KONUSMACI TANIMADA MAP
UYARLAMALI SINIFLANDIRICILAR

Cemal HANILCI




KONUSMACI TANIMADA MAP
UYARLAMALI SINIFLANDIRICILAR

Cemal HANILCI




T.C.
ULUDAG UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

KONUSMACI TANIMADA MAP UYARLAMALI SINIFLANDIRICILAR

Cemal HANILCI

Yrd. Dog. Dr. Figen ERTAS
(Danigman)

DOKTORA TEZI
ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI

BURSA-2013

Her Hakki Sakhdir



TEZ ONAYI

CEMAL HANILCI tarafindan hazirlanan “KONUSMACI TANIMADA MAP
UYARLAMALI SINIFLANDIRICILAR” adli tez ¢calismas1 asagidaki jiiri tarafindan oy
birligi ile Uludag Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Elektronik Miihendisligi
Anabilim Dali’'nda DOKTORA TEZI olarak kabul edilmistir.

Damisman

Baskan:

Uye:

Uye:

Uye:

Uye:

: Yrd. Dog. Dr. Figen ERTAS

Yrd. Dog. Dr. Figen ERTAS Imza
Uludag Universittesi, Miihendislik-Mimarlik
Fakiiltesi, Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Prof.Dr. Tuncay ERTAS Imza
Uludag Universittesi, Miihendislik-Mimarlik
Fakiiltesi, Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Prof.Dr. Erdogan DILAVEROGLU Imza
Uludag Universittesi, Mithendislik-Mimarlik
Fakiiltesi, Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Prof.Dr. ismail AVCIBAS Imza
Turgut Ozal Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi,
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Prof.Dr. Ahmet Hamdi KAYRAN Imza
Istanbul Teknik Universitesi, Elektrik-Elektronik
Miihendisligi Fakiiltesi, Elektronik ve Haberlesme
Miihendisligi Anabilim Dali

Yukardaki sonucu onaylarim / ONAY

Prof. Dr. Ali Osman DEMIR
Enstitii Mudiira
oo/ . 12013



U.U. Fen Bilimleri Enstitiisii, tez yazzm kurallarina uygun olarak hazirladigim bu
tez cahismasinda;

- tez i¢indeki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ergevesinde elde ettigimi,

- gorsel, isitsel ve yazili tiim bilgi ve sonuglar1 bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak
sundugumu,

- baskalarmin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara
uygun olarak atifta bulundugumu,

- atifta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak gosterdigimi,
- kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- ve bu tezin herhangi bir boliimiinii bu tiniversite veya baska bir {iniversitede bagka
bir tez ¢alismasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

07/05/2013

Cemal HANILCI



OZET

Doktora Tezi
KONUSMACI TANIMADA MAP UYARLAMALI SINIFLANDIRICILAR
Cemal HANILCI

Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danigman: Yrd. Dog. Dr. Figen ERTAS

Konugmaci tanima, iizerinde uzun zamandir caligilan ancak heniiz arzu edilen ba-
sarim oranlarina erigilememis zorlayici bir 6riintii tanima uygulamasidir. Giivenlik
sistemleri, adli uygulamalar, telefon bankaciligi ve erisim kontrolii gibi bir¢ok alanda
kullanilan konugmaci tanima sistemlerinin bagarimi, veri miktari, kayitlardaki gii-
riilltii, kayitlar arasindaki oturum farkliliklari, kullanilan 6znitelik vektorleri ve si-
niflandiric1 algoritmalar gibi bir¢ok bilegsenden kolayca etkilenmektedir. Bu tezde bu
bilegsenlerin metinden bagimsiz konusmaci tanima performansina etkileri, giincel ve
basarili siniflandirma yontemleri kullanilarak incelenmistir.

Simiflandiric1 algoritmalar olarak Gauss karigm modeli (GMM), vektoér nicemleme
(VQ), en biiyiik ardil olasihk (MAP) tabanh (genel arkaplan modeli-UBM) GMM
ve VQ (GMM-UBM ve VQ-UBM), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve GMM sii-
pervektor (GMM-SV) yontemleri kullanilmigtir. UBM y6nteminin konugmaci tani-
maya etkisi oncelikli olarak incelenmisg olup GMM, VQ, GMM-UBM ve VQ-UBM
yontemleri kargilagtirilmigtir. Konugmaci tanimada egitim ve test veri miktarlarinin
performansa etkileri detayl olarak incelenmis olup, GMM-UBM, VQ-UBM, SVM ve
GMM-SV yontemlerinin kargilagtirilmas: yapilmigtir. En ¢ok kullanilan konugmaciy1
karakterize eden 6znitelik vektorlerinden olan Mel-frekansi kepstrum katsayilarinin
(MFCC) toplamsal giiriiltii durumunda konugmaci tanima performans: incelenmis
olup, toplamsal giiriiltii nedeniyle tanima basariminda meydana gelen diisiisii iyiles-
tirmek amaci ile 6znitelik ¢ikariminda degisik yaklagimlar 6nerilmigtir. Ayrica diger
bir popiiler 6znitelik ¢ikarma yontemi olan dogrusal 6ngdrii kepstrum katsayilar:
(LPCC) ile dogrusal 6ngorii neticesinde ortaya ¢ikan hata igaretinin konugmacinin
kimligi ile ilgili bilgi icerip icermedigi incelenmigtir. Oturum farkhiliklarindan dolay1
skor ve 6znitelik seviyesinde meydana gelen negatif etkileri azaltmak amaciyla sirasi
ile test normalizasyonu (TNorm) ve NAP yontemleri 6nerilmigtir. Oznitelik vektor
boyutunu azaltarak konugmaci tanima performansini iyilestirmek amaci ile temel
bilegen analizi (PCA) tabanlh bir 6neri sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Konugsmaci tanima, 6znitelik ¢ikarimi, siniflandirma algorit-
malari.

2013, xii+103 sayfa



ABSTRACT

PhD Thesis
MAP ADAPTED CLASSIFICATION TECHNIQUES FOR SPEAKER RECOGNITION
Cemal HANILCI

Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronic Engineering

Supervisor: Yrd. Dog¢. Dr. Figen ERTAS

Speaker recognition is a difficult pattern recognition task which has been focused for
decades and the performance is not at the desired levels yet. Speaker recognition,
which is used in security systems, forensic application, telephone banking and access
control, and its performance depend on various parameters such as data duration,
additive noise, session variability, features and modeling technique. In this thesis,
the effects of these parameters on text-independent speaker recognition performance
are analyzed by utilizing the most recent speaker modeling techniques.

Gaussian mixture models (GMM), vector quantization (VQ), maximum a posteri-
ori (MAP) adapted GMM and VQ (also known as universal background model -
UBM) (GMM-UBM and VQ-UBM), support vector machines (SVM) and GMM
supervector (GMM-SV) are the classification techniques used. First, the effect of
MAP adaptation on the speaker recognition performance is analyzed and GMM,
VQ, GMM-UBM and VQ-UBM methods are compared in terms of recognition ac-
curacy. The effect of training and test data duration on the recognition performance
are investigated and the performance comparison of the four modeling algorithm is
considered. Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC), the most popular feature
extraction method, which parameterizes the speaker characteristics is analyzed for
the speaker recognition under additive noise contamination and different approaches
are proposed against the performance degradation due to additive noise. Another
well-known feature extraction method, linear prediction cepstral coefficients (LPCC)
are compared with the features extracted from the linear prediction residual error
signal. It is shown that residual error contains information about the speaker which
is commonly not thought so. To reduce the effect of the channel variability test
normalization (TNorm) and nuisance attribute projection (NAP) methods are pro-
posed for the VQ-UBM and SVM based speaker recognition on the score and feature
levels, respectively. Finally, local principal component analysis (PCA) based method
is proposed for VQ-UBM based speaker recognition which yields better recognition
accuracy than the baseline method by reducing the feature dimension.

Keywords: Speaker recognition, feature extraction, classification techniques.

2013, xii+103 pages
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SIMGELER DIZIiNi

Dogrusal 6ngérii katsayilar:

b Polinomsal acilim vektori

b(x) Cok boyutlu Gauss dagilimi

¢ Kod vektor

C Kod kitab1

D Oznitelik vektor boyutu

e(n) Dogrusal ongorii hata isareti

K GMM ve VQ model boyutu
K(X;,X;) SVM cekirdek fonksiyonu

m Polinomsal agilim derecesi

N Bir cercevedeki 6rnek sayisi

P Dogrusal 6ngérii derecesi

p(X|A\) X oznitelik vektor kiimesinin sarth olasilik iglevi
R(k) Ozilinti katsayilar:

r Ovzilinti vektorii

Tylp Agriliklandirilmig 6zilinti vektorii
R Orzilinti matrisi

Ruip Agriliklandirilmig 6zilinti matrisi
w; GMM agirlik katsayilar

w(n) Pencere fonksiyonu

X D-boyutlu bir 6znitelik vektorii

Oznitelik vektorleri kiimesi

L GMM ortalama vektorleri

DI GMM ortak degisinti matrisleri

A RLP diizenlegtirme sabiti

d(a) RLP penalt1 fonksiyonu

A(X) Logaritmik olabilirlik orani

A Oznitelik vektorlerinin birinci tiirevi
AA Oznitelik vektorlerinin ikinci tiirevi

vi



Sekil Listesi

Sekil 2.1 — Genel konugmaci tanima sistemi. . . . . . .. ...
Sekil 2.2 — DZE yontemi ile iki isaretin karsilagtiriimasi. Ortiigen noktalar
oklarla belirtilmistir. . . . . . . . .. .. .. .. ... .. ..
Sekil 2.3 — EYK yontemi ile sinifflandirma iglemi. . . . . .. ... ... ..
Sekil 2.4 — SMM modeli (a) Ergodik SMM, (b) Soldan Saga SMM. . . . .
Sekil 2.5 — SVM ile ssmflandirma. . . . . . . ..o
Sekil 3.1 — Ornek bir DET egrisi. . . . . . . . ... .. .. ... ......
Sekil 3.2 — Kisa Dénem Analizi. . . ... ... ... .. ... ... ...
Sekil 3.3 — Sesli bir konugma cergevesi. Dikdortgen pencere ile pencere-

lenmig gergeve (sol) ve Hamming pencere ile pencerelenmis cergeve

(SA8). .« .

Sekil 3.4 — MFCC 6zniteliklerinin ¢ikarilmasinda kullanilan iglem adimlari.

Sekil 3.5 — Insan ses iiretim mekanizmasinin matematiksel modeli.
Sekil 3.6 — Bir ses igsaretinden alinan bir ¢erceve, LPC yontemi ile tahmin
edilmis igaret ve hata isareti (p =12). . . ... ... ... ... ...
Sekil 3.7 — Coklu pencere yontemi ile spektrum hesaplama. . . . .. . ..
Sekil 3.8 — 1 Oznitelik katsayilar ile Az; ve AAx; katsayilar. . . . . . .
Sekil 3.9 — K-ortalama algoritmasi ile kod vektorlerin elde edilmesi. . . . .
Sekil 3.10 — Olabilirlik oran testi ile konugmaci dogrulama sistemi. . . . . .
Sekil 3.11 — UBM yontemi ile konugmaci dogrulama sistemi. . . . . . . ..
Sekil 3.12 — UBM yo6ntemi ile konugmaci modelinin uyarlanmasi. . . . . . .
Sekil 3.13 — SVM ile dogrusal olarak (a) ayrilabilen durum ve (b) ayrila-
mayan durum. . . . ...
Sekil 3.14 — GLDS-SVM yonteminin iglem adimlar.. . . . . ... ... ...
Sekil 3.15 — GMM-siipervektor yonteminin iglem adimlart. . . . . . . . . ..
Sekil 3.16 — TNorm skor normalizasyonu. . . . . . . . . . .. .. ... ...
Sekil 4.1 — Farklh arkaplan veri siireleri i¢in elde edilen EER ve MinDCF
degerleri. . . . . . . ...

Sekil 4.2 — Farkli arkaplan veri siireleri i¢in elde edilen DET egrileri.

vii

14
16
17

60



Sekil 4.3 — Farkli veri siireleri i¢in NIST 2002 veritabani ile hesaplanan

EER ve MinDCF degerleri. . . . . . . ... ... ... ... ..., 71
Sekil 4.4 — Farkl veri siireleri icin NIST 2002 veritabani ile hesaplanan

EER ve MinDCF degerleri. . . . .. ... ... ... ... ...... 73
Sekil 4.5 — Farkli veri siireleri icin NIST 2002 veritabani ile hesaplanan

EER ve MinDCF degerleri. . . . . . . . ... .. ... ... ..... 74
Sekil 4.6 — Skor normalizasyonunun skor dagilimlar iizerine etkisi. . . . . 75

Sekil 4.7 — Skor normalizasyonu 6ncesi (sol) ve sonrasinda (sag) elde edilen
DET egrileri. . . . . . . . . . . . 76
Sekil 4.8 — Bir ses igaretinin ve 0 dB SNR seviyesinde giiriiltii eklenmig
isaretin spektrumlari. . . . . ... 0oL 0oL oL 79

Sekil 4.9 — Toplamsal factory (sol) ve babble (sag) giiriiltii durumunda

hesaplanan DET egrileri (—10 dBSNR) . . . ... ... ... .... 81
Sekil 4.10 - RLP, RWLP ve RSWLP yontemlerinin iglem adimlari. . . . . . 82
Sekil 4.11 — -10 dB SNR seviyesinde DAC pencere fonksiyonu icin elde

edilen DET egrileri.. . . . . . . ... ... . oo 83
Sekil 4.12 - GMM-UBM ve SVM-GLDS yo6ntemleri i¢in DET egrileri. . . . 86

Sekil 4.13 — NAP kanal alt uzay boyutunun konugmaci dogrulama basari-
mina etkisi. . . . ... oL 86

Sekil 4.14 — GMM-UBM ve SVM-GLDS (NAP) yontemleri igin DET egrileri. 87

viil



Tablo Listesi

Cizelge 1.1 — Biyometrik tanima sistemlerinin karakteristikleri (Garcia
ve ark., 2003). . . ... 2
(izelge 3.1 — Konugmaci tanima veritabanlari ve teknik ozellikleri . . . . . 21

Cizelge 4.1 — NIST 2005 veritabanindaki her bir egitim/test veri siiresi
kombinasyonundaki konugsmaci ve sinama sayilart.. . . . . .. . .. 70

