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OZET
Yiksek Lisans Tezi

VEKTOR NiCEMLEME TEKNIKLERINE DAYALI KONUSMACI TANIMA
ALGORITMALARININ INCELENMESI

Metin UZUNCARSILI
Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. H. Gokhan ILK

Konugsmacit tanima islemi, seslerin, konugmacilardan dolayr sahip olduklar
karakteristikler ve Ozellikler yardimiyla cesitli analiz teknikleri ve yOntemleri
uygulanarak bir konusmacinin digerlerinden ayirt edilmesi islemidir. Sesin bu
karakteristik Ozellikleri tipki parmak izi ya da DNA gibi insandan insana farklilik
gosterdigi i¢in aywrt edici bir Ozellige sahiptir. Bu g¢alismada; kapali set, metinden
bagimsiz, vektor nicemleme tekniklerine dayanan bir konugmaci tanimlama sistemi
tasarlanmistir. Her bir konusmacinin kayith konusmalar1 kullanilarak 6znitelik
vektorleri ¢ikarilmis ve bu vektorler LBG algoritmasiyla egitilip her bir konusmaci i¢in
kod kitaplar1 tasarlanmistir. Ozellikle giivenligin 6n planda oldugu sistemler igin hizli
ve basarilt bir ¢oziim saglamak amaciyla kullanilan sistemin performansini artirma
yollarina gidilmistir. Bu ylizden test telaffuzlar1 ve kayith konusmaci sayisi
degistirilmistir. Kod kitabinin igerdigi vektor sayisi artirildiginda ve test islemi kelime
yerine ciimle iizerinden yapildiginda sistem tanmima performansinin  arttii
gbzlemlenmistir. Sistem performansini ortaya koymak icin ¢izilen alict isletim
karakteristik egrisi altinda kalan alan hesaplandiginda sistemin tatmin edici bir

performans ortaya koydugu tespit edilmistir.

2005, 68 sayfa

ANAHTAR KELIMELER: Vektor nicemleme, 6znitelik parametreleri, kod kitabu,

metinden bagimsiz konusmaci tanima, kiimelendirme analizi



ABSTRACT
Master Thesis

INVESTIGATION OF VECTOR QUANTIZATION BASED SPEAKER
IDENTIFICATION ALGORITHMS

Metin UZUNCARSILI
Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronic Engineering

Supervisor: Ass. Prof. Dr. H. Gokhan ILK

Speaker identification uses various analysis techniques and methods with the assistance
of characteristics and specifications of speech in order to identify speakers. These
characteristic properties of speech are distinctive as DNA and finger print due to
uniqueness of these characteristics for every people. In this study, vector quantization
based text independent speaker identification algorithm has been designed for a closed
set of speakers. Feature vectors have been extracted and a codebook has been designed
by training these vectors using the LBG algorithm for each speaker. Three different
methods have been examined in order to increase the system performance. First one is
changing test utterence by performing tests using words instead of sentences. Second
one is increasing the number of the speakers in the closed set. Third one is increasing
the number of the code vectors in each speaker’s codebook. The results revealed that the
system performance would be increased when the system was tested using sentences
instead of words and increased when the number of the code words was increased. The
system performance was determined by computing the area under the ROC (Receiver
Operating Characteristic) curve, which indicated satisfactory performance to be used in

a speaker identification system.
2005, 68 pages

Key Words: Vector quantization, feature parameters, codebook, text-independent

speaker identification, clustering analysis
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1. GIRIS

Ses igerisinde dil, kisilik, fizyoloji, ruh hali, yas, ortam, lehge gibi bir¢ok bilgiyi
ayn1 anda bulundurabilen karmasik bir isarettir. Ses bilimciler, bu isaretten istenilen
bilgiyi elde etmeye calismakta ve elde eldilen bilgiler dogrultusunda sonuglari
giinliik hayatta kullanmay1 amaglamaktadirlar. Konusma sentezi, konusmaci tanima

ve konusma tanima, konusma isleme uygulamalarinin en temel 6rnekleridir.

Bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel olarak iletisimin dnemli bir unsuru
olan ses yeni bir boyut kazanmistir. Teknolojinin ¢ok hizli ilerlerdigi bu ¢agda bilgi
giivenliginin ¢ok 6nemli oldugu bir gercektir. Ses akustik parametreleri bilgisayar
yardimiyla kolayca bulunabilmekte ve bulunan bu parametreler cesitli programlar
yardimuiyla islenip giincel uygulamalarda kullanilabilmektedir. Sesin bilgisayar veya
elektronik devre elemanlarinca taninmasi sayesinde iletisim ve giivenlik kurumlari

tarafindan verilen hizmetlerde hiz, giiven ve ¢agdaslik kazandirilmistir.

Konusma isleme teknolojisindeki gelismelerle agir isitenler artik daha 1iyi
isitebilmekte, sagir olanlar ise konusmanin aninda yaziya g¢evrilmesi ile canli

yayindaki konusmalari anlayabilmektedir.

Konugmaci kimligini belirleyen etkenlerden biri kisinin organlarinin anatomik
yapist digeri kisinin bu yapiyr zaman iginde kendine 0zgli bir sekilde
kullanmasidir(Nolan 1983). Ses telleri, ses yolunun uzunlugu, agiz ve burun
bosluklarinin bliytikligii, tam veya noksan disler, dudak yapisi gibi anatomik
durumlar birinci faktore girer. Ikinci faktdr ise zamanla kazamlmis, 6grenilmis
etkenlerdir: Lehge, telaffuz ve etnik farkliliklar gibi. Birinci grup faktorler
formantlar ve temel frekans gibi sesin statik 6zellikleri, ikinci gruba giren faktorler
formant gecisleri ve koartikiilasyon gibi dinamik &zellikleri belirler. Insanlarin
biyolojik yapisindaki bu farklilik irettikleri sesin farkli olmasina yol agar. Bu
sayede konusma sinyalleri neredeyse parmak izi kadar giivenilir ve ayirdedici bir

Ozellik olarak kullanilmaya baslanmistir. Sesin bu 6neminden dolayr konusmact



tanima sistemleri de onem kazanmis ve gilinlimiizde kritik uygulama alanlarinda
kendine yer bulmaya baslamistir. Bu uygulamalardan bazilari: Giivenligin 6n planda
oldugu yerlerde sadece belirli kisilerin seslerine cevap veren ses aktif diizenekler,
giivenlik kuruluglarinda veya kriminal laboratuvarlarinda siiphelenilen bir sahsin
sesinin kayitlardaki seslerle karsilagtirilmasi yoluna giderek sesin gercek sahibin
bulma, telefon bankaciligi. Konusmaci tanima uygulamalarinin ilgi ¢ekiciligi telefon
ve internet lizerinden diyalog hizmetlere olan gereksinimin artigina paralel olarak

artmaktadir.

Konusmaci tanima sistemlerinde veri olarak ses isareti almir ve bu veriden
konusmacty1r modelleyecek, ilerideki tanima islemlerinde kullanilacak karakteristik
sablon elde edilir. Tanima asamasinda 6nceden elde edilen basvuru sablonlariyla
test i¢in alinan konugsmadan elde edilen sablonlar karsilagtirlir. Benzerlik olduguna

karar verildiginde konusmaci kabul edilir aksi durumda reddedilir.

Konusma c¢alismalarinin tarihi akisi icinde konusmaci tanima, konusma tanimadan
sonra gelmektedir. Bu nedenle konusma tanima tekniklerinin bazilar1 konusmaci
tanimada da kullanilmigtir. Daha 6nce kaydedilmis sesleri tanimaya yonelik olan
metne bagh ses tanima amaciyla Wolf 1972 yilinda dinamik zaman deformasyonu
yontemini kullanmistir(Gish et al. 1986). Soong metinden bagimsiz konusmaci
tanima icin kiimeleme yaklagimi dnermistir. Bu bir vektor nicemleme yaklasimidir;
konugmact egitim vektorlerinin kiimelenisi o konusmaciyr temsil eden model
olur(Liu et al. 1996). Siniflama da minimum nicemleme hatasi ile belirlenir. Vektor
nicemleme ile metinden bagimsiz konusmaci tanimada bir ¢ok basarili uygulama
gergeklestirilmistir. Sesin bir baska modellenme sekli ise Sakli Markov Model
gosterimidir. Bu modellemede konugmanin en kii¢iik birimleri olan dile 6zgii sesler
bir durum olarak modellenir ve bu durumlarin birbirlerine gecis olasiliklar
incelenir(Rabiner et al. 1989). Sakli Markov Modellemede durumlarin birbirlerine
gecme olasiliklart bagvuru konusmadan elde edilir ve karakteristik oOriintii
hesaplanir. Test konusmasinin da oriintiisii elde edildikten sonra karsilagtirma islemi

yapilir.



Sesin zamanla degisen karakteristiklerini géz Oniine almayan bagka bir metinden
bagimsiz konusmaci tanima yaklagimi da Reynolds‘un getirdigi Gaussian karma
modelidir. Bu modelde Gauss bilesenlerinin spektral sekillerinin konusmaciya bagh
oldugu gosterilmistir(Reynolds et al. 1995). Bunlarla konusmaci kisiligi verimli

olarak modellenebilir.

Insanlarin  degisik durumlarda farkli ton ve vurguda konusmalari, duygusal
kosullarin degismesinin sese yansimasi sonucu ¢ikarilan seslerin farkli olmasi ve
hastalik gibi durumlarda sesin degismesi dikkate alindiginda kullanilan konugma ve
konugmaci tanima sistem yontemlerinin karmasiklig1 ve gelistirilmeye agik oldugu

goriilmektedir .



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Ses

Ses, akustik bir sinyaldir. Ses olusumu i¢in maddesel ortamda titresim yapabilen bir ses
kaynag1 ve ses dalgalarinin yayilabilecegi iletici bir ortama ihtiyag¢ vardir. Ses dalgalari;
birinden digerine ulasan maddesel ortamlarin titresimleridir. Her madde, komsu partikiil
iizerine kendinde bulunan hareketi nakletmek i¢in etki yapar. Bir ortam igerisinde sesin
yayilabilmesi, sesin ve ortamin 6zelliklerine baglidir. Ses dalgasi bir diizlem tizerinde

basing meydana getirir ve bu da sesin fizik siddetini 6lgmeye yarar.

2.2. Sesin Olusum Mekanizmasi ve Fizyolojisi

Ses, girtlak, akcigerler, kas ve iskelet sistemi, psiko-ndrolojik sitemlerin birbirleriyle
koordineli olarak g¢alismasi sonucunda olusur. Sekil 2.1’ de sesin olusumunda etkisi

olan tiim organlar ayrintili olarak verilmigtir.

Burun 1l cawity
( Boslugu
& Yutak _
L Gartlak
Brons [ sl
Akcigerler . - Theike
D e

Sekil 2.1. Konusma tiretim mekanizmasi



Ses olusumu sirasinda ses tellerinin titresimi i¢in gerekli olan havanin kaynagi
akcigerlerdir. Titresimi saglayan temel kas diyafram olup, soluk vermeyi birincil
abdominal kaslar saglar. Psikonorojenik sistem ses olusumu sirasinda kas hareketleri

arasindaki koordinasyonun diizenlenmesi ile dnemli role sahiptir.

Sonug olarak akcigerlerdeki hava karinsal kaslarin yardimiyla ses tellerinin arasindan
gecerek vizilti sesine benzer ham sesi olusturur. Bu ses nefes borusu agzi iizerinde ses
telleri boyunca, geniz, agiz boslugu, dil, burun ve siniislerde rezonansa ugrar

(Karamiirsel 2002).

2.3. Sesin Ozellikleri

Ses, maddeden olusan bir ortamda yayilan bir titresim dalgasidir. Sesin olusumu icin
titresim Ozelligi olan bir enerji kaynagina ve ¢ogalip dagilmasi i¢in de elastik
elemanlara sahip bir ortamin bulunmasina gerek vardir. Bu sekilde ses enerjisi, hava
ortaminda bulunan molekiillerin yer yer sikismasi ve gevsemesi ile ses dalgalari

seklinde iletilir.

Ses Dalgasi: Sabit bir genligi ve tek bir frekansi bulunan siniizoidal bir dalgadir.

Frekans: Ses dalgalar1 enine ve boyuna siniizoidal dalgalar halindedir. Birim zamanda
ses dalgalarini olusturan partikiillerin sikismasi ve gevsemesi ile olusan tam bir dalga,
sesin frekansini olusturur. Yani saniyedeki titresim sayisidir. Buna temel frekans da
denir. Insan kulag1 20-20000 Hz arasindaki sesleri algilayabilir. Giinliik konusma sesleri

500-1000-2000 Hz arasindadir.

Siddet: Ses dalgalasimin yayilma dogrultusundaki dik bir diizlem iginde 1cm® lik yiizeye
4 saniyede verdigi ses enerjisidir. Olgiisii dB dir(Ergeng 1995).



2.4. Konusmaci Tanima

Konugmaci tanima, ses dalgalarmin icerdigi bireysel bilgiden  faydalanilarak
konusmacinin otomatik tanindigi bir islemdir. Tanimlama islemlerinde sekil 2.2°de

gosterilen basamaklar yapilir.

