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Sesli Komut Algilama

Oz

Kisilerarasi iletisim en yaygin olarak konugma ile saglanir. Ses, konusmanin temel ve
cok onemli bilesenidir. Akcigerlerden gelen havayi ses organlartyla sekillendirerek
kulak veya hassas aletler tarafindan algilanabilen titresimler doniistiiriilmesi sesin en
basit tanimi olarak nitelendirilebilir. Konusma, bogaz ve agizdaki bu titresimlerin ve
insan zihni tarafindan belirli bir gramer altyapisinda algilanabilecek karmasik bir
yapidaki bir donilistimdiir. Yukaridaki bilgiler 1s181nda, tezin amaci, insanlarin belirli
komutlar1 karakterize etmek i¢in olusturduklar1 ses verilerini analiz etmektir; bu
analize uygun ¢ikacak 6zelliklere sahip yazilim olugturmaktir. Ses ve konusma tanima,
giiniimiiz diinyasinda ¢ok popiiler hale gelen bir teknoloji olma yolunda ilerlemektedir.
Ozellikle otomobil teknolojilerinde yiiksek hizlarda siirerken, radyoyu sesinizle
kontrol etmek giivenlik ve konfor agisindan biiyiik bir gelismedir. Proje kapsaminda
yapilan calismada, ses isleme teknolojisinin getirdigi bu konfor ve rahathig:
destekleyecek sekilde calisma yapilmasi hedeflenmektedir. Derin 6grenme, insan
beyninin ¢alismasini taklit eden yapay bir zeka islevidir. Veri isleme ve karar verme
icin kullanilabilecek modeller olusturmak tizere tasarlanmistir. Cok biiyiik bir sinir ag1
ve biiyiik miktarda erisilebilir veri gerektirir.Makine 6grenimi daha basit kavramlar
kullanirken derin 6grenme, insanlarin nasil diisiindiiklerini ve 6grendiklerini taklit
etmek icin tasarlanmis yapay sinir aglariyla ¢alisir. Sinir aglari, tipki insan beyninin
noronlardan olustugu gibi katmanlardan olusur. Ayr1 katmanlardaki diigtimler bitisik
katmanlara baglanir. Agin sahip oldugu katman sayisindan daha derin oldugu sdylenir.
Insan beynindeki tek bir néron, diger ndronlardan binlerce sinyal alir. Yapay bir sinir
aginda, sinyaller diiglimler arasinda seyahat eder ve ilgili agirliklar1 atar. Daha agir bir
diiglimiin bir sonraki diigiim katmani iizerinde daha fazla etkisi olacaktir. Son katman,

bir ¢ikt1 liretmek i¢in agirhikli girdileri derler. Derin 6grenme sistemleri, biiyilik



miktarda veri islendiginden ve birka¢ karmagik matematiksel hesaplama igerdiginden
giiclii donanim gerektirir.Proje kapsaminda linux tizerinde coqui araci kullanilarak sesi
metine dogru sekilde doniistirme amacglanmistir. Coqui STT, bir ses akisini girdi
olarak alir ve bu ses akisini belirlenen alfabedeki bir karakter dizisine doniistiiriir. Bu
doniistirme iki temel adimla miimkiin olur: lk olarak ses, alfabedeki karakterler
lizerinden bir olasiliklar dizisine doniistiiriiliir. Ikincisi, bu olasilik dizisi bir karakter
dizisine déniistiiriiliir.ilk adim bir Derin Sinir Ag1 tarafindan miimkiin kilinir ve ikinci
adim bir N-gram dil modeli tarafindan miimkiin kilinmaktadir . Sinir ag1, ses ve
karsilik gelen metin transkriptleri lizerinde egitilir ve N-gram dil modeli, bir metin
kiilliyat: tizerinde egitilir (bu, genellikle sesin metin transkriptlerinden farklidir). Noral
model, konusmadan metni tahmin etmek i¢in egitilir ve dil modeli, 6nceki metinden
metni tahmin etmek icin egitilir. Cok yiiksek bir seviyede, ilk kismi1 (akustik model)
fonetik bir kopyalayici olarak ve ikinci kismi (dil modeli) bir yazim ve dilbilgisi

denetleyicisi olarak diislinebiliriz.
Anahtar Kelimeler: makine 6grenimi,ses komutu,derin 6grenme,yapay sinir ag1

linux,coqui ,STT,N-gram.


https://en.wikipedia.org/wiki/Deep_learning#Deep_neural_networks
https://en.wikipedia.org/wiki/N-gram

Voice Command Detection

Abstract

Interpersonal communication is most commonly achieved through speech. Voice is
the basic and very important component of speech. The simplest definition of sound
can be described as transforming the air coming from the lungs into vibrations that can
be perceived by the ear or sensitive instruments by shaping the sound organs. Speech
is a transformation of these vibrations in the throat and mouth and a complex structure
that can be perceived by the human mind in a certain grammatical infrastructure. In
the light of the above information, the aim of the thesis is to analyze the voice data that
people generate to characterize certain commands; is to create software with the
features that will be suitable for this analysis. VVoice and speech recognition is on its
way to becoming a very popular technology in today's world. Controlling the radio
with your voice is a huge improvement in safety and comfort, especially when driving
at high speeds in automobile technologies. In the study carried out within the scope of
the project, it is aimed to work in a way that will support this comfort and convenience
brought by sound processing technology. Deep learning is an artificial intelligence
function that mimics the work of the human brain. It is designed to create models that
can be used for data processing and decision making. It requires a huge neural network
and a large amount of accessible data. Machine learning uses simpler concepts, while
deep learning works with artificial neural networks designed to mimic how people
think and learn. Neural networks are made up of layers, just like the human brain is

made up of neurons. Nodes in separate layers are connected to adjacent layers. The



network is said to be deeper than the number of layers it has. A single neuron in the
human brain receives thousands of signals from other neurons. In an artificial neural
network, signals travel between nodes and assign their respective weights. A heavier
knot will have more impact on the next node layer. The last layer compiles the
weighted inputs to produce an output. Deep learning systems require powerful
hardware as large amounts of data are processed and involve a few complex
mathematical calculations. Within the scope of the project, it is aimed to convert the
voice to text correctly by using the coqui tool on linux. Coqui STT takes an audio
stream as input and converts this audio stream into a string of characters in the
specified alphabet. This conversion is made possible by two basic steps: First, the
sound is converted into a sequence of possibilities over the characters in the alphabet.
Second, this probability string is converted to a character string. The first step is made
possible by a Deep Neural Network and the second step is made possible by an N-
gram language model. The neural network is trained on audio and corresponding text
transcripts, and the N-gram language model is trained on a corpus of text (this is often
different from text transcripts of audio). The neural model is trained to predict text
from speech and the language model is trained to predict text from previous text. At a
very high level, we can think of the first part (acoustic model) as a phonetic replicator

and the second part (language model) as a spelling and grammar checker.

Keywords: machine learning, voice command, deep learning, artificial neural network

linux, coqui, STT, N-gram.
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Bolim 1
Giris

1 Konusma Tanimada Temel Kavramlar

Insanlar arasinda gelistirilen sesli iletisim modelini anlamak ve temel kavramlara
hakim olmak insan- makine arasi iletisim modelini kurmak agisindan biiylik 6nem
tasimaktadir. Bu kavramlar insan sesi, fonem, ses tanima, ses analizi, ses kodlama ve

ses sentezi olarak siralanabilir.

