yiiksek
miktarda parasal yatirim yaptigi bilinmektedir. Uygulama alanlarinin yaygin oldugu ve
giderek de artacagi tahmin edilen AG konusunda yapilacak c¢aligmalarin Onemi

biiyiiktir.

Literatiir incelendiginde AG alaninda pek ¢ok calismanin yapildigi goriilmektedir. AG
uygulamalar1 konum tabanli ve goriintii tabanli olmak iizere iki farkl tiire ayrilmaktadir
(Cheng ve Tsai, 2013). Konum tabanli artiritlmis gergeklik (KTAG) uygulamalarinda
ekranda gercek nesnelerin yaninda sanal nesnelerin sahnede ortaya ¢ikmasi GPS, WiFi,
Radio Frequency ldentification (RFID) veya sensor verilerine baghdir (Sirakaya ve
Seferoglu, 2016). Goriintii tabanli artirilmis gergeklik (GTAG) ortaminda tanimlanan
resim, grafik, kare kod, fotograf, hareket veya ses gibi nesneler isaret¢i olarak
kullanilmakta, isaret¢inin cihaz tarafindan algilanmasi ile sanal nesneler eklenmektedir.
AG alaninda gelistirilen uygulamalarin ve yapilan c¢aligmalarin biiyilk ¢ogunlugu
goriintli tabanlidir (Abdiisselam ve Karal, 2012). Akademik alanda yapilan ¢aligmalarda
ise daha cok goriintii tabanli yontemlerden biri olan isaret¢i tabanli aririlmis gergeklik
(ITAG) yontemi tercih edilmistir. Cogunlukla ARToolkit ve Vuforia SDK yazilim
araclart kullanilmistir. Isaret tabanli artirilmis gerceklik (ITAG) uygulamalarinda,
goriintlilenecek sanal nesne ile iliskilendirilmis bir isaret¢inin sisteme Onceden
yiiklenmesi gerekmektedir (Wojciechowski ve Wojciech, 2013; Ibili ve Sahin, 2013).
ITAG uygulamasinin avantajlari, gelistirmenin nispeten daha kolay olmasi, ek
donanimlara (GPS, RFID, vd) ihtiyag duymamasi ve genis bir uygulama alanina sahip
olmasidir (Igten ve Bal, 2017). ITAG uygulamalarinda, sanal nesne ile iliskilendirilecek
isaretci ornegin kitap kapagi goriintiisii olabilir. Isaret¢ci tabanli (IT) uygulamalarm
gelistirilmesi diger tiirlere gore daha kolaydir. Isaretsiz AG uygulamalarinda sanal
nesnelerin goriintiilenecegi yer sabit degildir. Sanal nesnelerle etkilesim, el hareketleri
veya ses gibi girdilerle saglanir. Unity ile birlikte Vuforia SDK yazilimlart kullanilarak
Android ve IOS tabanli mobil cihazlarda calisabilecek AG uygulamalar
gelistirilebilmektedir.

AG uygulamalarinin ilk kullanim alanlarindan biri savas pilotlarinin kasklarinda anlik

ucus verilerinin goriintiilenmesi seklinde olmustur (Livingston vd., 2011).



Daha sonra yapilan AG c¢alismalar1 incelendiginde egitim (Tiilii ve Yilmaz, 2012;
Antonioli vd., 2014; Motejlek ve Alpay, 2021), dogal afet ve felaketlerde hayatta kalma
(Tsai vd., 2013), miizik ve sanat (Trujano vd., 2018; Serafin vd., 2017; Petrovi¢, 2020),
fen bilimleri (Enyedy vd., 2012), miihendislik (Zaher vd., 2018; Su vd., 2020), engelli
insanlar (Yoon vd., 2019), trafik (Zhang, 2016) gibi ¢ok ¢esitli alanlarda uygulamalar
oldugu goriilmektedir.

Endiistriyel alanda yapilan uygulamalara bakildiginda AG ile ilgili ¢alismalar yapan
sirketler oldugu goriilmektedir. Uluslaras1 alanda GPS, hizélger ve pusula donanimlari
kullanan mobil tarayici uygulamalar1 (Layar), ulusal alanda e-ticaret ve kurumsal web
siteleri i¢cin AG uygulamalar1 (Basebros), AG ile endiistri, satis pazarlama, egitim,
perakende, saglik ve ilag, emlak konularinda ¢oziimler (Arimars), AG ile es zamanlh

uzaktan c¢alisma ¢6ziimleri (Digi-mode) sirketler bulunmaktadir.

Literatiirde isaretsiz AG uygulamalarinda ses ile etkilesimin yapildigi calismalara
rastlanmaktadir. Bartie ve Mackaness (2006), Edinburgh sehrini ziyaret eden turistlere
yardimcr  olmak igin belirli sesli komutlar1 algilayan bir AG uygulamasi
gelistirmiglerdir. Mirzae vd. (2012), sesi girdi olarak kullanan isaretsiz AG
uygulamasina bir ornektir. Kanno vd. (2018) ayrica Alzheimer hastalarina yardimci
olmak icin gelistirdikleri mobil AG uygulamasinda sesli komutlari yardimci olarak
kullandi. Sheldon vd. (2019) AG ortaminda mimari tasarim modellerini uygulamak i¢in
ses tanima ve el hareketi tanimay1 kullanan bir yaklasim 6nerdi. Siyaev ve Jo (2021)
Boeing 737 ucaginin bakim ve egitimi i¢in tasarladiklar1 AG uygulamasi i¢in bir ses

tanima sistemi onermislerdir.

Bu calismada AG uygulamasindaki sanal nesnelerin ses kontrolii saglanmistir. AG
uygulamasi Unity ortaminda Vuforia AG paketi kullanilarak gelistirilmistir. Ses tanima
modiiliiniin gerceklenmesi i¢in Librosa Python Kkiitliphanesinin 6zellik ¢ikarim
yontemleri kullanilmigtir. Librosa fonksiyonlar1 ile elde edilen ses 6zellikleri, uzaklik
olgiitii olarak DZB yonteminin kullanildigi KEYK algoritmasina uygulanmigtir. Ayrica
ses Ozellikleri RO, KA ve DVM algoritmalarina uygulanarak karsilagtirmali sonuglar
elde edilmistir. Python ile gelistirilen ses tanima modiilii, Unity Python Scripting Paketi

yardimiyla AG uygulamasina entegre edilmistir.



Tezin geri kalan kismi su sekilde diizenlenmistir: Bolim 2’de AG, Bolim 3°te
literatiirdeki AG uygulamalar1 ve Boliim 4’te ses tanima ile ilgili bilgiler verilmistir.
Calismada kullanilan materyal ve yontemler, donanim ile yazilim araglarinin yani sira
veri seti, 6zellik ¢ikarma yontemleri ve makine O0grenmesi algoritmalart Boliim 5’te
aciklanmaktadir. Deneysel sonuglar Bolim 6'da verilmis ve Bolim 7 calismayi

sonlandirmistir.



2. ARTIRILMIS GERCEKLIK

AG alaninda tanim ve terimler, teknolojideki gelismelere paralel olarak degiskenlik
gostermektedir. Literatiirde yer alan tanimlamalara bakildiginda, genel anlamda AG’nin
bilgisayar ortaminda olusturulmus 3B sanal nesneleri gercek diinya goriintiileri ile
biitiinlestiren bir teknoloji olarak tanimlandigi gorilmektedir. Milgram vd. (1994)’nin
sanal ve gercek arasindaki iliskiyi gosteren gecgeklik sanallik diizlemi Sekil 1’de

gosterilmistir.

Karistinlmis Gergeklik
Real Augmented Augmented Virtual
Environment Reality(AR) Virtuality(AV) Environment

Artinllonms Artirilms

. . . ) _ Sanal
Gergeklik(AG) Sanalhik(AS)

Ortam

Gercek
Ortam

Sekil 1. Gergeklik sanallik diizlemi

AG uygulamalari, calisti1 platform g6z oniine alindiginda optik tabanli ve video tabanl
olarak iki temel kisma ayrilabilir (Azuma, 1997) . Optik tabanli uygulamalarda, AG
sahnesi 0zel bir gozliik ile algilanirken video tabanli uygulamalarda bilgisayar, tablet,

mobil telefon gibi bir cihazin ekraninda goriintiilenir (Somyiirek, 2014).

2.1. AG I¢in Kullanilan Donanim ve Yazihmlar

AG uygulamalarinin gelistirilmesi ve kullanilmasi i¢in bazi 6zel donanim ve yazilimlar
gerekmektedir. Donanim alt yapisi i¢in algilayicilar (kamera, GPS, pusula, navigasyon,
ivmeodlger, vb.) , ekranlar ve islemci (bilgisayar, tablet ve mobil telefonlarinin ekranlar1)
gereklidir (Altinpulluk, 2015). Yazilim alt yapisi icin ise iicretli ve licretsiz alternatifler
bulunmaktadir. Ucretli olanlara érnek olarak WikiTude ve LayAR, iicretsiz olanlara ise
ARToolKit ve Vuforia SDK sayilabilir. Tablo 1’de AG uygulama gelistirme i¢in
kullanilabilecek yazilim araglar1 ve desteklenen platformlar verilmistir. Bunlarin disinda
3B sanal nesnelerin modellenmesini saglayan Unity 3D, Blender, Google SketchUp gibi
yazilim ortamlar1 da mevcuttur. Modelleme yaninda 3B nesnelerin hareketini saglayan
motor yazilimini igeren Away3D, WebGL ve Unity3D uygulamalari, 3B nesnelerin

olusturulmasini saglayan 3DMax, Swift3D ve Unity3D uygulamalar1 bulunmaktadir.