—»  Benzerlik [
y

Oznitelik Referans Kalip Karar
Cikarma ||| veya Model #1 > Kriteri

/_‘ \
./ Sonug \

Konusmaci ID

L Benzerlik [—

4

Referans Kalip
veya Model #N

Sekil 2.2. Konugmaci tanimlama

Konugsmaci tanimlama sistemlerinin kullanildigi alanlar; telekom, sesli arama, bilgi
servisleri, sesli elektronik posta, sesli yetkilendirme, bilgisayarlara uzaktan erisim,

giivenlik kontrol, adli uygulamalardir.

Konusmaci dogrulama sistemlerinin temel yapilar1 sekil 2.3’deki blok diyagramlarla
gosterilmistir. Konusmaci tanimlama, kayithh konusmacilar arasindan konusmaci
belirleme, konusmaci dogrulama da kabul veya red islemidir. Sesin anahtar gibi sahsin
belirlenmesinde  kullanildigi  bir ¢ok uygulama konugsmaci dogrulama olarak

siiflandirilir.



Bilinmeyen Akustik .| Sablon | Karar
Konusmaci Islem 7| Benzerligi 1 Islemi Kabul/Red
[fadesi

(or;usmam Referans Konusmaci

Qimlikleri Prototipleri

Sekil 2.3. Konusmaci dogrulama blok diyagrami

2.5. Konusmaci Tanima Sistemlerinin Simiflandirilmasi

Konusmaci tanima, tanimlama ve dogrulama olarak ikiye ayrilir. Her ikisinde de kayit
asamasi, sistemde N bilinen konugsmacinin bir dizi referans kalip veya modeli, model

esleme algoritmalar1 ve mantiksal karar vardir.

Konugmaci tanima sdylenen metnin kayith hangi konusmaci tarafindan sdylendiginin
belirlenmesi islemidir. Konusmaci tanima sistemleri kullanilan metine ve konusmaciya

gore siniflandirlir (Rabiner et al. 1993).

Metne bagli konusmaci tanima sistemleri ikiye ayrilir:

1) Metne Bagli Konusmaci Tanima: Egitim ve test asamasinda kullanilan metin
biliniyor veya aynidir.
ii) Metinden Bagimsiz Konugmaci Tanima: Kullanilan egitim ve test metinleri ayn

degildir.



Konugmaciya bagli olarak konusmaci tanima sistemlerinin smiflandirilmasinda

karsimiza kapali set ve agik set olmak {izere iki durum ortaya ¢ikar.

i. Kapali Set: Bilinen N konugmaci i¢cinden kayith konusmacinin taninmasidar.

ii. Acik Set: Bilinmeyen konusmaci i¢in referans modelinin bulunmadigi durumdur.
Tanima isleminin test asamasinda, egitim asamasinda olusturulan referans sablonu
bulunmayan konugsmaciyla karsilasilabilecegi icin agik set olarak tasarlanan sistemlerde
alternatif bir karar asamasi eklemek gerekir. Bu karar konusmacinin sisteme kayitli olup

olmadiginin bir gostergesidir.

2.6. Metinden Bagimsiz Konusmaci Tanmima Metodlar:

Metinden bagimsiz konusmaci tanima sistemlerinde kullanilan iki temel metod

Gaussian karma modeli veya vektor nicemlemedir.

2.6.1. Gaussian karma modeli

Bu modelde Gauss bilesenlerinin spektral sekillerinin konusmaciya bagli oldugu

gosterilmistir.

2.6.1.1. Model tamim ve agiklamasi

pix | n

Sekil 2.4. M bilesenli Gaussian yogunluk



Gaussian karma yogunluk fonksiyonu sekil 2.4‘de gosterildigi gibi M bilesenli

yogunluk fonksiyonunun agirliklandirilmis toplamidir ve 2.1 esitligi ile gosterilir:

p(x[2)= Y piby(x) @.1)

Bu esitlikte x D-boyutlu rastgele bir vektor, b,(x), x rastgele degiskenin 1. kitle icin

ortak yogunluk fonksiyonu ve p,’lerde karma agirliklaridir(i=1,2,.....,M). Her bir kitle

- -
icin x rastgele degisken dagilimi, ortalama vektorii 4, ve kovaryans matrisi zi olan

M
cok degiskenli Gaussian dagilimlariyla ifade edilir. Karma agirliklar Z p; =1 sartin1

i=l1
saglarlar.| | isareti, determinant1 gostermek iizere, i. kitlenin ortak olasilik yogunluk

fonksiyonu 2.2 esitligiyle verilir.

2

b,(%) =;‘yexp{—%(¥—/2)‘ (- Z»} (2.2)

Tam bir Gaussian karma yogunluk fonksiyonu; her bir yogunluk fonksiyonunun
ortalama vektorleri, kovaryans matrisleri ve karma agirliklariyla parametrelendirilir. Bu

parametrelendirmenin ortak gosterimi 2.3 esitligi ile yapilmaktadir:

Konusmaci tanimada her bir konugmact A ile gosterilen bir Gaussian karma modeliyle

ifade edilir.



Gaussian karma modelinin kovaryans matrisini se¢imine gore bircok cesidi vardir.
Modelin her bir Gaussian bilesen i¢in kovaryans matrisi(Nodal Kovaryans) olabilecegi
gibi, bir konusmacinin tiim Gaussian bilesenleri i¢in bir kovaryans matrisi(Grand
Kovaryans) veya tiim konusmacilar tarafindan ortak kullanilan bir kovaryans

matrisi(Global Kovaryans) de olabilir.

Gaussian karma yogunluklarini konusmaci kimliginin gdstergesi olarak kullanmanin iki
temel nedeni vardir. Bunlardan birincisi Gaussian karma modeli gibi ¢ok modelli
yogunluklarin kisisel bilesen yogunluklarinin akustik sinif setini modelleyebilmesine
dayanan sezgisel kavramdir. Bir konusmacinin sesine iliskin akustik uzay; sesliler,
nazal veya sirtiigmeli harfler gibi bazi bogaz olaylarin1 gosteren akustik siif
gruplariyla karakterize edilebilir. Bu akustik siniflar konugsmaci kimligini tanimlamak
icin gerekli olan konugmaciya bagl ses yolu konfigiirasyonlarini yansitir. i. akustik
smifin spektral bi¢imi, i. bilesen yogunlugu ortalamasi p; ile ve ortalama spektral
bicimdeki degisimler de kovaryans matrisi ) ile gosterilebilir. Tiim test veya egitim
konusmalar etiketlendirilmedigi i¢in akustik siniflar bilinmeyen gézlem sinifinin i¢inde
sakl1 olur. Bu akustik siiflardan elde edilen 6znitelik vektorlerinin gozlem yogunluklar

Gaussian karma yogunluk fonksiyonlarini olusturur.

Konugmaci tanimada Gaussian karma yogunlugu kullanmanin ikinci nedeni ise genis
ornek dagilimlar1  gosterimlerinin, temel Gaussian fonksiyonlarmin dogrusal
kombinasyonlar1 ile yapilabilmesine dayanan deneysel gozlemlerdir(Reynolds et al.
1995). Gaussian karma modelin en Onemli oOzelligi keyfi bigimli dagilim
yogunluklarmin diizgiin kestirimlerini yapabilmesidir. Unimodal Gaussian konusmaci
tanimada, konusmaci 6znitelik vektorlerinin gdsterimi bir ortalama vektor ve kovaryans
matris ile yapilirken vektor nicemlemede ise ayrik karakteristik sablonlarla bu gosterim
yapilmaktadir. Bazi durumlarda modelleme performansini iyilestirmek igin ayrik
Gaussian fonksiyonlarin1 kullanan Gaussian karma modeli, vektér nicemleme
teknikleriyle karma bir model yaratmada kullanilabilir. Sekil 2.5’de Unimodal Gaussian
model, Gaussian karma modeli ve vektdr nicemleme modelleri karsilagtirilmaktadir.
Sekil 2.5.a’da bir erkek konugmacinin 25 saniyelik konusmasindan elde edilen cepstral

katsayilarin histogrami, sekil 2.5.b’de en ¢ok olabilirlik unimodal Gaussian modeli,
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sekil 2.5.c’de Gaussian karma modeli ve icerdigi 10 bilesen yogunlugu
gosterilmektedir. Sekil 2.5.d’de 10 elemanli kod kitaba sahip vektor nicemleme agirlik

merkezlerine karsilik gelen verinin histogrami goriilmektedir.

Sekil 2.5. Unimodal Gaussian, karma ve vektor nicemleme modellerine ait

karsilastirma grafikleri

Tiim olasilik yogunluk fonksiyonu modelini olusturmak i¢in Gaussian bilesenler birlikte
kullanilacag1 icin, Oznitelik vektorleri istatistiksel olarak bagimsiz degilse kovaryans
matrisinin elemanlarini hepsi gerekli degildir. Oznitelik vektdr elemanlar1 arasindaki
korelasyonu modellemek icin diyagonal kovaryans matris elemanlarinin lineer

birlesiminden faydalanilabilir.

2.6.1.2. En cok olabilirlik parametre tahmin yontemi

Konusmaci model egitimin amaci, verilen bir konugsmacinin egitim datasin1 kullanarak

konugmaci egitim Oznitelik vektorlerinin dagilimina en iyi karsilik gelen Gaussian

11



karma model parametrelerinin, A’nin, tahminidir. Bu parametrelerin tahmini i¢in birgcok
metod vardir. En yaygin olarak kullanilan metod, en ¢ok olabilirlik tahmin

yontemidir(Maximum Likelihood Estimation, MLE).

En ¢ok olabilirlik tahmin yonteminin amaci verilen egitim datas1 i¢in Gaussian karma
modelinin olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden model parametrelerini bulmaktir. T

- -
adet egitim vektoriinden olusan X= {xl, ....... ,XT} dizisi i¢in Gaussian karma model

olasilik fonksiyonu 2.4 esitligindeki gibi yazilabilir:

T -
pX\M=[Tp (x¢ ) (2.4)
t=1

Bu ifade A parametresinin dogrusal olmayan bir fonksiyonudur ve dogrudan
maksimizasyonu miimkiin degildir. Bununla birlikte, en c¢ok olabilirlik parametre
tahmini, beklenti maksimizasyon(Expectetion Maximization, EM) algortimasinin 6zel

bir durumu kullanilarak iteratif bir yolla elde edilebilir.

A baslangic modeli ile baslayan beklenti maksimizasyon algoritmasinin temeli p(X| A )>

p(X| 1) olacak sekilde yeni bir 4 modelinin kestirimine dayanir. Bir sonraki iterasyon
icin bulunan yeni model baslangic modeli kabul edilir ve bir yakinsama seviyesine
ulagilincaya kadar islem tekrarlanir. Bu Baum-Welch tekrar kestirim algoritmasiyla

HMM parametrelerinin elde edilmesinde kullanilan teknikle aynidir.
1. akustik sinif i¢in sonsal olasilik 2.5 esitligi ile verilir:

%
pibi(x;)
M -
Z Piby (x;)

k=1

p(i| x,, %) = (2.5)
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Gaussian karma konusmaci tanimada model egitimindeki iki kritik faktor, M karma
sayisint  secmek ve beklenti maksimizasyon algoritmasindan oOnce model
parametrelerinin kullanima hazirlanmasidir. Bunlar deneysel yontemlerle en iyi sekilde

belirlenebilir.

2.6.1.3. Konusmaci tanima

Konusmaci tanima i¢in S ={1,2,....S} seklindeki S adet konusmaci A, A,..., As
Gaussian karma modelleriyle gosterilir. Amacimiz verilen gozlem dizisi i¢in maksimum

sonsal olasilig1 veren konusmaci modelinin bulunmasidir. Bigimsel olarak,

« p(X| Ak )p(rk) (2.6)

S = arg max p(h/X) = arg
1<k<S p(X)

Esitligin ikinci tarafina Bayes kurali kullanilarak gecilir. Konusmaci olasiliklarinin esit
oldugu kabul edilip (p(Ax)=1/S) ve p(X)’in de tiim konusmacilar i¢in ayni oldugu

bilindiginden, siiflandirma kural1 basite indirgenebilir :

S=arg max pX|rg) (2.7)
1<k<S

2.6.2. Vektor nicemleme tekniklerine dayali konusmaci tammma

Vektor nicemleme, verideki bilgi miktarin1 azaltmaya yarayan bir tiir kiimelendirme

analiz yontemidir.
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2.6.2.1. Kiimelendirme analizi

Tryon tarafindan ilk olarak 1939 yilinda kullanilan kiimelendirme analizi benzer
nesnelerin kendilerine ait olan kategorilere gruplandirmasini yapmak igin cesitli
sayidaki degisik algoritmalar1 ihtiva eder. Arastirmalarda karsilasilan temel sorun
gozlenen verinin anlamli verilere doniisiimiiniin nasil yapilacagi yani siniflandirma
ilminin gelistirilmesidir. Baska bir deyisle kiimelendirme analizi, amaci degisik
nesneleri ayn1 gruba ait olduklarinda maksimum, aksi takdirde farkli grublara ait
olduklarin da minimum iliski verecek sekilde gruplara ayiracak kesif¢i veri analiz
aracidir(Kinnunen et al. 2000). Tiim bunlarin 1518inda kiimelendirme analizi herhangi
bir aciklama ve yorumlama gerektirmeden verideki yapilar1 kesfetmemiz amaciyla
kullanilabilir. Yani, temel olarak kiimelendirme analizi verideki yapiy1 varolus nedeni

aciklamadan kesfeder.