Insan Sesi: Biitiin omurgalilar agiz, akcigerler ve ses tellerini kullanarak ses ¢ikarirlar.
Sesin olugmasi i¢in 6nce akcigerlerden gelen hava soluk borusuna dolar ve buradan
disart ¢ikar. Soluk borusunun iist boliimiinde ise girtlak yer alir. Girtlakta ses telleri
yer alir. Bu teller akcigerlerden gelen hava ile titresir ve insan sesinin ¢itkmasini saglar.
Sesin kaynag1 spektral diizlemde temel ve harmonik bilesenlerden olusur ve girtlaktan
baslayan hareketli ve hareketsiz organlarin meydana getirdigi konusma boslugunun

sekline gore ses tonlarini olustururlar.

Fonem: Anlam iceren ve degismesi ile dildeki bulundugu bir kelimenin anlamini

degistiren en kiigiik ses birimine denir.

Ses Tanima: Mikrofon veya benzeri bir ses kayit cihazi tarafindan alinmis akustik bir

sinyalin kelime topluluguna ¢evrim iglemi olarak nitelendirilebilir.
Ses Analizi: Sesin 0zelliklerinin ¢ikarilabilmesi i¢in yapilan islemlerdir.

Ses Kodlama: Islem sirasinda gozlenebilir bir sinyal kalitesi kaybi olmadan, sinyalin

sayisal gésterimi olan bit oranin azaltmay1 amag edinen kodlama algoritmalarina denir.

Ses Sentezi: Metinden yapay olarak ses liretme islemine verilen isimdir.

1



Talker

Listener

Sekil 1.1 : Insanlar aras1 konusma protokolii

1.1 Konusma Tanima Kullanim Alanlar

Konusma tanima kullanim uygulamalar1 ¢ok genis bir ¢ergevede kullanilmaktadir.
Kullanildig1 alanlarda hiz, uygulama kolayligi, bekleme siiresini azaltma gibi katkilar
sunmaktadir. Bu alanlar dikte-yazdirma, komut-kontrol, telefonla hizmet, tibbi alanlar

ve gomilii sistemlerdir.

Dikte — Yazdirma: Toplanti, mahkeme gibi organizasyonlarda konusmalari algilayip

yaziya ge¢irme iglemini yapan uygulamalardir.

Komut- Kontrol: Bunlar, bir komut kiimesi ve komuta karsilik gelen bir dizi isle
tarafindan olusturulan uygulamalardir. Komutta mikrofon tarafindan alinan ses ifadesi

verileri algilanir ve algilanan komuta karsilik gelen islev yrtitiiliir.

Telefonla Hizmet: Ozellikle banka ve devlet kuruluslari olmak iizere miisteri

temsilcisine baglanmadan yapilabilecek islemler icin gelistirilmis teknolojidir.



Bu uygulamada sizi bir dijital asistan karsilar. Size islem yapmak istediginiz anahtar

kelimeleri sorar ve sizin verdiginiz cevap dogrultusunda sorununuzu ¢ézmeye calisir.

Tibbi Alanlar: Tibbi yetersizliklerden dolayr ellerini ve klasik veri girisi
elamanlarindan olan klavye, fare vb. operatorleri kullanmayan insanlara, konusma
tanima vasitastyla veri girisi imkan1 sunulmaktadir. Ozel donanimlar ve kurulabilecek
sistemler sayesinde, bu durumda olan bir kisi sesli komutlarla, 6rnek olarak
televizyonu kontrol edebilir, miizik setini kumada edebilir vb. islemleri kolaylikla

yapabilir.

1.2 Konusma Tanima Sistemlerinin Siniflandirilmasi

Konusma tanima sistemlerini 4 alt baslikta inceleyebiliriz.
a) Sesin Stirekliligine Gore

b) Konusmaciya Bagimliligina Gore

¢) Ses Tanima Sisteminde Temel Alinan Birime Gore

d) Metin Bagimliligina Gore

1.2.1 Sesin Siirekliligine Gore

Sesin siirekliligine gore 4 alt baslik altinda incelenmektedir.

1.2.1.1 Ayrik Kelimeler

Bu tiir konusma tanima sistemlerinde, sistem tarafindan kelimeler aras1 kisa bosluklar

beklenir.



1.2.1.2 Siirekli Konusma

Konugmacinin en dogal haliyle konugmas1 beklenir. Dikte — yazdirma uygulamalari

bu smiflandirmaya girer.

1.2.1.3 Bagli Kelimeler

Ayrik kelimelere ¢cok benzer. Ayrik kelimelere gore kelimeler arasi bosluklar daha
kisadir. Konugmacinin daha kisa bosluklarla kelimeleri seslendirmesini destekleyen

sistemler bu sinifa girer.

1.2.1.4 Dogal Konusma

Siirekli konugma siniflandirmasina ¢ok benzer. Fakat insan dogasindan kaynaklanan,
dogal konusma ozelliklerini de algilayabilecek seviyede gelistirilmislerdir. Bu tiir

konusma 6zelliklerine, ‘himm’, ‘eee’ vb. mirildanmalar dahildir.

1.2.2 Konusmaciya Bagimliligina Gore

Bu sinifta kisiye bagimli ve kisiden bagimsiz olarak 2 alt sinif olugmaktadir.

1.2.2.1 Kisiye Bagimlh

Bu tiir ses tanima sistemlerinde farkli bir konusmacinin sesi taninmaz. Sadece sistemde

kayith kisiler i¢in sistem tepki verir.



1.2.2.2 Kisiden Bagimsiz

Farkli bir konugmaci igin sablonlarin giincellenmesi gerekmez. Sistem yas, cinsiyet,
aksan ayirmadan tepki verir. Kisiye bagimli sistemlere gore ¢ok daha zor bir gelistirme
siireci vardir. Ses sinyalinin 6zelligi kisiden kisiye hatta aynmi kisinin farkli zaman,

duygu ve diisiince hallerinde bile farklilik gosterebilir.

1.2.3 Temel Alinan Birime Gore

Asagida yer alan alt bagliklarda detayli anlatilmaktadir.

1.2.3.1 Sozciik Tabanh

Bu sistemlerde en kiiciik birim sozciiklerdir. Olusturulan referans sablonlar sozciiktiir.
Dogruluk dereceleri daha yiiksektir, fakat bu sistem gereksinimini arttirir. Genellikle

komut - kontol uygulamalarinda kullanilirlar.

1.2.3.2 Fonem Tabanli

Bu sistemlerde en kii¢lik birim ise fonemlerdir. Fonem, bir dilde anlam ayiraci en
kiigiik ses birimine denir. Bundan dolay1 da sablon sayisi, olusturulmasi, saklanmast,
islenmesi ¢ok az bir sistem gereksinimi ile karsilanir. Fonemlerin tabanli yapilarin
kullanilmasinda ki en biiyiikk problem ise baslangi¢ ve bitiglerinin tespitinin zor
olmasidir. Ayrica dogruluk orani sozciik tabanli sistemlere gore diistiktiir. Olumlu

0zelligi ise hata durumlarinda geri doniisler yaparak diizeltme imkan1 olmasidir.