(izelge 4.2 — Skor normalizasyonunun EER ve MinDCF degerleri iizerine

(izelge 4.3 — Degisik 6znitelik kiimeleri i¢in elde edilen EER ve MinDCF
degerleri. . . . . . . . . 7

(Cizelge 4.4 — Factory giiriiltii durumunda farkli spektrum hesaplama yon-
temleri ile elde edilen EER (%) degerleri. . . . ... ... .. ... 79

(Cizelge 4.5 — Babble giiriiltii durumunda farkl spektrum hesaplama yon-
temleri ile elde edilen EER (%) degerleri. . . . .. ... ... ... 80

Cizelge 4.6 — RLP yonteminde 6zilinti ortami pencere fonksiyonunun (v)

(Qizelge 4.7 — RLP, RWLP ve RSWLP yontemleri ile toplamsal giiriiltii

durumunda konugmaci dogrulama bagarimlar.. . . . . .. ... .. 84

X



CMVN
DAC
DCT
DET
EER
EM
FFT
GLDS
GMM
HMM
ICS
LLR
LP
LPCC
MAP
MFCC
MinDCF
ML
MSE
MVDR
NAP
RLP
SV
SVM
SWLP
TNorm
UBM
VQ
WLP

KISALTMALAR DIZINi

Kepstral ortalama ve varyans normalizasyonu
Ayrik kosiniis doniigtimii

Sezim hata 6diinlegimi

Esit hata orani

Beklentinin maksimumlagtirilmasi
Hizl Fourier doniistimii
Genellestirilmig dogrusal ayirtag dizisi
Gauss karisim modeli

Saklh Markov modeli

Iteratif kepstral yumusatma
Logaritmik olabilirlik orani

Dogrusal 6ngori

Dogrusal 6ngorii kepstrum katsayilar:
En biiyiik ardil olasilik

Mel-frekansi kepstrum katsayilari

En kiiciik karar bedel fonksiyonu

En biiyiik olabilirlik

Ortalama karesel hata

Minimum varyans bozunumsuz cevap
Nuisance attribute projection
Diizenlegtirilmis dogrusal 6ngorii
Stiper vektor

Destek vektor makineleri

Kararh agirhiklandirilmig dogrusal 6ngorii
Test normalizasyonu

Genel arka plan modeli

Vektor nicemleme

Agirliklandirilmig dogrusal 6ngorii



1. GIRIS

Geligen teknoloji ile birlikte biyometrik sistemlerin giinliik yagsamda kullanimi her
gecen giin artmaktadir. Biyometrik, bir kiginin fiziksel veya davranigsal 6zelliklerinin
kullanilarak kimliginin tespit edilmesi ile ilgilenen bilim dalidir. Biyometrik sistem-
lerin yayginlagmasi, telefon bankaciligi, giivenlik amaci ile girig kontrolleri ve adli
uygulamalar gibi bir¢ok alanda kisi tanima/dogrulama ihtiyacini dogurmugtur. Ge-
nel olarak herhangi bir kigi ii¢ degigik sekilde taninabilir (Prabhakar ve ark., 2003,
Ortega-Garcia ve ark., 2004):

e Kisinin sahip oldugu bir nesne ile (kimlik kart1 veya bir anahtar)
e Kisinin sahip oldugu bir bilgi ile (sifre)

e Kisinin kendisinde var olan fiziksel bir 6zelligi ile (parmak izi, retina, yiiz ve

ses gibi)

Ik iki metot uzun yillardir kisi tanima icin kullamlan geleneksel yontemler olmakla
birlikte bu yontemler bazi sikintilar1 beraberinde getirmektedir. Kimlik kart1 veya
anahtarin kaybedilme veya ¢alinma ihtimali ve gifrelerin unutulmas: veya yanlig gi-
rilmesi bu yontemlerin dezavantajlarindandir. Uciincii yontem, biyometrik kisi ta-
mima/dogrulama olarak adlandirilmakta olup ilk iki yontem i¢in bahsedilen prob-
lemler bu yontemde bulunmamaktadir (Prabhakar ve ark., 2003; Kittler ve Nixon,
2003). Parmak izi, yiiz, iris, retina, el geometrisi, imza ve ses en ¢ok kullanilan bi-
yometrik ozellikler arasinda yer almaktadir. Biyometrik tanima sistemleri sistemin
giivenilirligi, kullanim kolayligi, kolay uygulanabilirligi ve diigiik maliyet gibi kri-
terler gercevesinde gercek zamanl uygulamalarda kullanilmaktadir. Garcia ve ark.
(2003) bilinen ve yaygin olarak kullanilan biyometrik tanima sistemlerinin belirti-
len kriterlere gore karsilagtirmalarimi Cizelge 1.1. de gosterildigi sekilde incelemigtir.
(izelgeden de goriildiigii gibi ses birgok agidan diger yontemlerin 6niine ge¢mek-
tedir. Bunlarin yaninda ses, giiniimiizde mobil iletisimin yayginlagsmasi neticesinde

kullanilabilecek en dogal biyometrik bilgi kaynagidir (Bonastre ve ark., 2003).

1



Cizelge 1.1: Biyometrik tamima sistemlerinin karakteristikleri (Garcia ve ark.,
2003).

Biyometrik Bagarim | Kullanim | Kullanic1 | Uygulama | Maliyet
yontem Kolayhgi | Tercihi Kolayhgi

Parmak izi Yiiksek Orta Diisiik Yiiksek Orta
Yiiz Diigiik Yiiksek Yiiksek Orta Diigiik
iris Orta Orta Orta Orta Orta
Retina Yiiksek Diigiik Diisiik Diisiik Yiiksek
El geometrisi Orta Yiiksek Orta Orta Yiiksek
Imza Orta Yiiksek Yiiksek Diisiik Orta
Ses Orta Yiiksek Yiiksek Yiiksek Diigtik

Ses igareti bircok bilgi icermektedir. Icerdigi bilgilerden birinci seviyede algilanan ve
yararlanilan kelimeler araciligi ile iletilen mesajdir. Iletilen mesajin yaninda ses iga-
reti konusulan dil, konusan kiginin cinsiyeti, ruh hali ve genel olarak konusan kiginin
kimligi hakkinda bilgiler icermektedir. Konugma tanima ses igareti araciligiyla soyle-
nen kelimeleri tanimay1 amaglamaktadir. Bu tezde kisaca ses isaretlerini kullanarak
kisi tanima olarak tanimlayabilecegimiz konusmact tanima problemi ele alinmakta-
dir. Konugmaci tanima, ses 6rneklerinin kullanilarak konusan kiginin kimliginin tes-
pit edilmesi iglemidir (Kinnunen ve Li, 2010; Bimbot ve ark., 2004; Sturim ve ark.,
2007). Kigi tanima/dogrulama, adli uygulamalar ve konugma tanima gibi uygulama-
lar giiniimiizde konugmaci tanima sistemlerinin temel kullanim alanlar1 arasinda yer
almaktadir. Adli uygulamalar, konugsmaci tanima sistemlerinin en énemli uygulama
alanlarindan biridir. Ornegin bir sucun islendigi sirada kaydedilmis bir ses isareti
delil olarak kullaniliyor ise, siipheli kiginin sesi bu ses kaydi ile karsilagtirilarak iki
ses arasindaki benzerlik tespit edilebilir (Rose, 2006). Konugmaci tanima igleminin

adli uygulamalar1 Rose (2002) tarafindan detayh bir gekilde incelenmistir.

Konugmaci tanima igleminin en 6nemli avantaji ses isaretinin dogal olarak iiretil-
mesinden kaynaklanmaktadir. Insanlar arasindaki iletigimin temeli ses isaretlerine
dayanmaktadir. Bir diger avantaj ise, herhangi bir 6zel, yliksek maliyetli bir cihaza
gerek duymadan sadece bir mikrofon araciligi ile ses isaretleri kayit altina alinabildi-

ginden dolay1 diigiik maliyetli olmasidir. Bu durum parmak izi ve retina icin gecerli



degildir. Bunun nedeni, bu uygulamalarda &zel bir tarayici cihaza ihtiyag duyul-
masidir. Son yillarda ses igaretinin diger biyometrik tanima yontemleri ile birlikte
kullaniminin (¢ok sekilli kisi tanima) kigi tanima performansini artirdigi belirlenmis-
tir (Toh, 2003; Toh ve Yau, 2005; Brunelli ve Falavigna, 1995). 2003 yilinda yapilan
uluslararas: ses ve goriintii temelli kigi tanima konferansinda (Audio and Video Ba-
sed Person Authentication-AVBPA) ses igareti, yiiz ve parmak izinden sonra {igiincii
popiiler biyometrik ozellik olarak belirlenmisgtir (Kittler ve Nixon, 2003). Yine bu
konferansta dokuz degisik cok sekilli kisi tanima sistemi tanitilmig ve ses ile konug-

maci tanima bu dokuz sistemin alt1 tanesinde yer almigtir.

Genel olarak konugmaci tanimanin giivenilir bir tanima sistemi olmadigi inanc1 ol-
dukca yaygin bir goriigtiir. Bunun sebebi, kiginin sesinin, 6rnegin parmak izi gibi
degismez olmamasidir. Parmak izi ve ses isareti arasindaki temel fark, parmak izi-
nin kisinin viicudundan direkt olarak elde edilebilmesidir. Ses isareti ise daha c¢ok
kisinin viicut hareketlerinin neticesinde elde edilen davranigsal bir isarettir. Clinkii
ses igareti, kiginin ses iiretiminde kullandig1 organlarin hareketlerinin sonucu ortaya
cikan bir isarettir. Ornegin, bir kisinin farkli zamanlarda s6ylemis oldugu ayn1 ice-
rige sahip (sOylenen kelime veya ciimle) iki ses igareti hi¢bir zaman birbirinin aynisi

olmayacaktir.

Bir konugmaci tanima sistemi isitsel, yari-otomatik veya otomatik olmak iizere ii¢
farkl sekilde tasarlanabilir. Isitsel konugsmaci tanimada ses ve kullamlan dil ala-
ninda uzman bir kisi ses isaretlerini dinleyerek konugmacinin kimligi hakkinda bir
yargida bulunur. Yar1 otomatik sistemlerde yine konusunda uzman bir kisi ses isa-
retinin spektrogram ve dalga sekli gibi farklh 6zelliklerini gorsel olarak inceleyerek
konugmacinin kimligi hakkinda fikir beyan eder. Otomatik sistemlerde ise tanima
isleminin biitiin evreleri herhangi bir uzman kiginin miidahalesi olmadan bilgisayar
araciligiyla gerceklegtirilmektedir. Bu tezde otomatik konusmaci tanima sistemleri

incelenmektedir.

Konugmaci tanima iglemi, konugmaci belirleme ve konugmaci dogrulama olmak iizere

iki gruba ayrihir (Reynolds, 2002; Petrovska-Delacrétaz ve ark., 2007). Konugmaci



belirleme, bilinmeyen konugmacidan elde edilen ses 6rneginin daha once veritaba-
nina kaydedilmis NV adet bilinen konugmacidan hangisine ait oldugunun belirlenmesi
islemidir. Konugmaci belirlemede ses 6rnegi veritabanindaki N adet konusmacinin
her biri ile kargilagtirilir ve en yiiksek benzerligi saglayan konusmaci, bilinmeyen
ses igsaretinin sahibi olarak karar verilir. Konugsmaci dogrulama, verilen bir ses érne-
ginin iddia edilen kisiye ait olup olmamasina karar verilmesi iglemidir. Konugmaci
dogrulamada ses 6rnegi ile iddia edilen konugmaci modeli kargilagtirilir. Hesaplanan
benzerlik derecesi onceden belirlenmis bir esik degerinden yiiksek ise iddia kabul
edilir. Benzerlik derecesi esik degerden diigiik ise reddedilir. Konugmaci belirleme
genellikle daha zor bir problem olarak diigiiniilmektedir. Bunun nedeni, konugmaci
belirlemede veritabanina kaydedilen konugmaci sayisi arttikca sistemin yanhg karar
verme ihtimalinin de artmasidir (Doddington, 1985). Konugmaci dogrulamada ise
boyle bir durum s6z konusu degildir. Sadece iki konugmaci arasinda (bilinmeyen
ses igareti ve iddia edilen kigi) bir kargilagtirma iglemi yapildigindan dolay1 sistemin

performans: veritabanindaki konugmaci sayisindan etkilenmemektedir.

Konugsmaci belirleme, A¢ik Kiime ve Kapalr Kiime olmak tizere iki farkl sekilde ya-
pilabilir (Furui, 1997). Bilinmeyen ses igsaretinin veritabanindaki kisilerden mutlaka
birine ait oldugu varsayimi yapiliyor ise bu islem kapalt kiime konusmaci belirleme
olarak adlandirilir. Bilinmeyen ses isaretinin veritabanina kayith kisilerin diginda ve
sistem tarafindan bilinmeyen bir konugmaciya ait olabilecegi ihtimali de g6z 6niinde
bulundurularak bir belirleme islemi yapiliyor ise bu isleme a¢ik kime konusmacs
belirleme ad1 verilmektedir. Acik kiime konusmaci belirleme, kapali kiime belirleme
islemine gore daha zordur. Bunun nedeni, kapali kiime belirlemede sistem, benzerlik
derecesi ne kadar kiiciik olursa olsun bilinen konugmacilardan birine karar vermeye
zorlanirken, acik kiimede sistem daha once belirlenmis bir tolerans seviyesine sahip
olmalidir ki bilinmeyen ses ¢rnegi ile konugmaci arasindaki benzerlik derecesi bu
tolerans seviyesi sinirlarinda ise karar verilmesidir. Bu ac¢idan bakildiginda aslinda
konugmaci dogrulama igleminin, veritabaninda sadece bir konugmacinin bulundugu

(N = 1) agik kiime belirleme igleminin 6zel bir halinin oldugu agikardar.



Bunlara ilaveten konusmaci tanima islemi, metinden bagimsiz ve metine bagiml
olmak iizere iki gruba daha ayrilir. Metine bagimli sistemlerde kiginin hangi kelimeyi
veya ciimleyi sdyleyecegi onceden bilinmektedir. Metinden bagimsiz sistemlerde ise

kisi ne soyleyecegine kendisi karar verir ve bu konuda herhangi bir sinirlama yoktur.

Bir konugmaci tanima sistemi temel olarak iki adimdan olugsmaktadir. Bu adimlardan
birincisi, bilinen kigilerin sisteme tanitildigi ve bu kisilerin veritabanina kaydedildigi
adim olan egitim asamasi, ikincisi ise bilinmeyen ses 6rneginin sistemde kayitl ki-
siler ile kargilagtirilarak karar verme igleminin gergeklestirildigi siniflandirma (test)
agamasidir. Bu agsamalar ve detaylar1 bu tezin sonraki béliimlerinde ayrintili olarak

verilecektir.

