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ÖZETDoktora TeziKONU�MACI TANIMADA MAP UYARLAMALI SINIFLANDIRICILARCemal HAN�LÇ�Uluda§ ÜniversitesiFen Bilimleri EnstitüsüElektronik Mühendisli§i Anabilim Dal�Dan�³man: Yrd. Doç. Dr. Figen ERTA�Konu³ma
� tan�ma, üzerinde uzun zamand�r çal�³�lan an
ak henüz arzu edilen ba-³ar�m oranlar�na eri³ilememi³ zorlay�
� bir örüntü tan�ma uygulamas�d�r. Güvenliksistemleri, adli uygulamalar, telefon banka
�l�§� ve eri³im kontrolü gibi birçok alandakullan�lan konu³ma
� tan�ma sistemlerinin ba³ar�m�, veri miktar�, kay�tlardaki gü-rültü, kay�tlar aras�ndaki oturum farkl�l�klar�, kullan�lan öznitelik vektörleri ve s�-n��and�r�
� algoritmalar gibi birçok bile³enden kolay
a etkilenmektedir. Bu tezde bubile³enlerin metinden ba§�ms�z konu³ma
� tan�ma performans�na etkileri, gün
el veba³ar�l� s�n��and�rma yöntemleri kullan�larak in
elenmi³tir.S�n��and�r�
� algoritmalar olarak Gauss kar�³m modeli (GMM), vektör ni
emleme(VQ), en büyük ard�l olas�l�k (MAP) tabanl� (genel arkaplan modeli-UBM) GMMve VQ (GMM-UBM ve VQ-UBM), Destek Vektör Makineleri (SVM) ve GMM sü-pervektör (GMM-SV) yöntemleri kullan�lm�³t�r. UBM yönteminin konu³ma
� tan�-maya etkisi ön
elikli olarak in
elenmi³ olup GMM, VQ, GMM-UBM ve VQ-UBMyöntemleri kar³�la³t�r�lm�³t�r. Konu³ma
� tan�mada e§itim ve test veri miktarlar�n�nperformansa etkileri detayl� olarak in
elenmi³ olup, GMM-UBM, VQ-UBM, SVM veGMM-SV yöntemlerinin kar³�la³t�r�lmas� yap�lm�³t�r. En çok kullan�lan konu³ma
�y�karakterize eden öznitelik vektörlerinden olan Mel-frekans� kepstrum katsay�lar�n�n(MFCC) toplamsal gürültü durumunda konu³ma
� tan�ma performans� in
elenmi³olup, toplamsal gürültü nedeniyle tan�ma ba³ar�m�nda meydana gelen dü³ü³ü iyile³-tirmek ama
� ile öznitelik ç�kar�m�nda de§i³ik yakla³�mlar önerilmi³tir. Ayr�
a di§erbir popüler öznitelik ç�karma yöntemi olan do§rusal öngörü kepstrum katsay�lar�(LPCC) ile do§rusal öngörü neti
esinde ortaya ç�kan hata i³aretinin konu³ma
�n�nkimli§i ile ilgili bilgi içerip içermedi§i in
elenmi³tir. Oturum farkl�l�klar�ndan dolay�skor ve öznitelik seviyesinde meydana gelen negatif etkileri azaltmak ama
�yla s�ras�ile test normalizasyonu (TNorm) ve NAP yöntemleri önerilmi³tir. Öznitelik vektörboyutunu azaltarak konu³ma
� tan�ma performans�n� iyile³tirmek ama
� ile temelbile³en analizi (PCA) tabanl� bir öneri sunulmu³tur.Anahtar Kelimeler: Konu³ma
� tan�ma, öznitelik ç�kar�m�, s�n��and�rma algorit-malar�.2013, xii+103 sayfa i



ABSTRACTPhD ThesisMAP ADAPTED CLASSIFICATION TECHNIQUES FOR SPEAKER RECOGNITIONCemal HAN�LÇ�Uluda§ UniversityGraduate S
hool of Natural and Applied S
ien
esDepartment of Ele
troni
 EngineeringSupervisor: Yrd. Doç. Dr. Figen ERTA�Speaker re
ognition is a di�
ult pattern re
ognition task whi
h has been fo
used forde
ades and the performan
e is not at the desired levels yet. Speaker re
ognition,whi
h is used in se
urity systems, forensi
 appli
ation, telephone banking and a

ess
ontrol, and its performan
e depend on various parameters su
h as data duration,additive noise, session variability, features and modeling te
hnique. In this thesis,the e�e
ts of these parameters on text-independent speaker re
ognition performan
eare analyzed by utilizing the most re
ent speaker modeling te
hniques.Gaussian mixture models (GMM), ve
tor quantization (VQ), maximum a posteri-ori (MAP) adapted GMM and VQ (also known as universal ba
kground model -UBM) (GMM-UBM and VQ-UBM), support ve
tor ma
hines (SVM) and GMMsuperve
tor (GMM-SV) are the 
lassi�
ation te
hniques used. First, the e�e
t ofMAP adaptation on the speaker re
ognition performan
e is analyzed and GMM,VQ, GMM-UBM and VQ-UBM methods are 
ompared in terms of re
ognition a
-
ura
y. The e�e
t of training and test data duration on the re
ognition performan
eare investigated and the performan
e 
omparison of the four modeling algorithm is
onsidered. Mel-frequen
y 
epstral 
oe�
ients (MFCC), the most popular featureextra
tion method, whi
h parameterizes the speaker 
hara
teristi
s is analyzed forthe speaker re
ognition under additive noise 
ontamination and di�erent approa
hesare proposed against the performan
e degradation due to additive noise. Anotherwell-known feature extra
tion method, linear predi
tion 
epstral 
oe�
ients (LPCC)are 
ompared with the features extra
ted from the linear predi
tion residual errorsignal. It is shown that residual error 
ontains information about the speaker whi
his 
ommonly not thought so. To redu
e the e�e
t of the 
hannel variability testnormalization (TNorm) and nuisan
e attribute proje
tion (NAP) methods are pro-posed for the VQ-UBM and SVM based speaker re
ognition on the s
ore and featurelevels, respe
tively. Finally, lo
al prin
ipal 
omponent analysis (PCA) based methodis proposed for VQ-UBM based speaker re
ognition whi
h yields better re
ognitiona

ura
y than the baseline method by redu
ing the feature dimension.Keywords: Speaker re
ognition, feature extra
tion, 
lassi�
ation te
hniques.2013, xii+103 pages ii
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S�MGELER D�Z�N�
α Do§rusal öngörü katsay�lar�
b Polinomsal aç�l�m vektörü
b(x) Çok boyutlu Gauss da§�l�m�
c Kod vektör
C Kod kitab�
D Öznitelik vektör boyutu
e(n) Do§rusal öngörü hata i³areti
K GMM ve VQ model boyutu
K(Xi,Xj) SVM çekirdek fonksiyonu
m Polinomsal aç�l�m dere
esi
N Bir çerçevedeki örnek say�s�
p Do§rusal öngörü dere
esi
p(X|λ) X öznitelik vektör kümesinin ³artl� olas�l�k i³levi
R(k) Özilinti katsay�lar�
r Özilinti vektörü
rwlp A§r�l�kland�r�lm�³ özilinti vektörü
R Özilinti matrisi
Rwlp A§r�l�kland�r�lm�³ özilinti matrisi
wi GMM a§�rl�k katsay�lar�
w(n) Pen
ere fonksiyonu
x D-boyutlu bir öznitelik vektörü
X Öznitelik vektörleri kümesi
µi GMM ortalama vektörleri
Σi GMM ortak de§i³inti matrisleri
λ RLP düzenle³tirme sabiti
Φ(a) RLP penalt� fonksiyonu
Λ(X) Logaritmik olabilirlik oran�
∆ Öznitelik vektörlerinin birin
i türevi
∆∆ Öznitelik vektörlerinin ikin
i türevivi
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1. G�R��Geli³en teknoloji ile birlikte biyometrik sistemlerin günlük ya³amda kullan�m� hergeçen gün artmaktad�r. Biyometrik, bir ki³inin �ziksel veya davran�³sal özelliklerininkullan�larak kimli§inin tespit edilmesi ile ilgilenen bilim dal�d�r. Biyometrik sistem-lerin yayg�nla³mas�, telefon banka
�l�§�, güvenlik ama
� ile giri³ kontrolleri ve adliuygulamalar gibi birçok alanda ki³i tan�ma/do§rulama ihtiya
�n� do§urmu³tur. Ge-nel olarak herhangi bir ki³i üç de§i³ik ³ekilde tan�nabilir (Prabhakar ve ark., 2003;Ortega-Gar
ia ve ark., 2004):
• Ki³inin sahip oldu§u bir nesne ile (kimlik kart� veya bir anahtar)
• Ki³inin sahip oldu§u bir bilgi ile (³ifre)
• Ki³inin kendisinde var olan �ziksel bir özelli§i ile (parmak izi, retina, yüz veses gibi)�lk iki metot uzun y�llard�r ki³i tan�ma için kullan�lan geleneksel yöntemler olmaklabirlikte bu yöntemler baz� s�k�nt�lar� beraberinde getirmektedir. Kimlik kart� veyaanahtar�n kaybedilme veya çal�nma ihtimali ve ³ifrelerin unutulmas� veya yanl�³ gi-rilmesi bu yöntemlerin dezavantajlar�ndand�r. Üçün
ü yöntem, biyometrik ki³i ta-n�ma/do§rulama olarak adland�r�lmakta olup ilk iki yöntem için bahsedilen prob-lemler bu yöntemde bulunmamaktad�r (Prabhakar ve ark., 2003; Kittler ve Nixon,2003). Parmak izi, yüz, iris, retina, el geometrisi, imza ve ses en çok kullan�lan bi-yometrik özellikler aras�nda yer almaktad�r. Biyometrik tan�ma sistemleri sistemingüvenilirli§i, kullan�m kolayl�§�, kolay uygulanabilirli§i ve dü³ük maliyet gibi kri-terler çerçevesinde gerçek zamanl� uygulamalarda kullan�lmaktad�r. Gar
ía ve ark.(2003) bilinen ve yayg�n olarak kullan�lan biyometrik tan�ma sistemlerinin belirti-len kriterlere göre kar³�la³t�rmalar�n� Çizelge 1.1. de gösterildi§i ³ekilde in
elemi³tir.Çizelgeden de görüldü§ü gibi ses birçok aç�dan di§er yöntemlerin önüne geçmek-tedir. Bunlar�n yan�nda ses, günümüzde mobil ileti³imin yayg�nla³mas� neti
esindekullan�labile
ek en do§al biyometrik bilgi kayna§�d�r (Bonastre ve ark., 2003).1



Çizelge 1.1: Biyometrik tan�ma sistemlerinin karakteristikleri (Gar
ía ve ark.,2003). Biyometrik Ba³ar�m Kullan�m Kullan�
� Uygulama Maliyetyöntem Kolayl�§� Ter
ihi Kolayl�§�Parmak izi Yüksek Orta Dü³ük Yüksek OrtaYüz Dü³ük Yüksek Yüksek Orta Dü³ükiris Orta Orta Orta Orta OrtaRetina Yüksek Dü³ük Dü³ük Dü³ük YüksekEl geometrisi Orta Yüksek Orta Orta Yüksek�mza Orta Yüksek Yüksek Dü³ük OrtaSes Orta Yüksek Yüksek Yüksek Dü³ükSes i³areti birçok bilgi içermektedir. �çerdi§i bilgilerden birin
i seviyede alg�lanan veyararlan�lan kelimeler ara
�l�§� ile iletilen mesajd�r. �letilen mesaj�n yan�nda ses i³a-reti konu³ulan dil, konu³an ki³inin 
insiyeti, ruh hali ve genel olarak konu³an ki³ininkimli§i hakk�nda bilgiler içermektedir. Konu³ma tan�ma ses i³areti ara
�l�§�yla söyle-nen kelimeleri tan�may� amaçlamaktad�r. Bu tezde k�sa
a ses i³aretlerini kullanarakki³i tan�ma olarak tan�mlayabile
e§imiz konu³ma
� tan�ma problemi ele al�nmakta-d�r. Konu³ma
� tan�ma, ses örneklerinin kullan�larak konu³an ki³inin kimli§inin tes-pit edilmesi i³lemidir (Kinnunen ve Li, 2010; Bimbot ve ark., 2004; Sturim ve ark.,2007). Ki³i tan�ma/do§rulama, adli uygulamalar ve konu³ma tan�ma gibi uygulama-lar günümüzde konu³ma
� tan�ma sistemlerinin temel kullan�m alanlar� aras�nda yeralmaktad�r. Adli uygulamalar, konu³ma
� tan�ma sistemlerinin en önemli uygulamaalanlar�ndan biridir. Örne§in bir suçun i³lendi§i s�rada kaydedilmi³ bir ses i³aretidelil olarak kullan�l�yor ise, ³üpheli ki³inin sesi bu ses kayd� ile kar³�la³t�r�larak ikises aras�ndaki benzerlik tespit edilebilir (Rose, 2006). Konu³ma
� tan�ma i³lemininadli uygulamalar� Rose (2002) taraf�ndan detayl� bir ³ekilde in
elenmi³tir.Konu³ma
� tan�ma i³leminin en önemli avantaj� ses i³aretinin do§al olarak üretil-mesinden kaynaklanmaktad�r. �nsanlar aras�ndaki ileti³imin temeli ses i³aretlerinedayanmaktad�r. Bir di§er avantaj ise, herhangi bir özel, yüksek maliyetli bir 
ihazagerek duymadan sade
e bir mikrofon ara
�l�§� ile ses i³aretleri kay�t alt�na al�nabildi-§inden dolay� dü³ük maliyetli olmas�d�r. Bu durum parmak izi ve retina için geçerli2



de§ildir. Bunun nedeni, bu uygulamalarda özel bir taray�
� 
ihaza ihtiyaç duyul-mas�d�r. Son y�llarda ses i³aretinin di§er biyometrik tan�ma yöntemleri ile birliktekullan�m�n�n (çok ³ekilli ki³i tan�ma) ki³i tan�ma performans�n� art�rd�§� belirlenmi³-tir (Toh, 2003; Toh ve Yau, 2005; Brunelli ve Falavigna, 1995). 2003 y�l�nda yap�lanuluslararas� ses ve görüntü temelli ki³i tan�ma konferans�nda (Audio and Video Ba-sed Person Authenti
ation-AVBPA) ses i³areti, yüz ve parmak izinden sonra üçün
üpopüler biyometrik özellik olarak belirlenmi³tir (Kittler ve Nixon, 2003). Yine bukonferansta dokuz de§i³ik çok ³ekilli ki³i tan�ma sistemi tan�t�lm�³ ve ses ile konu³-ma
� tan�ma bu dokuz sistemin alt� tanesinde yer alm�³t�r.Genel olarak konu³ma
� tan�man�n güvenilir bir tan�ma sistemi olmad�§� inan
� ol-dukça yayg�n bir görü³tür. Bunun sebebi, ki³inin sesinin, örne§in parmak izi gibide§i³mez olmamas�d�r. Parmak izi ve ses i³areti aras�ndaki temel fark, parmak izi-nin ki³inin vü
udundan direkt olarak elde edilebilmesidir. Ses i³areti ise daha çokki³inin vü
ut hareketlerinin neti
esinde elde edilen davran�³sal bir i³arettir. Çünküses i³areti, ki³inin ses üretiminde kulland�§� organlar�n hareketlerinin sonu
u ortayaç�kan bir i³arettir. Örne§in, bir ki³inin farkl� zamanlarda söylemi³ oldu§u ayn� içe-ri§e sahip (söylenen kelime veya 
ümle) iki ses i³areti hiçbir zaman birbirinin ayn�s�olmaya
akt�r.Bir konu³ma
� tan�ma sistemi i³itsel, yar�-otomatik veya otomatik olmak üzere üçfarkl� ³ekilde tasarlanabilir. �³itsel konu³ma
� tan�mada ses ve kullan�lan dil ala-n�nda uzman bir ki³i ses i³aretlerini dinleyerek konu³ma
�n�n kimli§i hakk�nda biryarg�da bulunur. Yar� otomatik sistemlerde yine konusunda uzman bir ki³i ses i³a-retinin spektrogram ve dalga ³ekli gibi farkl� özelliklerini görsel olarak in
eleyerekkonu³ma
�n�n kimli§i hakk�nda �kir beyan eder. Otomatik sistemlerde ise tan�mai³leminin bütün evreleri herhangi bir uzman ki³inin müdahalesi olmadan bilgisayarara
�l�§�yla gerçekle³tirilmektedir. Bu tezde otomatik konu³ma
� tan�ma sistemleriin
elenmektedir.Konu³ma
� tan�ma i³lemi, konu³ma
� belirleme ve konu³ma
� do§rulama olmak üzereiki gruba ayr�l�r (Reynolds, 2002; Petrovska-Dela
rétaz ve ark., 2007). Konu³ma
�3



belirleme, bilinmeyen konu³ma
�dan elde edilen ses örne§inin daha ön
e veritaba-n�na kaydedilmi³ N adet bilinen konu³ma
�dan hangisine ait oldu§unun belirlenmesii³lemidir. Konu³ma
� belirlemede ses örne§i veritaban�ndaki N adet konu³ma
�n�nher biri ile kar³�la³t�r�l�r ve en yüksek benzerli§i sa§layan konu³ma
�, bilinmeyenses i³aretinin sahibi olarak karar verilir. Konu³ma
� do§rulama, verilen bir ses örne-§inin iddia edilen ki³iye ait olup olmamas�na karar verilmesi i³lemidir. Konu³ma
�do§rulamada ses örne§i ile iddia edilen konu³ma
� modeli kar³�la³t�r�l�r. Hesaplananbenzerlik dere
esi ön
eden belirlenmi³ bir e³ik de§erinden yüksek ise iddia kabuledilir. Benzerlik dere
esi e³ik de§erden dü³ük ise reddedilir. Konu³ma
� belirlemegenellikle daha zor bir problem olarak dü³ünülmektedir. Bunun nedeni, konu³ma
�belirlemede veritaban�na kaydedilen konu³ma
� say�s� artt�kça sistemin yanl�³ kararverme ihtimalinin de artmas�d�r (Doddington, 1985). Konu³ma
� do§rulamada iseböyle bir durum söz konusu de§ildir. Sade
e iki konu³ma
� aras�nda (bilinmeyenses i³areti ve iddia edilen ki³i) bir kar³�la³t�rma i³lemi yap�ld�§�ndan dolay� sisteminperformans� veritaban�ndaki konu³ma
� say�s�ndan etkilenmemektedir.Konu³ma
� belirleme, Aç�k Küme ve Kapal� Küme olmak üzere iki farkl� ³ekilde ya-p�labilir (Furui, 1997). Bilinmeyen ses i³aretinin veritaban�ndaki ki³ilerden mutlakabirine ait oldu§u varsay�m� yap�l�yor ise bu i³lem kapal� küme konu³ma
� belirlemeolarak adland�r�l�r. Bilinmeyen ses i³aretinin veritaban�na kay�tl� ki³ilerin d�³�nda vesistem taraf�ndan bilinmeyen bir konu³ma
�ya ait olabile
e§i ihtimali de göz önündebulundurularak bir belirleme i³lemi yap�l�yor ise bu i³leme aç�k küme konu³ma
�belirleme ad� verilmektedir. Aç�k küme konu³ma
� belirleme, kapal� küme belirlemei³lemine göre daha zordur. Bunun nedeni, kapal� küme belirlemede sistem, benzerlikdere
esi ne kadar küçük olursa olsun bilinen konu³ma
�lardan birine karar vermeyezorlan�rken, aç�k kümede sistem daha ön
e belirlenmi³ bir tolerans seviyesine sahipolmal�d�r ki bilinmeyen ses örne§i ile konu³ma
� aras�ndaki benzerlik dere
esi butolerans seviyesi s�n�rlar�nda ise karar verilmesidir. Bu aç�dan bak�ld�§�nda asl�ndakonu³ma
� do§rulama i³leminin, veritaban�nda sade
e bir konu³ma
�n�n bulundu§u(N = 1) aç�k küme belirleme i³leminin özel bir halinin oldu§u a³ikârd�r.
4



Bunlara ilaveten konu³ma
� tan�ma i³lemi, metinden ba§�ms�z ve metine ba§�ml�olmak üzere iki gruba daha ayr�l�r. Metine ba§�ml� sistemlerde ki³inin hangi kelimeyiveya 
ümleyi söyleye
e§i ön
eden bilinmektedir. Metinden ba§�ms�z sistemlerde iseki³i ne söyleye
e§ine kendisi karar verir ve bu konuda herhangi bir s�n�rlama yoktur.Bir konu³ma
� tan�ma sistemi temel olarak iki ad�mdan olu³maktad�r. Bu ad�mlardanbirin
isi, bilinen ki³ilerin sisteme tan�t�ld�§� ve bu ki³ilerin veritaban�na kaydedildi§iad�m olan e§itim a³amas�, ikin
isi ise bilinmeyen ses örne§inin sistemde kay�tl� ki-³iler ile kar³�la³t�r�larak karar verme i³leminin gerçekle³tirildi§i s�n��and�rma (test)a³amas�d�r. Bu a³amalar ve detaylar� bu tezin sonraki bölümlerinde ayr�nt�l� olarakverile
ektir.Konu³ma
� tan�ma performans�n� olumsuz anlamda etkileyen birtak�m negatif fak-törler bulunmaktad�r. Bu faktörlerden baz�lar� konu³ma
�n�n kendisinden kaynak-lanmakta olup baz�lar� da teknik ve çevresel etkilerden kaynaklanmaktad�r. Sa§l�kproblemleri (örne§in so§uk alg�nl�§�), konu³ma
�n�n ruhsal durumu (depresyon, sinir,mutsuzluk v.b.), ya³lanma ve kilo de§i³imi gibi nedenlerden dolay� ses i³aretindekide§i³iklikler konu³ma
�n�n kendisinden kaynaklanan etkilerdir (Kinnunen, 2003). Birkonu³ma
�dan ayn� gün içerisinde ayn� teknik ³artlarda al�nan iki ses örne§inin birbi-riyle tam olarak örtü³medi§i bilinen bir gerçektir. Bu nedenle bir konu³ma
� sistemetan�t�l�rken kullan�lan ses i³aretlerinin farkl� zamanlarda kaydedilmi³ sesler olmas�önemli bir avantaj sa§lamaktad�r. Kay�t ortam�ndan kaynaklanan toplamsal gürültü(arka plan gürültüsü, yank� v.b.), e§er telefon hatt�ndan kay�t yap�l�yor ise iletimkanal�ndan kaynaklanan gürültü, iletim için sesin kodlanmas� ile olu³an kay�p vemikrofondan kaynaklanan bozulmalar gibi etkiler ise teknik ve çevresel nedenlerile ortaya ç�kan negatif etkilerdir. Kay�t s�ras�nda ortamdaki gürültüler (bilgisayarfan sesi, motor sesi, tra�k sesi v.b.) orijinal ses i³aretine eklenir ve bu i³arette bo-zulmalara neden olur. Ayr�
a kay�t, yank�ya sebep olan bir ortamda yap�l�yor iseorijinal sesin kendisi belirli bir ge
ikme ile kay�t sesine eklenir (Castellano, 1996).Dü³ük kaliteli mikrofonlar da ses i³aretinde bozulmalara neden olmaktad�r. Örne§in,Quatieri ve ark. (2000) ayn� ses i³aretini farkl� kalitedeki mikrofonlarla kaydederekin
elemi³ ve dü³ük kaliteli mikrofonlar�n i³aretin spektrumunda bozulmalara neden5



oldu§unu göstermi³tir. Ayr�
a ses isaretine uygulanan kodlama yönteminin türü dekonu³ma
� tan�ma ba³ar�m�n� etkilemektedir (Besa
ier ve ark., 2000). Bütün bu ne-gatif etkiler konu³ma
� tan�ma performans�n� dü³ürmektedir. An
ak performanstakibu dü³ü³ e§itim ve test sesleri aras�nda uyu³mazl�k oldu§unda ortaya ç�kmaktad�r(Reynolds, 2002; Mammone ve ark., 1996). E§itim ve test sesleri arasindaki uyu³-mazl�k ile anlat�lmak istenen, e§itim ve test a³amalar�nda kullan�lan ses örneklerininkay�tlar� s�ras�nda ortaya ç�kan etkilerin ayn� olmamas�d�r. Örne§in, e§itim seslerigürültüsüz ortamda (laboratuvar), test sesleri ise telefon hatt�ndan veya gürültülübir ortamda elde edildi§inde bu farkl�l�k performansta dü³ü³e sebep olmaktad�r.Gürültülü de olsa her ikisi de ayn� ortamda kaydedilen e§itim ve test sesleri kul-lan�ld�§�nda performansta 
iddi anlamda bir dü³ü³ olmad�§� yap�lan çal�³malardaortaya konulmu³tur.Bu tezde metinden ba§�ms�z kapal� küme konu³ma
� tan�ma sistemi ele al�nm�³t�r.Yap�lan ara³t�rmalar�n büyük bölümünde konu³ma
� do§rulama sistemi in
elenmi³-tir. Bu tezin amaçlar� ³u ³ekilde özetlenebilir:
• Literatürde bilinen ve yayg�n bir ³ekilde kullan�lan ba³ar�l� s�n��and�r�
� al-goritmalar�n zay�f ve güçlü noktalar�n� ortaya koyarken yukar�da bahsedilennegatif etkilerden kaynaklanan performans dü³ü³lerine çözümler getirmek.
• Konu³ma
� tan�ma sistemleri için alternatif öznitelik ç�karma yöntemleri geli³-tirmek.
• Telefon hatt�ndan kaynaklanan bozulmalar� öznitelik seviyesinde azaltmak içinkanal dengeleme yöntemleri ortaya koymak.
• Konu³ma
� tan�ma performans�n� iyile³tirmek ama
�yla skor seviyesinde çö-zümler ortaya koymak.
• Toplamsal gürültü durumunda konu³ma
� tan�ma performans�n� iyile³tiri
iyöntemler geli³tirmek.
• Bilinen en h�zl� ve basit s�n��and�r�
� olan VQ yöntemine alternatif olarak TBAtemelli bir s�n��and�r�
� yöntemi önermek.6