Kiimelendirme ile giinliik hayatin her alaminda karsilasmaktayiz. Ornegin yiyecek
satilan marketlerde ayn1 gruba ait et veya meyveler aym yerlerde olacak sekilde
yerlestirlir. Kiimelendirmenin hayatimizda {istlendigi onemli rolii anlatabilecek sayisiz
ornek vardir. Bir baska Ornek olarak biyologlarin hayvanlar arasindaki farklilarin
anlamli bir tanimini1 yapabilmek i¢in hayvan tiirlerini diizenlemelerini verebiliriz.
Biyolojide kullanilan modern sistemlere gore insanlar maymun, memeli, omurgal ve
hayvan sinifina ait olarak tanimlanir. Ait olunan siifin derecesi arttik¢a ilgili sinifa
benzerligin azaldig1 gdzlenir. Insanlarin maymunlarla, memelilerle oldugundan daha
cok benzerligi vardir. Kisacasit meslegimiz ne olursa olsun karsimiza bu veya su sekilde

bir kiimelendirme analiz problemi ¢ikabilir.

Kiimelendirme analizi bazi benzerliklere dayanarak bilesenlerin gruplarini bulmaya
calisir. Kiimelendirme analizi ayn1 zamanda veri setlerinin kitle merkezini bulmak i¢in
kullanilir. Kiimeye ait olup olmadigin1 belirlemek i¢in ¢ogu algoritma bir nokta ile kitle
merkezi arasindaki uzakligi degerlendirir. Temel olarak bir kiimelendirme
algortimasinin ¢ikist herbir kiimedeki bilesen sayisi ile kiime kitle merkezlerinin

istatistiksel tanimin verir.
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Sekil 2.6. Kiimelendirme tanimi

Gergekte iyi tanimlanmis benzerlik kurallarina gore nesneleri kiimelere koyan degisik
kiimelendirme algoritmalarindan olusan kiimelendirme analizi tipik bir istatistiksel test
degildir. Diger baz istatistiksel yontemlerin aksine kiimelendirme analizleri genellikle
onsel, apriori hipotezimiz olmadigr zamanlar kullanilir. Kiimelendirme analizi olas1 en

anlamli sonucu bulur.

2.6.2.1.1. Birlestirme/baglama (agac¢ kiimelendirme)

Bu algoritmanin amaci, bazi benzerlik veya uzaklik 6l¢timlerini kullanarak nesneleri
genis kiimelerde birlestirmektir. Bu ¢esit kiimelendirmenin en temel 6rnegi hiyerarsik

agactir.

2.6.2.1.2. Hiyerarsik agac

Sekil 2.7°de gosterildigi gibi ¢izimin sol tarafinda herbir nesnenin kendisinin bir sinif
oldugunu varsayarak basladigimiz yatay hiyerarigk bir aga¢ ¢izimimiz olsun. Esik
seviyemizi iki veya daha fazla nesnenin aymi kiimenin elemani oldugunu

tanimlamamiza iliskin olarak diistirelim.

Sonug olarak daha fazla nesneyi birbirine baglamakta ve farkli elemanlardan olusan
daha genis kiimeleri biraraya getirmekteyiz. En son basamakta tiim nesneler birbirine
baglanmistir. Bu ¢izimde yatay eksen baglant1 uzakligimi gostermektedir. Dolayisiyla
yeni bir kiimenin olustugu her bir diigiim i¢in yeni bir kiime olusturmak amaciyla
baglanan elemanlarin dl¢iit uzakligini okuyabiliriz. Veri, benzer nesnelerin kiimelerine

gore acik bir yapi olusturdugu zaman, bu yap1 bagimsiz hiyerarsik agagta bir dal olarak
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yansitilir. Baglama yoOntemiyle yapilan basarili bir analiz sonucu kiimeler ortaya

cikarilabilir ve bu dallar yorumlanabilir.

FiGraphl: Tree Disgram for #2 (ecec
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Sekil 2.7. Hiyerarsik agac

2.6.2.1.3. Uzaklk ol¢iimii

Baglama veya agag¢ kiimelendirme yontemi, kiimeleri olustururken nesneler arasindaki
farkliligi(benzerligi) ve uzakliklar1 kullanir. Benzerlikler, 6geleri gruplandirma veya
ayirma kriteri olarak hizmet eden kurallar biitiinlinii olusturur. Bu uzaklik veya
benzerlikler her biri nesneleri gruplandirmak icin birer kosul veya kurala
dayanmaktadir. Ornegin hazir yiyecekleri gruplandiracaksak igerdikleri kalori miktarini,
fiyatlarii, kisisel tat siniflandirmalarin1 hesaba katmamiz gerekir. Cok boyutlu uzayda
nesneler arasindaki uzakligir hesaplamanin en dogru yolu euclid uzakligidir. 2 veya 3
boyutlu uzayda bu uzaklik gercek geometrik uzaklik olur. Bununla beraber baglama
algoritmalar1 hesaplanan uzakligin ger¢ek uzaklik veya daha anlamli gelen tiiretilmis
uzaklik olup olmadigiyla ilgilenmez; arastirmasina gore dogru ydntemin sec¢imi

aragtirmactya baghdir.
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2.6.2.1.3.1. Euclid uzakhg

En ¢ok tercih edilen uzaklik 6l¢iistidiir. Temel olarak ¢ok boyutta geometrik uzakligin

karsihigidir. 2.8 esitligi ile hesaplanir:

Vektor
Boyutu
d(xy)= T {&i-v)’ 1% (2.8)
i=1
2.6.2.1.3.2. City-block (manhattan) uzakhg

Temel olarak bu uzaklik boyutlar arasindaki ortalama uzakliktir. Cogu durumlarda bu
bu uzaklik euclid uzakligiyla ayni sonucu verir. Bununla beraber bu dl¢liimde, aykiri

degerlerin etkisi kareleri alinmadig: i¢in azaltilir. 2.9 esitligi ile hesaplanir:

Vektor
Boyutu
du(xy) = X |xi-yil (2.9)
i=l1
2.6.2.1.4. Baglant1 kurallarn

[lk asamada her bir nesne kendi kiimesini temsil ettigi zaman, bu nesneler arasindaki
uzaklik, uzaklik dl¢iisiiniin se¢imiyle tanimlanir. Bununla beraber ¢esitli nesneler birkez
baglandiginda bu yeni kiimeler arasindaki uzakligi nasil belirleriz? Bagka bir deyisle iki
kiimenin verimli olarak ne zaman birbirlerine baglanacagini berlirlemek i¢in baglanti
kuralma ihtiyacimiz vardir. Bunun icin cesitli olasiliklar vardir: Ornegin, iki kiimedeki
iki nesne birbirlerine baglant1 uzakligindan daha yakinsa iki kiime birbirine baglanabilir.
Tek baglanti olarak adlandirilan kiimeler arasindaki uzaklig: berlirlemek i¢in en yakin
komsu kullanilabilir(Ong et al. 1996). Alternatif olarak kiimeler etrafinda birbirlerinden

en uzak olan komsular kullanilabilir. Bu yontemde tam baglanti olarak adlandilir.

17



2.6.2.1.4.1. Tek baglanti(en yakin komsu)

Boliim 2.6.2.1.4°de bahsedildigi gibi bu yontemde iki kiime arasindaki uzaklik, farkl
iki kiimedeki en yakin iki nesne arasindaki uzaklikla belirlenir. Bu kural bir anlamda
nesneleri kiime olusturacak sekilde dizer ve sonucunda olusan kiimeler uzun zincir

olusturmaya yonelirler.

2.6.2.1.4.2. Tam baglanti(en uzak komsu)

Bu yontemde, kiimeler arasindaki uzaklik, farkli iki kiimedeki en uzak iki nesne
arasindaki uzaklikla belirlenir. Bu yontem nesnelerin aslinda ayrik kiimeler olusturacagi

zaman daha iyi performans gosterir.

2.6.2.1.5. K-ortalama kiimelendirme

K-ortalama, kiimelendirme problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan en temel egitmensiz
Ogretim algoritmalarindan biridir. Verilen data setini belirli sayida kiimeye (K adet
kiime oldugunu varsayarsak) siniflandirmak icin temel ve basit bir yontem kullanir.
Temel diisiince her bir kiime i¢in K adet kitle merkezi tanimlamaktir. Degisik yerlerdeki
kitle merkezleri degisik sonuglara yol agacagi icin bunlar1 tanimlarken segilecek yola
dikkat etmek gerekir. En iyi se¢cim her birini birbirinden en uzak olacak sekilde
secmektir. Daha sonraki agamada verilen veri setine ait her nokta alinir ve en yakin kitle
merkezine atanir. Karara baglanmamis herhangi bir nokta kalmadiginda ilk agama
tamamlanmis ve ilk gruplandirma yapilmis olur. Bu noktada dnceki asamadan kalan
kiimelerin agirlik merkezi olarak k adet yeni kitle merkezi hesaplamamiz gerekir. Bu K
adet yeni kitle merkezini elde ettikten sonra ayni veri seti noktalar1 arasinda yeni
baglama ve en yakin yeni kitle merkezi hesabi yapilir. Boylece bir dongii kurulmus
olur. Bu dongiiniin sonucunda K adet kitle merkezinin, higbir degisiklik olmayincaya
kadar adim adim yerlerini degistirdigi gézlenir. Baska bir deyisle artik kitle merkezleri
hareket etmiyordur. Son olarak bu algoritma, hata kare fonksiyonu olarak tanimlanan

amag¢ fonksiyonunu minimize etmeyi amaclar. Amag fonksiyon, 2.10 esitligi ile verilir.
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Burada k kiime sayisi, ¢; j. kiimenin merkezi, m toplam veri sayis1 ve X;, 1. verlyi

gostermektedir. || |, L2 normunu gostermektedir.

§ g = —Cj)“z (2.10)
j=li=1

Algoritma asagidaki basamaklardan olusur:

1. Kiimelendirilmis nesnelerce gosterilen uzaya K nokta yerlestirilir. Bu noktalar
baslangic¢ kitlelerin merkezlerini gosterir.

2. Her nesne en yakin kitle merkezine atanir.

3. Tiim nesneler atandig1 zaman, K kitle merkezi konumlari tekrar hesaplanir.

4. Kitle merkezi konumlarinda degisim olmayincaya kadar 2. ve 3. basamaklar

tekrar edilir.

Bu yontem sonlanacak olmasina ragmen K-ortalama algoritma, global amag
fonksiyonunla ilgili olarak optimum konfiglirasyonu bulmaz. Algoritma ayn1 zamanda
rastgele olarak secilen baslangic kiime merkezlerine duyarlidir. K-ortalama algoritmasi

bu etkiyi azaltmak icin bir ¢cok kere galistirilabilir.

2.6.2.1.6. Beklenti maksimizasyon algoritmasi

Ortalamalar1 ve standart sapmalar1 farkli Gaussian dagilima sahip iki kitleden cok

sayida ornekler aldigimizi kabul edelim.

Sekil 2.8’de, ortalamalar1 ve standart sapmalart farkli Gaussian dagilimlarin ve
dagilimlardan olusan karma dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin grafik ¢izimi
goriilmektedir. Sadece ortalamalar1 ve standart sapmalar1 farkli iki Gaussian karma
dagilimdan gozlemlerin alindigini durum ele alinacaktir. Beklenti maksimizasyon
kiimelendirmenin amaci, her bir kiimenin ortalama ve standart sapmasini gézlemlenen

data ile benzerligini maksimize edecek sekilde tahmin etmektir. Bagka bir deyisle
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beklenti maksimizasyon algoritmasit degisik kiimelerdeki degisik dagilimlarin
karisimlarina dayanan gozlemlenmis dagilim degerlerini tahmin etmeye calisir. Bazi
bilgisayar programlarinda beklenti maksimizasyon(EM) algoritmasi uygulanmalarinin
gerceklestiriminde normal, log-normal ve poisson dagilimlar1 gibi degisik dagilimlar

secilebilir.

e TwoMormalDistributions. stg

— Diistribution 1
— Distribution 2
— Distributions 1 + 2

Probakilty Density

Sekil 2.8. Dagilim karigimlari

Beklenti maksimizasyon kiimelendirme algoritmasiyla K-ortalama algoritmasi
kiyaslandig1 zaman, K-ortalama algoritmasi kiimeler arasindaki uzakligr maksimum
yapacak sekilde gozlemleri kiimelere atar. EM algoritmasi gozlemleri kiimelere atama
hesab1 yapmaz fakat gézlemler i¢in siniflandirma olasiligin1 hesaplar. Her bir gozlem
belli bir olasilikla her bir kiimeye aittir. Gozlemler en biiyiik siniflandirma olasiligini

verdikleri kiimelere atanir.

2.6.2.2. Vektor nicemleme

Vektor nicemleme verideki bilgi miktarini azaltmaya yarayan bir tiir data sikistirma
metodudur. Gegmiste c¢ok boyutlu integrasyona ihtiya¢c duyuldugu igin vektor
nicemleme tasarimi biiyiik bir problem olarak goriiliiyordu. 1980’lerde Linde, Buzo ve

Gray egitim dizisine dayanan bir vektdr nicemleme algoritmasi dnerdiler.
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Vektor nicemleyicide aslinda yapilan iglem yaklastirmadir. 1-boyutlu bir vektor

nicemleyici sekil 2.9’da gosterilmektedir.

o0 21 10 Il
—
-4 3 -k -1 0 1 2 i 4

Sekil 2.9. 1-Boyutlu vektor nicemleme

Burada -2’den kiiciik her say1 -3’e; -2 ile 0 arasindaki her say1 -1’e; 0 ile 2 arasindaki

her say1 1’e, 2°den biiyiik her say1 3’e yaklagtirilmigtir.