Konugmaci tanima performansini olumsuz anlamda etkileyen birtakim negatif fak-
torler bulunmaktadir. Bu faktorlerden bazilari konugsmacinin kendisinden kaynak-
lanmakta olup bazilar1 da teknik ve cevresel etkilerden kaynaklanmaktadir. Saglhk
problemleri (6rnegin soguk alginlhigi), konugmacinin ruhsal durumu (depresyon, sinir,
mutsuzluk v.b.), yaglanma ve kilo degisimi gibi nedenlerden dolay: ses igsaretindeki
degisiklikler konugmacinin kendisinden kaynaklanan etkilerdir (Kinnunen, 2003). Bir
konugmacidan ayni giin icerisinde ayni teknik sartlarda alinan iki ses 6rneginin birbi-
riyle tam olarak ortiigsmedigi bilinen bir gercektir. Bu nedenle bir konugmaci sisteme
tanitilirken kullanilan ses isaretlerinin farkli zamanlarda kaydedilmis sesler olmasi
onemli bir avantaj saglamaktadir. Kayit ortamindan kaynaklanan toplamsal giiriiltii
(arka plan giiriiltiisii, yanki v.b.), eger telefon hattindan kayit yapiliyor ise iletim
kanalindan kaynaklanan giiriiltii, iletim icin sesin kodlanmasi ile olusan kayip ve
mikrofondan kaynaklanan bozulmalar gibi etkiler ise teknik ve ¢evresel nedenler
ile ortaya ¢ikan negatif etkilerdir. Kayit sirasinda ortamdaki giiriiltiiler (bilgisayar
fan sesi, motor sesi, trafik sesi v.b.) orijinal ses igaretine eklenir ve bu igarette bo-
zulmalara neden olur. Ayrica kayit, yankiya sebep olan bir ortamda yapiliyor ise
orijinal sesin kendisi belirli bir gecikme ile kayit sesine eklenir (Castellano, 1996).
Diisiik kaliteli mikrofonlar da ses isaretinde bozulmalara neden olmaktadir. Ornegin,
Quatieri ve ark. (2000) aymi ses isaretini farkh kalitedeki mikrofonlarla kaydederek

incelemis ve diigiik kaliteli mikrofonlarin isaretin spektrumunda bozulmalara neden



oldugunu gostermistir. Ayrica ses isaretine uygulanan kodlama yonteminin tiirii de
konugmaci tanima bagarimini etkilemektedir (Besacier ve ark., 2000). Biitiin bu ne-
gatif etkiler konugmaci tanima performansini diistirmektedir. Ancak performanstaki
bu diigiis egitim ve test sesleri arasinda uyugsmazlik oldugunda ortaya ¢ikmaktadir
(Reynolds, 2002; Mammone ve ark., 1996). Egitim ve test sesleri arasindaki uyug-
mazlik ile anlatilmak istenen, egitim ve test agamalarinda kullanilan ses 6rneklerinin
kayitlar: sirasinda ortaya cikan etkilerin ayni olmamasidir. C)rnegin, egitim sesleri
giiriiltiisiiz ortamda (laboratuvar), test sesleri ise telefon hattindan veya giiriiltiilii
bir ortamda elde edildiginde bu farklihik performansta diigiige sebep olmaktadir.
Giiriiltiilii de olsa her ikisi de ayni ortamda kaydedilen egitim ve test sesleri kul-
lanildiginda performansta ciddi anlamda bir diisiis olmadig1 yapilan caligmalarda

ortaya konulmustur.

Bu tezde metinden bagimsiz kapali kiime konugmaci tanima sistemi ele alinmigtir.
Yapilan aragtirmalarin biiyiik béliimiinde konugmaci dogrulama sistemi incelenmig-

tir. Bu tezin amaclari su gsekilde 6zetlenebilir:

e Literatiirde bilinen ve yaygin bir sekilde kullanilan bagarili simiflandirici al-
goritmalarin zayif ve giicli noktalarini ortaya koyarken yukarida bahsedilen

negatif etkilerden kaynaklanan performans diisiislerine ¢oziimler getirmek.

e Konugmaci tanima sistemleri i¢in alternatif 6znitelik ¢ikarma yontemleri gelis-

tirmek.

e Telefon hattindan kaynaklanan bozulmalari 6znitelik seviyesinde azaltmak icin

kanal dengeleme yontemleri ortaya koymak.

e Konugmaci tamima performansini iyilestirmek amaciyla skor seviyesinde ¢o-

ziimler ortaya koymak.

e Toplamsal giiriiltii durumunda konugsmaci tanima performansini iyilegtirici

yontemler gelistirmek.

e Bilinen en hizli ve basit simiflandirici olan VQ yontemine alternatif olarak TBA

temelli bir siniflandiric1 yontemi 6nermek.



1.1. Tez Calismasi ile Elde Edilen Bilimsel Yenilikler

Bu tez sirasinda yapilan caligmalar neticesinde ortaya koyulan ve yayinlanan bilimsel

katkilar ise su sekilde 6zetlenebilir:

1. Temel bilegsen analizi (PCA) tabanli bir konugmaci belirleme sistemi 6nerile-
rek giiriiltiisiiz laboratuvar ortaminda kayit yapilan TIMIT ve kablolu sabit
telefon hatt1 araciligi ile kayit yapilan NTIMIT veritabanlar: iizerinde bagarim-
lar1 bilinen basit fakat bagarili bir siniflandirma yontemi olan vektoér nicemleme
(VQ) simiflandiricist ile kargilagtirilmigtir. Yapilan deneyler neticesinde 6nerilen
yontemin TIMIT veritabani ile V(Q yontemine oldukca yakin performans gos-
terirken, NTIMIT veritabaninda V(@ yontemine nazaran daha diigiik tanima
orani elde edildigi gosterilmistir. Ancak skor birlegtirme yontemi ile onerilen
yontem ve VQ skorlar1 bilerstirilerek NTIMIT veritabani icin literatiirde daha
once yapilan ¢aligmalar igerisinde en iyi bagarim elde edilmigtir (Hanilgi ve

Ertag, 2009).

2. Son yillarda 6nerilen en biiyiik ardil (mazimum a Posteriori-MAP) uyarlamali
VQ yontemi VQ-UBM i¢in egitim agamasinda olusturulan konugmaci model-
lerinin temsil kabiliyetini artirmak amaciyla bolgesel TBA metodu gelistiril-
migtir. Cep telefonlar ile yapilan konugmalardan olusan NIST 2001 veritabani
ile yapilan konugmaci dogrulama deneylerinde bélgesel PCA yonteminin VQ-
UBM yontemine uyarlanmasi neticesinde daha az sayida iglem yiikii ile daha

iyi konugmaci dogrulama bagarimi elde edilmigtir (Hanilgi ve Ertag, 2011d).

3. VQ-UBM yo6ntemi ile konugsmact dogrulama sisteminin performansini iyilestir-
mek amaci ile skor dengeleme yontemlerinden Test Normalizasyonu (Tnorm)
VQ-UBM yontemine uyarlanmig ve NIST 2001 veritabani ile yapilan deney-

lerde Tnorm yontemi ile bagarim iyilegtirilmistir (Hanilci ve Ertag, 2011c).

4. Dogrusal éngorii (linear prediction) yonteminin ses igaretine uygulanmast ile
elde edilen 6ngoriicii katsayilarinin kisinin ses iiretim mekanizmasini model-

ledigi bilinmektedir. Genellikle dogrusal 6ngorii neticesinde ortaya ¢ikan hata
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isaretinin konugmacinin kimligi hakkinda bilgi igermedigi, daha ¢ok konusu-
lan metin hakkinda bilgi icerdigi iddia edilmektedir. Hata sinyali kullanilarak
konusmaci dogrulama sistemi gercgeklegtirilerek, 6znitelik vektorlerinin hata
isaretinden c¢ikarildigi ve orijinal isaret kullanilarak gikarildigi durumlarin kar-
silagtirmalart yapilmigtir. NIST 2001 veritabani ve MAP uyarlamali Gauss
karigim modeli (GMM-UBM) simiflandiricist ile yapilan deneylerde, hata iga-
retinin de konugmaci kimligi hakkinda bilgi icerdigi gosterilmistir (Hanilgi ve

Ertag, 2011b).

. Standart VQ ve GMM yontemleri ile MAP uyarlamali VQ-UBM ve GMM-
UBM yo6ntemleri konugsmaci dogrulama ve belirleme sistemleri i¢in karsilagti-
rilmigtir. Ayrica VQ yonteminde kod kitaplarinin olugturulmasinda ve GMM
yonteminde model ortalama vektorlerinin baglangic atamalarinda LBG ve K-
means yontemlerinin kullanilmasinin performansa etkisi incelenmigtir. TIMIT,
NTIMIT ve NIST 2001 veritabanlari ile yapilan konugmaci dogrulama ve belir-
leme deneylerinde MAP uyarlamali sistemlerin standart simiflandiricilara gore
daha iyi performans gosterdigi ve LBG algoritmasinin K-ortalama algoritma-

sina nazaran daha iyi bagarim verdigi elde edilmigtir (Hanilci ve Ertag, 2011a).

. Destek vektor makineleri (SVM) ile konugmact dogrulama sisteminde konug-
macilarin ses igaretlerinin farkli zamanlarda kaydedilmesi sebebiyle (oturum
fark:) igarette telefon hattindaki farkhliklardan kaynaklanan bozulmalar gi-
dermek amaciyla 6znitelik vektorleri iizerinde kanal dengelemesi iglemi uygu-
lanmigtir. NIST 2002 veritabani ile yapilan deneylerde onerilen kanal denge-
leme yonteminin konugmaci dogrulama performansini iyilestirdigi gosterilerek
MAP uyarlamali GMM-UBM yontemi ve SVM yontemlerinin karsilagtirmali

analizleri yapilmigtir (Hanilgi ve Ertag, 2012).

. Konugmaci dogrulamada toplamsal giiriiltiiniin performansta ortaya ¢ikardigi
olumsuz etkiyi azaltmak amaciyla o6znitelik vektorlerini ¢ikarirken kullanilan
spektrum hesaplama yontemine degisik alternatif éneriler getirilmistir. Yapilan
caligmalarda spektrum hesaplamanin konugmaci dogrulama performansinda

oldukca biiyiik etkisinin oldugu ortaya koyulmus olup yaygin olarak kullani-



lan hizhi Fourier doniigiimii (HFD) ile 11 farkli spektrum hesaplama yontemi

kargilagtirlmigtir (Hanilgi ve ark., 2012c¢).

8. Yakin zamanda ses kodlama uygulamalari i¢in onerilen diizenlegtirilmis dog-
rusal 6ngorii (RLP) yontemi konugmaci tanimada dznitelik ¢ikarimi i¢in kul-
lanilmigtir ve performansta 6nemli bir artig elde edilmistir. Ayrica RLP yon-
teminde 6zilinti ortaminda kullanilan pencere fonksiyonu icin alternatif bir
yontem Onerilmis ve orijinal yontemden daha iyi performans elde edilmistir

(Hanilgi ve ark., 2012b,a).

9. Konugmaci dogrulamada egitim ve test igaretlerinin siirelerinin etkileri gii-
niimiizde kullanilan en popiiler simiflandirici algoritmalar ile karsilagtirmali
olarak incelenmigtir. NIST 2002 ve NIST 2005 veritabanlar: ile yapilan de-
neylerde giiniimiizde en iyi siniflandiric1 yontem olarak bilinen Gauss karigim
modeli-siipervektor (GMM-SV) simiflandiricisinin kisa siireli ses isaretleri kul-
lanildiginda basarisiz oldugu gosterilmistir. SVM ve GMM-UBM yo6ntemleri
kisa siireli igaretlerde daha yiiksek performans gosterirken, uzun ses isaret-
leri kullanildiginda GMM-SV y6nteminin en iyi bagarimi verdigi gosterilmigtir

(Hanilgi ve Ertag, 2013b).

2. kisimda kuramsal olarak konusmaci dogrulamanin temelleri anlatilmigtir. Ayrica
yine bu béliimde literatiir 6zeti ve konugmaci tanimanin tarihsel gelisimi kisaca
anlatilmigtir. 3. boliimde bu tezde kullanilan 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma al-
goritmalarinin temelleri verilmis olup, kullanilan konugmaci tanima veritabanlar:
tanitilmistir. 4. boliimde elde edilen deneysel sonuclar verilmistir ve son olarak 5.
boliimde deneysel sonuclara iligki tartigma ve gelecekte yapilabilecek caligmalara

iligkin Oneriler yer almaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Genel bir konugmaci tanima sistemi egitim ve test agamasi olmak iizere iki agsama-
dan olugmaktadir (Sekil 2.1). Egitim agsamasinda girig isaretinden ilgili konugmaciy1
temsil edecek akustik bir model olusturulur ve test asamasinda kullanilmak iizere
veritabanina kaydedilir. Test agamasinda ise bilinmeyen konugmaciya ait ses érnegi
veritabanindaki modeller ile karsilagtirilarak karar verme iglemi gerceklestirilir. Ko-
nusmaci dogrulamada, bilinmeyen konusmaciya ait ses 6rnegi ile sadece iddia edilen
konugmaci modeli kargilagtirilirken, konugsmaci belirlemede sistemdeki biitiin model-

ler karsilagtirilir.

Egitim K
L . onugmaci
asamast
Giris isareti $ Modelleme
) Oznitelik Konusmaci
Cikarimi Model
Veritabani
Test Siniflandirma
asamast ¢
Karar iglemi

Kabul/Ret (konugmaci dogrulama)
En benzer konugmaci (konusmaci belirleme)

Sekil 2.1: Genel konugmac: tanima sistemi.

