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Bu ¢alismada, SMM (Sakli Markov Model) tabanli izole bir kelime tanima
sistemi gelistirilerek, sesin akustik parametreleri LPC (Linear Predictive
Coding), LPCC (LPC Cepstrum), CEPS (Ayrik Fourier doniisiimii tabanlt
cepstrum) ve MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) ‘nin
konusmacidan bagimsiz konusma tanima sistemlerindeki performanslari
degerlendirilmistir. Degisik akustik parametrelerle birlikte degisik SMM
tipleri de (ergodik, Bakis vb.) kullanilarak bu modellerin konusmacidan
bagimsiz konugma tanima sistemlerindeki basarilarini karsilastirilmistir.
Konugma tanima sistemi MATLAB ortaminda gelistirilmis ve sozliik olarak
sadece rakamlar kullanilmigtir. Rakamlarin 20 adet konusmaciya iiger adet
tekrarlatilmasi sonucu her bir rakam i¢in 60 adet egitim verisi toplanmistir.
Egitim verileri kullanilarak sesin farkli akustik parametreleri ve farkli SMM
tipleriyle (ergodik, Bakis) her bir rakam i¢in model hesaplamalari
yapilmistir. Egitim verileriyle sistemin dogrulugu incelendikten sonra, test
verisi olarak egitim agamasina katilmamis 20 adet konugmacinin bir veya
birkag rakamu tekrarlamasi sonucu elde edilen veriler kullanilarak, farkli
akustik parametrelerin ve model tiplerinin performanslar1 incelenmistir.
Yapilan ¢alismalar sonucunda en iyi performansi, Bakis tipi SMM’lerin ve
MFCC akustik parametrelerinin verdigi tespit edilmistir.
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In this study, the performance of the acustic parameters of speech, LPC
(Linear Predictive Coding), LPCC (LPC derived cepstrum), CEPS (
Discrete Fourier Transform based cepstrum), MFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficients) and different HMM (Hidden Markov Model) types
(ergodic, Bakis) were compared in a speaker independent isolated word
recognition system. The system was devoloped in the MATLAB
environment. Only digits were used as the recognition dictionary. A
trainning set that consists 60 occurrences of each digit by 20 talkers was
used (three occurrences of each digit per talker). Different HMM model
parameters were calculated for digits using different acustic parameters of
the training set and different HMM types. After testing the algorithm using
the training set, a testing set that consists 60 occurrences of digits by
another 20 talkers was used (one or more occurrences of each digit per
talker) in order to compare different acustic parameters of speech and HMM
types in a speaker independent manner. The results revealed that Bakis type
HMM models and MFCC acustic parameters give better performances than
the others.
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1. GIiRiS

1.1. Sinyal Modelleme

Giinliik hayattaki prosesler Olgiilebilir ¢iktilara sahiptir ve bunlar genel
olarak sinyaller olarak karakterize edilebilir. Bu sinyaller yapilar itibariyle
kesikli (sonlu bir alfabeden karakterler, her hangi bir kod defterinden
nicemlenmis vektorler) veya siireklidir (konusma, 1s1 dl¢imleri). Sinyal
kaynag1 duragan (istatiksel 6zellikleri zamanla degigsmeyen) veya duragan
degildir (sinyal ozelikleri zamanla degisen). Sinyal saf (tek bir sinyal
kaynagindan olusan) veya bozulmus (giiriiltiilii) olabilir.

Bu tip sinyallerin, sinyal modelleriyle nasil karakterize edilebilecegi ilgi
duyulan temel problemlerden biridir. Sinyal modelleri kullanmanin gesitli
sebepleri vardir. ilk olarak, bu modeller sinyal isleme sistemlerinin teorik
yapilarmin temelini olusturur. Ornegin giiriiltiiyle veya iletim hatlari
nedeniyle bozulmus konugma sinyali géz Oniine alindiginda, giiriltiiyii
uzaklastirmak ve iletim hatlarindan kaynaklanan bozulmayi yok etmek
amactyla bir sinyal modeli tasarlanabilir. Sinyal modelleri kullanmanin
diger bir sebebi ise, bu modellerin sinyalin ger¢ek kaynagini bilmeden
sinyal kaynag1 hakkinda ¢ok 6nemli bilgiler verebilmesidir. Bu durumda iyi
bir sinyal modeli ile sinyal kaynagina benzetim yapilabilir. Sonug¢ olarak
sinyal modelleri kullanmanin en énemli sebebi, bu modellerin pratikte ¢ok
iyi c¢aligmast ve bir ¢ok Onemli pratik sistemin ger¢eklenmesini
saglayabilmesidir. Bu sistemlere drnek olarak dngoriim sistemleri ve tanima
sistemleri sayilabilir.

Genel olarak sinyal modelleri deterministik ve istatistik modeller olarak
ikiye ayrilabilir. Deterministik modeller sinyallerin bilinen bir takim
ozellikleri iizerinde dururlar. Ornek olarak sinyalin bir siniis dalgas1 veya
eksponensiyellerin toplami oldugunu diisiinelim. Bu durumda sinyalin
modellenmesi i¢in genlik, frekans, faz vb. kullanacagimiz bir takim belirli
ozellikler vardir. Istatiksel modeller sinyallerin istatiksel &zelliklerini
modellerler. Bu modellere 6rnek olarak Gausian prosesleri, Poision
prosesleri, Markov prosesleri ve Sakli Markov prosesleri sayilabilir.



Bu calismada konusma sinyalinin SMM (Sakli Markov Model) ile
modellenmesi tizerinde durulacaktir.

1.2. Konusma Tanimanin Kisa Tarihcesi

Kronolojik olarak konusma alaninda yapilan ¢aligmalar incelendiginde goze
carpan en eski calismanin 1936 yilinda AT&T Bell Labs tarafindan iiretilen
ve Voder olarak adlandirilan ilk elektronik konusma sentezleyicisi oldugu
goriilmektedir ( Dudley, Riezs ve Watkins). Voder’in ¢aligmasina ait blok
diyagram Sekil 1.1.’de verilmistir.

Otiimsiiz
Rastgele Giiriiltii

Ureteci B L L
Insan konugma iiretim sistemini
i modelleyen paralel bagh band —  Yikselteg

gegiren filtreler

Vizilt1 Osilatorii ' t-d m k-q
Otiimlii

Hoparlor

: z 3 4 - o 7 e a1 Yiikselteg Kazang
u] Kontrolu

Klavye

Mekanik Anaht:
ekanik Anahtar Salinim frekansini (pitch frekanst)

kontrol eden pedal

Sekil 1.1. Voder ¢alisma ilkesi

Konusma sinyali genel olarak otiimlii ve Gtiimsiiz olmak iizere iki gruba
ayrilabilir. Otiimlii sesler hemen hemen periyodik bir yapiya, otiimsiiz
sesler ise giiriiltiiye benzerler. Otiimlii seslere 6rnek olarak a, e, i, otiimsiiz
seslere ise g, j, k verilebilir. Sekil 1.1. *de bahsedilen band gegiren filtreler
iretilecek sesin Otiimlii veya Otlimsiiz olmasma bagl olarak ya wvizilti
osilatoriinden yada rasgele giiriiltii iireticinden beslenir. Bu islem Voder’t
kullanan  operatér tarafindan mekanik bir anahtar aracilifiyla
gerceklestirilir. Vizilti osilatoriiniin frekansi, pedal yardimiyla ayarlanir.
Band gegiren filtreler iiretilecek sesin formantlarini belirler ve dolayist ile



insan konusma sistemindeki artikiilatorleri ( dil, dudak, ¢ene vb..) modeller.
Formantlar konusma sinyalinin spektrumunun zarfindaki rezonans
frekanslaridir (spektrumun zarfindaki tepe noktalari) ve yerleri artikiilatorler
tarafindan Dbelirlenir. Voder’da bu islem sekilde de goriilen klavye
araciligiyla gergeklestirilir. Son olarak paralel bagh filtrelerin ¢ikiglart
toplanarak kazanci operatdr tarafindan ayarlanabilen bir yiikseltece girilir.
Uretilen bu sinyal ses ¢ikis aygitina verilerek konusma iiretilir.

Voder ilk kez egitilmig operatdrler tarafindan 1939 yilinda Newyork
World’s Fairs’ de tanitilmigtir. Uzun bir egitim siirecinden sonra, Voder,
operatorler tarafindan bir piyano gibi ¢alinabilmistir.

1970’lerin baslarinda konusma tanimaya, Sakli Markov Modelleme (SMM)
yaklasim Princeton Universitesinde Lenny Baum tarafindan kesfedilmis ve
icinde IBM” inde bulundugu bir ¢ok ARPA (Advanced Research Projects
Agency) tarafindan paylasilmistir. SMM, karmagik bir matematiksel oriinti
esleme stratejisi olarak tanimlanabilir ve iginde Dragon Systems, IBM,
Philips ve AT&T’nin de bulundugu bir ¢ok konusma tanima sirketi
tarafindan kullanilmigtir. SMM ilerleyen boliimlerde ayrintili olarak
anlatilacaktir.

1971 yilinda DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency)
tarafindan, siirekli konusmay1 anlayabilecek bir bilgisayar sistemi
gelistirmek i¢in SUR (Speech Understanding Research) kuruldu. Programi
baglatan Lawrance Roberts 5 yil boyunca her bir yil i¢in 3 milyon dolar
olmak tizere hiikiimet fonundan harcama yapti. Buna ek olarak CMU, SRI,
MIT Lincoln Laboratory, Systems Devolopment Corporation (SDC) ve
BBN (Bolt, Berenak and Newman) ’da kapsamli SUR projeleri
kurulmustur.

1978 yilinda Texas Instruments tarafindan, popiiler oyuncak “Speak and
Spell” gelistirilmistir. “Speak and Spell” i¢in bir konusma ¢ipi tasarlanmis
ve bu ¢ip daha dogal (insana yakin) konusma sentezleme alaninda biiyiik
adimlarin atilmasini saglamustir.



1984 yilinda SpeechWorks isminde bir sirket kurulmus ve telefon tizerinden
otomatik konusma tanima sistemleri (ASR) tiretmistir.

1995 yilinda, ilk kez Dragon Systems tarafindan iiretilen kelime tabanlt
dikte yazilimi piyasaya siirilmistiir. Bunun ardindan, benzer yazilimlar
IBM ve Kurzweil tarafindan da iiretilmeye baslanmustir.

1996°da Charles Schwab ve Nuance tarafindan Voice Broker isminde bir
konusma tanima sistemi gelistirilmis ve bu sistemle 360 adet miisteri telefon
iizerinden ayni anda borsa iglemi yapmustir. Bu sistem, her giin 50000 adet
istegi yerine getirebilmistir. Sistemin dogrulunun %95 civarinda oldugu

belirlenmistir. Yine ayni yil Dragon Systems “Naturally Speaking” ’i
gelistirmig ve bu iriin ilk siirekli dikte yazilimi olmustur.

1.3. Konusma Tanimanin Giiniimiizdeki Uygulamalar1 ve Gelecegi

Konusma tanima uygulamalart giinlik hayatta yavas yavas yerini almaya
baglamigtir. Bunlara 6rnek olarak dikte paketleri (dictation packages), sesli
tarama (voice browsing), telefon iizerinden konusma tanima tabanli
otomatik sistemler, gorme hareket vb. engelleri olan insanlara makinelerle
iletisimi saglamak ig¢in bir takim alternatifler sunan sistemler verilebilir.

Dikte paketleriyle, bilgisayarlara en hizli daktilo kullananlarla
karsilastirildiginda bile ¢ok hizli ve kolay metin girisi yapilabilmektedir. Bu
tip dikte sistemleri satin aliabilecek uygun fiyatlarla piyasaya siiriilmistiir.
Lernout and Hauspie’dan Voice Xpress, Dragon Systems’den Naturally
Speaking, Philips’den FreeSpeech, SpeechPro ve IBM’den ViaVoice
glinimiizdeki dikte paketlerine drnek olarak verilebilir.

Giiniimiizdeki diger bir uygulama ise sesli web tarama sistemleridir. Bu tip
sistemlerle dogrudan bir telefon ilizerinden daha &nce miimkiin olmayan
kosullarda web taramasi gerceklestirilmektedir. TellMe buna benzer bir
sistemdir. Bu sistemle kullanicilar telefon i{izerinden sesli olarak borsa
bilgilerinden restoranlara kadar her tiirlii bilgiye, bilgisayar ve ISP
baglantis1 olmadan ulasabilmektedir.



Konusma alanindaki yaygin uygulamalardan biride telefon {iizerinden
bankacilik rezervasyon gibi islemlerdir. Daha once telefon tuslari
kullanilarak uzun zaman alan iglemler konugsma tanima tabanli sistemlerle
daha hizli, ucuz ve kolay hale getirilmistir.

Yakindan tanidigimiz sesli arama yapan cep telefonlari, sese duyarl ev
esyalar1 daha 6nce saydigimiz drnekler gibi hayatimizi kolaylastirmaktadir.

Konusma tanima alaninda su an yapilan c¢aligmalara bakildiginda
sistemlerin dogrulugunun artirilmasi, bagimliliklarin ortadan kaldirilmasi
(konusmaci, dil, konusulan ortam vb.) yoniinde oldugu goriilmektedir.
Dogrulugun artmasi ve bagimliliklarin ortadan kalkmasiyla ilerde daha
pratik ve 6nemli sistemlerin ortaya ¢ikacagi agiktir.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Ayrik Markov Prosesleri

Her hangi bir anda S, S,, ... Sy gibi N farkli durumdan herhangi birinde
bulunan bir sistem diigiinelim. N = 5 i¢in bdyle bir sistem Sekil 2.1.’de
verilmigtir.

ays
Ay

ass

Sekil 2.1. Bazi durum gegisleri verilmis 5 durumlu bir Markov zinciri

Sistem esit aralikli ayrik zamanlarda durumlarla ilgili bir olasilik setine gore
bir durumdan diger duruma veya ayni duruma gecis yapar. Gegislerin
yapildig1 ayrik zaman anlar1 t = 1,2,... olarak ve t anindaki durumu q; olarak
gosterelim. Sekil 2.1°deki sistemin olasiliksal olarak tam bir sekilde ifade
edilebilmesi i¢in her hangi bir durumun, ondan Once gelen durumlarla
birlikte olasiliksal olarak ifade edilebilmesi gerekir. Birinci dereceden bir
Markov zincirinde bu olasiliksal ifade simdiki ve bir onceki duruma
indirgenir.

Plg, =S,19,,=S,.9,,=S;,..1=Plg, =S, 1q., =51 (2.1)



(2.1)’de verilen esitligin zamanla degismedigi proseslerde durum gecis
olasiliklari, aj’ler esitlik (2.2)’deki gibi ifade edilir ve esitlik (2.3) ve
(2.4)’de verilen istatiksel kisitlamalar1 saglarlar.

a,=Plg,=S,1q,=5) 1<ij<N 2.2)
a; >0 (2.3)

a. =1 2.4)

i)

M=

~.
Il

Simdi, hava durumunun ti¢ durumlu Markov modelini diisiinelim. Her hangi
bir giinde hava durumu asagidaki durumlardan biri olarak gézlensin.

Durum 1: Yagmurlu veya karli
Durum 2: Bulutlu

Durum 3: Giinesli

A durum gegis matrisi, {a,} esitlik (2.5)’deki gibi olsun.

04 03 03
A={a;}=[02 06 02 2.5)
0.1 0.1 08

Birinci giinde (t=1) hava durumunun giinesli (Durum 3) oldugu verilsin. Bu
durumda sdyle bir soru sorulabilir. Modele gore gelecek 7 giinlin “giinesli-
giinesli-yagmurlu-yagmurlu-giinesli-bulutlu-giinesli” olma olasilig1 nedir?
Daha formal olarak, bir Markov modeli verildiginde gozlem siras1 O={Oy,
0,, 03, Oy4, Os, O, O7, Og}={S5 ,S3, S3, Si, Si, S3, Sy, S3} olma olasiligt
nedir. Bu problem asagidaki gibi ¢oziilebilir.

P(O| Model) = P(S,,S,,5,,5,,5,,S,,5,,S, | Model)

ST lyy Ay Ay Ay tdyy lsy ly

=1-(0.8)-(0.8)-(0.1)-(0.4)-(0.3)-(0.1)-(0.2)

=1.536x10"



Burada 7,,t=0 aninda (baslangi¢) S, durumundan baslama olasiligidir.

Modelin (zincirin) hangi durumla hangi olasilikta baslangi¢ yapacagini
belirleyen parametredir.

7 =Plg =S], 1<i<N (2.6)

Bunun disinda modeli kullanarak hava durumu her hangi bir durumda iken
bu durumda d giin boyunca kalma olasilig1 nasil hesaplanir? gibi bir soruda
sorulabilir.

0=1{S,,5,,5,,:+5,,S, %5}
1 2 3

d d+1

P(O | Model,q, = S,;) = (aﬁ)dil (1-a;)=p;(d) (2.7

Esitlik (2.7)’de verilen p,(d), i. durumun d giin boyunca devam etmesinin

olasilik dagilimidir. Bu fistsel yogunluk fonksiyonu Markov zincirinin
durum kalma siiresi karakteristigidir. Bu olasilik yogunluk fonksiyonunu
kullanilarak i. durumun devam etme sayisinin beklenen degeri esitlik
(2.8)’deki gibi hesaplanabilir.

d, = idpi
1

= Z d(aii)d71 (I- aii) = ;

S
d=1 l-a

2.8)

Hava durumu modeli i¢in durum kalma sayilarinin beklenen degerleri
Cizelge 2.1.’de verilmistir.

Cizelge 2.1. Hava durumu modeli i¢in durum kalma sayilarmin beklenen

degerleri

Durum Durum kalma sayisinin beklenen degeri
Yagmurlu 1

—=1.67

1-04
Bulutlu 1

—=25

1-0.6
Giinesli 1 5

1-08




2.2. Sakh Markov Modellerine Gegis

Bolim 2.1.’de anlatilan Markov modellerinde her bir durum
gozlemlenebilir fiziksel bir olaya karsilik geliyordu. Bu tip bir modelleme
bir takim problemlerin modellenmesi igin gerekli yapiya sahip olmayabilir.
Bu boliimde gézlemlerin, durumlarin birer olasiliksal fonksiyonlar: oldugu
Markov modelleri incelenecektir. Sonug olarak olugsan model, arka planda
isleyen, gizli ve gozlemlenemeyen bir istatiksel proses ile bu istatiksel
proses sonucunda olusan ve Olciilebilen gozlem siralarini olusturan basgka
istatiksel proseslerin birlesiminden olusan ¢ift katli istatiksel bir siire¢ halini
alir ve Sakli Markov Modeli (SMM) olarak bilinir. Bu bilgiler 1s1ginda
Bolim 2.2.1°de verilen hava durumu yosun modeli ve Bolim 2.2.2°de
verilen ¢uval i¢inde renkli bilye modellerini inceleyelim.