1.2.4 Metin Bagliligina Gore

Asagida yer alan alt bagliklarda detayli anlatilmaktadir.

1.2.4.1 Metne Dayali Tanima

Bu tiir sistemlerde kullanilan test verisi, egitim verisi ile sinirli tutulur. Yani sistem,

egitimde kullanilan kelimelerin farkl: seslendirilisleri ile test edilir.

1.2.4.2 Metinden Bagimsiz Tanima

Agin egitimde kullanilan kelimelerin yani sira bu kelimelerin egitim dis1 farkl

kombinasyonlarina da cevap verebilir.

Ornek vermek gerekirse;

Sistem “sekiz” ve “yetmis” kelimeleri ile egitilmigsse bu sistem “yetmissekiz”

kelimesini de tanir.



Bolum 2

Sinyal Isleme

2 Sayisal Sinyallerin Islenmesi

Sayisal sinyal sahip oldugu dzelliklerin ¢ikarimi igin bazi islemlerden gegirilir. Ozellik
c¢ikarma, ilk ham veri kiimesinin islenmek iizere daha yonetilebilir gruplara
indirgenecegi boyutsallik azaltma siirecine verilen addir. Bu biiyiik veri kiimelerinin
bir ozelligi, islemek icin cok fazla bilgi islem kaynagi gerektiren ¢ok sayida
degiskendir. Ozellik ¢ikarma, degiskenleri secen veya ozelliklerle birlestiren
yontemlerin genel adidir ve islenmesi gereken veri miktarmi etkili bir sekilde
azaltirken, orijinal veri kiimesini dogru ve eksiksiz bir sekilde agiklar. Ozetlemek
gerekirse Elimizdeki sayisal datay1 isimize yarayacak en optimum ve kii¢iik boyutlara
indirgemeye calistigimiz kisimdir. Bu baslik altinda ele alacagimiz kisimlar ses
sinyalinden akustik 0zellik ¢ikarimi iizerine olacaktir. Bu akustik Oznitelikler,
konusma sinyaline ait 6zgiin bilgiler tagimaktadir ve olusturulacak olan akustik
modelde giris olarak kullanilacaktir. Calismada MFCC o6znitelik ¢ikarma yontemi

kullanilacaktir.



2.1 MFCC Oznitelik Cikarma Yontemi

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) 6znitelik ¢ikarma yontemi konusma
tanima sisteminin basarisinda dnemli bir etkendir. Oznitelik ¢ikarma adimlar1 Sekil

2.1° de verilmistir.

Pashto digits
e Pre-Emphasis > Framing > Windowing
h
FFT
y
MFCC coefficients
] DCT o Log ) Mel-Filter Bank

Sekil 2.1 MFCC islem adimlari

Onvurgu (Preemphasis): Sinyal isleme konusunda en énemli sorunlardan bir tanesi
sinyali giiriiltiiden temizlemektir. Iletilmek istenen bilgi sinyali ile bu sinyalin
tizerindeki giiriiltii bilesenlerinin genlikleri arasindaki orana sinyal giiriiltii oran1 (S/N)
denir. On vurgu adimindaki en biiyiik amag bu bu oran1 miimkiin oldugu kadar yiiksek
tutmaktir. Bu kapsamda c¢oziim ise, yiiksek frekansli ancak diisiik genlikli
harmoniklerin, daha sonra kolay tanmip temizlenmesi i¢in abartilarak
yiikseltilmesidir. Onvurgu teknigi sinyal islemede filtre kullanimu ile saglanmaktadir.
Filtre Tasarimi: Bir filtre zaman alaninda ve frekans alaninda olmak tizere 2 yol ile
tasarlanabilir. IIR filtreler i¢cin genlik ve fazi frekans alaninda tanimlanirken, FIR
filtrelerin impulse cevab1 da zaman alaninda tanimlanarak tasarim yapilir. Sekil 2.2°de

verilen yapida giiriiltiinlin sinyalden ayrilmasi detayl bir sekilde gosterilmistir.
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Sekil 2.2 Giiriltiiniin temiz sinyalden ayrilmasi

IIR Filtre Tasarimi: Infinite impulse response filtreler yani sinirsiz sinyal tepkisi
yaratan filtreler, akim ¢ikis1 6rnek degerini elde etmek i¢in akim giris 6rnegi degerini,
geemis giris ve ¢ikis drneklerini kullanir Bir baska deyisle, ¢ikt1 verileri 6zyineleme
1s181inda girdide tekrar kullanilarak stirekli, dinamik bir akis saglanir. Sistemin son
tepkisi girdiler yam1 sinra Onceki ¢iktilar ile belirlenir. IIR filtreleri ayrik olarak

tasarlamanin 2 yolu vardir.

1- Filtre analog olarak tasarlanip Ornekleme ya da doniisim yoOntemleriyle

ayriklastirilir.

2- Filtre, dogrudan yaklasim ya da eniyileme yontemleriyle ayrik olarak tasarlanir. En
cok kullanilan analog filtre tipleri Buttterworth, Chebyshev ve Elliptic filtrelerdir.
Alcgak geciren genlik tanimlamar1 en diisiik dereceli olarak ilk Elliptic filtreyle sonra
sirastyla Chebyshev ve Butterworth filtre ile gerceklenebilir. Ancak aralarinda en diiz
genlik cevabina sahip filtre Butterwort filtredir. FIR Filtre Tasarimi: Finite impulse
response yani sinirlt sinyal tepkisi yaratan filtreler, bir akim ¢ikis 6rnegi degeri elde
etmek i¢in sadece mevcut ve gegmis giris dijital 6rneklerini kullanir. Gegmis ¢ikti

orneklerini kullanmaz. FIR filtre 6zellikleri asagida verildigi gibidir.
1- FIR filtre tasarimi ayrik bir islemdir.

2- Analog bolgede esdeger bir FIR filtre karsilig1 yoktur.



3- FIR filtre tanimlamalar1 daha ¢ok zaman bolgede yapilir.

4- FIR filtrelerin iki avantaji kararliliklar1 ve lineer fazli olmalaridir. Ayn1 6zellikleri
saglayan IIR filtrelere kiyasla FIR filtrelerin katsay1 sayisi (dereceleri) ¢ok daha

fazladir.
5- En basit FIR filtre Moving Average (MA) filtresidir
6- Genlik cevabi anlaminda oldukca zayif olan bir algak gegiren filtredir.

7- Band genisligi yalnizca filtrenin derecesi ile kontrol edilir. Cergeveleme,
konusmanin duragan olmayan (istatistikleri zamanla degisen) yapisindan dolay1 ses
sinyalini belirli ¢cergevelere (epoch) bolme ihtiyaci duyariz. Bu islemde sinyalden elde
ettigimiz her bir gerceveyi de alt pencerelere boleriz. Boylelikle her bir pencere i¢in
duragana yakin istatislikler elde ederiz. Uygulamamizda 20 ms’lik (50 adet ¢erceve =

1 saniye) ¢erceve ornekleri alinmistir. Sekil 2.3’de bu yap1 goriilmektedir.