1.1. Tez Çal�³mas� �le Elde Edilen Bilimsel YeniliklerBu tez s�ras�nda yap�lan çal�³malar neti
esinde ortaya koyulan ve yay�nlanan bilimselkatk�lar ise ³u ³ekilde özetlenebilir:1. Temel bile³en analizi (PCA) tabanl� bir konu³ma
� belirleme sistemi önerile-rek gürültüsüz laboratuvar ortam�nda kay�t yap�lan TIMIT ve kablolu sabittelefon hatt� ara
�l�§� ile kay�t yap�lan NTIMIT veritabanlar� üzerinde ba³ar�m-lar� bilinen basit fakat ba³ar�l� bir s�n��and�rma yöntemi olan vektör ni
emleme(VQ) s�n��and�r�
�s� ile kar³�la³t�r�lm�³t�r. Yap�lan deneyler neti
esinde önerilenyöntemin TIMIT veritaban� ile VQ yöntemine oldukça yak�n performans gös-terirken, NTIMIT veritaban�nda VQ yöntemine nazaran daha dü³ük tan�maoran� elde edildi§i gösterilmi³tir. An
ak skor birle³tirme yöntemi ile önerilenyöntem ve VQ skorlar� biler³tirilerek NTIMIT veritaban� için literatürde dahaön
e yap�lan çal�³malar içerisinde en iyi ba³ar�m elde edilmi³tir (Hanilçi veErta³, 2009).2. Son y�llarda önerilen en büyük ard�l (maximum a Posteriori-MAP) uyarlamal�VQ yöntemi VQ-UBM için e§itim a³amas�nda olu³turulan konu³ma
� model-lerinin temsil kabiliyetini art�rmak ama
�yla bölgesel TBA metodu geli³tiril-mi³tir. Cep telefonlar� ile yap�lan konu³malardan olu³an NIST 2001 veritaban�ile yap�lan konu³ma
� do§rulama deneylerinde bölgesel PCA yönteminin VQ-UBM yöntemine uyarlanmas� neti
esinde daha az say�da i³lem yükü ile dahaiyi konu³ma
� do§rulama ba³ar�m� elde edilmi³tir (Hanilçi ve Erta³, 2011d).3. VQ-UBM yöntemi ile konu³ma
� do§rulama sisteminin performans�n� iyile³tir-mek ama
� ile skor dengeleme yöntemlerinden Test Normalizasyonu (Tnorm)VQ-UBM yöntemine uyarlanm�³ ve NIST 2001 veritaban� ile yap�lan deney-lerde Tnorm yöntemi ile ba³ar�m iyile³tirilmi³tir (Hanilçi ve Erta³, 2011
).4. Do§rusal öngörü (linear predi
tion) yönteminin ses i³aretine uygulanmas� ileelde edilen öngörü
ü katsay�lar�n�n ki³inin ses üretim mekanizmas�n� model-ledi§i bilinmektedir. Genellikle do§rusal öngörü neti
esinde ortaya ç�kan hata7



i³aretinin konu³ma
�n�n kimli§i hakk�nda bilgi içermedi§i, daha çok konu³u-lan metin hakk�nda bilgi içerdi§i iddia edilmektedir. Hata sinyali kullan�larakkonu³ma
� do§rulama sistemi gerçekle³tirilerek, öznitelik vektörlerinin hatai³aretinden ç�kar�ld�§� ve orijinal i³aret kullan�larak ç�kar�ld�§� durumlar�n kar-³�la³t�rmalar� yap�lm�³t�r. NIST 2001 veritaban� ve MAP uyarlamal� Gausskar�³�m modeli (GMM-UBM) s�n��and�r�
�s� ile yap�lan deneylerde, hata i³a-retinin de konu³ma
� kimli§i hakk�nda bilgi içerdi§i gösterilmi³tir (Hanilçi veErta³, 2011b).5. Standart VQ ve GMM yöntemleri ile MAP uyarlamal� VQ-UBM ve GMM-UBM yöntemleri konu³ma
� do§rulama ve belirleme sistemleri için kar³�la³t�-r�lm�³t�r. Ayr�
a VQ yönteminde kod kitaplar�n�n olu³turulmas�nda ve GMMyönteminde model ortalama vektörlerinin ba³lang�ç atamalar�nda LBG ve K-means yöntemlerinin kullan�lmas�n�n performansa etkisi in
elenmi³tir. TIMIT,NTIMIT ve NIST 2001 veritabanlar� ile yap�lan konu³ma
� do§rulama ve belir-leme deneylerinde MAP uyarlamal� sistemlerin standart s�n��and�r�
�lara göredaha iyi performans gösterdi§i ve LBG algoritmas�n�n K-ortalama algoritma-s�na nazaran daha iyi ba³ar�m verdi§i elde edilmi³tir (Hanilçi ve Erta³, 2011a).6. Destek vektör makineleri (SVM) ile konu³ma
� do§rulama sisteminde konu³-ma
�lar�n ses i³aretlerinin farkl� zamanlarda kaydedilmesi sebebiyle (oturumfark�) i³arette telefon hatt�ndaki farkl�l�klardan kaynaklanan bozulmalar� gi-dermek ama
�yla öznitelik vektörleri üzerinde kanal dengelemesi i³lemi uygu-lanm�³t�r. NIST 2002 veritaban� ile yap�lan deneylerde önerilen kanal denge-leme yönteminin konu³ma
� do§rulama performans�n� iyile³tirdi§i gösterilerekMAP uyarlamal� GMM-UBM yöntemi ve SVM yöntemlerinin kar³�la³t�rmal�analizleri yap�lm�³t�r (Hanilçi ve Erta³, 2012).7. Konu³ma
� do§rulamada toplamsal gürültünün performansta ortaya ç�kard�§�olumsuz etkiyi azaltmak ama
�yla öznitelik vektörlerini ç�kar�rken kullan�lanspektrum hesaplama yöntemine de§i³ik alternatif öneriler getirilmi³tir. Yap�lançal�³malarda spektrum hesaplaman�n konu³ma
� do§rulama performans�ndaoldukça büyük etkisinin oldu§u ortaya koyulmu³ olup yayg�n olarak kullan�-8



lan h�zl� Fourier dönü³ümü (HFD) ile 11 farkl� spektrum hesaplama yöntemikar³�la³t�r�lm�³t�r (Hanilçi ve ark., 2012
).8. Yak�n zamanda ses kodlama uygulamalar� için önerilen düzenle³tirilmi³ do§-rusal öngörü (RLP) yöntemi konu³ma
� tan�mada öznitelik ç�kar�m� için kul-lan�lm�³t�r ve performansta önemli bir art�³ elde edilmi³tir. Ayr�
a RLP yön-teminde özilinti ortam�nda kullan�lan pen
ere fonksiyonu için alternatif biryöntem önerilmi³ ve orijinal yöntemden daha iyi performans elde edilmi³tir(Hanilçi ve ark., 2012b,a).9. Konu³ma
� do§rulamada e§itim ve test i³aretlerinin sürelerinin etkileri gü-nümüzde kullan�lan en popüler s�n��and�r�
� algoritmalar ile kar³�la³t�rmal�olarak in
elenmi³tir. NIST 2002 ve NIST 2005 veritabanlar� ile yap�lan de-neylerde günümüzde en iyi s�n��and�r�
� yöntem olarak bilinen Gauss kar�³�mmodeli-süpervektör (GMM-SV) s�n��and�r�
�s�n�n k�sa süreli ses i³aretleri kul-lan�ld�§�nda ba³ar�s�z oldu§u gösterilmi³tir. SVM ve GMM-UBM yöntemlerik�sa süreli i³aretlerde daha yüksek performans gösterirken, uzun ses i³aret-leri kullan�ld�§�nda GMM-SV yönteminin en iyi ba³ar�m� verdi§i gösterilmi³tir(Hanilçi ve Erta³, 2013b).2. k�s�mda kuramsal olarak konu³ma
� do§rulaman�n temelleri anlat�lm�³t�r. Ayr�
ayine bu bölümde literatür özeti ve konu³ma
� tan�man�n tarihsel geli³imi k�sa
aanlat�lm�³t�r. 3. bölümde bu tezde kullan�lan öznitelik ç�karma ve s�n��and�rma al-goritmalar�n�n temelleri verilmi³ olup, kullan�lan konu³ma
� tan�ma veritabanlar�tan�t�lm�³t�r. 4. bölümde elde edilen deneysel sonuçlar verilmi³tir ve son olarak 5.bölümde deneysel sonuçlara ili³ki tart�³ma ve gele
ekte yap�labile
ek çal�³malaraili³kin öneriler yer almaktad�r.
9



2. KAYNAK ÖZETLER�Genel bir konu³ma
� tan�ma sistemi e§itim ve test a³amas� olmak üzere iki a³ama-dan olu³maktad�r (�ekil 2.1). E§itim a³amas�nda giri³ i³aretinden ilgili konu³ma
�y�temsil ede
ek akustik bir model olu³turulur ve test a³amas�nda kullan�lmak üzereveritaban�na kaydedilir. Test a³amas�nda ise bilinmeyen konu³ma
�ya ait ses örne§iveritaban�ndaki modeller ile kar³�la³t�r�larak karar verme i³lemi gerçekle³tirilir. Ko-nu³ma
� do§rulamada, bilinmeyen konu³ma
�ya ait ses örne§i ile sade
e iddia edilenkonu³ma
� modeli kar³�la³t�r�l�rken, konu³ma
� belirlemede sistemdeki bütün model-ler kar³�la³t�r�l�r.

�ekil 2.1: Genel konu³ma
� tan�ma sistemi.
2.1. Öznitelik Ç�kar�m�Konu³ma
� belirleme ve konu³ma
� do§rulama sistemleri ayn� bile³enlerden olu³-maktad�r (�ekil 2.1). E§itim ve test a³amalar�n�n her ikisinde de ortak olan i³lemöznitelik ç�kar�m�d�r. Öznitelik ç�kar�m�, verilen bir ses i³aretini konu³ma
�ya özgüparametrelerin vurguland�§�, konu³ma
� hakk�nda bilgi içermeyen bölümlerin at�ld�§�vektörlere dönü³türme i³lemidir. 10



Öznitelik ç�kar�m�, matematiksel olarak orijinal yüksek boyutlu vektörlerin dahadü³ük boyutlu vektörlere dönü³türülme süre
i olarak tan�mlanabilir. Yani öznite-lik ç�kar�m�, f : RN → Rd, d ≪ N ³eklinde bir dönü³ümdür. Öznitelik ç�karmai³leminin yap�lmas�n�n iki önemli nedeni vard�r. Birin
isi, e§itim a³amas�nda olu³tu-rulan konu³ma
� modellerinin ilgili konu³ma
�y� daha iyi temsil edebilmesi için e§i-tim için kullan�lan vektör say�s�n�n orijinal i³aretin boyutundan daha yüksek olmas�gerekmektedir. Gerekli olan vektör say�s�, orijinal i³aretin boyutuyla üstel olarakartmaktad�r. Bu durum literatürde boyutun laneti (
urse of dimensionality) olarakbilinmektedir (Jain ve ark., 2000; Jain ve Zongker, 1997). �kin
i neden ise, öznitelikç�kar�m� ile hesaplama ve i³lem yükünün azalt�lmas�d�r.Konu³ma
� tan�ma ama
�yla kullan�la
ak ideal özniteliklerin ta³�mas� gereken özel-likler ³u ³ekilde belirtilmektedir (Rose, 2002):
• Konu³ma s�ras�nda s�kl�kla ve do§al olarak ortaya ç�kmal�d�r.
• Kolay hesaplanabilir olmal�d�r.
• Taklitlere, bozu
u etkilere ve gürültüye kar³� dayan�kl� olmal�d�r.
• Di§er özniteliklerle aras�nda ilinti olmamal�d�r.Konu³ma s�ras�nda s�kl�kla ve do§al olarak ortaya ç�kmal�d�r. Bu sayede özniteliklerk�sa süreli konu³ma i³aretlerinden de kolayl�kla elde edilebile
ektir. Ayr�
a kolayölçülebilir olmal�d�r çünkü otomatik sistemlerde konunun uzman� bir ki³inin yard�m�olmadan da bu öznitelikler hesaplanabile
ektir. Di§er öznitelikler ile aras�nda ilintiolmamal�d�r. Bunun nedeni, e§er iki öznitelik birbiri ile ilintili ise herhangi bir kazançelde edilmeye
ektir hatta belki de performansta dü³ü³e neden ola
akt�r. Birbirindenilintisiz öznitelikler birbirinden farkl� bilgiler içere
ektir.Bilinen hiçbir öznitelik türü tüm bu özelliklerin tamam�n� ayn� anda sa§lamamak-tad�r. Uygulaman�n ama
� ve türüne göre olmas� gereken özellikler aras�nda ter
ihyap�lmal�d�r. Genellikle konu³ma
� tan�mada ses i³aretinin spektrumundan elde edi-len öznitelikler kullan�lmaktad�r. Bu nedenle literatürde spektrumdan elde edilen11



özniteliklere spektral öznitelikler ad� verilmektedir. Konu³ma
� tan�mada kullan�-lan öznitelikler kronolojik olarak in
elendiginde, 1960'l� y�llarda gerçek kepstrumkatsay�lar� (real 
epstrum 
oe�
ients) (Oppenheim, 1969), 1970'li y�llarda do§rusalöngörü katsay�lar� (linear predi
tion 
oe�
ients-LPC ) (Atal ve Hanauer, 1971) vedo§rusal öngörü kepstrum katsay�lar� (linear predi
tion 
epstrum 
oe�
ients-LPCC )(Atal, 1974) ve 1980'li y�llarda mel-frekans� kepstrum katsay�lar� (MFCC) (Davis veMermelstein, 1980) kar³�m�za ç�kmaktad�r. Sonraki y�llarda alg�sal do§rusal öngörü(per
eptual linear predi
tion-PLP) (Hermansky, 1990), adaptif a§�rl�kland�r�lm�³ bi-le³en katsay�lar� (adaptive 
omponent weighting 
oe�
ients) (Assaleh ve Mammone,1994b,a) ve dalga
�k dönü³ümü tabanl� birçok öznitelik önerilmi³tir. Fakat önerilenyöntemlerin hiç biri MFCC öznitelikleri kadar iyi performans göstermemi³ olmaklabirlikte bir k�sm�n�nda hesaplanabilirli§i i³lem yükü aç�s�ndan MFCC kadar kolay ol-mad�§�ndan ter
ih edilmemi³tir. Konu³ma
� tan�mada en çok kullan�lan özniteliklermel-frekans� kepstrum katsay�lar� (MFCC) ve do§rusal öngörü kepstrum katsay�la-r�d�r (LPCC) (Kinnunen ve Li, 2010; Bimbot ve ark., 2004). Bu iki öznitelik türükonu³ma
� tan�mada yayg�n olarak kullan�lmakta olup, yüksek ba³ar�m göstermekte-dirler. Ayr�
a dinamik özniteliklerde MFCC ve LPCC öznitelikleri ile birlikte yayg�nbir ³ekilde kullan�lmaktad�r. Dinamik öznitelikler, MFCC ve/veya LPCC öznite-liklerinin zamanla de§i³imini temsil etmektedir ve performans� iyile³tirdi§i yap�lanbirçok çal�³mada belirtilmi³tir (Kinnunen ve Li, 2010).Spektral ve dinamik özniteliklerden farkl� olarak, pit
h frekans�, formant frekanslar�ve enerji gibi bürünsel (prosodi
) özniteliklerde konu³ma
� tan�ma uygulamalar�ndakullan�lmaktad�r (Kinnunen ve Li, 2010). Bürünsel özellikler konu³ma
�n�n konu³matarz� ile ilgili bilgiler içerdi§inden konu³ma
� tan�mada ço§u zaman ba³ar�m� art�r-maktad�r. Enerji hesab� oldukça kolay olmakla beraber, pit
h frekans� ve formantfrekanslar�n�n hesaplanmas� oldukça zor ve dikkat gerektiren i³lemlerdir. Çünkü buöznitelikler çevresel faktörlerden dolay� (gürültü v.b.) i³arette meydana gelen de§i-³ikliklerden çok kolay etkilenmektedir ve do§ru olarak hesaplanmas� oldukça güçtür.Pit
h ve formant frekanslar�n�n hesaplanmas� ile ilgili önerilen yöntemlerin ço§u la-boratuvar ortam�nda kaydedilen ses i³aretleri için oldukça iyi çal�³makla beraber12



gürültülü sesler için do§ru sonuçlar vermemektedir (Gan
hev, 2005).Daha ön
e yap�lan çal�³malarda, farkl� alanlarda kullan�lan genel amaçl� öznitelik ç�-karma veya dönü³türme yöntemleri konu³ma
� tan�ma için de kullan�lm�³t�r. Temelbile³en analizi (prin
ipal 
omponent analysis-PCA) (Hanilçi ve Erta³, 2009, 2011d),do§rusal ay�rtaç analizi (linear dis
riminant analysis-LDA) ve ba§�ms�z bile³en ana-lizi (independent 
omponent analysis-ICA) s�kl�kla kullan�lan yöntemlerden baz�la-r�d�r (Duda ve ark., 2001; Fukunaga, 1990). Bu yöntemlerin konu³ma
� tan�madakullan�lmas�ndaki temel amaç, orijinal özniteliklerin bu yöntemler ara
�l�§� ile ay�rtedi
ilik özelliklerinin fazla ve birbirleri ile olan ilintilerinin daha az oldu§u yeni biruzaya ta³�nmas�d�r.2.2. Konu³ma
� Modelleme ve S�n��and�rmaKonu³ma
� tan�ma bir örüntü tan�ma problemidir. Verilen bir ses i³aretinin hangikonu³ma
�ya ait oldu§u s�n��and�r�
� algoritma taraf�ndan tespit edilir. Bunu ya-pabilmek için ön
elikle yine s�n��and�r�
� algoritma taraf�ndan e§itim verileri kul-lan�larak her bir konu³ma
�ya ait akustik bir model olu³turulur. Test a³amas�ndatest i³aretinden elde edilen öznitelik vektörleri ile konu³ma
� modelleri aras�ndakibenzerlik hesaplanarak karar verilir.Konu³ma
� tan�mada de§i³ik s�n��and�rma yöntemleri kullan�lmaktad�r. Genel ola-rak s�n��and�rma yöntemleri, parametrik ve parametrik-olmayan yöntemler olarakiki gruba ayr�l�r (Duda ve ark., 2001). Parametrik yöntemlerde öznitelik vektörle-rinin sabit fakat bilinmeyen bir da§�l�ma sahip oldu§u kabul edilir ve bilinmeyenda§�l�ma ait parametreler e§itim verileri kullan�larak tahmin edilir. Test a³amas�ndaise bilinmeyen konu³ma
�n�n ses i³aretinden elde edilen öznitelik vektörleri ile konu³-ma
� modeli aras�ndaki ³artl� olas�l�k hesaplanarak karar verilir. Parametrik olmayanyöntemlerde ise özniteliklerin da§�l�m� ile ilgili herhangi bir ön kabul yap�lmamaklabirlikte, test öznitelikleri ile e§itim özniteliklerinin birbirleri ile kar³�la³t�r�lmalar� so-nu
unda karar verilir. Parametrik ve parametrik olmayan s�n��and�r�
�lara ek olarak13



ay�rt-edi
i (dis
riminative) s�n��and�r�
�larda bulunmaktad�r (Mit
hell, 1997). Ay�rt-edi
i s�n��and�r�
�lar ise vektör uzay�na da§�t�lm�³ farkl� konu³ma
�lara ait e§itimözniteliklerini birbirinden ay�ra
ak ay�r�
� düzlemi bulma prensibine dayanmakta-d�r. Dinamik zaman e§irme (dynami
 time warping-DTW ), vektör ni
emleme (VQ)ve en yak�n kom³uluk (K-nearest neighbor-KNN ) yöntemleri konu³ma
� tan�madakullan�lan parametrik olmayan s�n��and�r�
� algoritmalard�r. Sakl� Markov modelleri(hidden Markov models-HMM ) ve Gauss kar�³�m modeli (GMM) en popüler para-metrik modellerdir. Polinomsal s�n��and�r�
�lar ve destek vektör makineleri (SVM)ise konu³ma
� tan�mada kullan�lan ay�rt-edi
i s�n��and�r�
�lard�r. Bu bölümde bus�n��and�r�
�lar�n k�sa detaylar� verile
ektir.2.2.1. Dinamik Zaman E§irmeDinamik zaman e§irme (DTW), iki i³aret aras�ndaki optimum uyu³may� bulmayayarayan bir s�n��and�rma yöntemidir (Bonifas ve ark., 1995). �lk olarak 1960'l� y�l-larda konu³ma tan�ma için önerilmi³ olup, günümüzde el yaz�s� tan�ma ve online imzae³le³tirmesi gibi uygulamalarda kullan�lmaktad�r (Shanker ve Rajagopalan, 2007).Temel olarak DZE algoritmas� iki i³aretin benzer noktalar�n�n en küçük uzakl�kprensibine göre zaman ortam�nda e³le³tirilmesidir (�ekil 2.2.). Konu³ma
� tan�madaDTW yöntemi metine ba§l� uygulamalarda kullan�lm�³t�r (Bonifas ve ark., 1995).Çünkü tan�m�ndan da anla³�la
a§� üzere benzer i³aretler aras�ndaki örtü³me prensi-bine dayal� oldu§undan farkl� içeriklere sahip i³aretler aras�nda yap�lamamaktad�r.
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�ekil 2.2: DZE yöntemi ile iki i³aretin kar³�la³t�r�lmas�. Örtü³en noktalar oklarlabelirtilmi³tir. 14



2.2.2. Vektör Ni
emlemeDTW yöntemi metine ba§�ml� konu³ma
� tan�ma uygulamalar�nda kullan�ld�§�ndandolay� amaç metinden ba§�ms�z konu³ma
� tan�ma gerçekle³tirmek ise muhtemelyöntemlerden birisi konu³ma
�ya ait e§itim i³aretlerinden elde edilen öznitelik vek-törlerinin tamam�n� kullanmakt�r.VQ yöntemi ba³lang�çta bir s�k�³t�rma algoritmas� olarak önerilmi³ olup daha sonraçe³itli örüntü tan�ma problemlerinde kullan�lm�³t�r. 1980'li y�llardan itibaren isekonu³ma ve konu³ma
� tan�ma uygulamalar�nda kullan�lmaya ba³lanm�³t�r (Soongve ark., 1985). VQ yöntemi, e§itim a³amas�nda e§itim özniteliklerini kullanarak,bu vektörleri temsil eden daha az say�da vektörden olu³an ki³iye özgü kod kitab�olu³turan bir algoritmad�r. Her konu³ma
� bir kod kitab� ile temsil edilir ve testa³amas�nda bilinmeyen konu³ma
�ya ait ses i³aretinden elde edilen öznitelikler ilebilinen konu³ma
�lar�n kod kitaplar� aras�ndaki ortalama uzakl�k hesaplanarak, enküçük uzakl�§� veren konu³ma
�, bilinmeyen konu³ma
� olarak tan�mlan�r (Kinnunenve ark., 2006). VQ yönteminin matematiksel olarak detaylar� bir sonraki bölümdeverile
ektir.2.2.3. En Yak�n Kom³ulukKNN yöntemi, öznitelik uzay�nda en küçük uzakl�k prensibine göre nesneleri s�n��an-d�rmak ama
�yla kullan�lan ve örüntü tan�ma uygulamalar�nda kullan�lan en basits�n��and�r�
�lardan biridir.KNN yönteminde e§itim a³amas� e§itile
ek konu³ma
�ya ait öznitelik vektörlerininsaklanmas�ndan ibarettir. Test a³amas�nda test i³aretinden elde edilen öznitelik vek-törlerinin e§itim vektörlerine olan uzakl�klar� hesaplan�r ve k adet en yak�n vektöreolan ortalama uzakl�klar� elde edilerek karar verilir. Örne§in �ekil 2.3. ile verilenörnekte bilinmeyen test vektörünün 1 en yak�n kom³uluk durumunda (k = 1) S�-n�f 1'e, 3 en yak�n kom³uluk durumunda ise (k = 3) S�n�f 2'ye ait oldu§una karar15



verile
ektir.

�ekil 2.3: EYK yöntemi ile s�n��and�rma i³lemi.
2.2.4. Sakl� Markov ModelleriSakl� Markov modelleri (HMM) dizilerin modellenmesinde kullan�lan istatistikselbir model türüdür (Rabiner, 1989). HMM, her bir gözlem vektörünün (öznitelikvektörü) bir durumun istatistiksel bir fonksiyonu oldu§u bir süreçtir. Bu istatistik-sel fonksiyon direkt olarak gözlenemez fakat ba³ka bir istatistiksel süreç taraf�ndangözlenebilmektedir. Bu nedenle Sakl� Markov Modelleri ad�n� almaktad�r (Rabiner,1989). HMM sonlu say�da durumdan olu³an ve her durumun öznitelik vektörüne aitolas�l�k yo§unluk fonksiyonunu içerdi§i bir modeldir. HMM'de durumlar birbirlerinebir durum geçi³ i³levi ile ba§l�d�r (�ekil 2.3.) ve durum geçi³ olas�l�klar�, aij , birdurumdan di§er bir duruma geçi³ olas�l�klar�n� belirtir. HMM genellikle konu³matan�ma uygulamalar�nda kullan�lmakta olup, metine ba§�ml� konu³ma
� tan�ma uy-gulamalar�nda da yüksek performans göstermektedir (Furui, 1997). 1990'li y�llardametinden ba§�ms�z konu³ma
� tan�ma çal�³malar�nda da yayg�n olarak kullan�lm�³t�r(Matsui ve Furui, 1994).
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�ekil 2.4: SMM modeli (a) Ergodik SMM, (b) Soldan Sa§a SMM.2.2.5. Gauss Kar�³�m ModeliGauss Kar�³�m Modeli (GMM), metinden ba§�ms�z konu³ma
� tan�ma uygulamala-r�nda kullan�lan en ba³ar�l� ve önemli yöntemlerden biridir. �lk olarak 1992 y�l�nda(Reynolds, 1992; Reynolds ve Rose, 1995) taraf�ndan önerilmi³ olup, bu yöntem ko-nu³ma
� tan�ma probleminde bir dönüm noktas� olarak görülmektedir. Günümüzdekonu³ma
� tan�mada kullan�lan s�n��and�r�
�lar�n çok büyük bir bölümünün temeliniGMM yöntemi olu³turmaktad�r. GMM yöntemi, bir öznitelik vektörünün olas�l�§�n�
M adet çok boyutlu Gauss olas�l�k yo§unluk fonksiyonunun a§�rl�kland�r�lm�³ top-lam� ³eklinde ifade etmektedir.

p(x|λs) =

M
∑

i=1

wibi(x). (2.1)Bu ifadede wi,
∑M

i=1wi = 1, a§�rl�k katsay�lar�n� ve bi(x), ortalamas� µi ve ortakde§i³inti matrisi Σi olan çok boyutlu Gauss olas�l�k yo§unluk fonksiyonunu gös-termektedir. GMM yönteminin e§itim a³amas�nda amaç, verilen e§itim öznitelik-lerini kullanarak model parametrelerini (a§�rl�k katsay�lar�, ortalama vektörleri veortak de§i³inti matrisleri) tahmin etmektir. Bu nedenle e§itim a³amas�nda beklen-tinin maksimumla³t�r�lmas� (Expe
tation Maximization - EM ) algoritmas� kullan�l�r(Reynolds ve Rose, 1995). 17



GMM yöntemi, tek durumlu sürekli ergodik HMM yöntemine kar³�l�k gelmektedir(Reynolds, 1992). GMM yönteminden sonra önerilen ve günümüzde yayg�n olarakkullan�lan ba³ar�l� bütün istatistiksel yöntemler, Faktör Analizi (FA) ve i-vektör yön-temleri, öznitelik ç�kar�m� i³leminden sonra ilk ad�m olarak GMM e§itim a³amas�n�kullanarak i³lemlerine devam etmektedir (Kenny ve ark., 2007b).2.2.6. Destek Vektör MakineleriDestek vektör makineleri (SVM) gününümüzde kullan�lan en ba³ar�l� ve popüler s�-n��and�rma yöntemlerinden biridir. SVM ikili bir s�n��and�r�
� olup birçok örüntü ta-n�ma probleminde ba³ar�l� performans göstermektedir (Burges, 1998). S�n��and�rmai³leminin hari
inde SVM ayn� zamanda ba³ar�l� bir bilgi birle³tirme (informationfusion) yöntemi olarak da kullan�lmaktad�r.SVM, iki s�n�fa ait öznitelik vektörlerini birbirinden en iyi ³ekilde ay�ran do§ruyu(separating hyperplane) bulmaya çal�³an bir s�n��and�r�
�d�r. Bu do§ruyu bulurken,do§runun her s�n�fa ait en yak�n öznitelik vektörüne olan uzakl�§�n� da en büyükyapmaya çal�³maktad�r (�ekil 2.5). An
ak, ço§u zaman öznitelik vektörleri do§rusal

�ekil 2.5: SVM ile s�n��and�rma.olarak birbirinden ayr�lamamaktad�r. Bu durumda do§rusal olmayan bir fonksiyonaihtiyaç duyulur. SVM, çekirdek fonksiyonu (kernel fun
tion) ad� verilen fonksiyonlarkullanarak bu i³lemi gerçekle³tirir. Çekirdek fonksiyonu, verilen öznitelik vektörlerinido§rusal olmayan bir fonksiyon ara
�l�§� ile daha yüksek boyutlu ba³ka bir uzaya ta-18



³�ma i³lemini gerçekle³tirir. Ta³�nan yüksek boyutlu yeni uzayda öznitelik vektörlerido§rusal olarak birbirlerinden ay�r�labilir hale getirilmi³ olur. Bu durumda ay�r�
�do§ru ³u ³ekilde tan�mlan�r:
f(x) =

N
∑

i=1

αitiK(x,xi) + d (2.2)bu ifadede ti ∈ {−1, 1} ideal s�n�f etiketlerini, N toplam destek vektör say�s�n�,
αi,
∑N

i=1 αiti = 0 ve αi > 0 olmak üzere destek vektör katsay�lar�n� ve xi destek vek-törleri belirtmektedir. K(:, :) seçilen çekirdek fonksiyonunu temsil etmektedir. SVMile s�n��and�rma yönteminin e§itim a³amas�nda amaç, verilen e§itim özniteliklerinikullanarak αi ve xi parametrelerini elde etmektir. Test a³amas�nda ise bilinmeyenkonu³ma
�ya ait öznitelik vektörleri, x, kullan�larak e³itlik (2.2) ile verilen de§er he-saplan�r ve sonuç belirli bir e³ik seviyesinden yüksek ise konu³ma
� kabul edilir. E³ikseviyenin alt�nda ise reddedilir.1990'l� y�llarda GMM yönteminin ve 2000'li y�llarda SVM yönteminin konu³ma
�tan�ma probleminde kullan�lmaya ba³lanmas�yla konu³ma
� tan�ma yeni bir boyutve ivme kazanm�³t�r. Bu y�llara kadar az say�da konu³ma
�dan olu³an ve laboratuvarortam�nda kaydedilen gürültüsüz seslerin bulundu§u veritabanlar� konu³ma
� tan�maprobleminde kullan�l�rken, GMM ve SVM yöntemleri ile elde edilen ba³ar�l� sonuçlar-dan sonra gürültülü ve telefon hatt�ndan geçirilmi³ kay�tlar�n bulundu§u veritaban-lar� kullan�lmaya ba³lanm�³t�r. 2000'li y�llara kadar yüksek say�da konu³ma
�lar�nbulundu§u veritabanlar� ile en büyük ba³ar�m elde etmek temel amaç iken günü-müzde konu³ma
� tan�ma konusunda çal�³an ara³t�rma
�lar�n büyük ço§unlu§ununortak ama
� yüksek say�da konu³ma
� kümeleri ile mobil telefon kanallar�ndan kay-naklanan i³aretteki bozulmalardan ve kay�tlar aras�ndaki oturum farkl�l�klar�ndando§an performans dü³ü³lerine çözümler aramakt�r. Bu a³amada konu³ma
� tan�maproblemi için önerilen MAP uyarlamal� GMM s�n��and�r�
�s�, GMM Genel Arkap-lan Modeli (GMM-UBM), konu³ma
� tan�mada bir dönüm noktas� olmu³tur (lu
Gauvain ve ark., 1994; Reynolds ve ark., 2000). MAP uyarlamal� GMM ile 2000'liy�llara kadar elde edilmi³ olan konu³ma
� tan�ma performanslar� oldukça dü³ük kal-19



m�³t�r. GMM-UBM yönteminin ortaya ç�kmas�yla birlikte ön
e VQ yöntemininMAPuyarlamas� önerilmi³ ve oldukça yüksek ba³ar�mlar elde edilmi³ (Hautamäki, 2008;Hautamäki ve ark., 2008; Kinnunen ve ark., 2009) daha sonra da SVM ile GMMyöntemlerinin birle³tirildi§iGauss kar�³�m modeli - süpervektör (GMM-SV) yöntemi(Campbell ve ark., 2006b) literatüre girmi³tir. Bu yöntemlerin detaylar� bir sonrakibölümde anlat�la
akt�r.

