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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

SES KOMUTLARI iLE ROBOT KOLU KONTROLU

Ozan Firat CIPLAK

Kirsehir Ahi Evran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Tleri Teknolojiler Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Serkan KESER

Gilin gectikce cihazlarin uzaktan kontroliinii gergeklestiren tanima sistemleri biiyiik 6nem
kazanmaktadir. En ¢ok kullanilan tanima sistemleri olarak konusma, yliz ve parmak izi tanima
sistemleri gosterilebilir. Konugma tanima sistemleri giivenlik sistemlerinde, cihaz kontrolii
sistemlerinde ve dikte ettirme sistemlerinde gercek zamanli olarak kullanilabilmektedir. Bu
caligmada konusma komutlarinin gercek zamanli olarak taninmasi ile robot kolu kontrolii
gergeklestirilmistir. Konusma komutlarinin taninmasi igin etkili alt uzay siniflandiricilart olan
Fisher Dogrusal Ayrim Analizi (FDAA), Ayirtedici Ortak Vektor (AOVY) ve Yapay Sinir
Aglart (YSA) kullanmilmistir. Bu smiflandiricilardan AOVY ilk kez ses tanimada
kullanilmistir. Egitim seti i¢in, herbiri alt1 farkli renge sahip dort farkli nesne i¢in toplam 24
adet konusma ciimleleri olusturulmustur.  Egitim kiimesi konusmaci bagimli olarak
olusturulmustur. Test asamasinda gercek zamanli olarak konusma sinyallerinin taninmasi ile
robot kolu 6nceden koordinatlar: belli olan nesneye yoneltilmektedir. Bu yonelme isleminin
yapilabilmesi i¢in dncelikle bilgisayar yazilim arayiizii ile konusma komutlar ger¢ek zamanli
olarak taninmakta ve tanman komuta gore ilgili veriler RS232 seri iletisim protokolil
kullanilarak robot kontrol kartina iletilmektedir. Ardindan kontrol kartinda herbir nesnenin

yerinin bilgisini iceren mikrodenetleyici yardimi ile robotun servo motorlart nesne konumuna
IX



dogru yonelmektedir. Calisma sonucunda AOVY ig¢in dil modelli ortalama konusma tanima
orani %98,3 ve dil modelsiz %90,73 olarak bulunmustur. FDAA i¢in dil modelsiz ortalama
konugma tanima orami %89,48 ve dil modelli %97,1 olarak bulunmustur. YSA i¢in dil
modelli ortalama konusma tanima oran1 %91,1 ve dil modelsiz %81,9 bulunmustur. Calisma
sonucunda AOVY en yiiksek ses tanima oranina sahip olup diger yontemlerden daha iyi

sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: Konusma tanima, robot kolu kontrolii, FDAA, AOVY, YSA



ABSTRACT

Master of Science Thesis

ROBOT ARM CONTROL WITH VOICE COMMANDS
Ozan Firat CIPLAK
Kirsehir Ahi Evran University
Institute of Science
Advanced Technologies Department

Supervisors: Asst. Prof. Dr. Serkan KESER

Recognition systems, which perform remote control of devices, have gained significant
importance day by day. Speech, face, and fingerprint recognition systems seem to be the most
frequently used recognition systems. Speech recognition systems can be used in real time in
security systems, device control systems and dictation systems. In this study, the robot arms
controlling by recognizing the real-time speech commands have been done. The Fisher Linear
Discriminant Analysis (FLDA) and Discriminative Common Vector Approach (DCVA) of
effective subspace classifiers have been used to recognize speech commands. One of these

classifiers, DCVA was used for the first time in voice recognition.

For the training set, a total of 24 speech sentences have been created for four different objects
which have got six different colors. The training set has been created as speaker-dependent.
During the test phase, by recognizing the speech signals in real-time, the robot arm has been
directed to the object whose coordinates have been previously determined. In order to perform
this direction process, firstly speech commands are recognized in real time by the computer
software interface and the relevant data are transmitted to the robot control card using the
RS232 serial communication protocol according to the recognized command. Then, with the
help of the microcontroller containing the information of the location of each object on the
control card, the robot’s servo motors are directed towards the object position. As a result of
the study, the average speech recognition rate for DCVA with language model was 98.3% and

without language model was 90,73%.
Xi



For the FLDA, the average speech recognition rate without language model was 89.48% and
with language model was 97.1%. For ANN, the average speech recognition rate with
language model was 91,1% and without language model 81,9%.

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

Yerlesik yasam yaklasik 11000 yi1l 6nce basladi. Insanlik uzun siire kiigiik bilgi birikimleri ile
ilerledi ve her kiiciik yeni bilgi insanlig1 bir adim ileriye tasimistir. Zaman igerisinde bilgi
iretimi de ivme kazanmistir. Ronesans’in baglattigi aydinlanma ¢ag1 bilgi iiretimini
hizlandirmistir. Bu baglamda son 200 yil 6zel bir 6nemdedir. Bilgisayarin bulunmasi ve
kullanimi bilgi iiretimi ve paylagimini ayrica hizlandirmistir. Bilgisayar kullanimi 6zellikle
otomasyon alaninda inanilmaz bir gelisme saglamistir. Otomasyon ve robotik alaninda bazi
gelismeler olsa da, bu alan halen emekleme asamasindadir ve arastirilmay1 bekleyen cokga

husus vardir.

Konusma tanima sistemleri diger pek ¢ok degisik alanda kullanilmaktadir. Bu alanlar
ozellikle sesli komutlar ile ev i¢i cihazlarin kontroliiniin saglandig akilli evler, robotlarin ve
tasitlarin kontrolii, interaktif sesli cevap sistemleri, sesin yaziya doniistiiriildiigli dikte ettirme
ve konusmaci tanima gibi birgok uygulama alaninda kullanilmaktadirlar [1-4]. Konusma
tanimayi etkileyen pek ¢ok faktdr bulunmaktadir. Bu faktorler genel olarak ses sinyallerine
eklenen giiriiltiiler, ses kaynaginin ses alicisina olan uzakligi, seslendirilen kelimelerin yanlis
telafuzu, seslendirilen sozciiklerin hangi siniflayicilar ile siniflandirildigi, kullanilan ses veri
taban1 biiytikligi, kisi bagimli ya da kisi bagimsiz olarak tanima yapilmasi olarak sayilabilir.
Bu faktorlerden smiflandiricilar, ses tamima oranlarinin yiiksek olmasinda en biiytlik
etkenlerden birini olusturmaktadir. Siniflandiricilarin tanima oranlarima ise veri tabam
biiyiikliigii ve kisi bagimlilik etkenleri biiylik etki etmektedir. Literatiirde en ¢ok kullanilan
ses tanima siniflayicilari Dinamik Zaman Biikme (DZB), Sakli Markov Model (SMM), Yapay
Sinir Aglart (YSA) veya altyuzay siniflandiricilar olarak sayilabilir. Bu siniflandiricilar
icinde SMM, kisi bagimsiz ve gercek zamanli konusma tanima sistemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Dil modellerini kullandig1 i¢in yiiksek bir basarim oranina sahiptir. Fakat
SMM ile karsilagtirilabilir tanima oranlar1 veren simiflandiricilarin kullanimi giin gectikce
artmaktadir [5-7]. Bir alt uzay siniflandirma yontemi olan Ortak Vektor Yaklasimi (OVY),
sinirlt sayida yalitik kelime tanima uygulamalarinda yiiksek tanima oranlari vermektedir [5,
8,9]. Yapilan calismalarda sinirh sayida kelime kullanilarak %95’in {izerinde basarimlar elde
edilmistir. Ayrica OVY smiflandirma yaparken pek ¢ok smiflayiciya gore daha hizh
caligmaktadir. OVY yontemini temel alan ve 6zellikle yiiz tanima uygulamalarinda kullanilan

Ayirtedici Ortak Vektor Yaklasimi (AOVY) ilk olarak Cevikalp (2005) tarafindan



onerilmistir [10]. AOVY yaklagimi yiiz tanima uygulamalarinda diger alt uzay metotlar olan
Eigenface ve Fisherface siniflandiricilarina gére daha iyi sonuglar vermektedir. Ayrica tipki
AOV gibi bu alt uzay metotlara gére daha hizli bir hesaplama siiresine sahiptir. Fisherface
yontemi benzer sekilde genel olarak yiiz tanima c¢alismalarinda kullanilan ve dogrusal ayrim

analizi (DAA) yontemini temel alan bir alt uzay siniflandiricidir.

Bu ¢alismada yalitik kelime tanima islemi kisi bagimli olarak AOVY, FDAA ve YSA
smiflandiricilart ile gergeklestirilmistir. Boylece goriintii sinyalleri yerine ses sinyalleri
kullanildiginda elde edilecek tanima basarimlarinin incelenmesi amaglanmistir. Ses veritabani
siirli sayida (10 adet) sdzclikten olugsmaktadir. Egitim ses veri tabaninda bu sozciiklerin her
biri i¢in 50 ses sinyali kisi bagimli olarak bilgisayar ortaminda kaydedilmistir. Ses
sinyallerine MFKK uygulanarak 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Egitim asamasinda
oncelikle ses veri tabanindaki her sozcilige ait 6znitelik vektorleri AOVY, FDAA ve YSA
kullanilarak egitilmistir. Test asamasinda bir mikrofon araciligi ile seslendirilen iki sdzcligiin
her biri ayr1 ayri bilgisayar ortaminda yazilmis bir program araciligiyla siiflandirtlmistir.
Bilgisayar aracilifiyla tanman kelimelere gore bilgisayar ile RS-232 seri baglantiya sahip
robot kolu servo motor kontrol kartina sinyaller gonderilerek robot kol istenilen nesneye
dogru yoneltilmistir. Siniflandirma sonucunda elde edilen tanima basarimini artirmak igin bir

cesit dil modeli de gelistirilmistir.