Continuous-Time Signal and Discrete-Time Signal
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Sekil 2.3 Frame blocking (Cerceveleme)

Pencereleme, pencereleme asamasinda, alinan sinyal icerisindeki devamsiz kisimlarin
dikkate alinmamasi ses tanima ig¢in kritik bir esiktir. Bu islem pencereleme ile
gerceklesmektedir. Pencereleme, elde edilen ses sinyalinde spektral analiz

yapabilmemizi saglar. En yaygm kullanilan pencereleme metodu ise Hamming
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Penceresidir. Bunun sebebi ise, pencere yan loblarinin sinyal érneklemesinin giiriiltii
tabaninin ¢ok altinda kalmasini gerektiren herhangi bir durum olmamasidir. Bunu ise
ideal diirtii tepkisinin diizgiin bir sekilde kesilmesini ve daha iyi goriinen bir frekans
tepkisini saglamak i¢in giderek daha karmasik kosiniis fonksiyonlarmi kullanarak

saglamaktadir. Sekil 2.4’de Hamming Penceresi gosterilmistir.

Hamming window

Amplitude

Sekil 2.4 Hamming window

Diger pencereleme fonksiyonlar1 ise sirasiyla Hanning, Blackman ve Diktorgen
pencereleme yontemleridir.Sekil 2.5’de de goriilecegi lizere Hamming penceresinin

bir sinyale nasil uygulanacagi goriilmektedir.
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Original Signal
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Hamming Window
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Sekil 2.5 Pencereleme metodu uygulanmus bir sinyal

Ayrik Zaman Fourier Doniigiimii (DFT): Cergevelere boliip pencreleme uyguladigimiz
her bir par¢a i¢cin FFT doniisiimii saglanir. Ana amacimiz ise her cergevenin giic
spektrumunu hesaplayabilmektir. Ciinkii, gelen seslerin frekansina bagl olarak farkli
noktalardaki titresimler insan viicudunda koklea (kulaktaki bir organ) tarafindan
motive edilir. Kokleadaki titresen (kiigiik killar1 sallayan) yere bagli olarak, farkli

sinirler, beyne belirli frekanslarin mevcut oldugunu bildirir. Cercevede hangi
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frekanslarin mevcut oldugunu belirleyerek bizim i¢in benzer bir is gergeklestirebilmek
icin gii¢c spektrumunu dogru bir sekilde hesaplayabilmekten gecer. Her bir frame i¢in

gii¢ spektrumu N= 512 olmak iizere asagidaki denklem ile hesaplanir.

P —FFT(xi)2
— N

Fast Fourier Transform (FFT), Ayrik Fourier Donilistimii'niin (DFT) daha hizli bir
versiyonudur. FFT, DTF ile ayn1 amag i¢in bazi akilli algoritmalar kullanir, ancak
islemleri ¢cok daha hizli sekilde gerceklestirir. Discrete Fourier Transform (DFT),
frekans spektrum alaninda oldukg¢a 6nemli bir kavramdir. Ciinkii zaman alanindaki
ayrik bir sinyali frekans domenine ¢evirmek i¢in bir ara¢ olarak kullanilir. DFT ve
FFT’yi basit¢e karsilastirmak gerekirse Ayrik Fourier Doniisimii (DFT) olarak
adlandirilan, zaman alam1 sinyallerini frekans alanit bilesenlerine doniistiiren
algoritmadir. DFT, adindan da anlasilacagi gibi, gercekten ayriktir; ayrik zamanl etki
alan1 veri kiimeleri ayrik frekans gosterimine doniistiiriiliir. Basit bir ifadeyle, zaman
alan1 gosterimi ile frekans alani gosterimi arasinda bir iliski kurar. Hizli Fourier
Doniistimii veya FFT, biiylik doniistimlerin hesaplama siiresini ve karmasikligini
azaltan bir hesaplama algoritmasidir. Yani FFT sadece DFT'nin hizli hesaplanmasi igin
kullanilan bir algoritmadir. Bir DFT zaman karmagsikliginda O(N2) olarak
gergeklestirilebilirken, FFT zaman karmagikligint O(N logN) sirasina gore azaltir. Mel
Filtre Uygulanmasi: Mel bir tonun algilanan frekansinin 6lgiistidiir. Bu 6l¢ii tonun
fiziksel frekansiyla lineer olarak ortiismez. Clinkli insan duyma sistemi frekanslar
lineer olarak algilayamaz. Bundan dolay1 mel skalas1 deneyi yapilmistir. 1000 Hz’lik
bir ton frekans olarak se¢ilmis ve buna 1000 mels denilmistir. Daha sonrasinda ise
algiladiklar1 frekans 2 katina cikarilmistir ve bu frekans 2000 mels olarak
adlandirilmistir. Devam eden siiregte bu deney frekasninin 10, 100, 0.5 vb katlar1 i¢in
tekrarlanmistir. Bu sonuglar sirastyla 10000 mels, 100000 mels ve 500 mels olarak
adlandirilmigtir. Bunun sonuunda ise gercek fiziksel frekans (Hz) ile algilanan frekans
(Mel) arasinda bir eslesme yapma imkani1 dogmustir. Bu eslesmenin 1 Khz’in {istiinde

logaritmik altinda ise lineer oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 2.6 Mel skalasi

Cogu mel o6lgekli formiil 1000 Hz'de tam olarak 1000 mels verir. Kesme frekansi
(6rnegin 700 Hz, 1000 Hz veya 625 Hz), formiiliin normal formundaki tek serbest
parametredir. Bazi erimeyen isitsel frekans 6l¢egi formiilleri ayni formu kullanir,
ancak cok daha diisiik kopma frekansiyla 1000 Hz'de 1000 ile esleme yapmak zorunda
degildir; 6rnegin Glasberg & Moore'un (1990) ERB orani 6lgegi 228.8 Hz kirilma
noktasi, ve Greenwood'un koklear frekans yeri haritas1 (1990) 165.3 Hz kullanir. Mel
skalas1 i¢in diger fonksiyonel formlar Umesh ve digerleri tarafindan aragtirilmistir.
Logaritmik bir bolgeye ve dogrusal bir bolgeye sahip geleneksel formiillerin, bu
egrilerden yaptiklar1 asagidaki 6l¢timler tablosuna dayanarak Stevens ve Volkmann'in
egrilerinden ve diger bazi formlardan gelen verilere uymadigina dikkat ¢ekmektedir.
Spektral tahmini hala Otomatik Konusma Tanima (ASR) i¢in gerekli olmayan birgok
bilgi icermektedir. Ozellikle koklea, birbirine yakin aralikli iki frekans arasindaki farki
ayirt edemez. Bu etki, frekanslar arttikca daha belirgin hale gelir. Bu nedenle, ¢esitli
frekans bolgelerinde ne kadar enerji bulunduguna dair bir fikir edinmek igin
periodogram kiimelerini alip toplariz. Bu, Mel filtre bankamiz tarafindan
gergeklestirilir: ilk filtre cok dardir ve 0 Hertz yakininda ne kadar enerji bulundugunu
gosterir. Frekanslar yiikseldikce, varyasyonlar konusunda daha az endise duydugumuz
icin filtrelerimiz genisler. Filtre bankas1 liggen bant geciren frekans karakteristigine

sahiptir ve bant genisligi sabit mel frekansi araliklartyla belirlenir. Filtre bankas1 13
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dogrusal aralikli ve 27 logaritmik aralikli filtreden olusur. Sekil 2.7°de ve Sekil 2.8’de

olusturulan mel filtre bankas1 gorseli ve band araliklar1 goriilmektedir.