20



3. YÖNTEM3.1. Veritaban�Bir konu³ma
� tan�ma sisteminin e§itim a³amas�nda bilinen konu³ma
�lar� sistemetan�tmak ve test a³amas�nda ise konu³ma
�n�n kimli§i belirtilmeden sistemi test et-mek için bir veritaban�na ihtiyaç vard�r. Kullan�l
ak veritaban�n� seçerken; herkesineri³ebile
e§i, yayg�n olarak kullan�lan ve en önemlisi dünyada konu³ma
� tan�maara³t�rma
�lar� taraf�ndan kabul edilen bir veritaban� olmas�na dikkat edilmelidir.An
ak bu gibi özelliklere sahip veritabanlar� ile yap�lan çal�³malar birbirleriyle k�-yaslanabilir. Bu nedenlerden dolay� bu tezdeki çal�³malarda teknik özellikleri Çizelge3.1 de verilen TIMIT, NTIMIT, NIST 2001, NIST 2002 ve NIST 2005 veritabanlar�kullan�lm�³t�r.Çizelge 3.1: Konu³ma
� tan�ma veritabanlar� ve teknik özellikleriTIMIT NTIMIT NIST 2001 NIST 2002 NIST 2005Dil �ngiliz
e �ngiliz
e �ngiliz
e �ngiliz
e �ngiliz
eKi³i say�s� 630 168 174 330 646Test Say�s� - - 2038 do§ru+ 2982 do§ru+ 2775 do§ru+20380 yanl�³ 36277 yanl�³ 28643 yanl�³Ses türü Okuma Okuma Konu³ma Konu³ma Konu³maKay�t Ortam� Laboratuvar Laboratuvar Telefon Telefon TelefonÖrnekleme H�z� 16 kHz 16 kHz 8 kHz 8 kHz 8 kHzOturum Fark� Yok Yok Var Var VarKanal Fark� Yok Yok Var Var VarE§itim süresi 21 s 21 s 2 dk 2 dk 5 dkTest süresi 3 s 3 s 5 s - 1 dk 15 s - 45 s 5 dkTIMIT veritaban� (Reynolds, 1995a,b), Amerikan �ngiliz
esinin 8 ana lehçesine sahipbölgelerden seçilmi³ 438 erkek ve 192 kad�n olmak üzere toplam 630 konu³ma
�danolu³maktad�r. Veritaban�ndaki ses i³aretleri laboratuvar ortam�nda (gürültüsüz) kar-bon mikrofon kullan�larak kaydedilmi³tir. Bu nedenle veritaban�ndaki sesler gürültüiçermemektedir. TIMIT veritaban�nda her konu³ma
�ya ait her biri yakla³�k 3 saniye21



uzunlu§unda 10 adet ses kayd� mev
uttur. TIMIT veritaban� ile yap�lan deneylerdeher konu³ma
�n�n 10 adet 
ümlesinden 7 tanesi konu³ma
�y� e§itmek, kalan 3 ta-nesi ise test için kullan�lm�³t�r. NTIMIT veritaban� (Reynolds, 1995a,b), TIMITveritaban�ndaki ses i³aretlerinin kablolu sabit telefon hatt� üzerinden geçirilmesi so-nu
unda elde edilmi³ kay�tlardan olu³maktad�r. Telefon hatt� kullan�ld�§�ndan dolay�NTIMIT veritaban� gürültülü i³aretlerden olu³an bir veritaban�d�r. NTIMIT verita-ban� ile yap�lan deneylerde, veritaban�n�n test klasöründe bulundan 168 konu³ma
�kullan�lm�³t�r.TIMIT ve NTIMIT veritabanlar�n�n laboratuvar ortam�nda kay�t edilmesinden veoturum/kanal farkl�l�klar�n�n olmamas�ndan dolay� konu³ma
� tan�ma çal�³malar�nda1990'l� y�llardan itibaren fazla ter
ih edilmemi³lerdir. Mobil ileti³imin geli³mesi vekullan�m�n�n yayg�nla³mas� nedeniyle 
ep telefonlar� üzerinden günlük konu³mala-r�n kaydedilmesi ile olu³turulan veritabanlar�na ihtiyaç duyulmaya ba³lanm�³t�r. Budo§rultuda, Amerikan Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitüsü (National Instu-tute of Standards and Te
hnology - NIST ) NIST taraf�ndan ilki 1997 y�l�nda olmaküzere her y�l konu³ma
� tan�ma de§erlendirme (Speaker Re
ognition Evaluation) or-ganizasyonlar� düzenlenmeye ba³lanm�³t�r(Doddington ve ark., 2000)1. Bu organi-zasyonlar�n en önemli avantaj�, organizasyona kat�lan ara³t�rma
�lara kullana
aklar�veritaban�, NIST taraf�ndan gönderilerek her kat�l�m
�n�n ayn� veritaban� üzerindensistemini geli³tirmesine olanak sa§lamas�d�r. Bu sayede sonuçlar�n kar³�la³t�r�lmas�ve en iyi sistemin seçilmesi adil bir ortamda yap�lm�³ olmaktad�r. Bu tezde NISTtaraf�ndan 2001, 2002 ve 2005 y�llar�nda yap�lan organizasyonlar için olu³turulanveritabanlar� kullan�lm�³t�r. NIST 2001, NIST 2002 ve NIST 2005 veritabanlar�-n�n tamam� 
ep telefonu kay�tlar�ndan olu³makta olup, kay�tlar farkl� zamanlardaal�nd�§�ndan dolay� konu³ma i³aretlerinde iletim hatt� (kanal) farkl�l�klar� ve otu-rum farklar� da bulunmaktad�r. Bu nedenle, bu veritabanlar� kullan�larak TIMIT veNTIMIT veritabanlar�na nazaran gerçek zaman uygulamalar�na daha uygun sonuç-lar elde edilebilmektedir.1http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/sre/
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3.2. Performans De§erlendirmesi ve Ba³ar�m ÖlçütüÖnerilen yeni bir öznitelik ç�karma veya s�n��and�rma yönteminin ba³ar�l� olup ol-mad�§�n� belirlemek ama
� ile konu³ma
� tan�ma sistemlerinde standart bir de§erlen-dirme yap�lmas� ve performans ölçütünün kullan�lmas� gerekmektedir. 1980'li y�llarve ön
esinde yap�lan konu³ma
� tan�ma çal�³malar�nda bir kaç veya en fazla bir kaçdüzine konu³ma
�dan olu³an veritabanlar� kullan�lmakta idi. An
ak günümüzde, ko-nu³ma
� tan�ma veritabanlar� yüzler
e konu³ma
� içerdi§inden de§erlendirmenin veperformans ölçütünün standartla³t�r�lmas� ama
�yla yo§un çal�³malar yap�lmaktad�r.Bir ön
eki bölümde bahsedilen NIST veritabanlar�nda yer alan her konu³ma
�ya aitses i³aretleri e§itim ve test i³aretleri olarak etiketlenmi³tir. Bu sayede, bir konu³ma-
�n�n ses örneklerinden hangilerinin e§itim ve hangilerinin test a³amas�nda kullan�-la
a§� sabittir. Böyle
e NIST veritabanlar�n� kullanan bütün ara³t�rma
�lar e§itimve test a³amalar�nda ayn� örnekleri kullanmaktad�r ve dolay�s� ile test a³amas�n-daki toplam deneme (s�nama) say�s� ayn� olmaktad�r. Daha ön
e de belirtildi§i gibi,konu³ma
� belirleme ve konu³ma
� do§rulama sistemleri aras�ndaki temel fark testa³amas�nda ortaya ç�kmaktad�r. Konu³ma
� belirleme sisteminin test a³amas�nda birses örne§i sistemin giri³ine uygulan�r ve bu sesin veritaban�ndaki hangi konu³ma
�yaait oldu§unun belirlenmesi istenmektedir. Konu³ma
� do§rulamada ise, test a³ama-s�nda kullan�lan ses örne§i do§ru s�nama (target trial) ve yanl�³ s�nama (impostortrial) olmak üzere iki farkl� türde olabilir. Do§ru s�nama, verilen ses örne§inin ger-çekte iddia etti§i ki³iye ait olmas� durumudur. Yanl�³ s�nama ise, verilen ses örne§ininiddia edilen ki³iye ait olmay�p sistemin yan�lt�lmaya çal�³�lmas� durumudur.E§itim ve test a³amalar�n�n gerçekle³tirilme ³ekli ayn� olmas�na ra§men, konu³ma
�belirleme ve konu³ma
� do§rulama sistemlerinde kullan�lan performans ölçütleri fark-l�l�k göstermektedir. Bunun nedeni, bu iki sistemde ortaya ç�ka
ak muhtemel ha-talar�n farkl� olmas�d�r. Konu³ma
� belirlemede ortaya ç�kabile
ek tek hata yanl�³belirleme hatas�d�r. Bu durum sistemin, bir ses örne§inin yanl�³ bir ki³i taraf�ndanüretildi§ine karar vermesidir. Bu nedenle bir konu³ma
� belirleme sisteminde perfor-23



mans ölçütü olarak do§ru belirleme oran� (identi�
ation rate) kullan�lmaktad�r:Belirleme Oran� = Do§ru olarak belirlenen s�nama say�s�Toplam s�nama say�s� × 100. (3.1)Konu³ma
� do§rulamada ise iki muhtemel hata söz konusudur: Yanl�³ Kabul (FalseAlarm) ve Yanl�³ Ret (Miss Dete
tion). Yanl�³ kabul, yanl�³ s�nama olan bir testi³aretinin iddia edilen ki³iye ait oldu§u ³eklinde karar verilmesidir. Yanl�³ ret ise birdo§ru s�nama i³aretinin iddia edilen ki³iye ait olmad�§�na karar verilmesidir. Yanl�³kabul (Pfa)ve yanl�³ ret (Pmiss) oranlar� ³u ³ekilde hsaplanmaktad�r:
Pfa =

Kabul edilen yanl�³ s�nama say�s�Toplam yanl�³ s�nama say�s� × 100, (3.2)
Pmiss =

Reddedilen do§ru s�nama say�s�Toplam do§ru s�nama say�s� × 100. (3.3)Bu iki tür hata konu³ma
� do§rulama sisteminin karar a³amas�nda kullan�lan e³ikde§ere ba§l�d�r. Bu nedenle uygulaman�n türüne göre e³ik de§er seçilmelidir. Dola-y�s� ile uygulamalarda bu iki tür hata aras�nda bir ter
ih yap�lmas� gerekmektedir.Örne§in, yanl�³ kabul oran�n�n (Pfa) minimum seviyede olmas� isteniyorsa bununneti
esinde yanl�³ ret oran�nda (Pmiss) art�³ ola
akt�r. Akademik çal�³malarda ko-nu³ma
� do§rulama performanslar� sunulurken genel olarak Pfa ve Pmiss oranlar�n�ne³it oldu§u e³ik de§er kullan�l�r ve bu noktadaki hata oran� e³it hata oran� (Equal Er-ror Rate - EER) olarak adland�r�lmaktad�r (Kinnunen ve Li, 2010; Reynolds, 2002;Bimbot ve ark., 2004). EER kriterinden farkl� olarak konu³ma
� do§rulama çal�³ma-lar�nda kullan�lan bir di§er performans ölçütü ise en küçük karar bedel fonksiyonu(Minimum De
ision Cost Fun
tion - MinDCF) olup ³u ³ekilde tan�mlanmaktad�r:
MinDCF = min(0.1× Pmiss + 0.99× Pfa). (3.4)Burada en küçük hesaplama i³lemi e³ik de§er üzerinden yap�lmaktad�r.Konu³ma
� do§rulama sisteminin performans�n� gra�ksel olarak gösterebilmek ve heriki hata oran�n�n birbirine göre de§i³imlerini göstermek ama
� ile sezim hata ödün-24



le³imi (Dete
tion Error Trade-o� - DET) e§rileri kullan�lmaktad�r (Martin ve ark.,1997). �ekil 3.1 de örnek bir DET e§risi gösterilmektedir. Gösterilen e§riden degörüle
e§i gibi Pfa ve Pmiss de§erlerinin e³it oldu§u de§er, EER = 10 dur.
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�ekil 3.1: Örnek bir DET e§risi.
3.3. Öznitelik Ç�kar�m�Ses i³areti zamanla de§i³en ve dura§an olmayan bir i³aret oldu§undan dolay� öznite-likler ses i³aretinin k�sa parçalar�ndan ç�kar�lmal�d�r. �³aret küçük parçalar halindei³lendi§i zaman seçilen k�sa aral�k boyun
a ses i³aretinin özelliklerinin zamanla de-§i³medi§i varsay�lmaktad�r. Bu sayede i³aret, seçilen k�sa aral�klar boyun
a kararl�özellikler göstermektedir (Deller ve ark., 2000). Ses i³aretinin küçük parçalar halindei³lenmesine k�sa dönem analizi ad� verilmektedir. �ekil 3.2 de bir ses i³aretinin k�sadönem analizinin ad�mlar� gösterilmektedir.�ekil 3.2 den görüle
e§i gibi, ses i³areti belirli k�s�mlar� örtü³en ard�³�k k�sa süreliçerçevelere bölünür. Genellikle konu³ma
� tan�ma uygulamalar�nda 20-30 ms uzunlu-§unda ve 10-15 ms örtü³en çerçeveler kullan�lmaktad�r. Çerçeveleme i³lemi asl�nda25



�ekil 3.2: K�sa Dönem Analizi.ses i³aretini çerçeve uzunlu§undaki bir dikdörtgen pen
ere ile çarpmak demektir.Bu nedenle çerçeveleme i³lemi ile i³arette meydana gelen bozulmay� gidermek ama
�ile her bir çerçeve bir pen
ere fonksiyonu ile çarp�l�r. Zaman ortam�nda pen
ere-leme i³leminin kar³�l�§�, çerçeve ve pen
ere vektörlerinin elemanlar�n�n çarp�m�d�r.Frekans ortam�nda ise bu i³lem çerçevenin spektrumu ile pen
ere fonksiyonununspektrumlar�n�n konvolüsyonuna kar³�l�k gelmektedir. �yi bir pen
ere fonksiyonuntransfer fonksiyonunun ana lobunun (main lobe) dar, yan lobunun (side lobe) isegeni³ olmas� istenmektedir.En basit pen
ere fonksiyonu dikdörtgen pen
ere olup ³u ³ekilde tan�mlanmaktad�r:
w[n] =











1 0 ≤ n ≤ N − 1.

0 di§er (3.5)Bir ses i³aretinin Denklem (3.5) ile verilen dikdörtgen pen
ere ile pen
erelenmesi,26
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�ekil 3.3: Sesli bir konu³ma çerçevesi. Dikdörtgen pen
ere ile pen
erelenmi³ çerçeve(sol) ve Hamming pen
ere ile pen
erelenmi³ çerçeve (sa§).asl�nda i³arette hiç bir de§i³iklik yapmadan sade
e pen
ere s�n�rlar� içerisinde kalanbölgenin seçilmesi anlam�na gelmektedir. Ses i³leme uygulamalar�nda kullan�lan enyayg�n pen
ere fonksiyonu Hamming pen
eresidir. Hamming pen
erenin matema-tiksel ifadesi ³u ³ekilde verilmektedir:
w[n] =











0.54− 0.46 cos(2πn
N

) 0 ≤ n ≤ N − 1

0 di§er (3.6)Bir ses i³aretinden al�nan bir çerçevenin Hamming pen
ere ile pen
erelenmesi i³a-retin ba³lang�ç ve biti³ noktalar�nda çerçevelemeden dolay� olu³an süreksizliklerigidermektedir. �ekil 3.3 de bir çerçevenin dikdörtgen ve Hamming pen
ereler ilepen
erelenmesi ile elde edilen i³aretler ve genlik spektrumlar� gösterilmektedir.Bütün öznitelik ç�karma yöntemleri için bahsedilen k�sa dönem analizi i³lemleri (çer-çeveleme ve pen
ereleme) ön-i³lem (pre-pro
essing) olarak kullan�lmaktad�r. Bu öni³lemlerden sonra her bir çerçeve için istenen öznitelikler ç�kar�l�r. Bu tezdeki deney-sel çal�³malar s�ras�nda konu³ma
� tan�ma için kullan�lan en popüler özniteliklerden27



olan MFCC ve LPCC öznitelikleri kullan�lm�³t�r.3.3.1. Mel-Frekans� Kepstrum Katsay�lar�MFCC öznitelikleri ilk olarak 1980'li y�llar�n ba³�nda konu³ma tan�ma için öneril-mi³ olup, daha sonra konu³ma
� tan�ma çal�³malar�nda da kullan�lmaya ba³lanm�³-t�r. Konu³ma
� tan�mada gösterdi§i üstün ba³ar�dan dolay� popüler hale gelmi³tir.MFCC özniteliklerinin ç�kar�lmas�nda kullan�lan ad�mlar �ekil 3.4 de gösterilmekte-dir. MFCC öznitelikleri elde edilirken ilk olarak, Hamming pen
ere ile pen
erelenmi³

�ekil 3.4: MFCC özniteliklerinin ç�kar�lmas�nda kullan�lan i³lem ad�mlar�.ses i³aretinden elde edilen k�sa süreli çerçeve i³aretinin Ayr�k Fourier Dönü³ümü(AFD) al�narak i³aret zaman tan�m bölgesinden frekans tan�m bölgesine ta³�n�r.Uygulamalarda AFD i³lemi için H�zl� Fourier Dönü³ümü (Fast Fourier Transform-FFT ) kullan�lmaktad�r. s = [ s(0), s(1), . . . , s(N − 1)]T ³eklinde ifade edilen birçerçevenin genlik spektrumu ³u ³ekilde tan�mlanmaktad�r:
SFFT(k) =

∣

∣

∣

∣

∣

N−1
∑

n=0

s(n)e−j2πnk/N

∣

∣

∣

∣

∣

2

, 0 ≤ k ≤ N − 1 (3.7)28



burada k ayr�k frekans indisini, s(n) ise pen
erelenmi³ çerçeveyi belirtmektedir. s(n)sinyalinin [0, N − 1] aral�§� d�³�nda 0 oldu§u varsay�lmaktad�r. Genlik spektrumuçok fazla detay içermektedir ve genellikle konu³ma
� tan�ma için bu detaylar bilgita³�mamaktad�r (Bimbot ve ark., 2004). Bu nedenle i³aretin genlik spektrumununzarf�n�n hesaplanmas� için spektrum bir süzgeç tak�m� ile çarp�l�r. Süzgeç tak�m�,ard�³�k olarak yerle³tirilmi³ band-geçiren üçgen süzgeçlerden olu³maktad�r. Süzgeçtak�m� kullan�lan süzgeçlerin ³ekli ve frekanslar�n�n (alt, üst ve merkez frekanslar)hesaplanma türüne göre adland�r�lmaktad�r. Standart olarak MFCC özniteliklerininhesaplanmas�nda mel-ölçe§inde yerle³tirilmi³ üçgen süzgeçler kullan�lmaktad�r. Mel-ölçe§i insan kula§�n�n frekans ölçe§ine benzer bir i³itsel ölçek olup süzgeçlerin merkezfrekanslar� ³u ³ekilde hesaplan�r:
fMEL = 1000

log(1 + fHz/1000)

log(2)
(3.8)Denklem (3.8) de belirtilen fHz, Hz biriminden mel birimine dönü³türülmek is-tenen frekans de§erini belirtmektedir. Süzgeç tak�m�ndaki bir süzge
in alt kesimfrekans� bir ön
eki süzge
in merkez frekans�, merkez frekans� ise kendisinden ön-
eki süzge
in üst kesim frekans� ola
ak ³ekilde süzgeçler yerle³tirilmektedir. Süz-geç tak�m�nda toplam L adet süzge
in bulundu§unu ve i. süzge
in genlik 
evab�n�n

Hi(k), i = 1, . . . , L; k = 0, . . . , N − 1 ile ifade edildi§i varsay�l�rsa, i. süzgeç ç�k�³�,
Y (i), ³u ³ekilde elde edilir:

Y (i) =

N−1
∑

k=0

S(k)Hi(k) (3.9)Yani i. süzgeç ç�k�³�, ses i³aretinin spektrumunun süzge
in alt ve üst kesim frekans-lar�n�n s�n�rlar� aras�nda kalan bölgesinin süzge
in genlik spektrumu ile a§�rl�kland�-r�lm�³ toplam� ³eklinde elde edilmektedir. Son a³amada ise süzgeç ç�k�³lar�n�n loga-ritmas� al�narak dB türünden elde edilen ç�k�³lar ayr�k kosinüs dönü³ümü (Dis
reteCosine Transform-DCT ) ile MFCC katsay�lar�na dönü³türülür:
xt =

L
∑

i=1

10 log(Y (i)) cos

[

t

(

i− 1

2

)

π

L

]

, t = 1, . . . , d (3.10)29



Denklem 3.10 da belirtilen d hesaplamak istedi§imiz MFCC öznitelik say�s�n� belirt-mektedir. Bir ses i³aretinden toplam T adet çerçeve elde edildi§inde sonuç olarak buses i³aretinden her biri d boyutlu olan toplam T adet vektör, X = [x1, . . . , xT ],xi =

[xi1, . . . , xid]
T, i = 1, . . . , T ³eklinde MFCC öznitelikleri elde edilmi³ olmaktad�r.3.3.2. Do§rusal Öngörü Kepstrum Katsay�lar��nsan�n ses üretim mekanizmas� matematiksel olarak genellikle �ekil 3.5 de göste-rildi§i gibi modellenmektedir. Bu modelde insan�n ses üretim mekanizmas� zamanlade§i³en bir süzgeç olarak tasarlanmaktad�r. Bu süzge
in giri³i periyodik darbe dizisiveya beyaz gürültü olabilir. E§er sesli bir ses üretilmek isteniyorsa süzgeç giri³ineperiyodik darbe dizisi uygulan�r. Ses i³aretinin üretiminin bu ³ekilde modellenmesiliteratürde kaynak-süzgeç modeli (sour
e-�lter model) olarak bilinmekte olup ilkolarak 1960 y�l�nda Fant (1960) taraf�ndan önerilmi³tir. Günümüzde hala bu modelgeçerlili§ini korumaktad�r. �ekil 3.5 de belirtilenH(z) süzge
inin transfer fonksiyonu

�ekil 3.5: �nsan ses üretim mekanizmas�n�n matematiksel modeli.
H(z) =

S(z)

U(z)
=

G

1−∑p
k=1 akz

−k
(3.11)³eklinde tan�mlanmaktad�r (Rabiner ve S
hafer, 2010). Bu süzge
in giri³ine G ka-zan
� ile çarp�lan u(n) i³areti uygulanarak ç�k�³�nda s(n) ses i³areti elde edilir. Denk-lem 3.11 de görüle
e§i gibi, H(z) süzge
i tamamen kutuplardan olu³maktad�r. Bu30



nedenle literatürde bu süzge
e tüm-kutup süzge
i (all-pole �lter) ad� verilmektedir.Bütün bu bilgiler �³�§�nda, insan ses üretim mekanizmas�nda yer alan parametreler:
• Sesli/Sessiz s�n��and�rmas�
• Pit
h periyodu P

• Kazanç faktörü G

• H(z) süzgeç parametreleri {ak, k = 1, . . . , p}³eklinde s�ralanabilir. Sesli/Sessiz ayr�m� ve pit
h periyodunun tahmini i³lemleriuzun y�llard�r ses i³leme çal�³malar�na konu olmu³ ara³t�rma alanlar�ndand�r. �ekil3.5 de gösterilen ses üretim modelinin en önemli avantaj� kazanç faktörü G ve süzgeçkatsay�lar�n�n, {ak}, kolay ve ba³ar�l� bir ³ekilde do§rusal öngörü (linear predi
tion-LP) yöntemiyle tahmin edilmesidir.
s(n) i³areti, giri³ i³areti u(n) ve süzgeç katsay�lar� {ak} ile ³u ³ekilde tan�mlanan farkdenklemi ile ifade edilmektedir (Rabiner ve S
hafer, 2010; Huang ve ark., 2001):

s(n) =

p
∑

k=1

aks(n− k) +Gu(n) (3.12)Dere
esi p olan bir do§rusal öngörü sistemi, bir i³aretin geçmi³ p adet örne§inikullanarak n. örne§ini tahmin etmeyi amaçlamaktad�r. Öngörü katsay�lar� αk olanbir do§rusal öngörü sisteminin ç�k�³� ³u ³ekildedir:
ŝ(n) =

p
∑

k=1

αks(n− k) (3.13)Denklem 3.13 de belirtilen sistem ç�k�³� ŝ(n), tahmin edilen i³areti belirtmektedir.Öngörü hatas�, e(n), orijinal i³aret ile tahmin edilen i³aret aras�ndaki farkt�r ve
e(n) = s(n)− ŝ(n) = s(n)−

p
∑

k=1

αks(n− k) (3.14)
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³eklinde hesaplan�r. Optimum öngörü
ü katsay�lar�, {αk}, ortalama karesel hatan�nminimum yap�lmas� prensibine göre hesaplan�r. Ortalama karesel hata
E[e2(n)] = E





(

s(n)−
p
∑

k=1

αks(n− k)

)2




= E[s2(n)]− 2

p
∑

k=1

αkE[s(n)s(n− k)]

+

p
∑

k=1

αk

p
∑

j=1

αjE[s(n− k)s(n− j)]

= r(0)− 2rTa+ aTRa (3.15)³eklinde hesaplan�r (Rabiner ve S
hafer, 2010; Makhoul, 1975). Burada, a =

[α1, . . . , αp]
T öngörü
ü katsay�lar�n�, s = [s(n − 1) . . . s(n − p)]T olarak tan�m-land�§�nda R = E[ssT] özilinti matrisini ve r = E[s(n)s] özilinti vektörünü temsiletmektedir. Ortalama karesel hatan�n αk katsay�lar�na göre k�smi türevi al�n�p 0'ae³itlenerek optimum öngörü
ü katsay�lar� elde edilir.