Tablo 1. AG Uygulama Gelistirme Yazilim Araclari

AG Yazilim Araglari Vuforia SDK | ARToolKit | WikiTude | LayAR
Desteklenen Platformlar | Windows, Android, Android, | Android,
Android, 10S, 10S, 10S,
IOS, Unity Windows, Google BlackBerry
Linux, Mac, | Glass,
0S X, SGI | Epson
Moverio,
Optinvent
ORAL,
PhoneGap,
Xamarin

2.2. AG Tiirleri
AG tiirleri konum tabanli ve goriintii tabanli olmak {izere ikiye ayrilmaktadir (Cheng ve

Tsai, 2013).

2.2.1. Konum Tabanli Artirtlmis Gergeklik Uygulamalar1 (KTAG)

KTAG uygulamalari GPS, WiFi, RFID ya da sensor verileriyle kullanicinin konumunu
belirleyerek, gercek diinya goriintiileri {izerine sanal goriintii veya verileri ekleyerek AG
ortamini zenginlestirirler (Sirakaya ve Seferoglu, 2016). KTAG, egitim, mimari, turizm,
kiiltiirel mirasin tanitimi gibi alanlarda uygulamalar gelistirmek {izere kullanilabilir
(Icten ve Bal, 2017). Wikitude AG uygulamasi KTAG gelistirmek iizere sik¢a
kullanilan bir yazilim aracidir (Kaleci vd., 2016). KTAG uygulamalarina ¢evre bilimi
(Squire ve Klopfer, 2007), mobil navigasyon (Esengiin, 2016), matematik (Dunleavy
vd., 2009 ), dogal afetlerden korunma (Tsai vd., 2013) gibi alanlarda rastlanmaktadir.

2.2.2. Gorlintii Tabanli Artirilmig Gergeklik Uygulamalar1 (GTAG)
AG uygulamalarinin biiyiik ¢ogunlugu goriintii tabanlidir (Abdiisselam ve Karal, 2012).
GTAG ortaminda resim, grafik, el hareketi, ses seklinde tanimlanan nesneler isaretci

olarak kullanilir ve isaret¢inin algilanmasi ile yapilan analiz sonucunda belirli noktalara



sanal nesneler, veriler veya grafikler otomatik olarak eklenmektedir. GTAG
uygulamalar1 IT ve Isaret¢i Tabanli Olmayan (ITO) seklinde ikiye ayrilmaktadir.
Akademik alanda ITAG uygulamalarina, isaret¢i tabanli olmayan artirilmis gerceklik
(ITOAG) ve KTAG uygulamalarina gore daha ¢ok rastlanmaktadir (igten ve Bal, 2017).

2.2.2.1. Isaret¢i Tabanli Artirilmis Gergeklik Uygulamalar (ITAG)

Bu tiir AG uygulamalarinda goriintiillenmesi beklenen sanal nesne ile iliskilendirilecek
isaret¢inin sisteme Onceden yiiklenmesi veya tanitilmasi gereklidir. Sanal nesne,
hareketli kullanicinin yolu tlizerindeki bir goriintii ya da kameranin yoneltildigi kitaptaki
bir goriintii ile iliskilendirilebilir. ITAG uygulamalarinin gelistirilmesi diger tiirlere gore
daha kolaydir. Ayrica bu tiir uygulamalarin gelistirilmesi i¢in kullanilabilecek yazilim
araglarmin cesitliligi ve ek donanimlara ihtiya¢ duyulmamasi genis uygulama alanina
sahip olmalarm saglamaktadir. ITAG ayn1 zamanda goriintii tanima AG olarak da

adlandirilir.

2.2.2.2. Isaret¢i Tabanl Olmayan Artirilmis Gergeklik Uygulamalar: (ITOAG)

[saretsiz takip uygulamalari olarak da adlandirilan ITOAG uygulamalari, isaretci verisi
yerine AG ortamindaki bir nesnenin hareketi veya duvar, el gibi bir ylizeye AG
ortaminin yansitilmas ile etkilesimde bulunarak galisir. Ilgili eylem el hareketi veya ses
olabilir. Mirzae vd. (2012) tarafindan yapilan ve duyma engelli kisilerin konusmasini
yaziya ceviren AG uygulamasi bir ITOAG 6rnegidir. Bu tiir AG uygulamalarmm en
onemli 6zelligi sanal nesnelerin goriintiilenecegi yerin sabit olmamasidir (Sirakaya ve
Seferoglu, 2016). Ornegin; yol cizgileri, trafik isaretleri veya yaya gegidi cizgileri
algilanarak uygun geribildirimlerin AG ortaminda otomatik olarak alindigi uygulamalar
gelistirilebilir. KTAG uygulamalari da ayni zamanda ITO uygulamalardir. Sanal
nesnelerin AG ortaminda goriintiilenmesi GPS, WiFi, RFID gibi veri kaynaklar

kullanilarak saglanir.

2.2.2.3. Projeksiyon Tabanli Artiritlmis Gergeklik Uygulamalar1 (PTAG)

PTAG uygulamalari, 15181 bir yiizey iizerine diisiirmeyi saglayan kiiciik bir projektor
gerektirir. PTAG’a 6rnek olarak verilebilecek Google Glass, 15181 kiiglik bir prizmaya



diisiiren kiigiik bir projektore sahiptir. Bu sayede gercek diinya goriintiisii {izerine
zaman, hava durumu, konum gibi bilgilerin sanal bi¢gimde eklenmesi miimkiindiir.
Google Glass, islemci, bellek, WiFi, bluetooth, kamera, ekran, mikrofon, hoparlor,

ivmedlger, jiroskop gibi pek ¢ok donanim igermektedir.

2.2.2.4. Siiperpoze Tabanli Artirilmig Gergeklik Uygulamalar: (STAG)

STAG uygulamalarinda sanal nesneler gercek nesneler {izerine bindirilir ve nesne
izleme yontemi ile gercek nesnelerin yerlerini alirlar. Bu ylizden nesne izleme AG

olarak da adlandirilir.



3. LITERATURDEKI AG UYGULAMALARI

Literatiirdeki ¢aligmalarda ¢cogunlukla ARToolKit ve Vuforia SDK yazilim gelistirme
araclar1 kullanilmistir. Ozellikle, Vuforia SDK mobil cihazlar iizerinde calisabilmesi,
basit 3B nesne olusturabilmesi, bilgisayarla gérme teknolojisine sahip olmasi ve
taginabilir cihazlarin farkli isletim sistemi siirlimlerine destek verebilmesi gibi

ozelliklerinden dolay1 akademisyenler tarafindan tercih edildigi diisiiniilmektedir.

3.1. Egitim Alanindaki Calismalar

Egitim alaninda AG uygulamasi olarak pek ¢ok akademik galisma yapilmistir. Ibili ve
Sahin (2013) tarafindan gelitirilen AG uygulamasi geometrik sekillerin 3B sanal
nesneler olarak gorlintiilenmesini saglamistir. Ortadgretim geometri kitabinin ilgili
sayfasinda 2B olarak goriinen geometrik sekillerin, kamerada goriintiilenen 3B bir
kiipin tizerinde 3B olarak goriintiilenmesi saglanmistir. Sekil 2°de ilgili AG

uygulamasina ait bir ekran goriintiisii goriilmektedir.

6. Sinif AR Geometri Kitabi ® x-eseninde pondar Tam Ekran Dondarmeyi ital Et

Calisma Kitab v 114 v Uygulamayi Durdur

Sekil 2. Ibili ve Sahin (2013) tarafindan gelistirilen AG uygulamasina ait bir ekran
goriintiisii

Abdusselam ve Karal (2012) ortadgretim fizik dersine ait manyetik alan konusunu AG
uygulamasi olarak gerceklestirmislerdir. Ekranda sanal olarak goriintiillenen manyetik
sekiller iki miktanis arasinda olusan manyetizma etkisini O0g8rencilere gostermeyi

amaglamaktadir. Perez-Lopez ve Contero (2013) insan viicudundaki dolagim ve



sindirim sistemlerini AG uygulamas1 ile Ogertilmesi i¢in bir ¢aligma yapmislardir.
Uygulamada goriintiilenen sanal diigmelere tiklandiginda iligkili organin 3B goriintiisii
ile birlikte acgiklayict bilgiler ekranda ortaya c¢ikmaktadir. Sekil 3’te ilgili AG

uygulamasina ait ekran goriilmektedir.

Es un organo musculgsSo cuya mision es la de bombear, de manera involuntaria,
jlaisangre a fodo elicuerpo. Elicorazon realiza dos movimientos: sistole y diastole,
™. . formando un latido, que se repite sin parar durante toda la vida.

Sekil 3. Perez-Lopez ve Contero (2013) tarafindan gelistirilen AG uygulamasina ait
bir ekran gorintiisii

Di Serio vd. (2012) tarafindan gorsel sanatlar dersinin AG ortaminda gergeklestirilmesi
ile ilgli caligmalarinda Ronesans donemine ait bazi eserleri sanal ortamda AG
teknolojileri ile video, metin, ses ve 3B modeller ekleyerek zengilestirmislerdir. Sekil

4’te uygulamaya ait baz1 ekranlar verilmistir.

Aquién se le conoce como el
dios del viento del oeste?

Sekil 4. Di Serio vd. (2012) tarafindan gelistirilen AG uygulamasina ait ekran
goriintiileri

Juan vd. (2010) ilkokul 6grencilerinin kelime 6grenimi i¢in bir AG oyun uygulamasi
gelistirmiglerdir. Otuz iki ilkokul 6grencisi hem AG oyununu hem de ger¢cek oyunu

oynamiglardir. Yapilan karsilastirmada 6grencilerin sanal ve ger¢ek oyun arasinda bir
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fark gormedikleri fakat %81’nin AG oyununu daha ¢ok sevdikleri anlagilmistir. Sekil

5’te uygulamaya ait ekran goriintiileri verilmistir.