2.2.1. Hava durumu yosun modeli

Icinde yosunlarinin yetistigi ve hava durumunun dogrudan izlenemedigi bir
zindanin iginde oldugumuzu diisiinelim. Zindandaki yosunlarin fiziksel
durumlar1 zamanla degismekte ve “Kuru”,”Nemli” ve “Islak” seklinde
dogrudan izlenebilmektedir. Yosunlardaki fiziksel degisimlerin sebebinin
dogrudan gozlemlenemeyen havanin farkli durumlart oldugu tahmin
edilmektedir. Boyle bir durumda yosunlarin fiziksel hallerindeki degisimi
modelleyen bir SMM nasil olusturulabilir?

Hava Durumu

Yosunlarin Durumu @ @ Q

Sekil 2.2. Hava durumu yosun modeli



Bu sorunun cevaplanmasi i¢in ilk yapilmasi gereken modeldeki durumlarin
neler oldugunu ve kag tane olabilecegini belirlemektir. Sekil 2.2.’de 6rnek
bir SMM gosterilmistir. Bu modelde ii¢ adet durum vardir. Bu durumlar
havanin ~ “Giinesli”,”Yagmurlu” ve “Bulutlu” durumlaridir. Hava
durumunun degisimi istatiksel bir prosestir ve bu istatiksel proses direkt
olarak gozlemlenememektedir. Fakat arka planda isleyen bu gizli prosesin
sonucunda olusan ve gozlemlenebilen ii¢ adet istatiksel proses daha vardir.
Bu prosesler havanin her bir farkli durumu i¢in yosunlarin fiziksel
degisimidir.

2.2.2. Cuval icinde renkli bilye modeli

Simdi SMM ile modellenebilecek bagka bir senaryo ilizerinde diigiinelim.
Kapali bir odanin i¢inde birden altiya kadar numaralandirtlmis 6 adet ¢uval
ve her bir ¢guvalin iginde M degisik renkte, degisik sayida bilyeler olsun. Bu
odanin i¢indeki bir adam, yazi tura atarak bir baslangi¢ cuvali belirlesin ve
bu cuvaldan bir bilye ¢eksin. Cektigi bilyenin rengini kaydettikten sonra
bilyeyi aldig1 yere biraksin. (Parayla baslangi¢ ¢uvali se¢cme isleminde
‘yazr’ ilk ¢uvala ‘tura’ ise ikinci ¢uvala karsilik gelecektir. Diger ¢uvallarla
baglama olasilig1 ise sifir olacaktir). Bu islemden sonra zar atarak gegis
yapacagl cuvali belirlesin ve bilye c¢ekme islemini bu c¢uval igin
tekrarlasin.(Gegis ¢uvali belirlerken zar atma isleminin olasi sonuglari 1, 2,
3,4, 5, 6 gecis yapilacak ¢cuvalin numarasina karsilik gelecektir). Bu sekilde
T adet bilye ¢ekme isleminden sonra, g¢ektigi bilyelerin rengini, ¢ekme
sirasina gore, odanin disinda bulunan ve olup bitenlerden haberi olmayan
baska bir adama sdylesin. Bu islem belli sayida tekrar edildiginde T
uzunlugunda ¢ekilen bilyelerin rengini gosteren gézlem dizileri olusacaktir.
Bu durumda gézlem siralarinin olugmasinin agiklayan Sekil 2.3. *deki gibi
bir model olusturulabilir. Bu modelde 6 adet durum vardir ve her bir durum
bir ¢uvala karsilik gelmektedir. Durum baslangic olasiliklar1 ve durum gegis
olasilik matrisi anlatilan senaryoya gore sirasiyla esitlik (2.9) ve (2.10)’daki
gibi verilebilir.

11
7 ={r}=1{=,-,0,0,0,0,0 2.9
s } 29

10



A =| —s =TTy s (210)

Baglangic durum olasiliklar1 ve durum gecis olasiliklarindan bagka
belirlenmesi gereken bir parametre daha vardir. Bu parametre modeldeki
durumlarin hangi goézlemleri hangi olasilikla {rettigini belirleyen durum
gozlem olasilik dagilimlaridir ve (2.11)’deki gibi tanimlanir.

b,(k)=P[t anmnda v, g, =S;], 1<j<N @2.11)

Burada j durum numarasini, k ise gozlemin gozlem alfabesindeki indisini
gosterir. b, (k) j. durumun alfabedeki k indisli gézlemi olusturma
olasiligidir. Gozlem alfabesi her bir durum igin izlenen farkli gézlemlerin
bir alfabesidir. Bu alfabe her bir durum i¢in farkli segilebilir. Bu bdliimde

anlatilan modeldeki gozlem alfabeleri her bir durum igin aynidir ve
(2.12)’deki gibi tanimlanabilir.

V={}=WV.vvyt

(2.12)
={Mavi,Sarri,..., Yesil}

11



\\ Y — Olasi baglangi¢ durum gegisleri
1NN
2 \\ N
Cuval 1 igin
olast geqnsler
-» Cuval 1 Cuval 2| | Cuval 3 Cuval 4| | Cuval 5| | Cuval 6
%, 1/ 6 '« 1/64 1/6 4
Cuval 1 Cuval 6
Bilye Dagilimi Bilye Dagilimi
P(Mavi) =b, (Mavi) C P(Mavi) =b, (Mavi)
P(Sar1) =b,(Sar1) P(Sar1) =b,(Sar1)
P(Yesil) =b, (Yesil) P(Yesil) =b, (Yesil)

Sekil 2.3. Cuval iginde renkli bilye modeli

2.2.3. SMM’nin bilesenleri

Boliim 2.2.1 ve Bolim 2.2.2°de verilen SMM o6rneklerinde arka planda
isleyen gizli bir Markov siireci oldugunu ve bu Markov siirecindeki
durumlarin belli bir olasilik dagilimina gore gézlem vektorlerini tirettigi
goriildii. Bu gozlem vektorleri SMM ’nin ¢iktist olan gozlem dizilerini
olusturur. Simdi biitiin bunlar1 bir araya getirerek daha formal bir bicimde
bir SMM ’nin bilesenlerini inceleyelim.

Bir SMM asagidaki bilegenlerle karakterize edilir.
1) N, modeldeki durum sayisidir. Modellemedeki durumlar gizli
olmasina ve dolayist ile sayisinin tam olarak bilinmemesine

ragmen bazi sistemlerdeki durumlar daha 6nce verilen 6rneklerde

12



oldugu gibi fiziksel bir olguyla iliskilendirilebilir. Ornek olarak
hava durumu-yosun modelinde durumlar “Giinesli”, “Yagmurlu”
ve “Bulutlu” hava kosullarina , guval i¢inde renkli bilye modelinde
ise durumlar cuvallara karsilik geliyordu. Genel olarak her bir
duruma her hangi bir durumdan gegis yapilabilir. Daha sonra
ayrintili olarak incelenecegi gibi bu tip bir SMM ’ye ergodik SMM
denir. Bazi modellerde durumlar arasindaki bazi gegisler
siirlandirilabilir. Modeldeki durumlar S={S;, S,,..., Sy} ve t
anindaki durum q; seklinde gosterilecektir.

2) M, her bir durum i¢in gézlemlenen farkli gbzlem sayisi veya sonlu
alfabe biiyiikliigli. Gozlemler sistemin g¢iktilaridir. Hava durumu —
yosun modelinde gézlemler yosunun “Kuru”, “Nemli” ve “Islak”
halleri, c¢uval iginde renkli bilye modelinde ise bilyelerinin
renkleriydi. Alfabe biiyiikliigii durum sayisina esit olmak zorunda
degildir.

V={}=M.V0Vy} (2.13)

3) Durum gegis olasilik dagilimlart A={a;}

a; =Plg,.,=S;1q, =51  1<ij<N (2.14)

4) Durumlarin gézlem olasiik dagilimlari, B={bj(k)}
b,(k)=Plt anindav, [¢g, =S;], 1<j<N (2.15)

1<k<M

5) Baslangic durum dagilimi

={z}

7 Py =5 1<i<N (2.16)
Simdi tiim bu parametreleri kullanarak bir SMM ’nin
0=0,,0,..,0; (2.17)

gibi bir gozlem dizisini nasil olusturdugunu asama asama inceleyelim.
Burada O t aninda her hangi bir durumdayken iiretilen gézleme karsilik
gelmektedir.

13



1) Baslangi¢ durum dagilimi 7 ye gore bir ¢, =S, baslangi¢ durumu
belirle.

2) t=1

3) ¢, =S, durumundaki gozlem olasilik yogunluk dagilimi b, (k) ’ya
gore bir gozlem vektorii O, =v, seg.

4) S, durumunun durum gegis olasilik dagilimima gore (a;) q,,, = S,
durumuna gegis yap.

5) t=t+1. Sayet t<T ise 3. basamaga geri don. Aksi takdirde islemi
bitir.

Bir SMM ’nin tam olarak belirtilebilmesi i¢cin N,M, gozlem vektorleri
ile A, B, 7 olasilik setlerinin belirlenmesi gerekir A ={A4,B,z} bir

SMM ’yi gosterir.

2.2.4. SMM igin ii¢ temel problem

Problem 1: Bir 0=0,,0,,...,0, gbzlem dizisi ve A={4,B,7} modeli

verildiginde, gézlem dizisinin olasiligi, P(O|A) nasil hesaplanir?

Problem 2: Bir 0=0,,0,,...,0, gozlem dizisi ve A={4,B,7} modeli
verildiginde, bu gézlem dizisine karsilik gelen durum dizisi Q =g¢,,9,,....4;

(bu gozlemleri olusturan durumlarin dizisi) her hangi bir kritere gore
optimal olacak sekilde nasil hesaplanir?

Problem 3: Belli sayida gozlem dizisi verildifinde SMM
parametreleri, A = {4,B,7} P(O|A)’lar maksimum olacak sekilde nasil
hesaplanir?

Problem 1 bir degerlendirme problemidir. Bir gézlem dizisi ve bir model
verildigi zaman, bu gozlem dizisinin bu model tarafindan hangi olasilikla
iiretildiginin bulunmasidir. Daha bagka bir bakis acistyla bu gozlem
dizisinin hangi 6l¢iide bu modele uygun oldugunun hesabidir. Problem 1’in
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¢Ozlimii ile, bir gbzlem dizisi ve birden fazla model verildiginde bu gézlem
dizisinin hangi modele daha yakin oldugu bulunabilir.

Problem 2, bir model ve bir gézlem dizisi verildiginde, bu gézlem dizisine
karsilik gelen optimum durum dizisini belli bir kritere gore ortaya ¢ikarma
problemidir.

Problem 3 gozlem dizileri verildigi zaman bu gézlem dizilerinin olusmasint
en iyi sekilde agiklayan model parametrelerinin bulunmast problemidir. Bu
gozlem dizileri egitim dizileri, bu islem ise SMM egitim islemi olarak
adlandirtlir.

Bu fikirler 1s1ginda i¢inde W adet kelime bulunan kiigiik sozliklii bir
konusma tanima sistemini diisiinelim. Ornegin bir rakam tanima sisteminde
W=10 ve kelimeler {‘sifir’,’bir’,...,’dokuz’} olur. Konusma sinyalinin
kodlanmig spektral vektorler olarak diisiinelim. Bu vektorlerin M
biiyiikliigiindeki bir kod defteri araciliftyla kodlansinlar. Bu durumda her
bir gbzlem vektorii kod defterindeki bir indise karsilik gelir. Her bir kelime
icin belli sayida tekrarlar sonucu olusturulan egitim datalar1 olsun. Bu
egitim datalarini kullanarak SMM ’lerin tasarimi Problem 3’iin ¢6ziimiidiir.
Yani A ={4,B,7} hesaplanir. Modeldeki durumlarin fiziksel anlamlarini

bulmak ve egitim datalarini durumlara ayirarak model iizerinde degisiklikler
yapmanin ¢6ziimii Problem 2’dir. Yani gozlemlere gore durum siralilart
bulunur. Bu islemler sonucunda W adet SMM bulundugu zaman bir test
dizisi verildiginde bu dizinin hangi modele daha yakin oldugunun ¢6ziimii
ise Problem 1 dir. Yani P(O|W,)’yi maksimum yapan W, kelimesidir.

Burada W, sozliikteki i. kelime O ise test gozlem dizisidir.

2.2.5. Problem 1’in ¢6ziimii

Problem 1 0=0,,0,,...,0, gozlem dizisi ve A={4,B,7} SMM ’si
verildiginde P(O|A) olasiligmin  hesaplanmasidir. Bu  olasiligt

hesaplamanin bir yolu T uzunlugundaki tim durum siralilar1 igin
olasiliklarin hesaplanip bu olasiliklarin toplanmast olabilir.

15



0= 9159559
Burada ¢, baslangi¢ durumudur. Bu durum siralist i¢in gozlem siralisinin
olasilig1

PO[0Q,)=]]PO,4,2) (2.18)

olarak hesaplanir. Bu esitlik yazilirken gozlemlerin istatiksel olarak
bagimsiz olduklari varsayilmistir. Bu esitlik agilirsa
PO[Q,4)=b,(0,)b,(0,)--b, (Or) (2.19)

olarak elde edilir.

Durum siralisinin olasiligi ise esitlik (2.20)’deki gibi yazilabilir.

POV =7, -a (2.20)

01492 aqz% aqr-lqr

A={A4,B, 7} verildiginde O gbzlem dizisinin ve Q durum dizisinin birlesik
olasiligr (2.19)’da ve (2.20)’de ayr1 ayr1 hesaplanan bu iki olasiligin
carpimudir.

PO,Q0|4)=P(O[Q,)P(Q,1) (2.21)

O gozlem dizisinin A ={A4,B,7} modeli altinda olugma olasilig1 tiim olas1

durum dizileri i¢in (2.21)’de verilen olasiligin hesaplanip toplanmasi ile
bulunabilir. P(O|A) ’nin esitlik (2.22) verilen sekilde hesaplanmasina

dogrudan hesaplama denir.

P(O[2)= Y P(O|Q,)P(Q|4)
=a (E ”q; bql (01 )aqlqz qu (02) o aqmqr bqr (OT)

Q1592541

(2.22)

Esitlik (2.18)-(2.21)’de verilen hesaplamalar sozle su sekilde anlatilabilir.
Baglangi¢ aninda (t=1) ¢, durumundan 7, olasiligi ile baslaniyor ve bu

durumda b, (O)) olasilikla O, gbzlemi olusturuluyor. Bunun ardindan

zamanin t anindan t+1(t=2) anma gelmesiyle birlikte ¢, durumundan ¢,

durumuna a,, olasihfiyla gecis yapiliyor ve yeni gegilen bu durumda
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b, (0,) olasihgiyla O, gozlemi olusturuluyor. Bu islem bu sekilde

¢ durumundan ¢, durumuna g, , olasihgiyla gecip b, (O;)

olasiligiyla O, gozlemi olusturuluncaya kadar (t=T) devam ediyor.

P(O|A)’nin dogrudan hesaplama ydntemiyle hesaplanmas: halinde
(2T —1)-N" garpma ve N' —1 toplama yapilmas: gerekir, ciinkii N farkli
durum igin toplam T uzunlugunda N” adet farkli durum siralis1 vardir. Her
bir durum siralist igin (2T-1) adet carpma yapildigindan, toplamda
(2T -1)- N tane garpma yapilir. Daha sonra her bir durum siralisi igin
bulunan sonuglar topladigindan ise N’ —1 adet toplama gerekir.
P(O|A) ’nin dogrudan (2.18)-(2.22)’de verilen esitliklerle hesaplanmast

uygulanabilir degildir. Ciinkii kiiciik N ve T degerlerinde bile ¢ok fazla
sayida islem yapilmasi gerekir. Ornek olarak N=6 ve T=100 olmasi

durumunda 199x6'” adet garpma ve (6'" —1) adet toplama yapilmasi

gerekir. Bu sebepden dolay1r daha etkili bir hesaplama yonteminin
kullanilmast zorunludur. Bu amagla gelistirilmis ve ileri-geri degisken
yontemi (The Forward-Backward Procedure) olarak bilinen ¢ok etkili bir
hesaplama yontemi vardir.

fleri — Geri Degisken Yontemleri:

fleri ve geri degisken yontemleri A={4,B,7} SMM parametrelerinin
zamanla degismezligi ve gozlem vektorlerinin birbirlerinden bagimsiz
olduklar1 varsayimi goz Oniine alinarak gelistirilmis yontemlerdir. Ileri
degisken yontemine ge¢meden oOnce ileri deSisken ¢,(i) degiskenini
tanimlayalim.

a,(i)=P(00,..0,,q,=S,| 1) (2.23)

a, (i) degiskeni (2.23)deki esitlikten goriildiigii gibi t anina S, durumunda
iken kismi goézlem siralisi O,0,..0, ’nin iretilme olasihgidir. ¢, (i)
degiskeni 6zyineli bir yapida asagidaki gibi hesaplanabilir.
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1) Baslama
o, (i) =7,b,(0,), I<i<N. (2.24)
2) Ozyineleme

N
%Jﬂ{Z%@%yﬂ%mlﬁﬁil (2.25)
i=1
1<j<N

3) Sonlandirma

mm@:i%@ (2.26)

Yontemin ilk basamaginda ileri degiskenler (¢, (i), 1<i<N) t=1 aninda

baslangic durumu S, ve baslangic g6zlemi O1 ’in birlesik olasiliina set

edilir. Daha sonra dzyineleme asamasina gecilir. Bu agama yontemin en
onemli noktasidir. Sekil 2.4. *de t+1 anindaki S, durumuna, t anindaki N

adet olast durumda (S;, 1<i<N) gecisler gosterilmistir. ¢, (i), t aninda
S, durumunda iken, O,0,...0, kismi goézlem dizisinin iiretilmesi olasilig
oldugundan ¢, (i)a, olasihgitaninda S, durumunda iken 0,0,...0, gozlem
dizisinin Uretilme ve t+1 aninda S, durumuna ge¢me olasiligin verir. Tim
i degerleri (1<1<N)igin bu olasilik hesaplanip toplanmasi halinde kismi
gozlem dizisi O0,0,..0, 'nin TUretilip, t+1 aninda S, durumunda olma
olasiligi bulunur. Bu iglem sonunda S, durumu bilindiginden bu olasilik
degeri b,(0,,,) ile carpilarak «,,(j) hesaplanr. Ozyinelemeye tiim

t=1,2,...,T-1 anlan i¢in devam edilerek elde edilen N adet ileri degiskenin
toplam1 P(O| A) olasiligim verir.