∂

∂a
E(e2(n)) = −2rT + 2aTR = 0 (3.16)Denklem (3.16) sonu
unda optimum öngörü
ü katsay�lar�

aLP

opt = R−1r (3.17)³eklinde hesaplanmaktad�r. R, Toeplitz bir matris olup (simetrik ve kö³egen üzerin-deki bütün elemanlar ayn� de§ere sahip) a, öngörü
ü katsay�lar�n� içeren vektör ve
r özilinti vektörünü temsil etmektedir. R ve r, p adet özilinti katsay�s� ile ³u ³ekildetan�mlanmaktad�r:
















α1

α2...
αp

















=

















R(0) R(1) R(2) · · · R(p− 1)

R(1) R(0) R(1) · · · R(p− 2)

· · · · · · · · · · · · · · ·
R(p− 1) R(p− 2) R(p− 3) · · · R(0)

















−1

×

















R(1)

R(2)...
R(p)

















(3.18)
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Bir s(n) ses i³aretinin özilinti katsay�lar�
R(k) =

N−1−k
∑

n=0

s(n)s(n− k), k = 0, . . . , p (3.19)³eklinde hesaplanmaktad�r (Rabiner ve S
hafer, 2010; Makhoul, 1975). Denklem(3.19) da belirtilen N , ses i³aretindeki toplam örnek say�s�n� belirtmektedir. Denk-lem 3.17 ve 3.18 de belirtilen a katsay�lar�n�n hesaplanmas�nda genellikle Levinson-Durbin algoritmas� kullan�lmaktad�r (Rabiner ve S
hafer, 2010; Makhoul, 1975; Del-ler ve ark., 2000). Levinson-Durbin algoritmas�, giri³ olarak özilinti katsay�lar�n� ala-rak sonuçta optimum öngörü
ü katsay�lar�n� hesaplamaktad�r. Denklem (3.12) ve(3.14) in
elendi§inde hata i³aretinin, Gu(n) i³aretine e³it oldu§u görülmektedir.
e(n) = s(n)− ŝ(n) =

p
∑

k=1

aks(n− k) +Gu(n)−
p
∑

k=1

αks(n− k) = Gu(n) (3.20)Genellikle konu³ma
� tan�ma uygulamalar�nda hata i³areti, e(n), ses üretim mo-delindeki zamanla de§i³en ve insan ses üretim mekanizmas�n� modelleyen süzge
ingiri³ine uygulanan periyodik darbe dizisi veya gürültü oldu§undan dolay�, bu i³a-retin konu³ma
�n�n kimli§i hakk�nda bilgi içermedi§ine inan�lmaktad�r. Bu nedenlekonu³ma
� tan�ma uygulamalar�nda H(z) süzge
inin parametrelerinden türetilmi³öznitelikler kullan�lmaktad�r. Hanilçi ve Erta³ (2011b) hata i³aretinin de konu³ma
�kimli§i hakk�nda bilgi içerdi§i ve oldukça ba³ar�l� performans gösterdi§ini ortayakoymu³tur. �ekil 3.6 da bir ses i³aretinden al�nan ve Hamming pen
ere fonksiyonuile pen
erelenmi³ bir çerçeve, s(n), LP analizi ile tahmin edilen i³aret, ŝ(n), ve hatai³areti e(n) gösterilmi³tir.LP katsay�lar�, konu³ma veya konu³ma
� tan�ma uygulamalar�nda öznitelik vektörüolarak nadiren kullan�lm�³t�r (Deller ve ark., 2000; Rosenberg ve Sambur, 1975). An-
ak yap�lan çal�³malarda ard�³�k öngörü katsay�lar�n�n oldukça fazla ilintili olduklar�belirtilmi³tir (Rosenberg ve Sambur, 1975). Bu nedenle LPC katsay�lar�ndan türe-tilen ve daha az ilintili olan do§rusal öngörü kepstrum katsay�lar� (linear predi
tive
epstral 
oe�
ients-LPCC ) yayg�n olarak kullan�lmaya ba³lanm�³t�r. Öngörü
ü kat-33
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ŝ(n)

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
−0.1

0

0.1

Zaman (s)

G
en

lik

 

 

e(n)

�ekil 3.6: Bir ses i³aretinden al�nan bir çerçeve, LPC yöntemi ile tahmin edilmi³i³aret ve hata i³areti (p = 12).say�lar� αk, k = 1, . . . , p kullan�larak LPCC öznitelikleri ³u ³ekilde elde edilir (Huangve ark., 2001):
xn =











αn +
∑n−1

k=1
k
n
xkαn−k, 1 ≤ n ≤ p

∑n−1
k=1

k
n
xkαn−k, n > p

(3.21)Denklem (3.21), ilk olarak Atal (1974) taraf�ndan konu³ma
� tan�ma için yeni biröznitelik türü olarak önerilmi³ olup, günümüzde hala yayg�n ve ba³ar�l� bir ³ekildehem konu³ma hem de konu³ma
� tan�mada kullan�lmaktad�r. Atal (1974) LPCCözniteliklerini, LP katsay�lar� (αk) ve özilinti katsay�lar� (R(k)) ile kar³�la³t�rarakkonu³ma
� tan�ma performanslar�n� in
elemi³ ve LPCC özniteliklerinin en iyi per-formans� gösterdi§ini ortaya koymu³tur.3.3.3. Öznitelik Ç�kar�m�nda Farkl� Spektrum Tahmin YöntemleriLiteratürde konu³ma
� tan�ma için yap�lan çal�³malar�n tamam�nda MFCC öznite-likleri hesaplan�rken �ekil 3.4 de belirtilen ve Denklem (3.7) de verilen FFT yöntemiile i³aretin spektrumu hesaplanmaktad�r (Quatieri, 2002). An
ak son y�llarda ya-p�lan çal�³malarda spektrum hesaplama yönteminin konu³ma
� tan�ma performan-34



s�nda önemli etkilerinin oldu§u ortaya konulmu³tur (Hanilçi ve ark., 2012
,b; Saeidive ark., 2010). Bu tezdeki deneyler s�ras�nda de§i³ik spektrum hesaplama yöntemle-rinin konu³ma
� do§rulama performans�na etkileri in
elenmi³tir. Bu bölümde, kul-lan�lan spektrum hesaplama yöntemleri k�sa
a anlat�la
akt�r.Ses i³leme uygulamalar�nda bir i³aretin spektrumunu hesaplamak için FFT yön-teminden sonra en çok kullan�lan yöntem do§rusal öngörü (linear predi
tion-LP)metodudur (Makhoul, 1975). LP yöntemi genellikle pit
h ve formant frekanslar�n�nhesaplanmas�nda spektrum hesaplama yöntemi olarak kullan�lmaktad�r (Quatieri,2002; Deller ve ark., 2000; Rabiner ve S
hafer, 2010). Bölüm 3.3.2. de bahsedilendo§rusal öngörü yönteminde Denklem (3.12) gözönüne al�nd�§�nda ses i³aretinin z-dönü³ümünün
S(z) =

E(z)

A(z)
(3.22)³eklinde hesaplanabile
e§i görülmektedir. Burada E(z), hata i³areti e(n) nin z-dönü³ümü ve A(z), öngörü
ü katsay�lar� αk, k = 1, . . . , p, nin z-dönü³ümünü belirt-mektedir. Optimum öngörü
ü katsay�lar�n�n hatan�n karesel ortalamas� minimumola
ak ³ekilde hesapland�§� bölüm 3.3.2. de anlat�lm�³t�. Zaman tan�m bölgesindehatan�n karesel ortalamas�n�n minimum yap�lmas�, frekans tan�m bölgesinde hatai³aretinin spektrumunun maksimum dere
ede düzle³tirilmesi (�attening) anlam�nagelmektedir (Atal ve Hanauer, 1971). Bu nedenle A(z), ses i³leme literatüründebeyazla³t�r�
� süzgeç ya da ters süzgeç (inverse-�lter) olarak adland�r�lmaktad�r.Frekans tan�m bölgesinde beyaz gürültü düzgün bir spektruma sahiptir ve bu ne-denle s(n) ses i³areti kullan�larak ortalama karesel hata minimum ola
ak ³ekilde

αk, k = 1, . . . , p, LP katsay�lar� tahmin edildi§inde s(n) i³aretinin spektrumu ³u³ekilde hesaplanabilmektedir:
SLP(f) =

1

|1−∑p
k=1 αke−j2πfk|2

. (3.23)1993 y�l�nda Ma ve ark. (1993) taraf�ndan LP yöntemine alternatif olarak a§�rl�klan-d�r�lm�³ do§rusal öngörü (weighted linear predi
tion-WLP) önerilmi³tir. WLP yön-35



teminde, LP yönteminden farkl� olarak a§�rl�kland�r�lm�³ hata i³aretinin karesininortalamas� minimum yap�la
ak ³ekilde öngörü
ü katsay�lar� hesaplanmaktad�r.
Ewlp =

∑

n

e2(n)Ψn =
∑

n

(

s(n)−
p
∑

k=1

αks(n− k)

)2

Ψn. (3.24)Denklem (3.24) de belirtilen Ψn, zaman ortam�nda tan�mlanm�³ bir a§�rl�k fonksiyo-nudur ve Ψn =
∑M

i=1 s(n− i) ³eklinde hesaplanmaktad�r. (3.24) e³itli§ini minimumyapa
ak optimum öngörü
ü katsay�lar�
awlp = R−1

wlprwlp, (3.25)³eklinde hesaplan�r. Burada, Rwlp ve rwlp s�ras�yla a§�rl�kland�r�lm�³ özilinti matrisive vektörünü belirtmekte olup, s = [s(n−1) . . . s(n−p)]T ses i³aretini temsil etmeküzere, ³u ³ekilde hesaplanmaktad�r:
Rwlp =

∑

n

ssTΨn, (3.26)
rwlp =

∑

n

s(n)sΨn. (3.27)Optimum WLP katsay�lar� kullan�larak ses i³aretinin spektrumu Denklem (3.23)ile hesaplanmaktad�r. WLP yönteminin matematiksel detaylar� (Ma ve ark., 1993)çal�³mas�nda yer almaktad�r. Ses i³leme uygulamalar�nda özellikle ses kodlama vesentezleme çal�³malar�nda kullan�lan süzgeçlerin dura§an (stable) olmas�, süzge
inkutuplar�n�n tamam�n�n birim çember içerisinde yer almas�, önemli bir özelliktir. Ay-r�
a Saeidi ve ark. (2010) süzge
in dura§an olmas� durumunda konu³ma
� do§rulamaperformans�n�n da artt�§�n� göstermi³tir. Standart LP yöntemi parametreleri tah-min edilen süzge
in dura§an oldu§unu garanti etmektedir. An
ak ayn� durum WLPyöntemi için geçerli de§ildir. Bu nedenle Magi ve ark. (2009) taraf�ndan kararl�la³-t�r�lm�³ WLP yöntemi (Stabilized Weighted Linear Predi
tion-SWLP) önerilmi³tir.SWLP yönteminde R matrisi ve r vektörü de§i³tirilerek hesaplanmakta olup bu-nun sonu
unda elde edilen süzge
in dura§an oldu§u Magi ve ark. (2009) taraf�ndangösterilmi³tir. 36



Ses i³aretinin yüksek pit
h frekans�na sahip (darbe dizisinin periyodunun dü³ük ol-mas� durumu) bir konu³ma
� taraf�ndan üretildi§i durumlarda, LP, WLP ve SWLPyöntemleri ile hesaplanan ses i³aretlerinin spektrumlar�nda keskin tepelerin olu³ma-s�na neden olmaktad�r. Bu durum konu³ma kodlama uygulamalar�nda problemleresebep olmaktad�r ve bu problemin giderilmesi için yüksek pit
h frekans�na sahipkonu³ma
�lar için alternatif spektrum hesaplama yöntemleri önerilmi³tir. Bu yön-temlerden en popüler olanlar� düzenle³tirilimi³ do§rusal öngörü (Regularized LinearPredi
tion-RLP) (Ekman ve ark., 2008; Murthi ve Kleijn, 2000) ve minimum varyansbozunumsuz 
evap (Minimum Varian
e Distortionless Response-MVDR) (Murthi veRao, 2000; Dharanipragada ve ark., 2007) yöntemleridir.Standart LP yönteminde hatan�n karesel ortalamas� minimum yap�l�rken, RLP yön-teminde hata i³aretine bir kontrol parametresi ve fonksiyonu toplamsal olarak ekle-nir:
ERLP =

∑

n

(

s(n)−
p
∑

k=1

αks(n− k)

)2

+ λφ(a) (3.28)Denklem (3.28) de belirtilen φ(a), bilinmeyen öngörü
ü katsay�lar� αk, k = 1, . . . , p,n�n bir fonksiyonu olan penalt� ölçütü (penalty measure) ve λ > 0 ise düzenle³tirmesabiti olup, hesaplanan spektrum zarf�n�n yumu³akl�§�n� kontrol etmektedir. Denk-lem (3.28) den görüle
e§i gibi λ → 0 durumunda RLP yöntemi standart do§rusalöngörü, LP, yöntemine kar³�l�k gelmektedir. Ekman ve ark. (2008) ile Murthi veKleijn (2000) çal�³malar�nda penalt� ölçütünü ³u ³ekilde seçmi³lerdir:
φ(a) =

1

2π

∫ π

−π

∣

∣

∣

∣

A
′

(ejω)

W (ω)

∣

∣

∣

∣

2

dω (3.29)Burada 1/|W (ω)|2, yakla³�k olarak seçilmi³ spektral zarf� ve A
′

(ejω), RLP ters süz-ge
i, A(ejω) =
∑p

k=0 cke
−jωk, nin frekansa göre türevini temsil etmektedir. Penalt�fonksiyonunun bu ³ekilde seçilmesinin nedenleri, seçilen bu fonksiyonun kapal� formve iteratif olmayan bir çözümünün mev
ut olmas�yla beraber hesaplama aç�s�ndankolay olmas�d�r. Ekman ve ark. (2008) ve Murthi ve Kleijn (2000) çal�³malar�nda37



spektral zarf, 1/|W (ω)|2, pen
erelenmi³ özilinti fonksiyonu ile türetilmi³ ve matrisformunda ³u ³ekilde tan�mlanm�³t�r:
φ(a) = aTDFDa (3.30)Denklem (3.30) da verilen a = [a1, . . . , ap]

T öngörü
ü katsay�lar�n�, D kö³e-gen elemanlar� ilgili sat�r veya sütun numaras� olan kö³egen bir matrisi ve Fise, r(m) =
∑N−1

n=0 s(n)s(n − m), m = 0, . . . , p − 1 özilinti fonksiyonunu ve
v(m) bir pen
ere fonksiyonunu belirtmek üzere, pen
erelenmi³ özilinti fonksiyonu,
f(m) = r(m)v(m), ile elde edilen Toeplitz bir matrisi belirtmektedir.Fmatrisi denk-lem (3.29) de paydada belirtilen W (ω) terimini temsil etmektedir ve v(m) pen
erefonksiyonu dikdörtgen pen
ere olarak seçildi§inde Fmatrisi standart LP yöntemindekullan�lan ve denklem (3.17) de verilen R matrisine e³it olmaktad�r. RLP yöntemiile optimum öngörü
ü katsay�lar� ise

a
rlp
opt = −(Rlp + λDFD)−1rlp (3.31)³eklinde hesaplan�r. Hesaplanan öngörü
ü katsay�lar� ile i³aretin spektrumu denklem(3.23) ile elde edilir.MVDR yöntemi (Murthi ve Rao, 2000; Dharanipragada ve ark., 2007), ayn� zamandaCapon yöntemi olarak da bilinmekte olup, yüksek pit
h frekans�na sahip konu³ma
�-lar taraf�ndan üretilen ses i³aretlerinde spektrum hesaplama yöntemi olarak öneril-mi³tir. Bu yöntem ayn� zamanda sesli ve sessiz bölgelerin spektrumlar�n�n hesaplan-mas�nda ba³ar�l� bir yöntem olarak bilinmektedir. Dharanipragada ve ark. (2007) buyöntemin konu³ma tan�mada ba³ar�l� sonuçlar verdi§ini göstermi³tir. MVDR yön-temi ile spektrum hesaplamada LP katsay�lar� kullan�lmaktad�r. Dere
esi m olan birMVDR spektrumu ³u ³ekilde hesaplanmaktad�r:

SMVDR(f) =
1

|∑m
k=−m µ(k)e−j2πfk|2 (3.32)Denklem (3.32) de verilen µ(k) katsay�lar�, LP katsay�lar�, αk, k = 1, . . . , p kullan�-38



larak ³u ³ekilde elde edilir:
µ(k) =











∑m−k
i=0 (m+ 1− k − 2i)aiai+k, k = 0, 1, ..., m

µ(−k), k = −m, −m+ 1, . . . , −1.
(3.33)Do§rusal öngörü analizine dayanan yöntemler d�³�nda ses i³leme uygulamalar�ndaönerilen ve ba³ar�l� sonuçlar veren di§er spektrum hesaplama yöntemleri de mev
ut-tur. Bu yöntemlerden en dikkat çeki
i olanlar çoklu pen
ere (multitaper) (Sandbergve ark., 2010; Kinnunen ve ark., 2010, 2012; Alam ve ark., 2013) ve iteratif kepstralyumu³atma (iterative 
epstral smoothing-ICS ) (Robel ve ark., 2007) yöntemleridir.Çoklu pen
ere yöntemi, i³aretin birden fazla pen
ere fonksiyonu kullan�larak hesap-lanan FFT spektrumlar�n�n a§�rl�kland�r�lm�³ toplam�d�r. Bir s(n), n = 0, . . . , N−1ses i³aretinin güç spektrumu çoklu pen
ere yöntemi ile

SMT(f) =

K
∑

k=1

λk

∣

∣

∣

∣

∣

N−1
∑

n=0

wk(n)s(n)e
−j2πnf/N

∣

∣

∣

∣

∣

2

, (3.34)³eklinde hesaplanmaktad�r. Burada, K kullan�lan pen
ere say�s�n�, wk(n), k =

1, . . . , K pen
ere fonksiyonlar�n� ve λk her bir pen
ere fonksiyonunun a§�rl�k kat-say�s�n� belirtmektedir. wk(n) pen
ere fonksiyonlar� uygulaman�n türüne göre de§i-³iklik gösterebilmektedir an
ak yap�lan çal�³malarda konu³ma
� tan�ma uygulamala-r�nda Thomson, Multipeak ve SWCE fonksiyonlar�n�n en iyi performans� gösterdi§iortaya koyulmu³tur. Bu pen
ere fonksiyonlar�na ili³kin detaylar Sandberg ve ark.(2010),Kinnunen ve ark. (2010), Kinnunen ve ark. (2012) ve Alam ve ark. (2013)taraf�ndan yap�lan çal�³malarda verilmi³tir. �ekil 3.7 de K = 4 adet SWCE pen
erefonksiyonu kullan�larak çoklu pen
ere yöntemi ile ses i³aretinin spektrumunun eldeedilmesi gösterilmektedir.ICS yöntemi ise i³aretin FFT spektrumunun iteratif olarak yumu³at�lmas� prensi-bine dayanan ve ses kodlamada ba³ar�l� bir ³ekilde kullan�lan bir yöntemdir (Robelve ark., 2007). Bu yöntemin ba³lang�ç ad�m�nda ses i³aretinden al�nan ve in
elenençerçevenin FFT spektrumu, S(f), (3.7) e³itli§inde belirtildi§i ³ekilde hesaplan�r. i.39



�ekil 3.7: Çoklu pen
ere yöntemi ile spektrum hesaplama.iterasyonda spektrumun zarf�,Ai(f), orijinal spektrumun ve o andaki zarf�n, Ci−1(f),maksimumu ola
ak ³ekilde gün
ellenir:
Ai(f) = max(log |S(f)|, Ci−1(f)). (3.35)Burada Ci(f), i. ad�mda kepstral olarak yumu³at�lm�³ spektrum olup Ci(f) =

DCT(log |Ai−1(f)|) ³eklinde hesaplanmaktad�r. Ba³lang�ç a³amas�nda C0(f),
A0(f) = log |S(f)| spektrumu kullan�larak hesaplanmaktad�r.Tüm bu yöntemlerin toplamsal gürültü durumunda konu³ma
� do§rulama sistemiiçin kar³�la³t�rmal� analizleri Hanilçi ve ark. (2012
) ve Hanilçi ve ark. (2012b) ça-l�³malar�nda yap�lm�³t�r ve elde edilen bulgular Bölüm 4.5. de detayl� bir ³ekildeverile
ektir.3.3.4. Öznitelik Vektörlerinin TürevleriKonu³ma
� tan�ma ile ilgili yap�lan bir çok çal�³mada öznitelik vektörlerinin türevleride orijinal özniteliklere eklenerek kullan�lmaktad�r (Huang ve ark., 2001). Öznitelik40



vektörlerinin türevleri ses i³aretindeki zamanla de§i³imlerden kaynaklanan dinamikbilgileri içermektedir. Özellikle bir konu³ma
�ya ait ses i³aretlerinin farkl� zaman-larda kay�t alt�na al�nd�§� uygulamalarda bu bilgiler konu³ma
� tan�ma performan-s�n� önemli ölçüde dü³ürmektedir (Kinnunen ve Li, 2010). Yap�lan baz� çal�³malardaöznitelik vektörlerinin türevlerinin orijinal öznitelik vektörlerine eklendi§inde boyutartt�§�ndan dolay� daha fazla e§itim verisinin gerekli oldu§u belirtilmi³tir (Kinnu-nen ve ark., 2003). Örne§in bir konu³ma çerçevesinden elde edilen 12 adet MFCCkatsay�lar�na bu katsay�lar�n birin
i türevleri eklendi§inde yeni öznitelik vektörününboyutu 12 + 12 = 24 olmaktad�r. Soong ve Rosenberg (1988) hem orijinal öznite-lik vektörlerini kullanarak hem de öznitelik vektörlerinin türevlerini kullanarak eldeettikleri skorlar� birle³tirerek konu³ma
� tan�ma performans�n�n artt�r�labile
e§inigöstermi³tir.Literatürde öznitelik vektörlerinin birin
i ve ikin
i türevleri delta (∆) ve delta-delta(∆∆) parametreleri olarak adland�r�lmaktad�r (Bimbot ve ark., 2004). Yap�lan birçok çal�³mada∆ ve ∆∆ parametreleri de§i³ik birçok öznitelik vektörü türü ile kulla-n�lm�³t�r (Furui, 1981; Soong ve Rosenberg, 1988). Hangi tür öznitelik vektörü eldeetme yönteminin kullan�ld�§�ndan ba§�ms�z olarak i³aretin k�sa dönemli çerçeveleri-nin spektrumundan elde edilen öznitelikler için birin
i ve ikin
i türev parametrelerispektral de§i³imlerin zamanla de§i³imini temsil etmektedir (Kinnunen, 2003). xk(i)

k. çerçeveden elde edilen i. özniteli§i temsil etmek üzere xk(i) özniteli§inin birin
itürevi
∆xk(i) = xk+M(i)− xk−M(i) (3.36)³eklinde hesaplanmaktad�r. Burada M , kom³u çerçeveleri temsil etmektedir ve ge-nellikle 1 − 2 olarak seçilmektedir. Türev alma i³lemi her öznitelik için ayr� ayr�hesaplanarak bütün öznitelik vektörünün türevi elde edilir. ∆∆ parametreleri ise

∆ parametreleri kullan�larak (3.36) e³itli§i ile hesaplan�r. �ekil 3.8 de bir ses i³a-retinden elde edilen 1. öznitelik katsay�lar�, x1, ile bu katsay�lar�n birin
i ve ikin
itürevleri gösterilmektedir.
41
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�ekil 3.8: x1 öznitelik katsay�lar� ile ∆x1 ve ∆∆x1 katsay�lar�.3.3.5. Öznitelik NormalizasyonuKonu³ma ve konu³ma
� tan�ma uygulamalar�nda kar³�la³�lan en büyük problemler-den bir tanesi ses i³aretine ortamdan veya iletim kanal�ndan kaynaklanan gürültününetki etmesidir. Ayr�
a farkl� zamanlarda kaydedilmi³ ses i³aretleri de performans�olumsuz yönde etkilemektedir. Bu gibi etkileri öznitelik baz�nda azaltmak ama
�ylaöznitelik vektörlerine de§i³ik i³lemler uygulanmaktad�r. Bu i³lemlerin ama
�, ortamveya kanal gürültüsünün elde edilen öznitelik vektörleri üzerindeki olumsuz etkisiniminimize etmektir (Alam ve ark., 2011; Viikki ve Laurila, 1998). Bu tür iyile³tirmei³lemlerinin bir ço§unda yap�lan ön kabul, yap�lan kay�t boyun
a kanal veya or-tam etkisinin sabit olmas�d�r. Konu³ma
� tan�mada yayg�n ve ba³ar�l� bir ³ekildekullan�lan yöntemlerin en önemlisi kepstral ortalama ve varyans normalizasyonudur(Cepstral mean and varian
e normalization-CMVN ). CMVN yönteminin ama
�, öz-nitelik vektörlerinin do§rusal olarak ayn� segmental istatistiklere sahip bir düzlemeta³�nmas�d�r. xt(i) t. çerçeveden elde edilmi³ i. öznitelik katsay�s�n� belirtmek üzere42



CMVN i³lemi ³u ³ekilde gerçekle³tirilmektedir:
x̂t(i) =

xt(i)− µ(i)

σt(i)
(3.37)Denklem (3.37) de µ(i), xt(i), t = 1, . . . , T i. öznitelik katsay�s�n�n bütün çerçevelerboyun
a ortalamas� ve σt(i) ise standart sapmas�n� temsil etmektedir ve ³u ³ekildehesaplanmaktad�rlar:

µ(i) =
1

T

T
∑

t=1

xt(i) (3.38)
σt(i) =

(

1

T

T
∑

t=1

(xt(i)− µ(i))2

)1/2 (3.39)3.4. S�n��and�rma Yöntemleri�ekil 2.1 de gösterildi§i üzere, bir konu³ma
� tan�ma sisteminde ilk olarak ses i³a-retinden kullan�la
ak öznitelik vektörleri elde edilmektedir. Bölüm 3.3. de bu tezçal�³mas�nda kullan�lan öznitelik vektörlerinin elde edilme yöntemleri anlat�lm�³t�r.Sonraki ad�m olan e§itim a³amas�nda ise öznitelik vektörleri kullan�larak konu³ma-
�y� temsil eden bir model olu³turulur. Test a³amas�nda ise bilinmeyen konu³ma
�yaait ses i³aretinden elde edilen öznitelik vektörleri konu³ma
� modeliyle kar³�la³t�r�-larak karar verme i³lemi gerçekle³tirilir. Bu bölümde e§itim ve test a³amalar�n�ngerçekle³tirildi§i s�n��and�rma yöntemleri detaylar� ile anlat�la
akt�r.3.4.1. Vektör Ni
emleme2. bölümde k�sa
a anlat�ld�§� gibi vektör ni
emleme (VQ) algoritmas� asl�nda birveri s�k�³t�rma yöntemi olarak literatürde yer almaktad�r (Linde ve ark., 1980; Ka-nungo ve ark., 2002). Konu³ma
� tan�mada ilk defa Soong ve ark. (1985) taraf�ndankullan�lm�³ olup, günümüze kadar yayg�n olarak kullan�lagelmi³tir. VQ yöntemininen önemli avantaj�, basit bir yöntem olmas�na kar³�n konu³ma
� tan�mada yüksekperformans göstermesidir. 43