1.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Gilinlimiizde konusma tanima ile gerceklestirilen sistemlerin sayis1 gittikce artmaktadir. Bu
sistemler insan hayatin1 kolaylastirmak igin gelistirilmistir. Ozellikle uzaktan ses komutlarryla
aygit kontrolii olduk¢a yayginlagsmistir. Konusma tanima igin SMM, DZB ,YSA vb.. gibi pek
¢ok yontem kullanilmaktadir. Ozellikle hizli tanima gerceklestirmek gergek zamanli konusma
tanima sistemleri i¢in ¢ok hayati bir durumdur. Goriintii tanima alaninda kullanilan AOVY bu
alanda yiiksek tanima basarisinin yani1 sira diger pek cok yonteme gore hizli tanima
gergeklestirebilmesi ile 6ne ¢ikmaktadir. Ancak literatirde AOVY i¢in ses sinyalleri ile ilgili
bir ¢alisma yapilmamis olup, genel olarak ses sinyalleri ile Ortak Vektdr Yaklasimi (AOV)
kullanilmigtir. Dolayist ile ilk kez bu calismada ses tanima i¢in AOVY tanima oranlari
incelenmistir. Diger bir alt uzay smiflayict yontemi FDAA, siniflama hizi bakimindan
AOVY’den yavas olmasina ragmen goriintii ve ses tanimada iyi sonuglar vermektedir. Bu

calismada, AOVY ve FDAA alt uzay siniflandiricilarinin basarimlart ses tanimada ilk kez
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birlikte degerlendirilmistir. Boylece kiiciik veri tabani igeren konusma tanima islemleri i¢in
bu iki alt uzay siniflayicinin kullanilip kullanilmayacaklar test edilmek istenmistir. Ayrica

YSA ile de test islemi gergeklestirilerek {i¢ siniflayici i¢in de bir karsilastirma yapilmistir.

Elde edilen sonuclar neticesinde, gelecekte istenilen komutlar1 yerine getirebilecek mobil
robotlardan, engelli insanlara entegre edilmis robot protezlerin kontroliine, ya da internet
iizerinden bir cihazin kontroliine kadar pek ¢ok alanda, belirlenen metot (ya da metotlar) ile

uygulamalar yapilabilecektir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI-KONUSMA TANIMA

2.1. Konusma Tanimanin Tanimi ve Avantajlari

Insanlarin en yaygin olarak kullandig iletisim araci konusmadir. Insan — bilgisayar iletisimi
ve veri girisi agisindan, kullanicinin alisgkin oldugu en yaygin iletisim aracini, yani dogal
konusma dilini kullanmasi bilgisayar kullanimini kolaylastiracaktir. Bunun i¢in bilgisayarin
bir mikrofon vb. bir ses algilama cihazi ile insan sesini tanimasi gerekmektedir. Konusma
tanima, konusmaci tarafindan sOylenen sozleri tanimlamak igin isitsel sinyallerin analizi

islemidir. Konusma tanima sistemlerinin avantajlar1 asagidaki verilmistir.
2.1.1. Kullanim Kolayhg:

Konusma tanima sistemleri, veri girig aracit olarak mikrofonu kullanir. Mikrofon giinliik
hayatta kullandigimiz telefon bilgisayar tablet, televizyon gibi pek ¢ok cihazda mevcuttur.
Veri kaynagi, insanin aliskin oldugu 6zel ¢aba gerektirmeyen konugsma oldugundan veri girisi

ve kullanimi1 oldukga kolaydir.
2.1.2. Veri Toplama Hiz1

Konusma tanima sistemleri ile veri girisi, konusma dilini kullandirmas1 bakimindan, elle veri
girisine oranla daha hizli olacaktir. Hizli veri girisi ile veri tabam1i daha hizh

olusturulabilmektedir.
2.1.3. Uzaktan Veri iletme Imkam

Sesin yayilma oOzelliginden dolayr arada mesafeler olsa bile ses tanima islemi yapilabilir.
Boylece verici ile alici arasinda fiziksel bir donanim olmadan konusma tanima islemi

gergeklestirilebilir.
2.2. Konusma Tamima Cesitleri

Konusma tanima, yetenegine ve kullanimina bagl olarak farkl tiirlere ayrilir [11].
Bu tiirler:

e Konusmaci bagimliligina gore bagimli ve bagimsiz tanima,

e Temel alinan ses birimine gore fonem (ses birim) tabanli ve kelime tabanl tanima,
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e Sesin siirekliligine gore izole, bagh ve siirekli tanima,

e Metin bagimliligia gore bagimli ve bagimsiz konusma tanima olarak siniflandirilir.

Asagidaki Sekil 2.1.’de konusma tanimanin belirtilen tiirleri gériilmektedir.

KONUSMA TANIMA

. ‘ v A
Konugsmaciya gére

Ses birimine gore Streklilik Metine gore
Bagiml | Fonem > Yahtik Bagimh
tabanlh
Bagimsiz —»>  Bagh Bagimsiz
Kelime
> tabanh » Siirekli

Sekil 2.1. Konusma tanima tiirleri

2.2.1. Konusmaciya Gore Konusma Tanima

Bu tiirde siniflandirma, kisiye bagimli ve kisiden bagimsiz olarak iki sekilde yapilmaktadir.
e Konugmaci bagiml
e Konusmacidan bagimsiz

2.2.1.1. Konusmact Bagimli Konusma Tanima

Konugmaci bagimli sistemler, belirli kullanic1 ya da kullanicilar tarafindan 6nceden sisteme
tanimlanmis bir kelime ya da kelime gruplan ile birlikte tanimlanir. Konusmaci bagiml
sistemlerde, bagka bir konusmac1 sesinin taninmasi istenildiginde, sistem tizerinde kayitli olan
ve konugma tanima i¢in kaynak olarak alinan verilerin gilincellenmesi gereklidir [12]. Bu
sistemler, yiiksek komut sayimina sahiptir ve kelime tanima i¢in yiiksek oranda dogruluk
yilizdesi bulunmaktadir. Bu sistemin eksisi yalnizca sistemi egitmis olan kisiye dogru bir
sekilde tepki vermesidir. Bu tiir sistemlerde konusmaciyr bir veya daha fazla kisi
olusturmaktadir. Tanimlanan her kisinin sesinin taninmasi i¢in referans sablonlari

bulunmalidir [13].



2.2.1.2. Konusmact Bagimsiz Konusma Tanima

Konugmaci bagimsiz sistemler, konusmaci bagimli sistemler gibi bir veri tabam
giincellemesine ihtiyag duymazlar ve herhangi bir kisinin sesini taniyabilirler. Konusmaci
bagimsiz sistemlerin tanima performansi, konusmaci bagimh sistemlere gore daha diisiiktiir.
Fakat kullanim alan1 goz oniine alindiginda, zorluguna ragmen konusmaci bagimsiz sistemler,

konugmaci bagimli sistemlere gore bir adim 6ne ¢ikmaktadir [14].
2.2.1.3. Konusmaci Bagimli ve Bagimsiz Tanima Sistemlerinin Degerlendirilmesi

Gecmis calismalar incelendiginde konusmaci bagimli tanima sistemlerinde basarim oraninin
konusmac1 bagimsiz sistemlere gore daha yiiksek seviyelerde oldugu goriilmiistiir [11]. Ancak
Sekil 2.2.’den de goriilebilecegi gibi son yillarda konugmaci bagimli ve konusmaci bagimsiz

sistemlerin tanima oranlar1 arasindaki fark kapanmaktadir.

H Konusmaci bagimh

B Konusmaci bagimsiz

0L6T
0861
0661
0002
0102
0202

Sekil 2.2. Konusmaci bagimli ve bagimsiz tanima oranlarinin yillara gore degerleri [11]
2.2.2. Temel Alinan Ses Birimine Géore Konusma Tanima

Konusma tanima sistemleri temel alinan ses birimine gore iki gruba ayrilir:

e Fonem tabanli sistemler

e Kelime tabanl sistemler
Bu ayrim ile sistemin uygulanmasinda kullanilan teknikler ve sistemin kullanildig: alanlar
degisir. Fonem tabanli konusma tanima sistemleri, fonemlerin (harf/hece) en kiiciik ses birimi
olarak kabul edildigi sistemlerdir. Kelime tabanli konugma tanima sistemleri ise tanima igin

on goriilen en kiiciik ses birimin kelime kabul edildigi sistemlerdir [13].