P(O|A) ’nin ileri degisken yontemi ile hesaplanmasini islem yiikii
bakimindan dogrudan hesaplama yontemiyle karsilagtiralim. P(O|A)
dogrudan hesaplama yontemiyle hesaplandiginda (27 —1)- N adet garpma
ve N' —1 toplama gerektirir. Bu iki biiyiikliigii topladigimizda yaklasik
olarak 27-N" adet islem yapilmasi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. fleri

degisken yonteminde her bir 6zyinelemede N° islem yapildigindan ve
ozyineleme T kere tekrarlandigindan toplam yapilan islem yaklasik olarak
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N’T adettir. N=5 ve T=100 i¢in dogrudan hesaplama yonteminin ve ileri
degisken yonteminin islem yiikii hesaplanirsa yaklasik olarak sirastyla 10
ve 3000 degerleri bulunur. Bu iki biiyiikliigii oranladigimizda dogrudan
hesaplama yonteminin 10” kat daha fazla islem gerektirdigi ve ileri
degisken yonteminin ¢ok etkili bir yontem oldugu sonucuna varilabilir.

t t+1
a (l) (27 (l)

Sekil 2.4. t anindan t+1 aninda S j durumuna olasi tiim gegisler

fleri degisken ile olasilik hesaplama yontemi Sekil 2.5. *de verilen kafes
yapisina dayalidir. Bu yapidaki anahtar nokta modelde sadece N adet durum
olmas1 ve gozlem dizisinin biiyiikligiinden bagimsiz olarak tiim olasi
durum dizilerinin her hangi bir anda anda bu N adet noktadan birine
kavugmasidir. t=1 anmnda 1<i<N icin sadece ¢,(i) degerlerini

hesaplamamiz gerekir. t=2,3,...,T anlarinda ise sadece o,(j), 1<j<N
degiskenlerini hesaplamamiz gerekir. Bu hesaplamalarda sadece «, (i) 'nin
bir dnceki andaki N adet degeri ¢, (i), 1<i<N kullanmlir. Ciinkii t
aninda N adet noktaya sadece t-1 anidaki N adet noktadan gecis yapilabilir.
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Gozlem,t
Sekil 2.5. ileri degisken yonteminin grafiksel anlatimi

fleri degisken yontemine benzer mantikla geri degisken yontemiyle de
P(O|A) hesaplanabilir. Bunun i¢in oOncelikle geri degisken g, (i)

tanimlansin.

B,()=PO,.0,, 0, q,=S5,4) (2.27)

Bu degisken t aninda S, durumunda iken ,bu andan sonra kismi gozlem
dizisi O,_,0,,,---0O, lretilme olasihgidir. S (i) degiskeni 6zyineli bir

yapida asagidaki gibi hesaplanabilir (Esitlik (2.28)-(2.30) ).

1) Baslama
L) =1, I<i<N (2.28)
2) Ozyineleme

B0 =Y a,b,(0. ) (),

=1
t=T-1.T-2,...1 (2.29)
1<i<N
3) Sonlandirma
N
P(O|2) =2 mb(0)B,() (2:30)
i=1
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Geri degisken ile olasilik hesaplama yonteminde ilk basamakta f, (i) geri

degiskenleri 1’e esitlenir ve her bir 6zyinelemede Sekil 2.6. *da gosterilen
tim olas1 yollarin gecis olasiliklar1 ve goézlem iiretme olasiliklari bu
baslangic degerinden diisiilerek bir dnceki andaki geri degisken degerleri
hesaplanir.

t t+1

ﬂx(l) ﬂﬂl(j)

Sekil 2.6. Geri degisken hesaplama yonteminin grafiksel gdsterimi

2.2.6. Problem 2’nin ¢oziimii

Problem 2’nin problem 1’den farkli olarak tam bir ¢oziimii yoktur. Ciinkii
problem bir gozlem dizisi ve model verildiginde bu gozlem dizisiyle ilgili
optimum durum dizisini bulmak oldugundan, problemin degisik
optimumluk kriterlerine gére farkli ¢oziimleri vardir. Ornek olarak
optimumluk kriterini, bir gézlem dizisi ve model verildiginde t aninda
olmasi1 en olast durum olarak belirleyelim. Bu durumda Problem 2’in
¢ozlimii nedir? Bunun i¢in oncelikle esitlik (2.31)’de verilen degiskeni
tanimlayalim.

7. =P(g,=S,10,4) (231

Bu degisken bir model ve bir gozlem dizisi verildiginde t aninda S,

durumunda olma olasiligidir. Bu olasilik degeri Boliim 2.2.5°de incelenen
ileri ve geri degiskenler cinsinden esitlik (2.32)’deki gibi yazilabilir.
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400 @B
POID S 0 mp.0)

Boliim 2.2.5’de anlatildig1 gibi ¢, (i) Ongorillen modelin t aninda S,

7,(0)

(2.32)

durumunda iken O,0,...0, gozlem dizisini olusturma olasiligidir. S, (i) iset

aninda S, durumunda iken, bu andan sonra kismi gozlem

1
dizisiO,,,0,

P(O|A) olasiligi ile normalizasyonu ile ongoriilen modelin O goézlem

., -~ O, ’nin tiretilme olasiligidir. Bu iki olasiligin carpiminin

dizisini iiretirken t aninda \S; durumunda olma olasili1 bulunur.

Z 7,(1) =1 (2.33)

7,(i) degiskenini kullanilarak her hangi bir andaki en olas1 durum, esitlik

(2.34) verilen sekilde bulunabilir.
g, = argmax[y, (i)], 1<t<T. (2.34)

1<isN

(2.34)’de verilen ¢oziimde her hangi bir t anindaki optimum durum
bulunurken o anda olabilecek en olas1 durum se¢ildi. Bu sekildeki bir kritere
gore yapilan ¢dziimiin sonucunda bazi problemler ortaya cikabilir. Ornek
olarak bazi durum gecis olasiliklarinin sifir oldugu modellerde, (2.34)’de
verilen yontemle bulunan durum dizisi, bu sifir gecis olasiliklariyla ¢eligkili
olabilir. Ciinkii bu yontem durum dizilerinin olugsma olasiliklarini géz ardi
ederek her hangi bir t anindaki en olasi durumu bulur. Bu problemi
¢dzmenin bir yolu optimumluk kriterini degistirmektir. Ornek olarak
optimumluk kriteri en olas1 ardistk durum giftleri (g,,q,,,) veya lgliileri
(4,.9,,,-9,.,) olabilir yada P(Q |0, 1) maksimum olacak sekilde bir durum
dizisi de bulunabilir. Bu oOmnekler icinde en ¢ok kullanilani en son
bahsedilendir. Bu kriter sézle su sekilde ifade edilebilir. Bir model ve bir
gozlem dizisi verildiginde oyle bir durum dizisi kullanilsin ki, bu durum
dizisiyle gozlem dizisinin olusturulma olasiligt maksimum olsun. Bu
problemi ¢6zmek i¢in kullanilan, dinamik programlama yontemlerine dayali
ve Viterbi algoritmasi olarak bilinen bir yontem vardir.

Viterbi algoritmasina gecilmeden dnce 5t (i) degiskeni tammlansin.

22



o,(i) = \ max Plq,q,....q, =i,0,,0,,...,0, | 1] (2.35)

1,92, 411
0,(i) degiskeni t aninda S, durumuyla biten ve kismi gozlem dizisi
0,,0,,...,0, ’yi en yiiksek olasilikla iireten durum dizisinin olasilifidir. Bu
degisken 6zyineli bir yapida asagidaki gibi ifade edilebilir (Esitlik (2.37)-
(2.42)).
J,1(/) =[max 5,()a;]-b,(0,.,) (2.36)

0,(i) yardimiyla Viterbi algoritmasi asagidaki gibi ¢aligir.

1) Baslangic

6,()) =7,b,(0,), I1<i<N 237
v, (i) =0 237)
2) Ozyineleme
M) = N-a.]- <t<
5,(/) =max(5, ,(1)-a,15,(0). 2<t<T 038)
1<j<N
jy=argmax[d _ (i)-a.], 2<t<T
v, (J) gm: X[6,,(1)-a;] . (239)
1<j<N
3) Sonlandirma
P = max[6; ()] (2.40)
q," = argmax[J, (i)] (2.41)
1<i<N
4) Geri doniis ve optimum durum dizisinin bulunmasi
g, =v,.l9..] t=T-1,T-2,...,1. (2.42)

2.2.7. Problem 3’iin ¢oziimii

Bu problem simdiye kadar incelenen problemlerin en zorudur. Gozlem
dizileri verildigi zaman , bu dizilerin olasiliklari maksimum olacak sekilde
SMM parametrelerinin ayarlanmasidir. Bu problemin analitik bir ¢dziimii
yoktur. Fakat P(O|A) lokal maksimum olacak sekilde A =(4,B,7)
parametreleri Baum-Welch tahmin algoritmasi, EM (expectation-
modification) algoritmalar1 (Dempster e al. 1977) veya gradient teknikleri
(Levinson et al. 1973) kullanilarak ¢oziilebilir. Bu béliimde Baum-Welch
tahmin algoritmasina dayali ¢oziimil géz 6niine alinacaktir.
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Bu algoritmaya gegmeden dnce é’t (i, j) degiskenini tanimlayalim.
S(,J))=Pq, =59, =5;10,4). (2.43)
&, (i, j) model ve gdzlem dizisi verildiginde t aninda S, ve t+1 anida S,

durumunda olma olasiligidir. Degiskene ait grafiksel gosterim Sekil 2.7.’de
verilmistir.

S |
. ta;b;(0,.) |
o | |
. R L
(l): : IBIH(])
4—: :—>
t—1 ' V41 t+2

Sekil 2.7. £ (i, j) degiskeninin grafiksel gdsterimi

&.(i, j) degiskenini daha once incelenen ileri ve geri degiskenler cinsinden
esitlik (2.44)’deki gibi yazilabilir.

— az (i)agjbj (OHI )ﬂHl (])
P(O| 2)
a,(0)a;b,(0,.,)f,.,(J) (2.44)
22 0a,b,(0,)p..())

i=1 j=I

A

(2.44) esitligindeki paydadaki terim P(O|A) istenilen olasilik Ol¢iisiinii
Verir.

Boliim 2.2.6.’da anlatilan Problem 2’nin ¢dziimiinde tanimlanan y,(7)
degiskeni, ¢ (i,j) degiskeninin j lizerinden toplanmasi yolu ile esitlik
(2.45)’deki gibi elde edilebilir.
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7= Zé ) (2.45)

t aninda S, durumunda olma olasilig1r y,(i) t {lizerinden toplanirsa, S,
durumundan gegis sayisinin beklenen degerini elde edilir. Yine benzer
mantikla & (7, /) degiskeni t lizerinden toplanirsa S, durumundan S,
durumunda gegisin beklenen degeri bulunur.

T-1
Z 7,({) = S, durumundan ge¢isin beklenen degeri (2.46)

t=1

-1

th (4,/) =S, durumundan S; durumuna gegisinin bekleneni (2.47)

t=1

(2.46) ve (2.47) esitliginde T aninda gecis sd6z konusu olmadigindan
toplamlardan ¢ikarilmistir. Bu esitlikler kullanilarak SMM parametreleri

= (A4, B, ) (2.48)-(2.50) deki gibi yeniden tahmin edilir.

7, =(t =1) aninda S; durumunun beklenen frekansi = y,(i)  (2.48)

_ S, durumundan S; durumuna gegisin beklenen degeri

S, durumundan gegisin beklenen degeri

éf, (/) (249)

M"]

7.0

i durumunda v, gozleminin olusmasinin bekleneni

“M\] i

b, (k)= - — .
j durumundan gecisin bekleneni

\,

> £G) (2.50)

ST
<

t k

7.(@)

&M"

A =(A4, B, 7) modelini su anki model ve (2.48), (2.49) ve  (2.50)
esitlikleri  kullanilarak  yeniden  tahmin  edilen = modeli ise
A =(4,B,7)olarak tanimlayalim. Su anki model A=(4,B,7) P(O| 1)
olasiliginin kritik bir noktasmi tanimlar ve bu noktada A = A ’dir. Bununla
birlikte P(O| )= P(O|A) dir (Rabiner 1989).
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(2.48)-(2.50)’de verilen algoritmaya dayali olarak, A =(4,B,7) modeli

ozyinelemeli bir sekilde hesaplanirsa O gozlem dizisinin olasiligr belli bir
limit noktasma kadar artirilabilir ve sonug¢ olarak Problem 3’iin ¢6ziimiinii
elde edilir.

Baum-Welch yeniden algoritmasi Baum’un yardimci fonksiyonu
QO(A,A) nin A iizerinde enbiiyiitiilmesi ile tiiretilebilir (Rabiner 1989).

0(4,2) =2, P(Q|0,)10g[ P(0,Q| )] (2.51)
o

mjax[Q(,l,/T )]= P(O| A)=P(O| 1) (2.52)

2.2.8. Boliim Ozeti

Bolim 2.2.5, Bolim 2.2.6 ve Bolim 2.2.7°de verilen problemler ve
¢oziimleri 6zet olarak Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.2. SMM’deki problemler ve ¢oziimleri

No: | Problem: Coziim:

Bir  0=0,,0,,..,0; gbzlem dizisi  Ve|jlori  ve geri

1 A={4,B,7} modeli verildiginde, gozlem | degisken
dizisinin olasiligi, P(O|A) nasil hesaplanir? yontemleri

Problem 2: Bir 0=0,,0,,...,0, gozlem dizisi
ve A={A4,B,7} modeli verildiginde P(O,Q| A1) | Viterbi

olasiligini maksimum yapan Q=g¢,,q,,....q; algoritmas1
durum dizisi nasil hesaplanir?

Problem 3: Belli sayida gozlem dizisi

verildigindle SMM  parametreleri, A = {4, B, 7} | Baum-Welch

3 , . . yeniden tahmin
P(O|A)’lar maksimum olacak sekilde nasil algoritmast

hesaplanir?
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2.3. SMM Cesitleri

Simdiye kadar incelenen SMM ’lerde her bir duruma diger durumlardan
hicbir kisitlama olmadan gecis yapilabiliyordu. Sekil 2.8.’de de gdsterilen
bu tip modellere tam baghh yada ergodik SMM denir. Bu sekildeki
modellerde gecis katsayilarmin tiimii pozitiftir ve gecis olasilik matrisi
esitlik (2.54) verilen sekildedir.

a; >0, 1<i<Nve I<j<N (2.53)

A= (2.54)

Durum gegislerine bir takim kisitlamalar getirilerek tiiretilen bazi SMM
cesitlerinin sinyalleri ergodik modellerden daha iyi modelleyebildigi
gorilmiistiir. Boyle bir model Sekil 2.9.’de verilmistir. Bu tip modellere
soldan-saga model (left-right model) yada Bakis model denir. Bakis tipi
modellerin 6zelligi zaman ilerledik¢e durum indisinin yerinde saymasi veya
artmasidir. Bu ylizden Bakis tipi modeller, 6zellikleri zamanla degisen
sinyallerin modellenmesi icin istenilen 6zellige sahiptir (Rabiner 1986).
Soldan-saga SMM ’lerin durum gecis olasiliklarindaki temel kisitlama
(2.55) esitliginde verilmistir.

a; =0, j<i (2.55)

(2.55) ’den de anlasildig1 gibi indisi bilyiik olan durumlardan indisi kiiglik
olan durumlara gegis olasiligi sifirdir. Bununla birlikte baslangi¢ durum
olasiliklarida (2.56) esitliginde verilen 6zellige sahiptir.

_ 10, izl
= 1, i=1 (2.56)

(2.55) ve (2.56) esitliklerinde de anlasildigi gibi, Bakis tipi modeller her
zaman ayni durumla baslar ve ayni durumla biter. Bunlara ek olarak Bakis
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tipi modellere durum indisinin ¢ok fazla degisememesi i¢in (2.57)’de
verilen kisitlama da getirilebilir.
a; =0, j>i+A

Sekil 2.9.’da gosterilen soldan-saga SMM modelinde A degeri 2°dir ve bu
modele ait durum gecis matrisi esitlik (2.58) ve (2.59)’da verilmistir.

(2.57)

all a12 al} O

A — O a22 a23 a24 (2.58)
O O a33 a34
0 0 0 a,

a,, =1

an =0, i<N (2.59)

Sekil 2.9. 4 durum soldan-saga (Bakis) SMM (A =2)
SMM gesitlerindeki durum gegis kisitlamalari, Boliim 2.2.7.’de bahsedilen

Baum-Welch yeniden tahmin algoritmasinda higbir degisiklige yol agmaz.
Yeniden tahmin algoritmasi, baslangi¢ degerlerinin kisitlamalar g6z 6niine
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alinarak secilmesi ve Ozyineleme boyunca korunmasi yoluyla aynen
gerceklestirilebilir (Rabiner 1986).

2.3.1. Siirekli Gozlem Olasilik Yogunluk Fonksiyonuna Sahip SMM’ler

Su ana kadar bahsedilen modellerde gézlemlerin sonlu bir alfabeden alinan
ayrik semboller oldugu ve her bir durum i¢in gézlem olasilik dagilimlarinin
ayrik oldugu diisliniildi. Baz1 uygulamalarda (konusma tanima) gozlemler
stireklidir. Bu tip sinyaller kod defterleriyle nicemlenebilir ve bununla
birlikte nicemlemeden kaynaklanan hatalar ortaya ¢ikabilir. Bu tip
durumlarda SMM ’lerde siirekli olasilik yogunluklar1 kullanmak avantajl
olabilir.