2.1. Oznitelik Cikarimi

Konugmaci belirleme ve konugmaci dogrulama sistemleri ayni bilegenlerden olug-
maktadir (Sekil 2.1). Egitim ve test agsamalarmin her ikisinde de ortak olan iglem
oznitelik cikarimidir. Oznitelik cikarimi, verilen bir ses isaretini konusmaciya 6zgii
parametrelerin vurgulandigi, konugmaci hakkinda bilgi icermeyen béliimlerin atildig

vektorlere doniistiirme iglemidir.
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Oznitelik ¢ikarimi, matematiksel olarak orijinal yiiksek boyutlu vektorlerin daha
diisiik boyutlu vektorlere doniistiiriilme siireci olarak tanmimlanabilir. Yani 6znite-
lik cikarimi, f @ RY — RY, d < N seklinde bir déniisiimdiir. Oznitelik cikarma
isleminin yapilmasinin iki 6nemli nedeni vardir. Birincisi, egitim agsamasinda olugtu-
rulan konugsmaci modellerinin ilgili konugmaciy1 daha iyi temsil edebilmesi icin egi-
tim ic¢in kullanilan vektor sayisinin orijinal isaretin boyutundan daha yiiksek olmasi
gerekmektedir. Gerekli olan vektor sayisi, orijinal isaretin boyutuyla iistel olarak
artmaktadir. Bu durum literatiirde boyutun laneti (curse of dimensionality) olarak
bilinmektedir (Jain ve ark., 2000; Jain ve Zongker, 1997). Ikinci neden ise, dznitelik

cikarimi ile hesaplama ve iglem yiikiiniin azaltilmasidir.

Konugmaci tanima amaciyla kullanilacak ideal 6zniteliklerin tagimasi gereken 6zel-

likler su sekilde belirtilmektedir (Rose, 2002):

Konugma sirasinda siklikla ve dogal olarak ortaya ¢ikmalidir.

Kolay hesaplanabilir olmalidir.

Taklitlere, bozucu etkilere ve giiriiltiiye kars1 dayanikli olmalidir.

Diger 6zniteliklerle arasinda ilinti olmamalidir.

Konugma sirasinda siklikla ve dogal olarak ortaya ¢ikmalidir. Bu sayede 6znitelikler
kisa siireli konusma isaretlerinden de kolaylikla elde edilebilecektir. Ayrica kolay
oOlciilebilir olmalhidir ¢iinkii otomatik sistemlerde konunun uzmani bir kiginin yardimi
olmadan da bu 6znitelikler hesaplanabilecektir. Diger 6znitelikler ile arasinda ilinti
olmamalidir. Bunun nedeni, eger iki 6znitelik birbiri ile ilintili ise herhangi bir kazang
elde edilmeyecektir hatta belki de performansta diisiise neden olacaktir. Birbirinden

ilintisiz 6znitelikler birbirinden farkh bilgiler icerecektir.

Bilinen hicbir 6znitelik tiirii tiim bu 6zelliklerin tamamini ayn1 anda saglamamak-
tadir. Uygulamanin amaci ve tiiriine gore olmasi gereken ozellikler arasinda tercih
yapilmalidir. Genellikle konugmaci tanimada ses igaretinin spektrumundan elde edi-

len Oznitelikler kullanilmaktadir. Bu nedenle literatiirde spektrumdan elde edilen
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ozniteliklere spektral 6znitelikler adi verilmektedir. Konugmaci tanimada kullani-
lan 6znitelikler kronolojik olarak incelendiginde, 1960’11 yillarda gercek kepstrum
katsayilari (real cepstrum coefficients) (Oppenheim, 1969), 1970’li yillarda dogrusal
ongorii katsayilart (linear prediction coefficients-LPC) (Atal ve Hanauer, 1971) ve
dogrusal 6ngorii kepstrum katsayilari (linear prediction cepstrum coefficients-LPCC')
(Atal, 1974) ve 1980’li yillarda mel-frekansi kepstrum katsayilar1 (MFCC) (Davis ve
Mermelstein, 1980) kargimiza ¢ikmaktadir. Sonraki yillarda algisal dogrusal ongorii
(perceptual linear prediction-PLP) (Hermansky, 1990), adaptif agirhklandirilmig bi-
legen katsayilar1 (adaptive component weighting coefficients) (Assaleh ve Mammone,
1994b,a) ve dalgacik doniigiimii tabanh bir¢ok 6znitelik 6nerilmistir. Fakat onerilen
yontemlerin hi¢ biri MFCC o6znitelikleri kadar iyi performans gdstermemis olmakla,
birlikte bir kismininda hesaplanabilirligi iglem yiikii acisindan MFCC kadar kolay ol-
madigindan tercih edilmemistir. Konugmaci tanimada en ¢ok kullanilan 6znitelikler
mel-frekansi kepstrum katsayilart (MFCC) ve dogrusal éngorii kepstrum katsayila-
ridir (LPCC) (Kinnunen ve Li, 2010; Bimbot ve ark., 2004). Bu iki 6znitelik tiiri
konugsmaci tanimada yaygin olarak kullanilmakta olup, yiiksek bagarim gostermekte-
dirler. Ayrica dinamik 6zniteliklerde MFCC ve LPCC 6znitelikleri ile birlikte yaygin
bir gekilde kullanilmaktadir. Dinamik o6znitelikler, MFCC ve/veya LPCC 6znite-
liklerinin zamanla degisimini temsil etmektedir ve performans: iyilegtirdigi yapilan

birgok gahigmada belirtilmigtir (Kinnunen ve Li, 2010).

Spektral ve dinamik 6zniteliklerden farkli olarak, pitch frekansi, formant frekanslar:
ve enerji gibi biirtinsel (prosodic) dzniteliklerde konugmaci tanima uygulamalarinda
kullanilmaktadir (Kinnunen ve Li, 2010). Biiriinsel ézellikler konugmacinin konugma
tarz ile ilgili bilgiler icerdiginden konugmaci tanimada ¢ogu zaman bagarimi artir-
maktadir. Enerji hesab1 oldukca kolay olmakla beraber, pitch frekansi ve formant
frekanslarinin hesaplanmasi oldukca zor ve dikkat gerektiren iglemlerdir. Ciinkii bu
oznitelikler cevresel faktorlerden dolay1 (giiriiltii v.b.) isarette meydana gelen degi-
sikliklerden ¢ok kolay etkilenmektedir ve dogru olarak hesaplanmasi oldukga giictiir.
Pitch ve formant frekanslarinin hesaplanmasi ile ilgili 6nerilen yontemlerin cogu la-

boratuvar ortaminda kaydedilen ses isaretleri icin oldukca iyi caligmakla beraber
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giiriiltiilii sesler i¢in dogru sonuclar vermemektedir (Ganchev, 2005).

Daha once yapilan calismalarda, farkli alanlarda kullanilan genel amach 6znitelik ¢1-
karma veya doniigtiirme yontemleri konugmaci tanima i¢in de kullanilmigtir. Temel
bilesen analizi (principal component analysis-PCA) (Hanilgi ve Ertag, 2009, 2011d),
dogrusal ayirtag analizi (linear discriminant analysis-LDA) ve bagimsiz bilesen ana-
lizi (independent component analysis-ICA) siklikla kullanilan yontemlerden bazila-
ridir (Duda ve ark., 2001; Fukunaga, 1990). Bu yontemlerin konugmaci tanimada
kullanilmasindaki temel amag, orijinal 6zniteliklerin bu yontemler aracilig: ile ayirt
edicilik 6zelliklerinin fazla ve birbirleri ile olan ilintilerinin daha az oldugu yeni bir

uzaya tasinmasidir.

2.2. Konusmaci Modelleme ve Siniflandirma

Konugmaci tanima bir oriintii tanima problemidir. Verilen bir ses igaretinin hangi
konugmaciya ait oldugu siniflandirici algoritma tarafindan tespit edilir. Bunu ya-
pabilmek icin 6ncelikle yine siniflandirici algoritma tarafindan egitim verileri kul-
lanilarak her bir konusmaciya ait akustik bir model olugturulur. Test agamasinda
test isaretinden elde edilen 6znitelik vektorleri ile konugsmaci modelleri arasindaki

benzerlik hesaplanarak karar verilir.

Konugmaci tanimada degigik siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir. Genel ola-
rak siiflandirma yontemleri, parametrik ve parametrik-olmayan yontemler olarak
iki gruba ayrilir (Duda ve ark., 2001). Parametrik yontemlerde 6znitelik vektorle-
rinin sabit fakat bilinmeyen bir dagilima sahip oldugu kabul edilir ve bilinmeyen
dagilima ait parametreler egitim verileri kullanilarak tahmin edilir. Test agamasinda
ise bilinmeyen konugmacinin ses isaretinden elde edilen 6znitelik vektorleri ile konug-
mac1 modeli arasindaki sartli olasilik hesaplanarak karar verilir. Parametrik olmayan
yontemlerde ise 6zniteliklerin dagilimi ile ilgili herhangi bir 6n kabul yapilmamakla
birlikte, test 6znitelikleri ile egitim 6zniteliklerinin birbirleri ile karsilagtirilmalar: so-

nucunda karar verilir. Parametrik ve parametrik olmayan siniflandiricilara ek olarak
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ayirt-edici (discriminative) siniflandiricilarda bulunmaktadir (Mitchell, 1997). Ayirt-
edici simflandiricilar ise vektor uzayina dagitilmig farkli konugsmacilara ait egitim
ozniteliklerini birbirinden ayiracak ayirici diizlemi bulma prensibine dayanmakta-
dir. Dinamik zaman egirme (dynamic time warping-DTW ), vektor nicemleme (VQ)
ve en yakin komguluk (K-nearest neighbor-KNN) yontemleri konugmaci tanimada
kullanilan parametrik olmayan siniflandirict algoritmalardir. Sakli Markov modelleri
(hidden Markov models-HMM) ve Gauss karigim modeli (GMM) en popiiler para-
metrik modellerdir. Polinomsal siniflandiricilar ve destek vektor makineleri (SVM)
ise konugmaci tamimada kullanilan ayirt-edici siniflandiricilardir. Bu béliimde bu

simiflandiricilarin kisa detaylar: verilecektir.

2.2.1. Dinamik Zaman Egirme

Dinamik zaman egirme (DTW), iki igaret arasindaki optimum uyusmay: bulmaya
yarayan bir simflandirma yontemidir (Bonifas ve ark., 1995). Ilk olarak 1960’l1 y1l-
larda konugma tanima i¢in 6nerilmis olup, giiniimiizde el yazis1 tanima ve online imza
eslestirmesi gibi uygulamalarda kullanilmaktadir (Shanker ve Rajagopalan, 2007).
Temel olarak DZE algoritmasi iki isaretin benzer noktalarinin en kiiciik uzaklik
prensibine gore zaman ortaminda eglegtirilmesidir (Sekil 2.2.). Konugmaci tanimada
DTW yo6ntemi metine bagh uygulamalarda kullamlmigtir (Bonifas ve ark., 1995).
Ciinkii tanimindan da anlagilacagi {izere benzer isaretler arasindaki ortiisme prensi-

bine dayali oldugundan farkh iceriklere sahip isaretler arasinda yapilamamaktadir.

sinyal 1
- = =sinyal 2

Deger

Zaman

Sekil 2.2: DZE yontemi ile iki isaretin karsilastirilmasi. Ortiisen noktalar oklarla
belirtilmigtir.
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2.2.2. Vektor Nicemleme

DTW yontemi metine bagimli konugmaci tanima uygulamalarinda kullanildigindan
dolay1 ama¢ metinden bagimsiz konugmaci tanima gergeklestirmek ise muhtemel
yontemlerden birisi konugmaciya ait egitim isaretlerinden elde edilen 6znitelik vek-

torlerinin tamamini kullanmaktir.

VQ yontemi basglangicta bir sikigtirma algoritmasi olarak onerilmig olup daha sonra
cesitli oriintii tanima problemlerinde kullanilmigtir. 1980°li yillardan itibaren ise
konugma ve konugmaci tamima uygulamalarinda kullanilmaya baglanmigtir (Soong
ve ark., 1985). VQ yontemi, egitim asamasinda egitim 6zniteliklerini kullanarak,
bu vektorleri temsil eden daha az sayida vektérden olusan kisiye 6zgii kod kitabi
olugturan bir algoritmadir. Her konugsmaci bir kod kitabi ile temsil edilir ve test
asamasinda bilinmeyen konusmaciya ait ses isaretinden elde edilen 6znitelikler ile
bilinen konugmacilarin kod kitaplar1 arasindaki ortalama uzaklik hesaplanarak, en
kiiciik uzaklhigr veren konugmaci, bilinmeyen konugmaci olarak tanimlanir (Kinnunen
ve ark., 2006). VQ yonteminin matematiksel olarak detaylar1 bir sonraki boliimde

verilecektir.

2.2.3. En Yakin Komsguluk

KNN yontemi, 6znitelik uzayinda en kii¢iik uzaklik prensibine gore nesneleri siniflan-
dirmak amaciyla kullanilan ve 6riintii tanima uygulamalarinda kullanilan en basit

simiflandiricilardan biridir.

KNN yonteminde egitim agsamasi egitilecek konusmaciya ait 6znitelik vektorlerinin
saklanmasindan ibarettir. Test asamasinda test isaretinden elde edilen 6znitelik vek-
torlerinin egitim vektorlerine olan uzakliklar: hesaplanir ve k£ adet en yakin vektore
olan ortalama uzakliklari elde edilerek karar verilir. Ornegin Sekil 2.3. ile verilen
ornekte bilinmeyen test vektoriiniin 1 en yakin komsuluk durumunda (k = 1) Si-

nif 1’e, 3 en yakin komguluk durumunda ise (k = 3) Simif 2’ye ait olduguna karar
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verilecektir.

ST | O Smif1
= O Smuf2
é A Bilinmeyen vektor
N
O
o O
©)
O PN
U O
U o

-
-

Oznitelik 1

Sekil 2.3: EYK yontemi ile siniflandirma iglemi.

2.2.4. Sakli Markov Modelleri

Sakli Markov modelleri (HMM) dizilerin modellenmesinde kullanilan istatistiksel
bir model tiiriidiir (Rabiner, 1989). HMM, her bir gozlem vektoriiniin (6znitelik
vektorii) bir durumun istatistiksel bir fonksiyonu oldugu bir siiregtir. Bu istatistik-
sel fonksiyon direkt olarak gozlenemez fakat bagka bir istatistiksel siire¢ tarafindan
gozlenebilmektedir. Bu nedenle Sakli Markov Modelleri adini almaktadir (Rabiner,
1989). HMM sonlu sayida durumdan olugan ve her durumun 6znitelik vektoriine ait
olasilik yogunluk fonksiyonunu icerdigi bir modeldir. HMM’de durumlar birbirlerine
bir durum gecis islevi ile baghdir (Sekil 2.3.) ve durum gecis olasiliklari, a;;, bir
durumdan diger bir duruma gegis olasiliklarini belirtir. HMM genellikle konugma
tanima uygulamalarinda kullanilmakta olup, metine bagimli konugmaci tanima uy-
gulamalarinda da yiiksek performans gostermektedir (Furui, 1997). 1990’1l yillarda
metinden bagimsiz konugmaci tanima caligmalarinda da yaygin olarak kullanilmigtir

(Matsui ve Furui, 1994).
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a) b)

Sekil 2.4: SMM modeli (a) Ergodik SMM, (b) Soldan Saga SMM.