2.2.2.1. Fonem Tabanli Konusma Tanima

Konusmaci tarafindan sOylenen, birbirinden farkli 6zellikler igeren anlamli en kiiciik ses
pargalarina ses birim (fonem) adi verilmektedir. Tanima i¢in ses birimler ikili, Tiglii ya da hece
olarak alinabilirler. Fonem tabanli konusma tanima sisteminin en biiyiik avantaji bir dili
olusturan tiim fonemlerden olusan bir veri tabani olusturularak o dildeki tiim kelimelerin
taninabilmesini saglamasidir [15]. Ancak kelimeleri olusturan ardisik fonemlerin sinirlart tam
olarak kestirilemediginden otiirii tek ses birime gore tasarlanan sistemlerde tanima oranlari
diisiik olabilmektedir. Buna karsin az olan fonem sayisindan dolayi, hizli sonug iiretme
olanag1 sayesinde, hatalar1 en aza indirme amaghh gilincellemeler kolaylikla

gerceklestirilmektedir [16].
2.2.2.2. Kelime Tabanli Konusma Tanima

Konugma tanima icin gerekli olan en kiigiik unsurun kelime olarak kabul edildigi sistemdir.
Uygulama anlaminda yiiksek tanima orani ile birlikte kelime tabanl ses tanima sistemlerinde
hafiza gereksinimleri fazladir. Az kelime igeren tanima sistemleri i¢in genel olarak yiiksek

tanima oranlarina erisilmektedir.
2.2.3. Sesin Siirekliligine Gore Konusma Tamima

Konugma tanima sistemleri sesin siirekliligine gore {i¢ gruba ayrilir [11]:

e Izole konusma tanima
e Bagli konugma tanima
e Siirekli konugsma tanima.
Bu ayrim ile sistemin uygulanmasinda kullanilan teknikler ve sistemin kullanildig1 alanlar

degisir.
2.2.3.1. Izole Konusma Tanima

Izole yani ayrisik konugma tanima sistemi, kisa araliklarla seslendirilen kelimelerin taninmasi
islemidir. Izole kelime tanima sistemlerinde konusmaci tarafindan seslendirilen sdzciikler
arasinda belirli siire bosluk birakilmalidir. Bosluklar arasinda seslendirilen kelimeler
birbirinden bagimsiz olarak sistem tarafindan tanmir. Kelimeler gercek zamanli olarak

taninabilir.



2.2.3.2. Bagh Konusma Tanima

Bagli konugma tanima sisteminde konusmaci seslendirdigi sozciikler aralarinda kisa bosluklar
birakmalidir. Bu sistemlerden sonraki evre konusmaci tarafindan seslendirilen sozciiklerin

aralarinda beklemedigi siirekli ses tanima sistemidir [17].
2.2.3.3. Siirekli Konusma Tanima

Stirekli konugma tanima sistemi kelimeler arasinda ara verilmeden tanimay1 amagclar. Siirekli
konugma tanima sistemi igerisinde s0ylenen kelimenin ne zaman sdylendigi ya da ne zaman
bitirildigi 6nemli degildir. Kelimeler gercek zamanli olarak taninirlar. Bu sistem igerisinde,
konugma esnasinda ki telaffuzlar ve degiskenler baslica sorunlardir [18]. Siirekli konusma

tanimanin en biiyiik avantaji, konugmaci beklemeden dogal bir bigimde konusur.

2.2.4. Metne Gore Konusma Tanima

Konugma tanima sistemleri, metne baglilig1 baz alinarak iki gruba ayrilir:
e Metne bagh sistemler.
e Metinden bagimsiz sistemler.
Fakat metin bagimsiz konusma tanima sistemleri test agamasinda egitim setinden tiiretilen s6z

dizileri kombinasyonlarini da tahmin edebilmektedir.
2.2.4.1. Metne Bagimli Konusma Tanima

Metne dayali konugsma tanima sistemlerinde test asamasi da egitim verisi gibi ayni metin
kiitiiphanesine baghidir. Bu tanima modelinde, sistem egitim asamasinda kullanilan

kelimelerin farkli seslendirilmeleri ile test edilirler [17].

2.2.4.2. Metinden Bagimsiz Konusma Tanima

Metinden bagimsiz konugma tanima sistemleri, modelin egitimi esnasinda kullanilan
sozcliklerin disindaki kelimelerede yanit verebilmektedir. Bu sistemlerde Ornegin sistem,
“kirk” ve “dort” kelimelerini taniyorsa, o halde “kirk dort” kelimesini de taniyabilmelidir

[14].



2.3. Konusma Tanimanin Asamalari

Konugma tanimada oncelikle egitim ses sinyalleri olusturulmali ve kaydedilmelidir. Ardindan
kaydedilen ses sinyallerinin 6n islenmesi ve 6z niteliklerinin ¢ikarilip kaydedilmesi gerekir.
Boylece egitim asamasi bitmis olur. Test asamasinda ise seslendirilen sozciikler i¢in benzer
bi¢imde 6z nitelik vektorleri elde edilir ve bir siniflandirici vasitasi ile egitim kiimesindeki en
uygun 0z nitelige gore siniflama gerceklestirilir. Asagidaki Sekil 2.3’de konusma tanimanin

asamalar1 verilmistir.

Ses
. .| Ses sinyalinin
sinyali
sinirlarinin
tespiti
S(Es s:myalml Oznitelik Simiflandirma Dil . Tanima
on isleme ¢ikarma modeli sonucu
Siniflandirici

Sekil 2.3. Konusma tanima agamalari

2.3.1. Konusma Sinyali Stmirlarinin Belirlenmesi

Temel prensip olarak konusma tanimada ses sinyalinin gereksiz kisimlarinin alinmayip sadece
kelime sinyalinin alinmasi gerekir. Bunun i¢in ses sinyalinin yalnizca giiriiltiilii bolimlerinden
belirlenen esik degeri ile karsilastiriimasiyla sesli (kelime) boliimii ve giiriiltiilii bolimii tespit
edilebilir. Bunun i¢in sifir gecis oran1 (SGO) ve kisa stireli enerji (KSE) degerleri birlikte

kullanilarak basarili bigimde sesin sinirlarinin tespiti gergeklestirilebilmektedir [19].
2.3.1.1. Kisa Siireli Enerji (KSE)

Konugma sinyallerinde zamana bagli olarak konusmanin genligi degisiklik gostermektedir.
Konugmanin oldugu bolgelerde KSE, konugsmanin olmadig1 bolgelere gore daha yiiksektir. Bu
sayede belli bir enerji esik degeri kullanarak kelime sinyalinin sinirlart belirlenebilir [20].

Genel olarak 20ms gibi kiiclik pencere siireleri kullanilarak hesaplanirlar.




2.3.1.2. Sifir Gegis Oran

Sifir gegis orani, sinyalin bir gercevesi boyunca degistirdigi isaret oranidir. Diger bir deyisle,
bir cerceve boyunca sinyalin genlik degerlerinin ka¢ kez pozitiften negatife (ya da negatiften
pozitife) degistigiyle alakalidir. Bu degisim sayisi ¢erceve uzunluguna bdliinerek sifir gecis

orani bulunur [20].
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Sekil 2.4. Sinyalin sifir gecis ve kisa siireli enerji grafigi

2.3.2. Konusma sinyalinin 6n islenmesi

Ozellikle ses sinyalinin yiiksek frekansli kisimlarinda giiriiltiiniin daha fazla olustugu
bilinmektedir. Bu giirtiltli etkisini azaltmak i¢in ses sinyalinin yiiksek frekanslarini bastiran

bir filtre uygulanir. Zaman diizleminde bu islem asagidaki gibi gosterilebilir [15];

y[n] = x[n] — ax[n], (2.1)
Burada 0,95<a<0,99, x[n] ses sinyali, y[n] ise filtre uygulanmis ¢ikis sinyalidir.
2.3.3. Oznitelik Vektorlerinin Elde Edilmesi

Ses sinyalindeki akustik ozelliklerin ¢ikarilmasina 6znitelik ¢ikarma denilir. Boylece, ses
sinyalindeki konusmaciy1 tanimlayan akustik 6zellikler belirlenerek ses sinyali uzunlugundan
daha diisiik boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilir. Bu sayede tanima islemi hesaplama

acisindan kolaylasir ve daha verimli olur. Literatiirde ses tanima i¢in Oznitelik vektorleri
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olarak Mel frekans kepstral katsayilar1 (MFKK) katsayilar1 yaygin olarak kullanilmaktadir
[21,22]. MFKK katsayilar1 asagidaki adimlar ile elde edilmektedir.
Oznitelik ¢ikarma asagidaki asamalardan olusur:

e Ses sinyalinin 6n vurgulanmasi (islenmesi)

e Pencereleme (Windowing) ve ¢ergeveleme (Framing)

e Hizli Fourier Dontisiimii (HFD)

e Mel-Frekansi Saptirmasi (MFS)
Asagidaki Sekil 2.5°de MFCC katsayilarmin elde edilme asamalari verilmistir. ilk adim olan
ses sinyallerinin 6n iglenmesi adimi Onceden bahsedildigi gibi gergeklestirilir. Ardindan
cergeveleme ve pencereleme adimi gergeklestirilir. Sonra her bir ¢ergeveye HFD uygulanir.
Son olarakta MFS uygulanir ve ters Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD) ile zaman ekseninde
MFKK katsayilari elde edilir.

S(n)
. 4

Ses verisinin
on vurgulanmasi

. s

Pencereleme
(Hamming)

FFT'nin genlik
degerleri
|FFTI*

Mel Filtreleme

o

¥

Log(.)