SMM ’deki durumlarin gozlem olasilik yogunluklarinda kullanilacak
fonksiyonlarin, parametrelerinin siirekli ve tutarli bir bigimde yeniden
tahmin edilmeye uygun bir formda olmasi gerekir. Yeniden tahmin
yontemi, Liporace (1982) tarafindan, (2.60) esitliginde verilen, sonlu
karigim halindeki pdf i¢in formulize edilmistir.

M
b;(0)=3 ¢, RO, u,,.U ], ISJSN - (260

m=1
(2.60)’da verilen esitlikte O gozlem vektori, ¢ m j. durumdaki m. karigimin
katsayis1 ve R, 1 m ortalama degerine ve U m kovaryans matrisine sahip

log-konkav eliptik simetrik yogunluk fonksiyonudur (Liporace 1982).
Konusma tanima uygulamalarinda Gausian yogunluk dagilimlari yaygin

olarak kullanilir. Cim (2.61) ve (2.62) esitliklerindeki istatiksel kisitlamay1

saglar ve pdf (2.63) esitliginde verilen sekilde normalize edilmistir.

M

Z_‘chmzl, I<j<N (2.61)
€20, 1<j<N1<m<M (2.62)
jbj(x)dx=1, 1<j<N. (2.63)

Liporace (1982) ve Juang (1986) tarafindan ¢ o My ve Uy icin yeniden
tahmin formiilleri (2.64), (2.65) ve (2.66) esitliklerinde verilmistir.
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= (2.64)
ZZ‘/ (J, k)
> 7.0.k).0,

Hy =+ (2.65)

2.7.Gsk)

27 kO, = 1,0, = p1,)'

[, =+ - (2.66)

Z% (J.k)

Burada T vektor transpozu, y,(j,k) ise t aninda j. durumda iken O, gdzlem
vektoriiniin k. karisimdan tiretilme olasiligidir.

7/’ (]’ k) — Nat (J)ﬂt (J) Mc/'kg’R(Ot H lujk 2 Uik) (267)

Zat (])ﬂr (]) chmm(ot’ jm’Ujm)

=1

7,(j,k) tek bir karisim veya ayrik yogunluk kullanildiginda (2.45)
esitliginden verilen y,(j)’ye esit oldugu goriilmektedir. (2.64), (2.65) ve
(2.66) esitliklerinde verilen yeniden tahmin formiilleri sozle su sekilde
agiklanabilir. ¢, sistemin j. durumda k. karisimi kullanmasinin beklenen

degerinin j. durumda olmasinin beklenen degerine oranidir. Benzer sekilde
4 k. karigimun ortalama degeri, U, ise kovaryans matrisidir.
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2.4. SMM’nin Konusma Tanima Uygulamalar1

2.4.1. Genel hatlariyla konusma tanima sistemi

Sekil 2.10’da siirekli konusma tanima sistemine ait blok diyagram
verilmistir. Bu bloklara ait agiklamalar ise agagida verilmistir.

1)

2)

Oznitelik Analizi (Feature Analysis)

Konusma sinyalinin spektral analizi yapilarak gozlem vektorleri
elde edilebilir. Bu konuyla ilgili ayrmtili agiklama ilerleyen
boliimlerde verilecektir.

Birim Esleme Sistemi (Unit Matching System)

Birim esleme sistemini tasarlamadan once yapilmasi gereken ilk
islem eslemede kullanillacak konusma tanima  biriminin
secilmesidir. Konusma tanima birimlerine Ornek olarak fonem,
fonem ikilileri (diphones), fonem iigliileri (triphones), hece, kelime
Jkelime 6bekleri verilebilir. Konugmanin en kiigiik (par¢alanamaz,
tek) ses birimine fonem (phoneme) denir. iki adet fonemin bir
araya gelmesiyle diphone, ii¢ adet fonemin bir araya gelmesiyle ise
triphone olusur. Fonemler konusma esnasinda kendilerinden 6nce
ve sonra gelen fonemlerden etkilenir. Bunun sebebi konusma
sistemindeki artikiilatorlerin (dil, dudak, ¢ene vb.) bir pozisyondan
diger pozisyona aninden gegememesidir. Bu olay literatiirde co-
articulation effect olarak bilinir. Bu durumdan dolay1 birim esleme
sistemlerinde fonemlerden ziyade diphone ve triphone kullanilir.
Konusma tanima birimi karmasiklastikca dildeki sayisi da artar.
Ornek olarak Ingilizce’de yaklasik olarak 40-50 foneme karsin yiiz
binlerce kelime vardir. Konusma tanima birimi konusma tanima
siteminin ozelliklerine ve yapisina uygun olarak secilir. Ornek
olarak genis sozlik kapasitesine sahip konusma tanima
sistemlerinde (large vocabulary speech recognition systems)
kelime tabanli birimlerden ziyade fonem tabanli birimler se¢mek
zorunlu olacaktir ¢iinkii kelime tabanli genig sozliik kapasitesine
sahip bu tip sistemlerin (1000 veya daha fazla kelime) egitimi i¢in
yeterli datayr saglamak ve saklamak zordur. Segilen konugma
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3)

4)

tanima biriminden bagimsiz olarak bu birimlerin bir envanteri
egitim asamasinda elde edilir. Tipik olarak, bu egitim datalar
kullanilarak her bir birim, daha oOnce gordiigimiz SMM
gesitlerinden biriyle karakterize edilir. Bu SMM’lerin parametreleri
egitim datalar1 kullanilarak hesaplanir. Birim esleme sisteminin
gorevi, bilinmeyen konusma sinyaline karsilik gelebilecek |,
konugma tanima  birimlerinin  swalilarinin  olasiliklarinin
hesaplamaktir.

Sozciiksel Kodlama (Lexical Decoding)

Sozciiksel kodlama islemi, birim esleme sisteminin buldugu
konusma tanima birimleri siralilarinin sozlikkte olup olmadigim
kontrol ederek bu siralilar i¢in bir filtre teskil etmektir. Burada
bahsedilen sozliik (lexicon) konugma tanima birimleri cinsinden
kelime sozligiidiir. Kelime tabanli konusma tanima sistemlerinde
bu islemin yapilmasina gerek yoktur.

Sozdizimsel Analiz (Syntactic Analysis)

So6zdizimsel analiz (gramer) sdzciiksel kodlama gibi birim esleme
sisteminin sonucunda elde edilen konusma tanima birimleri
siralilarin, konusma tanima sisteminin kelime gramerine uygun
olup olmadigint kontrol ederek bir filtre gorevi yapar. Kelime
gramerleri deterministik sonlu durum aglar1 (Bu tip gramerlerde
kabul edilebilecek tiim kelime kombinasyonlari siralanir) veya
istatiksel gramer olarak ifade edilebilir. Istatiksel gramerlere drnek
olarak n-gram verilebilir. Baz1 basit komut ve kontrol sistemlerinde
sonlu sayidaki bir sozlilkten sadece tek bir kelimenin taninmasi
gerekir. Bu tip konugma tanima sistemlerine yalitik konusma
tanima sistemleri (isolated speech recognition systems) denir ve bu
sistemlerde gramer gereksizdir. Baz1 konugma tanima sistemlerinde
ise ¢ok basit gramer kurallari yeterlidir. Ornek olarak bir siirekli
rakam tanima sisteminde bir rakamdan sonra sadece diger bir
rakam gelebilir. Son olarak gramerin baskin bir faktér oldugu
konusma tanima sistemleri de vardir. Bu tip sistemlere 6rnek
olarak genis sozliiklii siirekli konugma tanima sistemleri verilebilir.
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5) Anlamsal Analiz (Semantic Analysis)

Daha 6nce bahsettigimiz iglemler esnasinda elde edilen kelime ve
kelime gruplarmin anlamsal olarak analiz edildigi asamadir.
Anlamsal analiz, sdzciiksel kodlama ve s6zdizimsel kodlama gibi
konugma tanima arama yollari {izerinde bagka bir filtre daha teskil

eder.
Konusma Tanima Konusma Tanima
Birimlerinin Birimleri Cinsinden
Envanteri Kelime Sozligi
Konusma
Sinyali Oznitelik Birim Esleme Sozciiksel
—» » . . >
Analizi Sistemi Kodlama
A 4
So6zdizimsel
Analiz
v -
Anlamsal Islem
Analiz Modelj
Konusma
Sekil 2.10. Siirekli konugma tanima sisteminin genel hatlartyla blok
diyagrami

Konugma tanima uygulamalarinda kargilagilan en biiyiik problemlerden biri
konusma sinyalini, arka plan sessizliginden (background silence)
ayirmaktir. Bu islem igin kullanilan bir takim yontemler vardir.

1) Sinyal enerjisi, sinyal siiresi gibi bir takim 6zelliklere bakilarak,
dogrudan konugma sinyalinin varligini belirlemek.

2) Arka plan igin istatiksel bir model belirlenerek gelen sinyal “sinyal
= (silence) + speech + (silence) “ seklinde ifade edilir.
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3) Konusma tanima birimlerinin modelleri, opsiyonel olarak ilk ve
son durumlar arka plan sessizligi icerecek sekilde genisletilebilir.

Konusma tanima sistemlerinde bu ii¢ yontemden de faydalanilir.
2.4.2. Yalitik kelime tanima

V adet kelimeden olusan bir sozliik ve sadece bu kelimeleri tantyan bir
konusma tanima sistemi diistinelim. Sozliikteki her bir kelime bir SMM ile
modellensin. Egitim verisi olarak sozlikkteki her bir kelime i¢in farkli veya

ayn1 konugmacilar tarafindan tekrarlanmis K adet 6rnek bulunsun. Bu K
adet 6rnek 6znitelik analizi (feature analysis) yontemleriyle konusma
vektorlerine doniistiiriiliir ve bunun sonucunda O gézlem siralari elde edilir.

Bu gozlem siralari kullanilarak her kelime i¢in bir SMM olusturulur ve

model parametreleri hesaplanir.

Sekil 2.11. ’de basit bir yalitik kelime tanima sistemi igin blok diyagram
verilmistir. Sekilde goriilen A',A%,..,A4" sozliikte kelimelere ait

SMM’lerdir. Bilinmeyen bir konusma sinyali verildiginde, yapilmasi
gereken bu sinyali V adet kelimeden birine siniflandirmaktir.

0=0,,0,,...,0, bilinmeyen konusma sinyaline ait gdzlem vektdrleridir.
A7, 1<v <V kelime modelleri ve O gozlem vektorii verildiginde izole

kelime tanima sistemi (2.68) ’de verilen esitlige indirgenebilir. Burada v",
A7, 1<v<V ve O verildiginde konusma tanima sisteminin tanidigi
kelimenin indisidir.

v’ =argmax[P(O|A")] (2.68)

1wV

Bu boliimde bahsedilen kelime tanima sistemi basit bir Bayesian
siniflandirici olarak da distniilebilir. V adet sinif diigiinelim. Her bir sinif
sozliikteki kelimelere karsilik gelsin. Bilinmeyen bir O gozlem sirasini basit
bir Bayesian siniflandirict kullanarak bu siniflardan biriyle iliskilendirelim.

Swniflar1 W = {w,,w,,...,w,} ile gosterirsek smiflandirma problemi (2.69)’de
verilen ifadenin ¢oziimiidiir.
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arg r_nax{P(wl. |0)} (2.69)

123

Olasiik |[P(O] }‘l)

. Hesab1
2
2 * v
Feature o . Olasihik |P(O|A)| v —A}E%axP(OM )
SINEPD Hesab1 Ly ;
— (Oznitelik) ——— Maksimumu
Konusma Analizi Gozlem . E Sec
Sinyali ———— Sirahsi o ™
: l
$ AV Taninan
| Olasilik P(O|2%) kelimenin
Hesabi indisi

Sekil 2.11. SMM ile izole kelime tanima sisteminin blok diyagrami

(2.69) ifadesindeki P(w, | O) direkt olarak hesaplanabilir degildir. Fakat

Bayes kuralindan faydalanilarak hesaplama (2.70) esitligindeki gibi
yapilabilir.

_ PO|w)P(W)

P(w,|0) P(0)

(2.70)

(2.70) ifadesinde verilen P(O) ifadesi (evidence) tiim smiflar igin ortak

oldugundan hesaplamadan c¢ikarilabilir. Ayni zamanda 6nsel olasilik (prior
probability) tiim kelimelerin esit olasiliklarla konusulacag: varsayilirsa

esitlikten atilabilir. Bunun sonucunda sonsal olasilik (posterior probability)
P(O|w,) ’nin sadece benzerlik (likelihood) ifadesi P(O|w;) "ye bagh

oldugu bulunur. P(O|w,)=P(O|A") olarak kabul edilirse

Sekil 2.11. ’de verilen kelime tanima sisteminin bir Bayesian siniflandiric
oldugu ortaya ¢ikmis olur.
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2.5. Konusma Oznitelik Vektorlerinin Cikarim

Havanin cigerlerden ¢ikarilmasi sonucunda, gerilen ses telleri hava akist
sebebiyle titregsmeye baslar. Bu titresmeyle olusan hemen hemen periyodik
(quasi-periodic) darbeler ses yolundan gegerek filtrelenilir ve 6timlii sesleri
iiretirler. Cene, dil, dudak ve damak gibi cesitli artikiilatorlerin degisik
pozisyonlar1 degisik seslerin olusturulmasini saglar. Otiimlii seslere drnek
olarak ‘a’, ‘e’ vb. verilebilir. Ses telleri serbest durumdayken, bir sikisma
bolgesinden gecen veya bir kapanma noktasinin ardinda olusan basingla
aniden birakilan hava akisi Otiimsiiz sesleri olusturur. Sikisma veya
kapanma bolgesinin yeri degisik sesleri meydana getirir. ‘b’, ‘c’ ve ‘d’
Otimsiiz seslere ornek olarak verilebilir. Konusma sinyali &timli ve
Otimsiiz sesler ile bu iki genel ses tiirliniin birbirleri arasindaki
geciglerinden olusan bir dizidir. Bu sinyalin zamanla degisimi
artikiilatorlerin fiziksel yapilarindan dolay1 yavastir (5 — 100 ms).

Ideal olarak 6znitelik vektdrleri benzer sesleri bir birinden ayirt edebilecek
bilgi tasimali, cok fazla egitim datasina ihtiyag duyulmadan akustik
modellerin  olusturulmasin1  saglamali, konusmacidan ve konusulan
ortamdan bagimsiz olarak ayni1 konusma sinyali i¢in ayni sonuglar
verebilmelidir. Bu vektorleri ¢ikarmak igin bilinen optimum bir ydntem
yoktur.

Konusma o6znitelik (feature) vektorlerinin ¢ikarilmast konugma tanima
sistemlerinin ilk islem blogudur. Bu islemle ilgili literatiirde gecen bir ¢ok
algoritma vardir. Bu algoritmalara 6rnek olarak LPC (Linear Predictive
Coding), MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) , PLP (Perceptual
Linear Prediction) ’yi verebiliriz. Bu yontemlerin ¢ogu konusma sinyalini
insanin duyma sistemini emule ederek duyum olarak anlamli (perceptually
meaningful) parametre vektorlerine gevirir.

Konusma 6znitelik vektorlerinin g¢ikarilmasi genel olarak ii¢ ana bloktan
olusur. Bunlar sirasiyla 6n islem blogu, spektral sekillendirme, spektral
analizdir. Bu iglemlere ait blok diyagram Sekil 2.12.’de gosterilmistir.
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M._‘ “ On Islem ”
Konusma l
Sinyali

Spektral
Sekillendirme

§

Spektral Analiz

|

Statik ve Dinamik
Oznitelik Vektorleri

Sekil 2.12. Oznitelik vektorlerinin ¢ikarimi

2.5.1. On islem blogu

Konusma sinyalinin geldigi kanaldan veya A/D ¢evirimden kaynaklanan
DC ofset, giiriiltii gibi bir takim istenmeyen etkilerin giderilmesi amaciyla
kullanilir. A/D ¢evirim sirasinda olusan DC ofset, sinyal ortalamasinin
sinyalden ¢ikarilmasiyla giderilebilir. Kanaldan kaynaklanan yiiksek
frekansh giiriiltii bilesenleri konusma sinyalinin 20 Hz — 20 kHz arasinda

degistigi gbz oniine alinarak ve uygun filtreler kullanilarak uzaklastirilabilir.

2.5.2. Spektral sekillendirme

Insanin ses iiretim sistemi algcak geciren bir yapiya sahiptir. Konusma
sisteminin fiziksel Ozelliginden dolayi, konusma sinyalinin 6timli
bolimlerinde -20 dB/decade ’lik spektral negatif bir egim vardir (Deller et
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al. 1993, Markel et al. 1980). Sekil 2.14. *de verilen ‘a’ 6tiimlii sesine ait

frekans bolgesi egrisinden bu durum agik¢a goriilmektedir.

1000
8000

Zaman

e
e
e
[N}
e

Sekil 2.13. ‘a’ sesinin zaman bdlgesi egrisi
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3000 4000 5000 6000 7000
Frekans (Hz)
dereceden 20
dB/decade ’lik egimli frekans tepkisine sahip FIR bir filtre ile filtrelenir.
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Sekil 2.14. ‘a’ sesinin frekans bolgesi egrisi

Bu etkiyi ortadan kaldirmak icin konusma sinyali 1.



Genlik (dB)

Frekans(Log - Hz)

Sekil 2.15. Onvurgu filtresinin frekans tepkisi

Bu filtreye onvurgu (pre-emphasis) filtresi denir. Genel olarak transfer
fonksiyonu (2.71) esitligindeki gibidir.
H(z)=1-az"' ,0.95<a<0.97 2.71)

Degisik a degerleri icin H(z) filtresinin frekans tepkisi Sekil 2.15’de
verilmistir.