VQ yöntemi ile konu³ma
� tan�ma sisteminde bir konu³ma
� modeli, konu³ma
�ya aittoplam T adet konu³ma çerçevesinden elde edilen ve her biri D boyutlu olan öznite-lik vektörlerinin, X = {x1, . . . , xT}, K adet birbiri ile örtü³meyen gruba ayr�lmas�ile olu³turulur. Her bir grup, ilgili gruba ait öznitelik vektörlerinin ortalamas� olanbir kod vektörü (
ode ve
tor), ci, i = 1, . . . , K ile temsil edilir. K adet kod vek-törden olu³an küme, C = {c1, . . . , cK}, kod kitab� (
odebook) olarak ifade edilir vekonu³ma
�n�n modelini temsil eder. Kod vektör say�s�, K, model boyutu olarak ad-land�r�lmakta olup, toplam öznitelik vektörü say�s�ndan çok küçüktür, K ≪ T . Kodvektörlerinin da§�l�m� öznitelik vektörleri ile ayn� da§�l�ma sahiptir. Bu nedenle, VQyöntemi toplam veri miktar�n� dü³ürmekle beraber orijinal öznitelik vektörlerininiçermi³ oldu§u bilgileri korumaktad�r (Kinnunen, 2003).VQ yöntemi ile verilen X = {x1, . . . , xT} öznitelik vektör kümesini kullanarak kodkitab�, C = {c1, . . . , cK}, olu³tururken ula³�lmak istenen hedef, amaç fonksiyonunuminimum yapa
ak C kod kitab�n�n elde edilmesidir. Amaç fonksiyonu olarak orta-lama karesel hata (Mean Square Error-MSE ) kullan�lmaktad�r:
MSE(X,C) =

1

T

T
∑

t=1

min
1≤k≤K

‖xt − ck‖2 (3.40)Burada ‖xt − ck‖2, D boyutlu iki vektör aras�ndaki karesel Öklit mesafesini belirt-mekte olup ³u ³ekilde hesaplanmaktad�r:
‖xt − ck‖2 =

D
∑

i=1

(xi − ci)
2 (3.41)VQ yönteminin uygulanmas� s�ras�nda belirlenmesi gereken iki temel unsur bulun-maktad�r: (1) kullan�la
ak olan kod kitab� olu³turma yöntemi ve (2) model boyutu(K). VQ yöntemi kullan�lan konu³ma
� tan�ma uygulamalar�nda genel olarak modelboyutu artt�kça konu³ma
� tan�ma performans�n�n da artt�§� gözlenmi³tir (Hanilçi veErta³, 2011a, 2009; Kinnunen ve ark., 2006; Kinnunen, 2003). Kod kitab� olu³turmayöntemi olarak bilinen en popüler iki yöntem ise LGB algoritmas� (Linde ve ark.,1980) ve K -ortalama (K-means) (Kanungo ve ark., 2002) algoritmas�d�r. �ki yön-44
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�ekil 3.9: K -ortalama algoritmas� ile kod vektörlerin elde edilmesi.temi birbirinden ay�ran temel fark ba³lang�ç a³amalar�d�r. LBG algoritmas�, bütünöznitelik vektörlerinin ortalamas� olan vektörü ba³lang�ç kod vektörü olarak belirlerve her ad�mda kod vektörleri ikiye bölerek arzu edilen say�da kod vektör elde edi-lin
eye kadar i³lemi sürdürür. K -ortalama algoritmas� ise ba³lang�çta K adet kodvektörü rasgele belirleyerek belirli say�da iterasyon ile öznitelikler ile kod vektör-ler aras�ndaki MSE de§erine göre kod vektörleri gün
eller. LBG ve K -ortalamaalgoritmalar�n�n i³lem ak�³lar� s�ras�yla Algoritma 1 ve Algoritma 2'de verilmi³tir.Algoritma 1'den görüle
e§i gibi LBG yöntemi tek bir kod vektör ile i³leme ba³la-makta ve kod vektör say�s�n� her ad�mda 2 kat�na ç�karmaktad�r. Bu nedenle LBGyöntemi ile olu³turulmak istenen kod vektör say�s� 2'nin kuvvetlerinden seçilmelidir.K -ortalama algoritmas�nda böyle bir s�n�rlama bulunmamaktad�r. An
ak Algoritma2'den de görüldü§ü gibi ba³lang�ç kod vektörleri rasgele seçildi§inden K -ortalamayöntemi ba³lang�ç ko³ullar�na yüksek dere
ede ba§�ml�d�r. Ba³lang�ç kod vektörleriiyi bir ³ekilde seçildi§inde yöntem h�zl� bir ³ekilde çal�³a
ak, aksi taktirde yönteminsonuç üretme süresi arta
akt�r. �ekil 3.9 da K -ortalama algoritmas� kullan�larak
D = 2 boyutlu öznitelik vektörleri ile kod vektörlerin elde edilmesi ve ba³lang�çta veson a³amada hesaplanan MSE de§erleri gösterilmektedir. �ekilden de görüle
e§i gibiba³lang�çta (sol ³ekil) kod vektörler rasgele seçildi§inden yüksek MSE de§eri hesap-lanm�³ olup, I = 20 iterasyon sonunda ise (sa§ ³ekil) kod vektörler gün
ellendi§indedü³ük MSE de§eri elde edilmi³tir. 45



Algoritma 1 LBG algoritmas�1: Giri³: X = {x1, . . . , xT} ve K ⊲ Öznitelik vektörleri ve Kod vektör say�s�2: Ç�k�³: C = {c1, . . . , cK} ⊲ Kod kitab�3: Prosedür C =LBG(X, K)4: c = 1
T

∑

t xt ⊲ Ba³lang�ç kod vektörü5: k = 16: repeat7: ck = (1 + ǫ)c8: ck+1 = (1− ǫ)c9: k = 2× k10: D = 0, D′ = MSE(X,C)11: while D −D′ 6= 0 do ⊲ kod vektör gün
ellemesi durana dek12: D = D′13: qt = argmink ‖xt − ck‖2 , t = 1, . . . , T14: Sk = {xt ∈ X|qt = k} ⊲ Öznitelik vektörlerini grupla15: ck =
1

|Sk|

∑

xt∈Sk
xt ⊲ Kod vektörlerini gün
elle16: D′ = MSE(X,C)17: end while18: until k == K19: end Prosedür

Algoritma 2 K -ortalama algoritmas�1: Giri³: X = {x1, . . . , xT} ve K ⊲ Öznitelik vektörleri ve Kod vektör say�s�2: Ç�k�³: C = {c1, . . . , cK} ⊲ Kod kitab�3: Prosedür C =kmeans(X, K)4: Ba³lang�ç kod vektörlerini rasgele belirle C = {c1, . . . , cK}5: D0 = MSE(X,C)6: for i=1:I do7: for k = 1 : K do ⊲ Her bir kod vektörü için8: qt = argmin1≤k≤K ‖xt − ck‖2 , t = 1, . . . , T9: Sk = {xt ∈ X|qt = k} ⊲ Öznitelik vektörlerini grupla10: ĉk =
1

|Sk|

∑

xt∈Sk
xt ⊲ Yeni kod vektörü hesapla11: ck = ĉk ⊲ Kod vektörünü gün
elle12: end for13: Di = MSE(X,C)14: if Di −Di−1 == 0 then15: Return C ⊲ E§er gün
elleme i³lemi bittiyse sonland�r16: end if17: end for18: end Prosedür 46



VQ yöntemi kullan�lan bir konu³ma
� tan�ma probleminin e§itim a³amas�nda LBGveya K -ortalama algoritmalar�ndan herhangi biri ile her konu³ma
� için e§itim öz-nitelik vektörleri kullan�larak kod kitaplar� olu³turulur (C1, . . . , CN , N adet konu³-ma
�). Test a³amas�nda ise bilinmeyen konu³ma
�ya ait ses i³aretinden elde edilenöznitelik vektörleri, Y = {y1, . . . , yJ}, ile her konu³ma
� modeli (kod kitab�) ara-s�ndaki benzerlik hesaplan�r ve en yüksek benzerli§i veren kod kitab� hangi konu³-ma
�ya ait ise bilinmeyen ses örne§inin o konu³ma
�dan geldi§ine karar verilir. VQyönteminde genellikle benzerlik ölçütü olarak Denklem (3.40) ile verilen MSE kriterikullan�l�r ve karar verme i³lemi minimum MSE kriterine göre yap�l�r:
δ = arg max

1≤i≤N
MSE(Y,Ci). (3.42)Daha ön
ede bahsedildi§i gibi MSE kriterinde karesel Öklit metri§i kullan�lmaktad�r.An
akD-boyutlu iki vektör aras�ndaki uzakl�§� hesaplamada genel olarak Minkowskimetri§i olarak da bilinen lp-norm kullan�lmaktad�r :

lp(x, c) =

(

D
∑

i=1

|xi − ci|p
)1/p

= ‖x− c‖p (3.43)En yayg�n olarak kullan�lan Minkowski metrikleri l1, l2 ve l∞ durumlar�d�r. Denklem(3.43) de görüldü§ü gibi l2 metri§i Öklit mesafesine kar³�l�k gelmektedir. VQ yöntemiile konu³ma
� tan�ma sisteminde karar a³amas�nda bu üç metri§in kullan�lmas�n�ntan�ma performans�na etkileri (Hanilçi ve Erta³, 2011a) taraf�ndan detayl� bir ³ekildein
elenmi³tir.3.4.2. Gauss Kar�³�m ModeliGMM yöntemi, Denklem (2.1) de belirtildi§i gibi K adet çok boyutlu Gauss yo-§unluk fonksiyonunun a§�rl�kland�r�lm�³ toplam� ³eklinde ifade edilmektedir. Bir xöznitelik vektörünün olas�l�k yo§unluk fonksiyonu K adet çok boyutlu Gauss yo§un-
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luk fonksiyonunun a§�rl�kland�r�lm�³ toplam� olarak ³u ³ekilde tan�mlanmaktad�r:
p(x|λ) =

K
∑

k=1

wkbk(x) (3.44)Denklem (3.44) de x, D-boyutlu öznitelik vektörü, bk(x), i = 1, . . . , K Gauss bi-le³enlerini ve wi, i = 1, . . . , K ise kar�³�m a§�rl�klar�n� temsil etmektedir. Her birkar�³�m bile³eni, ortalamas� µi ve ortak de§i³inti matrisi Σk olan D-boyutlu Gaussda§�l�m� olarak ³u ³ekilde tan�mlanmaktad�r:
bi(x) =

1

(2π)D/2|Σk|1/2
exp{−1

2
(x− µk)

TΣ−1
k (x− µk)}. (3.45)Kar�³�m a§�rl�klar� ∑K

k=1 = 1 ko³ulunu sa§lamaktad�r. Bu ko³ul kar�³�m modelinindo§ru bir olas�l�k yo§unluk fonksiyonu olmas�n� sa§lamaktad�r. Böyle
e, bir kar�³�mmodeli kar�³�m a§�rl�klar� wk, ortalama vektörleri µk ve ortak de§i³inti matrisleri Σkile temsil edilmekte ve ³u ³ekilde tan�mlanmaktad�r:
λ = {wk, µk,Σk}, k = 1, . . . , K (3.46)GMM yönteminde her bir konu³ma
�, bir λ modeli ile temsil edilmektedir ve e§itima³amas�nda e§itile
ek konu³ma
�n�n ses i³aretinden elde edilen öznitelik vektörleri,

X = {x1, . . . , xT}, kullan�larak model parametreleri hesaplanmaktad�r. GMM yön-temi ile model parametreleri hesaplan�rken amaç fonksiyonunu maksimum yapa
akparametrelerin hesaplanmas� hede�enmektedir. Amaç fonksiyonu olarak logaritmikolabilirlik fonksiyonu (log-likelihood fun
tion) kullan�lmaktad�r:
log p(X|λ) = 1

T

T
∑

t=1

log

K
∑

k=1

wkbk(xt|µk,Σk). (3.47)Model parametreleri tahmin edilirken iteratif beklentinin maksimumla³t�r�lmas� (ex-pe
tation maximization-EM ) algoritmas� kullan�lmaktad�r. EM algoritmas� 4 ad�m-dan olu³maktad�r:
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1. Ba³lang�ç model parametreleri, λ0 = {w0
k, µ0

k,Σ
0
k}Kk=1, rasgele belirlenerekDenklem (3.47) ile verilen logaritmik olabilirlik de§eri hesaplan�r.2. E-ad�m�: m. ad�mdaki λm = {wm

k , µm
k ,Σ

m
k }Kk=1 parametrelerini kullanaraksonsal (a posteriori) olas�l�klar� hesaplan�r:

γ(k, t) =
wkbk(xt)

∑K
j=1wjbj(xt)

, k = 1, . . . , K, ve t = 1, . . . , T. (3.48)3. M-ad�m�: Nk =
∑T

t=1 γ(k, t) olmak üzere, model parametreleri gün
ellenir:
µk =

1

Nk

T
∑

t=1

γ(k, t)xt, (3.49)
Σk =

1

Nk

T
∑

t=1

γ(k, t)(xt − µk)(xt − µk)
T, (3.50)

wk =
Nk

T
(3.51)

λm+1 = {wm+1
k , µm+1

k ,Σm+1
k } ← {wk, µk,Σk} ³eklinde parametreler de§i³tirilir.4. Tekrar: Yeni parametreler ile logaritmik olabilirlik de§eri hesaplan�r ve 2. ve3. ad�mlar� olabilirlik fonksiyonundaki art�³ durana kadar tekrarlan�r.3.5. Konu³ma
� Do§rulama ve Olabilirlik Oran TestiDaha ön
eki bölümlerde belirtildi§i gibi konu³ma
� do§rulama, verilen bir ses i³a-retinin iddia edilen ki³iye ait olup olmad�§�na karar verilmesi i³lemidir. Verilen birses i³areti x, ve iddia edilen konu³ma
� S için, konu³ma
� do§rulama iki hipotezdenolu³an basit bir hipotez testi ³eklinde tan�mlanabilir:

• H0: x ses i³areti, S konu³ma
�s�na aittir.
• H1: x ses i³areti, S konu³ma
�s�na ait de§ildir.49



�ekil 3.10: Olabilirlik oran testi ile konu³ma
� do§rulama sistemi.Bu iki hipotez aras�ndan bir karar vermek ama
�yla uygulanabile
ek en iyi yöntemolabilirlik oran testidir (likelihood ratio test):
p(x|H0)

p(x|H1)











≥ Θ H0 hipotezi do§ru
< Θ H1 hipotezi do§ru (3.52)Burada, p(x|Hi), i = 0, 1, Hi hipotezinin ses i³areti x için hesaplanan olas�l�k yo-§unluk fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu ayn� zamanda verilen ses i³areti için Hihipotezinin olabilirli§i olarak da bilinmektedir. Θ ise karar verme i³leminde kullan�-lan e³ik de§erdir. Bir konu³ma
� do§rulama sisteminin en temel ama
�, ses i³aretinikullanarak p(x|H0) ve p(x|H1) olabilirlik de§erlerini hesaplamakt�r.�ekil 3.10 da olabilirlik oran testi ile konu³ma
� do§rulama sisteminin temel bile³en-leri gösterilmektedir. �ekilden de görüle
e§i üzere ilk ön
e ses i³aretinden öznitelikvektörleri elde edilmektedir. Öznitelik ç�karma, Bölüm 3.3.'de anlat�ld�§� gibi ses i³a-retinin kullan�larak konu³ma
�y� temsil eden parametrelere dönü³türülmesi i³lemidir.Bu ad�m neti
esinde ses i³aretini ve konu³ma
�y� temsil eden ve her biri D-boyutluolan öznitelik vektör kümesi,X = {x1, . . . , xT}, elde edilir. Elde edilen öznitelik vek-törleri daha sonra H0 ve H1 hipotezlerinin olabilirlik de§erlerini, p(x|H0) ve p(x|H1),hesaplamada kullan�l�r. Matematiksel olarak H0 hipotezi, λhyp ³eklinde ifade edilenbir model ile temsil edilmekte olup, bu model öznitelik uzay�nda S konu³ma
�s�n�karakterize etmektedir. Gauss kar�³�m modeli, H0 hipotezi için öznitelik vektörlerinitemsil ede
ek en uygun yöntemdir ve bu nedenle λhyp ortalama vektörleri, kovaryansmatrisleri ve kar�³�m a§�rl�klar�ndan olu³an bir GMM modelini temsil etmektedir,50



λhyp = {wk, µk,Σk}Kk=1. Alternatif hipotez H1 ise λhyp modeli ile temsil edilmektedir.Son a³amada ise olabilirlik oran� p(X|λhyp)/p(X|λhyp) de§eri hesaplan�r. Genelliklelogaritmik olabilirlik oran� kullan�lmakta olup ³u ³ekilde hesaplanmaktad�r:
Λ(X) = log p(X|λhyp)− log p(X|λhyp) (3.53)

H0 hipotezine ait λhyp modeli, iyi tan�mlanm�³ olup, S konu³ma
�s�na ait e§itimses i³aretleri kullan�larak bu modele ait parametreler tahmin edilebilir. An
ak λhypmodelinin S konu³ma
�s� d�³�ndaki bütün muhtemel alternatif konu³ma
�lar� tem-sil etmesi gerekti§inden dikkatle hesaplanmal�d�r. Alternatif λhyp modelini hesapla-mada iki de§i³ik çözüm mev
uttur. Bunlardan ilki, çok fazla say�da ba³ka konu³-ma
� modelleri kullanmakt�r. Çok fazla say�daki konu³ma
� modelleri literatürdeolabilirlik oran� kümeleri (Higgins ve ark., 1991), i³birlikçiler (
ohorts) (Rosenbergve ark., 1992) veya arkaplan konu³ma
�lar� (Reynolds, 1995b) olarak adland�r�lmak-tad�r. �kin
i ve en yayg�n yöntem ise S konu³ma
�s�ndan farkl� olmak ko³ulu ile,çok fazla say�da konu³ma
�dan al�nan ses i³aretleri ve bu i³aretlerden elde edilenöznitelik vektörlerinin kullan�larak alternatif hipotez, λhyp modelini e§itmektir. Buyöntem genel arka plan modeli (universal ba
kground model-UBM ) olarak bilinmek-tedir (Reynolds, 1997). UBM yönteminde, farkl� konu³ma
�lardan al�nan çok say�dases örne§inden elde edilen öznitelik vektörleri kullan�larak alternatif hipotez H1 itemsil ede
ek tek bir genel arkaplan modeli, λUBM, e§itilir. Daha sonra S konu³-ma
�s�na ait e§itim ses i³aretlerinden elde edilen öznitelik vektörleri kullan�larak
H0 hipotezine ait konu³ma
� modeli, λTGT, bu öznitelik vektörleri ile UBM modeli,
λUBM, nin en büyük sonsal olas�l�k (maximum a posteriori-MAP) adaptasyonu ileelde edilir. GMM-UBM yöntemi ile konu³ma
� modeline ait parametreler, λTGT, tah-min edilirken, bir ön
eki bölümde anlat�lan EM yöntemi ile parametrelerin tahminedilme yönteminin aksine, model parametreleri çok geni³ bir öznitelik kümesi kul-lan�larak iyi bir ³ekilde tahmin edilmi³ bir genel modelden (arkaplan modeli-UBM)uyarlanarak elde edilir.�ekil 3.11 de UBM yöntemi ile konu³ma
� do§rulama sisteminin temel ad�mlar� gös-terilmektedir. �ekilden de görüle
e§i gibi ön
elikli olarak, çok say�da ki³iden al�nan51



�ekil 3.11: UBM yöntemi ile konu³ma
� do§rulama sistemi.ses örnekleri (arkaplan i³aretleri) kullan�larak Bölüm 3.4.2.'de anlat�ld�§� gibi enbü-yük olabilirlik (Maximum Likelihood-ML) kriterine göre EM algoritmas� ile K adetGauss bile³eninden olu³an genel arka plan modeli, λUBM, elde edilir. Daha sonrae§itim a³amas�nda konu³ma
� modeli, λTGT, e§itim sesinden ç�kar�lan öznitelik vek-törleri kullan�larak λUBM modelinden türetilir.Verilen bir genel arka plan modeli, λUBM, ve e§itim öznitelikleri X = {x1, . . . , xT}için GMM-UBM yöntemi ile konu³ma
� modeli parametreleri elde edilirken ilk olaraköznitelik vektörlerinin UBM modelindeki her bir Gauss bile³enine istatistiksel olarakaidiyetleri (�ekil 3.12a) hesaplan�r:
Pr(i|xt) =

wibi(xt)
∑K

k=1wkbk(xt)
(3.54)Burada bi(xt), UBM modelindeki Denklem (3.45) ile belirtilen D-boyutlu i. Gaussbile³enini temsil etmektedir. Daha sonra, Pr(i|xt) ve xt kullan�larak yeterli ista-tistikler (su�
ient statisti
s) hesaplan�r. Bunlar, her bir Gauss bile³enine atanan52



vektör say�s�, birin
i ve ikin
i moment de§erleridir ve ³u ³ekilde hesaplan�r:
ni =

T
∑

t=1

Pr(i|xt) (3.55)
Ei(x) =

1

ni

T
∑

t=1

Pr(i|xt)xt (3.56)
Ei(x

2) =
1

ni

T
∑

t=1

Pr(i|xt)x
2
t (3.57)Son olarak bu istatistikler kullan�larak konu³ma
� modelindeki (λTGT) i. Gauss bi-le³eninin uyarlanm�³ parametreleri hesaplan�r (�ekil 3.12b):

ŵi = [αw
i ni/T + (1− αw

i )wi] γ (3.58)
µ̂i = αm

i Ei(x) + (1− αm
i )µi (3.59)

σ̂2
i = αv

iEi(x
2) + (1− αv

i )(σ
2 + µ2

i )− µ̂2
i (3.60)Burada, wi, µi ve σ2

i s�ras�yla λUBM modelindeki i. Gauss bile³enine ait a§�rl�k,ortalama ve ortak de§i³inti parametrelerini temsil etmekte olup, ŵi, µ̂i ve σ̂2
i iseMAP uyarlamas� ile hesaplanm�³ konu³ma
� modeli, λTGT, nin i. Gauss bile³eniparametrelerini belirtmektedir. αw

i , α
m
i ve αv

i s�ras�yla a§�rl�k, ortalama ve ortakde§i³inti parametrelerine ait uyarlama parametreleridir.
αρ
i =

ni

ni + r
, (3.61)Burada, r sabit bir ilgi parametresi (relevan
e fa
tor) olup UBM modelindeki kaçadet vektör ile kaç adet e§itim öznitelik vektörünün uyarlana
a§�n�n dengelenme-sini sa§lamaktad�r. �ekil 3.12 de örnek olarak bir konu³ma
� modelinin uyarlanmas�i³lemi temsili olarak gösterilmektedir. Konu³ma
� öznitelik vektörleri UBM modelin-deki 4 adet Gauss bile³eninden sade
e iki tanesine atand�§�ndan dolay� (�ekil 3.12a),uyarlanm�³ konu³ma
� modelinde sade
e ilgili iki Gauss bile³eninin parametreleri de-§i³mektedir. Geriye kalan iki bile³en ise UBM modeli ile ayn� parametrelere sahip53



�ekil 3.12: UBM yöntemi ile konu³ma
� modelinin uyarlanmas�.ola
ak ³ekilde herhangi bir de§i³ikli§e u§ramamaktad�r.GMM-UBM yöntemi ile konu³ma
� do§rulama sisteminin test a³amas�nda, bilinme-yen konu³ma
�ya ait öznitelik vektörleri, Y = {y1, . . . ,yM}, arkaplan modeli, λUBM,ve iddia edilen konu³ma
� modeli, λTGT, kullan�larak logaritmik olabilirlik skoru ³u³ekilde hesaplanarak, karar verme i³lemi Denklem (3.52) ile belirtildi§i gibi gerçek-le³tirilir. Logaritmik olabilirlik skoru ³u ³ekilde hesaplanmaktad�r:
Λ(Y) = log p(Y|λTGT)− log p(Y|λUBM), (3.62)Burada log p(Y|λ) Denklem (3.47) de belirtildi§i ³ekilde hesaplan�r.GMM yönteminin MAP uyarlamas� (GMM-UBM) ile konu³ma
� do§rulama per-formans�ndaki büyük art�³tan hareketle, Hautamäki ve ark. (2008) taraf�ndan VQyönteminin MAP uyarlamas� (VQ-UBM) önerilmi³ olup, konu³ma
� tan�mada klasikVQ yöntemine göre oldukça yüksek ba³ar�m gösterdi§i ortaya koyulmu³tur (Kinnu-nen ve ark., 2009; Hanilçi ve Erta³, 2011a). VQ-UBM yönteminde ilk olarak, GMM-UBM yönteminde oldu§u gibi, çok fazla say�da konu³ma
�dan al�nan ses i³aretlerikullan�larak klasik VQ metodu (LBG veya K -ortalama) ile genel arkaplan mode-lini temsil ede
ek K adet kod vektörden olu³an bir kod kitab�, U = {u1, . . . ,uK},olu³turulur. Daha sonra konu³ma
� kod kitab� CTGT = {c1, . . . , cK}, e§itim öznite-likleri,X = {x1, . . . , xT}, kullan�larak UBM modeli,U, nin MAP uyarlamas� ile eldeedilir. VQ yönteminin MAP uyarlamas�nda ilk olarak ba³lang�ç konu³ma
� modeli54



CTGT = U olarak seçilir. Daha sonra her bir kod vektöre en yak�n e§itim vektörlerigrupland�r�larak kod vektörleri gün
ellenir:
qn = arg min

1≤k≤K
‖xt − ck‖2 (3.63)

Sk = {xt ∈ X|qn = k} (3.64)
µk =

1

‖Sk‖
∑

xt∈Sk

xt (3.65)
ĉk = wkµk + (1− wk)uk (3.66)Burada,

wk =
‖Sk‖
‖Sk‖+ r

(3.67)olup, r, GMM-UBM yönteminde oldu§u gibi ilgi faktörüdür. Denklemler (3.63) -(3.66) ile belirtilen i³lemler iteratif olarak tekrarlanarak (genellikle 4 ya da 5 tekrar)konu³ma
� kod kitab� elde edilmi³ olur. VQ-UBM yönteminin detaylar� (Hautamäkive ark., 2008; Hanilçi ve Erta³, 2011a; Kinnunen ve ark., 2009) çal�³malar�nda yeralmaktad�r.VQ-UBM yöntemi ile konu³ma
� do§rulama sisteminin test a³amas�nda, bilinmeyenkonu³ma
�ya ait öznitelik vektörleri, Y = {y1, . . . ,yM}, arkaplan kod kitab�, U,ve iddia edilen konu³ma
� modeli, CTGT, kullan�larak karar verme skoru ³u ³ekildehesaplan�r:
Λ(Y) = MSE(Y, U)−MSE(Y,CTGT), (3.68)3.6. Destek Vektör MakineleriÖn
eki bölümlerde detaylar� anlat�lan VQ ve GMM yöntemleri ön
elikli olarak ko-nu³ma
�y� karakterize ede
ek model parametrelerinin tahmin edilmesini amaçlayanmodelleme yöntemleridir. Bu yöntemlerin test a³amas�nda ise istatistiksel veya uzak-l�§a dayal� kriterler gözönünde bulundurularak karar verme i³lemi gerçekle³tirilmek-tedir. 55