2.2.5. Gauss Karigim Modeli

Gauss Karigim Modeli (GMM), metinden bagimsiz konugmaci tanima uygulamala-
rinda kullanilan en basarili ve 6nemli yontemlerden biridir. Tk olarak 1992 yilinda
(Reynolds, 1992; Reynolds ve Rose, 1995) tarafindan 6nerilmis olup, bu yontem ko-
nugmaci tanima probleminde bir déniim noktasi olarak goriilmektedir. Giiniimiizde
konugsmaci tanimada kullanilan siniflandiricilarin ¢ok biiyiik bir béliimiiniin temelini
GMM yontemi olugsturmaktadir. GMM yontemi, bir 6znitelik vektoriiniin olasiligini
M adet ¢ok boyutlu Gauss olasilik yogunluk fonksiyonunun agirliklandirilmig top-

lami seklinde ifade etmektedir.

M

p(x|A) =D wibi(x). (2.1)

i=1

Bu ifadede wj, Zf\il w; = 1, agirhk katsayilarini ve b;(x), ortalamasi y; ve ortak
degiginti matrisi »; olan ¢ok boyutlu Gauss olasilik yogunluk fonksiyonunu gos-
termektedir. GMM yOnteminin egitim agamasinda amag, verilen egitim o6znitelik-
lerini kullanarak model parametrelerini (agirhk katsayilari, ortalama vektorleri ve
ortak degiginti matrisleri) tahmin etmektir. Bu nedenle egitim agamasinda beklen-
tinin maksimumlagtirilmas: (Fzpectation Mazimization - EM) algoritmasi kullanilir

(Reynolds ve Rose, 1995).
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GMM yo6ntemi, tek durumlu siirekli ergodik HMM yontemine kargilik gelmektedir
(Reynolds, 1992). GMM yonteminden sonra 6nerilen ve giiniimiizde yaygin olarak
kullanilan bagarih biitiin istatistiksel yontemler, Faktor Analizi (FA) ve i-vektor yon-
temleri, 6znitelik ¢ikarimi igleminden sonra ilk adim olarak GMM egitim agamasini

kullanarak iglemlerine devam etmektedir (Kenny ve ark., 2007b).

2.2.6. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (SVM) giiniiniimiizde kullanilan en bagarili ve popiiler si-
niflandirma yontemlerinden biridir. SVM ikili bir siniflandirici olup bir¢ok oriintii ta-
nima probleminde bagarili performans gostermektedir (Burges, 1998). Stmiflandirma
isleminin haricinde SVM ayn1 zamanda bagarili bir bilgi birlegtirme (information

fusion) yontemi olarak da kullanilmaktadir.

SVM, iki sinifa ait 6znitelik vektorlerini birbirinden en iyi gekilde ayiran dogruyu
(separating hyperplane) bulmaya ¢aligan bir siniflandiricidir. Bu dogruyu bulurken,
dogrunun her sinifa ait en yakin 6znitelik vektoriine olan uzakligini da en biiyiik

yapmaya ¢aligmaktadir (Sekil 2.5). Ancak, ¢ogu zaman 6znitelik vektorleri dogrusal

o~ A Ayirict dogru O Smif1
= ) O Smif2
£ % Destek Vektorler

O :

0" /S #H o

o A7 o

O O
Oznitelik 1

Sekil 2.5: SVM ile siniflandirma.

olarak birbirinden ayrilamamaktadir. Bu durumda dogrusal olmayan bir fonksiyona
ihtiya¢ duyulur. SVM, ¢ekirdek fonksiyonu (kernel function) adi verilen fonksiyonlar
kullanarak bu iglemi gerceklestirir. Cekirdek fonksiyonu, verilen 6znitelik vektorlerini

dogrusal olmayan bir fonksiyon araciligi ile daha yiiksek boyutlu bagka bir uzaya ta-
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sima iglemini gergeklegtirir. Taginan yiiksek boyutlu yeni uzayda 6znitelik vektorleri
dogrusal olarak birbirlerinden ayirilabilir hale getirilmis olur. Bu durumda ayiric

dogru su gekilde tanimlanir:

f(x) = Z it K (x,%x;) 4 d (2.2)

bu ifadede ¢; € {—1,1} ideal simf etiketlerini, N toplam destek vektor sayisini,
«;, sz\il a;t; = 0 ve a; > 0 olmak iizere destek vektor katsayilarimi ve x; destek vek-
torleri belirtmektedir. K (:,:) secilen ¢ekirdek fonksiyonunu temsil etmektedir. SVM
ile siniflandirma yonteminin egitim agamasinda amag, verilen egitim 6zniteliklerini
kullanarak «; ve x; parametrelerini elde etmektir. Test agsamasinda ise bilinmeyen
konugmaciya ait 6znitelik vektorleri, x, kullanilarak egitlik (2.2) ile verilen deger he-

saplanir ve sonug belirli bir egik seviyesinden yiiksek ise konugmaci kabul edilir. Egik

seviyenin altinda ise reddedilir.

1990’h yillarda GMM yo6nteminin ve 2000°li yillarda SVM yonteminin konugmaci
tanima probleminde kullanilmaya baslanmasiyla konusmaci tanima yeni bir boyut
ve ivme kazanmigtir. Bu yillara kadar az sayida konusmacidan olusan ve laboratuvar
ortaminda kaydedilen giiriiltiisiiz seslerin bulundugu veritabanlari konusmaci tanima
probleminde kullanilirken, GMM ve SVM yontemleri ile elde edilen bagarili sonuglar-
dan sonra giiriiltiili ve telefon hattindan gecirilmis kayitlarin bulundugu veritaban-
lar1 kullanilmaya baglanmigtir. 2000’li yillara kadar yiiksek sayida konugmacilarin
bulundugu veritabanlari ile en biiyiik basarim elde etmek temel amag iken giinii-
miizde konugmaci tanima konusunda caligsan aragtirmacilarin biiyiik ¢cogunlugunun
ortak amaci yiiksek sayida konugsmaci kiimeleri ile mobil telefon kanallarindan kay-
naklanan isaretteki bozulmalardan ve kayitlar arasindaki oturum farkliliklarindan
dogan performans diisiislerine ¢oziimler aramaktir. Bu agsamada konusmaci tanima
problemi icin 6nerilen MAP uyarlamali GMM simiflandiricisi, GMM Genel Arkap-
lan Modeli (GMM-UBM), konugmaci tammada bir déniim noktasi olmugtur (luc
Gauvain ve ark., 1994; Reynolds ve ark., 2000). MAP uyarlamali GMM ile 2000’1i

yillara kadar elde edilmis olan konugmaci tanima performanslari oldukca diisiik kal-
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migtir. GMM-UBM yo6nteminin ortaya ¢ikmasiyla birlikte 6nce VQ yonteminin MA P
uyarlamasi 6nerilmis ve oldukca yiiksek bagarimlar elde edilmig (Hautaméki, 2008,
Hautaméki ve ark., 2008; Kinnunen ve ark., 2009) daha sonra da SVM ile GMM
yontemlerinin birlestirildigi Gauss karissm modeli - sipervektor (GMM-SV) yontemi
(Campbell ve ark., 2006b) literatiire girmigtir. Bu yontemlerin detaylar1 bir sonraki

boliimde anlatilacaktir.
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3. YONTEM

3.1. Veritabani

Bir konugmaci tanima sisteminin egitim asamasinda bilinen konugmacilar: sisteme
tanitmak ve test agamasinda ise konugmacinin kimligi belirtilmeden sistemi test et-
mek icin bir veritabanina ihtiya¢ vardir. Kullanilcak veritabanini secerken; herkesin
erigebilecegi, yaygin olarak kullanilan ve en 6nemlisi diinyada konugmaci tanima
arastirmacilar tarafindan kabul edilen bir veritabani olmasina dikkat edilmelidir.
Ancak bu gibi Ozelliklere sahip veritabanlari ile yapilan ¢aligmalar birbirleriyle ki-
yaslanabilir. Bu nedenlerden dolay1 bu tezdeki ¢caligmalarda teknik 6zellikleri Cizelge
3.1 de verilen TIMIT, NTIMIT, NIST 2001, NIST 2002 ve NIST 2005 veritabanlari

kullanilmigtir.

Cizelge 3.1: Konusmaci tanima veritabanlar1 ve teknik 6zellikleri

TIMIT NTIMIT NIST 2001 NIST 2002 NIST 2005

Dil Ingilizce Ingilizce Ingilizce Ingilizce Ingilizce

Kisi sayist 630 168 174 330 646

Test Sayisi - - 2038 dogru+ | 2982 dogru+ | 2775 dogru-+
20380 yanhg | 36277 yanlis | 28643 yanlig

Ses tiiri Okuma, Okuma Konugma Konugma Konugma,

Kayit Ortami Laboratuvar | Laboratuvar | Telefon Telefon Telefon

Ornekleme Hizi | 16 kHz 16 kHz 8 kHz 8 kHz 8 kHz

Oturum Fark: Yok Yok Var Var Var

Kanal Farki Yok Yok Var Var Var

Egitim siiresi 21s 21s 2 dk 2 dk 5 dk

Test stiiresi 3s 3s 5s-1dk 15s-45s 5 dk

TIMIT veritabani (Reynolds, 1995a,b), Amerikan Ingilizcesinin 8 ana lehgesine sahip
bolgelerden secilmig 438 erkek ve 192 kadin olmak iizere toplam 630 konugmacidan
olugmaktadir. Veritabanindaki ses isaretleri laboratuvar ortaminda (giiriiltiisiiz) kar-
bon mikrofon kullanilarak kaydedilmistir. Bu nedenle veritabanindaki sesler giiriiltii

icermemektedir. TIMIT veritabaninda her konugmaciya ait her biri yaklagik 3 saniye
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uzunlugunda 10 adet ses kaydi mevcuttur. TIMIT veritabani ile yapilan deneylerde
her konugmacinin 10 adet ciimlesinden 7 tanesi konugmaciy1 egitmek, kalan 3 ta-
nesi ise test i¢in kullamilmigtir. NTIMIT veritabani (Reynolds, 1995a,b), TIMIT
veritabanindaki ses igaretlerinin kablolu sabit telefon hatt1 iizerinden gecirilmesi so-
nucunda elde edilmis kayitlardan olugmaktadir. Telefon hatt1 kullanildigindan dolay:
NTIMIT veritabam giiriiltiilii isaretlerden olusan bir veritabanidir. NTIMIT verita-
bani ile yapilan deneylerde, veritabaninin test klasériinde bulundan 168 konugmaci

kullanilmigtir.

TIMIT ve NTIMIT veritabanlarinin laboratuvar ortaminda kayit edilmesinden ve
oturum /kanal farkliliklarinin olmamasindan dolay1 konugmaci tanima ¢aligmalarinda
1990’ yillardan itibaren fazla tercih edilmemiglerdir. Mobil iletigsimin gelismesi ve
kullaniminin yayginlagmasi nedeniyle cep telefonlar: iizerinden giinliik konugmala-
rin kaydedilmesi ile olusturulan veritabanlarina ihtiyac duyulmaya baslanmistir. Bu
dogrultuda, Amerikan Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii (National Instu-
tute of Standards and Technology - NIST) NIST tarafindan ilki 1997 yilinda olmak
tizere her yil konugmaci tanima degerlendirme (Speaker Recognition Evaluation) or-
ganizasyonlar1 diizenlenmeye baglanmigtir(Doddington ve ark., 2000)'. Bu organi-
zasyonlarin en 6nemli avantaji, organizasyona katilan aragtirmacilara kullanacaklar:
veritabani, NIST tarafindan gonderilerek her katilimcinin ayni veritabani {izerinden
sistemini geligtirmesine olanak saglamasidir. Bu sayede sonuclarin kargilagtirilmasi
ve en iyi sistemin secilmesi adil bir ortamda yapilmig olmaktadir. Bu tezde NIST
tarafindan 2001, 2002 ve 2005 yillarinda yapilan organizasyonlar i¢in olugturulan
veritabanlart kullanilmigtir. NIST 2001, NIST 2002 ve NIST 2005 veritabanlari-
nin tamami cep telefonu kayitlarindan olusmakta olup, kayitlar farkli zamanlarda
alindigindan dolay1 konugma isaretlerinde iletim hatt1 (kanal) farklhiliklar1 ve otu-
rum farklar:1 da bulunmaktadir. Bu nedenle, bu veritabanlar1 kullanilarak TIMIT ve
NTIMIT veritabanlarina nazaran gercek zaman uygulamalarina daha uygun sonug-

lar elde edilebilmektedir.

http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/sre/
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3.2. Performans Degerlendirmesi ve Basarim Olciitii

Onerilen yeni bir éznitelik ¢ikarma veya siiflandirma yonteminin bagarili olup ol-
madigini belirlemek amaci ile konugmaci tanima sistemlerinde standart bir degerlen-
dirme yapilmasi ve performans 6l¢iitiiniin kullanilmas1 gerekmektedir. 1980°1i yillar
ve Oncesinde yapilan konugmac: tanima ¢aligmalarinda bir kag¢ veya en fazla bir kag
diizine konugmacidan olusan veritabanlar1 kullanilmakta idi. Ancak giiniimiizde, ko-
nugmaci tanima veritabanlari yiizlerce konugmaci igerdiginden degerlendirmenin ve

performans ol¢iitiiniin standartlagtirilmasi amaciyla yogun ¢aligmalar yapilmaktadir.