Sekil 5. Juan vd. (2010) gelistirdigi AG uygulamasina ait bir ekran goriintiisii

Erbas ve Demirer (2014), egitim alaninda yapilmis ve Google Glass kullanilan AG
uygulamalarint inceledigi yayinlarinda, Google Glass teknolojisi hakkinda bilgi
verdikten sonra egitim alaninda diinyada yapilmis AG uygulamalar1 hakkinda detayl

bilgiler vermislerdir.

Enyedy vd. (2016), fizik derslerinde uygulanmak iizere AG ortaminda hareket yakalama
teknolojisini igeren bir sistem Onermislerdir. Alt1 ila sekiz yas arasindaki 6grencilere
fizikteki kuvvet, hareket, hiz, siirtinme konularmin uygulamali olarak o6gretilmesi
amaglanmistir. Simif tavanina yerlestirilen projeksion cihazi ile &grencilerin
hareketlerinin yakalabilmesi saglanmistir. Ogrenciler kendilerini ve tiim hareketlerinin
etkilerini projeksiyon ekraninda izleyebilmektedir. Ayrica iki nesnenin birbiriyle
etkilesmesi sonucu meydana gelen hareketleri gozlemleyebilmektedir. Calismanin
sonucuna gore uygulamanin Ogretici ve eglendirici oldugu fakat Ogrencilerin
kendilerinden beklenen hareketleri yapmakta zorlandiklar1 ve projeksion ekranindaki
bazi goriintiileri yorumlamakta gilicliik cektikeri ifade edilmektedir. Sekil 6’da

uygulamaya ait 6rnek goriintiiler verilmistir.

Yang ve Liao (2014), 6grencilerin dil ve kiiltiir 6grenme siiresinin kisaltilmasini
saglamak iizere Virtual English Classroom AR adini verdikleri bir ITOAG uygulamasi
gelistirmiglerdir. Belirli el hareket hareketlerine gore sanal nesnelerin goriintiillenmesi,
dondiiriilmesi ve yer degistirmesi saglanmaktadir. El agma kapama sanal nesnenin

goriintiilenmesi, iki parmak ucunun birbirine yaklasip uzaklagsmasi, boyut degisimi, tek
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parmagin hareket ettirilmesi ise nesnenin yer degistirmesi i¢in kullanilmigtir. Sekil 7°de

ilgili uygulamaya ait goriintiiler verilmistir.

1: Students wear special symbols, and place others on A i &
i 2: The augmented reality software identifies the symbols
:;?"::or. These are fimed by cameras mounted in the and recognizes which objects they represent.
The
Tracking oA mbols
symbols VIEWed e
through
all four
cameras
3: Object id, location, and orientation is then sent to the simulation 4: Students can view the same objects in the
software, which is projected in the front of the classroom. SPASES microworld to see how their

predictions compare to the computer’s.

Student artwork imported
for the background

The ball tracked from the

symbol on the students hat o

n U8 B
T L

Forces tracked from the
symbols on the floor.

Sekil 6. Enyedy vd. (2016) gelistirdigi AG uygulamasini a¢iklayan goriintiiler

Sekil 7. Yang ve Liao (2014)’ya ait AG uygulamasim ac¢iklayan goriintiiler

Parmar vd. (2015), miihendislik 6grencilerine yonelik olarak teknik resim gibi grafik
teknik bilgisinin 6gretildigi dersler i¢cin AG uygulamalas: gelistirmislerdir. Boylece 3B
nesnelerin farkli agilardan goriintiilerinin 2B olarak kitaplarda resmedilmesinin algiy1
zorlastirmasinin Oniine gegmeyi amaglamiglardir. Nesnelerin sanal bicimnde 3B olarak
AG ortaminda goriintiilenerek dondiirme, 6teleme gibi hareketler ile farkli yonlerinin

goriintliilenmesi saglanmaktadir.
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Zauniddin vd. (2010), isitme engelli 6grencilerin kullanabilecegi bir AG uygulamasi
tasarlamiglardir. ilkokul besinci smif fen bilgisi dersi i¢in mikroskop uygulamasi

yapilmistir. AG i¢in metin, isaret dili videolar1 ve 3B sanal goriintli kullanilmistir.

Egitim alaninda gergeklestirilen AG uygulamalarinin genel olarak 6grenme siirecini
hizlandirdig1, motivasyon ve hosnutlugu artirdigi, konular1 daha anlasilir hale getirdigi
goriilmistiir. Ayrica 6grencilerin konuya dikkatlerinin kolaylikla c¢ekildigi, derse
ilgisinin canli tutuldugu belirlenmistir. Ote yandan, zaman ve lokasyona bagli olmadan
Ogretim olanagi ile birlikte, zihinde canlandirmanin zor oldugu durumlari gérsellestirme

gibi avantajlar1 saglamaktadir.

3.2. Sanat Alanindaki Calismalar

Coskun (2017), AG teknolojisinin yeni sanat akimlari ve sanat etkinliklerinde
kullanildigini belirtmistir. AG kullanimi ile 2B gorseller veya sergilerde yer alan sanat
eserlerini hareketli hale getirmek, animasyon veya video ekleyerek ilgi ¢ekici hale
getirmek miimkiindiir. Ote yandan, AG ile olusturulan sergiler fazla vakit alabilmekte
ve dikkat dagitic1 olabilmektedir. Calismada, AG teknolojisinin kullanildig: farkli sanat
etkinlikleri, miizeler ve sergilerde ornekler verilmistir. Sekil 8’de bir miizede sergilenen

eserlerle AG uygulamasi iizerinden yasanan etkilesim gosterilmistir.

Sekil 8. Bir miizede AG uygulamasi ile yasanan deneyim

3.3. Trafik Alamindaki Calismalar

Zhang (2016) trafik tikanikligin1 gidermek ve akisini kontrol etmek i¢in gercek zamanl
bir AG uygulamas1 gelistirmistir. Ger¢cek zamanli yontemler ge¢mis ara¢c ve yaya

yogunlugu sayilar yerine anlik verileri dikkate almaktadir. Yapilan ¢alismada Unity 3D
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ile gergek diinyada var olan binalar, yollar, agaglar, bulutlar gibi nesneler ve bunlarin
etkilesimini belirleyen betikler olusturulmustur. Uygulamaya eklenen diigmeler ile
kullanic1 giiniin saatini ve hava durumunu degistirebilmektedir. AG uygulamasi buna
gore trafikteki arag ve yayalarin hareketini otomatik olarak diizenlemektedir. Sekil 9’da

gelistirilen trafik AG uygulamasina ait ekran goriintiisii verilmistir.

Wealher

Sekil 9. Trafikle ilgili AG uygulamasi ekran goriintiisii
3.4. Dogal Afetlerle Tlgili Calismalar

Tsai vd. (2013) tarafindan gelistirilen KTAG uygulamasi kirsal bir bolgede bulunan
siginaklarin isimleri, konumlari, yonleri, mesafeleri ve siginaklarin kontenjanlari ile her
birinde kag kisilik bos yer kaldig: bilgilerini akilli telefon ekraninda goriintiilemektedir.
Uygulamanin amaci dogal afet, savas, teror saldirisi, niikleer felaket gibi durumlarda
kullanicinin en kisa siirede en yakin ve iginde bos yer olan siginaga ulasmasini

saglamaktir.

Literatiirde yukarida verilen c¢aligmalarin yani sira, veri tabanindaki resimler ile
kameradan alinan goriintiileri eslestirip getirme Ozelligine sahip KTAG uygulamasi
(Takacs vd., 2008), turistlerin ziyaret ettikleri mekanlara ait bilgilerin kafaya monteli
AG donanimi ile algilanarak ekrana yazi, resim seklinde goriintiilenmesi (Reitmayr ve
Schmalstieg, 2004), kullanicilarin sanal nesne ile etkilesiminin saglandigi ¢oklu ortam
e-6grenme AG uygulamasi (Liarokapis vd., 2002), yayalar i¢in énemli konumlara ait
bilgilerin GPS ve isaret¢i kullanilarak bulunulan bolgenin genel goriiniimiiniin

sunuldugu AG uygulamasi (Kolbe, 2004) gibi ¢alismalar da bulunmaktadir.
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3.5. AG Uygulamalarinda Sesin Kullamildigi Calismalar

Bartie ve Mackaness (2006), Edinburgh sehrini ziyaret eden turistlere yardimci olmak
igin belirli sesli komutlar1 algilayan ve sesli olarak yanit donebilen bir AG uygulamasi
gelistirmiglerdir. Bu uygulamada, harita verileri ve GPS kullanilarak 6rnegin belli bir
cografi konumdaki bina Oniine gelen kullanici o bina hakkinda detayli bilgi
isteyebilmektedir. Bu durumda sesli yanit sistemi ilgili bilgiyi seslendirmektedir. Ayrica
kullanic1 ses tanima sistemini aktive etme, kapatma; sesli yanit sistemiyle komutlar

hakkinda bilgi alma gibi isteklerde bulunabilmektedir.

Mirzae vd. (2012), duyma engelli insanlarin kullanabilecegi bir AG uygulamasi
gelistirmiglerdir. Bunun igin hazir olarak bulunan Dragon Naturally Speaking, Dragon
Dictate ve Microsoft Speech Recognition otomatik ses tanima motorlarin1 ve Intel
AVCSR otomatik gorsel ses tanima motorunu denemislerdir. Sesli yanit sistemi igin ise
AT&T ve Google yaziyr sese ¢evirme motorlarint kullanilmiglardir. Ses tanima

motorlari i¢in farkl testlerle dogruluk oranlar1 ve ¢alisma zamanlarini elde etmislerdir.