�ekil 3.13: SVM ile do§rusal olarak (a) ayr�labilen durum ve (b) ayr�lamayan du-rum.Son y�llarda ise makine ö§renme (ma
hine learning) teknikleri örüntü tan�ma prob-lemlerine uyarlanm�³t�r. Bu tip modelleme yöntemleri, iki s�n�f�n örneklerinden yolaç�karak bu iki s�n�f� birbirinden ay�rt ede
ek ³ekilde e§itilmektedir. Bu tarz teknik-lere ay�rt edi
i (dis
riminative) modelleme teknikleri ad� verilmektedir. Literatürde,örüntü tan�ma problemlerinde oldukça popüler hale gelen en yayg�n makine ö§renmetekni§i destek vektör makineleri (support ve
tor ma
hines-SVM ) yöntemidir (Bur-ges, 1998). SVM, el yaz�s� dijit tan�ma (Burges, 1998; S
hölkopf ve ark., 1995), nesnetan�ma (Blanz ve ark., 1996) ve yüz tan�ma (Osuna ve ark., 1997) gibi uygulamalardayayg�n olarak kullan�lmakta ve oldukça ba³ar�l� sonuçlar vermektedir.SVM, son y�llarda konu³ma
� belirleme ve do§rulama problemlerinde de ilgi çekenyöntemlerden biri olmu³tur (Campbell, 2002; Campbell ve Ri
hardson, 2007; Wanve Renals, 2002; Campbell ve ark., 2006b,a)SVM yönteminin çal�³ma prensibini tan�mlayabilmek için, X = {x1, . . . ,xl} ³ek-lindeki her biri iki boyutlu olan toplam l adet e§itim vektör kümesinden örnekleralan iki s�n��� bir durumu gözönünde bulundural�m. Her bir örnek, xi, pozitif yada negatif s�n�ftan hangisine ait oldu§unu belirtmek üzere, {xi, yi}, i = 1, . . . , l ve
yi ∈ {−1, 1}, ola
ak ³ekilde temsil edilir. �ki s�n�f�n birbirinden do§rusal bir do§ruile ay�rt edilebildi§i durum �ekil 3.13(a) da gösterilmi³tir. Pozitif ve negatif s�n�f-56



lar�n birbirinden ayr�lmas� i³lemi ³ekilde de belirtilen ay�r�
� bir do§ru (separatinghyperplane) ile gerçekle³tirilir. Ay�r�
� do§ru üzerinde bulunan noktalar w.x+ b = 0e³itli§ini sa§lamaktad�r. Bu ifadede w, ay�r�
� do§ruya dik bir vektörü belirtmekte-dir.Ay�r�
� do§runun her iki taraf�nda yer alan ve �ekil 3.13 de kesikli çizgilerle belirtilenher s�n�f�n s�n�rlar�n�n belirlendi§i do§rular ³u ³ekilde tan�mlanmaktad�r:
yi(w.x+ b) ≥ 1. (3.69)S�n�f s�n�rlar�n�n belirlendi§i do§rular üzerinde bulunan ve Denklem (3.69) ³art�n�sa§layan e§itim vektörleri destek vektörler olarak adland�r�lmaktad�r (�ekil 3.13).�sminden de anla³�la
a§� gibi destek vektörler, ay�r�
� do§ruyu destekleyen veya ta-n�mlayan e§itim vektörleridir. E§itim vektörlerinden destek vektör olarak seçilmeyenvektörler SVM'nin e§itilmesinde herhangi bir katk� sa§lamamaktad�r. Yani bu vek-törler e§itim kümesinden ç�kar�lsa dahi SVM'nin e§itilmesi neti
esinde yine ayn�ay�r�
� do§ru elde edile
ektir.SVM tekni§inin e§itilmesinde temel amaç, e§itim vektörleri kullan�larak ay�r�
� do§-runun bulunmas� i³lemidir. SVM'nin e§itilmesi genellikle Lagrange çarpanlar�, αi, iletemsil edilir. Ay�r�
� do§runun optimum pozisyonu amaç fonksiyonu belirli k�s�tlaragöre maksimum yap�la
ak ³ekilde hesaplan�r. Amaç fonksiyonu:

∑

i

αi −
1

2

∑

i,j

αiαjyiyjxi.xj (3.70)³eklinde tan�mlanmaktad�r. Amaç fonksiyonu maksimum yap�l�rken dikkat edile
ekk�s�tlar :
w =

∑

i

αiyixi, (3.71)
∑

i

αiyi = 0. (3.72)Bu ³ekilde e§itilen SVM tekni§inde, αi > 0 ³art�n� sa§layan e§itim vektörleri des-tek vektörler olarak belirlenmektedir. Bu nedenle, αi Lagrange çarpanlar� genellikle57



destek vektör katsay�lar� olarak ifade edilmektedir.SVM'nin test a³amas�nda ise, test vektörü, x, direkt olarak s�n��and�rma i³lemindekullan�l�r. Karar a³amas�nda
f(x) = sgn

(

∑

i

αiyix.xi + d

) (3.73)fonksiyonu kullan�l�r ve
f(x)











> 0 S�n�f +1
< 0 S�n�f -1 . (3.74)ola
ak ³ekilde karar verme i³lemi gerçekle³tirilir. Denklem (3.71) de yap�lan tan�m-lamaya göre karar fonksiyonu f(x) = sgn(w.x+ b) ³eklinde basitle³tirebilir.E§itim vektörlerinin do§rusal bir do§ru ile ayr�lamaya
a§� durumda (�ekil 3.13(b)),yanl�³ s�n��and�r�lan e§itim vektörleri Lagrange çarpanlar�n�n oldukça yüksek ola
ak³ekilde hesaplanmas�na neden ola
a§�ndan dolay� bu durum SVM'nin e§itiminde uy-gun bir çözümün bulunmas�na engel olmaktad�r. Bu problemin çözümü için SVMtekni§inin temeli çekirdek fonksiyonuna (kernel fun
tion) dayanmaktad�r. Çekirdekfonksiyonunun ama
�, giri³ e§itim ve test vektörlerini daha yüksek boyutlu uzayata³�makt�r. Bu i³lem yap�l�rken temel amaç, yüksek boyutlu uzaya ta³�nan vektör-lerin do§rusal olarak ay�rt edilebilmesini sa§lamakt�r. Aç�kça belirtilmemi³ olsa daörne§in Denklem (3.73) de kullan�lan çekirdek fonksiyonu, K(x,xi) = x.xi ³eklindebir fonksiyondur ve bu lineer çekirdek fonksiyonu olarak bilinmektedir. Çekirdekfonksiyonu ile Denklem (3.73)

f(x) = sgn

(

∑

i

αiyiK(x,xi) + d

) (3.75)³eklinde yaz�labilir. Burada x giri³ vektörünü, xi e§itim öznitelik vektörlerini ve yie§itim vektörünün ait oldu§u s�n�f etiketini (±1) ve αi destek vektör katsay�lar�n�belirtmektedir. Çekirdek fonksiyonu genellikle ³u ³ekilde ifade edilir:
K(x,xi) = Φ(x).Φ(xi). (3.76)58



Burada Φ(x), x vektörünü istenen yüksek boyutlu uzaya ta³�mak için kullan�lanfonksiyonu belirtmektedir. Φ fonksiyonunun seçimi uygulaman�n türüne göre de§i³-mektedir.Daha ön
e de belirtildi§i gibi, SVM iki s�n��� bir s�n��and�r�
� oldu§undan e§itim a³a-mas�nda iki s�n�fa ait e§itim vektörlerinin kullan�lmas� gerekmektedir. Bu s�n��ardanbirinin (Pozitif S�n�f) e§itile
ek konu³ma
�n�n ses i³aretinden elde edilen öznitelikvektörlerinin oldu§u a³ikard�r. Negatif s�n�f ise çok fazla say�da farkl� konu³ma
�danal�nan ses örneklerinden elde edilen öznitelik vektörleri taraf�ndan temsil edilme-lidir. Negatif s�n�f konu³ma
�lar�na arkaplan konu³ma
�lar� (ba
kground speakers)ad� verilmektedir. Negatif s�n�f�n bu ³ekilde seçilmesi, e§itim a³amas�nda e§itile
ekkonu³ma
�n�n genel konu³ma
� uzay�nda ay�rt edi
i özelliklerini karakterize etmeyeyard�m
� olmaktad�r.Son y�llarda SVM ile konu³ma
� do§rulamada dizi çekirdek (sequen
e kernel) fonk-siyonlar� popüler hale gelmi³ ve bu ³ekilde seçilen çekirdek fonksiyonlar� ile oldukçayüksek ba³ar�mlar elde edilmektedir (Lee ve ark., 2008; Bimbot ve ark., 2004; Fauveve ark., 2007b). Dizi çekirdek fonksiyonlar�, de§i³en say�da vektörden olu³an öznite-liklerin tek bir karakteristik vektör ile temsil edilmesine olanak sa§lamaktad�r. Busayede, her ses i³aretinden elde edilen öznitelik vektörleri de§i³ik uzunlukta olmas�nara§men dizi çekirdek fonksiyonlar� ile her i³aretin öznitelikleri ayn� boyuttaki tek birvektör ile temsil edilmektedir. Bu yakla³�m�n bir di§er avantaj� ise haf�za gereksi-nimini azaltmas�d�r. Konu³ma
� do§rulama i³leminde test sesinden elde edilen herbiri D-boyutlu olan öznitelik vektörleri kümesi, Y = {y1, . . . ,yM}, kullan�larak birskor hesaplan�r. Skor hesaplama fonksiyonu, f(Y) = wTb(Y) ³eklinde bir fonksiyonolup, burada w, s�n��and�r�
� parametrelerinden olu³an konu³ma
� modeli ve Y iseöznitelik vektörlerinin yüksek boyutlu uzaya ta³�nmas� ile elde edilmi³ bir vektördür(Bishop, 2006, 1995).Genelle³tirilmi³ do§rusal ay�rtaç dizisi çekirdek fonksiyonu (generalized linear dis
-riminant sequen
e kernel - GLDS ) (Campbell ve ark., 2006a; Campbell, 2002)ve GMM süpervektör (GMM superve
tor - GMM-SV ) (Campbell ve ark., 2006b)59



�ekil 3.14: GLDS-SVM yönteminin i³lem ad�mlar�.yöntemleri konu³ma
� do§rulamada en s�k kullan�lan iki dizi çekirdek fonksiyon-lar�d�r. GLDS yönteminde (�ekil 3.14), bir ses i³aretinden elde edilen öznitelikvektörleri polinomsal aç�l�m ile daha yüksek boyutlu uzaya ta³�n�rlar. Örne§in,
x = [x1 x2]

T ³eklinde verilen 2 boyutlu bir vektörün ikin
i dere
eden polinomsalaç�l�m� b(x) = [1 x1 x2 x
2
1 x1x2 x

2
2]

T ³eklinde hesaplan�r. Konu³ma
� do§rulamadaise bir ses i³aretinden elde edilen X = {x1, . . . , xT} ³eklindeki her biri D-boyutlutoplam T adet öznitelik vektörlerinin ortalama polinomsal aç�l�m vektörü hesaplan�rve ilgili konu³ma
� böyle
e tek bir vektör ile temsil edilir:
b(X) =

T
∑

t=1

b(xt). (3.77)E§itim a³amas�nda, e§itile
ek konu³ma
�ya ait N adet e§itim ses örneklerinden eldeedilen öznitelik vektörleri ile ³u ³ekilde bir konu³ma
� matrisi olu³turulur:
MSPK =

















b(X1)
t

b(X2)
t...

b(XN)
t

















. (3.78)
Benzer ³ekilde, arkaplan konu³a
�lar�na ait ses örneklerinden elde edilen öznitelik
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vektörleri ile MIMP matrisi olu³turulur ve bütün e§itim vektörleri
M =





MSPK

MIMP



 , (3.79)³eklinde bir matris ile temsil edilir. Son olarak GLDS çekirdek fonksiyonu ³u ³ekildetan�mlan�r:
K(Xi,Xj) = b(Xi)R

−1b(Xj). (3.80)Burada, R = (1/Nimp)(M
tM) ve Nimp negatif s�n�f� (arkaplan kümesi) temsil etmekiçin kullan�lan ses örne§i say�s�n� belirtmektedir. GLDS çekirdek fonksiyonu ile SVMs�n��and�r�
�s�n�n karar a³amas�nda kullan�lan ve Denklem (3.81) ile belirtilen sonuçfonksiyonu

f(x) = sgn

(

∑

i

αiyibiR
−1bx + d

) (3.81)³eklinde yaz�labilir. Burada bi destek vektörleri, bx ise test ses i³aretinden elde edilenortalama polinomsal aç�l�m vektörünü temsil etmektedir. SVM yönteminin e§itilmesineti
esinde bütün destek vektörler
w =

∑

i

αiyiR
−1bi + d (3.82)³eklinde tek bir vektöre indirgenebilir ve bu e§itilen konu³ma
�n�n modeli olarakifade edilmektedir. Test a³amas�nda ise skor ³u ³ekilde hesaplan�r:

Skor = wtbx. (3.83)Di§er bir popüler çekirdek fonksiyonu tekni§i olan GMM-SV yöntemi (�ekil 3.15) iseöznitelik vektörlerinin MAP uyarlanmas� ile elde edilen GMM modelinin ortalamavektörlerinin konu³ma
�y� temsil etme kapasitesi ile SVM yönteminin ay�rt edi
iliközelliklerinin birle³tirilmesi prensibine dayanmaktad�r. GMM-SV yöntemi, öznitelikvektör kümesinin tek bir yüksek boyutlu vektöre dönü³türülmesini sa§layan oldukça
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�ekil 3.15: GMM-süpervektör yönteminin i³lem ad�mlar�.kolay bir yöntemdir. Daha ön
ede belirtildi§i gibi GMM modeli,
p(x) =

K
∑

k=1

wkN (x;µk,Σk). (3.84)³eklinde tan�mlanmaktad�r. Burada, wk, µk ve Σk s�ras� ile kar�³�m a§�rl�klar�n�,ortalama vektörlerini ve ortak de§i³inti matrislerini temsil etmektedir. GMM-SVyönteminde bahsedilen süpervektör, X öznitelik vektörlerinin UBM modeli ile MAPuyarlamas� netiesinde elde edilen GMM modelinin ortalama vektörlerinin arka ar-kaya eklenmesi ile olu³turulan ve µ = [µt
1 . . . µ

t
K ] ³eklinde tan�mlanan K ×D boyu-tunda bir vektördür. GMM-SV yönteminde çekirdek fonksiyonu

K(Xi,Xj) = µi(Xi)R
−1µ(Xj). (3.85)³eklinde tan�mlanmaktad�r. Burada R, UBM modelinden elde edilen kö³egen birmatris olup, kö³egen elemanlar� UBM modelinin a§�rl�k katsay�lar� ve varyans para-metrelerinden ³u ³ekilde hesaplan�r:











√
w1Σ

−1/2
1...

√
wKΣ

−1/2
K











. (3.86)
62



Çekirdek fonksiyonu bu ³ekilde tan�mland�ktan sonra di§er a³amalar GLDS yöntemiile ayn� ³ekilde gerçekle³tirilmektedir.3.7. Skor NormalizasyonuGerçek zamanl� uygulamalarda kullan�lan konu³ma
� do§rulama sistemleri 
iddi per-formans kay�plar�na sebep olan birçok faktöre maruz kalmaktad�r. Toplamsal gü-rültü, iletim kanal�ndan kaynaklanan ses i³aretinde meydana gelen bozulmalar, kay�t
ihazlar� aras�ndaki farkl�l�klar ve konu³ma
�n�n ya³ ve sa§l�k problemleri bu faktör-lerden baz�lar�d�r. Bu negatif etkileri ortadan kald�rmak veya en az�ndan azaltmakiçin de§i³ik normalizasyon teknikleri kullan�lmaktad�r. Konu³ma
� do§rulamada kul-lan�lan normalizasyon tekniklerinin ama
�, öznitelik vektörlerinden, konu³ma
� mo-dellerinden ve/veya hesaplanan skorlardan bu negatif faktörlerin etkilerini azalt-makt�r. Öznitelik vektörleri üzerinde uygulanan normalizasyon yöntemleri bölüm3.3.5.'de anlat�lm�³t�r. Model baz�nda normalizasyon ise genel arka plan modeli yön-teminde anlat�ld�§� gibi, e§itile
ek konu³ma
� modellerinin geni³ bir konu³ma
� uza-y�ndaki modelden (UBM modeli) türetilmesidir.Skor normalizasyonu, skor da§�l�m�n�n bir yanl�³ test kümesinden (impostor trials)elde edilen istatistiksel parametrelerin kullan�larak dengelenmesi i³lemidir (Rosen-berg ve ark., 1992; Finan ve ark., 1997; Ramos-Castro ve ark., 2007; Au
kenthalerve ark., 2000; Hanilçi ve Erta³, 2011
). Bu yanl�³ testlerin uygulanmas�nda, kulla-n�lan veri kümesi d�³�ndan seçilen bir konu³ma
� kümesi kullan�lmaktad�r. Konu³-ma
� do§rulama uygulamalar�nda kullan�lan en yayg�n skor normalizasyonu tekni§iTest Normalizasyonudur (TNorm) (Au
kenthaler ve ark., 2000) (�ekil 3.16). TNormyönteminin temel ama
� test i³aretlerinin elde edildi§i ko³ullar�n (ortam, kanal fark-l�l�klar� gibi) farkl� olmas�ndan dolay� skor seviyesinde meydana gelen negatif etki-lerin azalt�lmas�d�r. TNorm i³leminde test sesinden elde edilen öznitelik vektörleri,
Y = {y1, . . . ,yM}, ön
elikle bir dizi yanl�³ konu³ma
� modeli ile test edilerek, eldeedilen skorlar�n ortalama ve standart sapma de§erleri hesaplan�r. Daha sonra testi³areti iddia edilen konu³ma
� modeli ile test edilerek gerçek skor de§eri, Λ(Y), he-63



�ekil 3.16: TNorm skor normalizasyonu.saplan�r. Son a³amada ise normalize edilmi³ ve karar a³amas�nda kullan�la
ak skorde§eri ³u ³ekilde elde edilir:
Skor =

Λ(Y)− µ

σ
(3.87)

3.8. Kanal Etkilerinin DengelenmesiBir konu³ma
� do§rulama sisteminde kullan�lan ses örnekleri telefon hatt�ndan eldeedilmi³ ve kay�tlar farkl� zamanlarda al�nm�³ ise iletim hatt� farkl�l�klar�ndan kay-naklanan negatif etki, konu³ma
� do§rulama performans�n�n dü³mesine neden ol-maktad�r. Bu nedenle son y�llarda konu³ma
� do§rulama uygulamalar�nda iletimhatt�n�n olumsuz etkisini azalta
ak yöntemler üzerinde çal�³malar yap�lmaktad�r.NAP (nuisan
e attribute proje
tion), GMM-SV yöntemi için kanal etkilerinin azal-t�lmas� ama
�yla önerilmi³ bir teknik olup konu³ma
� tan�ma performans�nda sa§-lad�§� art�³tan dolay� oldukça popüler hale gelmi³tir (A. Solomonof ve Boardman,2005; A. Solomonof ve Quillen, 2004). NAP yöntemi, SVM tekni§inde yüksek bo-yutlu uzaya ta³�nan ve konu³ma
�y� karakterize eden öznitelik vektöründen gereksizve bozu
u (nuisan
e) etkileri azaltmay� amaçlamaktad�r.NAP yönteminde bozu
u etkileri azaltmak ama
�yla bir ses veritaban� kullan�larakoturum farkl�l�klar�n� temsil eden dü³ük boyutlu bir alt uzay matrisi hesaplan�r.Daha sonra bu alt uzay matrisi kullan�larak e§itile
ek veya test edile
ek yüksekboyutlu uzaya ta³�nm�³ karakteristik vektörden (süpervektör) de§i³imin yüksek ol-du§u bile³enler at�l�r. NAP tekni§i ile bir öznitelik vektöründen kanal bile³enlerinin64



giderilmesi ³u ³ekilde gerçekle³tirilir:Toplam Ns adet konu³ma
�dan al�nan N tane ses örne§inden elde edilmi³ ve yüksekboyutlu uzaya ta³�nm�³ öznitelik vektörlerinden olu³an bir küme ³u ³ekilde verilsin.
{b(1,s1) . . .b(h1,s1) . . .b(1,sNs

) . . .b(hNs
,sNs

)} (3.88)burada hi, i = 1, . . . , Ns ve si konu³ma
�s�n�n ses örneklerinin al�nd�§� oturum in-disleridir. Her konu³ma
�n�n vektörlerinden o konu³ma
�n�n tüm vektörlerinin orta-lamalar� ç�kar�larak bir matris ³u ³ekilde olu³turulur:
M = [b̃(1,s1) . . . b̃(h1,s1) . . . b̃(1,sNs

) . . . b̃(hNs
,sNs

)] (3.89)
b̃(l,si) = b(l,si) − b̄si (3.90)

M matrisi E × N boyutundad�r. E, öznitelik vektörlerinin yüksek boyutlu uzayata³�nmas� neti
esinde elde edilen karakteristik vektör boyutu ve N = h1 + . . .+ hNsbütün konu³ma
�lardan elde edilen toplam ses örne§i say�s�na kar³�l�k gelmektedir.
M matrisi bu sayede sade
e kanal de§i³imlerini temsil eden bir matris haline gel-mi³tir ve konu³ma
� bilgisi içermemektedir. Bu nedenle bu matristen elde edilen,de§i³imin en yüksek oldu§u K adet özvektör ile tan�mlanan alt uzay kanal de§i³imalt uzay�n� temsil ede
ektir ve konu³ma
� verilerinden bu alt uzay bilgileri elenerek,konu³ma
� vektörlerindeki kanal de§i³im etkileri azalt�lm�³ ola
akt�r.
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4. Deneysel SonuçlarBu bölümde tez çal�³malar� neti
esinde elde edilerek de§i³ik uluslararas�/ulusal dergive konferanslarda yay�nlanan konu³ma
� tan�ma sonuçlar� anlat�la
akt�r.4.1. Arkaplan Veri Süresinin Konu³ma
� Do§rulama Perfro-mans�na EtkisiMAP uyarlamal� s�n��and�r�
�lar kullan�l�rken genellikle UBM modeli çok fazla sa-y�da ses i³areti kullan�larak (genellikle yüzler
e saatlik konu³ma i³aretleri) olu³tu-rulmaktad�r. Bu konuda yayg�n olarak kabul edilen görü³, daha uzun ve fazla say�daveriler kullan�ld�§�nda UBM modeli alternatif hipotezi daha iyi bir ³ekilde temsiletti§i ve dolay�s�yla konu³ma
� do§rulama performans�n�n artt�§�d�r. Bir di§er görü³ise, arkaplan modeli olu³turulurken kullan�lan ses i³aretlerinin fazla say�da farkl� ko-nu³ma
�lardan elde edilmesi durumunda UBM modelinin alternatif hipotezi temsiletme kabiliyetinin daha yüksek ola
a§�d�r. Hasan ve Hansen (2011) taraf�ndan yap�-lan çal�³mada, UBM verilerinin en az 40 farkl� konu³ma
�dan elde edilmesi gerekti§ideneysel olarak gösterilmi³tir. Fakat UBM modelinin e§itiminde kullan�la
ak verimiktar�n�n belirsizli§ine ili³kin problem devam etmektedir. Çok uzun süreli verilerinkullan�lmas�n�n en büyük dezavantaj�, UBM modeli parametrelerinin tahmin edilmezaman�n�n veri miktar�na ba§l� olarak artmas�d�r. Bu nedenle az miktarda veri kul-lanarak temsil kabiliyeti yüksek UBM modellerinin olu³turulmas� arzu edilmektedir.Bu çal�³mada, NIST 2002 veritaban� kullan�larak UBM veri süresinin konu³ma
� do§-rulama performans�na etkisi deneysel olarak in
elenmi³tir (Hanilçi ve Erta³, 2013a).Deneysel çal�³mada, GMM-UBM ve VQ-UBM s�n��and�r�
�lar� için de§i³ik uzun-lukta arka plan verisi kullan�larak performans kar³�la³t�rmas� yap�lm�³t�r. NIST 2001veritaban�ndan seçilen ve 5 dakika ile 110 dakika aras�nda de§i³en arka plan sesi³aretleri UBM modelinin e§itilmesinde kullan�lm�³t�r. Model boyutu olarak (GMM-UBM yönteminde Gauss bile³en say�s� ve VQ-UBM yönteminde kod kitab� say�s�)66
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�ekil 4.1: Farkl� arkaplan veri süreleri için elde edilen EER ve MinDCF de§erleri.
K = 512 kullan�lm�³t�r. 12 adet MFCC öznitelikleri ve bunlar�n birin
i ve ikin
i tü-revleri (∆ ve ∆∆) olmak üzere toplam 36 boyutlu öznitelik vektörleri kullan�lm�³t�r.S�n��and�r�
� algoritman�n dizayn� ve özniteliklerle ilgili detayl� bilgiler (Hanilçi veErta³, 2013a) çal�³mas�nda verilmi³tir.�ekil 4.1 de arka plan veri süresinin konu³ma
� do§rulama performans�na etkisi gös-terilmektedir. MinDCF de§erleri kar³�la³t�rman�n kolay yap�lmas� ama
�yla 100 ileçarp�larak verilmektedir. �ekilden görüldü§ü gibi arka plan verisi 20 dakikadan dahak�sa oldu§unda her iki s�n��and�rma yöntemi de oldukça dü³ük performans göster-mektedir. An
ak 20 dakikadan daha uzun veri kullan�ld�§�nda performansta çokbüyük de§i³iklik görülmemektedir (EER de§eri %8.2 ile %7.6 aras�nda de§i³mekte-dir). Ba³ar�m ölçütü olarak MinDCF kriteri kullan�ld�§�nda ise 20 dakikadan uzunverilerde performansta daha küçük de§i³imler gözlenmektedir (3.9 ile 3.7 de§erleriaras�nda de§i³en MinDCF de§erleri elde edilmi³tir). �ekil 4.2 ise 20 ve 80 dakikal�kUBM verileri kullan�ld�§�nda elde edilen DET e§rilerini göstermektedir. Görüldü§ügibi iki durumda EER de§erleri aras�nda yakla³�k 0.4 gibi bir fark ortaya ç�kmakta-d�r ki bu UBM modelinin e§itim zaman� göz önüne al�nd�§�nda kabul edilebilir birfarkt�r.Sonuç olarak, yap�lan deneysel çal�³malar neti
esinde elde edilen bulgular UBM mo-delinin e§itiminde kullan�lan veri süresinin yüzler
e dakika veya saat uzunlu§undaolmas�n�n gerekmedi§ini ortaya koymu³tur. Bu nedenle, daha az miktarda veri kulla-67
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�ekil 4.2: Farkl� arkaplan veri süreleri için elde edilen DET e§rileri.n�larak daha h�zl� bir ³ekilde konu³ma
� do§rulama i³lemi gerçekle³tirilebilmektedir.Bu çal�³ma ile ilgili daha detayl� bilgiler Hanilçi ve Erta³ (2013a) çal�³mas�nda yeralmaktad�r.4.2. Veri Süresinin Konu³ma
� Do§rulama Performans�na Et-kisiBu çal�³mada, konu³ma
� do§rulamada e§itim ve test veri sürelerinin performansaetkisi detayl� bir ³ekilde in
elenmi³ olup, GMM-UBM, VQ-UBM, SVM-GLDS veGMM-SV yöntemlerinin kar³�la³t�r�lmas� ele al�nm�³t�r (Hanilçi ve Erta³, 2013b).E§itim ve test veri süreleri konu³ma
� do§rulama performans�na önemli ³ekilde etkietmektedir. Son y�llarda, özellikle NIST konu³ma
� tan�ma ve de§erlendirme or-ganizasyonlar� neti
esinde konu³ma
� do§rulamada uzun e§itim ve test verilerininkullan�m� yayg�nla³m�³t�r. Bunun en temel nedeni uzun süreli veriler kullan�ld�§�ndakonu³ma
�y� karakterize eden özniteliklerin daha kolay elde edilmesidir. Fakat, ger-çek zamanl� uygulamalarda uzun süreli verilerin kullan�lmas� pratik de§ildir. Çünkügerçek zamanl� uygulamalarda kullan�
�y� uzun süreli ses üretmeye zorlamak uygu-lamay� zorla³t�rmaktad�r. Literatürde de§i³ik veri sürelerinin kullan�ld�§� konu³ma
�do§rulama çal�³malar� mev
uttur (Mak ve ark., 2006; Vogt ve Sridharan, 2006; Fa-uve ve ark., 2007a; Vogt ve ark., 2008a,b, 2009; Pele
anos ve ark., 2004; M
Laren68



ve ark., 2010). Örne§in Mak ve ark. (2006), de§i³ik model uyarlama yöntemlerik�sa süreli e§itim verileri için kar³�la³t�rm�³ ve MAP uyarlamal� GMM yönteminin(GMM-UBM) uzun süreli e§itim verileri kullan�ld�§�nda daha iyi performans verdi-§ini göstermi³tir.Genellikle konu³ma
� do§rulama uygulamalar�nda bir s�n��and�r�
� iyi performansgösteriyorsa, ara³t�rma
�lar�n ço§u o s�n��and�r�
�n�n her ko³ulda iyi performans ser-gileye
e§ini dü³ünmektedir. Bu nedenle, bu çal�³mada de§i³ik e§itim ve test süre-leri ile bilinen en yayg�n dört s�n��and�rma yöntemleri olan GMM-UBM, VQ-UBM,SVM-GLDS ve GMM-süpervektör yöntemlerinin kar³�la³t�r�lmas� yap�lm�³t�r. De-neysel çal�³malarda NIST 2002 ve NIST 2005 veritabanlar� kullan�lm�³t�r. Her ikiveritaban� da telefon konu³malar�ndan olu³an ses i³aretlerinden olu³turulmu³tur.NIST 2002 veritaban�nda 191 bayan ve 139 erkek olmak üzere toplam 330 konu³-ma
� mev
ut olup, 2982 do§ru (1232 erkek ve 1750 bayan) and 36277 yanl�³/geçersiz(14630 erkek ve 21647 bayan) s�nama verisi bulunmaktad�r. Test verileri ise orta-lama 45 saniye uzunlu§undad�r. NIST 2005 veritaban� ise dört farkl� e§itim-test veriuzunlu§u kombinasyonuna sahiptir:
• Bir konu³ma - Bir konu³ma (1
onv-1
onv): Her konu³ma
� 5 dakika uzunlu-§unda e§itim ve test verisine sahiptir.
• Bir konu³ma - 10 saniye (1
onv-10se
): Konu³ma
�lar�n e§itim verileri 5 dakikauzunlu§unda olup test verileri ise 10 saniye uzunlu§undad�r.
• 10 saniye - 10 saniye (10se
-10se
): E§itim ve test süreleri her konu³ma
� için10 saniyedir.
• 10 saniye - Bir konu³ma (10se
-1
onv): Bir konu³ma
� 10 saniyelik veri ilee§itilip, 5 dakikal�k veri ile test yap�lmaktad�r.NIST 2005 veritaban�nda her e§itim/test kombinasyonu farkl� say�da konu³ma
�yave s�nama say�s�na sahiptir. Her bir kombinasyona ait konu³ma
�, do§ru ve geçersizs�nama say�lar� erkek ve bayan konu³ma
�lar için Çizelge 4.1 de özetlenmi³tir.69