Sekil 2.10°da iki boyutta bir vektdr nicemleyici gosterilmektedir. iki boyutlu vektor
nicemlemede, belirli bir bolgeye diisen say1 c¢iftleri o bdlgeyi temsil eden *’a
yaklagtirllmistir. 16 bolge ve 16 yildiz vardir. *’lar kod vektorii ve *’a yaklastirilan
bolgeler kodlama bdolgesi olarak adlandirilir. Kod vektérlerinin olusturdugu gruba kod

kitab1 denir.

-z I .

-3 .

4 L L L L L L L
-4 -3 -2 -1 ¢ 1 z 3 4

Sekil 2.10. 2-Boyutlu vektor nicemleme
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2.6.2.3. Vektor nicemleme tasarimi

M adet kaynak vektoriinden olusan bir egitim dizimizin oldugunu varsayalim.

T={X], X serrrmee. X ) (2.11)

Bu egitim dizisi biiyiik bir veri tabanindan elde edilebilir. Ornegin kaynak konusma

sinyali ise, egitim dizisi bir¢ok uzun telefon goriismesi kaydedilerek elde edilebilir.
Kaynak vektorleri -k- boyutlu olsun.

Xy = (X 13X 25 X ) s = 12, M (2.12)

C={c1,¢2 . ,en| ‘de kod vektorlerini gostersin. (2.13)

P=1{S,5 Sy} (2.14)

Eger x,, kod vektorii Sy bolgesi iginde ise X, kod vektoriinlin yaklagimi ¢y’ dir ve

Q(Xm)= cN, Xm € Sy seklinde gosterilir.

Hata kare bozulma 6l¢timii kullanildigini varsayilirsa, ortalama ve toplam bozulma :
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1 M

Don = > [ = 0| (2.15)
m=1

le|* =e? +e3 +.....e2 (2.16)

Vektor nicemleme tasarim problemi soyle ifade edilir: Verilen egitim dizisi
vektorleri(T) ve kod vektor sayist (N) icin 0yle kod vektorleri ve kodlama bdlgesi (Sy)

bulunmali ki Do,y minimum olsun(Linde et al. 1980).

Bunun ig¢in iki kriter saglanmali :

1) En Yakin Komsu Kosulu

2 '
SN :{x:"x—cn"2 < x—c ,vn =1.2,....... ,N} (2.17)

b

Bu sart bize Sy sifreleme bolgesinin, cy’ e yakin olan tiim kod vektorlerini igerdigini

gosterir.

i1) Agirlik Merkezi Kosulu

2 Xm
¢ =mSN Lo N (2.18)
>
Xm €SN

Bu sartta bize cny kod vektoriiniin Sy bolgesindeki tiim egitim vektorlerinin ortalamasi

oldugunu gosterir.
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2.6.2.3.1. Linde, Buzo ve Gray algoritmasi

Adirhk Merkezi

Bulma
Evit Hayir @
m = M
b
Adirlik Merkezini

Bilme

m=2"m

b
Yektdrler
Kirmelendirme

Feni Adirhk
Merkezi Bulma

.

Lzaklik Hesahi

Sekil 2.11. LBG algoritmasi akis diyagrami

Optimum kriterlerini (En yakin komsu ve Agirlik merkezi) iteratif bir yolla ¢6zen

algoritmadir. Algoritmanin bir baslangi¢ kod kitabina ihtiyaci vardir.

1) Baslangi¢ kod vektorii tiim egitim setinin ortalamasi kabul edilir.
ii) Daha sonra kod vektorii ikiye boliiniir. iteratif algoritma bu iki vektdrii baslangic

kod kitabi olarak kabul edip ¢aligir.

cN =cN *(1—¢) (2.19)

c;;] =cN *(I+¢g) (2.20)
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1i1) Herbir egitim vektorii, euclid uzakligi kullanilarak mevcut kod kitab1 i¢indeki en
yakin oldugu kod vektoriinii bulunup onun etrafinda kiimelendirilir.

1v) Atanan yeni egitim vektorleri g6z oniine alinarak agirlik merkezi giincellenir.

v) Istenilen sayida kod vektorii elde ediliyince ve agirhik merkezleri degismeyince

kadar bu iterasyonlar gerceklestirilir.

2.6.2.4. Konusmaci tammmada vektor nicemleme kullanimi

Vektor nicemlemeye dayali konugmaci tanima sistemlerinde egitim datalar1 kullanilarak
herbir konusmacinin 6znitelik vektorleri ¢ikarilir. Oznitelik vektdrleri kisiden kisiye
degisen dzelliklerdir. insanlarin girtlak yapisindan kaynaklanan ve kisileri ayirt etmeye
yarayan niteliklerdir. Konusmaci tanima sistemlerinde dogrusal ongoriim katsayilar
veya mel-Olgeklendirilmis cepstral katsayilar kullanilarak konugmacilar taninmaya
calisilir. Herbir konusmacinin 6znitelik vektorleri ¢ikarildiktan sonra, bu vektorler
kiimelendirme algoritmalarindan biri kullanilarak egitilir ve herbir konusmaci ig¢in

optimum referans model yani kod kitabi tasarlanir.

Konusmaciy1 tanimak i¢in konugsmacinin test datalar1 kullanilir. Bu datalarinda 6znitelik
vektorleri ¢ikarildiktan sonra referans model olarak hazirlanan kod kitabr vektorleriyle
en yakin uzaklig1 veren kod vektorleri bulunur. Bilinmeyen konusmaci berlirlenen karar

kriterine gore konusmacilardan birine atanir(Picone et al. 1993).

2.7. Metne Bagh Konusmaci Tanima Metodlar:

Metine bagli konusmaci tanima sistemlerinde kullanilan iki temel metod Sakli Markov

Model veya Dinamik Zaman Egrisidir.

2.7.1. Sakhh markov model

Sakli Markov Modeli, konusma isleme uygulamalarinda kullanilan temel yontemlerden

biridir. Rastgele bir siire¢ olarak kabul edilen ve bu siire¢ parametrelerinin iyi
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tanimlanmis yontemlerle dogru olarak tahmin edilebilecegi bu modelde, ¢ercevelenen
konusma sinyalinin spektral Ozellikleri istatistiksel yontemlerle karaktarize edililir.

Sakli Markov Modeli, durumlarin gizlendigi Markov modeldir.

Sakli Markov Modeli, kesikli model, siirekli model veya yar siirekli model gibi her bir
duruma tahsis edilen gozlenebilir olaylarin siirekli, kesikli veya her ikisi birden
olmasina gore siniflandirabilir. Durumlar, herhangi bir zaman aninda her bir durumdan
herhangi bir duruma gecis i¢ecerek bigimde ergodik olarak tasarlanabilir. Durumlarin
diziyi sonlandirabilmesi i¢in durum dizilislerine goére soldan saga veya sagdan sola

tasarlanabilir model.

Tim konusma isleme uygulamalarinda bir egitim evresi ve bu evreyi takip eden tanima
evresi yer almaktadir. Egitim evresi sliresince temel alinacak referans modelin
parametreleri tahmin edilir. Bu modelde tahmin edilecek ii¢ parametre vardir. Bunlardan
biri, t aninda i. durumda ve t+1 aninda j. durumda olma gegis olasiliklarin1 gosteren a;
elemanlarini iceren durum gecis olasiligt matrisi A’dir. O = {0y, 0z, ..., or} olan bir
gbzlem dizisi tanimlandig1 zaman bu vektor dizisinin her bir elemani, konusmaci tanima
sistemlerinde kullanilan Oznitelik vektorlerini gosterir. B = [bj(oy)] gbzlem sembol
olasilik dagilimi matrisidir. by(o;), o; vektoriiniin t aninda j. durumda gozlemlenmesi
olasiligin1 gosterir. © = {m;}vektorii, baslangigta i. durumda olma olasiligini belirten
baslangi¢ durum dagilimini gosterir. Bu ti¢ parametre, A = {A, B, n} olan Sakli Markov
Modeli olusturur. Bunlarin disinda durum sayis1 N, her bir durumdaki karma sayis1 M
de diger parametrelerdir. G6zlem sembol olasilifin1 gostermek i¢in ¢esitli yontemler

vardir ama bunlardan en ¢ok kullanilani siirekli olasilik yogunluk fonksiyonlaridir.

Egitim siirecinin baslangicinda Sakli Markov Modelin A parametrelerinin taslak hesabi
yapilir. Saklit Markov Model temelli konugma tanima uygulamalarinin tanima evresinde

Baum-Welch algoritmasi yer alir(Rabiner et al. 1989).

Sekil 2.12°de gosterildigi gibi viterbi algoritmasi matristeki en iyi yolu veya izi bulmak

icin gbzoniinde canlandirilabilir. Bir model ve bir gézlem dizisi verildiginde dyle bir
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durum dizisi kullanilsin ki, bu durum dizisiyle gézlem dizisinin olusturulma olasiligi
maksimum olsun. Satirlar durumlar siitiinlar da konusma ¢ergevelerini gostermektedir.
Her bir genis nokta o anda gozlenen durumun logaritmik olasiligin1 ve her bir yay da
durumlardan birbirlerine gecis olasiliklarinin logaritmasini gostermektedir. Herhangi bir

yolun logaritmik olasilig1 gectigi noktalarin ve yaylarin olasiliklar1 toplamina esittir.

Dnaram

: -----é—--- . H H e : a}ﬁ

______ E.---- . "i“'“" I_'I'g fl\4 ||

- Eomagma
Cetcevesi
(£ athat)

Sekil 2.12. Viterbi algoritmasinin matris gosterimi

2.7.2. Dinamik zaman egrisi

Konusmaci aksanlarindan, konugmacilarin konusma stili gibi nedenlerden dolay1 bir
konusmanin dalga seklinde birgok degisiklikler goriilebilir. Konusmaci ayni olsa bile
konusma hizindan, ses yiiksekliginden veya stres gibi nedenlerden dolayr da konusma
dalga sekilinde farkliliklar goriiliir. Bazi Oriintiiler yliksek genlik ve uzun siireye
sahipken bazilar1 ise daha diisiik genlikli ve kisa siirelidir. Sekil 2.13.a’da ve sekil
2.13.b’de “speech” kelimesinin iki tekrar1 goriilmektedir. Bu iki sinyal
karsilastirildiginda , birinci sinyalin s, p, ch fonemleri daha kisayken iy fonemi daha
uzun oldugu goriiliir. Birinci sinyal noktali olarak, ikinci sinyal ise siirekli ¢izilerek
gosterilmistir. Bu iki sinyali karsilagtirirken karsimiza ¢ikan temel sorun iki sinyal
stiresinin  esit olmamasidir. Konusma sinyalinin gdsterimi Oznitelik  vektorleri
kullanilarak yapilabilir. Birinci konusma sinyalini a ={a;, a;, a3, ..., a;} ve ikinci

konusma sinyalini r ={ry, 1, 13, ..., 17} vektorleriyle ifade edelim. Bu iki sinyal siireleri
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esit olamayacag1 i¢in I ve J birbirinden farkli sayilar1 gostermektedir. Temel bir
normalizasyon teknigi kisa siireli konugma sinyalinin siiresini dogrusal olarak uzun
olana genisletmektir. J<I oldugunu kabul edelim, a ve r sinyalleri arasindaki uzaklig

D(r,a) ile gosterirsek,

D(r,a)=3 d¢ (r.ai) (2.21)

dr (13, a;) terimi 1; ve a; cerceveleri arasindaki uzakligi gostermektedir.

Sinyal 1 Siryal 2

(<) (d)

L'E}'

Sekil 2.13. “Speech” kelimesinin degisik zaman normalizasyonlariyla karsilastirilmasi

Zaman bdlgesinde ayni konusmacinin telaffuz ettigi “speech” konugma sinyal siireleri
uzunluklarinin karsilastirilmasi sekil 2.13.c’de gosterilmektedir. Lineer normalizasyon
yaparak ayni hizaya getirme isleminin sonucu sekil 2.13.d’de goriilmektedir. Bu bize
konusma hizinin teleffuz edilen sozciik siiresiyle orantili oldugunu ve teleffuz edilen

sOzciikten bagimsiz oldugunu gosterir. Fakat bu konusma sinyalinin ger¢ek durumunu
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modellemeye yetmez. Sinyaller arasinda kabul edilebilir bir esleme saglamak amaciyla
kullanilan normalizasyon tekniginin, D(r,a)’ yi minimize edilebilmek i¢in sinyallerden
birinin siiresini diger sinyal karakterlerine gore degistirmesi gerekmektedir. Sekil 2.13.e
dogrusal olmayan normalizasyon oOrnegini gostermektedir. Burada birinci konusma
sinyalinde s, p, ch fonemlerinin siiresinin uzatildigini ve iy fonem siiresinin kisaltildig1

goriilmektedir.