Kanno vd. (2018), erken asama Alzheimer hastalarina yardimci olmak igin
gelistirdikleri mobil AG uygulamasinda sesli komutlar1 yardimei olarak kullanmislardir.
Hastalar komutlar yardimiyla 6rnegin ilaglari i¢in hatirlatma, resimlerdeki kisileri sorma
gibi etkilesimlerde bulunabilmektedirler. Hasta her ilact igin ayr1 sorgulama
yapabilmektedir. Ayrica bu hastalardan sorumlu kisiler uygulama yardimiyla

kaybolmalar1 halinde uygulama ile etkilesime ge¢ip hastay1 bulabilmektedirler.

Sheldon vd. (2019) AG ortaminda mimari tasarim modellerini uygulamak igin ses
tanima ve el hareketi tanimay: kullanan bir yaklasim onermislerdir. Bu amagla, 3B
mimari modeller lizerinde goriintiilleme ve degistirme islemleri yapabilmek i¢in belli
sayida komutlart ve bazi el hareketlerini taniyan uygulama gelistirmislerdir. Uygulama
dondiirme, biiylitme, segme, silme gibi sesli komutlar1 kullanmaktadir. Sesli tanima

sistemi icin Mac OS’un Speech Manager’in1 kullanmislardir.

Siyaev ve Jo (2021) Boeing 737 ugagmin bakim ve egitimi igin tasarladiklari AG
uygulamasi i¢in bir ses tanima sistemi onermislerdir. Neuro-Symbolic Speech Executor
(NSSE) olarak adlandirdiklart model, derin 6grenme ve sembolik akil yliriitme
kullanarak sesli istekleri anlayip ucaklarda bakim ve egitim i¢in gerekli belirli islemleri

yapabilmeyi saglamaktadir. Bu model, ucak sistemlerine ait terimleri igeren karmagsik
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sesli komutlar1 anlayabilmektedir. Onerilen modelin, komutlar1 %94.7 dogrulukla
tanidigini ve %?7.5 kelime hata oranina sahip oldugunu belirtmislerdir. Gelecege yonelik

calisma olarak farkli dogal dillerdeki komutlar1 da destekleyeceklerini ifade etmislerdir.
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4. SES TANIMA

Ses tanima sistemleri; sinyal isleme, akustik, model tanima, haberlesme ve bilgi teorisi,
dilbilim, psikoloji ve bilgisayar bilimi gibi bir¢ok disiplini i¢inde barindirmaktadir
(Aydin, 2005).

Ses tanima siirecinde ilk olarak konusmaciin soyledikleri sisteme kaydedilir.
Kaydedilen ses, islenmemis konusma verisidir. Ikinci olarak ses sinyali sayisallastirilr.
Sayisallastirilan ses sinyali lizerinde sinyal analizi yapilarak sesin ayirt edici 6zellikleri
ortaya c¢ikarilir. Daha sonra sinyal analizi sonucunda olusan oOzellik vektorleri
modellenir. Modellemenin sonucunda sozciiglin sodylenisine karsilik gelen 06zellik
vektorleri dizisinden bir sozciik modeli elde edilir ve bu model veri tabaninda bulunan
sablonlarla karsilagtirilir. Veri tabaninda arama ve verilen sinyal i¢in en iyi eslesmeyi

secme ile ses tanima islemi gerceklestirilir.

Bir ses tanima sisteminin faydalar1 arasinda kullanim kolayligi saglamasi ve hizl
etkilesim vermesi sayilabilir. Mikrofon kullanildiginda, insanin aliskin oldugu 6zel ¢caba
gerektirmeyen konusma yontemi veri giris araci olacagindan kolaylik saglar. Klavye,
fare ve dokunmatik ekran gibi veri giris araglarina gerek kalmaz. Ayrica bu araglardan

daha hizli etkilesim saglar.

Ses tanima sistemlerinin kullanim alanlar1 sesli ifadeleri metne g¢evirme, Ses
komutlariyla kontrol, telefonla hizmet, engelli bireylere destek ve gomiilii yazilimlar

seklinde siralanabilir.

Ses tanima sistemlerinden farkli ihtiyaclar veya amagclarla yararlanan kullanicilar 3

grupta toplanabilir.

1. Norolojik veya patolojik nedenlerle ya da kazalara bagli olarak ellerini
kullanamayan insanlar.

2. Yaz1 yazmak icin yeterli imkani, zamani olmayanlar veya iyi yazamayan
profesyonel insanlar. Doktorlar, avukatlar, psikologlar, satis elemanlari gibi
calisanlar 6rnek olarak verilebilir.

3. Dogru yazmay1 6grenmelerini engelleyen 6grenme zorlugu ¢eken insanlar.
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Ses tanima sistemlerini agsagidaki agilardan siniflandirmak miimkiindiir:

1. Konusmanin siirekliligine gore:
Ayrik kelimelerin taninmasi yapilan sistemlerde, kelimeler arasinda bosluk
olmast beklenir. Dikteyle yazdirma yapilan sistemlerde konusmaci dogal
bicimde konusur. Bagli kelimeleri tanima uygulamalarinda kelimeler arasi
bosluklar daha kisadir ve birden fazla kelimenin taninmasi hedeflenir. Konusma
tanima uygulamalarinda ise, insanin dogal bi¢imde konusmasi esnasinda
cikardigr ara seslerin de elimine edilmesini saglayacak yontemler uygulanarak
ses tanima gergeklestirilmeye calisilir.

2. Konugsmaciya bagli olup olmamasina gore:
Konusmacidan bagimsiz ses tanima yapabilmek icin veri kiimesinin farkli
kisilere ait sesleri de icererek 6grenme algoritmalarinin egitilmesi gereklidir.
Veri kiimesi tek kisiye ait seslerden olusursa dogal olarak farkli kisilerin
seslerini tanimakta basarisiz olma olasilig1 artacaktir. Ses veri kiimesindeki
kayitlar ayni kisiye ait olsa bile kisinin ruhsal durumu, hastaliklar gibi
nedenlerle sinyal Ozellikleri farklilik  gosterebilmektedir. Dolayisiyla,
konusmacidan bagimsiz ses tanima sistemlerinin uygulanmast daha da zordur

(Baygiin, 2006).

Ses tanimay1 zorlastiran nedenlerin en basinda ses sinyalinin ortam giriiltiisiinden
kolaylikla etkilenmesi gelmektedir. Bu sorunu gidermek i¢in kullanilan en yaygin
yontem filtre kullanimidir. Diger bir sorun ise, ayn1 komuta ait ses sinyalinin kisiden
kisiye, hatta ayni kisinin farkli zamanlarda seslendirisine gore bile degisik nedenlerle
degisebilmesidir. Yine benzer olarak, sive ve aksana bagli degisiklikler de soz

konusudur.

4.1. Ses Tanima Adimlar:

Bu c¢alismadaki ses tanima uygulamasina ait adimlar egitim ve test olmak iizere iki

kisimda gruplandirilabilir.
Egitim asamasina ait adimlar:

1. Sessinyallerinin kaydedilmesi

2. Ses sinyalleri igindeki ifadenin saptanmasi
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3.
4.
S.

Giriltiiniin giderilmesi i¢in sinyallere filtre uygulanmasi
Sinyal 6zelliklerinin ¢ikarilmasi

Cikarilan 6zellikler ile makine 6grenmesi algoritmasinin egitilmesi

Test asamasina ait adimlar:

o &~ D P

Ses sinyalinin alinmast
Ses sinyali i¢indeki ifadenin saptanmast
Giiriiltiiniin giderilmesi

Sinyal 6zelliklerini ¢ikarilmasi

Egitilmis olan makine &grenmesi algoritmasina &zelliklerin verilerek tahmin

sonucunun alinmast
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5. MATERYAL VE YONTEMLER

5.1. Yazilim Paketleri

Bu ¢alismada, AG uygulamasinin olusturulmasi i¢in Vuforia 10.3.2 AR Engine ile
Unity 2020.3.3f1 kullanilmistir. Ses tanima Python modiiliimiiziin Unity'ye
entegrasyonu i¢in Unity Python Scripting 6.0.0 paketi kullanilmistir. Bu paket, Python
Calisma Zamani1 Ortamini bir ad alan1 olarak i¢ce aktarma ve Unity Diizenleyicisi iginde
Python betiklerini ¢alistirma araglarini saglar. Ses 6zellik ¢ikarimi igin Librosa 0.9.2
Python kiitiiphanesi kullanilmistir. Ses tanima modiiliiniin uygulanmasi i¢in Python 3.7

ile Spyder IDE kullanilmustir. isletim Sistemi Windows 11 Home Edition idi.

5.2. Donanmimlar

Bu calisma sirasinda ses kayitlar1 i¢in 6.0.8921.1 siiriiclilii Realtek(R) Audio
Microphone Array kullanilmistir. Giris formati 2 kanal, 16 bit ve 48000 Hz idi.
Bilgisayar sistemi, 16 GB RAM ve 2.60 GHz Intel Core i7-9750H CPU'ya sahip
Lenovo Legion Y540-15IRH Diziistii bilgisayardi. Grafik kartt NVIDIA GForce RTX
2060 idi.