Amplitude

Sekil 2.7 Colab mel filtre bankas1

Index

LA fa L B o=

[

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

Sekil 2.8 Mel skala araliklari
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Filtre bankasi enerjilerini elde ettikten sonra, bunlarin logaritmasini aliriz. Genellikle
bir sesin algilanan ses seviyesini ikiye katlamak i¢in 8 kat daha fazla enerji koymamiz
gerekir. Bu, sesin baglamasi yiiksekse, enerjideki biiyiik degisikliklerin o kadar farkli
gelmeyebilecegi anlamina gelir. Bu sikistirma islemi 6zelliklerimizin insanlarin
gergekte duyduklariyla daha yakindan eslesmesini saglar. Logaritma, kanal

normalizasyon teknigi olan cepstral ortalama ¢ikarmay1 kullanmamizi saglar.

DCT Matris: Son adimda ise elde ettigimiz logaritmik mel filtre bankasi enerjilerinin
DCT’sini hesaplamaktir. DCT (Discrete Cosine Transform) bir isaretin frekans
bilesenlerine ayrilmasidir. Bunun sebebi ise mel spektrumunun logaritmasit zaman
bolgesine c¢evrilmesi oldugundan, frekans tanim bdlgesine gegmek i¢in DCT

yonteminin secilmesidir. Sekil 2.9°da DCT Matris uygulamasi goriilmektedir.
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Sekil 2.9 DCT matris uygulamasi

DCT matrisini elde ettikten sonra discrete bir konusma sinyaline ait MFCC
katsayilarin1 elde etmis olduk. Fakat her MFCC katsayisinin giicli ayn1 degildir,
giderek azalmaktadir. Buyiizden MFCC katsayilari ile islem yaparken ilk en gii¢lii 10
MFCC katsay1 igsleme alinir.[5]
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Bolim 3

Uctan Uca Ses Tanima

3.1 Ugtan Uca Ses Tanmima Modeli

Ses tanima sistemlerine ait litaratiirlerde son donemde sik¢a goriilmeye baslayan ugtan
uca ses tanima modeli; dilden, konudan ve konusmacidan bagimsiz iglemlerin
basariyla tamamlanmasi igin gelistirilmeye calisilan bir modeldir. Ugtan uca ses
tanima modelinin temel 6zelligi Sekil 3.1°de gosterilen tiim ses tanima adimlarinda
yapay zeka veya derin 6grenme metotlarini kullanmasidir. Derin 6grenme metotlar: bu
adimlarda klasik modellerde kullanilan metotlar1 desteklemek igin kullanilabilecegi

gibi tek basina da kullanilabilmektedir.
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Sekil 3.1 Ugtan uca ses tanima model adimlari

Derin 6grenme metotlari, kullanildigi sistemlerde kullanici bagimhiligimi en aza
indirgemesi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Sistem kurulurken karsilagilabilecek hatalar1 en
aza indirgeyerek daha istikrarli ve hatalara dayanikli sistemler kurulabilmesine olanak
saglamaktadir. Olusturulan modelde derin 6grenme metotlarinin kullanimindan dolay1

sistemin yeterli miktarda veri ile egitilebilmesi biiylik 6nem arz etmektedir. Bu
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noktada yeteri miktarda veriyi egitmek performans agisindan sistemi zorlayarak
stireclerin uzamasina sebebiyet verecektir. Ancak yapay zeka islemlerinde GPU
kullaniminin artmasi ile beraber bu islem siirelerinde Oonemli miktarda azalma

gozlemlenmistir.

Baidu aragtirma ekibinin sunmus oldugu uctan uca ses tanima modeli, derin 6grenme
metotlarindan RNN kullanilarak gelistirilmistir. Yapilan ¢alismalardan elde edilen
sonuglar incelendiginde tanima sistemlerinin ugtan uca modellenerek aktif olarak

kullanilabilecek seviyelere geldigi goriilebilmektedir (Amodei, 2016).

DeepSpeech modelinin Sekil 3.2°de belirtilen veri setlerini kullanarak elde ettigi
kelime hata oran1 (WER) sonuclarinin insanlarin ayni verileri dinleyerek elde ettigi
sonuclara yakin olmast bu ve benzeri sistemler ilizerine yapilan g¢alismalarinin

sonuclarina olan giivenilirligi arttiracaktir.

Test Seti Deep.SpeechQ Mechani.cal Turk
(WER %a) (WER %)

© W5SJ 92 3.10 5.03
v WsJ93 4.42 8.08
2 LibriSpeech test-temiz hilS 5.83
© LibriSpeech test-diger 12.73 12.69
= VoxForge Amerikan-Kanadali 7.94 485
& VoxForge Genel 14.85 8.15
% VoxForge Avrupali 18.44 12.76

VoxForge Hintli 22.89 22.15
=
i3 CHIME Gergek 21.59 11.84
i3 CHIiME Sim 42.55 31.33
=
)

Sekil 3.2 DeepSpeech ugtan uca ses tanima modeli kelime hata oranmi sonuglari
(Amodei,2016)
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3.2 Tekrarlayan Yapay Sinir Aglari(RNN)

Tekrarlayan yapay sinir aglari bir yapay sinir ag1 alt sinifidir. Yapay sinir aglarinda
kullanilan diigiimler arasinda dongiisel baglarin kuruldugu bir modeldir. ileri
beslemeli sinir aglarindan farkli olarak, RNN'ler kendi giris belleklerini, girdileri
islemek i¢in kullanabilirler. RNN model olarak dogal 6grenme yontemlerinden
tecriibe ile dgrenmeyi temel almaktadir. Insanlar her adimda &grenmeye yeniden
baslamazlar, her adimda eski tecriibelerinden yararlanarak 6grenmeye devam ederler.
Ancak geleneksel yapay sinir aglarinda insanlarda bulunan bu tecriibe ile
anlamlandirma &zniteligi bulunmaz ve bu onlarin en biiyiik eksikligidir. Ornegin,
videodaki tiim karelere bakarak aktiviteler siniflandirmak istendiginde, geleneksel
sinir aglar1 kareler arasinda insanlar gibi anlamlandirma kuramadigindan,
siniflandirma yapamayacaktir. Tekrarlayan Yapay Sinir Aglart ise bir dongii
olusturarak, ge¢cmis bilgilerin kullanilmasini saglayacak ve boylelikle kareler arasinda

anlamlandirma yaparak siniflandirma

yapabilecektir. Sekil 3.3de basit tekil tekrarlayan sinir ag goriintiilenmektedir. A ismi
verilen dikdortgen bir yapay sinir agindaki digimii temsil etmektedir. Agin girdi
degeri X dir. Yapay sinir agmin ¢ikt1 degeri h'dir. Diigiimden degerlendirme sonucu
cikan deger yine kendisine donerek, dongiisel bir egitim modeli olusturmaktadir. Bu
dongii ile ge¢mis verilerde kullanilabildiginden yeni bilgi, eski bilgi harmanlanarak

bir siniflandirma yapilabilmektedir.
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Sekil 3.3 Tekil tekrarlayan sinir ag gosterimi (Olah, 2015)