2.5.3. Spektral analiz

Konusma sinyali, &tiimlii, Otiimsiiz ve bunlarin birbirleri arasindaki
gecislerin birlesiminden olusan bir sinyaldir. Otiimlii sesler hemen hemen
periyodik bir yapiya sahiptir. Sekil 2.13.’deki ‘a’ 6tiimlii sesinin duragan
haldeki zaman bélgesi egrisinden bu durum acik¢a goriilmektedir. Otiimlii
seslerin periyodik yapisi ses tellerinin titresim frekansiyla dogrudan
ilgilidir. Otiimlii seslerdeki bu periyoda perde periyodu (Pitch Period) denir.
Otiimsiiz sesler giiriiltiiye benzer, diisiik genlikli, anlam iceren ancak
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periyodik bir yapist olmayan (ses tellerinin titresmedigi) seslerdir. Bunlara
ek olarak konusma sirasinda ses etkinliginin olmadig1 araliklar vardir.Sekil
2.14. ’de ki ‘a’ otiimli sesinin frekans bolgesi egrisinden spektrumdaki
rezonans noktalari net olarak izlenmektedir. Sekildeki 500 Hz, 1200 Hz,
2000 Hz ve 3500 Hz noktalari rezonans noktalaridir. Bu noktalarda
spektrumun zarfi tepe yapmistir. Bu rezonanslar ses yolundaki degisik
akustik cukur bolgelerinden olusan artikiilatorlerin  bir sonucudur.
Rezonanslarin yeri ses yolunun fiziksel boyutlarina ve sekline baglidir. Yani
artiktilatorlerin degisik fiziksel hallerinde ses yolu degisir ve bunun
sonucunda rezonans frekanslarinin yerleri de degisir. Rezonans frekanslari
ayni zamanda tiim spektrumun formunu da belirler ve konusma bilimcileri
tarafindan formant olarak adlandirilirlar.

Bu bilgiler 1s1ginda insan konusma iiretim mekanizmast Sekil 2.16.’daki
gibi modellenebilir.

Perde Periyodu
l Filtre Katsayilar
Darbe Dizisi
Ureteci Uyar Sinyali l
x(n) :
Otiimlii/Otiimsiiz Vocal Konusma
Anahtar1 Q‘\O—'_> Tract = b——4 Sinyali
o) : Filtresi :
: : s(n)
Rastgele H
Giiriiltii Ureteci : ()

Uyarma - Filtreleme  s—

Sekil 2.16. Konusma sinyali iiretim modeli

Sekil 2.16.’daki konusma iiretim modelinden konugma sinyalinin uyar1
sinyalinin, katsayilart zamanla degisen ses yolu filtresiyle filtrelenmesi
sonucu olustugu goriilmektedir. Modelden de anlasildigi gibi konusma
sinyalinin spektrumunun uyari sinyalinin ve zamanla katsayilar1 degisen ses
yolu filtresinin frekans tepkisinin Ozelliklerini yansitmasi beklenir ve
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dolayisiyla konusma sinyalinin spektrumu zamanla degisen bir yapiya
sahiptir. Periyodik veya duragan yapiya sahip sinyaller i¢cin uygun olan
standart Fourier doniisimii konusma sinyaline dogrudan uygulanamaz.
Bununla birlikte konusma sinyalinin artikiilatérlerin yapisindan dolay1
enerji, sifir gegis korelasyon gibi bir takim gegici dzelliklerinin 15-30 ms
’lik araliklarda sabit oldugu varsayilir. Bu varsayimla spektral analiz bu
araliklarda konusma sinyalinin pencerelenmesi ile yapilir. Bu sekilde
yapilan spektral analize kisa zamanli spektral analiz (Short Time Spectral
Analysis) denir.

2.5.4. Pencereleme

Pencereleme, sinyalin zaman bdlgesinde bir pencere fonksiyonu w(n) ile

carpilmasi iglemidir. Bu islem ile sinyalin islenmek istenilen boliimii alinir,
diger boliimleri ise sifirlanir. Ideal olarak kullamilan pencerenin frekans
tepkinin ¢ok dar bir ana lobunun ve hig¢bir yan lobunun olmamasi gerekir.
Ana lobun dar olmasi frekans ¢oziiniirliigiinii arttirir. Yan loblarin olmamasi
ise frekans sizintisinin olmasini engeller. Bdyle bir pencere pratikte
miimkiin degildir. Bu nedenle bu etkiler g6z Oniine alinarak uygulamaya
gbre uygun bir pencere segilir. Dikdortgen, Hanning, Hamming, Blackman,
Kaiser vb. bir ¢cok pencere vardir. Konusmanin spektral analizinde yaygin
olarak Hamming pencere kullanilir. Hamming penceresinin tanimi (2.72)
esitliginde verilmistir.

0.54—0.46005(27r#) 0<n<N-1

w(n) = (2.72)

0 ;diger

(2.72) esitligindeki N pencerenin uzunlugunu belirler. Pencere uzunlugu
konugsmanin perde periyodu goz Oniine alinarak secilmeli ve yapilan kisa
zamanli spektral analizde harmonik yap1 net olarak elde edilmelidir. N ¢ok
biiyiik sec¢ilmesi durumunda (birkag perde periyodu boyunca) sinyalin bu
araliktaki  spektrumu  yumusatilacagindan  (smoothing, avareging)
spektrumdaki degisimler izlenemeyecektir. N kiiciik secilmesi halinde ise
harmonikler net olarak elde edilmeyebilir. N pratik sistemlerde 15-30 ms
’ye karsilik gelecek sekilde segilir.(Deller et al. 1993, Markel et al. 1980).
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Pencereleme isleminde 6nemli olan diger bir parametre ise pencereleme
isleminin hangi siklikta yapilacagidir. Diger bir deyisle ardisik iki ardigik
pencereleme arasinda gecen siirenin biiyiikliigiiniin ne olacagidir. Pencere
kalma siiresi K ayni zamanda ardigik iki pencere arasindaki Ortiismenin
oranini da belirler.

%Ortiisme = (%) -100 (2.73)

M

Konusma Sinyali

Sekil 2.17. Konugma sinyalinin pencerelenmesi

Bu parametrelere ait grafiksel agiklama Sekil 2.17.’de verilmistir. K insan
ses Uretim mekanizmasindaki artikiilatorlerin degisim hizi gz Oniine
alinarak secilir. Genel olarak pratik sistemlerde K 10-20 ms’ ye karsilik
gelecek sekilde secilir (Deller ef al. 1993, Markel et al. 1980).

2.5.5. Dogrusal ongoriimsel kodlama (Linear Predictive Coding, LPC)

LPC analizinde Sekil 2.16.’da verilen ses iiretim modelindeki ses yolu
filtresi H(z) (2.74) esitliginde’de verilen yapidaki bir filtreyle modellenir.

Bu filtre esitlikten de goriildiigii gibi sadece kutuplardan olugsmaktadir.
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(2.74)

A(z) :1—iajz’j (2.75)

Burada p LPC analizinin derecesidir. (2.74)’de verilen H(z) filtresi zaman
bolgesinde ifade edilirse (2.76)’da verilen LPC fark esitligi elde edilir.

s(m) = Gx(m)+ Zp:al.s(m -J) (2.76)

(2.76)’ da ki LPC fark esitliginden her hangi bir andaki ses sinyalinin o
andaki G ile agirliklandirilmis uyar sinyali ile daha 6nceki anlardaki filtre
katsayilariyla agirliklandirilmig ses sinyalinin toplami olarak ifade edildigi
ortaya ¢ikar. Bu esitlik gbz oniine alindiginda, LPC analizi bir s(n) sinyali

verildiginde filtre katsayilarin bulunmasidir. Filtre katsayilarinin sinyalin
belli araliklarinda sabit oldugu varsayilir ve LPC analizi sinyalin duragan
oldugu bu araliklarda yapilir. Bu araliklar Bolim 2.5.4.°de anlatilan
pencereleme yontemiyle elde edilir.

s, (m) = s(m+ n)w(m) 2.77)

Burada w(m) (2.72)’de verilen pencere sinyalidir.

Tahmini filtre katsayilari o, olarak gosterilirse hata veya artik (error,

residual) (2.78) esitligindeki gibi verilebilir.
P

e(m) =s,(m)= a,s,(m—J) (2.78)
j=1

Filtre katsayilari, ortalama kare hatas1 minimum olacak sekilde asagidaki
gibi hesaplanabilir.

E=Y¢(m)= Z{s(m) -~ Zp:ajs(m - j)} (2.79)

(2.78)’de verilen hata, sinyal 0 <m < N -1 araliginda pencerelendiginden
0<m<N-1+p arahiginda sifirdan farkhidir. Dolayis1 ile (2.79) ’da
verilen esitlikte m’ in sinirlar1 0 <m < N -1+ p almir ve (2.80)’de verilen
varsayim yapilir.

{0, m<0,m> N
s, (m) =

(2.80)
s(m)w(n+m), 0<m<N-1
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(2.80) esitliginde verilen varsayimla sinyal 0<m< p-1 rasgele sifira
esitlendiginden baslangigta Ongériim hatast fazla olacaktir. Yine ayni
sekilde N <m < N+ p—1 araliginda sinyal sifirdan farkli olmasina ragmen
sifira esitlendiginden sonlardaki 6ng6riim hatasi da fazla olacaktir.

d—E=0, i=1,2,...p (2.81)

de,

(2.81) esitligndeverildigi gibi E ’nin tahmini filtre katsayilarina gore kismi
tiirevleri alinip sifira esitlenirse .(2.86) elde edilir.

N+p-1

2s, (m—1i) Z [sn (m)—zp:ajsn (m —j)} =0, 1<i<p (2.82)

N+p-1 P
z {sn (m)s,(m—i)—s, (m —i)Zajsn(m —j)} =0,1<i<p (2.83)
m=0 Jj=1
N+p-1 p N+p-1
Z sn(m)sn(m—i)=z Z a;s,(m—j)s,(m—i),l<i<p (2.84)
m=0 Jj=1 m=
N+p-1
8,3, j)= . s,(m=i)s,(m=j),1<i<p,0<j<p (2.85)
m=0
p .
> a,8,G,))=¢,G,0), 1<j<p (2.86)
j=1

(2.85)’de verilen esitlik s, (m) ’in 0 <m < N —1 aralig1 disinda sifir oldugu
g0z Oniine alinarak (2.87) esitligindeki gibi yazilabilir.

N-1-(i-j)

8, )= s,(m)s,(m+i-j),1<i<p,0<j<p (2.87)

m=0
(2.87) esitligi kisa zamanli oto korelasyon fonksiyonu cinsinden (2.88)
esitligine doniistiiriilebilir. Bu durumda (2.86) esitligi (2.90) esitligi
seklinde ifade edilebilir.

6. j)=R,(li-j). 1<i<p,0<j<p (2.88)
R,(j) = Z s, (m)s, (m+ j) (2.89)
SR, (i-i)=R,®. 1<j<p (2.90)

(2.90) esitligi matris formunda (2.91) ’de oldugu gibi yazilabilir.
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‘R,(0) LR, .. .R(pp-D]la] [RO ]
R(1) ,R(0), .. .R(p-2)|a| |RQ2)

= (2.91)
_Rn (p _1)’ Rn (p —2),... ’Rn (0) i _ap_ _Rn (P)_

(2.91) esitligindeki p x p boyutlu Toeplitz bir matristir ¢linkii simetrik ve
her hangi kosegendeki tiim elemanlar bir birine esittir. (2.91) esitliginde
verilen denklem sisteminin ¢oziimii p x p boyutlu matrisin tersi almarak
bulunabilir. Bu yola alternatif olarak matrisin Toeplitz karakteristigi
kullanilarak daha etkili ve Onyinelemeli bir yontem olan Durbin ’nin
algoritmasi kullanilmasi daha avantajlidir.

1) E* = R® (2.92)
2)1<i<p

R, (z‘)—’Za;IR,,a—j)}

3) k = "ZIEH (2.93)
4) o =k (2.94)
5)a =" ko', 1<j<il (2.95)
6) EV =(1-k*)E'™ (2.96)

(2.93) ’den (2.96) ’ya kadar olan esitliklerin 1<i<p araliginda

dnyinelenmesi sonucu elde edilen "’ degerleri aradigimiz ¢oziimlerdir,
0 :

a,=a, 1<j<p (2.97)

Hesaplanan bu sonuglar1 (2.76) esitliginde verilen LPC fark esitligiyle
eslenirse filtre katsayilari «; iken, uyar sinyalinin e(n) olmasi gerektigini

bulunur.
a; =a; isee(n)=Gx(n)'dir. (2.98)

Sekil 2.18.’deki grafikte 11025 Hz ’de orneklenmis otiimlii orijinal ses
sinyalini ve LPC analizi sonucunda elde edilen hata sinyalini gérmekteyiz.
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Sekil 2.19. ’deki orijinal ses sinyalinin kisa zamanli spektrumu ve H(z)
filtresinin frekans tepkisi verilmistir. Orijinal spektrumla H(z) filtresinin

Genlik

Sekil 2.18. Orijinal konusma sinyali ve LPC analizi sonucunda elde edilen
hata
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Sekil 2.19. Orijinal sinyal spektrumu ve H(z) frekans tepkisi

frekans tepkisi arasinda ki iliski net olarak izlenmektedir. H(z) filtresinin
frekans tepkisi orijinal sinyalin spektrumunun zarfinin yumusatilmis bir hali
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oldugu net olarak goriilmektedir. Bu nedenle LPC analizi kisa zamanl
spektrum tahmini olarak da diisiiniilebilir.

2.5.6. Cepstral analiz

Boliim 2.1.3.” de bahsedilen konugma iiretim modelinde konusma sinyali,
uyari sinyalinin ses yolu filtresi ile filtrelenmesi sonucu olugmaktadir. Uyart
sinyali ile ses yolu filtresinin katlanmasi sonucunda olugan bu sinyalden
uyar1 sinyalini ve ses yolu filtresinin diirtii tepkisini ayirmak konusma
kodlama ve tanima sistemleri i¢in onemlidir.

s(n) = e(n)*h(n) (2.99)

Burada s(n) konusma sinyali, e(n) uyar1 sinyali ve #h(n) ses yolu
filtresinin diirtii tepkisidir.

(2.99) esitliginde verilen konvolusyon halindeki ifade frekans bdlgesine
taginirsa (2.100) esitligi elde edilir.

S(w) = E(w)H (o) (2.100)
(2.100) esitliginden de goriildiigii gibi iki sinyalin spektrumu c¢arpim
halindedir. Bu nedenle standart lineer filtreleme yontemleriyle bu iki
sinyalin bir birinden ayrilmasi miimkiin degildir. Lineer filtreleme
yontemiyle bu iki sinyali birbirinden ayirmak i¢in (2.100)’de verilen
carpimsal ifade toplamsal bir ifadeye doniistiiriilebilir. Bu iglemi yapmak
icin (2.100) esitliginin her iki tarafinin logaritmasi almirsa (2.101) esitligi
elde edilir.

log(S(w)) = log(E(w)) +log(H (w)) (2.101)
(2.101) esitliginden goriildiigii gibi (2.100) esitligindeki carpimsal ifade
toplamsal bir ifadeye donligmiistiir.

e(n)* h(n) =log(3(e(n)) +log(I(h(n)) (2.102)

Burada 3 DTFT (Discrete Time Fourier Transform) operatériidiir. (2.102)
esitliginin sol tarafindaki katlama ifadesinin sag tarafta toplamaya doniistii
goriilebilir. Bu tip bir doniisiime homomorphic doniisiim denir. Cepstrum
(real cepstrum) homomorphic bir doniisiimdiir ve ayrik zamanda
(2.103)’deki gibi tanimlanir.

c(m)=3"[log|S[s(m)] ] = % j log|S(@)|¢/"de (2.103)

Konusma sisteminde ses yolu filtresi ve uyar sinyali zamanla degisir. Bu
degisimden dolay1 cepstral analiz konusma sinyalinin duragan oldugu kisa
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zamanl araliklarda yapilir. Bu isleme ait blok diyagram Sekil 2.20. ’de
verilmistir.

s(m)

c,(m)
5 va’(qfne)”ea DFT | —| log|.| |- mFT |

Sekil 2.20. Konusma sinyalinin kisa zamanli cepstral analizi

Sekil 2.20.’de verilen blok diyagram sozle sdyle anlatilabilir. Konusma
sinyali Once pencerelenir. Daha sonra pencerelenen bu sinyale DFT
(Discrete Fourier Transform) uygulanir. Bunun sonucunda elde edilen
frekans bilesenlerinin genligi hesaplanarak logaritmasi alinir ve daha sonra
bu degerlerin IDFT’si (Inverse Discrete Time Transform) hesaplanir. Bunun
sonucunda pencerelenmis s(n) sinyalinin cepstrum degerleri elde edilir.
Cepstral analiz sonucunda elde edilen yeni bolge literatiirde quefrency
bolgesi olarak adlandirilir.

Ses yolu filtresi konugsmanin spektrumunun yavag degisen kismini belirler.
Yani formatlarin yerlerini belirleyerek spektrumun zarfin1 olusturur. Uyart
sinyali ise spektrumun hizli degisen kismini maydana getirir. Bu durum
Sekil 2.21. ’de anlatilmigtir.

Yavas degisim
| H(o)] | E(w)]

|S(@)| / Hizh degisim

Yavas degisimden Hizl degisimden

sorumlu ses yolu sorumlu uyar1
Sekil 2.21. Ses yolu ve uyari sinyalinin spektruma etkileri

Cepstral analizde Sekil 2.21.’de bahsedilen sinyallerin spektrumlarinin
genlik degerlerinin logaritmlar1 toplaminin IDFT’si almir. Bu iglem
sonucunda elde edilen yeni bolgede bu iki sinyal ayr1 bolgelere diiser.
Ciinkii IDFT’si alman sinyal yavas ve hizli degisen iki pargadan
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olusmaktadir. Dolayisi ile diisiik indisli quefrency bilesenleri ses yolu
filtresine, biiyiik indisliler ise uyari sinyaline ait olacaktir.

X(k) = fx(n)eil; : (2.104)
x(n) = %g)((k)ej# (2.105)

(2.104) ve (2.105) esitliklerinde bir x(n) sinyali i¢gin DFT ve IDFT esitlikleri
verilmistir. Burada N pencerelenmis x(n) sinyalinin uzunlugudur.

Sekil 2.22. ve Sekil 2.23. *de duragan haldeki ‘a’ 6tiimlii sesine ait zaman
ve cepstrum bolgesi grafikleri verilmistir.