5.3. Kullanilan Veri Kiimesi

Veri seti, farkli cinsiyetten iki kisiden alinan bes farkli Tiirk¢e komutun ses kayitlari ile
olusturulmustur. Kaydedilen sesli komutlar “Dur”, “Ilerle”, “Sola Dén”, “Saga Dén” ve
“Geri Gel” dir. Ses kaydi hem giriiltili hem de giriiltiisiiz ortamlarda
gerceklestirilmistir. Tlk olarak, 5 komutun her biri 10 kez kaydedilmis ve her insan igin
50 kayit verilmistir. Dolayistyla veri seti toplamda 100 ses kayd: icermektedir. Kayit
gergeklestirildikten sonra seslerin sessizlik kisimlar1 kaldirilmistir. Ornek olarak Sekil
10'da her iki cinsiyetten (sirasiyla kadin ve erkek) alinan “Sola Dén” komutunun ses
kayitlarinin grafigi goriilmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin performansini
degerlendirmek icin ses kayitlarindan MFKK, Melspectogram ve DTK oznitelikleri
cikartlmistir. 100 ses kaydindan olusan ilk veri seti ile makine 6grenimi algoritmalarinin
performanslarin1 degerlendirdikten sonra, daha fazla analiz yapmak i¢in veri seti 100 ses
daha ile genisletilmistir. Bu nedenle, genisletilmis veri setinin toplam boyutu 200 ses

kaydini igermektedir.

20



Genlik (dB)
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Sekil 10. “Sola Don” komutu ses kaydi a) Kadin b) Erkek

5.4. Ses Kayitlarindan Ozellik Cikarma

Asagidaki 6zellikler ses kayitlarindan ¢ikarilmis ve makine 6grenimi algoritmalaria

uygulanmigtir.

5.4.1. Mel-Frekans Kepstral Katsayilari (MFKK)
MFKK ilk olarak Davis ve Mermelstein (1980) tarafindan tanimlanmistir. Konusma

tanimada MFKK'nin bir¢ok bagarili uygulamasi vardir. Mel-6l¢ekli filtre bankasi, insan
kulaginin frekans segiciligini taklit ederek iyi bir konugsmaci ayrimi saglar. Ayrica
MFKK' katsayilari, ses dalgasi yapisindaki degisikliklerden ¢ok daha az etkilenir.

MFKK 6znitelik ¢ikarma yonteminin detaylar1 agagida tanimlanmaistir.

Fast Fourier Transform (FFT) hesaplamasinin tiim sinyaldeki frekans degisikliklerinden
etkilenmemesini saglamak icin sinyal Once kisa cercevelere bolliniir. Hamming
pencereleme yontemi ile cergevelerin sonunda olusacak spektral degisimlerin Oniine

gecilmektedir. Her ¢ergeve n igin Denklem 1 uygulanir.

Wy, = 0.54 — 0.46c0s(>=) 1)
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Burada, 0<n<N-1 ve N, pencere uzunlugudur. Ardindan, her c¢erceve i¢in FFT

hesaplandiktan sonra gii¢ spektrumu Denklem 2'deki gibi hesaplanir.

_ IFFT(xpP?

p = el 2)
Burada X;, sinyalin i'inci ¢ergevesidir.

Bir sonraki adimda, mel Olgeginde iiggen filtreler uygulanarak filtre bankalari

hesaplanir. Frekans f igin mel degeri, Denklem 3'teki gibi hesaplanir.

mel(f) = 2595 x logy(1 + L) (3)

700

Filtre bankas1 katsayilar1 yiiksek oranda iliskili oldugundan, sikistirma, Ayrik Kosiniis
Dontisiimii (AKD) uygulanarak elde edilir. Ses tanima uygulamalar tipik olarak 2-13
MFKK 6zelligini kullanir.

5.4.2. Dogrusal Tahmini Kodlama (DTK)
DTK'deki temel fikir, dnceki ses drneklerinin dogrusal bir kombinasyonunu kullanarak

bir ses drnegini tahmin etmektir (Kurzekar ve vd., 2014).

DTK yonteminin ilk iki adimi, MFKK yonteminde oldugu gibi cerceveleme ve
pencerelemedir. Bir sonraki adim, pencereli sinyalin her karesini otomatik olarak
iliskilendirmektir. En yliksek otokorelasyon degeri, DTK kodlayicinin sirasidir. Bir

sonraki adimda, otokorelasyon cercevelerinden DTK cepstral katsayilar1 elde edilir.

Tahmin hatasi, tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki farktir. Mevcut numune
Xi, onceki p numuneler tarafindan tahmin edilecekse ve xf’ tahmin edilen deger ise, o

Zaman.

p_
Xi = QX1 — A3Xj— — "~ Apt1Xi—p 4)

Burada {1, a,,":, a,41} (p+1) adet filtre katsayilaridir. Sinyal, bir 6zellik vektoriiyle

sonuglanan bir DTK filtresinden geger.

5.4.3. Mel-spectrogram

Mel-spektrogram 6zelliklerini elde etmek igin dnce spektrogram hesaplanir. Bunun igin
FFT, sinyalde iist liste binen pencereler iizerinde hesaplanir. Ardindan frekans,
spektrogramla sonuglanan log 6l¢egine doniistiiriiliir. Son olarak, mel-spektrogramini

elde etmek i¢in frekans Denklem 3'te belirtildigi gibi mel dl¢egine eslenir.
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5.5. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Ses kayitlarindan ¢ikarilan ozellikler, asagidaki makine Ogrenimi algoritmalarina

uygulanmustir.

5.5.1. Karar Agaci (KA)

Bir veri kiimesinden KA olusturan algoritma ilk olarak Quinlan (1993) tarafindan ID3
(Iterative Dichotomiser 3) olarak tanitilmistir. C4.5 algoritmasi, hem ayrik hem de
stirekli degerleri islemek i¢in ID3 algoritmasinin bir uzantisidir. C4.5 ayn1 zamanda
eksik degerleri ve nitelikleri farkli maliyetlerle ele almaktadir. C4.5, bilgi teorisinden

entropi kavramini1 Denklem 5 kullanarak aga¢ yapisini olusturur.

Entropy(S) = — Xi_, p;log,(p) 5)

Algoritma, agaci olustururken en yiiksek bilgi kazancina Denklem 6 sahip bir sonraki

Ozniteligi secer.

150l

s Entropy(Sy) (6)

Gain(S,A) = Entropy(S) ZvEValues(A)

C4.5 algoritmas1 ayrica olusturulduktan sonra KA’y1 basitlestirmek i¢in budama

uygular.

5.5.2. Rastgele Orman (RO)

RO algoritmasi kiigiik karar agaclar1 olusturur ve bunlarin ¢iktilarini torbalamaya dayali
topluluk mantigint kullanarak birlestirir (Breiman, 2001). Her kiigiik KA zayif bir
siniflandiricidir. Orman, veri kiimesinin boyutuna ve 6zellik sayisina gore degisen ¢ok
sayida kiiclik agactan olusur. Kiiciik agaclarin olusturulmasi sirasinda, diigiimlerde bir
sonraki Ozelligi se¢mek icin genellikle Gini Endeksi kriteri Denklem 7'deki gibi

kullanilir.

Gini = 1 - X, (p)’? (7)

[k olarak, bootstrapping kullanilarak, veri kiimesindeki satirlar degistirilip rastgele
secilerek kiigiik egitim kiimeleri olusturulur. Bu durumda, orijinal veri kiimesinin bazi
satirlar1 hi¢ se¢ilmeyebilir. Bu satirlar, RO'nun torba dis1 hatasini1 6lgmek i¢in kullanilir.
Ayrica agaglardaki diiglimler boliiniirken tiim 6zelliklerin yerine rastgele secilen birkag

ozellik degistirilmeden kullanilir.
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5.5.3. Destek Vektor Makineleri (DVM)
DVM'nin genel fikri, farkli simiflardaki egitim orneklerini, drneklerin alindigi alanda
marj1 olan bir hiper diizlem kullanarak ayirmaktir. DVM algoritmasi, bu marji

maksimize ederken smiflandirma hatasini da minimize etmelidir (Cortes ve Vapnik,

1995).

DVM'ler, girdi veri setini dogrusal olmayan bir esleme islevi kullanarak daha yiiksek
boyutlu bir 6zellik alanina esler. DVM tarafindan kullanilan tahmin fonksiyonu:
Denklem 8’deki gibidir.

f(x)=(wx0(x))+b (8)
Burada, w ve b, veri setinden tahmin edilen katsayilardir ve @(x), 6zellik uzayindaki

dogrusal olmayan fonksiyondur. Minimize edilecek risk fonksiyonu: Denklem 9’daki
gibidir.

Rw, &%) =Wl + C B (& + &) €)
di — W@(xl') /) <e +El (10)
(Wo(x;)) + b —d; <€ +&; (11)

Burada, C ceza giiciidiir ve §;, &>0.
Destek vektorii tahmin fonksiyonu: Denklem 12'de verilmistir.

fQ) =22 (0 —a) KX, X)) + b (12)
Burada o; ve af Lagrange katsayilaridir ve NSV destek vektorlerinin sayisidir.

Cekirdek fonksiyonu K(X, X;) = @(X;)®(X;) polinom, radyal tabanli fonksiyon (rbf)

veya sigmoid olarak segilebilir.

C, € parametreleri ve kernel fonksiyonu kullanici tarafindan belirlenir. Bu ¢alismada
kernel fonksiyonu olarak rbf (radial basis function) kullanilmistir. C ve € igin sirasiyla
1.0 ve 0.001 kullanilmastar.
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5.5.4. k-En Yakin Komsu (KEYK)

KEYK algoritmasi, ornege dayali bir 6grenme yontemidir. Tim veri Ornekleri,
algoritmanin egitim asamasinda saklanir. Ardindan, KEYK, Denklem 13'teki gibi en
yakin k veri 6rnegini kullanarak yeni bir 6rnegi siniflandirmak igin belirli bir uzaklik

olciitii kullanir.
fO) « argmaxyey T, 8(v, f (1)) (13)

Burada ¢ uzaklik fonksiyonu, v veri vektorii, V veri seti ve k komsu sayisidir (Mitchell,

1997).