Zaman diliminde, ayn1 hiicre kendini birden fazla tekrar edebilmektedir. RNN uzun
stirecte tekrarlayan adimlarda kullanilarak daha detayli Ogrenme imkani
sunabilmektedir. Sekil 3.4’de tekil tekrarlayan yapay sinir aglarinin ge¢mis verileri

geri besleme olarak her adimda kullanmasi gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.4 Tekil tekrarlayan sinir ag gegmis veri kullanimi (Olah, 2015)
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RNN’ler dongiisel olarak calistiklarindan, sirali gelisen aktiviteleri birbirleriyle
anlamlandirabilmektedir. Akis icerisindeki aktivitelerin anlamlandirilarak yiiksek
dogrulukla siniflandirabilmesinden dolay1 son yillarda kullanici etkilesimleri, dil
modelleme ve ses tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. RNN ile
olusturulan sistemler ge¢cmis verileri kullanarak zaman temelli problemlerde basarili
sonuclar vermektedir. Ancak bu sistemlerde hangi aktiviteler ne kadar siire ile
hatirlanacak bilinmemektedir. Biitiin bilgiler, modelin igerisinde tutulmaktadir.
Aktiviteler i¢in baz1 bilgiler dnemliyken, bazi bilgiler gereksizdir. Bu yiizden bazi

aktivitelerin siniflandirilmasinda, tiim ge¢misin saklanmasina gerek yoktur.

Aktivite smiflandirilmasinda, gerekli bilgi ¢ok Onceden olusmus ise, bu bilgiye
ulasilamayabilir. Baz1 durumlarda ise, bir 6nceki karedeki olay ile simdiki karedeki
olay birbiri ile baglantilidir. Ornegin, aktivite siniflandirilmasi yapilacak olan videoda,
sirastyla bazi kisiler yemek masasina oturuyor olsun; bdyle bir videoda, 6nceden
masaya oturmus kisilerden, bir sonraki gelen kisinin de masaya oturacagini tahmin

etmek RNN i¢in zor degildir. Clinkli bir sonraki karenin tahmin edilebilmesi i¢in
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gerekli olan masaya oturma aktivitesi, ¢ok yakin zamanda gerceklesmistir. Sekil
3.5’de hafizadan hatirlanabilir bir RNN gosterilmektedir.
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Sekil 3.5 RNN’nin gegmis verileri kullanarak hatirlama islemi gosterimi (Olah, 2015)
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Baz1 aktiviteler, yemek masasina oturma aktivitesinden ¢ok daha karmasiktir.
Ornegin, smiflandirma yapilacak video, yemek masasinda oturulup yemege
baslandiktan sonra gelen bir kisinin aktivitesi olsun. Yemege gec¢ gelen kisinin,
yemege oturacaginin tahminin yapilmasi insanlar i¢in zor degildir. Fakat RNN i¢in
yemege oturma aktivitesi bitip, aralara bagka aktiviteler girdigi i¢in, yeni kisinin
yemege oturacagini tahmin etmek zor olmaktadir. Sekil 3.6’da hafizadan hatirlama

i¢in bir engel olan ara olaylarin artmasi durumu gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.6 RNN fazla gecmis veri kullaniminin olumsuz etkileri (Olah, 2015)
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Teoride, RNN’lerin uzun ge¢misteki aktiviteleri, i¢ mimarisinde kendini tekrarlamakta
oldugu i¢in, hatirlayabilme kapasitesine sahiptir. Ancak hatirlanabilmesi igin

parametrelerin titizlikle se¢ilmesi gerekmektedir.[4]

3.3 Uzun -Kisa Vadeli Bellek(LSTM)

LSTM’i daha derinden incelemeye baslamadan énce Ozyinelemeli Sinir Agmi(RNN)
ve neden bu agin 6zel bir yan1 oldugunu anlamamiz gerekiyor. Bu climleleri okurken
suan okudugunuz kelimeleri daha 1y1 anlayabilmenizi saglayan sey ciimlenin 6nceki
kelimelerini de hatirliyor olmanmizdir. Dogal Dil Isleme(NLP) problemlerinde RNN
yapist gegmis bilgileri de hatirlayabildigi i¢in basarili sonuglar verir. RNN bir 6nceki
adimin ¢ikisin1 mevcut adimin girisi olarak kullanir. Fakat diger klasik derin 6grenme
aglarinda giris ve ¢ikislar birbirinden bagimsiz olarak c¢alisir, bu nedenle bir sonraki
kelimeyi tahmin etmek gibi temel NLP problemlerinde iyi sonu¢ veremezler. Sonug
olarak RNN iirettigi her ¢ikisin bir 6nceki adima bagli olarak ilerlemesini saglar.
Onceki adimlarda hesaplanan sonuglar1 hafizasinda(memory) tutmaya ¢alisir. Teoride
RNN’ler uzun dizilerde(long-sequence) iyi sonuglar verebiliyor olmasi gerekirken

pratikte elde edilen tecriibeler sonucunda bunu basaramadigi goriiliir.
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RNN kisa vadeli bir hafizas1 olmasindan dolay1 bazi problemlerde iyi ¢calisgamaz. Giris
verisi olarak yeterince uzun bir ciimleyi RNN’e verdigimizde, ge¢mis bilgileri
hatirlamakta yetersiz kalir ve bu nedenle tahminde bulunmakta zorluk ¢eker. Ayrica
geriye yayilim(backpropogation) sirasinda gradyan yok olmasi problemi de
yasamaktadir. Gradyan degerleri ¢ok fazla kiigiildiiginde RNN 6grenme problemi

yasamaya basglar.

Temel RNN problemlerinden dolayr daha sonra varyantlari olan LSTM ve
GRU(Gegitlenmis Ozyinelemeli Birimler) gibi ¢esitli aglar onerilmistir. LSTM,
bilgileri daha iyi depolayarak, standart RNN’in kisa vadeli bellek problemini ortadan

kaldirmak i¢in tasarlanmistir.

Tiim RNN’ler asagidaki sekilde goriildiigli gibi zincir formunda tekrar eden
hiicrelerden olusur. Yazi boyunca hiicreler olarak bahsettigim sekiller agin her bir
zaman adimidir(time step). Standart bir RNN tek bir tanh katmani igerirken, LSTM’ler

iletisim halinde olan 4 farkli katman igerirler.

RNN

Sekil 3.7 RNN blogu
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Sekil 3.8 RNN Bloguna LSTM eklenmis hali

LSTM’in temel konsepti Cell State ve kullandig: ¢esitli kapilardir(gates). Cell State,
tahmin yapmak icin anlamli bilgileri hiicreler boyunca tastyan bir iletisim hatt1 ve agin
hafizas1 olarak agiklanabilir. Bu sayede kisa siireli bellek(short-term memory)
problemi ¢oziilerek eski veriler ag zinciri boyunca tasimnabilir. Cell State’in bu
yolculugu boyunca tasimasi gereken bilgiler ise kapilar araciligi ile belirlenir. Bu
kapilar hangi bilginin gerekli veya gereksiz oldugunu belirleyebilir.Kapilar ise verileri
0 ile 1 araligma sikistiran sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Sigmoid
aktivasyonu sonucunda 0 olan bilgiler unutulur ve 1 olan bilgiler ise Cell State ile

ilerlemeye devam eder.