Iy

Ters DCT
(IDCT)

¥

MFKK
c(n)

Sekil 2.5. MFKK katsayilariin elde edilme asamalari
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2.3.3.1. Cerceveleme ve Pencereleme

Yapilan aragtirmalar ses sinyalinin Ozellikleri sadece kiiglik zaman araliklarinda kararlt
kaldigini1 gostermektedir [23]. Bu nedenle ses sinyallerinin kisa zaman araliklarinda islenmesi
gerckmektedir. Sinyaller genellikle en etkili olduklar1 zaman araliklar1 olan 20-30 milisaniye
arasindaki uzunluklarda c¢ercevelere boliiniirler. Her cergceve kendisinden bir Onceki
cercevenin belli bir kismmi 6rter. Ortme ydnteminin asil amaci bir cerceveden digerine

gecisin daha yumusak olmasini saglamaktir.
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Sekil 2.6. Cerceveleme 6rnegi

Ses sinyalinin g¢ercevelenmesinden sonra her cerceveye pencereleme islemi uygulanir. Bu
islem her ¢erceveye uygulanarak cerceve basi ve sonundaki siireksizliklerin ortadan
kaldirilmas: ve spektral bozulmanin engellenmesi saglanir. Genel olarak en ¢ok kullanilan

pencereleme fonksiyonlarindan birisi Hamming fonksiyonudur [24].

wnl=(1-a)— acos(i’_r—rll), (2.2)

Burada L pencere uzunlugu ve o = 0,46164 degerini alir. Asagidaki sekil 7°de Hamming

pencerenin yapist verilmistir.
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Sekil 2.7. Hamming pencere yapisi

Kullanilan diger pencereleme fonksiyonlar1 su sekilde verilebilir:
e Barlett Pencere,
e Hanning Pencere,
e Blackman Pencere,

e Kaiser Pencere.

2.3.3.2. Hizli Fourier Transformu (HFD)

Pencerelemeden sonra ses sinyalinin her c¢ergevesi icin kisa zaman- Fourier doniisiimii (Short
Time Fourier Transform) uygulanarak frekans diizlemindeki genlik degerleri elde edilir. Bu

genlik degerleri insan duyusunun iyi algiladig1 0-10 kHz frekans deger aralig1 i¢in bulunur.
2.3.3.3. Mel filtreleme ve MFK Katsayilarinin Elde Edilmesi

Ses verisinin spektrum 6zelligini en iyi sekilde temsil edecek parametreleri bulmak i¢in pek
cok yontem bulunmaktadir. Lineer 6ngérii katsayilar1 (LOK) ve MFKK bu ydntemlere drnek
gosterilebilir. Insan duyusu ses sinyalinin tiim frekanslarini tam olarak dogrusal olarak
algilayamaz. Insan duyusu 1000 Hz’e kadar dogrusal, 1000 Hz’in iistiindeki frekanslari ise
logaritmik olarak algilar [25]. Buradan yola ¢ikarak gesitli frekans Olgekleri gelistirilmistir.
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Asagidaki Sekil 2.8’de yatay eksende klasik frekans diizlemi, dikey eksende ise bu

frekanslara karsilik gelen Mel frekans degerleri gosterilmistir.

Frekans Mel Déniigiimii
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Sekil 2.8. Frekans-Mel Doniisiimii

Elde edilen HFD spektrumuna asagidaki Sekil 2.9°da verilen Mel-Frekans degerleri ile

bagintili tiggensel bant gegiren filtre bankasindan olusan filtre uygulanir.

Genlik

Frekans

Sekil 2.9. Mel bank filtre yapisi

Filtrelerin logaritmik enerji degerleri iizerine ters AKD doniisiimi uygulanarak MFKK
katsayilar1 hesaplanir. MFKK ses tanima alaninda en ¢ok kullanilan 6znitelik ¢ikarma
yontemlerinden birisidir. Calismalarda genel olarak MFKK katsayilar1 her ¢ergeve igin 12
adet veya biraz daha fazla secilir. Her gergeve icin elde edilen bu vektorlere 6znitelik

vektorleri denilir.
2.4. Konusma Tammmada Kullanilan Temel Simiflandiricilar

Yukarida belirtildigi gibi egitim asamasinda her konusma sinyali smifina ait O6znitelikler
kaydedildikten sonra test asamasma gecilir. Test asamasinda test sinyaline ait Oznitelik
vektorii ile egitim kiimesindeki her sinifa ait 6znitelikler bir siniflandirici ile karsilastirilarak

14



test sinyali bir sinifa atanir. Konusma tanimada kullanilan belli bash siniflandiricilar asagidaki
gibidir.

e Yapay Sinir Aglar1 (YSA),

¢ Dinamik Zaman Biikme (DZE),

e Altuzay siniflandiricilar (FDAA, OVY, AOVY vb...),

e Destek Vektor Makinesi (DVM)

e Sakli Markov Modelleri (SMM),

2.4.1. Dinamik Zaman Biikmesi (DZB)

Dinamik zaman biikmesi hiz acisindan degisiklik gosterebilen iki zaman aralig1 arasindaki
benzerligi 6lgmek icin olusturulan bir algoritmadir [26]. Ses tanima alaninda DZB farkl1 ses
hizlariyla bas etmek i¢in otomatik konusma tanima uygulamalarinda kullanilmaktadir. Belli
kelimenin seslendirilmesinde kelime uzun ya da kisa olarak seslendirilebilir. Fakat DZB
algoritmas1 ile bu seslendirmeler belli zaman araliginda yayilarak veya daraltilarak
birbirlerine yaklastirilir. Boylece sistem {iizerinde kayitli bulunan kelime sablonuyla

seslendirilen kelimenin zamaninin ortiiserek karsilastirilmasi yapilabilir [27].

2.4.2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Yapay sinir aglart (YSA) bilgiyi smiflandirma ve yorumlama ihtiyacinin dogdugu
problemlerin ¢ézlimlerinde kullanilir. Ayrica ses tanima esnasinda 6zellik vektorleri ¢ikarilan
ses sinyallerini tanima islemi, YSA kullanilarak gergeklestirilebilir. YSA biyolojik olarak
sinirsel aglardan esinlenerek 6grenme siirecinin matematiksel olarak modellenmesini igeren
bir yontemdir. Bu yiizden, ¢alismalar ilk olarak beyni olusturan néronlarin modellenmesi ve
bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile baslamis, daha sonralari bilgisayar sistemlerinin

gelismesiyle birgok alanda kullanilir hale gelmistir [28].

YSA’lar egitim esnasinda  kullanilan  sayisal  bilgilerden makina  dgrenmesi
gerceklestirebilirler. Boylece olaylar1 ogrenerek benzer veriler karsisinda dogru sonuglar
verebilirler. Oriintii (pattern) iliskilendirme ve smiflandirma yapabilirler. Kendi kendine

ogrenebilme ve organize etme yetenekleri vardir ve kendi kendilerini egitebilirler [29].
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2.4.2.1. YSA’larin Kullanildig1 Alanlar

Yapay sinir aglari; siniflandirma, modelleme ve tahmin uygulamalar1 olmak iizere, pek ¢ok
alanda kullanilmaktadir. Bunlardan baslicalari,

e Smiflandirma,

e Iliskilendirme veya oriintii eslestirme,

e Sinyal filtreleme,

e Veri sikistirma,

¢ Oriintii tanima,

e Sinyal isleme,

e Optimizasyon,

e Kontrol

uygulamalar1 gosterilebilir.
2.4.2.2. Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 icerdigi ndronlarin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli
olarak ikiye ayrilir.

a) Ileri Beslemeli Aglar: fleri beslemeli aglarda néronlar giristen ¢ikisa dogru diizenli
katmanlar geklindedir. Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmanlara bag
bulunmaktadir. Yapay sinir agma gelen bilgiler giris katmanina daha sonra sirasiyla ara
katmanlardan ve ¢ikis katmanindan islenerek gecer ve daha sonra ¢ikisa aktarilir [29].

b) Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ileri beslemeli
olanlarin aksine bir hiicrenin ¢iktis1 sadece kendinden sonra gelen hiicrenin katmanina girdi
olarak verilmez. Kendinden 6nceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir

hiicreye de girdi olarak baglanabilir [29].
2.4.2.3. Yapay Sinir Aginin Yapist

Biyolojik noronlarda oldugu gibi yapay noronlarin da giris sinyallerini aldiklari, bu sinyalleri
toplayip isledikleri ve ¢iktilart ilettikleri bolimleri bulunmaktadir [29]. Bir yapay sinir hiicresi
bes boliimden olusmaktadir;

e Girdiler

o Agirhiklar

e Toplama Fonksiyonu (Birlestirme Fonksiyonu)
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e Aktivasyon fonksiyonu
e Ciktilar
Ayrica yapay sinir aglar1 {i¢ ana katmanda incelenir;
e Giris Katmani,
e Ara (Gizli) Katmanlar ve

e (Cikis Katmani.