Bir 6nceki boliimde bahsedilen NIST veritabanlarinda yer alan her konugmaciya ait
ses igaretleri egitim ve test isaretleri olarak etiketlenmigtir. Bu sayede, bir konugma-
cinin ses orneklerinden hangilerinin egitim ve hangilerinin test agamasinda kullani-
lacag sabittir. Béylece NIST veritabanlarini kullanan biitiin aragtirmacilar egitim
ve test agsamalarinda ayni 6rnekleri kullanmaktadir ve dolayisi ile test asamasin-
daki toplam deneme (sinama) sayist ayni olmaktadir. Daha 6nce de belirtildigi gibi,
konusmaci belirleme ve konusmaci dogrulama sistemleri arasindaki temel fark test
agamasinda ortaya cikmaktadir. Konugmaci belirleme sisteminin test asamasinda bir
ses Ornegi sistemin girigine uygulanir ve bu sesin veritabanindaki hangi konugmaciya
ait oldugunun belirlenmesi istenmektedir. Konugsmaci dogrulamada ise, test asama-
sinda kullanilan ses 6rnegi dogru sinama (target trial) ve yanhs sinama (impostor
trial) olmak iizere iki farkh tiirde olabilir. Dogru sinama, verilen ses 6rneginin ger-
cekte iddia ettigi kigiye ait olmasi durumudur. Yanhs sinama ise, verilen ses 6rneginin

iddia edilen kisiye ait olmayip sistemin yaniltilmaya caligilmasi durumudur.

Egitim ve test asamalarinin gerceklestirilme gekli ayni olmasina ragmen, konugmaci
belirleme ve konugmaci dogrulama sistemlerinde kullanilan performans o6l¢iitleri fark-
lilik gostermektedir. Bunun nedeni, bu iki sistemde ortaya cikacak muhtemel ha-
talarin farklh olmasidir. Konugmaci belirlemede ortaya cikabilecek tek hata yanlig
belirleme hatasidir. Bu durum sistemin, bir ses 6rneginin yanlig bir kisi tarafindan

iiretildigine karar vermesidir. Bu nedenle bir konugmaci belirleme sisteminde perfor-
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mans Ol¢iitii olarak dogru belirleme oran: (identification rate) kullanilmaktadir:

Dogru olarak belirlenen sinama sayisi

Belirleme Orani = x 100. (3.1)

Toplam sinama sayisi

Konugmaci dogrulamada ise iki muhtemel hata s6z konusudur: Yanhs Kabul (False
Alarm) ve Yanhs Ret (Miss Detection). Yanhg kabul, yanlig sinama olan bir test
isaretinin iddia edilen kigiye ait oldugu seklinde karar verilmesidir. Yanlig ret ise bir
dogru sinama isaretinin iddia edilen kigiye ait olmadigina karar verilmesidir. Yanlsg

kabul (P,)ve yanhg ret (Pyss) oranlari su gekilde hsaplanmaktadir:

P Kabul edilen yanlig sitnama sayisi
fa —

x 100 3.2
Toplam yanlis sinama. sayisi ’ (32)

Reddedilen dogru sinama sayisi

Pris = % 100. (3.3)

Toplam dogru sinama sayisi
Bu iki tiir hata konugmaci dogrulama sisteminin karar agsamasinda kullanilan egik
degere baghdir. Bu nedenle uygulamanin tiiriine gore esik deger secilmelidir. Dola-
yist ile uygulamalarda bu iki tiir hata arasinda bir tercih yapilmasi gerekmektedir.
Ornegin, yanhs kabul oraninin (P) minimum seviyede olmasi isteniyorsa bunun
neticesinde yanhg ret oraninda (Pp) artig olacaktir. Akademik caliymalarda ko-
nusmaci dogrulama performanslar: sunulurken genel olarak P;, ve P, oranlarinin
esit oldugu egik deger kullanmilir ve bu noktadaki hata oram egit hata orani (Equal Er-
ror Rate - EER) olarak adlandirilmaktadir (Kinnunen ve Li, 2010; Reynolds, 2002;
Bimbot ve ark., 2004). EER kriterinden farkli olarak konugmaci dogrulama ¢aligma-
larinda kullanilan bir diger performans olgiitii ise en kii¢ik karar bedel fonksiyonu

(Minimum Decision Cost Function - MinDCF) olup su sekilde tanimlanmaktadir:
MinDCF = min(0.1 x Pyjss +0.99 x Pry). (3.4)

Burada en kiiciik hesaplama iglemi egik deger {izerinden yapilmaktadir.

Konugmaci dogrulama sisteminin performansini grafiksel olarak gosterebilmek ve her

iki hata oraninin birbirine gore degisimlerini gdstermek amaci ile sezim hata ddiin-
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lesimi (Detection Error Trade-off - DET) egrileri kullanilmaktadir (Martin ve ark.,
1997). Sekil 3.1 de 6rnek bir DET egrisi gosterilmektedir. Gosterilen egriden de
goriilecegi gibi P, ve P degerlerinin egit oldugu deger, FER = 10 dur.

40 ¢

(%)

miss
al
T

P

2 L
1 L
0.5

0.2-

0'10.10.2 051 2 5 10 20 40
Pfa(%)

Sekil 3.1: Ornek bir DET egrisi.

3.3. Oznitelik Cikarimi

Ses igareti zamanla degigen ve duragan olmayan bir igsaret oldugundan dolay1 6znite-
likler ses isaretinin kisa parcalarindan cikarilmahdir. Tsaret kiiciik parcalar halinde
islendigi zaman secilen kisa aralik boyunca ses isaretinin 6zelliklerinin zamanla de-
gismedigi varsayilmaktadir. Bu sayede isaret, secilen kisa araliklar boyunca kararl
ozellikler gostermektedir (Deller ve ark., 2000). Ses isaretinin kii¢iik parcalar halinde
islenmesine kisa dénem analizi ad1 verilmektedir. Sekil 3.2 de bir ses isaretinin kisa

donem analizinin adimlar1 gosterilmektedir.

Sekil 3.2 den goriilecegi gibi, ses isareti belirli kisimlar1 6rtiigen ardigik kisa siireli
cercevelere boliiniir. Genellikle konugmac: tanima uygulamalarinda 20-30 ms uzunlu-

gunda ve 10-15 ms Ortiigen c¢erceveler kullanilmaktadir. Cerceveleme iglemi aslinda
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Sekil 3.2: Kisa Donem Analizi.

ses igaretini ¢erceve uzunlugundaki bir dikdértgen pencere ile ¢carpmak demektir.
Bu nedenle gergeveleme iglemi ile isarette meydana gelen bozulmay1 gidermek amaci
ile her bir cerceve bir pencere fonksiyonu ile carpilir. Zaman ortaminda pencere-
leme igleminin karsiligi, cerceve ve pencere vektorlerinin elemanlarinin ¢arpimidir.
Frekans ortaminda ise bu iglem cercevenin spektrumu ile pencere fonksiyonunun
spektrumlarinin konvoliisyonuna karsihk gelmektedir. Iyi bir pencere fonksiyonun
transfer fonksiyonunun ana lobunun (main lobe) dar, yan lobunun (side lobe) ise

genig olmasi istenmektedir.

En basit pencere fonksiyonu dikdortgen pencere olup su sekilde tanimlanmaktadir:

1 0<n<N-1.
wln] = (3.5)

0 diger

Bir ses igsaretinin Denklem (3.5) ile verilen dikdortgen pencere ile pencerelenmesi,
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Sekil 3.3: Sesli bir konugma cercevesi. Dikdortgen pencere ile pencerelenmis cergeve
(sol) ve Hamming pencere ile pencerelenmis gerceve (sag).

aslinda igarette hi¢ bir degigiklik yapmadan sadece pencere sinirlari igerisinde kalan
bolgenin secilmesi anlamina gelmektedir. Ses igleme uygulamalarinda kullanilan en
yaygin pencere fonksiyonu Hamming penceresidir. Hamming pencerenin matema-

tiksel ifadesi su sekilde verilmektedir:

0.54 — 0.46 cos(%T”) 0<n<N-1
wln| = (3.6)
0 diger
Bir ses igsaretinden alinan bir gergevenin Hamming pencere ile pencerelenmesi iga-
retin baglangic ve bitis noktalarinda cercevelemeden dolayi olusan siireksizlikleri
gidermektedir. Sekil 3.3 de bir cercevenin dikdortgen ve Hamming pencereler ile

pencerelenmesi ile elde edilen isaretler ve genlik spektrumlar: gosterilmektedir.

Biitiin 6znitelik gikarma yontemleri igin bahsedilen kisa dénem analizi iglemleri (¢er-
ceveleme ve pencereleme) on-iglem (pre-processing) olarak kullanilmaktadir. Bu 6n
islemlerden sonra her bir ¢erceve igin istenen 6znitelikler ¢ikarilir. Bu tezdeki deney-

sel calismalar sirasinda konugmaci tanima icin kullanilan en popiiler 6zniteliklerden
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olan MFCC ve LPCC 6znitelikleri kullanilmigtir.

3.3.1. Mel-Frekans1 Kepstrum Katsayilari

MFCC oznitelikleri ilk olarak 1980°li yillarin baginda konugsma tanima i¢in Oneril-

mig olup, daha sonra konugmaci tanima ¢aligmalarinda da kullanilmaya baglanmig-

tir. Konusmaci tanimada gosterdigi iistiin bagaridan dolay1 popiiler hale gelmigtir.

MFCC o6zniteliklerinin ¢ikarilmasinda kullanilan adimlar Sekil 3.4 de gosterilmekte-

dir. MFCC 0znitelikleri elde edilirken ilk olarak, Hamming pencere ile pencerelenmig

0.6
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Sekil 3.4: MFCC ozniteliklerinin ¢ikarilmasinda kullanilan iglem adimlari.

ses igaretinden elde edilen kisa siireli cerceve isaretinin Ayrik Fourier Dontistimii

(AFD) alinarak isaret zaman tamim bolgesinden frekans tanim bolgesine taginir.

Uygulamalarda AFD iglemi i¢in Hizls Fourier Déondigimi (Fast Fourier Transform-

FFT) kullamlmaktadir. s = [ s(0), s(1), .

SFFT(k)

=

3

s(n)e

Il
o

—j2mnk/N
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.., (N — 1)]* seklinde ifade edilen bir

cercevenin genlik spektrumu su sekilde tanimlanmaktadir:

2

0<k<N-1



burada k ayrik frekans indisini, s(n) ise pencerelenmis gergeveyi belirtmektedir. s(n)
sinyalinin [0, N — 1] arahg diginda 0 oldugu varsayilmaktadir. Genlik spektrumu
cok fazla detay icermektedir ve genellikle konugmaci tanima icin bu detaylar bilgi
tagimamaktadir (Bimbot ve ark., 2004). Bu nedenle igaretin genlik spektrumunun
zarfinin hesaplanmasi icin spektrum bir siizge¢ takimi ile carpilir. Siizgeg takimi,
ardigik olarak yerlestirilmig band-geciren ii¢cgen siizgeclerden olugmaktadir. Siizgeg
takimi kullanilan siizgeglerin sekli ve frekanslarinin (alt, iist ve merkez frekanslar)
hesaplanma tiiriine gore adlandirilmaktadir. Standart olarak MFCC 6zniteliklerinin
hesaplanmasinda mel-6lceginde yerlestirilmis iicgen siizgecler kullanilmaktadir. Mel-
Olcegi insan kulaginin frekans olcegine benzer bir isitsel 6lcek olup siizgeclerin merkez

frekanslar su sekilde hesaplanir:

log(1 + fu,/1000)

=1
JmEL 000 Tog(2)

(3.8)

Denklem (3.8) de belirtilen fy,, Hz biriminden mel birimine doniigtiiriilmek is-
tenen frekans degerini belirtmektedir. Siizge¢ takimindaki bir siizgecin alt kesim
frekans1 bir onceki siizgecin merkez frekansi, merkez frekansi ise kendisinden &n-
ceki silizgecin iist kesim frekansi olacak sekilde siizgecler yerlestirilmektedir. Siiz-
ge¢ takiminda toplam L adet siizgecin bulundugunu ve . siizgecin genlik cevabinin
Hi(k),i=1,..., L;k=0, ..., N —1ile ifade edildigi varsayilirsa, i. siizge¢ ¢ikisi,
Y (7), su sekilde elde edilir:

Y(i) = > S(k)Hi(k) (3.9)
Yani i. siizgec cikigi, ses igaretinin spektrumunun siizgecin alt ve iist kesim frekans-
larinin sinirlari arasinda kalan boélgesinin siizgecin genlik spektrumu ile agirhiklandi-
rilmig toplami geklinde elde edilmektedir. Son agamada ise siizgec ¢ikiglarinin loga-

ritmasi alinarak dB tiiriinden elde edilen ¢ikiglar ayrik kosinis dénisimi (Discrete

Cosine Transform-DCT) ile MFCC katsayilarina doniigtiiriliir:
- 1\ 7
Ty = ; 101og(Y (7)) cos {t (Z — 5) f} t=1,....d (3.10)
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Denklem 3.10 da belirtilen d hesaplamak istedigimiz MFCC 6znitelik sayisini belirt-
mektedir. Bir ses isaretinden toplam 71" adet cerceve elde edildiginde sonuc olarak bu
ses igaretinden her biri d boyutlu olan toplam T" adet vektor, X = [xy,. .., X7|,x; =

(@i, ..., 2]t i =1,..., T seklinde MFCC oznitelikleri elde edilmig olmaktadir.

3.3.2. Dogrusal Ongérii Kepstrum Katsayilar:

Insanin ses iiretim mekanizmasi matematiksel olarak genellikle Sekil 3.5 de goste-
rildigi gibi modellenmektedir. Bu modelde insanin ses iiretim mekanizmas! zamanla
degisen bir siizgec olarak tasarlanmaktadir. Bu siizgecin girisi periyodik darbe dizisi
veya beyaz giiriiltii olabilir. Eger sesli bir ses iiretilmek isteniyorsa siizge¢ girigine
periyodik darbe dizisi uygulanir. Ses isaretinin iiretiminin bu sekilde modellenmesi
literatiirde kaynak-siizge¢ modeli (source-filter model) olarak bilinmekte olup ilk
olarak 1960 yihinda Fant (1960) tarafindan 6nerilmigtir. Giiniimiizde hala bu model

gegerliligini korumaktadir. Sekil 3.5 de belirtilen H(z) siizgecinin transfer fonksiyonu

Pitch
Periyodu (P)
Darbe

Ureteci
Sesli / Sessiz
HP I Anahtari

~ ® | Zaman}a Degisen s(n)
u(n ) Stizgeg

H(z)
Giriiltii

Ureteci

Sekil 3.5: Insan ses iiretim mekanizmasinin matematiksel modeli.

_ 50 _ G
H(z) = 00~ T-ST i (3.11)

seklinde tamimlanmaktadir (Rabiner ve Schafer, 2010). Bu siizgecin girigsine G ka-
zanct ile carpilan u(n) isareti uygulanarak ¢ikiginda s(n) ses igareti elde edilir. Denk-

lem 3.11 de goriilecegi gibi, H(z) siizgeci tamamen kutuplardan olugmaktadir. Bu
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nedenle literatiirde bu siizgece tiim-kutup siizgeci (all-pole filter) adi verilmektedir.