Unutma Kapisi(Forget Gate): Hangi bilgilerin unutulacagi veya tutulacagi kararina
varan kapidir. Onceki hiicreden gelen bilgi(ht) ve mevcut bilgi(xt) sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna sokulur ve sonucuna gore karar verilir. 0 olan bilgiler unutulur ve 1 olan

bilgiler Cell State ile tasinmaya devam eder.

Giris Kapisi(Input Gate): Cell State giincellemesi yapar. Onceki ve mevcut bilginin
sigmoid iglemi sonucuna gore giincelleme yapip yapilmayacagi kararina varilir. 0 olan
bilgi Onemsiz ve 1 olan bilgi Onemli olarak kabul edilir. Ayrica ag1

diizenleme(regulate) islemi ic¢in veriyi -1 ve 1 araligina sikistiran tanh aktivasyon
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fonksiyonu da kullanilir. Daha sonrasinda sigmoid ve tanh fonksiyonu ¢ikislari ¢arpilir

ve hangi bilginin gilincellenecegi kararina varilir.

Cikis Kapisi(Output Gate): Cikis kapisi ise bir sonraki hiicrenin girisini(ht+1) belirler.
Ayrica tahmin yapmak i¢in de kullanilir. Oncelikle dnceki bilgiyi ve mevcut girisin
bilgisini sigmoid fonksiyondan gegciririz. Daha sonra Cell State iizerinde var olan
bilgiyi tanh fonksiyonundan gegiririz. Son olarak iki sonucu ¢arparak hangi bilgilerin
bir sonraki hiicre i¢in girig(ht+1) olacagina karar veririz. Mevcut hiicre i¢in kapi
islemleri tamamlandiginda bir sonraki hiicreye gidecek olan Cell State ve hiicrenin

giris bilgisi olarak tanimladigim Hidden State(ht) bilgilerine karar verilmis olur.[3]

3.4. Dil Modeli Olusturma Y 6ntemleri

Dil modelinin olusturulmast ve kullanilmasi ses tamima sistemlerinin ana
basamaklarindan biridir. Ses tanima sistemleri, ses girdisi iglenerek ardisik kelime
gruplariin olasiligi en yiiksek olanini segmek iizerine kurulmaktadir. Bu tahmin
asamasinda dil modelleri kullanilmaktadir. Dil modelleri igerdikleri verileri kullanarak
ardisik kelimelerin veya kelime gruplarinin olasiliksal tahminlerini olusturmaktadir.
Ses tanima sistemleri ile beraber kullanilan birgok dil modeli bulunmaktadir. Bu dil
modellerinden Ngram ve tiirevleri, kullandigi veriler ile kelime olasiliklarimi
hazirlamasi sebebiyle daha ¢ok veride daha dogru sonuglar vermesi, kalip sozciikleri
daha kolay 6grenebilmesi ve matematiksel olarak kolay ifade edilerek sistemlere kolay
adapte olabilmesi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Sekil 3.7.’de dil modelinin karar adimlar

ornek iizerinde gosterilmistir.
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bana tiim uguslar gbster

hiitiin restoranlan

Sekil 3.9 Dil modeli karar basamaklari

3.4.1 N-gram Dil Modeli

N-gram dil modeli, ses verisinden elde edilen kelimenin veya kelime gruplarinin
istatistiksel olarak degerlendirilerek sonrasinda gelecek kelimenin tahmin edilmesi

yontemidir. Modelin matematiksel gésterimi Denklem (3.8) iizerinden incelenebilir.

m

PWs, Wa. o W) & | | POV (Wi o W)
i=1

Takip eden kelimelerin tahmini i¢in bir dnceki kelimeyi kullanmak yanlis sonuglar
dogurabilmektedir. Bu hatali sonuglarin en aza indirilebilmesi i¢in tahmin edilecek
kelimeden 6nce birden daha fazla kelime grubunu incelemek gerekmektedir. N-gram
modelde N degeri bu tahmin i¢in kullanilmasi gereken ge¢mis adim sayisini ifade

etmektedir.
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3.4.2 Fonem Tabanh Yaklasim

Ses tanima sistemlerinde karakter tabanli dil modeli harflerin okunuslarini gelen
veriler ile eslestirerek karakter tahmini yapan bir yontemdir. Bu yontem ile tespit
edilen karakterler yan yana dizilerek kelimeleri ve kelimeler de ciimleleri olusturacak
sekilde diizenlenmektedir. Konusmalardan karakterleri ayiklamak zorlayic1 bir gorev
olsa da bu yontemle hafiza degiskenlerinden bagimsiz bir sekilde elde edilen veriler
ile dil bilgisine ait temel kurallar takip edilerek dogru sonuglar elde edilebilmektedir.
(Amodei vd., 2016 )[4]

3.5 Coqui(Speak to Text)

Coqui speak to text ve text to speak olarak offline ¢alisabilen motordur. A¢ik kaynak
kodlu ve bir ¢ok dil destegi mevcuttur. Yazilim dillerinden python, C/C++, NET

Framework , java dillerine destegi mevcuttur.

Coqui STT(speak to text) nin ¢alisma yapist , STT, bir ses akisin1 girdi olarak alir ve
bu ses akisini belirlenen alfabedeki bir karakter dizisine doniistiiriir. Bu doniistiirme
iki temel adimla miimkiin olur: Ik olarak ses, alfabedeki karakterler iizerinden bir
olasiliklar dizisine doniistiiriiliir. Ikincisi, bu olasilik dizisi bir karakter dizisine

doniistirilir.

Derin sinir ag1, ses ve karsilik gelen metin transkriptleri {izerinde egitilir ve N-gram
dil modeli, bir metin kiilliyat1 {izerinde egitilir (bu, genellikle sesin metin
transkriptlerinden farklidir). Noral model, konusmadan metni tahmin etmek ig¢in
egitilir ve dil modeli, onceki metinden metni tahmin etmek i¢in egitilir. Cok yiiksek
bir seviyede, ilk kismi (akustik model) fonetik bir kopyalayici olarak ve ikinci kismi

(dil modeli) bir yazim ve dilbilgisi denetleyicisi olarak diisiinebiliriz.
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Projemizi gercgeklestirirken Onceden kaydettigimiz ses (wav.)dosyalarimizi proje

dosyasina ekleyip motorumuzu ¢alistiracagiz.

Coqui STT motorunun calisabilmesi i¢in linux isletim sistemi iizerine python ile
kodlama yapacagiz. Olusturmus oldugumuz motorumuz araciligi ile wav formatta

ingilizce komut ses dosyalarini igletecegiz.

[lk etapda virtualbox sanallastirma uygulamasi kurulacaktir. Daha sonra iizerine linux
kurulumu yapilacaktir. Linux kurulumundan sonra python kurulumlari yapilip python
tizerinden coqui STT motorumuzu ¢alistirip ses dosyalarimizi isleyip sonuglarini json
formatinda ekrana yazdiracagiz. Ayni zamanda Onceden tanimlamis oldugumuz

komutlarin sesde bulunan komuta uyup uymadigini kontrol edip ekrana yazdiracagiz.
Uygulama kisminda komutlarimiz sirast ile start,stop,left,right,up,down dur.