Giris degerleri

Giris
Katmani

Gizli
Katman

\¥

o

Cikis
Katmani *
y
Cikis

Sekil 2.10. Yapay sinir ag1 katmanlari

a) Giris Katmani: Yapay sinir agina veri girdilerinin geldigi katmandir.

b) Ara Katman: Giris katmanindan ¢ikan bilgiler ara katmana gelir. Ara katman sayisi

aglara gore degisebilir, yani ara katmandaki noron sayilar1 giris ve ¢ikis sayisindan

bagimsizdir. Ara katmanlardaki ndronlarin sayisinin artmasi hesaplama karmasikligini

arttirabilmektedir. Ancak boyle bir ag yapist yapay sinir aginin daha karmagik

problemlerin ¢oziimiinde de kullanilabilmesini saglayabilmektedir.

c) Cikis Katmani: Ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek agin c¢iktilarini ireten

katmandir. Geri beslemeli aglarda bu katmanda firetilen ¢ikti kullanilarak agmn yeni

agirlik degerleri hesaplanir.
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2.4.2.4. Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi

Yapay sinir aglariin kullandig1 bazi 6grenme algoritmalariyla hata miktar1 azaltilip gergek
cikisa yaklagilmaya calisilir. Bu hata azaltma siiresince yapay sinir agmin agirliklari
yenilenmektedir. Boylece agirliklar her bir dongiide yenilenerek hata en aza indirgenmeye
calisilir. Bu amaca ulagsmanin Olgiiti de yine disaridan verilen verilerin tutarhiligidir.
Agirliklarin siirekli yenilenerek istenilen sonuca ulasilana kadar gegen zamana 6grenme adi
verilir [30]. Yapay sinir ag1 6grendikten sonra daha once verilmeyen girisler verilip, sinir agi
cikisiyla gercek cikis degerleri incelenir. ESer yeni verilen ornekler de dogru bigimde

sonugclar {liretiyorsa sinir aginin problemi diizgiin sekilde 6grendigi sdylenebilmektedir.
2.4.3. Sakh Markov Modelleri (SMM)

Sakli Markov modeli, gozlem dizilerinin bilinmesine karsin temel durum dizileri
bilinmediginden sakli ibaresi ile “Sakli Markov Model” olarak adlandirilir [27]. HMM ile
istatistiksel silire¢ verileri ¢ok iyi bigimde tanimlanabilir. HMM ile ge¢misten giinlimiize
birgok alanda ¢alisma yapilmistir [31,32]. HMM, konusma tanimada, yliz tanimada, viicut
hareketleri tanimada, el yazist tamimada, kripto analizinde, protein yapisi ve DNA
dizilimlerinde, yaygin olarak kullanilmistir [33]. Ayrica Markov modeller, sistem olasiliksal
dagilima bagli olarak kendi durumundan baska bir duruma gecebilir veya ayni durumda
kalabilir. Markov modellerde, bulunulan durumdan meydana gelen olasiliklar, gecis
olasiliklar1 olarak isimlendirilir. Bununla birlikte HMM’de duruma bagli olan geg¢isler
goriilebilir. SMM 6zellikle fonem tabanli, kisi bagimsiz, siirekli konugma tanimada yiiksek

basarim vermektedir [34].

2.4.4. Alt Uzay Simiflandiricilar
2.4.4.1. Ortak Vektor Yaklagimi (AOV) ve Aywt Edici Ortak Vektor Yaklasimi (AOVY)

Ortak vektor yaklasimi (OVY) ses tanima ve goriintii tanima uygulamalarinda kullanilan bir
alt uzay siniflama yontemidir [19,5]. Bu yontem ile her sinifa ait degismez 6zellikleri tasiyan
bir vektor elde edilir ve bu vektor “ortak vektor” olarak isimlendirilir [5]. Ayirt edici Ortak
Vektor Yaklasimi (AOVY) ise elde edilen ortak vektorlerin birbirlerine gére dagilimlarini en
biiyiikleyen dik iz diisiim vektor kiimesi kullanmaktadir. Eger egitim kiimesinde her biri k

ornek olan c farkli sinif varsa bu durumda egitim setinde toplam m=kc adet 6rnek olacaktir. m
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ses komut smifina ait vektdr sayisini, n ise her bir vektor boyutunu gostermek iizere, OVY
hem yeterli veri durumu (m > n), hem de yetersiz veri durumlari (m < n) i¢in uygulanabilir
[19]. Aym1 durum AOVY iginde gegerlidir. Sinifi 1 olan r’inci sinyal 6rnegini n-boyutlu

uzayda x} ile gosterirsek, siiflar i¢i dagilim matrisi S,, asagidaki gibi verilir:

S = Z > (- )Gk = 1)) (2.3)

i=1r=1

Burada , y; i’nci sinifa ait ortalama vektorii gostermektedir. Farklilik alt uzay1 B ve farksizlik
alt uzay1 BL olmak iizere birbirine dik iki alt uzaya ayrilir. Farksizhk alt uzayr B+, S,
matrisinin sifir 6z degerlerine karsilik gelen 6z vektérler tarafindan gerilir. P ve P matrisleri
sirastyla B ve B uzaylarmin iz diisiim matrisleri olarak alinirsa, egitim setindeki rneklerin

B-L uzaymndaki iz diisiimleri asagidaki gibi olacaktir.
Xiom = XL — Pxi = Pxi r=12,...N,i=1,2,....c (2.4)

Asagidaki esitlik 2.5°de belirtilen S, ortak vektorlere ait sagilim matrisi olup, asagidaki gibi

bulunur,
Scom = Z(xicom - .ucom) (xicom - :ucom)T (2'5)

Bu esitlikte 4 com ortak vektorlere ait ortalama vektoriinii ifade etmektedir. Bu durumda Scom
matrisinin sifirdan farkli 6z degerlerine karsilik gelen 6z vektorler, en uygun iz diisiim
vektorlerini verir. Bu vektorlerin sayist 7 < ¢ -1, Scom matrisinin kertesine (rankina) esittir. En
uygun iz diisim vektorleri iizerindeki iz diistim katsayilarindan olusan 6znitelik vektorleri

ayn1 olup agagidaki gibi bulunur;

ﬂi = [< X;nr w; > < Xin' W, >] (26)

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

esitlikle bulunur:

Qiest = WTXtest (2.7)
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Daha sonra Qe ile egitim setindeki siniflara ait ayirt edici ortak vektdrlerin arasindaki Oklid
uzakligina bakilir. Test ses sinyali, en kii¢iik uzaklig1 veren sinifa atanir. Qtest her siif i¢in tek

bir 6znitelik vektorii ile karsilagtirildigindan tanima oldukga hizli gergeklestirilebilmektedir.
2.4.4.2. Fisher Dogrusal Ayrim Analizi (FDAA)

Bu yontem iz diisim yonleri, aym1 siifa ait orneklerin birbirine olan uzakliklarini en
biiyiikleyecek sekilde belirlenir [35]. FDAA ile elde edilen alt uzay, gerek smiflandirma
gerekse boyut indirgeme amagli olarak kullanilabilmektedir. Bu yontem ile en ¢ok siif
sayisi-1 boyutlu alt uzay dontisiimii elde edilir. Doniismiis koordinat sisteminin eksenleri,
ayrimsama onemine gore siralanabilir. Siniflandirma kurali olarak ‘en yakin smif ortalamasi *
kullanildiginda, dogrusal karar sinirlari elde edilir. Asagida A ve B siniflari igin iyi ve kotii iz

diistirilme bi¢imleri Sekil 2.11°de verilmistir.

r 3
‘= Sinif-A Sinif-B
o
2
© vy % X
g : x: x X X
:w xé.u.-.--x).(.xx
= X X X
N i3 X X
— x
= x
R
Q
X

Y

iyi izdiigiim ekseni

Sekil 2.11. iki smifin iyi ve kétii bicimde iz diisiiriilmesi

FDAA, Dogrusal Ayrim Analizinden (DAA) tiiretilmis bir alt uzay simiflama metodudur. Bu
metot kullanilarak siniflar aras1 ve smiflar i¢i dagilim oranini en biiyiikleyen bir dik vektor
kiimesi (W) bulunur. Bu iz disiiriilme bicimi Sekil 2.11°deki iyi iz diisiiriilmeye denk
gelmektedir. Burada siniflar i¢i dagilim matrisi asagidaki gibi bulunur,

cC N
Sw =) D (b = 1) (xbn = 1)’ 9
i=1 m=1

Simiflar aras1 dagilim matrisi ise asagidaki gibidir,
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C
Sp = z N — ) — )" (2.9)

Burada N smifi olusturan toplam ornek sayisidir. y; simif ortalamasi ve p tiim smiflarin

ortalamasidir. En uygun taban vektorleri (Wopt) asagidaki gibi bulunur.

Wopt:argvrvnaxm =[wiwa2 ... Wm] (2.10)

Burada m=c-1 olmaktadir. Asagidaki gibi belirtilen denklemde S;*Sp ¢arpim sonucunda
olusan matrisin en biiyiik 6z degerlerine karsilik gelen c-1 adet 6z vektor en uygun taban

vektoriinii (Wopt) vermektedir.

Sgw; = A;Syyw;, 1=1,2,....m (2.11)
Tanima problemlerinde, smif i¢i dagilim matrisi Sw'nin genellikle tekil olmasi problemiyle
karsilasilir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in FDA yontemi ses sinyali kiimesini daha
diisiik boyutlu bir uzaya iz disiiriir. Bunun i¢in oncelikle PCA kullanilarak 6zellik uzay:
boyutu N - c'ye disiiriiliir. Ardindan N-c boyutlu uzaya standart FDA uygulanarak boyutu c -
1'e diigiiriiliir ve denklem X uygulanarak Wopt matrisi bulunur. Egitim kiimesindeki her sinifa
ait O6znitelik vektorleri Wopt kullanilarak optimum uzaya iz diistiriiliir. Test agamasinda da test
sinyali Wopt kullanilarak iz diisliriiliip Qes¢ bulunur. Ardindan Qe ile egitim asamasinda
smiflara ait i1z disiiriilmiis vektorler arasindaki en kiiciik 6klit mesafeyi veren sinifa atama

yapilir.