2.7.2.1. Dinamik programlama

Dinamik programlama ardisik karar problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan yontemlerden
biridir. Dogrusal olmayan esleme dik agilarla birlesen ve kareler olusturan diizlem
tizerinde gerceklestirilir(Zeng 2000). Uyumlandirilacak sinyaller a ve r sinyalleridir. a
sinyali x ekseni boyunca r sinyali de y ekseni boyunca siralanir. Bu diizlem iizerindeki
her bir kesigim noktast bir diiglim olarak adlandirilir ve (i, j) diigiim noktasi1 bize a
sinyalinin 1. ¢ergevesinin, r sinyalinin j. ¢ergevesiyle eslendigini gdsterir. (0,0) diglimii
tiim yollarin bagladig1 baglangi¢ diigiimii olarak kabul edilir. Uyumlandirmanin sonucu,
a; ve 1 Oznitelik vektorleri arasindaki df (i,j) uzaklik Olgiitiiyle tanimlanir. Baslangic

diigiimii i¢in;

df (0,0) = 0 olarak tanimlanir. (2.22)

Yol tanimi (ix.1,jk-1)—> (ix,jx) diiglim ciftlerinin zincir gibi birbirine baglanmasiyla elde
edilir. Bu bize (ik.1,jk-1) diiglimiiniin (ix,jx) diglimiine uzatildigin1 gosterir. ix, k anindaki
a sinyalini, j ise k anindaki r sinyalini gostermektedir. (0,0) diigiimiinden baslayip (ix,jx)

diigimiinde biten yol i¢in toplam uzaklik hesab1 2.23 esitligi ile yapilmaktadir:

D(ik,jx) = D(ik-1, jk-1) + d(ix, jx) (2.23)

Baslangi¢ diigiimii icin D(0,0) = 0 oldugundan 2.24 esitligine gecis yapilabilir.
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k
D(iji) = D d (s fim) (2.24)

m=0
Problem (I,J) diigiimiinde bitecek toplam uzakligt minumum yapacak (ix,jx) diglim

ciftlerinin bulunmasina indirgenebilir.

D(ik,jx) = min[D(ik-1,jk-1)] + de(ix ji)

k
= min[de (ipgs Jm )} (2.25)

m=0

Konugma ve konugmaci tanima uygulamalarinda oOriintii karsilastirma metodu test
sinyali ile tiim sablonlar arasindaki mesafe dl¢iimii ve en kiigiik uzaklig1 veren sablonu
bulma anlamma gelmektedir. Tanimlama iglemi sablonla sinyal arasindaki uzaklik
Ol¢iimii olarak basite indirgenebilir. Bu problemin zorlugu insanlarin konugmalarindaki
farkliliktan kaynaklanmaktadir. Konusma aksanlari, konusma hizi gibi insandan
kaynaklanan konugsmaci tanimlama uygulamalarinda bu zorlugun iistesinden gelmek
icin test sinyali ile sablonlar arasindaki uzakligi minumum yapmak amaciyla dogrusal
olmayan dinamik programlama kullanilir. Bu dinamik programlama uygulamasi

dinamik zaman egrisi olarak adlandilir.

b J Uh

[ BTN O

]

01 2 3 4 5 6 I

Sekil 2.14. Dinamik programlamanin gosterildigi noktali diizlem
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2.8. Konusmaci Tanimada Kullanilan Parametreler

Konugmaci tanimada kullanilan parametrelere ge¢gmeden 6nce konusma sinyalinin

neden parametrelendirildigine bakalim:

1) Konusma sinyalinin anlamli ve saglam bir gosterimini yapabilmek i¢in,
i1) Konusma sinyalindeki gereginden fazla bilgiden kurtulmak i¢in,
ii1) Tanima performansini iyilestirmek igin,

iv) Hafiza gereksinimini ve islemsel karigiklig1 azaltmak i¢in.

2.8.1. Parametrelendirmenin yapilmasi

Konusmaci tanimada en ¢ok kullanilan parametreler:

1. Dogrusal Ongériim Katsayilar1 (LPC);
2. Cepstrum Katsayilari
e Standart Cepstrum Katsayilari
e L[PC’den elde edilen Cepstrum Katsayilari
e FFT temelli Mel-6l¢eklendirilmig Cepstrum Katsayilari
e Delta(Fark) Cepstrum Katsayilar

2.8.1.1. Dogrusal ongoriim katsayilari
Dogrusal 6ngériim modelinin arkasinda yatan temel diisiince, n zamanda verilen s(n)
konusma Orneklerinin 6nceki p tane konugma Orneginden yaklasik olarak 2.26

esitligindeki gibi elde edilmesidir (Deller et al. 2000).

s(n) = a;s(n-1)+azs(n-2)+............. +aps(n-p) (2.26)

s(n) = Zp:ais(n—i) (2.27)
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Konusma analizi gergevesindeki a; a,, ..., a, katsayilar1 sabit varsayilmaktadir. G.u(n)

uyarici terimini kullanarak 2.28 esitligine doniistiirebiliriz:

s(n) = iais(n—i)+G.u(n) (2.28)
i=l

Burada u(n) normalize edilmis uyarma fonksiyonu G ise uyarma kazancidir. 2.28

esitligini z bolgesinde gosterirsek 2.29 esitligindeki iliski elde edilir.

S(z) = f a'z7'S(z2)+ GU(2) (2.29)
i=1

Buradan transfer fonksiyonunu ¢ekersek,

H(z)= &)~ 1 -1 elde edildir. (2.30)
GUG) | & AR

s(n) konugma sinyali tiretmek i¢in, H(z) = transfer fonksiyonlu all-pole sistemine

(2)
giris olarak uygulanan ve G kazang katsayiyayla carpilmis, normalize edilmis uyarici

kaynak u(n)’ nin gosterimi sekil 2.15 ile yapilabilir.

—> g —> —
' 1/A(2)

G

Sekil2.15. Konusmanin dogrusal 6ngdriim modeli
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Perde Perivodu

Filtre Katsayilar1

Darbe Dizisi P
Ureteci Uyarl Sinyah u(n) l
Otimli/Otimsiiz  Owe Ses Ur.etim. ! Konusma
Anahtari o : Yolu Filtresi : Sinyali
H s(n)
Rastgele Gurilti H (z)
Ureteci :
Uyarma ; Filtreleme

Sekil 2.16. Konusma sinyali {iretim modeli

Konugmaci i¢in uyarict fonksiyon temelde ya periyodikmis gibi goriinen vurus dizisi
(sesli konugma sesleri icin) ya da gelisi giizel olan giiriiltii kaynagidir (sessiz konusma

sesleri i¢in).

Konusma sesleri i¢in LPC analizine uygun yontem sekil 2.16’de gosterilmektedir.

Burada normalize edilmis uyarici kaynak u(n), pozisyonu konugmanin sesli/sessiz
karakterleriyle kontrol edilen ve bu vasitayla ya sesli sesler i¢in uyarici gibi davranan
sanki periyodikmis gibi olan vurus dizilerini ya da sessiz sesler i¢in uyarict gibi
davranan gelisi giizel giiriiltii kaynagin1 secen anahtarla kontrol edilir. Kaynagin G
uygun kazanci konusma sinyalinden tahmin edilir ve G katsayisiyla ¢arpilmis uyarici
kaynak uygulanan konusmanin karakteristik ses yolu parametreleriyle kontrol edilen
H(z) sayisal filtrenin girisine uygulanir. Bdylece bu modelin parametreleri sesli/sessiz
simiflandirma, sesli sesler i¢in perde periyodu, kazang parametresi ve sayisal filtre
katsayilaridir(ay). Biitiin bu parametreler zamanla yavas yavas degismektedirler(Kondoz

1990).
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2.8.1.2. Cepstral katsayilar

Sesler arasindaki farklarin ve benzerliklerin nedeni insan girtlak yapisindan
kaynaklanmaktadir. Cepstral katsayilar sesler arasindaki fark ve benzerlikleri ortaya
koymada kullanilan yontemlerden biridir.

Konusma sinyali, sentez filtresinin girisine uyar1 sinyalinin uygulanmasiyla elde edilir.
Bagka bir deyisle konusma sinyali ses iiretim yolu filtresi ve uyari sinyalinin katlanmasi

sonucu elde edilir. Uyar: sinyalinin diirtli tepkisini u(n), ses iiretim yolu filtresi diirtii

tepkisi h(n) ile gosterirsek, bunlarin katlanmasiyla elde edilecek ses sinyali s(n)’de

s(n) = u(n)* h(n) olur. (2.31)

2.31. esitligini frekans bolgesinde ifade edersek 2.32 esitligini elde ederiz.

S(w) = U(w). H(w) (2.32)

Konusma sinyalinden ses iiretim yolu filtresi ve uyart sinyalinin diirtii tepkilerini elde

edebilmek i¢in dogrusal filtreler kullanilmak istendiginde bu ¢arpimsal ifadeyi her iki

tarafin logaritmasini alarak toplamsal hala doniistiirebiliriz.

Log (S(w)) = Log(U(w).H(w)) (2.33)
Log (S(w)) = Log(U(w))+ Log(H(w)) (2.34)

Carpimsal ifade toplam hale doniistiiriildiikten sonra bu sinyallerin ters fourier

doniisiimii alinarak quefrency olarak adlandirilan bolgeye gecis yapilmis olur.

IFFT( Log (S(w))) = IFFT((Log(U(w))) + IFFT(Log(H(w))) (2.35)
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Dogrusal filtreleme yontemleri kullanilarak bu bolgede ses liretim yolu filtre diirti

tepkisine veya uyari sinyali diirtii tepkisine ge¢is yapilabilir(Hanzo 2001).

Sekil 2.17°de “a” seslisinin zaman bdlgesindeki gosterimi goriilmektedir.

0.15

0.1-

Genlik
o

-0.1+

0.2 1 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

Zaman (saniye)

Sekil 2.17. a seslisinin dalga sekli

Sekil 2.17°de gosterilen konusma sinyalinden elde edilen cepstral katsayilara ait grafik

sekil 2.18°de goriilmektedir.

an

Cepstral katsay genlikler

= 1 1 1 1 1
0 100 200 00 400 ] =]

el indisleri

Sekil 2.18. a seslinin cepstral gosterimi
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s(n) =u(n)* h(n) = IFFT((Log(U(w))) + IFFT(Log(H(w))) (2.36)

2.36 esitligindeki katlama operatoriiniin  toplamsal hale doniistiigiinii goriiyoruz.
Cepstrum homomorf bir doniisiimdiir. Konugma sisteminde ses iiretim yolu filtresi ve
uyari sinyali zamanla degistiginden dolay1 cepstral analiz konusma sinyalinin duragan
oldugu kisa zamanli araliklarda yapilir. Bu isleme ait blok diyagram sekil 2.19°da

verilmistir.

s(n) Fourier LOG Ters Fourier
™ Déniisiimii Déniigiimii

Sekil 2.19. Cepstral katysayilarin elde edilisi

Cepstral katsayilari elde etmek i¢in 6nce pencerelenmis ses drneginin FFT(Fast Fourier
Transform)’si almir. FFT’ si alman ses Orneginin frekans bilesen genliklerinin
logaritmas1 alinir. En sonunda elde edilen degerin ters FFT’si alinir. Bdylece

pencerelenen ses sinyalini cepstral analizi yapilmis olur.

Cepstrum, sinyal bilesenlerinden gerekli bilgiyi elde etmemizi saglar. Homomorf
stirecle elde edilen cepstrum kompleks cepstrum olarak adlandirilir ve kompleks
cepstrum i¢indeki 6lgegin reel kismi reel cepstrum olarak adlandirilir. Belirli bir zaman
zarfi sonunda konusma arastirmalarinda cepstrum 6znitelikleri, tanima hizimi artirdigini
gosteren iki Ozellikten dolayr dogrusal Ongériim katsayilarinin  yerini almaya
baslamistir. Bunlardan birincisi “liftering” ve digeri de agirliklandirma stireclerini
kullanarak dogrusal 0Ongorim temelli spektrumu diizlestirmesidir. “liftering”,
cepstrumdaki ayrik bilesenlerin her birinin logaritmik spektrumunun tahmini elde etmek
icin kullanilan yararli bir reel cepstrum siirecidir. Agirliklandirma, cepstral katsayilar
arasindaki euclid wuzakliginda toplamdaki her terimin oOnceden belirlenmis
agirliklandirma katsayilari ile ¢arpilmasi iglemidir. Sabit agirliklandirma kullanilirsa bu
cepstral uzakliga indirgenmis olur. Konugmaciya bagli ve konugsmacidan bagimsiz

tanima deneyleri bize agirliklandirilmis cepstral uzaklik Ol¢limlerinde tanima
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performansinin, cepstral fark sayisinin yaklasik olarak all-pole model derecesine esit

oldugu zaman en iyi oldugunu gostermistir (Wong et al. 2001)

2.8.1.3. Mel-olceklendirilmis cepstrum katsayilar
2.8.1.3.1. Mel-6l¢eklendirme

Mel ol¢eklendirme, insan kulaginin duyma o6zelligine gore olusturulmus algisal bir
dlgeklendirmedir. Insan kulag: frekanslari lineer olarak algilayamaz. Mel algilanan ses
sinyal frekans1 6l¢iim birimidir. Stevens ve Valkman adli bilimadamlar tarafindan 1937

yilinda bulunmustur.

Referans olarak 1 kHz se¢ilmis ve 1000 mel’ e karsilik geldigi kabul edilmistir.
Dinleyicilere algiladiklar frekansi referansin 2 kati, 10 kati, 1/2° si, 1/10° u oluncaya
kadar degistirmeleri istenmistir. Bu frekanslar 2000 mel, 10000 mel, 500 mel ve 100

mel’ e karsilik gelmektedir.

Matematiksel formuliizasyonu (0-4 kHz. arasinda):

M(f)=2595logo(1+£/700) (2.37)

Algilanan Perde Frekansi

3500Hz

Gergek Frekans

= Bu ses yaklaglk
- 2000 Hz.' dir.