0025

0.02 pH-

0.015 gl

0.01

Genlik

o.005 fH 4H- -

0005

-0.01 1

o015 i i i i I i
0 100 200 300 400 500 500 700
n (Zaman)

Sekil 2.22. ‘a’ 6tiimlii sesi zaman egrisi
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--------------------------------------------------------

cepstrum
(A

]SS S SIS, S S, (SIS S SIS SISISISISISS, SIS SIS, SIS S|
b3 AOSERRP NS [EIR— 1o__o__. [ N PR
B e e Tt e R |
Bl = T T
4 1 : : : :
] 100 200 300 400 500 B00 700

n (guefrency indis)

Sekil 2.23. ‘a’ 6tlimlii sesine ait cepstrum

Quefrency bolgesinde lineer filtreleme yontemleriyle ses yolu filtesi ve
uyar1 sinyali bir birinden ayrilabilir. Diisiik quefrency indisleri ses yolu
filtresine biikiik qufrency indisleri ise uyar1 sinyaline aittir. Bu nedenle
Sekil 2.24. verilen bir pencere kullanilarak diisiik quefrency bilesenleri yani
ses yolu filtresine ait cepstrum elde edilebilir. Bu islem literatiirde low-time
liftering olarak bilinir. Liftering sonucunda elde edilen cepstrum
degerlerinin DFT’si alinarak tahmini ses yolu filtresinin frekans
spektrumunun logaritmasi elde elde edilir. Sekil 2.26.’da ‘a’ 6tiimlii sesine
ait orijinal spektrum ve diisiik indisli cepstrum degerlerinden elde edilen
spektrum verilmistir. Burada ilk 32 quefrency bilesini kullanilmistir. Diisiik
indisli cepstrum degerlerinden elde edilen spektrum ile orijinal spekrumun
zarfi arasindaki benzerlik Sekil 2.26.’de net olarak goriilmektedir. Bu islem
ait blok diyagram Sekil 2.25. *de verilmistir.
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4
AQ)

v

Sekil 2.24. Low-time lifter

Sonug olarak diisiik indisli cepstrum degerleri LPC analizindeki filtre
katsayilar1 gibi konusma spektrumunun zarfini temsil edebilir.

s(n) Pencere

— - DFT {—| log|.| | IDFT| c,(m)
w(m)

}

Liftering

)

IDFT

!

log(H ())

Sekil 2.25. Cepstrum ydntemiyle ses yolu frekans tepkisi, H (@) ’nin elde
edilmesi
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Sekil 2.26. Cepstrum yontemiyle formant analizi

2.5.7. LPC’ den tiiretilen cepstrum

LPC analizi konusma sinyalinden spektral bilginin elde edilmesi i¢in uzun
yillardir kullanilan en popiiler yontemlerden biri olmustur ve konusma
tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilmistir. Fakat pratikteki konusma
tanima sistemlerinden LPC analizinin bir takim dezavantajlar1 oldugu ve
konusma tanima sisteminin performansini diigiirdiigii goriilmiistir. Bu
performans diisiikliigii sinyal spektral sifirlara sahip oldugu zaman
gerceklesmektedir. Bu spektral sifirlar sinyalin iletimi, filtrelenmesi ve
uygun olmayan on-vurgu kullanimi asamasinda meydana gelebilir. LPC,
spektrumu sadece kutuplarla modelledigi i¢in spektrumdaki sifirlarin
oldugu bolgede spektrum iyi bir sekilde modellenememektedir. Diger bir
anlaimla LPC analizi spektrumdaki tepeleri 1iyi bir sekilde
modelleyebilmekte fakat spektrumdaki cukur bolgeleri
modelleyememektedir. (Juang et al. 1987). Sekil 2.19. *de bu durum agik¢a
goriilmektedir. Bununla birlikte (Deller et al. 1993)’un bahsettigi gibi LP
parametreleri aynit konusma i¢in konusmacidan konusmaciya biiyiik
farkliliklar gostermektedir. Bu da konusmacidan bagimsiz konugma tanima
sistemleri i¢in performans diisiikliigiine sebep olmaktadir.
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LP parametrelerindeki varyasyonlar1 ortadan kaldirmak igin cepstrum
metotlar1 gelistirilmisgtir. Bu metotlar kisa zamanli LP parametrelerini
cepstral parametrelere ¢evirmeye dayali metotlardir.

LP ’den tiiretilen cepstrum, LPC analizi sonucunda elde edilen ses yolu
filtresinin diirtli tepkisinin cepstrum degerlerinin hesaplanmasi sonucu
bulunur fakat daha etkili bir sekilde boliim 2.5.5.°de anlatilan LP filtre
katsayilar1 a,,1<i< pve R(0) otokorelasyonu kullanilarak (2.106)’deki
gibi 6zyinelemeli bir sekilde hesaplanabilir.
¢, = R(0) olmak iizere
m=1 k

a +) —ca, _ ,l<m<

" ,Z‘m e P (2.106)
m m—1

k
Z _ckamfk’m > p
m

k=m-p
2.5.8. Mel-cepstrum

Mel — cepstrum anlatilmadan 6nce “mel” teriminin taniminin yapilmasi
konunun daha iyi anlagilmasini saglayacaktir. Mel bir tonun algilanan
frekansinin bir 6lgiisiidiir. Bu 6l¢ii tonun fiziksel frekansiyla lineer olarak
Ortismez ciinkii insan duyma sistemi frekanslar lineer olarak algilamaz.
Mel skalast Stevens ve Volkman (1940) tarafindan deneysel olarak agikca
ortaya ¢ikarilmistir. Deney su sekilde yapilmistir. Keyfi olarak 1000 Hz’ lik
bir ton referans olarak se¢ilmis ve buna 1000 mels denilmistir. Daha sonra
bu tonu dinleyen dinleyicilerden algiladiklari frekans iki katina ¢ikana kadar
fiziksel frekansi degistirmeleri istenmistir ve bu frekans 2000 mels olarak
adlandirilmistir. Ardindan bu deney referans frekansin 10, 100 ,0.5, 0.1 vb.
katlart i¢in tekrarlanmis ve bu frekanslar sirasiyla 10.000 mels, 100.000
mels, 500 mels ve 100 mels vb. adlandirilmistir. Bunun sonucunda gergek
fiziksel frekans (Hz) ile algilanan frekans (Mel) arasinda bir esleme yapma
imkani dogmustur. Bu eslemenin 1 kHz ’nin altinda lineer, yukarisinda ise
logaritmik oldugu goriilmiistiir.
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Bu esleme konusma tanima sistemlerinde (2.107)’de verilen yaklasimla
kullanilmaktadir ve bu yaklagimla gercek fiziksel frekans (Hz) ve algilanan
frekans (mel) arasindaki egri Sekil 2.27.” de verilmistir.

f eriz
F. . (fre) =259510g,,(1+ %) yada

S bene
F ) =1127 In(1 + == 2.107
mel(<f;{y;z ) ( ,7()() ) ( )

3500 T T T T T T T T
3000
2500

2000

mels

1500

1000

a00

0 H H H H ! H H H !
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 70OO 8OO0 9000 10000
Frequency, F(Hz)

Sekil 2.27. Frekans ve mel arasindaki iliski

Mel skalast kisa zamanli cepstruma kolaylikla uygulunabilir. Ciinki
cepstrum analizi dogrudan konusma sinyalinin genlik spektrumuna
uygulanir. Simdi 6rnek olarak 8 kHz’de 6rneklenmis 30 ms’lik bir konugsma
sinyali i¢in mel skalasinda kisa zamanli cepstrum analizi yapilsin. Oncelikle
Sekil 2.20.’de verilen DFT blogunda 1024 nokta kullanildig1 varsayilsin. Bu
durumda frekans ¢oziinirliigii yaklasik olarak 7.8 Hz olur. Simdi mel
skalasia gegmek i¢in drnekleme sonucunda elde edilen 4 kHz lik bdliimiin
mel karsilig1 bulunsun. (2.107)’de verilen yaklasimla bu deger 2840 meldir.
Bu durumda 1024 noktada mel skalast hesaplanmak istenirse 5.5 mel
¢oziinlirliigline sahip olunur. Fakat bu igslemin yapilabilmesi i¢in bu frekans
bilesenlerinin bilinmesi gerekir. Ornek olarak 5.5, 11, 16.5, 22 vb. mel
degerleri igin 3.4, 6.9, 10.3, 13.8 vb. Hz bilesenlerinin bilinmesi gerekir.
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Frekans ¢oztniirliighi 7.8 Hz oldugundan 5.5 mel ¢oziiniirlige gegilmesi
miimkiin degildir. Buna ¢6ziim olarak mel ¢éziiniirliigii diisiiriilebilir. Ornek
olarak 20 noktada mel skalasi hesaplanmaya galisilsin. 20 noktada mel
¢Oziinirligi 142 meldir. Bilinmesi gereken bilesenler 142, 284, 426, 568,
710 vb. mel degerleri igin 94, 200, 321, 459, 614 Hz vb. bilesenleridir. Bu
bilesenler 7.8 Hz c¢oziiniirliikteki frekans bilesenlerinden yaklasik olarak
elde edilebilir. Bu iglem Sekil 2.28. ’de gosterilmistir. Bu islemden sonra
kullanilmayan diger bilesenler ya sifira esitlenir yada simdi bahsedilecek

olan baska bir fizyoakustik prensible yaklasilir.

Istenilen DFT k
Frekansi Frekanst degeri
(Hz) (Hz) DFT
4 log|S(k)| 69.9 70.3 9
146.8 148.4 19
Pes 231.4 234.4 30
11T 3245 32811 2
426.8 429.7 55
5394 539.1 69
663.2 664.1 85
799.3 796.9 102
949.1 945.3 121
1113.8 1117.2 143
1295.0 1296.9 166
7w 1494.3 1492.2 191
0 4000 Hz 1713.5 1710.9 219
0 512k 1954.6 1953.1 250
2219.8 2218.8 284
25114 2507.8 321
2832.2 2835.9 363
3185.1 3187.5 408
3573.1 3570.3 457
4000.0 4000 512

Sekil 2.28. Kisa zamanli DFT kullanilarak mel-cepstral katsayilarin

hesaplanmasi

Insan duyma sisteminin belli bir frekansi algilamasi, bu frekans etrafindaki
kiritik bir band i¢iresinde bulunan frekanslarin enerjisinden etkilenir
(Schroeder 1977). Bununla birlikte bu kritik bandin genisligi frekansa gore
degisir.1 kHz’in altindaki frekanslar i¢in 100 Hz’den baslar ve 1 kHz’in
iizerinde logaritmik olarak artar. Bu nedenle bazi arastirmacilar, mel-
cepstrum hesaplarken mel dagilimli logaritmik frekans genlik bilesenleri
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kullanmak yerine, mel frekanslar etrafindaki kritik bantlar icerisinde
bulunan toplam enerjinin logaritmasini kullanmay1 6nermislerdir. Bu islem
i¢in genlik spektrumu, mel skalasinda esit aralikla dagilmis ve bir birbiriyle
%350 oraninda kesisen L adet (genellikle 20 adet kullanilir) band gegiren
liggen filtre ile ¢arpilir ve ¢arpim sonucunda her bir filtre (band) icerisinde
kalan enerjinin logaritmasi hesaplanarak bu enerjiler Sekil 2.20.’da verilen
IDFT bloguna sokulur. Bu L adet band gegiren filtre literatiirde mel filtre
bankasi, yapilan islem ise mel filtre bankasi analizi olarak bilinir. Sekil
2.29.’de mel filtre bankasi verilmistir.

Sekil 2.29. Mel filtre bankas1

0 T @
0 4000 Hz
0 512 &

2.5.9. LPC ’den tiiretilen cepstrum ile 6znitelik vektorlerinin
cikarilmasi

Bu boliimde anlatilacak 6znitelik vektorleri Boliim 2.5.7.’de anlatilan LPC
’den tiiretilen cepstrum degerlerine dayanmaktadir.

1) Onvurgu: Omeklenmis ses sinyali birinci dereceden FIR bir
filtreden gecirilerek sinyal spektral olarak diizlenir (Boliim 2.5.2.).

2) Cerceveleme: Ardistk N, oOrneklik kisim bir gergeve olarak
kullanilir(sinyalin 8 kHz de 6rneklendigi ve 45 ms ’lik kisminin
alindig1 diigiiniiliirse 360 6rnek olur). Ardindan gelen gerceve bir
onceki ¢evreden K, ornek oOteye yerlestirilir. (Ka’y1 120 olarak
secilirse g¢erceveler arasindaki aralik 15 ms olur ve ardisik iki
cergeve bir birbiriyle 30 ms Ortiisiir.)

3) Pencereleme: Cerceveler N, nokta hamming pencere kullanilarak
pencerelenir (B6lim 2.5.4.).
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4)

5)

6)

7)

8)

LPC analizi: 2. ve 3. asama sonucunda elde ettigimiz N, noktalik
pencerelenmis sinyale p. derecen LPC analizi yapilir.

LPC ’den cepstrum degerlerinin tiiretilmesi: 4. asama sonucunda
elde edilen, LP filtre katsayilar1 a,l<i< pve
R(0) otokorelesyonu kullanilarak Q. bilesene kadar LPC cepstrum
hesaplanir. (Q>p,Q=12)

Cepstral agirliklandirma: 5. asamada elde edilen cepstrum
degerlerinin diisiikk indisli bilesenlerinin genligi biiylik, yiiksek
indislerin ise genligi kiigiiktiir. Cepstrum degerlerindeki bu varyans
farkliligimi ortadan kaldirmak igin cepstrum (2.108)’de verilen
pencere ile agirliklandirilir.

m(m)=1+%sin(%), 1<m<Q (2.108)

&,(m) = ¢,(m)- W, (m) (2.109)
Burada c,(m) cepstral katsayilar W, (m) ise agirliklandirma

penceresidir.

Delta Cepstrum: Agirliklandirilmig cepstral katsayr dizisinin
zaman tiirevi, sonlu uzunlukta cergevelerden olusan (2K+1) ve
zaman tlirevi hesaplanan dizi etrafinda merkezlenmis pencere
iizerinden birinci dereceden ortogonal polinom yaklagimiyla
hesaplanir.

Aé,(m){kf k~élk(m)}.G, 1<m<Q (2.110)

Burada G kazang terimi ¢, ,(m) ise (/—k).gercevenin m .
cepstral katsayisidir. G ¢,(m) ve Ac,(m)’nin varyanslarini
esitlemek i¢in kullanilir (genel olarak 0.375 olarak kullanilir).

Bu islemler sonunda elde edilen Q adet agirliklandirilmis cepstral
katsay1 ve bunlarin Q adet delta cepstrum degeri birlestirilerek 2Q
boyutlu bir vektdre doniistiiriilir ve Oznitelik vektorii olarak
kullanilir (Q=12 durumunda 24 boyutlu bir vektor elde edilir).

O, = {¢,(m),Aé,(m)} (2.111)

Bu isleme ait blok diyagram Sekil 2.30. *da verilmistir.
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si(n)

0.95<a<0.97
s(n)
— l-az’
Onvurgu
Delta
Cepstrum )

|

Adj(m)

N, M, W (n)
x,(n)
Cergeveleme » Pencereleme
#(n)
p ..
— LPC Analizi
W.(n) R(0)
l a,l1<i<p
Cepstral € (m) Cepstral
Agiliklandirma | Analiz

|

d (m)

Sekil 2.30. LPC’den tiiretilen cepstrum ve delta cepstrum ile

2.5.10. FFT tabanh mel-cepstrum ile 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi

(MFCC)

LPC ’den tiiretilen cepstrum degerlerinden baska yaygin olarak kullanilan
diger bir yontem ise MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)
yontemidir. Bu yontem Bolim 2.5.8” de anlatilan mel-cepstrum yontemine

dayanir.

1) Onvurgu: Orneklenmis ses sinyali birinci dereceden FIR bir
filtreden gecirilerek sinyal spektral olarak diizlenir (Boliim 2.5.2.).

2) Cerceveleme: Ardisik N, Orneklik kisim bir gergeve olarak
kullanilir(sinyal 8 kHz de 6rneklendigi ve 45 ms ’lik kismiin
alindig1 diigiiniiliirse 360 6rnek olur). Ardindan gelen gerceve bir
onceki cevreden K, ornek oOteye yerlestirilir. (K, 120 olarak
secilirse ¢erceveler arasindaki aralik 15 ms olur ve ardisik iki
gergeve bir birbiriyle 30 ms ortiisiir.)

3) Pencereleme: Cerceveler N, nokta hamming pencere kullanilarak

pencerelenir (Bolim 2.5.4.).
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4)

3)

6)

7)

8)

9)

FFT : Pencerelenmis N, noktalik konugma sinyalinin FFT ’si alinir
ve FFT bilesenlerinin genlikleri hesaplanir.

Mel filtre bankasi analizi: FFT sonucunda elde edilen genlik
spektrumu mel skalasinda esit olarak dagitilmig ve birbirini %50
oraninda kesen {iggen filtre ile ¢arpilir. Carpma islemi sonucunda
her bir filtre altinda kalan enerji hesaplanir. Bu islem filtre
icerisinde kalan genlik degerlerinin, karsilik gelen filtre
kazanclartyla garpilip, bu degerlerin toplanmasi ile bulunur. Bu
islem sonucunda elde edilen L adet enerji degerinin logaritmasi
alinir.

Cepstrum: 5. agamada elde edilen L adet logaritmik enerji
degerinin IDFT’si veya DCT’si alinarak Q. bilesene kadar
cepstrum elde edilir.

Cepstral agirliklandirma: 6. asamada elde edilen cepstrum
degerlerinin diigiikk indisli bilesenlerinin genligi bilyiik, yiiksek
indislerin ise genligi kiigiiktiir. Cepstrum degerlerindeki bu varyans
farkliligimi ortadan kaldirmak igin cepstrum (2.112)’de verilen
pencere ile agirliklandirilir.

m(m)=1+%sin(%”), 1<m<Q (2.112)

&,(m) = ¢, (m)- W, (m) 2.113)
Burada c¢,(m) cepstral katsayilar W, (m) ise agirhiklandirma

penceresidir.

Delta Cepstrum: Agirliklandirilmig cepstral katsayr dizisinin
zaman tiirevi, sonlu uzunlukta g¢ercevelerden olusan (2K+1) ve
zaman tiirevi hesaplanan dizi etrafinda merkezlenmis pencere
iizerinden birinci dereceden ortogonal polinom yaklasimiyla
hesaplanir.