Biitiin bu bilgiler 1g1g1nda, insan ses iiretim mekanizmasinda yer alan parametreler:

Sesli/Sessiz siiflandirmasi

Pitch periyodu P

Kazang faktori G

e H(z) siizge¢ parametreleri {a, k=1, ..., p}

seklinde siralanabilir. Sesli/Sessiz ayrimi ve pitch periyodunun tahmini iglemleri
uzun yillardir ses isleme calismalarina konu olmus arastirma alanlarindandir. Sekil
3.5 de gosterilen ses iiretim modelinin en 6nemli avantaji kazang faktorii G ve siizgeg
katsayilarinin, {a;}, kolay ve bagarili bir sekilde dogrusal éngorii (linear prediction-
LP) yontemiyle tahmin edilmesidir.
s(n) igareti, girig isareti u(n) ve siizge¢ katsayilari {a} ile su gekilde tanimlanan fark
denklemi ile ifade edilmektedir (Rabiner ve Schafer, 2010; Huang ve ark., 2001):
P
s(n) = Z ags(n — k) + Gu(n) (3.12)

k=1

Derecesi p olan bir dogrusal 6ngorii sistemi, bir isaretin gecmis p adet Ornegini
kullanarak n. 6rnegini tahmin etmeyi amaclamaktadir. Ongorii katsayilar1 oy, olan

bir dogrusal 6ngérii sisteminin ¢ikigi su sekildedir:
p
§(n) = ags(n — k) (3.13)
k=1

Denklem 3.13 de belirtilen sistem ¢ikigt §(n), tahmin edilen igareti belirtmektedir.

Ongorii hatasi, e(n), orijinal isaret ile tahmin edilen isaret arasindaki farktir ve

e(n) = s(n) — §(n) = s(n) — Zaks(n — k) (3.14)
k=1
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seklinde hesaplanir. Optimum 6ngoriicii katsayilari, {oy}, ortalama karesel hatanin

minimum yapilmasi prensibine gore hesaplanir. Ortalama karesel hata

Ele*(n)] = E <s(n) — ) ags(n - k;))
= E[s*(n)] —2 Z arE[s(n)s(n — k)]

+ Z g Z a;E[s(n —k)s(n — j)]
=1 =1

= r(0)—2rfa+a’Ra (3.15)

seklinde hesaplanir (Rabiner ve Schafer, 2010; Makhoul, 1975). Burada, a =
[, ..., ap)T ongoriicii katsayilarini, s = [s(n — 1) ...s(n — p)]T olarak tanim-
landiginda R = FEl[ss”| 6zilinti matrisini ve r = E[s(n)s] ozilinti vektoriinii temsil
etmektedir. Ortalama karesel hatanin oy, katsayilarina gore kismi tiirevi alinip 0’a

esitlenerek optimum Ongoriicii katsayilari elde edilir.

%E(ez(n)) =-2r' +2a"R =0 (3.16)

Denklem (3.16) sonucunda optimum 6ngoriicii katsayilar:

al® =R7'r (3.17)

opt

seklinde hesaplanmaktadir. R, Toeplitz bir matris olup (simetrik ve kogegen iizerin-
deki biitiin elemanlar ayn1 degere sahip) a, 6ngoriicii katsayilarini iceren vektor ve

r Ozilinti vektoriinii temsil etmektedir. R ve r, p adet 6zilinti katsayisi ile su sekilde

tanimlanmaktadir:
o] [ RO RO RO - Re-D] [RO)
o? _ | RO R(0) RQ) - Rlp-2)) RQ) (3.18)
| o | [Rp—1) R(p-2) R(p-3) R(0) | | R(p) |
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Bir s(n) ses isaretinin 6zilinti katsayilary

R(k) :Nzlks(n)s(n—k), k=0,....,p (3.19)
n=0

seklinde hesaplanmaktadir (Rabiner ve Schafer, 2010; Makhoul, 1975). Denklem
(3.19) da belirtilen N, ses igaretindeki toplam 6rnek sayisini belirtmektedir. Denk-
lem 3.17 ve 3.18 de belirtilen a katsayilarinin hesaplanmasinda genellikle Levinson-
Durbin algoritmasi kullanilmaktadir (Rabiner ve Schafer, 2010; Makhoul, 1975; Del-
ler ve ark., 2000). Levinson-Durbin algoritmasi, girig olarak ozilinti katsayilarini ala-
rak sonugta optimum 6ngoriicii katsayilarini hesaplamaktadir. Denklem (3.12) ve

(3.14) incelendiginde hata isaretinin, Gu(n) isaretine esit oldugu goriilmektedir.

e(n) =s(n) — 8(n) = > aps(n — k) + Gu(n) = > ags(n — k) = Gu(n) (3.20)

Genellikle konugmaci tanima uygulamalarinda hata isareti, e(n), ses iiretim mo-
delindeki zamanla degisen ve insan ses iiretim mekanizmasini modelleyen siizgecin
girisine uygulanan periyodik darbe dizisi veya giiriiltii oldugundan dolay1, bu isa-
retin konugmacinin kimligi hakkinda bilgi icermedigine inanilmaktadir. Bu nedenle
konugmaci tanima uygulamalarinda H(z) siizgecinin parametrelerinden tiiretilmis
oznitelikler kullamlmaktadir. Hanilgi ve Ertag (2011b) hata igaretinin de konugmaci
kimligi hakkinda bilgi icerdigi ve oldukca basarili performans gosterdigini ortaya
koymustur. Sekil 3.6 da bir ses igaretinden alinan ve Hamming pencere fonksiyonu
ile pencerelenmis bir gergeve, s(n), LP analizi ile tahmin edilen igaret, $(n), ve hata

isareti e(n) gosterilmigtir.

LP katsayilari, konugma veya konusmaci tanima uygulamalarinda 6znitelik vektori
olarak nadiren kullanilmigtir (Deller ve ark., 2000; Rosenberg ve Sambur, 1975). An-
cak yapilan calismalarda ardisik 6ngorii katsayilarinin oldukca fazla ilintili olduklar:
belirtilmigtir (Rosenberg ve Sambur, 1975). Bu nedenle LPC katsayilarindan tiire-
tilen ve daha az ilintili olan dogrusal 6ngorii kepstrum katsayilari (linear predictive

cepstral coefficients-LPCC) yaygin olarak kullanilmaya baglanmigtir. Ongériicii kat-
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Sekil 3.6: Bir ses igsaretinden alinan bir cerceve, LPC yontemi ile tahmin edilmig
isaret ve hata igareti (p = 12).

sayilart ay,, k = 1, ..., p kullanilarak LPCC 6znitelikleri gu sekilde elde edilir (Huang
ve ark., 2001):

n—1 k
U+ Yy kg, 1< <p
Ty = = (3.21)
n—1

k=1 %ﬁkan—k, n>p
Denklem (3.21), ilk olarak Atal (1974) tarafindan konugmaci tanima i¢in yeni bir
Oznitelik tiirii olarak 6nerilmis olup, giintimiizde hala yaygin ve bagarili bir sekilde
hem konugma hem de konugmaci tamimada kullamilmaktadir. Atal (1974) LPCC
ozniteliklerini, LP katsayilar1 (ay) ve ozilinti katsayilart (R(k)) ile karsilagtirarak
konugmaci tanima performanslarini incelemis ve LPCC 6zniteliklerinin en iyi per-

formans1 gosterdigini ortaya koymustur.

3.3.3. Oznitelik Cikariminda Farkli Spektrum Tahmin Y&ntemleri

Literatiirde konugmaci tanima icin yapilan caligmalarin tamaminda MFCC 6znite-
likleri hesaplanirken Sekil 3.4 de belirtilen ve Denklem (3.7) de verilen FFT yontemi
ile igsaretin spektrumu hesaplanmaktadir (Quatieri, 2002). Ancak son yillarda ya-

pilan ¢aligmalarda spektrum hesaplama yénteminin konugmaci tanima performan-
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sinda 6nemli etkilerinin oldugu ortaya konulmugtur (Hanilgi ve ark., 2012¢,b; Saeidi
ve ark., 2010). Bu tezdeki deneyler sirasinda degigik spektrum hesaplama yontemle-
rinin konugmaci dogrulama performansina etkileri incelenmistir. Bu boliimde, kul-

lanilan spektrum hesaplama yontemleri kisaca anlatilacaktir.

Ses igleme uygulamalarinda bir isaretin spektrumunu hesaplamak i¢in FFT yon-
teminden sonra en ¢ok kullanilan yontem dogrusal 6ngorii (linear prediction-LP)
metodudur (Makhoul, 1975). LP yontemi genellikle pitch ve formant frekanslarinin
hesaplanmasinda spektrum hesaplama yontemi olarak kullanilmaktadir (Quatieri,
2002; Deller ve ark., 2000; Rabiner ve Schafer, 2010). Boliim 3.3.2. de bahsedilen
dogrusal 6ngorii yonteminde Denklem (3.12) gozoniine alindiginda ses isaretinin z-

doniisiimiiniin
E(z)
A(z)

S(z) = (3.22)

seklinde hesaplanabilecegi goriilmektedir. Burada FE(z), hata isareti e(n) nin z-
doniigiimii ve A(z), 6ngdriicii katsayilart ay, K = 1,..., p, nin z-déniigiimiini belirt-
mektedir. Optimum oOngoriicii katsayilarinin hatanin karesel ortalamasi minimum
olacak sekilde hesaplandigi boliim 3.3.2. de anlatilmigti. Zaman tanim bdélgesinde
hatanin karesel ortalamasinin minimum yapilmasi, frekans tanim bolgesinde hata
isaretinin spektrumunun maksimum derecede diizlegtirilmesi (flattening) anlamina
gelmektedir (Atal ve Hanauer, 1971). Bu nedenle A(z), ses igleme literatiiriinde
beyazlagtiric1 siizge¢ ya da ters siizgeq (inverse-filter) olarak adlandirilmaktadir.
Frekans tanim bolgesinde beyaz giiriiltii diizgiin bir spektruma sahiptir ve bu ne-
denle s(n) ses isareti kullanilarak ortalama karesel hata minimum olacak sekilde
ag, k = 1,..., p, LP katsayilar1 tahmin edildiginde s(n) isaretinin spektrumu su

sekilde hesaplanabilmektedir:

1
SLP(f) = |1 _ 22:1 Ozkefj%fk|2. (3.23)

1993 yilinda Ma ve ark. (1993) tarafindan LP yontemine alternatif olarak agirhiklan-
dirilmig dogrusal 6ngorii (weighted linear prediction- WLP) 6nerilmigtir. WLP yo6n-
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teminde, LP yonteminden farkh olarak agirliklandirilmis hata isaretinin karesinin

ortalamasi minimum yapilacak sekilde 6ngoriicii katsayilar: hesaplanmaktadir.

Eqp = Z e*(n)¥, = Z (s(n) - Z ags(n — k)) U,,. (3.24)
k=1

n n

Denklem (3.24) de belirtilen ¥,,, zaman ortaminda tanimlanmig bir agirlik fonksiyo-
nudur ve ¥, = "M s(n — i) seklinde hesaplanmaktadir. (3.24) esitligini minimum

yapacak optimum 6ngoriicii katsayilar:
Aylp = Rv;llprwlp, (325)

seklinde hesaplanir. Burada, Ry, ve ry,, sirasiyla agirhklandirilmig 6zilinti matrisi
ve vektoriinii belirtmekte olup, s = [s(n—1) ... s(n—p)]T ses isaretini temsil etmek

iizere, su sekilde hesaplanmaktadir:

Ry, = Y ss'U,, (3.26)

Tylp = Z s(n)s¥,,. (3.27)

Optimum WLP katsayilar1 kullanilarak ses isaretinin spektrumu Denklem (3.23)
ile hesaplanmaktadir. WLP yonteminin matematiksel detaylar1 (Ma ve ark., 1993)
caligmasinda yer almaktadir. Ses igleme uygulamalarinda ozellikle ses kodlama ve
sentezleme caligmalarinda kullanilan siizgeglerin duragan (stable) olmasi, siizgecin
kutuplariin tamaminin birim ¢ember icerisinde yer almasi, 6nemli bir 6zelliktir. Ay-
rica Saeidi ve ark. (2010) siizgecin duragan olmasi durumunda konugmaci dogrulama
performansinin da arttigini géstermigtir. Standart LP yontemi parametreleri tah-
min edilen siizgecin duragan oldugunu garanti etmektedir. Ancak ayni durum WLP
yontemi igin gegerli degildir. Bu nedenle Magi ve ark. (2009) tarafindan kararlilag-
tirllmig WLP yontemi (Stabilized Weighted Linear Prediction-SWLP) 6nerilmistir.
SWLP yonteminde R matrisi ve r vektorii degistirilerek hesaplanmakta olup bu-
nun sonucunda elde edilen siizgecin duragan oldugu Magi ve ark. (2009) tarafindan

gosterilmigtir.
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Ses igsaretinin yiiksek pitch frekansina sahip (darbe dizisinin periyodunun diigiik ol-
masi durumu) bir konugmaci tarafindan iiretildigi durumlarda, LP, WLP ve SWLP
yontemleri ile hesaplanan ses isaretlerinin spektrumlarinda keskin tepelerin olugma-
sina neden olmaktadir. Bu durum konugma kodlama uygulamalarinda problemlere
sebep olmaktadir ve bu problemin giderilmesi icin yiiksek pitch frekansina sahip
konusmacilar icin alternatif spektrum hesaplama yontemleri onerilmistir. Bu yon-
temlerden en popiiler olanlar diizenlegtirilimis dogrusal 6ngorii (Regularized Linear
Prediction-RLP) (Ekman ve ark., 2008; Murthi ve Kleijn, 2000) ve minimum varyans
bozunumsuz cevap (Minimum Variance Distortionless Response-MVDR) (Murthi ve

Rao, 2000; Dharanipragada ve ark., 2007) yontemleridir.