Çizelge 4.1: NIST 2005 veritaban�ndaki her bir e§itim/test veri süresi kombinas-yonundaki konu³ma
� ve s�nama say�lar�.E§itim-Test Bayan Konu³ma
�larKo³ulu Konu³ma
� say�s� Do§ru s�nama say�s� Geçersiz s�nama say�s�1
onv-1
onv 372 1547 162471
onv-10se
 372 1706 1785610se
-10se
 378 1752 1811410se
-1
onv 378 1594 16410E§itim-Test Erkek Konu³ma
�larKo³ulu Konu³ma
� say�s� Do§ru s�nama say�s� Geçersiz s�nama say�s�1
onv-1
onv 274 1228 123961
onv-10se
 274 1391 1370810se
-10se
 274 1391 1388710se
-1
onv 274 1227 12219NIST 2002 ile yap�lan deneylerde, GMM ve VQ yöntemleri için UBM modeli olu³-turulmas�nda NIST 2001 veritaban�ndan seçilen 56 bayan ve 77 erkek konu³ma
�yaait ses örnekleri kullan�lm�³t�r. NIST 2005 deneylerinde ise UBM modeli NIST 2004veritaban�ndan seçilen 246 erkek ve 370 bayan konu³ma
�ya ait ses örnekleri kulla-n�lm�³t�r. GMM-UBM, VQ-UBM ve GMM-süpervektör (GSV-SVM) yöntemlerindemodel dere
esi (Gauss bile³eni say�s� ve kodvektör say�s�) K = 512 olarak seçilmi³tir.SVM-GLDS yönteminde, 3. dere
eden polinomsal aç�l�m fonksiyonu kullan�lm�³t�r.�ekil 4.3 de NIST 2002 veritaban� ile farkl� uzunluklardaki e§itim ve test verileri ileelde edilen konu³ma
� do§rulama performanslar� dört farkl� yöntem için gösterilmi³-tir. �ekilde birin
i sat�r, e§itim veri uzunlu§unun etkisini göstermekte olup bu du-rumda test verilerinin uzunlu§u 15 saniye ola
ak ³ekilde sabitlenmi³tir. Ayn� ³ekildeikin
i sat�rdaki deneylerde ise, e§itim verilerinin uzunlu§u 15 saniye olarak sabitlen-di§inde test verilerinin uzunlu§unun performansa etkisi gösterilmektedir. �ekildengörüle
e§i üzere, e§itim ve test verilerinin süresi artt�kça performans da sistematikbir ³ekilde artmaktad�r. E§itim verisinin uzunlu§unun tan�ma performans�na etkisitest veri süresinin etkisinden daha yüksektir. Örne§in GMM-UBM yöntemi ile 5 sa-niyelik e§itim verileri kullan�ld�§�nda %23.2 EER de§eri elde edilirken, 5 saniyeliktest verisi kullan�ld�§�nda %24.37 EER de§eri elde edilmi³tir. GSV-SVM yöntemiher durumda di§er üç yöntemden daha iyi performans göstermektedir.70
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�ekil 4.3: Farkl� veri süreleri için NIST 2002 veritaban� ile hesaplanan EER veMinDCF de§erleri.�ekiller 4.4 ve 4.5'de s�ras� ile NIST 2005 veritaban�n�n 1
onv e§itim ve 10se
 e§itimdurumlar�nda de§i³ik test ko³ullar�nda elde edilen EER ve MinDCF de§erlerininde§i³imleri gösterilmektedir. Deneysel çal�³malar neti
esinde elde edilen bulgular ³u³ekilde özetlenebilir:GMM-UBM yöntemi için,
• 5 dakika e§itim durumunda (1
onv), test süresi 10 saniye oldu§unda konu³-ma
� do§rulama performans�, test süresinin 1
onv (5 dakika) oldu§u durumagöre yakla³�k %60 oran�nda dü³mektedir (EER de§eri %10.33 den %16.47 yeyükselmektedir).
• 10 saniye (10se
) e§itim ve 5 dakikal�k test durumunda, do§rulama perfor-mans� 1
onv (5 dakika)-1
onv (5 dakika) e§itim-test durumuna göre %72 dahadü³üktür.
• 10se
-10se
 durumunda, do§rulama performans� 10se
-1
onv durumuna göre71



%56 oran�nda azalmaktad�r.VQ-UBM yöntemi için,
• 1
onv e§itim durumunda, test süresi 10 saniye oldu§unda %17.62 EER de§erielde edilirken, test süresi 1
onv (5 dakika) oldu§unda %10.62 EER de§eri eldeedilmi³tir. Bu da performansta yakla³�k %40'l�k bir art�³a kar³�l�k gelmektedir.
• 10se
-1
onv ko³ulunda, EER de§eri %19.49 a yükselmi³tir ki bu, 1
onv-1
onvdurumu ile kar³�la³t�r�ld�§�nda performansta %83 lük bir dü³ü³e kar³�l�k gel-mektedir.
• 10se
-1
onv durumunda (%19.49 EER), 10se
-10se
 durumuna göre (%30.96EER) performansta %59 luk bir iyile³me gözlenmi³tir.GMM-SV sistemi için,
• 1
onv-1
onv durumunda, GMM-SV di§er yöntemlere göre en dü³ük EER veMinDCF de§erlerini vermektedir.
• E§itim ve test veri uzunlu§u dü³ük oldu§unda GMM-SV yöntemi di§er yön-temlerden daha dü³ük performans göstermektedir. Buna benzer bir bulgu ya-k�n zamanda M
Laren ve ark. (2010) taraf�ndan, GMM-UBM ve GMM-SVyöntemlerinin kar³�la³t�r�ld�§� bir çal�³mada belirtilmi³tir.SVM-GLDS yöntemi için ise en ilginç bulgu, 1
onv-10se
 ve 10se
-1
onv durumlar�aras�nda çok az performans fark� olmas�d�r. Bunun d�³�ndaki durumlarda elde edilensonuçlar GMM-UBM ve VQ-UBM yöntemleri ile benzerlik göstermektedir.Bu çal�³ma neti
esinde görülmü³tür ki e§itim ve/veya test veri uzunluklar� konu³-ma
� tan�ma performans�na önemli dere
ede etki etmektedir. Ayr�
a kar³�la³t�r�landört yöntemden GMM-GSV yönteminin literatürdeki bir çok çal�³mada di§er yön-temlerden oldukça iyi performans sergiledi§i belirtilse de bunun an
ak uzun e§itim72
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�ekil 4.4: Farkl� veri süreleri için NIST 2002 veritaban� ile hesaplanan EER veMinDCF de§erleri.ve test verileri durumunda geçerli oldu§u gözlenmi³tir. Ayr�
a en önemli bulgulardanbir tanesi de, e§itim verisinin uzunlu§u konu³ma
� tan�ma performans�na etkisi testverisinin etkisinden daha yüksektir. Bu çal�³ma ile ilgili detaylar (Hanilçi ve Erta³,2013b) çal�³mas�nda bulunabilir.4.3. VQ-UBM S�n��and�r�
� için Skor NormalizasyonuBu çal�³mada, TNorm skor normalizasyonu tekni§inin VQ-UBM s�n��and�r�
�s�nauyarlanmas� ve SVM-GLDS yöntemi ile kar³�la³t�r�lmas� ele al�nm�³t�r (Hanilçi veErta³, 2011
). Literatürde skor normalizasyonu yöntemleri sade
e GMM-UBM veSVM-GLDS s�n��and�r�
�lar� için in
elendi§inden, VQ-UBM modelleme tekni§i içinperformansa yapa
a§� etkiler in
elenmedi§inden dolay� bu tür bir çal�³man�n önemliola
a§� a³ikard�r.Deneysel çal�³malarda, NIST 2002 konu³ma
� do§rulama veritaban� kullan�lm�³ olup,model boyutu (kod kitab� boyutu) olarakK ∈ {64, 512, 1024} ³eklinde üç farkl� de§erseçilmi³tir. SVM-GLDS yönteminde ise m = {2, 3} polinomsal aç�l�m dere
eleri kul-lan�lm�³t�r. Öznitelik vektörleri olarak daha ön
eki çal�³malarda da oldu§u gibi, 12MFCC ve bunlar�n birin
i ve ikin
i türevlerinden olu³an toplam 36 boyutlu vektörler73
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�ekil 4.5: Farkl� veri süreleri için NIST 2002 veritaban� ile hesaplanan EER veMinDCF de§erleri.kullan�lm�³t�r. Öznitelik vektörlerine bölüm 3.3.5.'de anlat�lan CMVN normalizas-yonu uygulanm�³t�r. TNorm skor normalizasyonu için kullan�la
ak olan konu³ma
�kümesi NIST 2001 veritaban�ndan seçilmi³tir.�lk olarak skor normalizasyonu i³leminin skor da§�l�mlar� üzerindeki etkisi in
elen-mi³tir. Normalizasyon yap�lmadan ve normalizasyon i³lemi uyguland�ktan sonrakido§ru (target trials) ve yanl�³ s�nama (impostor trials) skorlar�n�n da§�l�mlar� �e-kil 4.6 ile gösterilmi³tir. Görüldü§ü gibi normalizasyon i³lemi sonras� yanl�³ s�namaskorlar�n�n ortalamas� 0 noktas�na çekilmi³tir. Bununla beraber do§ru s�nama skor-lar� ise 4 noktas�nda ortalanm�³t�r. Bu sayede sistemin karar a³amas�nda yapa
a§�olas� hatalar azalt�lm�³ olmaktad�r.Çizelge 4.2 TNorm normalizasyonu ön
esi ve sonras�nda elde edilen EER ve MinDCFde§erlerini her iki s�n��and�r�
� yöntemi ve de§i³ik model dere
eleri için göstermekte-dir. Çizelgeden de görüle
e§i gibi TNorm, her iki s�n��and�r�
� için hem EER hem deMinDCF kriterleri göz önüne al�nd�§�nda performans� art�rmaktad�r. An
ak SVM-GLDS yönteminde m = 3 polinomsal aç�l�m dere
esi kullan�ld�§�nda EER de§eri azda olsa yükselmektedir. Fakat bu durum, TNorm yönteminin SVM-GLDS s�n��and�-r�
�s�n�n performans�n� dü³ürdü§ü anlam�na gelmemektedir. Bunu göstermek ama
�ile normalizasyon ön
esi ve sonras�nda DET e§rileri �ekil 4.7 ile gösterilmektedir.74
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�ekil 4.6: Skor normalizasyonunun skor da§�l�mlar� üzerine etkisi.Çizelge 4.2: Skor normalizasyonunun EER ve MinDCF de§erleri üzerine etkisi.Yöntem Tnorm ön
esi Tnorm sonras�EER (%) MinDCFx100 EER (%) MinDCFx100VQ-UBM (K = 64) 9.27 4.28 8.91 3.49VQ-UBM (K = 512) 7.98 3.86 7.69 3.13VQ-UBM (K = 1024) 8.25 3.94 8.26 3.31SVM-GLDS (m = 2) 12.97 6.35 12.45 5.22SVM-GLDS (m = 3) 9.69 4.36 10.09 3.73DET e§rilerinden de görüle
e§i gibi her iki s�n��and�r�
� için TNorm uyguland�§�ndadü³ük yanl�³ kabul bölgesinde yanl�³ ret oranlar� azalmaktad�r (DET e§rilerinin solüst kö³esi). Bu nedenle EER de§erinde de§i³iklik olmamas� veya ufak bir art�³ olmas�asl�nda performans�n dü³tü§ünü göstermemektedir. Dolay�s� ile do§rudan EER veMinDCF de§erlerine göre performans analizi yapmak yerine DET e§rileri ile analizetmek daha yararl� ola
akt�r.Sonuç olarak TNorm yönteminin VQ-UBM s�n��and�r�
�s�na uygulanmas� ile konu³-ma
� do§rulama performans� model dere
esinden ba§�ms�z olarak artmaktad�r. Ay-r�
a deneysel sonuçlar neti
esinde elde edilen bulgular, VQ-UBM yönteminin SVM-GLDS s�n��and�r�
�s�ndan skor normalizasyonu ön
esinde ve sonras�nda daha iyiba³ar�m gösterdi§ini ortaya koymu³tur. Bu çal�³ma ile ilgili daha detayl� bilgiler(Hanilçi ve Erta³, 2011
) çal�³mas�nda yer almaktad�r.
75
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�ekil 4.7: Skor normalizasyonu ön
esi (sol) ve sonras�nda (sa§) elde edilen DETe§rileri.4.4. Do§rusal Öngörü Hatas� ile Konu³ma
� Do§rulamaBölüm 3.3.'de bahsedildi§i gibi konu³ma
� tan�ma çal�³malar�nda en çok MFCC veLPCC öznitelikleri kullan�lmaktad�r. Ayr�
a yine LPCC özniteliklerinin hesaplan-mas� anlat�l�rken de bahsedildi§i gibi LP yöntemi ile ilgili yayg�n olarak kabul edilengörü³, hata i³aretinin konu³ma
�n�n kimli§i hakk�nda herhangi bir bilgi içermedi§i-dir. Bunun nedeni ses üretim mekanizmas�ndaki (�ekil 3.5) zamanla de§i³en süzgeçparametreleri LP katsay�lar� taraf�ndan modellendi§inden ve giri³ i³areti u(n) peri-yodik darbe dizisi veya rasgele gürültü oldu§undan ki³iyi temsil etmemektedir.Bu çal�³mada, konu³ma
� do§rulamada en çok kullan�lan iki farkl� öznitelik ç�karmayöntemi olan MFCC ve LPCC yöntemleri, özniteliklerin do§rusal öngörü hata i³aretiile ç�kar�ld�§� durumlar ele al�nm�³t�r (Hanilçi ve Erta³, 2011b). Standart MFCC veLPCC öznitelikleri ve do§rusal öngörü hatas�ndan elde edilen kepstral katsay�lar�n(linear predi
tion residual 
epstral 
oe�
ients-LPRC ) GMM-UBM s�n��and�r�
�s�kullan�larak NIST 2001 veritaban� ile konu³ma
� do§rulama performanslar� kar³�la³-t�r�lm�³t�r. S�n��and�r�
� için Gauss kar�³�m say�s� K = {64, 256} olarak iki farkl�de§er seçilmi³tir. Çizelge 4.3 de MFCC, LPCC ve LPRC özniteliklerinin kar³�la³t�r-malar� ve öznitelik vektörlerinin birin
i ve ikin
i türevlerinin performansa etkilerigösterilmektedir. Çizelgeden da görüldü§ü gibi her üç öznitelik vektör kümesi için
∆ ve ∆∆ öznitelikleri performans� art�rmaktad�r. Ayr�
a bu çal�³man�n da moti-76



Çizelge 4.3: De§i³ik öznitelik kümeleri için elde edilen EER ve MinDCF de§erleri.Öznitelik EER(%) MinDCFx100
K = 64 K = 256 K = 64 K = 256MFCC 18.06 17.39 7.79 7.22MFCC + ∆ 16.78 15.67 7.47 6.81MFCC + ∆ + ∆∆ 16.48 15.45 7.28 6.65LPCC 18.49 18.15 7.48 7.13LPCC + ∆ 16.87 15.75 7.01 6.63LPCC + ∆ + ∆∆ 16.13 15.26 6.82 6.47LPRC 17.90 17.3 7.61 6.98LPRC + ∆ 17.02 16.06 7.31 6.70LPRC + ∆ + ∆∆ 17.02 15.75 7.24 6.76vasyonunu olu³turan, hata i³aretinden öznitelik vektörleri elde edilmesi durumunda(LPRC öznitelikleri), elde edilen EER ve MinDCF de§erleri MFCC ve LPCC özni-telikleri ile kar³�la³t�r�labilir seviyededir. Buradan da anla³�lmaktad�r ki hata i³aretisan�lan�n aksine konu³ma
� kimli§i hakk�nda neredeyse orijinal i³aret ve LP katsa-y�lar� kadar bilgi ta³�maktad�r. Bunun muhtemel nedeni ise, �ekil 3.5 de gösterileninsan ses üretim mekanizmas� modelinde giri³ i³areti u(n) matematiksel olarak veyap�lan varsay�mlara göre ki³iden ba§�ms�z olarak kabul edilmektedir. Asl�nda ger-çekte giri³ i³aretini olu³turan mekanizma konu³ma
�n�n ak
i§erlerine çekti§i hava veorganlar�n�n etkile³imidir. Bu nedenle bu i³aretin ki³i hakk�nda bilgi ta³�mas� ka-ç�n�lmazd�r. Daha detayl� bilgiler ve deneysel çal�³malar (Hanilçi ve Erta³, 2011b)çal�³mas�nda yer almaktad�r.4.5. Spektrum Hesaplama Yönteminin Konu³ma
� Do§ru-lama Performans�na EtkisiBu çal�³mada, 12 farkl� spektrum hesaplama yönteminin toplamsal gürültü duru-munda konu³ma
� do§rulama performans�na etkisi in
elenmi³tir (Hanilçi ve ark.,2012
). Çal�³mada 2 farkl� gürültü türü (fa
tory ve babble gürültüler) ve 5'er farkl�sinyal gürültü oran� (Signal-to-Noise Ratio - SNR) ele al�nm�³t�r. NIST 2002 ve-ritaban� ile yap�lan deneylerde, 512 adet Gauss bile³eninden olu³an GMM-UBM77



yöntemi kullan�lm�³ olup TNorm skor normalizasyonu uygulanm�³t�r. Deneylerde 12adet MFCC katsay�s�, ∆ ve ∆∆ öznitelikleri ile toplam 36 boyutlu öznitelik vektör-leri kullan�lm�³t�r. Öznitelik vektörlerine bölüm 3.3.5.'de detaylar� verilen ortalamave varyans normalizasyonu (CMVN) i³lemi uygulanm�³t�r.Bölüm 3.3.1.'de MFCC öznitelik vektörlerinin ses i³aretinin FFT spektrumunun süz-geç tak�m�ndan geçirilerek, süzgeç tak�m� ç�k�³lar�n�n logaritmas�n�n ayr�k kosinusdönü³ümü ile hesapland�§� belirtilmi³ti. Bu çal�³mada FFT spektrum hesaplamaad�m� de§i³tirilerek farkl� spektrum hesaplama yöntemleri kullan�lm�³t�r. Kullan�lanspektrum hesaplama yöntemlerinin detaylar� Bölüm 3.3.3.'de anlat�lm�³t�r. �ekil 4.3de bir ses i³aretinden al�nan bir çerçevenin ve ayn� çerçeveye 0 dB SNR seviyesindefa
tory gürültü eklenmesi neti
esinde elde edilen i³aretin farkl� spektrum hesaplamayöntemleri ile elde edilen spektrumlar� gösterilmektedir. �ekil 4.3(a) ve (b) do§rusalöngörü (LP) tabanl� spektrum hesaplama yöntemlerini, (
) ve (d) ise parametrikolmayan yöntemleri göstermektedir. �ekilde sol sütun orijinal i³areti, sa§ sütun isegürültülü i³areti göstermektedir. �ekilden görüle
e§i gibi, i³arete gürültü eklenmesispektrumda bozulmalara neden olmaktad�r. LP ve WLP yöntemleri ile elde edilenspektrumlarda yüksek frekans de§erlerinde keskin tepelerin olu³tu§u görülmektedir.Ayr�
a orijinal ve gürültülü i³aretin FFT spektrumlar� kar³�la³t�r�ld�§�nda, spektraldinamikler (Spektrumun maksimum ve minimum de§erleri aras�ndaki fark) aras�n-daki fark�n oldukça yüksek oldu§u görülmektedir. Bu da performansta dü³ü³e nedenolmaktad�r.Çizelge4.4 ve 4.5'de MFCC özniteliklerinin hesaplanmas�nda farkl� spektrum hesap-lama yöntemlerinin kullan�lmas� durumunda elde edilen konu³ma
� do§rulama per-formanslar� s�ras�yla fa
tory ve babble gürültüler için verilmektedir. Çizelgelerde,her alt-grup için en dü³ük EER de§erleri alt� çizili ³ekilde ve her sat�rdaki en dü³ükEER de§eri kal�n font ile belirtilmi³tir. Ayr�
a �ekil 4.9 de seçilen baz� yöntemleriçin elde edilen DET e§rileri verilmi³tir.Deneysel çal�³malar neti
esinde elde edilen bulgular ³u ³ekilde özetlenebilir:
78
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�ekil 4.8: Bir ses i³aretinin ve 0 dB SNR seviyesinde gürültü eklenmi³ i³aretinspektrumlar�.
Çizelge 4.4: Fa
tory gürültü durumunda farkl� spektrum hesaplama yöntemleri ileelde edilen EER (%) de§erleri.Temel yöntemler A§�rl�kland�r�lm�³ LP yöntemleri Di§er yöntemlerSNR (dB) DFT LP WLP SWLP XLP SXLP ICS MVDR RLPorijinal 7.65 7.44 7.48 7.81 7.94 7.78 8.01 7.62 7.5720 8.08 7.83 7.81 8.22 8.04 7.98 8.45 8.30 7.8110 9.32 8.50 8.79 9.11 8.85 8.85 9.55 9.12 8.750 10.46 9.93 10.34 10.06 10.01 9.99 10.88 10.36 10.29-10 15.35 14.96 15.19 14.35 14.55 14.73 16.05 14.78 15.02
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Çizelge 4.5: Babble gürültü durumunda farkl� spektrum hesaplama yöntemleri ileelde edilen EER (%) de§erleri.Temel yöntemler A§�rl�kland�r�lm�³ LP yöntemleri Di§er yöntemlerSNR (dB) DFT LP WLP SWLP XLP SXLP ICS MVDR RLPorijinal 7.65 7.44 7.48 7.81 7.94 7.78 8.01 7.62 7.5720 7.83 7.78 7.71 8.11 7.94 7.93 8.28 8.19 7.8110 8.85 8.58 8.70 8.78 8.68 8.85 9.56 9.19 8.920 11.62 11.23 11.47 10.93 10.63 10.83 11.91 11.70 10.94-10 21.27 20.35 21.02 19.69 20.35 20.23 22.03 19.68 20.12Orijinal ses i³aretleri (gürültü eklenmedi§inde) için;
• LP tabanl� yöntemler FFT tekni§ine göre daha iyi performans göstermekte-dir (%7.65). XLP (%7.34) ve SWLP (%7.34) yöntemleri ile di§er LP tabanl�yöntemlerden daha iyi performans elde edilmi³tir.
• ICS tekni§i %8.01 EER ile en dü³ük performans� sergilemektedir.Toplamsal gürültü durumunda:
• Standart LP metodu ile yüksek SNR seviyelerinde en dü³ük EER de§eri eldeedilmi³tir (20 dB SNR seviyesinde WLP ve RLP yöntemlerinden daha yüksek).
• Gürültünün en fazla oldu§u durumda (-10 dB SNR) SWLP (%14.35) outper-forms yöntemi di§er a§�rl�kland�r�lm�³ LP yöntemlerinden daha iyi performansgöstermektedir (WLP, XLP ve SXLP yöntemleri için s�ras�yla %15.19, %14.55and %14.73 EER de§erleri elde edilmi³tir).
• Hemen hemen bütün SNR seviyelerinde ICS yöntemi en dü³ük performans�göstermektedir.
• babble gürültü durumunda ve en dü³ük SNR seviyesinde (-10 dB SNR) MVDRyöntemi en iyi performans� göstermektedir.
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�ekil 4.9: Toplamsal fa
tory (sol) ve babble (sa§) gürültü durumunda hesaplananDET e§rileri (−10 dB SNR)4.6. RLP Yöntemi ile Konu³ma
� Do§rulamaBölüm 4.5.'de öznitelik vektörlerinin hesaplanmas� s�ras�nda i³aretin spektrumunungenellikle FFT yöntemi ile hesapland�§� ve buna alternatif olarak de§i³ik spektrumhesaplama yöntemleri kullan�labile
e§inden bahsedilmi³ti. Bu çal�³mada FFT yön-temi ile do§rusal öngörü (LP) tabanl� spektrum hesaplama yöntemleri toplamsalgürültü durumunda konu³ma
� do§rulama problemi için kar³�la³t�r�lm�³t�r ve bölüm3.3.3.'de anlat�lan RLP yöntemi ile spektrum hesaplama yönteminde F matrisininhesaplanmas� için alternatif pen
ere fonksiyonlar� ve a§�rl�kland�r�lm�³ LP yöntem-lerinin (WLP ve SWLP) de düzenle³tirilmesi önerilmi³tir (Hanilçi ve ark., 2012a,b).Bir ön
eki deneysel çal�³malarda MFCC öznitelikleri elde edilirken kullan�lan spekt-rum hesaplama yönteminin konu³ma
� do§rulamada önemli etkisinin oldu§u gös-terilmi³ti (Hanilçi ve ark., 2012
). Bu çal�³mada, yak�n zamanda ses kodlamaiçin önerilen ve Bölüm 3.3.3.'de detaylar� anlat�lan düzenle³tirilmi³ do§rusal ön-görü (RLP) (Ekman ve ark., 2008; Murthi ve Kleijn, 2000) ele al�nm�³t�r. RLPyöntemi ile klasik FFT, LP ve ayr�
a a§�rl�kland�r�lm�³ LP yöntemleri (WLP veSWLP) ile kar³�la³t�r�lm�³t�r. Deneysel çal�³malarda (Hanilçi ve ark., 2012
) çal�³-mas�nda oldu§u gibi ve Bölüm 4.5.'de anlat�ld�§� gibi NIST 2002 veritaban� kul-lan�lm�³t�r. �ki farkl� gürültü türü (fa
tory ve babble) 5 farkl� SNR seviyesinde(SNR ∈ {orijinal, 20, 10, 0, −10} dB) ses i³aretlerine eklenmi³tir.81