Bu calismada, yeni ses kayitlarinin sinifin1 belirlemede uzaklik dl¢iimii i¢in DZB

yontemi kullanilmistir.

5.5.4.1. Dinamik Zaman Biikme (DZB)
DZB yontemi, zaman veya hiz bakimindan farklilik gésteren iki sinyalin benzerligini

6lgmek i¢in kullanilir (Salvador ve Chan, 2004).

P = py,py -, pPn sinyallerinin benzerligi ve R = ry,r,, ..., 1y, bulunabilmek igin
once nxm'lik bir matris olusturulur. Bu matrisin i. ve j. 6geleri, r; ve p; noktalar
arasindaki genlikteki uzaklik olan d(p;rj), dondiriir. Tipik uzakhk &lciitii Oklid

uzakligidir ve Denklem 14' verilmistir.

d(pury) = [|p? — 77| (14)
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu ¢alisma iki farkl1 boliimden olusmaktadir. Oncelikle Unity Editor icerisinde Vuforia
AR Engine kullanilarak bir AG ortami olusturulmustur. Sekil 11°de cep telefonu
ekranindaki AG ortami gosterilmektedir. Uygulama, sanal nesnelerin yiizeyde

goriintliilenmesi i¢in isaretsizdir.

Sekil 11. Bu tez calismasi icin gelistirilen AG uygulamasi

Ardindan, Spyder IDE icinde Python kullanilarak ses tanima iglevi gelistirilmistir.
Python kodu, makine 6grenimi algoritmalarina uygulamak igin Librosa (Brian vd.,
2015) paketinin ses Ozellik c¢ikarma yontemlerini ve scikit-learn kitaplik paketini

kullanmaktadir.

Ses tanima i¢in ilk olarak ses veri seti olusturulmustur. Hem giiriiltiilii hem de sessiz
ortamlarda farkli cinsiyetten iki kisi tarafindan bes farkli sesli komut kaydedilmistir.
Kayitlarin her biri 8000 ¢erceve boyutunda (fs) 2 saniye siireyle yapilmistir. Bu nedenle
arabellek bagma gergeve sayist 16000’dir. Ses kayitlarin1 yapmak i¢in pyaudio Python
kiitliphanesi kullanilmigtir. Her kayit yapildiktan sonra pydub Python kiitiiphanesinin
split_on_silence fonksiyonu kullanilarak sesteki sessiz kisim giderilmistir. Python
split_ on_silence islevi, sessiz boliimii algilamak ve kaldirmak i¢in 100 ms olarak
min_silence_length ve dBFS-1 olarak Silence_threshold kullanarak sesi pargalara
ayrrmistir. Sessiz olmayan kisimlar, AudioSegment siifinin disa aktarma isleviyle
birlestirilmistir. Ses kaydindan giirtiltii giderme islemi, Finite Impulse Response (FIR)
filtresini iki kez uygulayan scipy.signal Python kitapliginin filtfilt islevi kullanilarak
yapilmustir. Sekil 12, a) "Sola Don" ses sinyalinin orijinal grafigini, b) sessizligin
kaldirilmasindan sonraki grafigi ve c¢) giriiltii filtrelemeden sonraki grafigi

gostermektedir.
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Sessizlik giderme ve girilti filtreleme uygulandiktan sonra, Librosa Python
kiitliphanesinin MFKK  fonksiyonu kullanilarak sinyallerden MFKK 6znitelikleri
cikartlmistir. Cikarilan MFKK' 6zniteliklerinin sayist 12 ve atlama uzunlugu 512°dir.
Sekil 12'de, orijinal ses sinyaline uygulanan sessizlik giderme ve giiriiltii filtrelemenin
etkileri gézlemlenebilir. Sekil 13, sessizlik giderme ve giiriiltii filtrelemeden sonra "Sola
Doén" ses sinyalinden c¢ikarilan MFKK degerlerini, Melspec degerlerini ve DTK

degerlerini gdstermektedir.

Genlik (dB)
2

-0.25

-0.50

-1.00

0:25:00 0:50:00 1:15:00 1:40:00 2:05:00 2:30:00 2:55:00

a) Zaman (sn)

Genlik (dB)

0:25:00 0:50:00 1 lvaOO 1:40:00 2:05:00 2:30:00 2 5% 00

b) Zaman (sn)

Genlik (dB)

0:25:00 0:50:00 115:00 1:40:00 2:05:00 2:30:00 2:55:00

C) Zaman (sn)

Sekil 12. a) "Sola Don" ses sinyalinin orijinal grafigi, b) Sessizligin
kaldirilmasindan sonraki grafigi ¢) Giiriiltii filtrelemeden sonraki grafigi

Sinyaller, MFKK 6zellikleri arasindaki uzaklik dlgiitii olarak DZB kullanilarak KEYK
algoritmasi ile smiflandirilmistir. DZB degerlerini hesaplamak igin fastdtw Python
islevi kullanilmistir. KEYK'deki komsu sayisi k, en iyi dogruluk oranini veren 6 olarak

belirlenmistir.
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Sekil 13. a) MFKK degerleri b) Melspec degerleri c) DTK degerleri

Dogruluk oranlar erkek ve kadin sesi veri setleri icin sirasiyla %88 ve %92 olarak

bulunmustur. Iki veri setinin birlestirilmesiyle olusan veri setinin dogruluk oram %84

olarak bulunmustur. Erkek veri seti i¢in kKEYK'nin karisiklik matrisi Tablo 2'de

verilmistir.

Tablo 2. KEYK algoritmasinin erkek ses veri seti icin karmasikhik matrisi

ergek Dur Ilerle Sola Dén Saga Don | Geri Gel
Tahmin
Dur 10 4
Tlerle 6
Sola Dén 8
Saga Don 2 10
Geri Gel 10
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Tablo 2'ye gore, Ilerle sesli komutlarinin 4'ii yanlishikla Dur olarak ve Sola Dén sesli

komutlarindan 2'si yanlis sekilde Saga Don olarak siniflandirilmistir.

Kadin veri seti icin KEYK smiflandirma sonucunun karigiklik matrisi Tablo 3'te

verilmistir.

Tablo 3. KEYK algoritmasinin kadin ses veri seti icin karmasikhik matrisi

ercek Dur Ilerle Sola Dén Saga Don Geri Gel
Tahmin
Dur 10 1 1
Ilerle 7
Sola Don 2 9
Saga Don 10
Geri Gel 10

Tablo 3'e gore, llerle sesli komutlarindan 1 tanesi yanlislikla Dur ve 2 tanesi Sola Don
olarak siniflandirilmistir. Sola Don sesli komutlarindan bir tanesi Dur seklinde yanlis

siniflandirilmastir.
Birlestirilmis veri kiimesi i¢in kEYK'nin karigiklik matrisi Tablo 4'te verilmistir.

Tablo 4. KEYK algoritmasinin birlestirilmis veri seti icin karmasiklik matrisi

ercek Dur Tlerle Sola Dén Saga Don Geri Gel
Tahmin
Dur 20 3 1 2
Tlerle 12 4
Sola Don 4 13
Saga Don 1 2 18
Geri Gel 20

Tablo 4'e gore Dur ve Geri komutlarinda herhangi bir yanlis siniflandirma yapilmazken
Saga Don komutunda sadece 2 yanlis siniflandirma yapilmustir. ilerle ve Sola Dén
komutlari, yalnizca erkek ve kadin veri kiimelerinde oldugu gibi daha fazla yanls

siniflandirmaya sahiptir.

Karsilastirma amaciyla, sessizlik giderme ve filtreleme uygulandiktan sonra ses
sinyallerinden MFKK, DTK ve Mel Spektrogram 6zellikleri ¢ikarilmistir. Daha sonra
bu oOzelliklerin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 kullanilarak mfcc avg, mfcc std,
Ipc_avg, Ipc_std, mel_std ve mel avg olmak iizere 6 6zellikle yeni veri setleri elde
edilmistir. Yeni veri setleri, sklearn.preprocessing kiitiiphanesinin MinMaxScaler

fonksiyonu ile ozellikler 0-1 araligina ol¢eklendirildikten sonra RO, KA ve DVM
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makine 6grenimi (MO) algoritmalarma uygulanmistir. Dogruluk oranlarmi elde etmek

icin RO, KA ve DVM algoritmalari 3 kat ¢capraz dogrulama ile degerlendirilmistir.

Ortalama dogruluk oranlar1 Sekil 14'te verilmistir.

100
90
80 -
70 -
60 -
50 -
40 -
30 -
20 -
10 -

0 -

m Erkek
m Kadin
= Birlesik

Sekil 14. 1k veri seti iizerinde algoritmalarin ortalama dogruluk oranlar:

Sekil 14'e gore DVM algoritmasi erkek veri setinde %94 ile en yiiksek dogruluga
sahipken, RO kadin veri setinde %96 ile en yiiksek dogrulugu vermistir. RO ve DVM,
birlesik veri seti i¢in %92 ile en yiiksek dogruluga sahiptir.

Birlesik veri seti icin DVM smiflandirma sonucunun karisiklik matrisi Tablo 5'te

verilmigtir.

Tablo 5. Birlesik veri kiimesi icin DVM algoritmasinin karmasiklik matrisi

Gergek Dur Tlerle Sola Doén | Saga Don | Geri Gel
Tahmin
Dur 18 1
Ilerle 2 19 2
Sola Dén 18 3
Saga Don 17
Geri Gel 20

Tablo S'e gore, Saga DoOn komutlarindan 3'i yanliglikla Sola Don, Sola Don
komutlarindan 2'si yanhslhikla Ilerle olarak siniflandirilmistir. Dur komutlarindan 2
tanesi Ilerle olarak yanlis siniflandirilirken ve Ilerle komutlarindan 1 tanesi, Dur olarak

yanlig siniflandirilmistir.