Gergek Algilanan Mel
3500Hz = 2x1000Hz > 2000mel

Sekil 2.20. Mel-6l¢eklendirme 6rnegi
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Ilel frekans(mel)

2000 P

1500 /

1000

=

1] 500 1000 1500 Tooo 1500 jg0n ason 4000

Gerpek frekans(Hz)

Sekil 2.21. 0-4 kHz arasinda mel-6l¢eklendirme grafigi

Llel frekans(mel)

Gereel: frekanaHz)

Sekil 2.22. 0-10 kHz. arasinda mel-6l¢eklendirme grafigi
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2.8.1.3.2. Mel-ol¢eklendirilmis cepstral katsayilar

Konusma sinyali g¢ergevelere ayrilip pencerelenir. Gii¢ spektrumu elde edilir. Mel
spektrumuna gegilir. DCT (Discrete Cosine Transform, Kesikli Kosiniis Doniisiimii)

aliarak cepstral katsayilar elde edilir.

Konusma Cerceveleme Pencerecleme FFT
Sinyali > ™ > Spektrumu
Mel -~ Mel
> Spektrum "1 Cepstral

Sekil 2.23. Mel-6l¢eklendirilmis cepstral katsayilarin elde edilisi

2.8.1.3.3. Cerceveleme

Siirekli konusma sinyali N konusma 6rnegi igeren gercevelere ayrilir ve her komsu

cerceve M<N sartin1 saglayacak sekilde ayrilir. Birinci ¢erceve N konusma Ornegi
ierir. Ikinci gergeve birinci gergeveden M ornek sonra baslatilir. Birinci gergeve ile
ikinci ¢er¢evenin N-M ornegi ortiisiir. Benzer olarak {igiincii ¢ergeve, birinci ¢ergeveden

2M o6rnek sonra baglatilir ve N-2M 0Ornek Ortiisiir.

2.8.1.3.4. Pencereleme

Cergevelemeden sonraki adim, herbir ¢er¢eve sonundaki ve baslangicindaki siireksizligi
onlemek icin yapilan pencereleme islemidir. Bu adimda spektral bozulmay:1 azaltmak
icin sinyali, herbir frame baslangicinda ve sonunda sifira ¢ekmek icin bir pencereyle
carpilir. Kullanilabilecek pencereler Hamming, Hanning, Blackman, Dikdortgen

pencerelerdir.
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2.8.1.3.5. FFT spektrum

FFT
Spektnum

p A \
“.M%M Cerceve

[Frekans

—  FFT H |F > Esigesi)

Sekil 2.24. FFT spektrum

FFT, her cerceveyi zaman bolgesinden frekans bolgesine tasir. FFT, kesikli fourier

doniigiimiin hizli sekilde yerine getiren hizli bir algoritmadir. {x(n)} 'nin N 6rnek

kiimesinin FFT’si 2.38 esitligindeki gibi alinur:

N-1 .
X, =Y xe N n=0,12,...N-1 (2.38)
k=0
2.8.1.3.6. Mel-spektrum

Mel Spektrumu elde etmek i¢in FFT Spektrum ¢ikis sinyali Mel-Filtre Bankas1 adi
verilen bir dizi filtreden gegirilir. Bu filtre bankasini iiggen dalgalardan olusturmaktadir.
Mel filtre bankasi perde harmoniklerini ve konusma sinyalindeki giiriiltiiyli yumusatir

ve insan kulagi tarafindan duyulan perde frekansin1 kuvvetlendirir(Molau et al. 2001).

2.8.1.3.7. Mel-filtre bankasi tasarimi

Mel-Filtre Bankasimi band-geciren iiggen dalgalar olusturmaktadir. Elde edilmeye
calisilacak katsayr sayist kadar tliggen filtre kullanilir. Band genislikleri ve filtreler
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arasindaki bosluklar mel 6l¢eklendirmis frekans bdlgesinde sabittir. Gergek frekans

bolgesinde 1 kHz’in altinda lineer ve 1 kHz’in iistiinde logaritmiktir.

Mel Filtre Bankasi

Band Gegiren Filtre Bankasi

Kazang
1 T T T T T T
09r .
0.8 _
0.7+ E
0.6+ 4
0.5F _
0.4 -
0.3 E
02t .
0.1
0 1 1 | 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Frekans (Hz)

Sekil 2.25. Mel-filtre bankas1

%50 oraninda birbiri iistiine getirilen licgen band geciren dalgalar kullanilir. 10 Hz.’den
1000 Hz.’e lineer olarak 10 filtre atanir. Freakans her iki katina ¢iktiginda logaritmik
olarak 5 filtre bu frekans araligina atanir. Filtre band genisligi 3 dB noktasi, mevcut
dalga ile bir 6nceki veya bir sonraki dalganin ortasina gelecek sekilde secilir. Genellikle

20 filtre kullanilir.

2.8.1.3.8. Mel-cepstrum

Mel
Cepstrum

A
< N

Log() DCT

Sekil 2.26. Mel cepstrum
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Mel-filtre bankasindan gegirilen sinyalin logaritmasi alindiktan sonra kesikli kosiniis
dontistimii ile tekrar zaman bolgesine gecilir. Sekil 2.26’da gosterildigi gibi elde edilen
katsayilara mel frekans cepstrum katsayilar1 denir. Konusma spektrumunun cepstral
gosterimi verilen sinyal ¢ercevesi i¢in yerel spektral 6zelliklerinin iyi bir gosteriminin
yapilmasinit saglar. Ciinkli mel spectrum katsayilari reel sayilardir, DCT kullanilarak

zaman bolgesi dontistimleri yapilabilir.

DCT dontisiim denklemi:
. 2 & ~ i .
c(i) = ZZlog(S(m)) cos z(m—o.s) ,i=0,1,.......,C-1 (2.39)
m=1

2.39 esitliginde kullanilan S’(m) , mel spektrum c¢ikis sinyalini ve L’ de mel filtre

bankasinda kullanilan band gegiren ti¢gen filtre sayisini gosterir.

2.8.1.4. Dogrusal ongoriim katsayilarindan tiiretilmis cepstral katsayilar

Konugsmadan spektral bilginin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan analiz yontemlerinin i¢inde
dogrusal 6ngoriim gelir. Dogrusal 6ngoériim analizi ses iiretim yolu karakteristiklerini
¢ozmez. Girtlaksal karakteristikler insandan insana degistiginden ve hatta ayni
konusmacinin ayni telaffuzu tekrar edememesinden, dogrusal ongdriim parametreleri
ozellikle konugmacidan bagimsiz sistemlerde konugmaci tanima performansini azaltan
baz1 bilgileri tasir. Dogrusal 6ngdriim modeli, cepstral katsayilar1 hesaplamak i¢in ¢ok

yararli bir aractir. Bo6lim 2.8.1.1.°de anlatilan LP filtre katsayilart q,,1<i<p

kullanilarak 2.40 esitligindeki gibi iteratif bir sekilde hesaplanabilir(Tokuda et al. 1994).
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m—1
a,, + z %Ckam—k, I<m<p
k=1
Cm =9 (2.40)
Z —CrAm—k m>p
m >
k=m

Bu katsayilar dogrusal ongoriimden tiiretilmis cepstral katsayilar olarak adlandilir.
Konugsma sinyalinin dogrusal 6ngdriim analizi gercgeklestirildikten sonra, dogrusal
Ongdrim  parametrelerinin  esdegerleri  ortaya c¢ikmistir. Konusmaci tanima
uygulamalarinin dogrulugunda parametrelerin karsilagtirmasi yapildiginda egitim ve test
asamasinda dogrusal Ongdriim cepstrumun iyi sonu¢ verdigi ortaya konulmustur.
Dogrusal 6ngdriim cepstrumla ilgili temel problem egitim ve test kosullarindaki
uyumsuzluktan dolay1 performansin kétiilesmesine yol agmasidir; bu yiizden saglamligi
azaltmaktadir. Dogrusal 6ngériim spektrumu konusmanin spektral zarfini tanimlayan
all-pole transfer fonksiyonundan tiiretilir. Bu 6zellikle konusmaci tanimanin basarili
olabilmesi i¢in kritik olan formantlar hakkinda bilgi verir. Gerekli olan ilk asama
dogrusal ongoriim analizinden tiiretilen all-pole transfer fonksiyonunu formantlara daha
fazla 6nem veren pole-zero transfer fonksiyonuna doniistiirmektir. Pole-zero transfer

fonksiyonunun cepstrumu 6zniteliktir.

2.8.1.5. Delta cepstral katsayilar

Konugma veya konusmact tanima sistemlerinin performanst temel duragan
parametrelere zaman tilirevlerinin eklenmesiyle basarili bir sekilde iyilestirilebilir. Delta
Oznitelikleri, regresyon formiiliizasyonu kullanilarak 2.41 esitliginde oldugu gibi elde

edilebilir(Wildermoth et al. 2001).

w
Z W(Cpi — Cry)
d, = 2= (2.41)

/4
22 w?
w=1
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di;, t aninda giincel Oznitelik veya katsayidan bir dnceki ve bir sonraki duragan
parametrelere gore hesap edilir. W, mevcut biitlin datay1 yapilandirmak i¢in kullanilan
pencere boyutudur. Regresyon formulii ge¢gmis ve gelecekteki konusma parametrelerine
bagl oldugu i¢in konusma dosyasinin baslangi¢c ve bitisindeki sinyali kullanabilmek
icin baz1 degisikliklere ihtiya¢ vardir. Bu da 2.42 esitliginde gosterildigi gibi temel

birinci derece farklarin kullanilmasiyla giderilebilir.

dt = Ct+1 — Ct, t<W (242)
dt = Ct— Ct-1, t>wW

t, veri dosyasinin toplam uzunlugunu gosterir.

Cepstral veya mel-cepstral parametrelere ek olarak giincel konusma ve konusmaci
tanima uygulamalarinda kullanilan bir diger parametre de delta cepstrumdur. m siiresi
sonundaki s(n) konugsma sinyali c¢ergevesinin mel-cepstral Oznitelik degerlerini
c(n,m)’nin gosterdigini varsayarsak, m cercevesi i¢in delta cepstral katsayilar 2.43

esitligi ile hesaplanir:

Ac(n,m) = ¢(n,m+3 Q)-c(n,m-4 Q) (2.43)

Burada Q, her bir cergeve icin pencerenin kaydirildigi ornek sayisimi gosterir. o
parametresi kestirimi diizgiinlestirmek icin secilir ve genellikle bir veya iki ¢erceve ileri
ve geri bakacak sekilde deger alir. n’nin goreceli olarak diisiik degerlerindeki
Ozniteliklerini iceren vektor dnceki ¢er¢eveden beri olusan spektral degisimler hakkinda
bilgi edinmemizi saglar. Delta cepstrum ayni zamanda dogrusal Ongériim temelli
cepstral parametreler i¢in de hesaplanabilir. Herhangi bir 6riintii tanima uygulamasi igin
8-14 cepstral katsay1 tiirevleriyle birlikte cepstral tekniklerin uygulandigi sistemlerde
kullanilir. Sinyal isleme alanlarinda algoritmalarin verimi dikkate alindiginda bilgisayar
giicli cok dnemli bir yer teskil etmektedir. s(n) sinyali i¢in birinci dereceden tiirev almak

amaciyla en ¢ok kullanilan yaklagim:
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s'(n) = %s(n) = s(n)-s(n—1) (2.44)

s'(n) = %S(n) = s(n+1)—s(n) (2.45)

0 ol
s*(n) = Es(n) = st(n +m)

m:_Nd

(2.46)

2.44 ve 2.45 esitlikleri sirastyla geri ve ileri farklar olarak bilinir. Bu differansiyel
yontemi olusturan sinyal ¢ikis1 delta parametre olarak adlandirilir. Ikinci derece zaman
tiirevi, birinci derece tlirev alicin1 ¢gikisina 2.46. esitliginin tekrar uygulanmasiyla benzer
bigimde yaklastirilabilir. ikinci derece tiirev alicidan elde edilen ¢ikis delta-delta

parametredir.
2.9. Al Isletim Karakteristik Egrisi(Receiver Operating Characteristic Curve)

Bir ¢ift duyarlilik ve segicilik degeri kullanmanin getirdigi dezavantajlari ortadan
kaldiracak bir yontem olarak 1971 yilinda Lusted tarafindan gelistirilmistir. Testlerin
kendi dogruluklarimi tanimlamasi ve testler arasinda en dogru karsilagtirma yapmaya
olanak saglamasi agisindan siklikla kullanilmaktadir. ROC(Receiver Operating
Characteristic) egrisi, degisik kesim noktalarinda testin duyarliliginin (y-ekseni), testin
YP(yanlis pozitif) oranina (x-ekseni) karsi noktalanmasi ile elde edilir. Her kesim
noktasindaki DP(dogru pozitif) ve YP’e karsilik gelen noktalar birlestirilerek ROC

egrisi ¢izilir.
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1970’11 yillardan sonra ROC egrileri yaygin olarak tipta kullanilmaya baslanmustir.
ROC egrileri elektronik sinyal algilama teorisi igerisinde gelistirilmis, ancak, tibbi,

askeri ve diger bir ¢ok alanda kullanim yeri bulmustur.