Aé,(m){kf k~élk(m)}.G, 1<m<Q (2.114)

Burada G kazang terimi ¢, ,(m) ise (/—k).gercevenin m .
cepstral katsayisidir. G ¢,(m) ve AC¢,(m)’nin varyanslarmimn
esitlemek i¢in kullanilir (genel olarak 0.375 olarak kullanilir).

Bu iglemler sonunda elde edilen Q adet agirliklandirilmis cepstral
katsay1 ve bunlarin Q adet delta cepstrum degeri birlestirilerek 2Q
boyutlu bir vektére donistiriilir ve Oznitelik vektorii olarak
kullanilir(Q=12 durumunda 24 boyutlu bir vektor elde edilir).

O, = {¢,(m),A¢,(m)} (2.115)
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Bu isleme ait blok diyagram Sekil 2.31. de verilmistir.

N, M, W (n)
0.95<2a<0.97 |- |
s(n) $(n) x,(n)
— -z » Cerceveleme Pencereleme
Onvurgu
#(n)
| FFT |
W.(n
(1) X
| L)
Delta Cepstral ¢, (m) Mel
Cepstrum Agiliklandirma Cepstrum
Adi(m) d(m)

Sekil 2.31. FFT den tiiretilen mel cepstrum ve delta cepstrum ile 6znitelik
vektorlerinin ¢gikarilmasi

60



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢aligmada yontem olarak kuramsal temeller boélimiinde anlatilan
yontemlerin  MATLAB ortaminda gergeklestirilmesi  kullanilmigtir.
Materyal olarak gesitli konusmacilardan alinan ses 6rnekleri kullanilmistir.

3.1. MATLAB Ortaminda Gelistirilen izole Kelime Tamima Yazihm
(ISRTK)

Program Sekil 3.1. ve Sekil 3.3. ’de verilen iki adet kullanici ara yiiziine
(GUI) sahiptir. Bunlardan ilki ana GUI digeri ise konugma tanima sistemine
ait bir takim konfigiirasyonlarin yapildigi konfigiirasyon GUI’sidir. Bu
GUT’lere ait ayrintili agiklama ilerleyen boliimlerde verilmistir. Yazilimin
gelistirilmesinde Kevin Murphy tarafindan gelistirilen Hidden Markov
Model (HMM) Toolbox’dan faydalanilmistir.

3.1.1. Ana GUI

Konusma tanima sistemin temel islemlerinin yapildigi GUI’dir. GUI
asagidaki bolimlerden olugmaktadir.

- Konfigiirasyon se¢im boliimii

- Tanima bolimii

- Egitim boliimii

- Konusma sinyali izleme bolimii

GUTI’ye ait ekran goriiniimii Sekil 3.1.’de verilmistir. Konfiglirasyon se¢im
boliimii “KONFIGURASYON” bashig altindaki boliimii kapsar ve sadece
bir adet popup menuden olusmaktadir. Bu menude daha 6nce konfigiirasyon
GUTI’sinde yapilip kaydedilmis konfigiirasyon dosyalari listelenir. Kullanict
istedigi konfigiirasyonu bu boliimden segerek tanima ve egitim islemlerini
bu konfigiirasyona gore yapabilir.
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Ana GUT’deki diger bir boliim ise “EGITIM” baghg1 altinda bulunan ve
sistemin egitiminin yapildig1 boliimdiir. Bu bolim iki adet listeden ve alti
adet komut butonundan olusur.

4 IZOLE KELIME TANMA

Ble Edt Wew Jnset Tock Widow Heb Cpsvenls
KONFIGLIRASYON
‘ Fohgampon  |LPC0 ERGODIKma  =| ‘
KONUSMA TANIMA
Miiodan Bir

i .
CAKORSALVTED gropehT eit_Zisnced v B
CARDRSALVTES \gecpthT a12_ZsncaSirvar B
CAROERSAL\TED\prcpahT ea2_Tuncel vy B
CAKIDKSALY it TinceZ wav U
CAKOKSAL Pincedway B
CAKOKSAL Pinced wav B
CAKORSAL el v B
CAKCIRSALVTEZ geogehT eat_unceds wary Dt
L AKORSAUNTE grogeh T et _Puron? wary
CARDRSALNTE\gropeh T et Asrce wirv B
CAROIESALTEZ gropeh T it P wire B
CAKORSALVTED guope!T eit_Zisined wrv 4
CARDESALNTEDorcpe\Test_Dusinced. wa it Fosbrros Elcle Epten Dl D

! \gecyeh,
E oA TE o Zurcel e ] Vo2 CpinCwanEe
EAKOrEAL s i -} SMM Hesaplorna Efptin Datace 51
CAKOESAL 5 ¥

1 KONUSMA SINTALI
05
i

TestDasmDrie |  LiseeDoabhle | Liesifapet |

TetDotsufln | LitewElateEle | Lsieden Dona Ciar | |06

Test Dotwam 5| Tors | et | : X X X i

[ 1000 2000 2000 4000 5000 G000 7000  ©OOG)
.
Sekil 3.1. Ana GUI
- Sozliik Listesi

Bu listede konusma tanima sisteminin sozIligii listelenir. Sozliiliige
kelime ekleme ve ¢ikarma “Kelime Ekle” ve “Kelime Sil”
butonlari ile yapilabilir. Ayrica istenilen kelime fare ile segilerek
bu kelimeye ait egitim dosyalar1 egitim listesinde listelenebilir.

- Egitim Listesi
Sozliikk listesinden segilen kelimeye ait egitim dosyalarinin
listelendigi listedir. Kullanici bu listeden istedigi kelimeyi segerek
ve bu listenin asagisinda bulunana butonlar1 kullanarak dinleme,
ekleme, silme islemlerini gerceklestirebilir. Bu islemler “Egitim
Datas1 Dinle”, “Egitim Datas1 Ekle” ve “Egitim Datast Sil”
butonlart kullanilarak yapilir.

- Kelime Ekle Butonu
Sozliik listesine bir kelime ekler.
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- Kelime Sil Butonu
Sozliik listesinden secilen kelimeyi siler.

- SMM Hesapla Butonu
Konfigiirasyon se¢im bolimiinde segilen konfigiirasyona gore
sozliikteki her bir kelime i¢in bir SMM hesaplar. Hesaplanan
SMM’ler segilen konfigiirasyonun Parametre klasoriine kaydedilir
ve daha sonra tanima iglemlerinde kullanilir.

- Egitim Datasi Dinle Butonu
Egitim listesinde segilen egitim datasini standart ses ¢ikti aygitina
gonderir. Bununla birlikte secilen egitim datasinin zaman egrisi
“KONUSMA SINYALI” basligi altinda bulunan grafige cizilir.

- Egitim Datasi1 Ekle Butonu

Sozliik listesinden segilen kelime igin bir egitim datasi ekler.
Egitim datas1 direkt olarak standart ses girig aygitindan (mikrofon)
eklenir. Bu tusa basildiginda dncelikle kaydedilecek dosyanin ismi
sorulur ve ardindan Sekil 3.2. ’de verilen ses kayit ekrani ortaya
¢ikar. Konugmact bu anda, bu kelimeye ait konusma sinyalini
secilen konfigiirasyondaki “Kayit Siiresi” parametresi siiresi i¢inde
iretmesi gerekir. Aksi takdirde kayit yeniden tekrarlanmalidir.

- Egitim Datasi Sil Butonu
Egitim listesinden segilen egitim datasini siler.

Recording
‘ [ — \

Sekil 3.2. Ses giris ekrani

Ana GUI’de bulunan diger bir b6lim ise “KONUSMA TANIMA” basligt
altinda bulunan bdliimdiir. Bu boliim sistemde tanima iglemlerinin yapildigi
boliimdiir. Tanima bolimine konusma sinyalinin girisi iki sekilde
yapilabilir. Bunlardan birincisi dogrudan mikrofon kullanilarak, ikincisi ise
daha 6nceden wav formatinda kaydedilmis dosyalarla yapilabilir. Bu boliim
10 adet tus, iki adet liste ve bir adet metin kutusundan olusur.
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Dosyalar Listesi

Bu listede daha 6nceden “Listeye Dosya Ekle” ve “Listeye Klasor
Ekle” butonlariyla eklenmis test dosyalari listelenir. Bu liste
“Listeyi Kaydet” butonu kullanilarak kaydedilebilir. Bununla
birlikte “Listeden Dosya Cikar” ve “Listeyi Bosalt” butonlari
kullanilarak listede istenildigi gibi degisiklikler yapilabilir. Bu
listeden segilen dosya i¢in “Test Datasint Dinle” ve “Test Datasini
Sil”  butonlar1  kullanilarak dinleme ve silme iglemleri
gerceklestirilebilir. “Test Datas1 Ekle” butonu ile listeye yeni bir
test datas1 kaydedilip eklenebilir.

Sonuc Listesi
Dosyalar listesindeki test datalarina karsilik gelen tanima sonuglari
“Tan1” tusuna basildiginda bu listede listelenir.

Mikrofon Butonu

Bu tus tamima islemini dogrudan mikrofondan yapmak igin
kullanilir. Bu tusa basildiginda Sekil 3.2. ’de verilen ses kayit
ekrani ortaya ¢ikar. Konugmaci bu anda, konugma sinyalini segilen
konfiglirasyondaki “Kayit Siiresi” parametresi siiresi i¢inde
iretmesi gerekir. Aksi takdirde kayit yeniden tekrarlanmalidir.
Konusma sinyali alindiktan sonra bu sinyalle eslenen kelime bu
tusun yanindaki metin kutusuna yazilir.

Test Datasim1 Dinle Butonu

Dosyalar listesinde segilen test datasini standart ses ¢ikti aygitina
gonderir. Bununla birlikte segilen test datasinin zaman egrisi
“KONUSMA SINYALI” bashigi altinda bulunan grafige cizilir.

Test Datasi1 Ekle Butonu

Dosya listesine bir test datasi ekler. Test datasi direkt olarak
standart ses giris aygitindan (mikrofon) eklenir. Bu tusa
basildiginda oncelikle kaydedilecek dosyanin ismi sorulur ve
ardindan Sekil 3.2. ’de verilen ses kayit ekrani ortaya ¢ikar.
Konusmaci bu anda, konugma sinyalini secilen konfigiirasyondaki
“Kayit Siiresi” parametresi siiresi iginde {iretmesi gerekir. Aksi
takdirde kayit yeniden tekrarlanmalidir. Test datasi “Listeye Klasor
Ekle” butonu ile agilan son klasoére kaydedilir.

Test Datasim Sil Butonu
Dosya listesinden segilen test datasini siler.
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- Listeye Dosya Ekle Butonu
Dosya listesine varolan bir test dosyasini ekler. Bu butona
basildiginda kullanici dosya se¢gme penceresinden istedigi dosyayi
segebilir.

- Listeye Klasor Ekle Butonu
Dosya listesine istenilen bir klasordeki tiim test dosyalarmi ekler.
Bu tusa basildiginda ekrana gelen klasér segme penceresinden
kullanici istedigi klasorii secebilir.

- Tam Butonu
Dosya listesindeki test dosyalari igin tanima islemini gerceklestirir.
Sonuglari sonug listesinde goriintiiler.

- Listeyi Kaydet Butonu
Listeyi kaydeder.

- Listeden Dosya Cikar Butonu
Listeden segilen dosyay1 ¢ikarir.

- Listeyi Bosalt Butonu
Listedeki tiim dosyalar ¢gikararak listeyi bosaltir.

Ana GUI’de bahsedecegimiz son boliim ise “KONUSMA SINYALIQ”
baslig1 altindaki konugma sinyali izleme boliimiidiir. Bu boliim sadece bir
grafikten olusur. Bu grafikte egitim ve test datalarinin dinleme ve ekleme
islemleri sirasinda konusma sinyalinin zaman egrisi goriintiilenir. Bununla
birlikte mikrofondan direkt olarak tanima islemi sirasinda alinan test
datasinin zaman egrisi de bu grafikte goriintiilenir.

3.1.2. Konfigiirasyon GUI’si

Konusma tanima sistemine ait bir takim konfigilirasyonlarin yapildigi
GUI’dir. Yapilabilecek konfigiirasyonlar1 temel olarak 4 ana gruba
ayrilabilir.

- Ogznitelik analizi konfigiirasyonu
- SMM konfigiirasyonu

- Kayt konfigiirasyonu

- Ses giris konfigilirasyonu
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GUI’ye ait ekran goriiniimii Sekil 3.3.’de verilmistir. Ekranin solunda
bulunan “Konfigiirasyonlar” baglikli listede daha oOnce yapilmisg
konfigiirasyonlar listelenir. Bu listeden istenilen konfigiirasyon segilerek
degisiklik yapilabilir. Bu listenin alt kisminda ii¢ adet buton bulunmaktadir.
“Yeni” butonu konfigiirasyonu varsayilan degerlere set ederek ilgili yerlere
yiikler. Kullanicr istedigi degisiklikleri yaptiktan sonra “Kaydet” tusunu
kullanarak konfigiirasyonu kaydedebilir. Konfigiirasyonlar listesinden
secilen konfigiirasyon “Sil” butonu kullanilarak silinebilir.

J EGITIM VE TANIMA KORFIGURASYORL

Eorhguaasponis (izrielk Anal Korhosasporu SMM Eorhgueatporu
CEFs mat " I 5
[ Az Virtemi =y - SMM Tigi |erBooK =
] I Konugma singsinden onalamep phat Dets 3
MFCE.mat i I i
Pencere Tisii HAMMING =l Dueurn Sagesn B |
Pencers Gerighy
) L Fampm Sapen [ =
Pereidemn Sues El [
7 Ormagu Ko Forfigassyorn
Omekkere Frckans | o " He
Drmag Five Katispa 057 [———
Kot S i
Filse Barkas Araln | e
M Gk Kulsn
Sa Gy Konbguesyony
FlueBenkonSapn |20 =l W SessiR (Slnce] Algls
LPC Analzi Kornsgina E g Deeri [ s
LPC Oide [z - Srascik £ pb Deden R
Capshial Anskn Korugma Seah Sapm |T
Copiral Kata S [ - Karusgma Eitesi [ o
Lifterrg Katsapen -] Sexurkh Faben [ F]
DekaCep. Pon Gen. [ - Senich Seoh Sapn w
Yeri Sesiiztk Musics [z
o 1 lam LPCC_ERGODE. N Snssukly Dlomati: Ok
i {pen Kl CARORSALNTE D groph Tram |
s
[CORSALTED erom\LPFCCE.

Sekil 3.3. Konfigiirasyon GUI’si

Konfigiirasyon GUI’si ile yapilabilecek konfigiirasyonlar boliim bolim
asagida anlatilmustir.

1) Oznitelik analizi konfigiirasyonu
- Analiz Yontemi: Oznitelik analiz yontemini belirler. Dért adet
opsiyonu vardir.
0 LPC :Lineer 6ngdriimsel kodlama
0 LPCC :LPC’den tiiretilen cepstrum
0 CEPS : Cepstral katsayilar
0 MFCC : Mel Frequency Cepstral Coefficients
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Konusma sinyalinden ortalamay1 ¢ikar: Sinyalden ortalamanin
¢ikarilip ¢ikarilmayacagini belirler.
Pencere Tiirii: Pencere tiiriinii belirler. Iki adet opsiyonu vardir.

0 RECTANGULAR Diktortgen Pencere

o HAMMING Hamming Pencere
Pencere Genisligi: Pencere genisligini ms cinsinden belirleyen
parametredir.
Pencereleme Siiresi: Pencereleme siiresini ms cinsinden belirleyen
parametredir.

Onvurgu: Onvurgu yapilip yapilmayacagini belirler.

Onvurgu Filtre Katsayisi: Onvurgu yapilmasi halinde énvurgu
filtresinin katsayisinin belirler.

Gili¢ Kullan: Filtre bankasi analizinde FFT genlik degerlerinin
karelerinin kullanilip kullanilmayacagini belirler.

Filtre Bankas1 Sayisi: Filtre bankasi analizinde kullanilacak filtre
sayisint belirler.

LPC Order: LPC analizinin derecesini belirler.

Cepstral Katsay1 Sayisi: Kullanilacak cepstral katsayir sayisini
belirler.

Liftering Katsayist: Lineer filtreleme sabitini belirler.

Delta Cep. Pen. Gen: Delta parametre hesabinda kullanilacak
pencere genisligini belirler.

SMM Konfigiirasyonu

SMM Tipi: SMM’lerin tiplerini belirler ve iki adet secenegi vardir.
o ERGODIK Ergodik tip SMM
o0 BAKIS Bakis tip SMM

Delta: Bakis tipi SMM’ ler igin gegerlidir ve A (atlama) degerini
belirler.

Durum Sayisi: Modeldeki durum sayisini belirler.

Karistm  Sayisi:  Durum  goézlem olasilik  yogunluklarinda
kullanilacak karisim sayisidir.

Kayit Konfigiirasyonu

Ornekleme Frekansi: Hz cinsinden érnekleme frekansim belirler.
Kayit Siiresi: Egitim ve tanima esnasinda kullanilacak kayit
sliresinin ms cinsinden degeridir.

Ses Girig Konfigiirasyonu: Bu béliimdeki opsiyonlar bu ¢alismada
kullanilmamustir.
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3.2. ISRTK Calisma ilkeleri ve Tez i¢inde Kullanim

ISRTK SMM tabanli izole kelime tanima sistemidir. Yazilim temel olarak
li¢ ana boliimden olugmaktadir.

- Egitim
- Tamima
- Konfigiirasyon

Bu boliimlere ait ayrintili agiklamalar ve tez iginde kullanim sekli ilerleyen
boliimlerde verilmistir.

3.2.1. ISRTK’nin Egitilmesi

Sistemin egitilmesi sozliikteki her bir kelime igin egitim verilerinin alinip
Oznitelik analizlerinin yapilmasini ve analiz sonucunda elde edilen gézlem
siralartyla SMM’lerin hesaplanmasini kapsar. Bu isleme ait blok diyagram
Sekil 3.4.’de verilmistir. Sekilde bahsedilen konfigiirasyon 6znitelik analizi
ve SMM hesaplanmasi agamasinda kullanilacak bir takim opsiyonlari igerir.
Bu opsiyonlara ait agiklamalar 3.1.2. Konifigiirasyon GUI’si bdliimiinde
verilmistir.