Bir smiflandiricinin basarimini 6lgmek i¢in siniflandirilacak datalara ait belirli sayida 6rnek
iceren ‘veri tabani’ Oncelikle ‘egitim’ ve ‘test’ kiimesi seklinde ikiye ayirilmalidir. Sonra
egitim kiimesindeki 0znitelikler kullanilarak elde edilen karar ya da simiflandirma kural, test

kiimesine uygulanir siniflandirma basaris1 hesaplanir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada yalitik kelime tanima islemi kisi bagimli olarak AOVY, FDAA ve YSA
smiflandiricilan ile gerceklestirilmistir. Ses veritabani siirli sayida (10 adet) sozciikten
olusmaktadir. Egitim ses veri tabaninda bu sozciiklerin herbiri i¢in 50 ses sinyali kisi bagimli
olarak bilgisayar ortaminda kaydedilmistir. Ses sinyallerine MFKK uygulanarak 6znitelik
vektorleri elde edilmistir. Egitim asamasinda oncelikle ses veri tabanindaki her sozciige ait
Oznitelik vektorleri AOVY, FDAA ve YSA kullanilarak egitilmistir. Test asamasinda bir
mikrofon araciligi ile seslendirilen iki sdzctiglin her biri ayr1 ayr1 bilgisayar ortaminda
yazilmig bir program araciligiyla siiflandirilmistir. Bilgisayar araciligiyla taninan kelimelere
gore bilgisayar ile RS-232 seri baglantiya sahip robot kolu servo motor kontrol kartina
sinyaller gonderilerek robot kol istenilen nesneye dogru yoneltilmistir. Siiflandirma

sonucunda elde edilen tanima basarimini artirmak i¢in bir ¢esit dil modeli de gelistirilmistir.

3.1. Yahtik Kelime Tanima

Calismada kisi bagimli ve yalitik kelime tanima gerceklestirilmistir. Konusma tanima ig¢in
kullanilan yontemler icin Oncelikle egitim asamas1 gerceklestirilmistir. Bunun i¢in ilk olarak
ses veri tabani olusturulmus, ses veri tabanindan her sinif icin 6znitelik vektorlerinin elde
edilmis ve bu 6znitelik vektorleri kullanilarak AOVY, FDAA ve YSA igin egitim islemi
yapilmistir.

3.2. Egitim Veritabaninin Olusturulmasi

Oncelikle kisi bagimli olarak 10 farkli kelime seslendirilerek bilgisayar ortamina
kaydedilmistir. Bu 10 farkli kelimeden dordii “kiip”, “prizma”, “silindir”, “kiire” gibi sekilleri
icerirken diger alt1 kelime bu sekillere ait renklerden (beyaz, kirmizi, mavi, siyah, sari, yesil)
olugmaktadir. Robot kol tarafindan ses tanima ile algilanacak her bir sekle ait 6 renk
olusturulmustur. Boylece toplam 24 farkl: ikili sézciikten olusan komut yapis1 olugsmaktadir.

Bu komutlar agsagidaki Tablo.1’de verilmistir.
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Tablo 3.1. Renkli nesnelere ait komut kiimesi

Renk-Nesne | Renk-Nesne | Renk-Nesne | Renk-Nesne | Renk-Nesne | Renk-Nesne
Kirmizi Beyaz Mavi Siyah Sar1 Yesil
silindir silindir silindir silindir silindir silindir
Kirmizi Beyaz Mavi Siyah Sar1 Yesil

kiire kiire kiire kiire kiire kiire
Kirmizi Beyaz Mavi Siyah Sar1 Yesil
prizma prizma prizma prizma prizma orizma
Kirmizi Beyaz Mavi Siyah Sar1 Yesil

kiip kiip kiip kiip kiip kiip

Egitim ses veri tabanindaki ses kayitlar1 her kelime sinifi i¢in 16 kHz’de d6rneklenmistir ve her
ornek 16 bit’liktir. Oznitelik vektdrleri 40 ms’lik gergeveler iizerinden elde edilmistir.
Cerceveler arasi %50 iist iiste bindirme yapilmistir. Her bir ses sinyali i¢in 32 gergeve
bulunmustur. Bu ¢ergevelerin herbiri 13 MFKK katsayis1 ve bir ¢erceve enerjisinden olusan
14 parametreyle temsil edilmektedir. Ayrica delta ve delta-delta katsayilar1 da alinarak her
cerceve icin toplam 42 o6zellik vektorii elde edilmistir. Boylece bir sinif i¢in her biri 1344
uzunluklu 50 adet oOznitelik vektorii elde edilmistir. Egitim veri kiimesi bu Oznitelik

vektorlerin her sinif i¢in birlestirilmesi ile olusturulmustur.

3.3. Dil Modelleri

Calismada egitim asamasinda 10 smif i¢in Oznitelik vektorleri elde edildikten sonra test
asamasinda smiflandirma ig¢in iki farkli yontem kullanilmistir. Bu yontemler dil modelli
siiflama ve dil modelsiz siniflama olarak ikiye ayrilir. Tanima asamasi bir mikrofon aracilig

ile gercek zamanli olarak gerceklestirilmistir.
3.3.1. Dil Modelli Siniflama

Dil modelli siniflamada komut seti incelendiginde ilk s6zciiklerin renk, ikinci sézciiklerin de
nesne olmasi sebebi ile test asamasinda sinirlart tespit edilen ilk sozciik sinyali 6 adet renk
smifinda, ikinci so6zciik ise 4 adet olan nesne sinifinda aranmaktadir. Bu durumda bir s6zciik

10 siniftan daha az bir sinif i¢in tanindigindan daha yiiksek tanima oranlarina erisilebilecektir.
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3.3.2. Dil Modelsiz Siniflama

Dil modelsiz smiflamada ise smirlar1 belirlenen her sézciik 10 smif i¢in taninmaktadir. Bu

durumda dil modelli tanimaya gore daha diisiik tanima oranlar1 olusabilecektir.

3.4. Smiflandiricilarin Kullanim
3.4.1. Ayirt Edici Ortak Vektor Yaklasimimin Kullamim

Ug adet smiflandiricidan AOVY siniflandiricist yeterli veri durumu ve yetersiz veri durumuna
gore farkli tanima performaslar1 gosteren bir smiflandiricidir. Calismada her bir 6znitelik
vektorii boyutu (1344), tim smiflardaki toplam vektor sayisindan (500) biiyiik oldugu i¢in
yetersiz veri durumu gerceklesmektedir. Bu durumda fark ve farksizlik alt uzaylarn
birbirinden ayrilabilmekte ve tanima oranlar1 yeterli veri durumuna gore daha iyi ¢ikmaktadir.
Oncelikle 10 adet smifin her biri icin 1344 boyutlu bir adet ortak vektdr bulunur. Ardindan
Wopt kullanilarak bu ortak vektorlerden 9 boyutlu ayirt edici ortak vektorler bulunur. Test
sinyaline ait xtest, Wopt ile iz disiiriiliip 10 sinif i¢in en kii¢iik oklit mesafeyi veren sinifa

atama yapilir.
3.4.2. FDAA Kullanim

Fisher dogrusal ayrim analizi i¢in Oncelikle egitim agsamasinda tiim siniflari biribirinden
maksimum bi¢imde uzaklastiran birim dik vektor seti Wopt elde edilir. Ardindan egitim
smifindaki her 50 adetlik Oznitelik vektorleri Wopt ile optimum alt uzaya iz diisiiriliir.
Sonugta 10 smif (c¢) oldugindan her Oznitelik vektorii 1344 boyuttan 9 (=c-1) boyuta
diistirtiliir. Test Oznitelik vektoriide Sw ile iz disiiriilerek 9 boyutlu 6z nitelige dusiiriiliir ve
toplam 500 adet (50 vektor*10 sinif) 9 boyutlu vektorler ile 6klit uzakliga bakilir. En kii¢iik

uzaklig1 veren sinifa atama yapilir.
3.4.3. YSA Kullanom

YSA i¢in egitim asamasinda her sinifa ait 50 adet 6z nitelik vektoriine, sinifina ait bir etiket
atanmis ve giris, ara katman ve tek norondan olusan ¢ikis katmanli bir yapay sinir agi
olusturulmustur. Bu ag egitim igin Olgekli eslenik gradyan geri yayilimi (Scaled conjugate
gradient back propagation) kullanmaktadir. Oznitelik vektdrleri boyutu ¢ok biiyiik oldugu icin

(1344) calismada Temel Bilesen Analizi (TBA) kullanilarak vektor boyutlari sirasi ile 10, 20,
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40, 60 ve 80’e diisiiriilmiis ve giris katmani ndron sayilar1 da bu vektér uzunluklarina esit
alinmistir. Egitim tamamlandiktan sonra test sinyaline benzer bigimde TBA ile boyut diisiirme
gerceklestirilir. Bu test sinyali agin girisine verilir ve ¢ikista bir etiket degeri elde edilir. Bu

deger hangi siifin etiket degerine yakinsa o sinifa atama yapilir.
3.5. Robot Kolu Kontrolii

Test asamasinda ses sinyalleri mikrofon aracilifi ile bilgisayara aktarilmakta ve komutlari
olusturan her bir kelime sinyalinin baslangi¢ ve bitis noktalar1 ¢ergevelerindeki sifir gegcis
sayis1 ve enerji seviyelerine gore bulunmaktadir. Sinirlar bulunduktan sonra her kelime sinyali
icin MFKK ile 6znitelik katsayilar1 elde edilmektedir. Ardindan bu 6znitelik vektorleri i¢in
AOVY ya da FDAA kullanilarak en olasi sinifa atama yapilmaktadir. Tanima sonucunda
bulunan komuta gore olusturulan bir sinyal RS232 seri haberlesme kablosu iizerinden servo
motor kontrol kartina iletilmektedir. Gelen sinyal taninan komuta karsilik gelen nesnenin
koordinat bilgisini icermektedir. Boylece robot kolu istenilen nesneye dogru yonelerek
nesneyi kavramakta ve tanima siireci son bulmaktadir. Bagka bir komut geldiginde benzer

siirecler tekrarlanmaktadir.
3.5.1. Robot Kolu Yapisi

Robot kolu asagidaki Sekil 3.1°deki gibi verilmistir. Sekil 3.1’den de goriilebilecegi gibi seri
haberlesme ile gelen sinyalleri isleyen bir kontrol kartina ve hareketi saglayan servo motorlara

sahiptir.