�ekil 4.10: RLP, RWLP ve RSWLP yöntemlerinin i³lem ad�mlar�.Bu çal�³ma ile önerilen yenilik ise, a§�rl�kland�r�lm�³WLP ve SWLP yöntemlerinin dedüzenle³tirilmesi i³lemidir. Ekman ve ark. (2008) standart LP yöntemi için düzenle³-tirme (regularization) önermi³ olup ses kodlamada RLP yönteminin iyi performansgösterdi§ini belirtmi³tir. LP, WLP ve SWLP yöntemlerinin düzenle³tirilmesi i³le-minin ad�mlar� �ekil 4.10 ile gösterilmektedir. �ekilden de görüle
e§i gibi ön
elikleses i³areti kullan�lmak istenen yönteme göre (LP, WLP veya SWLP) i³lenerek ilgiliyöntemin özilinti matrisi ve özilinti vektörü hesaplan�r. Bu yöntemlerin detaylar�bölüm 3.3.3.'de ve (Hanilçi ve ark., 2012b,a) çal�³malar�nda anlat�lm�³t�r. Ayr�
ai³aretin özilinti vektörü (auto
orrelation) bir pen
ere fonksiyonu (v) ile çarp�larakdüzenle³tirme matrisi F ve kö³egen D matrisi elde edilir. Son olarak düzenle³tiril-mi³ öngörü
ü katsay�lar� �ekilde gri alanla gösterilen ifade yard�m� ile elde edilir.Elde edilen öngörü
ü katsay�lar� kullan�larak Denklem (3.23) ile i³aretin spektrumuhesaplan�r ve hesaplanan spektrum, �ekil 3.4 de gösterilen MFCC özniteliklerininç�kart�lmas� ad�mlar�nda yer alan FFT blo§unun yerini al�r.Deneylerde ön
elikle standart RLP yönteminde özilinti katsay�lar�n�n bir pen
erefonksiyonu ile çarp�larak F matrisinin elde edildi§i ad�m in
elenmi³tir. RLP yönte-minin önerildi§i çal�³malarda (Ekman ve ark., 2008; Murthi ve Kleijn, 2000) yazarlar,Bla
kman pen
ere fonksiyonunun kullan�ld�§�n� belirtmi³lerdir. An
ak farkl� pen
erefonksiyonlar�n�n kullan�lmas� durumunda yöntemin ba³ar�m�n�n nas�l de§i³ti§inin in-
elenmesi ama
�yla bu çal�³mada Bla
kman pen
ere fonksiyonunun yan�nda, Box-82



Çizelge 4.6: RLP yönteminde özilinti ortam� pen
ere fonksiyonunun (v) etkisi.SNR EER (%) MinDCFx100(dB) Box
ar Bla
kman Hamming DAC Box
ar Bla
kman Hamming DACtemiz 7.57 7.52 7.37 7.38 3.07 3.02 3.03 3.03Fa
tory 20 7.81 7.78 8.04 7.84 3.18 3.18 3.16 3.1910 8.75 8.85 8.85 8.38 3.57 3.55 3.57 3.450 10.29 10.02 10.16 9.41 4.17 4.16 4.16 3.81-10 15.02 15.08 15.45 13.61 6.10 6.15 6.06 5.81Babble 20 7.81 7.81 7.78 7.90 3.19 3.15 3.14 3.3010 8.92 8.51 8.68 8.35 3.44 3.41 3.37 3.460 10.94 11.05 11.20 9.61 4.32 4.27 4.26 3.96-10 20.12 20.92 20.73 16.93 7.55 7.76 7.65 6.63
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�ekil 4.11: -10 dB SNR seviyesinde DAC pen
ere fonksiyonu için elde edilen DETe§rileri.
ar, Hamming ve ikin
i özilinti fonksiyonu (double auto
orrelation - DAC ) (Mansourve Juang, 1989; Shimamura ve Nguyen, 2010; Kobatake ve Matsunoo, 1994) pen-
ere fonksiyonlar� kullan�lm�³t�r. Çizelge 4.6 de§i³ik pen
ere fonksiyonlar�n�n toplam-sal gürültü durumunda konu³ma
� do§rulama performanslar�n� göstermektedir. HerSNR seviyesi için en iyi performans de§erleri kal�n font ile belirtilmi³tir. Çizelgedende görüle
e§i gibi DAC fonksiyonu (Mansour ve Juang, 1989; Shimamura ve Nguyen,2010; Kobatake ve Matsunoo, 1994) en iyi ba³ar�m� göstermekte ve DAC fonksiyonukullan�ld�§�nda di§er pen
ere fonksiyonlar�na nazaran performansta önemli art�³ eldeedilmektedir.Deneylerin son a³amas�nda ise, DAC fonksiyonu ile WLP ve SWLP yöntemleri-nin düzenle³tirildi§i RWLP ve RSWLP yöntemleri standart FFT ve LP yöntemleriile kar³�la³t�r�lm�³t�r. Çizelge 4.7 de DAC fonksiyonunun kullan�lmas� durumundakonu³ma
� do§rulama ba³ar�mlar� verilmektedir. Ayr�
a �ekil 4.11, -10 dB SNR se-viyesinde elde edilen DET e§rilerini göstermektedir.83



Çizelge 4.7: RLP, RWLP ve RSWLP yöntemleri ile toplamsal gürültü durumundakonu³ma
� do§rulama ba³ar�mlar�.SNR EER (%)(dB) FFT LP RLP WLP RWLP SWLP RSWLPorijinal 7.65 7.44 7.38 7.48 8.10 7.81 7.94Fa
tory 20 8.08 7.83 7.84 7.81 7.75 8.22 7.8510 9.32 8.50 8.38 8.79 8.32 9.11 8.500 10.46 9.93 9.41 10.34 9.62 10.06 9.59-10 15.35 14.96 13.61 15.19 13.86 14.35 13.32Babble 20 7.83 7.78 7.90 7.71 8.21 8.11 8.1710 8.85 8.58 8.35 8.70 8.48 8.78 8.650 11.62 11.23 9.61 11.47 10.29 10.93 9.99-10 21.27 20.35 16.93 21.02 18.40 19.69 17.64SNR MinDCFx100(dB) FFT LP RLP WLP RWLP SWLP RSWLPorijinal 3.07 3.05 3.03 2.99 3.33 3.08 3.41Fa
tory 20 3.25 3.22 3.19 3.12 3.14 3.21 3.2410 3.64 3.56 3.45 3.57 3.32 3.62 3.450 4.13 4.21 3.81 4.19 3.92 4.17 3.92-10 6.63 6.14 5.81 6.19 6.03 5.94 5.87Babble 20 3.14 3.12 3.30 3.09 3.35 3.19 3.4410 3.44 3.48 3.46 3.46 3.53 3.56 3.640 4.53 4.34 3.96 4.49 4.35 4.38 4.27-10 8.05 7.67 6.63 7.90 7.22 7.65 7.044.7. Kanal Etkilerinin DengelenmesiBu çal�³mada, GMM-SV yöntemi için önerilen NAP (nuisan
e attribute proje
tion)yönteminin SVM-GLDS metoduna uyarlanmas� ele al�nm�³t�r (Hanilçi ve Erta³,2012). Deneyler s�ras�nda NIST 2002 veritaban� ile konu³ma
� do§rulama perfor-mans�, GMM-UBM ve SVM-GLDS yöntemleri için kar³�la³t�r�lm�³t�r. Literatürdeyap�lan çal�³malarda GMM-UBM yönteminin SVM-GLDS tekni§ine göre daha iyiperformans gösterdi§i ortaya konulmu³tur (Kinnunen ve ark., 2009). Bu çal�³mada,SVM-GLDS yöntemine NAP kanal dengeleme yöntemi uyarlanarak GMM-UBMme-todu ile kar³�la³t�r�labilir seviyeye getirilmi³tir.Deneysel çal�³malarda NIST 2002 konu³ma
� tan�ma de§erlendirme (Speaker Re-
ognition Evaluation - SRE) veritaban� kullan�lm�³t�r. NIST 2002, 139 erkek ve 191kad�n olmak üzere toplam 330 konu³ma
�dan olu³maktad�r. Her konu³ma
�ya aityakla³�k 2.5 dakika uzunlu§unda e§itim verisi mev
ut olup, test verileri 15 ile 4584



saniye aras�nda de§i³mektedir. Veritaban�nda 2982 do§ru (hedef/geçerli) ve 36277adet yanl�³ (geçersiz/sahte) eri³im olmak üzere toplam 39259 adet s�nama verisibulunmaktad�r.GMM-UBM yönteminde UBM modeli NIST 2001 veritaban�ndan seçilen her biri 2dakika uzunlu§unda konu³ma verisine sahip 38 erkek ve 22 bayan konu³ma
� kul-lan�larak olu³turulmu³tur. SVM-GDAD yönteminde ise ayn� veriler negatif s�n�f�olu³turmak için kullan�lm�³t�r.Kanal dengelemesi için NIST 2001 veritaban�ndan seçilen toplam 1706 (666 erkekve 1040 kad�n) adet ses örne§i kullan�lm�³t�r.Konu³ma
�y� karakterize eden öznitelikler olarak MFCC kullan�lm�³t�r. Ses i³areti15 ms'lik ad�mlar ile her biri 30 ms uzunlu§unda olan çerçevelere bölünmü³tür.Hamming pen
ere ile pen
erelenen çerçevelerin genlik spektrumlar� 27 adet üçgensüzgeçten olu³an süzgeç tak�m�ndan geçirilmi³tir. Logaritmas� al�nan süzgeç ç�k�³-lar�n�n ayr�k kosinus dönü³ümü al�narak MFCC öznitelik vektörleri elde edilmi³tir.Deneysel çal�³malarda 12 MFCC katsay�s� ve bunlar�n birin
i ve ikin
i türevlerinden(∆, ∆∆) olu³an 36 boyutlu öznitelik vektörleri kullan�lm�³t�r.GMM-UBM yönteminde konu³ma
�lar� modellemede 512 adet bile³enden olu³anGMM'ler kullan�lm�³t�r. Konu³ma
� modelleri olu³turulurken, sade
e bile³en orta-lamalar� uyarlanm�³ olup bile³en a§�rl�klar� ve ortak de§i³inti matrisleri UBM mo-delinden aynen aktar�lm�³t�r. �lgi parametresi (relevan
e fa
tor) r = 16 al�nm�³t�r.SVM-GLDS yönteminde ise konu³ma
�lar� e§itirken 36 boyutlu öznitelik vektörleri-nin 3. dere
eden polinomsal aç�l�mlar� kullan�lm�³t�r. Bu sayede her bir konu³ma
�9139 boyutlu karakteristik vektörler ile temsil edilmi³tir.�lk olarak SVM-GDAD yöntemine kanal dengeleme uygulanmadan ön
e GMM-UBMyöntemi ile kar³�la³t�rmak ama
� ile referans sonuçlar elde edilmi³tir. �ekil 4.12,GMM-UBM ve SVM-GLDS yöntemleri için elde edilen DET e§rilerini ve her biryönteme ait EER ve MinDCF de§erlerini göstermektedir. �ekilden de görüle
e§iüzere temel durumda GMM-UBM yöntemi ile SVM-GDAD yöntemine göre daha85



yüksek ba³ar�m elde edilmi³tir. Hem EER hem de MinDCF metri§i aç�s�ndan GMM-UBM yönteminin performans� SVM-GLDS s�n��and�r�
�s�ndan daha yüksektir.
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DVM−GDAD (EER: 9.56%,MinDCF:4.15)�ekil 4.12: GMM-UBM ve SVM-GLDS yöntemleri için DET e§rileri.

�kin
i olarak, SVM-GLDS yöntemine kanal dengeleme uygulan�rken optimum kanalalt uzay boyutunun belirlenmesi amaçlanm�³t�r. Bu nedenle ön
elikle de§i³ik kanalalt uzay boyutlar� için EER ve MinDCF de§erleri elde edilmi³tir. �ekil 4.13, de§i³ikalt uzay boyutlar� için EER ve MinDCF de§erlerinin de§i³imini göstermektedir.�ekilden de görüldü§ü gibi kanal alt uzay boyutunun 65 seçilmesi durumunda endü³ük EER elde edilmektedir. Bu nedenle sonraki deneylerde alt uzay boyutu 65olarak sabitlenmi³tir.
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�ekil 4.13: NAP kanal alt uzay boyutunun konu³ma
� do§rulama ba³ar�m�na etkisi.86



Son olarak, SVM-GLDS yöntemine NAP tekni§inin uygulanmas� neti
esinde eldeedilen konu³ma
� do§rulama performans�, GMM-UBM yöntemi sonuçlar� ile kar-³�la³t�r�lm�³t�r. �ekil 4.14, her iki yöntem için elde edilen DET e§rilerini ve EERve MinDCF de§erlerini göstermektedir. Görüldü§ü gibi SVM-GLDS, NAP kanaldengeleme yöntemi sonu
unda GMM-UBM yöntemine oldukça yak�n ba³ar�m gös-termektedir. Ayr�
a MinDCF metri§i aç�s�ndan SVM-GLDS yöntemi az bir fark ileGMM-UBM yönteminden daha iyi ba³ar�m göstermektedir.
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DVM−GDAD+NAP (EER: 8.24%,MinDCF:3.64)�ekil 4.14: GMM-UBM ve SVM-GLDS (NAP) yöntemleri için DET e§rileri.Bu çal�³malar neti
esinde, NAP tekni§inin SVM-GLDS yöntemine de uyarlanabile-
e§i ve bu sayede konu³ma
� do§rulama ba³ar�m�n�n artt�r�labile
e§i görülmü³tür.Ayr�
a temel olarak SVM-GLDS yönteminin, GMM-UBM yönteminden daha dü³ükba³ar�m göstermesine ra§men, kanal dengeleme sonras�nda GMM-UBM yöntemineEER metri§i aç�s�ndan oldukça yak�n, MinDCF metri§i aç�s�ndan ise daha iyi ba³a-r�m gösterdi§i gözlemlenmi³tir.
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5. Tart�³ma ve Gele
ek Çal�³malara �li³kin ÖnerilerBu tez çal�³mas�nda, genel olarak metinden ba§�ms�z konu³ma
� tan�ma problemiin
elenmi³ olup yap�lan deneysel çal�³malar�n büyük bir k�sm�nda konu³ma
� do§-rulama sistemi ele al�nm�³t�r. Konu³ma
� tan�ma sisteminin temel üç a³amas� olanöznitelik ç�kar�m�, modelleme ve karar a³amalar�n�n her birine yönelik de§i³ik öne-riler getirilmi³ olup bu öneriler neti
esinde performansta iyile³tirmeler sa§lanm�³t�r.Her bir ad�mda geli³tirilen önerileri özetlemek gerekir ise:Öznitelik ç�kar�m� a³amas� için
• Ön
elikle literatürde ses i³leme uygulamalar�nda yayg�n bir ³ekilde kullan�lando§rusal öngörü analizi (LP) ile ortaya ç�kan hata i³areti e(n) (E³itlik 3.14 ve�ekil 3.6), insan ses üretim mekanizmas�n� modelleyen zamanla de§i³en süz-ge
in giri³ine (�ekil 3.5) uygulanan u(n) i³aretini temsil etti§inden konu³ma
�kimli§i hakk�nda bilgi içermedi§i kabul edilmektedir. Genel görü³, konu³ma-
�y� as�l temsil eden bile³enin LP katsay�lar� taraf�ndan modellenen zamanlade§i³en süzgeç oldu§udur. Bu görü³ün eksikliklerini ortaya koymak ama
� ileöznitelik vektörlerinin orijinal i³aretten de§il de, hata i³aretinden (e(n)) ç�ka-r�lmas� durumunda konu³ma
� do§rulama performans� in
elenmi³tir (Hanilçive Erta³, 2011b). Yap�lan çal�³mada gösterilmi³tir ki, zamanla de§i³en süz-geç giri³ine uygulanan u(n) giri³ i³areti en az orijinal i³aret kadar konu³ma
�kimli§i hakk�nda bilgi ta³�maktad�r. Bu nedenle bu bilginin de göz önündebulundurularak öznitelik ç�karma i³leminin gerçekle³tirilmesi gerekti§i vurgu-lanm�³t�r.
• Ço§u konu³ma
� tan�ma uygulamalar�nda öznitelik olarak kullan�lan MFCCvektörleri ses i³aretinin spektrumundan elde edilmektedir. Bütün çal�³malardases i³areti, zaman ortam�ndan frekans ortam�na h�zl� Fourier dönü³ümü (FFT)yöntemi ile dönü³türülmektedir. An
ak çok iyi bilinmektedir ki ses i³leme uy-gulamalar�nda as�l önemli olan i³aretin spektrumundaki detaylar yerine spekt-rumun zarf�d�r. Çünkü arzu edilen ço§u bilgi (konu³ma
�n�n kimli§i, konu³ulan88



metin ve dil v.s.) spektrumun detaylar�nda de§ilde harmonik yap�da bulun-maktad�r. Çünkü formant ve pit
h frekanslar� gibi önemli bilgiler bu harmonikbölgelerde bulunmaktad�r. Bu nedenle spektrum hesaplan�rken FFT yerinede§i³ik yöntemler önerilmi³tir (Hanilçi ve ark., 2012
,b,a). Spektrum hesap-lama yönteminin konu³ma
� do§rulama performans�na önemli ölçüde etkisininoldu§u (özellikle toplamsal gürültü durumunda) yap�lan çal�³malarda ortayakoyulmu³tur. Bu nedenle literatürde yer alan an
ak daha ön
e konu³ma ve ko-nu³ma
� tan�ma gibi uygulamalarda kullan�lmam�³ olan spektrum hesaplamayöntemleri kar³�la³t�r�lm�³t�r ve kullan�lan ço§u yöntemin FFT metodundandaha iyi performans gösterdi§i belirtilmi³tir. Örne§in Hanilçi ve ark. (2012
)12 de§i³ik spektrum hesaplama yöntemini, toplamsal gürültü durumunda, ko-nu³ma
� do§rulama problemi için kar³�la³t�rmal� olarak in
elemi³ ve do§rusalöngörü (LP) ve a§�rl�kland�r�lm�³ LP (WLP) yöntemlerinin oldukça ba³ar�l�performans verdi§ini göstermi³tir.
• Geli³en mobil ileti³im teknolojilerinin günlük hayatta kullan�m�n�n yayg�nla³-t�§� bilinen bir gerçektir. An
ak bu durum konu³ma
� tan�ma problemini zor-la³t�rmaktad�r. Çünkü telefon hatt� ses i³aretlerinde bozu
u etkiler meydanagetirmektedir. Bu bozu
u etkiler farkl� zamanlarda kaydedilen ses i³aretleri-nin olmas� durumunda daha çok artmaktad�r. Çünkü her aramada i³aretinmaruz kald�§� kanal etkisi bir ön
ekinden farkl� olma ihtimali oldukça yüksek-tir. Dolay�s� ile konu³ma
� tan�ma performans� büyük ölçüde dü³mektedir. Bunedenle kay�tlardaki iletim hatt�n�n olumsuz etkilerini azaltmak ama
�yla özni-telik vektörleri üzerinden bu etkilerin dengelenmesi metodu önerilmi³tir (Ha-nilçi ve Erta³, 2012). Önerilen yöntem, çok fazla say�da ve de§i³ik zamanlardagerçekle³tirilen telefon aramalar� s�ras�nda kay�t alt�na al�nm�³ ses i³aretlerikullanarak genel bir iletim hatt� pro�li olu³turmaktad�r. Böyle
e bu model kul-lan�larak öznitelik vektörleri üzerinde iletim hatt�ndan kaynaklanan olumsuzbilgiler azalt�labilmektedir. Yap�lan deneysel çal�³malarda önerilen yönteminkonu³ma
� do§rulama performans�n� büyük ölçüde iyile³tirdi§i gösterilmi³tir(Hanilçi ve Erta³, 2012) 89



Modelleme a³amas� için
• MAP uyarlamal� s�n��and�r�
�lar�n konu³ma
� tan�mada kullan�lmaya ba³la-mas� bu alanda önemli geli³melere temel olu³turmu³tur. �lk olarak 2000 y�-l�nda Reynolds ve ark. (2000) taraf�ndan GMM yönteminin MAP uyarlamas�(GMM-UBM) konu³ma
� do§rulama için önerilmi³tir. GMM-UBM yöntemiile çok büyük ba³ar�m elde edilmi³ ve bu yöntem konu³ma
� tan�mada mo-delleme a³amas�na farkl� bir bak�³ aç�s� getirmi³tir. Sonraki y�llarda bunu VQalgoritmas�n�n MAP uyarlamas� (VQ-UBM) (Hautamäki ve ark., 2008; Hauta-mäki, 2008) ve son olarak GMM-UBM yöntemi ile SVM s�n��and�r�
�lar�n�nbirlikte kullan�ld�§� GMM-süpervektör (GMM-SV) (Campbell ve ark., 2006b)izlemi³tir. GMM-SV yönteminin GMM-UBM, VQ-UBM ve SVM-GLDS yön-temlerinden daha yüksek performans gösterdi§i yap�lan birçok çal�³mada or-taya koyulmu³tur (Vogt ve Sridharan, 2006; Kinnunen ve ark., 2009). An
aktüm çal�³malarda, e§itim ve test a³amalar�nda en az 5 dakika uzunlu§unda sesi³aretleri kullan�lm�³t�r. Bu nedenle bir s�n��and�r�
� yönteminin her durumdaba³ka bir yöntemden daha iyi performans gösterip göstermedi§ini belirtmekiçin de§i³ik e§itim ve test veri süreleri ile bu dört s�n��and�rma yönteminin kar-³�la³t�rmal� analizleri yap�lm�³t�r (Hanilçi ve Erta³, 2013b). Yap�lan çal�³malarneti
esinde, k�sa süreli e§itim veya test i³aretleri kullan�ld�§�ndaGMM-SV yön-teminin performans�n�n di§er üç yöntemden daha dü³ük oldu§u gösterilmi³tir.Ayr�
a yine ayn� çal�³mada gösterilen ilginç sonuçlardan biri de, bayan konu³-ma
�lar�n erkek konu³ma
�lara nazaran daha zor tan�nd�§�d�r. Bunun nedeni demuhtemelen bayan konu³ma
�lar�n pit
h frekanslar�n�n erkek konu³ma
�lardandaha yüksek olmas�d�r. Çünkü literatürde pit
h frekans�n�n yüksek olmas�n�nkonu³ma
�n�n kimli§inin tespit edilebilirli§ini zorla³t�§�n� belirten çal�³malarmev
uttur (Zilea ve ark., 2003).
• UBM yönteminin kullan�ld�§� bütün çal�³malarda, UBM modeli e§itilirken ge-nellikle toplam olarak yüzler
e saate varan ses i³aretleri kullan�lmaktad�r (Kin-nunen ve ark., 2009, 2011; Kenny ve ark., 2007a). Bunun sebebi, ço§unlukladaha çok veri kullanman�n UBM yönteminde ifade edilen alternatif hipotez90



için olu³turulan modelin temsil kabiliyetini art�ra
a§�na olan inançt�r. An
akbunun sonu
unda UBM modelinin e§itimi çok uzun sürmektedir. Bu amaçla,UBM modelini olu³turmak için kullan�lan veri miktar�n�n konu³ma
� do§ru-lama performans�na etkisi in
elenmi³tir (Hanilçi ve Erta³, 2013a). Deneyselçal�³malar neti
esinde UBM modelinin e§itilmesi için kullan�lan veri miktar�-n�n performansa etkisinin san�ld�§� kadar büyük olmad�§� ortaya koyulmu³tur.Bu nedenle yüzler
e saatlik veri yerine bir kaç saatlik verinin de alternatifhipotezi yeterin
e iyi temsil etti§i gösterilmi³tir.Karar a³amas� için
• Bir konu³ma
� tan�ma sisteminin e§itim ve test a³amas�nda kullan�lan ses i³a-retlerinin farkl� zamanlarda ve farkl� ortamlarda kay�t yap�lm�³ sesler olmas�durumunda, bunun karar a³amas�nda hesaplanan skorlar üzerinde bozu
u et-kiler (nuisan
e) meydana getirdi§i daha ön
eki çal�³malarda tespit edilmi³tir(Au
kenthaler ve ark., 2000). Bu bozu
u etkileri gidermek ama
�yla yayg�n ola-rak skor normalizasyonu yöntemleri kullan�lmaktad�r (Kinnunen ve Li, 2010;Apsingekar ve Leon, 2011; Ramos-Castro ve ark., 2007). An
ak literatürde ya-p�lan çal�³malarda VQ-UBM yöntemi için skor normalizasyonu önerilmemi³ vekullan�lmam�³t�r. Bu amaçla, VQ-UBM s�n��and�r�
�s� için test normalizasyonu(TNorm) i³lemi önerilmi³ ve elde edilen sonuçlar TNorm i³leminin konu³ma
�do§rulama performans�nda önemli art�³ sa§lad�§�n� göstermi³tir (Hanilçi veErta³, 2011
).Bu tezde elde edilen sonuçlar göstermi³tir ki konu³ma
� tan�ma uygulamalar�n�n per-formans� kullan�lan verinin türü (telefon hatt� veya mikrofon) ve miktar�, öznitelikvektörlerinin ç�kar�m�, s�n��and�rma algoritma ve karar a³amas� gibi birçok para-metreden önemli ölçüde etkilenmektedir. Özellikle son y�llarda önerilen ve çok iyiperformans gösterdi§i belirtilen JFA (Kenny ve ark., 2007a) ve i-ve
tor gibi yöntem-ler çok fazla veri miktar�n�n kullan�lmas�n� (en az 5 dakikal�k e§itim ve test verileri)gerektirmektedir. Fakat bu durum gerçek zamanl� uygulamalarda oldukça önemli bir91



problemdir. Bu nedenle k�sa süreli ses i³aretlerinin kullan�lmas� durumunda yüksekperformans elde etmek önemli bir ihtiyaçt�r. Çünkü bu tezdeki deneysel sonuçlargöstermi³tir ki uzun süreli veriler için yüksek ba³ar�m veren yöntemler k�sa süreliveriler için bu performanslar�n� koruyamamaktad�r.Konu³ma
� do§rulama için art�k standart hale gelen NIST veritabanlar� telefon hat-t�ndan veya mikrofon ara
�l�§� ile kay�t alt�na alan seslerden olu³turulmaktad�r. Bunedenle çal�³malarda ortaya koyulan sonuçlar ço§unlukla bu iki tür kay�t ortam� içinsunulmaktad�r. An
ak bunlar�n d�³�nda konu³ma
� do§rulama performans�n� direktetkileyen, duygusal durum, hastal�k, ya³lanma ve konu³ma s�ras�ndaki vurgulamalargibi insan odakl� ba³ka unsurlar da mev
uttur. Bu nedenle konu³ma
� tan�mada bugibi insan odakl� faktörlere kar³� dayan�kl� öznitelikler ve s�n��and�r�
� algoritmalaraihtiyaç duyulmaktad�r.Konu³ma
� tan�man�n gerçek zamanl� uygulamalarda kullan�ld�§� durumlarda sor-gulanmas� gereken en önemli unsurlardan bir tanesi de, bir konu³ma
�n�n sesinin birkay�t 
ihaz� ile kaydedilmesi ve giri³ veya eri³im izni olmayan bir ki³inin sistemi ya-n�ltmak ama
� ile bu kayd� kullanarak giri³ yapmaya çal�³mas� durumunda sisteminnas�l bir performans göstere
e§idir. Bir di§er unsur da günümüzde mev
ut geli³mi³yaz�l�mlar kullan�larak bir ki³inin sesi çok ba³ar�l� bir ³ekilde taklit edilebilmekte,de§i³tirilebilmekte ve hatta ba³ka bir ki³inin sesine dönü³türülebilmektedir. Bu gibidurumlar�n ileriki zamanlarda yap�la
ak olan konu³ma
� tan�ma çal�³malar�nda veözellikle konu³ma
� tan�ma probleminin adli uygulamalar� aç�s�ndan ele al�nmas� ol-dukça önemli katk�lar sa§laya
akt�r.
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