1.Start

Start.wav dosyamizi import edip kodumuzu calistirdigimizda start kelimesinin en
yakin tahminlerini json formatta gostermektedir ve json listesinden start kelimesi ile

eslesen veriyi tarayip ekranda start komutunun algilandig: bilgisi verilmektedir.

debian@debian: ~/venv-stt

File Edit View Search Terminal Help
INFO: Created TensorFlow Lite XNNPACK delegate for CPU.
Loaded model in 0.00168s.

Loading scorer from files huge.scorer

Loaded scorer in ©.000187s.

Running inference.

“transcripts": [
{

“confidence": -8.457061767578125,
“words”: [
{
“word": “stott",
"start_time": 1.12,
"duration": .22

"confidence": -9.695355415344238,
"words": [
{
"word": "scott",
"start_time": 1.12,
"duration": .22

"confidence": -10.573016166687012,
words": [

{

"word": "start”,

"start time": 1.12,

"duration": ©.22

Sekil 3.10 Start komutunun tespiti
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2.5top

Stop.wav dosyamizi import edip kodumuzu calistirdigimizda stop kelimesinin en
yakin tahminlerini json formatta gostermektedir ve json listesinden start kelimesi ile

eslesen veriyi taray1p ekranda stop komutunun algilandig: bilgisi verilmektedir.

debian@debian: ~ fvenv-stt

File Edit View Search Terminal Help

INFO: Created Tensorflow Lite XNNPACK delegate for CPU.
Loaded model in @.88177s.

Loading scorer from files huge.scorer

Loaded scorer in ©.800201s.

Running inference.

"transcripts®: [

“confidence": -5.843546390533447,
“words®: [
«
“ward®: “stop",
“start_time": 1.64,
“duration”: 6.

1
h
{
“confidence: -10.89626693725586,
"words®: |
{
“word*: “stope*,
“start_time": 1.64,
“duration”: .

1
H

"confidence": -11.091959953308105,
"words®: [

{

"ward": "stole",

"start time": 1.64,

"duration”: 8.3

(venv-stt) :~/venv-stts JJ

Sekil 3.11 Stop komutunun tespiti
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3.Left

Left.wav dosyamizi import edip kodumuzu calistirdigimizda left kelimesinin en yakin
tahminlerini json formatta gostermektedir ve json listesinden left kelimesi ile eslesen

veriyi tarayip ekranda left komutunun algilandig1 bilgisi verilmektedir.

debian@debian: ~/venv-stt

File Edit View Search Terminal Help

INFO: Created TensorFlow Lite XNNWPACK delegate for CPU.
Loaded model in 0.00169s

Loading scorer from files huge.scorer

Loaded scorer in 0.8002695.

Running inference.

~transcripts®: [
{

“confidence': -6.050585746765137,
"words": [

“word*: ~left”,
“start time': 1.32,
“duration”

"canfidence': -9.423491477966309,
"wards": [

word®: *liftr,
"start time": 1.32,
“duration": 8.2

1

"confidence": -9.877596855163574,
words”: [

{

“word*: "let",

"start time": 1.32,

“duration": @.

Lleft komutu algilandi

;- /venv-stt$

Sekil 3.12 Left komutunun tespiti
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4.Right

Right.wav dosyamizi import edip kodumuzu calistirdigimizda right kelimesinin en
yakin tahminlerini json formatta gostermektedir ve json listesinden right kelimesi ile

eslesen veriyi taray1p ekranda right komutunun algilandig: bilgisi verilmektedir.

debian@debian: ~/venv-stt

File Edit View Search Terminal Help

INFO: Created Tensorflow Lite XNNPACK delegate for CPU.
Loaded model in .00191s.

Loading scorer from files huge.scorer

Loaded scorer in 0.000247s.

Running inference.

“transcripts®: [
{

“confidence": -4.840328693389893,
“words®: [

"word": "right",
“start_time": 1.3,
"duration®: @.

1
R
{
“confidence": -6.954993724822998,
"words®: [
{
“word": "wright",
“start_time": 1.3,
"duration": 0.16

]
I

“confidence™: -11.262439727783203,
"words": [

{

"word": "riht=,

“start_time": 1.3,

“duration": 6.16

right komutu algilandi

-stts

Sekil 3.13 Right komutunun tespiti
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5.Up

Up.wav dosyamizi import edip kodumuzu ¢aligtirdigimizda up kelimesinin en yakin
tahminlerini json formatta gostermektedir ve json listesinden up kelimesi ile eslesen

veriyi tarayip ekranda up komutunun algilandig: bilgisi verilmektedir.

debian@debian: ~ fvenv-stt
File Edit View Search Terminal Help

(venv-stt) :~/venv-stt$ python3 serverSoundwave.py --model model.tf
Lite --scorer huge.scorer --audio up.wav --json

Loading model from file model.tflite

TensorFlow: v2.9.1-11-qf8242ebc805

Coqui STT: v1.4.0-0-gfcecobbd

INFO: Created TensorFlow Lite XNNPACK delegate for CPU

Loaded model in 0.0017s.

Loading scorer from files huge.scorer

Loaded scorer in 0.800186s.

[Running inference.

“transcripts": [
{

“confidence”: -4.972678184509277,
“words®: |

{

“word": “up*,

*start_time*: 1.08,

“duration": ©.04

“confidence": -6.024842739105225,
*words*:
{
“word": “a*,
“start_time®: 1.08,
*duration”: 0.6

“confidence": -6.055784225463867,
"words": [

}

1

----up komutu algalandi---------------

v-stt$

Sekil 3.14 Up komutunun tespiti
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6.Down

Down.wav dosyamizi import edip kodumuzu calistirdigimizda down kelimesinin en
yakin tahminlerini json formatta gdstermektedir ve json listesinden down kelimesi ile

eslesen veriyi tarayip ekranda down komutunun algilandig: bilgisi verilmektedir.

debian@debian: ~/venv-stt

File Edit View Search Terminal Help
INFO: Created TensorFlow Lite XNNPACK delegate for CPU.
Loaded model in ©.00178s.

Loading scorer from files huge.scorer

Loaded scorer in 0.800184s

Running inference.

"transcripts®: |

“confidence": -5.289921283721924,
“words®: [
{
"word": “down",
“start_time": 0.94,
“duration": 0.14

1

.
{

"confidence": -6.678186307983398,
"words”: [

"word": "now",
"start_time": 0.94,
duration": 0.12

1
H
{
“confidence": -7.8332366943359375,
"words®: [
{

"word": "don",

“start_time": 6.94,
“duration": 0.12

---down komutu algilandi---

env-stts Il

Sekil 3.15 Down komutunun tespiti

Sonug olarak coqui STT motorumuz ile ses dosyasindaki sesin ingilizce dilinde
gelistirilmis model yardimi ve yapay sinir aglari ile tahminde bulunup sonuca ulagmis
olmaktayiz.Proje internet gerektirmeden yani bir sunucuya baglanti talep etmeden
offline olarak tahminde bulunabilmesi sebebi ile ve acik kaynak kod yapis1 sayesinde
gelistirmeye cok aciktir.Bu nedenle gomiilii sistemler,mobile sistemler dahil bircok

platform i¢in kullanim saglanabilmektedir.
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