ROC egrileri yorumlayici performansini incelemek ig¢in iyi bir temel olusturur. Bir
durumun varlig1 yada yokluguna karar vermek i¢in yorumlayicinin kullandig1 kriter ile
durumu belirlemede yorumlayicinin yetenegi (test sonucunu yorumlamada kullanilan
duyusal ve/veya biligsel 6zellikler) arasinda ayirimin yapilmasi gerekir. ROC egrisi bu

ayirimi yapmak i¢in kullanilabilir (Lusted, 1971).

ROC egrisinin parametrelerinin kestiriminde Gauss modellerinin kullanimi Green ve
Swets tarafindan Onerilmis, Dorfman ve AIlf iki degiskenli normal ROC egrisinin
parametrelerinin “en ¢ok olabilirlik kestirimleri’ni bulan RSCORE adli bir yazilim

gelistirmiglerdir(Grey et al. 1972).

Metz, Swets ve Picket test dogrulugunun bir Olciisii olarak ROC egrisi altinda kalan
alan1 tanimlayarak bu amaca yonelik ROCFIT, LABROC, CORROC ve CLABROC
gibi yazilimlar1 hazirlamislardir(Swets et al. 1995).

ROC egrileri olas1 tim kesim noktalarini gosterirler ve her kesim noktasinda degisik
sonuglarin (DP, DN, YP ve YN) sikligi hakkinda kestirimler yapilmasina olanak
saglarlar.

Verilen bir test i¢in en iyi kesim noktasinin saptanmasina yonelik, dogru ve yanlis
kararlarin yarar ve maliyetlerinin hesaplanmasinda kullanilirlar.

ROC egrilerinin konugmaci tanima uygulamalarinda kullanilan dl¢iileri:

Duyarlilik (Sensitivity): Sistemde ger¢ekte taninan konugmacilar arasinda tanima

isleminin pozitif sonu¢ verme orani(Dogru pozitif oran).
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Secicilik (Specificity): Sistemde gercekte taninmayan konusmacilar arasinda tanima
isleminin negatif sonu¢ verme orani(Dogru negatif oran)

Yanlis pozitif oran: Sistemin gercekte tanmiyamadigi konusmacilar arasinda tanima
isleminin yanliglikla pozitif sonug¢ verme orani(1-Segicilik).

Yanlis negatif oran: Gergekte taninan konusmacilar arasinda tanima isleminin

yanlislikla negatif sonug¢ verme orani(1-Duyarlhilik).

Bir smiflandiricinin alict isletim karakteristik egrileri segicilikle duyarhilik arasindaki
Odiinlesim performansini gosterir. Sekil 2.27°de de gosterildigi gibi egri her zaman iki
noktadan ge¢mektir; (0,0) ve (1,1). (0,0) noktasinda siniflandirici hig¢bir pozitif durum
bulamaz. (0,0) konumunda tiim pozitif durumlar yanlis, tiim negatif durumlar da dogru
alimmustir. (1,1) noktasi ise tiim durumlarin pozitif siniflandirildigi noktadir. Bu noktada
siiflandirict tim pozitif durumlar1 dogru ve tiim negatif durumlarida yanlhs alir.
Rastgele olarak tahmin yapan bir smiflandiricinin alict isletim karakteristik egrisi

kosegen olacaktir.

Alici Isletim Karakteristik Egrisi

1

0s
~ " 0B
=
% | 04F
A
02
0 | | 1 |
0 02 0.4 0B 0.8 1
1-segicilik
Kabul
— edilebilir test

= Yararsiz test = Kusursuz test

Sekil 2.27. Degisik ROC egri gosterimleri
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ROC Egrisi altinda kalan alan, testin dogrulugunu tek bir sayisal degerle 6zetlemek igin
kullanilir. En biiylik “1” degerini alabilir. Pratik olarak alabilecegi en kiigiik deger
“0.50” dir.

ROC egrisi altinda kalan alan herzaman c¢ok bilgilendirici olmayabilir. Kimi zaman,
testin yiiksek secici(yiiksek duyarli) olmasi istendiginde diisiik secicilik degerleri(diistik
duyarlhilik degerleri) ile degil, ROC egrisinde yliksek secicilige (yliksek duyarliliga)
karsilik gelen bolge ile ilgilenebiliriz.

Iki test ayn1 ROC egrisi altinda kalan alan degerine sahip olabilir, ancak isleyisleri

farklidir.

Diistik yanlis pozitif oran (yliksek

A
DP B secicilik) gerekli ise, sekil 2.28’deki
egrilerden B testi, A testine tercih
edilebilir.
YP

Sekil 2.28. iki ROC egrisinin karsilastirilmasi

ROC egrilerinin duyarhiligimi ve segiciligini birlestirerek kullanan diger performans

Olgiileri:

Pozitif Olabilirlik Orani;

POO=Duyarlilik/(1-Segicilik)}=DP/YP (2.47)
Testin, her dogru pozitif sonuca karsilik kag tane yanlis pozitif sonu¢ verdigini gosterir.
DP=0,80 ve DN=0,90 olan bir test i¢in;

PO0=0.80/0.10 =8

Bu test, her 8 dogru pozitif sonuca karsilik 1 yanlis pozitif sonug verir.

Dokuz pozitif sonucun 8’1 dogru, biri yanligtir
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Negatif Olabilirlik Orana:

NOO=(1-Duyarlilik)/Seg¢icilik=YN/DN (2.48)
Testin, her yanlis negatif sonuca karsilik ka¢ tane dogru negatif sonug verdigini gosterir.
DP=0,80 ve DN=0,90 olan bir test i¢in;

NOO=0.2/0.9=2/9

Bu test, her 2 yanlis negatif sonuca karsilik 9 dogru negatif sonug verir.

Onbir negatif sonucun 9’u dogru, ikisi yanlstir.

POO’n1n olabildigince biiyiik, NOO’nin olabildigince kii¢iik olmasi istenir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Vektor nicemleme tekniklerine dayali, kapali set, metinden bagimsiz bir konugmaci
tanima sisteminin tasarlandigi bu c¢aligma sekil 3.1°de araylizii gosterilen Matlab

ortaminda kodlanmistir. MATLAB, teknik hesaplamalar, matematiksel problemlerin

¢Oziimii ve analizi igin
tasarlanmig  bir  yazilim
gelistirme aracidir. MATrix
LABoratory kelimesinin
kisaltmas1 olan MATLAB,
adinda da anlasilacagi lizere
matrisler yani diger bir
deyisle diziler ile ¢alisr.
Ozellikle  miihendislik

yapay sinir aglari, sayisal

isaret isleme,optimizasyon

Sekil 3.1. Matlab arayiizii (optimization),  veri
elde etme (data
acquisation), veritabani (database), siizge¢ tasarimi (filter design), bulanik mantik (fuzzy
logic), sistem kimliklendirme (system identification), dalgaciklar (wavelets) gibi araglari

ile miilkemmel bir ortam sunar.

Konugmaci tanima sisteminde kullanmak tizere konugmaci seslerini kaydedecek saglikli
bir ortam olusturulamadigi i¢in hazir bir veri tabani kullanilmistir. Bu ¢calismada, telefon
hatt1 {izerinden okuma metni seklinde Tiibitak Ulusal Elektronik ve Kriptoloji Arastirma
Enstitiisi(UEKAE) tarafindan toplanan TURTEL veritabanindan yaralanilmistir.
Olusturulan veritabaninin igerigi toplam 373 kelime ve 15 ciimleden meydana
gelmektedir. Kelimeler, Tiirkce’de gecen ficlii-seslerin dagilimi gbézoniine alinarak
secilmigtir. Tiirkce’de gegen yaklasik 11000 tiglii-sesten sadece en sik gecen 1000
tanesinin modellenmesi ile dilin %80’lik kisminin taninabilecegi hesaplanmistir ve bu
veritabaninin tiglii-ses veya tek-ses gibi alt birimlerle modellenen Tiirk¢e konusma

tanima sistemlerinin egitimi icin iyi bir kaynak oldugu 6ngoriilmiistiir.
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Bu veritabaninin igeriginde degisik yas, egitim ve cografi dagilimdan kadin ve erkek
konusmacidan toplanan egitim kayitlar1 ve test kayitlar1 bulunmaktadir. Konugmalarin
toplam kayit siiresi yaklasik bir saattir. Telefon hattindan gelen ses bilgisi 48000Hz’de
DAT’a kaydedildikten sonra DATLink aracilifi ile 8000Hz (Mono) ornekleme
frekansiyla bilgisayar ortamina aktarilmistir. Kayit ¢oziiniirliligi 16 bit/6rnek’dir.
Kayitlar ti¢ farkli tip telefon iizerinden alinmistir. Bu telefonlarin dagilimi c¢izelge

3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Kayitta kullanilan telefon ¢esitleri
Normal: %58
Cep: %19
Ahizesiz: %23

Egitim asamasinda veri tabanindaki kelimelerden yaralanilmistir. Veritabaninda yer

alan 373 kelime ekte verilmistir.

Ciimleler anahtar kelime yakalama uygulamalarinin performasini test etmek amaciyla
kayit edilmistir. Ozellikle ‘¢, ‘3°, “6°, ‘s’ ve ‘i’ gibi Tiirkce karakterlerin de gectigi,
“yagmur”, ‘“gilines”, “rezervasyon”, “bilet”, “proje”, “fatura”, “cigcek”, “Oriimcek”,

“asker” ve “deprem” kelimelerini igeren bir anahtar kelime seti 6ngoriilmiistiir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Vektor nicemleme tekniklerine dayali, kapali set, metinden bagimsiz bir konusmaci
tanima sisteminin tasarlandigi bu c¢alismada egitim ve test olmak iizere iki siire¢
bulunmaktadir. Egitim siireci, konugmaci egitim datalarint kullanarak her bir
konusmacinin 06znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasini ve Linde, Buzo ve Gray(LBG)
algoritmasiyla her bir konusmaci i¢in kod kitap tasarimini icerir. Test asamasi ise
konusmaci test kayitlarinin kullanarak 6znitelik vektorlerinin elde edilmesi ve bulunan
Oznitelik vektorleri ile egitim asamasinda olusturulan her bir konugsmacinin sablon kod

kitap vektorleriyle karsilastirilmasi siirecini igermektedir.

Egitim Agamasl Test Agamasl

Konusmaci Egitim Konugmaci Test Kayi tlarl nin
Kayi tlart ni n Okutulmasi Okutulmasi

A 4 A 4

Egitim Verilerinin Oznitelik
Vektorlerinin C1 karl Imasl
(MFCC Katsay! larl n Eldesi)

A 4

Test Verilerinin Oznitelik
Vektorlerinin CI karl Imasi
(MFCC Katsay1 lari n Eldesi)

Kod Kitap Tasarl mi

A 4

Egitim Agamasi nda
Olusturulan Kod Kitaplari yla
Benzerlik Kargli lagti r1 Imasi

A 4

Maksimum Seg¢imi

Sekil 4.1. Tasarlanan konugmaci tanima sistemi blok diyagrami
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4.1. Egitim Asamasi

Egitim asamasinda TURTEL veri tabanindaki kayitlh 5 erkek ve 5 kadin konugmaci
kullanilmigtir. Bu asamanin amaci her bir konugsmacinin referans sablonunu olusturacak
kod kitaplarin1 bulmaktir. Bu asamada 6znitelik vektorlerinin elde edilmesi ve kod kitap

tasarimi olarak ikiye ayirabilir.

4.1.1. Oznitelik vektorlerinin elde edilmesi

Oznitelik vektorlerinin bulunmasi siirecinde her bir konusmaci i¢in EK ’te verilen kayith
373 kelimeden boliim 2.8.1.3°de anlatilan yontemler kullanilarak mel-6l¢eklendirilmis
cepstrum katsayilar1 elde edilmistir. Bunun icin 6nce konugmacilara ait konusma
sinyalleri 2.8.1.3.2. boliimde anlatildigi gibi 30 ms’lik ¢erceveler ayrilmustir.
Pencereleme isleminde hanning pencere kullanilmigtir. Herbir pencere i¢in 12 adet mel-

Olceklendirilmis cepstral katsay1 elde edilmistir.

Pencerelenmis konusma sinyal c¢ergevelerinin 1024 nokta FFT’si alinarak konusma
sinyali frekans bolgesine tasinmistir. Bir sonraki adim FFT spektrumundan mel
spektruma ge¢gmek olmustur. Bunun i¢in FFT spektrumunun genlik degerlerinin mutlak

kare degerleri hesaplanarak gii¢ spektrumuna gegilmistir.

Mutlak genlik degerlerinin kareleri hesaplanan FFT noktalar1 band gegiren iiggen
dalgalardan olusan mel-filtre bankasindan gegirilmistir.. Burada kullanilan mel filtre
bankasi, 13 adet dogrusal olarak yerlestirilen filtreyi takip eden 27 adet logaritmik
filtreden meydana gelmektedir. Merkez frekanslar arasinda 133 Hz veya 1.0718 carpan

olacak sekilde yerlestirilmistir.
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Frekans

| |
CF - 133Hz veya CF

CF + 133Hz
CF*1.0718

CH/1.0718

Sekil 4.2. Mel filtre bankas1 merkez frekans dizilim gosterimi

! |
N -'Illl I" 'I, " I| fl
ool | V1] || H il |‘[
= . |II 'Ill.'i||ll|'i
E |II I| 'I'II!::i!:!Iul]JI
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0 | / At %gi" H_

Sekil 4.3. 40 adet filtrenin frekans tepkisi

Gili¢ spektrumunun her bir liggen mel filtre ile carpilip toplanmasi sonucu sekil 4.4’te

gosterilen mel spektruma gecis yapilmais olur.
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Sekil 4.4. Mel filtre bankas1 ¢ikis 6rnegi

Mel spektrumun elde edilmesinden sonraki basamak mel cepstral katsayilarin elde
edilmesidir. Bunun i¢in mel fitre bankasi ¢ikisinin logaritmasi alinir ve kesikli kosiniis
doniigiimii ile zaman bolgesine gecilir. Elde edilen bu katsayilar mel-6l¢eklendirilmis
FFT temelli cepstral katsayilardir. DCT kullanilmasinin nedenlerinden biri IFFT
uygulamasinin DCT’ye gore kompleks aritmetik islemler gerektirmesidir. Ayni
zamanda sinyal ayna simetrigi gosteren gercel bir sinyaldir. DCT, gercel bir sinyalde

artilikligin ortalamasini kullanarak FFT den daha verimli bir uygulama gergeklestirir.