Birlesik veri seti igin RO simiflandirma sonucunun karigiklik matrisi Tablo 6'da

verilmistir.
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Tablo 6. Birlesik veri kiimesi icin RO algoritmasimin karmasiklik matrisi

Gergek Dur Ilerle SolaDén | SagaDén | Geri Gel
Tahmin
Dur 18 1 1
Tlerle 2 19 1
Sola D6n 18 2
Saga Don 1 18
Geri Gel 19

Tablo 6'ya gore, Saga Don komutlarindan 2'si yanliglikla Sola Don, Sola Don
komutlarindan 1'i yanliglikla Dur ve 1’1 yanliglikla Saga Don olarak siiflandirilmastir.
Dur komutlarindan 2 tanesi lerle olarak yanls siniflandirilirken ve ilerle komutlarindan
1 tanesi, Dur olarak yanlis siniflandirilmistir. Geri Gel komutlarindan 1’1 yanlislikla

Ilerle olarak siniflandirilmistir.

Birlesik veri seti i¢in KA smiflandirma sonucunun karigiklik matrisi Tablo 7'de

verilmistir.

Tablo 7. Birlesik veri kiimesi icin KA algoritmasimin karmasikhik matrisi

Gercek Dur Ilerle SolaDon | SagaDon | Geri Gel
Tahmin
Dur 15 1 1
[lerle 4 18 1 1
Sola Don 1 1 16
Saga Don 1 20
Geri Gel 1 19

Tablo 7'ye gore, Sola Don komutlarindan 1’er tanesi diger smiflara ait olarak yanlis
smiflandirilmistir. Dur komutlarindan 4 tanesi llerle olarak yanlis smiflandirilirken 1
tanesi Sola Don olarak siniflandirilmstir. flerle komutlarindan 1 tanesi Dur olarak, 1
tanesi ise Sola Don olarak yanlis siiflandirilmistir. Geri Gel komutlarindan 1’1

yanlislikla Ilerle olarak siniflandirilmustir.

Daha fazla analiz yapmak igin, veri seti her cinsiyetten 50 yeni ses kaydi ile toplamda
200 ses kaydi olacak sekilde genisletilmistir. Tiim yontemler bu genisletilmis veri seti

ile yeniden degerlendirilmistir. Sonuglar Sekil 15'te verilmistir.

Sekil 15'ten goriilebilecedi gibi, genisletilmis kadin veri seti igin tiim algoritmalarin
dogruluklar1 azalmistir. Genisletilmis erkek veri seti i¢in KEYK ve RO'nin dogruluklari

artarken, KA ve DVM'nin dogruluklari 6nemli 6l¢lide azalmistir.
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Birlesik genisletilmis veri kiimesi i¢in KEYK'nun dogrulugu c¢ok fazla farklilik

gostermemistir. Ancak, diger algoritmalarin performansi 6nemli dl¢lide azalmistir.

100
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20 - —
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kKEYK RO KA DVM

Sekil 15. Genisletilmis veri seti iizerinde algoritmalarin ortalama dogruluk
oranlari

Sekil 15'e gore kEYK, erkek veri setinde %89 dogrulukla en yiiksek performansa
sahipken, kadin veri setinde DVM %89 ile en yiiksek dogruluk oranina sahiptir. RO ve
DVM, birlesik veri seti igin %85 ile ayni en dogru sonuglara sahiptir.

Algoritmalarin  performansindaki genel bozulmalar, genisletilmis veri setinin
iceriginden kaynaklaniyor olabilir. Ciinkii yeni ses kayitlar1 farkli bir zamanda ve farkli
cevre kosullarinda yapilmistir. Seslerin perdesi ve tonu, hastaliklar veya cevresel

giiriiltiiler nedeniyle etkilenebilir.

Literatiirdeki c¢aligmalar ya ses tanima performanslarini nicel olarak tartismamistir
(Bartie ve Mackaness, 2006; Sheldon vd., 2019) ya da kullanima hazir bir otomatik
konusma tanima motoru kullanilmistir (Mirzae vd., 2012; Kanno vd., 2018). Sadece
Siyaev ve Jo’nun (2021) yaptigi c¢alisma performans sonuglari hakkinda nicel
degerlendirme vermektedir. Bu ¢aligmada, egitim veri kiimesini elde etmek amaciyla
yapay insan sesleri olusturmak i¢in Google Cloud Text-To-Speech APIl'yi
kullanmiglardir. Egitim veri seti, 46 farkli yapay hoparlorden elde edilen 45.244 ses
dosyasm icermektedir. Onerdikleri model gercek ses kayitlarmnda %94.7 dogruluk
oranina sahiptir. Calismamizda farkli cinsiyetlerden iki konusmacinin gergek ses
kayitlari ile veri setimiz olusturulmustur. 100 kayitlik ilk birlesik veri setinde DVM ve
RO algoritmalar ile %92 en yiiksek dogruluk elde edilirken, 200 kayitlik genisletilmis
birlesik veri setinde dogruluk %85 olarak elde edilmistir.
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7. SONUC

Deneysel sonuglar1 genel olarak 6zetlemek gerekirse, 100 ses kaydi igeren baslangic
veri kiimesi i¢cin DVM algoritmasi erkek veri setinde %94 ile en yiliksek dogruluga
sahipken, RO algoritmasi kadin veri setinde %96 ile en yiiksek dogrulugu vermistir. RO
ve DV M, birlesik veri seti i¢in %92 ile en yiiksek puana sahiptir. Toplam 200 ses kaydi
igeren genisletilmis veri kiimesi i¢in ise KEYK, erkek veri setinde %89 dogrulukla en
yiiksek performansa sahipken, kadin veri setinde DVM %389 ile en yiiksek dogruluk
oranina sahiptir. RO ve DVM, birlesik veri seti i¢in %85 ile ayn1 yiiksek dogruluga
sahiptir.

Unity'de ses tanima i¢in kullanilabilecek farkli ticari kiitiiphaneler vardir. Bunlardan
bazilar;; Microsoft'un Windows Speech'i, Google'n Cloud Speech Recognition ve
IBM'in Watson SDK's1 en bilinen trinlerdir. Ancak, bu triinleri sesli komut tanima
gorevi i¢in kullanmanin maliyet etkin oldugu distiniilmemektedir. Ayrica cevre
kosullar1 veya telaffuz farkliliklarindan dolayr zaman zaman ses tanimada da basarisiz

olabilmektedirler.

Bu c¢aligmada, AG uygulamalarinda sanal nesnelerin kontrolii i¢in sesli komut tanima
arac1 Python'da hayata gecirilmis ve Unity'ye entegre edilmistir. Gelecekteki bir calisma
olarak, ses tanima modiiliiniin performansi, veri setini farkli kisilere ait daha fazla ses

kayd: ile genisleterek iyilestirilecektir.

Performanslarmi iyilestirmek i¢in makine Ogrenme algoritmalarinda farkli ses
ozellikleri cikarilabilir ve kullanilabilir. Yeni AG uygulamalarinin gereksinimlerine

gore ses tanima yardimer programina ek komutlar kolayca eklenebilir.

AG uygulamalarinda sanal nesnelerle sesle etkilesimin, 6zellikle dokunmatik ekranda
hassas konumlama gereken durumlarda, kullanim kolaylig1 saglayacagi agiktir. Bunun
yaninda norolojik ya da patolojik nedenlerle veya kazalara bagli olarak ellerini

kullanamayan insanlar i¢in de ¢ok onemli kolaylik sunacaktir.
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EK 1. KULLANILAN KODLAR

Seslerin Kaydedilmesi

import numpy as np

import pyaudio

import matplotlib.pyplot as plt
from pydub import AudioSegment
import librosa

fs=8000

def record(duration=2, fs=fs):
nsamples = duration*fs
#nsamples = 1024
p = pyaudio.PyAudio()
stream = p.open(format=pyaudio.palntl6, channels=1, rate=fs, input=True,
frames_per_buffer=nsamples)
buffer = stream.read(nsamples)
array = np.frombuffer(buffer, dtype="int16")
stream.stop_stream()
stream.close()
p.terminate()
return array

print("Kayit basladu.. 2 sn siiresince kayit edilecektir..")
my_recording = record()

import wavio
wavio.write("myfile.wav", my_recording, fs, sampwidth=2)

data, samplerate = librosa.load('myfile.wav')

plt.figure(figsize=(14,5))
plt.xlabel("Time (msn)")
plt.ylabel(" Amplitude (dB)")
plt.plot(data)

audio_format = "wav"
ses = AudioSegment.from_file("myfile.wav", format = audio_format)

from pydub.silence import split_on_silence

audio_chunks = split_on_silence(ses
,min_silence len =100
,Silence_thresh = ses.dBFS-1
,keep_silence =50

)

file_name = 'sag5'
audio_format = "wav"

combined = AudioSegment.empty()
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for chunk in audio_chunks:
combined += chunk
combined.export('C:\\Kayitlar\\'+ file_name+'.wav', format = audio_format)

out_file ='C:\\ Kayitlar\\ '+ file_name+'.wav'
data, samplerate = librosa.load(out_file)

plt.figure(figsize=(14,5))
plt.plot(data)

Seslerin Filtrelenmesi

import librosa

out_file ='C:\\ Kayitlar\\ '+ file_name+'.wav
data, samplerate = librosa.load(out_file)

from scipy.signal import filtfilt

n=15
b=[10/n]*n
a=1

xx = filtfilt(b,a,data)

plt.figure(figsize=(14,5))
librosa.display.waveshow(y=xx,color="b")
plt.xlabel("Time (sn)",fontsize=15)
plt.ylabel("" Amplitude (dB)",fontsize=15)
plt.xlim((1,11000))

plt.plot(xx)