Sekil 3.1 Kullanilan robot kolu
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1 servo= 120

1 servo=35 I:[=N;H:]

1=l

[a]
Q

Ussten Géronis
2 o

Ussten Garondg

Sekil 3.2. Servo 1 konumlari

Robot kolundaki 1 numarali servo motor sekildeki gibi robot kolunu dondiirmektedir. 1
numarali servo 35 iken robot kol en sag tarafa donmekte, 120 iken orta konuma gelmektedir.

Z2ve 3servo= 180 2 ve 3 servo= 245

TR

Yandan GorinUs
Yandan GorinUs

2 ve 3 servo= 180

Yandan Gaorinds

Sekil 3.3. Servo 2 ve 3 konumlari
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Robot kolundaki 2 ve 3 numaral1 servolar birbirleri ile paralel ¢alismaktadirlar. Sekilde 2 ve 3
numarali servonun ileri, geri ve orta konumlar1 goriilmektedir. 2 ve 3 numarali servo 45 iken
robot kollunun alt kismi1 geriye konumlanir. 2 ve 3 numarali servo 180 iken robot kolunun alt
kism1 ortaya, 90 iken robot kollunun alt kismi ileriye konumlamaktadir.

o E— :5
4. servo=200 4. servo= 135
@)
o]
| ] ' — T 1T
[ ] [ ]
Yandan G&rinos Yandan Gaérinus
o
Ty
1l
~
o)
c
g

Yandan GérinOs

Sekil 3.4. Servo 4 konumlari

Robot kolundaki 4 numarali servo motor Sekil 3.4. deki gibi robot kolunu hareket
ettirmektedir. Calismada 4 numarali servo 200 iken robot kolunun iist kol kismi1 asag1 dogru,
135 iken robot ortaya ve 50 iken yukart dogru konumlanir. Robot kolundaki 5 numarali servo
motor sekildeki gibi robot kolunu hareket ettirmektedir. Bu servo 45 iken robot kolunun el

kism1 asag1 dogru,130 iken ortaya dogru ve 215 iken robot kolunun el kismi yukariya dogru
konumlanir.
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servo5=50 servo5=130 servo5=215

Yandan Gérinis Yandan G&rinJs Yandan Goérinis

Sekil 3.5. Servo 5 konumlar1

servob=125 servoé=105

servoé=115

/
/

\

Ustten gorinds Ustten gdrinus

Ustten gorinls

Sekil 3.6. Servo 6 konumlar

6 numarali servo motorun hareketi Sekil 3.6.'daki gibi robot kolunu hareket ettirmektedir. 6
numarali servo 125 iken robot kolunun tutamak kismi tam acik konumlanir iken 115
oldugunda normal konumlanir. 105 iken robot kolunun tutamak kismi kapali konumdadir.
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Tablo 3.2: Taninan komutlara karsilik génderilen karakterler

Tanman komut Gonderilen karakter
'beyaz kiip' ‘a’
'beyaz prizma’ ‘b’
‘beyaz silindir’ ‘¢’
'beyaz kiire' ‘d’
'kirmiz1 kiip' ‘e’
'kirmiz1 prizma' ‘f
'kirmiz1 silindir’ ‘g’
'kirmiz kiire' ‘h’
'mavi kiip' 1
'mavi prizma’ 5’
'mavi silindir' ‘k’
'mavi kiire' r
'sar1 kiip' ‘m’
'sar1 prizma' ‘n’
'sar1 silindir' ‘0’
'sar1 kiire' ‘P’
'yesil kiip' 1’
'yesil prizma' ‘s’
'yesil silindir' ‘v
'yesil kiire' ‘u’
'siyah kiip' v’
'siyah prizma’ ‘w’
‘'siyah silindir' ‘y’
'siyah kiire' ‘z’

Asagidaki sekil 3.7°de komut tanimada kullanilan robot kol sistemi verilmistir. Bu sistemde
gortldiigii lizere ses komutlarii algilamak i¢in bir mikrofon, bir robot kol, taninan sese ait
sinyallerin seri port araciligi ile alindig1 ve servo motor kontrol devresine bagl bir usb kablo

ve nesnelerin pozisyonunu igeren bir koordinat sistemi karton araciligi ile gergeklestirilmistir.
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Sekil 3.7. Tanima i¢in kullanilan robot kol sistemi

3.5.2. Robot Kolu Koordinatlar1

Bu c¢alismada robot kolunun bilgisayardan gonderilen veriler ile nesnelere ait dnceden
tanimlanmis bazi konumlara gelmesi saglanmistir. Bilgisayardan taninan ses komutlarina
karsilik gelen karakterler bilgisayarin seri portundan bir kablo aracilig1 ile servo motor kontrol

devresine gonderilmektedir.

Taninan karakter RS-232 seri haberlesme kablosu ile robot kontrol kartina iletilir ve Robot

Sekil 3.2°de belirtilen ilgili konuma gittikten sonra alma islemini gergeklestirir.

Robot kolu

Sekil 3.8. 24 adet nesnenin konumlari
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4. BULGULAR

Kisi bagimli kelime tanima c¢almasinda her ikili kelime komutu 200 defa ger¢ek zamanl
olarak seslendirilerek test islemi gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada AOVY yetersiz veri
durumu i¢in ses komut tanima yapilmaktadir. Calismada oncelikle egitim setindeki her sinifa
ait 50 ses verisi i¢in 10 katlamali ¢apraz gegerleme (10 fold cross validation) yapilarak
AQOVY, OVY, FDAA ve YSA icin test islemi gergeklestirilmistir. Bu sonuglar Tablo 4.1°de
verilmistir. YSA igin 40 boyutlu 6znitelik vektorlerine gére 40 ndrona sahip bir giris katmani,
2 adet olan ve ilki 30, ikincisi 1 nérona sahip ara katmanlar ve bir ¢ikis katman1 olmak tizere 4
katmanli yapay sinir agi modeli olusturulmustur. Bu agin egitimi i¢in Levenberg-Marquardt

algoritmasi kullananilmis, 6grenme oran1 u=0.001 ve iterasyon sayist 1000 olarak secilmistir.

Tablo 4.1: AOVY, OVY, FDAA ve YSA i¢in ortalama tanima oranlari

AOVY AOV FDAA YSA
%99,2 %99,2 %97,6 %71,6

Tablo 4.1°den goriilebilecegi gibi AOVY ve OVY yetersiz veri durumu i¢in en yiiksek ve esit
tanima oranma sahiptir. AOVY ortak vektorlerin dagilimlarini birbirinden uzaklastiran bir
algoritmaya sahiptir [10]. Ancak egitim kiimesindeki sinyallere ait simif dagilimlari
birbirinden yeterince uzak ise AOVY ve OVY birbirine esit ¢gikabilmektedir. AOVY nin
OVY’den bir istiinligli ise, test asamasinda sadece simif sayisi-1 (9) kadar bir vektori
karsilagtirmasidir. Ancak OVY, egitim kiimesinde kullanilan bir 6rnege ait 6z nitelik vektorii
boyutunu (1344) karsilastirmaktadir. Boylece AOVY, OVY’den daha kisa hesaplama siiresi
vermektedir. Bu avantajlarindan dolay1 bu ¢alismada sadece AOVY ile ger¢ek zamanl komut

tanima islemi gerceklestirilmistir.
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4.1. AOVY ve FDAA i¢cin Bulunan Konusma Tanima Oranlan

Asagidaki Sekil 4.1°de ve Sekil 4.2°de dil modeli kullanmadan gergeklestirilen testlerin
sonugclari sirasi ile AOVY ve FDAA i¢in verilmistir.