Bu calismada egitim verisi olarak 20 adet, farkli yas gruplarindan alinan
konusmacilara ait veriler kullanilmigtir. Her bir konugmacinin sozliikteki
her bir kelimeyi iiger adet tekrarlamasi sonucu her bir kelime igin 60 adet
egitim verisi elde edilmistir. Elde edilen egitim verilerine degisik
konfigiirasyonlarla 6znitelik analizi yapilarak sozliikteki her bir kelime i¢in
degisik SMM modelleri hesaplanmistir. Sekiz adet farkli konfigiirasyon
kullanilmistir. Bu  konfigiirasyonlara ait bilgiler 3.2.3. ISRTK ’nin
Konfigiirasyonu boéliimiinde anlatilmistir. Hesaplama 6znitelik analizi
sonucu elde edilen 60 adet gozlem sirast ve 4, B ve 7z ’nin baglangi¢
degerlerleriyle Baum-Welch yeniden tahmin algoritmast kullanilarak
yapilmistir. 4 ve 7z igin baslangi¢ degerleri modeldeki kisitlamalar goz
Online almarak diizgiin dagilimli olarak segilmistir. B’nin baglangi¢
degerleri icin ise K-Means Clustering algotitmasi kullanilmistir (Kondoz
1990). B’nin baslangi¢ degerlerinin hesaplanmasinda model tipine gore
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farkli yontemler izlenmistir. Ergodik modellerde K-Means Clustering
algoritmasi kullanilarak

i. kelimenin
gozlem siralart

1 1
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1 1
| &BveD :
@ Gozlem Sirasi 1 ! !
I I
1 1
1 1
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Sekil 3.4. ISRTK nin egitimi

tiim gozlem vektdrleri N x M (N= Durum Sayisi, M=Karisim Sayis1) kadar
cluster’a boliinmiistiir. Bu cluster’larin merkez noktalart g (centroid)

karigimlarin ortalama degerleri olarak alinmigtir. Karisimlarin kovaryans
matrisleri U , her bir cluster igin, merkez noktalarina gore hesaplanarak
bulunmustur. Son olarak her bir karisimin agirligi ¢ her bir cluster’daki
vektor sayisinin toplam vektdr sayisina boliinmesi ile bulunmustur.

Bu iglemler sonucunda elde edilen MxN adet karigim her bir duruma ardigik
olarak esit bir bicimde dagitilarak, her bir durum ig¢in olasilik yogunluk
fonksiyonun baglangi¢ degerleri set edilmistir. Bu isleme ait grafiksel
anlatim 2 boyutlu goézlem vektorleri i¢in Sekil 3.5.’de verilmistir. Sekilden
de goriildiigii gibi K adet gozlem dizisinde bulunan tiim vektorler 2 boyutlu
uzayda belli sayida cluster’a ayrilarak bu cluster’lardan karigimlara ait
parametreler tahmin edilmistir.

69



Gozlem dizisindeki

Gozlemdizisii Q Q OO O O Z;l;;&;ri‘ckr[i:rinl;oyutlu
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000000 7

000000
Gozlem dizisi K O O O O O
AW

0zlem vektorii (2 boyutlu)

Sekil 3.5. Karisimlarin hesaplanmasi

Bakis tipi modellerde modelin yapisi gbz 6niine alinarak farkli bir yontem
izlenmistir. Oncelikle gozlem siralarmdaki vektorler diizgiin olarak N esit
pargaya bolinmiigtir. Gozlem siralarini esit bdlme islemi su sekilde
gerceklestirilmistir. Ornek olarak bir gozlem dizisinde 16 adet vektor
oldugunu ve modelde 4 adet durum oldugunu disiiniliirse, gozlem
dizisindeki ilk 4 vektor ilk duruma, 5-8 arasi vektorler ikinci duruma, 9-12
arast 3. duruma ve son olarak 13-16 arasi vektorler 4. duruma atanmustir.
Boliimleme isleminin bu sekilde yapilmasmin sebebi Bakis tipi modellerin
her zaman ilk durumdan baslayarak, durum indisi ayn1 kalacak veya belli
bir miktar (A) artacak sekilde ilerleyerek son durumda son bulmasidir. Bu
N adet boliim K-Means Clustering algoritmasi kullanilarak M adet cluster’a
ayrilmistir. Bu cluster ’lardan daha once ergodik modellerde uygulanan
yontemle her bir karisim igin g, U , ¢ tahmin edilmistir.

3.2.2. ISRTK ile konusma tanima

ISRTK’ nin konusma tanima ilkesi

Sekil 2.11. verilen yalitik kelime tanima sistemi ile aynidir. Mikrofon veya
bir dosyadan alinan konugma sinyalinin, istenilen konfigiirasyona gore
Oznitelik analizi yapilir. Bu islem sonunda elde edilen gbzlem dizisi O
kullanilarak sozliikteki her bir model i¢in olasilik ileri-geri algoritma ile
hesaplanir. Hesaplama sonucunda maksimum sonucu veren modelin sahibi
olan kelime taninan kelimedir. Bu isleme ait blok diyagram Sekil 3.6.’de
verilmistir.
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Bu caligmada test datasi olarak, egitim asamasina katilmamig 20 adet
konusmacinin sozliikteki bir veya birkag kelimeyi tekrarlamasi sonucu elde
edilen 60 adet konusma kullanilmigtir. Bu konusmalar ISRTK ile 8 adet
farkli kongifiirasyon kullanilarak taninmis ve sonuglar karsilagtirilmistir.
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veya daha 6nce wav formatinda | 6znitelik analizi yapilip 1 kullamilarak P(O | 4,) 'lerin
kaydedilmis bir dosyadan : gdzlem §1r311s1n1n elde : hesaplanmast ve bunlardan
alimasi  edilmesi 1 maksimum sonucu veren
. . 1 . I modelin sahibi kelimenin
Konusma sinyali (O gdzlem sirasiin elde | taniman kelime olarak
1
1
1

Sekil 3.6. ISRTK ile konusma tanima
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3.2.3. ISRTK ile konfigiirasyon

ISRTK ile konfigiirasyon bdliim 3.1.2.°de anlatilan konfigiirasyon GUI’si
ile yapilir. Bu c¢aligmada konusmanin degisik akustik parametrelerinin ve
SMM tiplerinin konusmaci bagimsiz tanima sistemlerindeki basarilar
kargilagtirilacak sekilde 8 adet farkli konfigiirasyon kullanilmistir. Bu
konfigiirasyonlar CEPS_B, CEPS _E, LPC B, LPC E, LPCC B, LPCC E,
MFCC_B ve MFCC_E’dir. Konfigiirasyonlardan, isimlerinin sonlarinda B
bulunanlarda Bakis tipi modeller, E bulunanlarda ise ergodik modeller
kullanilmgtir. isimlerdeki alt ¢izgiye kadar olan kisimlar ise kullanilan
akustik  parametrelerin  cinsini  gostermektedir  Cizelge 3.1°de
konfigiirasyonlara ait ozellikler verilmistir. Cizelgede “-“ ile gosterilen
boliimler ilgili konfigiirasyon igin uygulanabilir olmadigimi gostermektedir.

Cizelge 3.1°den goriildiigii gibi tiim konfigilirasyonlarda konugma sinyali
11025 Hz’de 6rneklenmis ve konusmanin geldigi kanaldan kaynaklanan DC
ofseti gidermek icin sinyalin ortalamasi kendisinden ¢ikarilmistir. Oznitelik
analizi, konugma sinyalinin 30 ms (330 6rnek) uzunlugundaki Hamming
pencere ile pencerelenmesi sonucu elde edilen pencerelerde yapilmustir.
Pencereleme siiresi olarak 20 ms (220 6rnek) secilerek ardisik pencerelerin
birbirleriyle 10 ms (110 &rnek) ortismesi saglanmistir. Tim pencereler
transfer fonksiyonu (2.71)’de verilen onvurgu filtresiyle a=0.97 alinarak
filtrelenmistir.

CEPS_B ve CEPS_E konfigiirasyonlarinda pencereleme sonucu elde edilen
pencerelerin FFT tabanli gergel cepstrum degerleri hesaplanarak bunlardan
ilk bilesen (DC deger) harig ilk 12 tanesi kullanilmistir.

LPC_ B ve LPC E’de 12. dereceden LPC katsayilari, LPCC_ B ve
LPCC E’de ise bu katsayilardan elde edilen cepstrum (LPC cepstrum)
kullanilmustir.
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MFCC_ B ve MFCC_ B konfigiirasyonlarinda mel skalasinda esit
araliklarla dagilmig bir birleriyle %50 oraninda kesisen 22 adet licgen filtre
ve FFT spektrumunun karesi kullanilarak MFCC katsayilar1 hesaplanmistir.

Bu islemler sonucunda her bir pencereye karsilik gelen 12 boyutlu bir
akustik parametre vektorii hesaplanmistir. Bu vektdrlere 12 boyutlu delta
parametre vektorleri eklenerek 24 boyutlu vektorler elde edilmistir.

Kayit siiresi olarak 7350 ms secilmistir. Bunun sonucunda her bir egitim
datast icin (her hangi bir kelimenin tekrarlatilmasi sonucu elde edilen
konusma sinyali) 367 adet pencere ve bunlara karsilik olarak 367 adet 24
boyutlu parametre vektorii elde edilmistir. Konugsma sinyalinin baginda ve
sonunda bulunan sessizlik atilmamistir. Her bir kelime i¢in 60 adet egitim
datas1 kullanildigindan SMM’lerin hesaplanmasi sirasindan 60 adet gozlem
strast kullanilmigtir. Her bir gézlem sirasi ise 367 adet 24 boyutlu vektorden
olusmaktadir.

Tiim konfigiirasyonlarda SMM’ler i¢in durum ve karigim sayist 8 olarak
belirlenmistir. CEPS_E, LPC_E, LPCC_E, MFCC_E konfigiirasyonlarinda
ergodik  modeller =~ CEPS B, LPC B, LPCC M, MFCC B
konfigiirasyonlarinda ise atlama miktar1 A 2 olan bakis tipi modeller
kullanilmustir.
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Cizelge 3.1. ISRTK’da kullanilan konfigiirasyonlar

Konfigiirasyon Isimleri

CEPS B LPC B MFCC B LPCC B
Analiz Yontemi CEPS LPC MFCC LPCC
Sinyalden Evet Evet Evet Evet
ortalamay1 ¢ikar
Pencere Tiirii Hamming Hamming Hamming Hammin
g
Pencere 30 30 30 30
Genigligi
Pencere Siiresi 20 20 20 20
Onvurgu Evet Evet Evet Evet
Onvurgu Filtre 0.97 0.97 0.97 0.97
Katsayisi
Gii¢ Kullan - - Evet -
Fitre Bankasi - - 22 -
Sayist
LPC Derecesi - 12 - 12
Cepstral 12 - 12 12
Katsay1 Sayisi
Liftering 22 - 22 22
Katsayisi
Delta Parametre 2 - 2 2
Pencere Gen.
SMM Tipi Bakis Bakis Bakis Bakis
Delta 2 2 2 2
Durum Sayis1 8 8 8 8
Karisim Sayisi 8 8 8 8
Ornekleme 11025 11025 11025 11025
Frekansi
Kayit Siiresi 7350 7350 7350 7350
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Cizelge 3.1. ISRTK’da kullanilan konfigiirasyonlarin (devam)

Konfigiirasyon Isimleri
CEPS E LPC E MFCC E LPCC E
Analiz Yontemi CEPS LPC MFCC LPCC
Sinyalden Evet Evet Evet Evet
ortalamay1 ¢ikar
Pencere Tiirii Hamming Hamming Hamming | Hamming
Pencere 30 30 30 30
Genisligi
Pencere Siiresi 20 20 20 20
Onvurgu Evet Evet Evet Evet
Onvurgu Filtre 0.97 0.97 0.97 0.97
Katsayisi
Gii¢ Kullan - - Evet -
Fitre Bankas1 - - 22 -
Sayis1
LPC Derecesi - 12 - 12
Cepstral 12 - 12 12
Katsay1 Sayist
Liftering 22 - 22 22
Katsayisi
Delta Parametre 2 - 2 2
Pencere Gen.
SMM Tipi Ergodik Ergodik Ergodik Ergodik
Delta - - - -
Durum Sayis1 8 8 8 8
Karisim Sayisi 8 8 8 8
Ornekleme 11025 11025 11025 11025
Frekansi
Kayit Siiresi 7350 7350 7350 7350
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Aragtirma bulgulari, CEPS E, CEPS B, LPC E, LPC B, LPCC B,
LPCC E, MFCC E ve MFCC B konfigiirasyonlar1 kullanilarak test
datalarimin ISRTK’ya tanitilmast sonucu elde edilmistir.
Konfigiirasyonlardan isimlerinin sonunda B harfi olanlarda Bakis tipi
SMM’ler, E olanlarda ise ergodik SMM’ler kullamlmustir. Isimlerdeki alt
cizgiye kadar olan kisimlar ise kullanilan akustik parametrelerin cinsini
gostermektedir. Bu konfigiirasyonlarla ilgili ayrintilar Cizelge 3.1.°de
verilmigtir.

20 adet, farkli yas grubundaki konusmacimin soézliikteki her bir kelimeyi
tiger adet tekrarlamasi sonucu her bir kelime i¢in 60 adet egitim datas1 elde
edilmistir. Bu egitim datalar1 ve degisik konfigiirasyonlar kullanilmasi
sonucu, her bir kelime i¢in degisik 6zellikteki gozlem vektorleri ve SMM
tipleri kullanilarak 8 adet farkli model olusturulmustur. Egitim agamasina
katilmamig 20 adet konusmaciin sozliikteki bir veya bir ka¢ kelimeyi
tekrarlamas1 sonucu elde edilen 60 adet test datasi, 8 adet farkli
konfigiirasyon kullanilarak ISRTK’ya tanitilmistir. Bu islem sonucunda her
bir konfigiirasyona karsilik gelen dogruluk oranlar1 Cizelge 4.1.’de
verilmistir.

Cizelge 4.1. ISRTK ile farkli konfigiirasyonlarin dogruluk oranlari

Konfigiirasyonlar Dogruluk
CEPS B %91,49
CEPS E %89,72
LPC B %80,86
LPC E %79,17
LPCC B %93,25
LPCC E %89,72
MFCC B %95,00
MFCC E %92,89

Cizelge 4.1.” e bakildiginda goze ¢arpan ilk bulgunun konusmaci bagimsiz
konusma tanima sistemlerinde ayni akustik parametre vektorleri
kullanildiginda bakis tipi modellerin ergodik modellerden daha basarili
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oldugudur. Ornek olarak MFCC B nin dogruluk oram %95,00 iken
MFCC_E’nin dogruluk orant %92,89’dur.

Cizelge 4.1.den ¢ikarabilecegimiz diger bir bulgu ise LPC’ye cepstrum
yaklagiminin dogrudan LPC parametrelerinden daha basarili oldugudur.

Cizelge 4.1.’ya toplu olarak bakildiginda ise MFCC parametrelerinin en
yiiksek bagar1 oranin1 yakaladig: goriillmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Cizelge 4.1’de verilen aragtirma bulgular1 incelendiginde kelime tabanl
konusmaci bagimsiz konusma tanima sistemlerinde ergodik modellerin
basarilarmin Bakis tipi modellerin basarilarindan daha diisiik oldugu
goriilmektedir. Kelimelerin farkli ses gruplarinin yan yana gelmesiyle
olustugu ve bu farkli ses gruplart modeldeki durumlarla iliskilendirilirse,
kelime tabanli tanima sistemlerinde Bakis tipi modellerin Ergodik
modellerden daha uygun oldugu rahatgca goriilebilir. Ergodik modellerde
durumlar arasinda gecis sinirlamasi yoktur. Yani her bir durum baska bir
duruma gegis yapabilir. Bununla birlikte model her hangi bir durumdan
baglayabilir. Bu tip bir model kelime tabanli konusma tanima sistemleri i¢in
uygun degildir. Ciinkii bir kelimenin farkli ses gruplarmin yan yana
gelmesiyle olustugunu ve her bir ses grubunun (triphone, hece, vb.) bir
duruma karsilik geldigini diisiiniiliirse, o kelimeyi iiretecek modelin her
zaman ayni durumdan baslamas1 gerekir. Aksi takdirde gereksiz olasiliklar
hesaba katilarak gereksiz bir modelleme yapilacaktir. Bakis tipi modellerde
her zaman ilk durumdan baglanir ve son durumla bitirilir. Diger gegisler ise
durum indisi yerinde sayacak veya belli bir miktar (A ) artacak sekildedir.
Kelimelerin hep ayni ses grubuyla basladigi, kelimenin sdylenmesi
sirasinda bir takim boélgelerin uzatildigi veya yutuldugu disiiniiliirse,
kelimelerin iiretim sekillerinin Bakis tipi modellerin &zellikleriyle uyustugu
acikca gortilebilir.

Cizelge 4.1.’den ¢ikarilabilecek diger bir sonug ise LPCC parametrelerinin
LPC parametrelerinden daha basarili oldugudur. Konusmaci bagimsiz
konusma tanima sistemlerinde LPCC, LPC’den daha basarilidir. Bunun
sebebi aynt konusma sinyali i¢cin LP katsayillarinin konusmacidan
konusmaciya konusma tanima sisteminin performansi diistirecek sekilde
farkliliklar gostermesidir (Deller 1993). Cepstrum yontemleriyle bu
farkliliklar azaltilarak konusmaci bagimsiz konusma tanima sistemlerinin
performansi artirilabilir.

Cizelge 4.1.’de gbze g¢arpan diger bir sonu¢ ise MFCC’nin ham cepstral
katsayilara (CEPS) gore ve LPCC’ye gore daha basarili olmasidir. MFCC
Bolim 2.4.8. de bahsedildigi gibi insan duyma sisteminin fiziksel
ozelliklerini géz oniine alarak lineer bir frekans skalasi yerine logaritmik bir
frekans skalasinda (mel skalasi) analiz yapar. Bunun sonucunda
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konusmanin duyum olarak anlamli &zelliklerini daha iyi yakalar. Bununla
birlikte MFCC analizinde kullanilan filtre bankalar1 insan duyma sisteminin
band gegiren yapisini simule ederek duyum olarak anlamli bdlgeleri
vurgular.
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