4.1.2. Kod kitap tasarimi

5 erkek ve 5 kadin konusmacinin oOznitelik vektorleri kullanilarak egitim dizi

olusturulmustur.

T={X1.X20emon ,X10} 4.1)
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4.2 esitliginde tiim konusmacilarin herbiri 12 boyutlu olan 6znitelik vektor sayilari

verilmektedir. x;; gosteriminde i=1,2,...

,10’ler konusmaci indisini ve j=1,2,..

egitim verisi vektor sayisini géstermektedir

- - —

X1 =| X115 X 1,250 ; X 1,9585
- -

X2 = X21; X225 x28516
- -

X3 =| X31; X325 x3809()
- -

X4 =| X4]; X425 x4g357

|
s |

X5 =| X5 X525 ;X58399
B

X6 =| X 6,1 X 6,25meeen ; X 6,10020
- - -

X7 = X1 X725 ; X 7,10830
- - -

X8 =| X8 I; X 825w ; X 810211
- o -

X9 = X91; X925 ;X9,10141
- - -

X10 =| X 10,1; X 10,25+cweeere- ; X 10,9506

.,toplam

(4.2)

6 bit kod kitab1 ile tiim konusmacilarin ifade edilebilecegi diisiiniildiigliinden kod vektor

sayis1 64 olarak secilmistir.

C= {cl 3C penveenieieniins , 064} ‘de kod vektorlerini gostersin.

Kod kitab1 tasarim agamasinda verilen egitim dizisi vektorleri(T) ve kod vektdr sayisi

(N) i¢in oyle kod vektorleri ve kodlama bolgesi bulunmali ki Doy minimum olsun.
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Bolim 2.6.2.3.1°de agiklanan Linde, Buzo ve Gray algoritmasi kullanilarak herbir

konusmaci i¢in 64 kod vektoriinden olusan 6 bit’lik kod kitabi tasarlanmustir.

4.2. Test Siireci

Test siireci, tasarlanan vektor nicemleme tabanli konugsmaci tanima sisteminin 6znitelik
esleme safhasi olarak da adlandirabilir. Test asamasinda konusmacilarin EK’te verilen
kayitli climleleri kullanilmistir. Bu datalarinda boliim 2.8.1.3’de anlatilan yontemlere
gore Oznitelik vektorleri ¢ikarildiktan sonra referans model olarak hazirlanan kod kitab1
vektorleriyle en yakin uzakligi veren kod vektorleri bulunmustur. Uzaklik kriteri olarak
euclid uzaklig1 kullanilmigtir. Bilinmeyen konusmact bu kod vektor sayisi en fazla olan

konusmaci olarak atanarak ¢izelge 4.1°de verilen sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.1. 6-bit vektor nicemleyicinin konugmaci tanima performansi

Konusmaci | Bilinmeyen Konusmaci Konugmacinin Basar
Test Sayist Taninma Sayis1 (%)
1. Erkek 10 10 100
2. Erkek 10 10 100
3. Erkek 10 10 100
4. Erkek 10 3 30
5. Erkek 10 10 100
1. Kadin 10 0 0
2. Kadin 10 10 100
3. Kadin 10 10 100
4. Kadin 10 10 100
5. Kadin 10 10 100
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5. TARTISMA ve SONUC

6 bit olarak tasarlanan kod kitaplar1 icin bir erkek bir kadin konusmaci tanimada
problemle karsilasilmistir. 4. erkek konusmaci 10 testin 3’linde taninabilirken, 1. kadin
konusmaci tiim testlerde taninamamustir. Hem bu problemi giderebilmek hem de
konusmaci tanima performansi iizerindeki etkisini gorebilmek icin 6nce kod kitap
boyutu degistirilmistir. ikinci olarak, egitim asamasinda kelimelerin kullanildig1 sistem,
test agsamasinda ciimle yerine kelime ile test edilmistir. Son olarak konusmaci sayisi

artisinin konugmaci tanima performansi iizerindeki etkisi incelenmistir.

5.1. Kod Kitap Boyutunun Tanima Performansi Uzerindeki Etkisi

Tanima performansini iyilestirmek i¢in ilk akla gelen yontem konugmaci kod kitap
boyutunu degistirmektir. Bunun ig¢in 6 bit disinda 5 ve 7 bit kod kitaplar1 da bolim

4.1.2°de agiklanan yontemlere gore tasarlanmustir.

7-bit, 6-bit, 5-bit kod kitablar1 i¢cin konusmaci tanima yiizdeleri agagidaki gibidir:

Cizelge 5.1. Degisik kod kitap boyutlar1 i¢in tanima performans degisimi

Kod Kitap

Boyutu 7-bit 6-bit 5-bit
Konugmaci Basar1(%) Basar1(%) Basar1(%)
1.Erkek Konusmaci 100 100 100
2.Erkek Konugmact 100 100 100
3.Erkek Konusmaci 100 100 100
4 Erkek Konusmaci 60 30 0
5.Erkek Konusmaci 100 100 100
1.Kadin Konusmaci 90 0 0
2.Kadin Konusmaci 100 100 90
3.Kadin Konusmaci 100 100 100
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4 Kadin Konusmaci 100 100 70

5.Kadin Konusmaci 100 100 100

Konusmacilar i¢in tasarlanan kod kitabindaki vektor sayisi artirildikga konusmact
tanima yiizdesi diisiik olan konugmacilarin taninma yiizdesinin arttig1; konusma yiizdesi
yiiksek olan konusmacilar i¢in ise taninma yiizdelerinin azalmadig gézlemlenmistir.
Bunun nedeni kod kitap boyutu artirildiginda, boyutu artan nicemleyicinin eski kitle
merkezlerini icermesinden kaynaklanmaktadir. Vektér nicemleyici elimizdeki veriyi
sikigtirarak en az bilgiyle ifade etmemizi saglar. Ama bu veri kaybina sebep olacaktir.
Bununla birlikte kod kitap boyutu arttik¢a tasarlamak siiresi buna paralel olarak artis
gostermektedir. Dolayisiyla konugmact veya konusma tanima gibi Onemli
uygulamalarda tanima performansinin degisim gostermedigi kod vektdrlerinden olusan
nicemleyici bizim i¢in optimum kabul edilebilir. Bu deneysel ¢alisma 10 kisilik bir
veritabaninin 128 kod vektoériinden olusan kod kitaplariyla rahatlikla ifade edebilecegini

gostermektedir.

5.2. Test Siirecinde Sistemin Ciimle Yerine Kelime ile Test Edilmesinin Tanima

Performansina Etkisi

Konugmaci tanima asamasinda kayith konusmacilar icin ilk olarak test amaciyla EK’de
verilen ciimleler kullanilmistir. Egitim asamasinda kelimelerin kullanildig: sistem, test
asamasinda hizl bir sekilde sonuca ulasabilmek maksadiyla ciimle yerine kelime ile test
edilmistir. Test kelimeleri, kayith climlelerden Goldwave adli ses isleme programinda
kesilerek elde edilmistir. Tanima performanst c¢izelge 5.2’de verildigi sekilde

degismistir(7-bit kod kitap i¢in) :
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Cizelge 5.2. Kelime/climle ile test edilen sistemde tanima performanslari

e £ £ £ £ £
Konusmaci .% % %’ %’ %’ 2 39 3 = s
m | @ | A i 53| N, 2 N, N N,
— o o < i — N e < i
Basar1(%) 90 | 90 | 100 20 100 90 90 100 | 100 100
(Kelime)

Basari(%) | 100 | 100 | 100 | 60 | 100 | 90 | 100 | 100 | 100 | 100
(Ciimle)

4. erkek sahsin taninma performansinin, sistemin test asamasinda climle yerine kelime
ile test edilmesi durumunda diistiigli ve taninmadigi gézlemlenmistir. Ayn sekilde diger
konusmacilar taninabilse de tanima performanslarmin diistiigli gézlemlenmistir. Bu da
konugma tanima uygulamalarinin test agsamasinda kod vektorleriyle kiyaslama yapilacak
test vektor sayisindaki artisin performansi arttirdigini  gostermektedir. Ciinkii bu
calismadaki gibi referans model olarak hazirlanan kod kitab1 vektorleriyle, en yakin
uzaklig1 veren kod vektor sayisi en fazla olan konusmacinin bilinmeyen konugmaci
olarak atandig1 uygulamalarda konugmaci 6znitelik vektor sayisindaki artig hata yapma

olasiligimiz1 azaltacaktir.

5.3. Konusmaci Sayisi Artisinin Tanima Performansina Etkisi

Konusmaci sayisi artiginin tanima performansina etkisini gézlemek amaciyla 7 bit kod

kitap icin konugmaci sayis1 belirli araliklarla 20°ye kadar artirildi.

Cizelge 5.3. 7-bit kod kitap kullanildiginda konusmaci sayist artiginin performansa

etkisi
Konusmaci Sayisi 10 13 16 20
Tanima Performansi(%) 100 92,3 75 70
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Konugmaci sayist arttitkca tanima performansi diigmektedir. 10 kisi i¢in tanima
performanst %100 iken konusmaci sayis1 20’ye ¢ikarildiginda tanima performansinin
%70’e distiigii gdzlemlenmistir. Vektdr nicemleme tekniklerinin az sayida konusmaci

iceren veritabanlari i¢in daha iyi performans verdigi goriilmektedir.

Sistemimizin performansini ortaya koymak amaciyla alici isletim karakteristigi egrisine
basvuruldu. Sekil 5.1°de kesikli ¢izgilerle ROC egrisi gosterilmektedir. Boliim 2.9°da
yapilan agiklamalara gore elde edilen Olgiiler cizelge 5.4’de verilmektedir. Sistem
performansini bu egri altinda kalan alanla Olgebiliriz. Bu alan 1 ise siniflandirict
mitkemmel, 0.5’den kiigiikse kullanigsiz, 0.5-1 arasinda ise iyi olarak kabul edilir.
Konugmaci sayisinin  20°ye artirildigt  durum i¢in  egrinin alam1  matlabda
hesaplandiginda 0.71 birim” oldugu bulunmustur. Dolayisiyla tasarlanan sistem tatmin

edici bir performans ile ¢caligmaktadir.

Cizelge 5.4. ROC egrisi Olciileri

Konusmaci Sayisi
Sistem Degerlendirmesi

(Tanima Performansi) 10 13 16 20 TOPLAM
Taninan Konusmaci Sayisi 10 12 12 14 48
Taninamayan Konusmaci 0 1 4 6 11

Sayisi
DP = 10/48 = 0.208 Dp = 48/48 =1
YP= 0/11 =0 YP=11/11=1

DP = 34/48 =0.708
YP= 5/11=0.45

DP = 22/48 =0.458
YP= 1/11=0.09
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Alict Igletim Karakteristik Edrisi
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Sekil 5.1. Alict isletim karakteristik egrisi

Konusma ve konusmaci tanima yontemleri, iilkemizde son zamanlarda potansiyel bir
arastirma dali haline gelmistir. Bu dogrultuda gergeklestirilen ¢alismalar heniiz yeterli

sayllmasa da, bu agik yapilacak ¢aligsmalarla hizla kapatilabilir.

Bu konuda daha ileri bir ¢alisma olarak, daha verimli, konugsmadan bagimsiz gercek
zamanda caligan bir konusmaci tanima sisteminin gergeklestirilmesi diisiinebilir. Boyle
bir durumda, daha farkli 6riintii kiimelerine ve daha karmasik egitim siireglerine ihtiyag

duyulacaktir.
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217 oyun 265 beyin 313 yapacagim

362 seksen 365 bin 368 trilyon
363 doksan 366 milyon 369 trilyar
364 yuz 367 milyar 370 katrilyon
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Yagmurdan sonra giines ¢ikarsa gokkusagi olusur.
Rezervasyon i¢in bilet almak gerekir mi?

Projenin faturasi bana ¢ikartildi.

Verdigin ¢igekte oriimcek var.

Askerler depremde kurtarma ¢aligmalarina katildilar.
Umit demektir yagmur giftciler icin

Sinemaya bilet bulabildin mi?

Ayvalik’ta glinesin batigin1 seyretmelisin.

Yemek i¢in rezervasyon yaptirdim.

. Ac1 bir iz birakt1 deprem zihinlerimizde.

. Diin manifaturactya gittim.

. Dlinyanin en harika dokumacilaridir ériimcekler.
. Fikranin konusu bir ¢igek.

. Kafanda nasil projeler var.

. Demek biiyiiyiince asker olacaksin.
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