AOVY
96
94
® Beyaz

92 Y

=p=Siyah
90 =0=[Mavi

== Kirmizi
88

—=0=Yesil
86 ® Sari
84

Kiip Prizma Silindir Kiire

82

Sekil 4.1. AOVY igin dil modelsiz komut kiimeleri tanima oranlar1 (Ortalama=%90,73)

FLDA
96

94

92

% ¢ Beyaz
—=Siyah
88
=—o=Mavi

86
== Kirmizi

84 o Yesil

82 e Sari
80

78
Kiip Prizma Silindir Kiire

Sekil 4.2. FDAA igin dil modelsiz komut kiimeleri tanima oranlari (Ortalama=%289,48)
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Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de dil modeli kullanilmadan AOVY ve FDAA i¢in 24 farkli komut i¢in
bulunmusg ortalama tanima oranlari verilmistir. 24 komutun tamaminin ortalama tanima
oranlar1 ise AOVY ve FDAA igin sirasi ile %90,73 ve %89,48 olarak bulunmustur. Her ikili
komutun kelimeleri ayr1 ayr1 10 adet sinif icerisinden en yakin sinifa atanmistir. Ancak bir
komutta her zaman Once renk bilgisi sonra nesne bilgisi seslendirilmektedir. Bu yiizden ilk
komutun 6 farkli renk i¢inden ve ikinci komutun 4 farkli nesne i¢inden secilmesini igeren dil
modelli bir ¢aligma daha gergeklestirilmistir. Bu sekilde her sozciik kendi sinif kiimesi
icerisinden smiflandirilacagi i¢in daha i1yi tanima basarimlari elde edilebilecektir. Asagidaki
Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de dil modeli kullanilarak gergeklestirilen testlerin sonuglar1 sirasi ile

AOVY ve FDAA igin verilmistir.

AOVY
101
100 100 100 100
100
99
98 o Beyaz
—t—Siyah
97 ¥
== Mavi
96 == irmizi
—o=—"Yesil
a5
® San
94
Kiip Prizma Silindir Kiire

Sekil 4.3. AOVY igin dil modelli komut kiimeleri tanima oranlar1 (Ortalama=%798,3)
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FLDA
101

100
100

99
98 97.5 97.5 ¢ Beyaz
—o=Siyah
97
—o=Mavi
96 —=Kirmizi
95 95 ;
95 Yesil

Sari

94
Kiip Prizma silindir Kiire

Sekil 4.4. FDAA icin dil modelli komut kiimeleri tanima oranlar1 (Ortalama=%97,1)

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’ten goriilebilecegi gibi dil modelli ¢alisma ile dil modelsiz ¢alismaya

kiyasla daha i1yi tanima oranlar1 elde edilmistir.
4.2. YSA i¢in Bulunan Konusma Tanima Oranlan

Calismada PCA ile 1344 boyutlu MFCC o6znitelik vektorleri sirasi ile 10,20,40,60 ve 80
boyuta indirgenmis ve herbiri igin test islemi gergeklestirilmistir. En iyi sonucu 40 boyutlu
Oznitelik boyutu i¢in elde edilmistir. Asagidaki sekiller i¢in 40 boyutlu 6znitelik vektorlerine
gore 40 norona sahip bir giris katmani, 2 adet ilki 30, ikincisi 1 nérona sahip ara katmanlar ve
bir ¢ikis katmani olmak iizere 4 katmanli yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Bu ag egitim
icin Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanmaktadir. Ayrica 6grenme orant u=0.001 ve
iterasyon sayis1 1000 olarak segilmistir. Asagidaki Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da YSA igin bulunan
sirasi ile dil modelsiz ve dil modelli sonuglar verilmistir. 24 komut ic¢in dil modelsiz ve dil

modelli tanima ortalama tanima oranlari sirasi ile %81,9 ve %91,1 olarak bulunmustur.
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YSA dil modelsiz tanima oranlan

88
86 85 -~
84
82
80

78

76

kip prizma silindir kiire

Sekil 4.5. YSA igin dil modelsiz tanima oranlari (ortalama=%381,9)
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YSA

96

94

92

20

88

86 86

84
kip prizma silindir kiire

Sekil 4.6. YSA i¢in dil modelli tanima oranlar1 (ortalama=%291,1)

4.3 Kullanilan Siniflandiricilarin Tanima Siireleri

Calismada 24 ayr1 komutun her biri i¢in 200 adet test gerceklestirilmistir. Bu 3 siniflayicinin
smiflama siireleri ortalama olarak bulunmustur. Literatiirde AOVY sinif sayisi kadar (10 adet)
vektor ile karsilastirma yapar, ancak test sinyalinin yiiksek boyutlu (1344x9) izdiisiim matrisi
ile carpilmas1 gerektiginden hesaplama siiresinin ortalama 0,00162 sn oldugu goriilmistiir.
FDAA ise egitim kiimesindeki toplam 6rnek sayisina (500 adet) gore siniflama yaptigindan ve
benzer sekilde test sinyali yliksek boyutlu bir izdiisiim matrisi ile ¢arpim gerektiginden
AOVY’ye gore bir miktar daha uzun hesaplama siiresine sahip oldugu goériilmiistiir (0,0035
sn). YSA ise bu iki siniflayictya gore daha uzun siirede (0.0113 sn) hesaplama yapmustir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu calismada smiflandirma igin etkin bir bigimde kullanilan alt uzay siniflandiricilar olan
AOVY ve FDAA’nin yan1 sira YSA’da kullanarak ti¢ farkli siniflandirici ile ger¢ek zamanli
ve kisi bagimli konusma tanima uygulamasi gergeklestirilmistir. Tanima sonucu elde edilen
bilgi seri haberlesme ile bilgisayara iletilmis ve servo motor kontrolii saglanarak robot kolu
istenilen koordinatlara yonlendirilmistir. Ilk énce egitim kiimesindeki 10 adet simif igin ¢apraz
gecerleme ile AOVY, OVY, FDAA ve YSA smifliyicilan test edilmistir. AOVY ve OVY en
yiikksek tanima oranlarini (%99,2) vermistir. Bu esit tanima orani, egitim kiimesindeki
sinyallere ait sinif dagilimlar1 birbirinden yeterince uzak oldugunda olusabilmektedir. Caligma
dil modelsiz ve dil modelli olarak iki bigimde gergeklestirilmistir. Dil modelsiz ¢alismada 24
komut kiimesinin tiimii icin AOVY ve FDAA sirasi ile %90,73 ve %89,48 ortalama tanima
oranlarina erismistir. YSA ise ortalama %81,9 tanima oranina sahiptir. Dil modelli ¢calismada
ise AOVY ve FDAA igin sirasi ile %98,3 ve %97,1 ortalama tanima oranlarina erigilmistir.
Dil modelli i¢in YSA ise ortalama %91,1 tanima oranina sahiptir. Sonuglar incelendiginde
ozellikle dil modelli tanimada AOVY ve FDAA’nin birbirine yakin ve oldukc¢a 1yi sonuglar

verdigi goriilmektedir. YSA ise bu iki alt uzay siniflayicidan daha diisiik sonuglar vermistir.
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EKLER

ses_fisher.m

clear all
clc
load flda.mat
sinif_etiket={'0",'1",2",'3','4",'5",'6",'7",'8','9'};
%Y :Siniflara ait etiket vektorii
Y=[;Y1=[;Y2=[];
for i=1:10

k=sinif_etiket{i};

for jj=1:20

Y1{ii}=k;

end

Y=[Y Y1];

end

aa={'beyaz','kirmiz1','kiip', kiire','mav1','prizma’,'sari','silindir','siyah','yesil'} ;
sozluk={'beyaz kiip','beyaz prizma','beyaz silindir','beyaz kiire',...
'kirmiz1 kiip','kirmizi1 prizma','’kirmizi silindir',’kirmizi kiire',...
'mavi kiip','mavi prizma','mavi silindir','mavi kiire',...
'sar1 kiip','sar1 prizma','sar1 silindir','sar1 kiire',...
'yesil kiip','yesil prizma','yesil silindir','yesil kiire',...

'siyah kiip','siyah prizma','siyah silindir','siyah kiire'};
gonder={'a','b'",'c','d",'e",'f','g','h","i",'}",'K",'I',;)m",'n",;'0",'p",'r',)'s",'t", ', V', W', 'y','2'};
Fs =16000 ;
nBits = 16 ;
nChannels =1,

ID =-1,;

recObj = audiorecorder(Fs,nBits,nChannels,ID);
disp('Start speaking.")

recordblocking(recObj,4);

disp('End of Recording.");
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play(recObj);
y = getaudiodata(recObj);
audiowrite('ses.wav'y,Fs);
[segments, fs] = detectVVoiced('ses.wav',2);
Kk=[I;
90=[1;
for i=1:length(segments)
audioln=segments{i};
audioln=audioln-mean(audioln);
[coeffs] = mfcc(audioln,fs,'WindowLength',640,"OverlapLength™,320);
r=[coeffs]";a=size(r,2);
if a>=20&&a<46
I=a-20;l1=floor(1/2);
rt=r(:,11+2:1+11+20);
elseif(a<20)
b=20-a;v=zeros(42,b+1);
rt=[r(:,2:end) v];
end
rx=rt(:)’;
test=rx;te=test*Vpca;tee=te*WH;
pc=fld-tee;bb=[];

for ii=1:200
bb(ii)=norm(pc(ii,:));
end

[n1, n2]=min(bb); m=Y{n2};

n22=str2num(m);

gg(i)=n22+1;

end

%Seri porttan RC232 servo motor kartina veri gonderiliyor
serialport = serial(COML1");
set(serialport,'BaudRate’,19200);

b=[aa{gg(1)} ' ' aa{gg(2)}];
fori=1:24
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r=sozluk{i};
if strcmp(r,b)
fopen(serialport);
fprintf (serialport,gonder{i});
fclose(serialport);
end
end
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