KEYK Haric Diger Makine Ogrenmesi Algoritmalari i¢in Sonuglarin Bulunmasi

import librosa

import numpy as np

import pandas as pd

from scipy.signal import Ifilter
from scipy.signal import filtfilt

import 0s
import re

feature=12
df = pd.DataFrame(columns=['mfcc’,'Ipc’,'mel’, 'mfcc_std','Ipc_std','mel_std','komut')
for root, dirnames, filenames in os.walk("C:\\ Kayitlar\\"):
for filename in filenames:
if re.search("\.(wav)$", filename):

filepath = os.path.join(root, filename)

#print(filepath)

X, samplerate = librosa.load(filepath)
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n=15
b=[10/n]*n
a=1

xx = [filter(b,a,x)

mfcc = librosa.feature.mfcc(y=xx, sr=samplerate, hop_length=512, n_mfcc=feature)
features_mfcc = mfcc. T[:,1]

avg_mfcc = np.mean(features_mfcc)

std_mfcc = np.std(features_mfcc)

Ipc = librosa.lpc(y=xx, order=4)
features_lpc = Ipc[1:]

avg_lpc = np.mean(features_Ipc)
std_lpc = np.std(features_Ipc)

melspec = librosa.feature.melspectrogram(y=xx, sr=samplerate, hop_length=512)
features_mel = melspec

avg_mel = np.mean(features_mel)

std_mel = np.std(features_mel)

a = [avg_mfcc, avg_lIpc, avg_mel, std_mfcc, std_Ipc, std_mel]

if (filepath.find("dur")!=-1):
a=np.append(a,[1],axis=0)
if (filepath.find("leri")!=-1):
a=np.append(a,[2],axis=0)
if (filepath.find("sol")!=-1):
a=np.append(a,[3],axis=0)
if (filepath.find("sag")!=-1):
a=np.append(a,[4],axis=0)
if (filepath.find("geri")!=-1):
a=np.append(a,[5],axis=0)
# print(features_x)
df=df.append(pd.DataFrame(a.reshape(1,-1), columns=list(df)),ignore_index=True)

df.to_csv("allfeatures.csv",index=False)
datalar = pd.read_csv('allfeatures.csv’)

float_formatter = "{:.2f}".format
np.set_printoptions(formatter={'float_kind":float_formatter})
print(datalar)

komutlar = datalar["komut"]

print(komutlar)

datalar = datalar.drop(""komut",axis=1)
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))

scaled_data = scaler.fit_transform(datalar)

import pickle
pickle.dump(scaler,open(‘scaler.sav', 'wb"))
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from sklearn.model_selection import train_test_split
train_set, test set, train_labels, test labels = train test_split(scaled_data,komutlar,
test_size=0.2, random_state=42)

kucuk_train = train_set
kucuk_labels = train_labels

train_set = np.concatenate((train_set,test_set))
train_labels = np.concatenate((train_labels,test_labels))

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
forest_clf = RandomForestClassifier(random_state=42)

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
dt_clf = DecisionTreeClassifier(random_state=0)

from sklearn import svm
svm_clf = svm.SVC()

from sklearn.model_selection import cross_val_score
forest_scores=cross_val_score(forest_clf,train_set,train_labels,cv=3,scoring="accuracy")
dt_scores = cross_val_score(dt_clf train_set,train_labels,cv=3,scoring="accuracy')
svm_scores = cross_val_score(svm_clf,train_set,train_labels,cv=3,scoring="accuracy")

print("Forest Cross validation scores")
print(np.mean(forest_scores))
print(forest_scores)

print("DT Cross validation scores™)
print(np.mean(dt_scores))
print(dt_scores)

print("SVM Cross validation scores™)
print(np.mean(svm_scores))
print(svm_scores)

forest_clf.fit(kucuk_train,kucuk_labels)
dt_clf fit(kucuk_train,kucuk_labels)
svm_clf fit(kucuk_train,kucuk_labels)

file_svm = 'svm.sav'
file_forest = 'randomforest.sav'
file_dt="dt.sav"

pickle.dump(svm_clf, open(file_svm, ‘wb"))
pickle.dump(forest_clf, open(file_forest, 'wh")
pickle.dump(dt_clf, open(file_dt, 'wb"))

dt_clf = pickle.load(open(file_dt, 'rb"))
forest_clf = pickle.load(open(file_forest, 'rb"))
svm_clf = pickle.load(open(file_svm, 'rb"))
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result_svm = svm_clf.score(test_set, test_labels)
result_forest = forest_clf.score(test_set, test_labels)
result_dt = dt_clf.score(test_set, test_labels)

print("Forest Test set results')
print(result_forest)

print("DT Test set results™)
print(result_dt)

print("SVM Test set results™)
print(result_svm)

print("#### Cross Validation Predict Results ####")

from sklearn.model_selection import cross_val_predict
from sklearn.metrics import confusion_matrix

svm_tahmin = cross_val_predict(svm_clf,train_set,train_labels,cv=3)
svm_cm = confusion_matrix(train_labels,svm_tahmin)
print(svm_cm)

forest_tahmin = cross_val_predict(forest_clf,train_set,train_labels,cv=3)
forest_cm = confusion_matrix(train_labels,forest_tahmin)
print(forest_cm)

dt_tahmin = cross_val_predict(dt_clf,train_set,train_labels,cv=3)
dt_cm = confusion_matrix(train_labels,dt_tahmin)
print(dt_cm)

from sklearn.metrics import precision_score, recall_score,f1_score

print("RF Metrics")

print("Precision™, precision_score(train_labels,forest_tahmin,average="micro'))
print("Recall”, recall_score(train_labels,forest_tahmin,average="micro"))
print("f1_score", f1_score(train_labels,forest_tahmin,average="micro’))

print("DT Metrics")

print("Precision™, precision_score(train_labels,dt_tahmin,average="micro’))
print("Recall”, recall_score(train_labels,dt_tahmin,average="micro’))
print("f1_score", f1_score(train_labels,dt_tahmin,average="micro’))

print("SVM Metrics")

print("Precision”, precision_score(train_labels,svm_tahmin,average="micro'))
print("Recall", recall_score(train_labels,svm_tahmin,average="micro'))
print("f1_score", f1_score(train_labels,svm_tahmin,average="micro’))
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kEYK Algoritmasi icin Sonuclarin Bulunmasi

import librosa
import numpy as np
import pandas as pd

from scipy.signal import Ifilter
from scipy.signal import filtfilt

feature=24
df = pd.DataFrame(index=range(29))

import os
import re

uzun=0
for root, dirnames, filenames in os.walk("C:\\Kayitlar\\ '):
for filename in filenames:
if re.search("\.(wav)$", filename):

filepath = os.path.join(root, filename)

print(filepath)

X, samplerate = librosa.load(filepath)

n=15

b=[10/n]*n

a=1

xx = filtfilt(b,a,x)

mfcc =  librosa.feature.mfcc(y=xx,  sr=samplerate,  hop_length=512,
n_mfcc=feature)

features_x = mfcc.T[:,1]

if (filepath.find("dur")!=-1):
features_x=np.append(features_x,[1],axis=0)
if (filepath.find("leri")!=-1):
features_x=np.append(features_x,[2],axis=0)
if (filepath.find("sol")!=-1):
features_x=np.append(features_x,[3],axis=0)
if (filepath.find("sag")!=-1):
features_x=np.append(features_x,[4],axis=0)
if (filepath.find("geri™)!=-1):
features_x=np.append(features_x,[5],axis=0)

df[filename]=pd.Series(features_x)
if (len(features_x))>uzun:
uzun=len(features_x)
print(uzun)
df.to_csv("mfcc.csv')

print("********** Dataframe *******************")
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from fastdtw import fastdtw
from scipy.spatial.distance import euclidean

df = pd.read_csv(‘mfcc.csv')
df = df.drop(df.columns[[0]],axis = 1)
import operator

float_formatter = "{:.2f}".format
np.set_printoptions(formatter={"float_kind":float_formatter})

sonuclar =]
basarisiz=0
sayi=0
for i in range(50):
sonuc =[]
b=1

A=df.iloc[:,i].array
A = A[~np.isnan(A)]
A_sinif=A[-1]
A=A[:-1]
for j in range(50):
a=[]
if (i'=)):
B=df.iloc[:,j].array
B = B[~np.isnan(B)]
B_sinif=B[-1]
B =B[:-1]
dist, path = fastdtw(A, B, dist=euclidean)
a = [dist,A_sinif,B_sinif]
b=np.concatenate((b,a))
b=b.reshape(-1,3)
c=b[b[:, 0].argsort()]

if (sayi!=A_sinif) and (sayi!=0):
sonuc = [sayi,basarisiz]
sonuclar=np.concatenate((sonuclar,sonuc))
basarisiz=0

toplam=0
sayi=c[0,1]
for ii in np.arange(6):
satir=c[ii]
if (sayil=satir[2]):
print("sayi:",sayi,"asil_sayi:" satir[2])
if (sayi==satir[2]):
toplam=toplam + 1
print("Say1:",sayi)
print("
print("Toplam dogru: ",toplam)
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print("Dogru oran: ", toplam/6)

if ((toplam/6<0.5) and (sayi==A_sinif)):
print("sayi",sayi,"A_sinif",A_sinif)
basarisiz=basarisiz+1
print(“basarisiz",basarisiz)

sonuc = [sayi,basarisiz]
sonuclar=np.concatenate((sonuclar,sonuc))
print(sonuclar)
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