Standart LP yonteminde hatanin karesel ortalamasi minimum yapilirken, RLP yon-
teminde hata isaretine bir kontrol parametresi ve fonksiyonu toplamsal olarak ekle-

nir:

Erip =) (s(n) — ) aygs(n - k:)) + \o(a) (3.28)
k=1

n

Denklem (3.28) de belirtilen ¢(a), bilinmeyen 6ngoriicii katsayilari ay,, k =1,..., p,
nin bir fonksiyonu olan penalti 6lgiitii (penalty measure) ve A > 0 ise diizenlegtirme
sabiti olup, hesaplanan spektrum zarfinin yumusakligin1 kontrol etmektedir. Denk-
lem (3.28) den goriilecegi gibi A — 0 durumunda RLP yontemi standart dogrusal
ongorii, LP, yontemine karsilik gelmektedir. Ekman ve ark. (2008) ile Murthi ve
Kleijn (2000) galigmalarinda penalt1 dl¢iitiinii su sekilde se¢gmiglerdir:

o) =5 [

Burada 1/|W (w)|?, yaklagik olarak secilmis spektral zarfi ve A'(e/*), RLP ters siiz-

2

dw (3.29)

!

A(e)
W(w)

geci, A(e) = >F_ cre™“F nin frekansa gore tiirevini temsil etmektedir. Penalty
fonksiyonunun bu sekilde secilmesinin nedenleri, secilen bu fonksiyonun kapali form
ve iteratif olmayan bir ¢6ziimiiniin mevcut olmasiyla beraber hesaplama acisindan

kolay olmasidir. Ekman ve ark. (2008) ve Murthi ve Kleijn (2000) ¢aligmalarinda
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spektral zarf, 1/|WW (w)|?, pencerelenmis ozilinti fonksiyonu ile tiiretilmis ve matris

formunda su gekilde tanimlanmigtir:

#(a) = a'DFDa (3.30)

Denklem (3.30) da verilen a = [ay, ... , a,]7 Ongoriicii katsayilarini, D koge-
gen elemanlar: ilgili satir veya siitun numarasi olan kogegen bir matrisi ve F
ise, 7(m) = SN s(n)s(n —m), m = 0, ..., p— 1 orilinti fonksiyonunu ve
v(m) bir pencere fonksiyonunu belirtmek {izere, pencerelenmis 6zilinti fonksiyonu,
f(m) = r(m)v(m), ile elde edilen Toeplitz bir matrisi belirtmektedir. F matrisi denk-
lem (3.29) de paydada belirtilen W (w) terimini temsil etmektedir ve v(m) pencere
fonksiyonu dikdortgen pencere olarak secildiginde F matrisi standart LP yonteminde
kullanilan ve denklem (3.17) de verilen R matrisine egit olmaktadir. RLP yontemi
ile optimum 6ngoriicii katsayilar: ise

a’®» = —(Ry, + ADFD)'r}, (3.31)

opt

seklinde hesaplanir. Hesaplanan 6ngoriicii katsayilari ile isaretin spektrumu denklem

(3.23) ile elde edilir.

MVDR yontemi (Murthi ve Rao, 2000; Dharanipragada ve ark., 2007), ayn1 zamanda
Capon yontemi olarak da bilinmekte olup, yiiksek pitch frekansina sahip konugmaci-
lar tarafindan iiretilen ses isaretlerinde spektrum hesaplama yontemi olarak oneril-
migtir. Bu yontem ayni zamanda sesli ve sessiz bolgelerin spektrumlarinin hesaplan-
masinda bagarili bir yontem olarak bilinmektedir. Dharanipragada ve ark. (2007) bu
yontemin konugma tanimada bagarili sonuglar verdigini géstermistir. MVDR yon-
temi ile spektrum hesaplamada LP katsayilar1 kullanilmaktadir. Derecesi m olan bir

MVDR spektrumu su sekilde hesaplanmaktadir:

1
I p(R)eman k]2

Smvor(f) (3.32)

Denklem (3.32) de verilen (k) katsayilari, LP katsayilari, oy, k= 1,..., p kullani-
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larak su sekilde elde edilir:

S Em 41— k= 2)aai, k=0,1,..,m
p(k) = (3.33)
w(—=k), k=-m, —-m+1, ..., —1.

Dogrusal 6ngorii analizine dayanan yontemler diginda ses isleme uygulamalarinda
onerilen ve basarili sonuclar veren diger spektrum hesaplama yontemleri de mevcut-
tur. Bu yontemlerden en dikkat ¢ekici olanlar ¢oklu pencere (multitaper) (Sandberg
ve ark., 2010; Kinnunen ve ark., 2010, 2012; Alam ve ark., 2013) ve iteratif kepstral

yumusgatma (iterative cepstral smoothing-ICS) (Robel ve ark., 2007) yontemleridir.

Coklu pencere yontemi, isaretin birden fazla pencere fonksiyonu kullanilarak hesap-
lanan FFT spektrumlarinin agirliklandirilmig toplamidir. Bir s(n),n =0, ..., N—1

ses igaretinin gii¢ spektrumu coklu pencere yontemi ile

2

Sur(f) =Y | > wi(n)s(n)e >IN (3.34)
k=1 n=0

seklinde hesaplanmaktadir. Burada, K kullanilan pencere sayisini, wg(n), k =
1, ..., K pencere fonksiyonlarini ve A\, her bir pencere fonksiyonunun agirlik kat-
sayisini belirtmektedir. wy(n) pencere fonksiyonlar: uygulamanin tiiriine gore degi-
siklik gosterebilmektedir ancak yapilan ¢caligmalarda konugmaci tanima uygulamala-
rinda Thomson, Multipeak ve SWCE fonksiyonlarinin en iyi performansi gosterdigi
ortaya koyulmugtur. Bu pencere fonksiyonlarina iligkin detaylar Sandberg ve ark.
(2010),Kinnunen ve ark. (2010), Kinnunen ve ark. (2012) ve Alam ve ark. (2013)
tarafindan yapilan caligmalarda verilmigtir. Sekil 3.7 de K = 4 adet SWCE pencere
fonksiyonu kullanilarak coklu pencere yontemi ile ses isaretinin spektrumunun elde

edilmesi gosterilmektedir.

ICS yontemi ise isaretin FFT spektrumunun iteratif olarak yumusatilmasi prensi-
bine dayanan ve ses kodlamada bagarili bir gekilde kullanilan bir yontemdir (Robel
ve ark., 2007). Bu yontemin baglangi¢ adiminda ses isaretinden alinan ve incelenen

cercevenin FFT spektrumu, S(f), (3.7) esitliginde belirtildigi sekilde hesaplanir. 7.
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Pencere fonksiyonlari FFT spektrumlari
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Sekil 3.7: Coklu pencere yontemi ile spektrum hesaplama.

iterasyonda spektrumun zarfi, A;( f), orijinal spektrumun ve o andaki zarfin, C;_;(f),

maksimumu olacak sekilde giincellenir:

Ai(f) = max(log |S(f)], Ci-1(f))- (3.35)

Burada C;(f), i. adimda kepstral olarak yumusatilmig spektrum olup C;(f) =
DCT(log|A;—1(f)|) seklinde hesaplanmaktadir. Baslangic asamasinda Cy(f),
Ao(f) =log|S(f)| spektrumu kullanilarak hesaplanmaktadir.

Tiim bu yontemlerin toplamsal giiriiltii durumunda konusmaci dogrulama sistemi
icin kargilagtirmah analizleri Hanilgi ve ark. (2012¢) ve Hanilgi ve ark. (2012b) ¢a-
ligmalarinda yapilmigtir ve elde edilen bulgular Béliim 4.5. de detayli bir sekilde

verilecektir.

3.3.4. Oznitelik Vektorlerinin Tiirevleri

Konugmaci tanima ile ilgili yapilan bir ¢cok calismada 6znitelik vektorlerinin tiirevleri

de orijinal 6zniteliklere eklenerek kullamlmaktadir (Huang ve ark., 2001). Oznitelik
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vektorlerinin tiirevleri ses isaretindeki zamanla degisimlerden kaynaklanan dinamik
bilgileri icermektedir. Ozellikle bir konusmaciya ait ses isaretlerinin farkli zaman-
larda kayit altina alindigi uygulamalarda bu bilgiler konugmaci tanima performan-
sin1 6nemli olgiide diigiirmektedir (Kinnunen ve Li, 2010). Yapilan baz1 ¢caligmalarda
oznitelik vektorlerinin tiirevlerinin orijinal 6znitelik vektorlerine eklendiginde boyut
arttigindan dolay1 daha fazla egitim verisinin gerekli oldugu belirtilmigtir (Kinnu-
nen ve ark., 2003). Ornegin bir konusma cercevesinden elde edilen 12 adet MFCC
katsayilarina bu katsayilarin birinci tiirevleri eklendiginde yeni 6znitelik vektoriiniin
boyutu 12 + 12 = 24 olmaktadir. Soong ve Rosenberg (1988) hem orijinal 6znite-
lik vektorlerini kullanarak hem de 6znitelik vektorlerinin tiirevlerini kullanarak elde
ettikleri skorlar1 birlegtirerek konugmaci tanima performansinin arttirilabilecegini

gostermigtir.

Literatiirde 6znitelik vektorlerinin birinci ve ikinci tiirevleri delta (A) ve delta-delta
(AA) parametreleri olarak adlandirilmaktadir (Bimbot ve ark., 2004). Yapilan bir
cok calismada A ve AA parametreleri degigik bircok 6znitelik vektorii tiirii ile kulla-
nilmigtir (Furui, 1981; Soong ve Rosenberg, 1988). Hangi tiir 6znitelik vektorii elde
etme yonteminin kullanildigindan bagimsiz olarak isaretin kisa donemli ¢erceveleri-
nin spektrumundan elde edilen 6znitelikler i¢in birinci ve ikinci tiirev parametreleri
spektral degisimlerin zamanla degisimini temsil etmektedir (Kinnunen, 2003). x (i)
k. cergeveden elde edilen i. 6zniteligi temsil etmek iizere xy (i) 6zniteliginin birinci
tiirevi

seklinde hesaplanmaktadir. Burada M, komsu gergeveleri temsil etmektedir ve ge-
nellikle 1 — 2 olarak secilmektedir. Tiirev alma iglemi her 6znitelik icin ayr1 ayri
hesaplanarak biitiin 6znitelik vektoriiniin tiirevi elde edilir. AA parametreleri ise
A parametreleri kullanilarak (3.36) esitligi ile hesaplanir. Sekil 3.8 de bir ses isa-
retinden elde edilen 1. 6znitelik katsayilari, xq, ile bu katsayilarin birinci ve ikinci

tiirevleri gosterilmektedir.

41



20

Tl
Q
;

-20

20

Al’l
.%

20 0 50 100 150 200 250
20
S
4 0
<
_20 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250

Cerceve

Sekil 3.8: z; Oznitelik katsayilar: ile Az, ve AAx; katsayilari.

3.3.5. Oznitelik Normalizasyonu

Konugma ve konugmaci tanima uygulamalarinda kargilagilan en biiyiik problemler-
den bir tanesi ses isaretine ortamdan veya iletim kanalindan kaynaklanan giiriiltiiniin
etki etmesidir. Ayrica farkli zamanlarda kaydedilmis ses isaretleri de performansi
olumsuz yonde etkilemektedir. Bu gibi etkileri 6znitelik bazinda azaltmak amaciyla
oznitelik vektorlerine degisik islemler uygulanmaktadir. Bu iglemlerin amaci, ortam
veya kanal giiriiltiisiiniin elde edilen 6znitelik vektorleri iizerindeki olumsuz etkisini
minimize etmektir (Alam ve ark., 2011; Viikki ve Laurila, 1998). Bu tiir iyilegtirme
islemlerinin bir ¢ogunda yapilan 6n kabul, yapilan kayit boyunca kanal veya or-
tam etkisinin sabit olmasidir. Konugmaci tanimada yaygin ve basarili bir sekilde
kullanilan yontemlerin en 6nemlisi kepstral ortalama ve varyans normalizasyonudur
(Cepstral mean and variance normalization-CMVN). CMVN yo6nteminin amaci, 6z-
nitelik vektorlerinin dogrusal olarak ayni segmental istatistiklere sahip bir diizleme

taginmasidir. x,(4) t. gergeveden elde edilmis 7. 6znitelik katsayisini belirtmek iizere
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CMVN iglemi su sekilde gerceklegtirilmektedir:

oy (i) — p(i)
(1) = ———— 3.37
t( ) O't(l) ( )
Denklem (3.37) de pu(3), (i), t = 1,..., T i. 6znitelik katsayisinin biitiin ¢ergeveler
boyunca ortalamasi ve o;(i) ise standart sapmasini temsil etmektedir ve su gekilde

hesaplanmaktadirlar:

(i) = 7 S i) (3.39)

1/2
i) = (% > (i) - M(i))2> (3.39)

3.4. Smiflandirma Yontemleri

Sekil 2.1 de gosterildigi iizere, bir konugmaci tanima sisteminde ilk olarak ses iga-
retinden kullanilacak oznitelik vektorleri elde edilmektedir. Boliim 3.3. de bu tez
calismasinda kullanilan 6znitelik vektorlerinin elde edilme yontemleri anlatilmigtir.
Sonraki adim olan egitim agamasinda ise 6znitelik vektorleri kullanilarak konugma-
ciy1 temsil eden bir model olugturulur. Test asamasinda ise bilinmeyen konugmaciya
ait ses igaretinden elde edilen 6znitelik vektorleri konugsmacit modeliyle kargilagtiri-
larak karar verme islemi gerceklestirilir. Bu béliimde egitim ve test agsamalarinin

gerceklestirildigi simflandirma yontemleri detaylar: ile anlatilacaktir.

3.4.1. Vektor Nicemleme

2. boliimde kisaca anlatildigi gibi vektor nicemleme (VQ) algoritmasi aslinda bir
veri sikigtirma yontemi olarak literatiirde yer almaktadir (Linde ve ark., 1980; Ka-
nungo ve ark., 2002). Konugmaci tanimada ilk defa Soong ve ark. (1985) tarafindan
kullanilmig olup, giiniimiize kadar yaygin olarak kullanilagelmigtir. VQ yonteminin
en onemli avantaji, basit bir yontem olmasina kargin konusmaci tanimada yiiksek

performans gostermesidir.
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VQ yontemi ile konugmaci tanima sisteminde bir konugmaci modeli, konugmaciya ait
toplam 7" adet konusma cercevesinden elde edilen ve her biri D boyutlu olan 6znite-
lik vektorlerinin, X = {xy,..., x7}, K adet birbiri ile 6rtiigmeyen gruba ayrilmasi
ile olugturulur. Her bir grup, ilgili gruba ait 6znitelik vektorlerinin ortalamasi olan
bir kod vektorii (code vector), ¢;, i = 1,..., K ile temsil edilir. K adet kod vek-
torden olugan kiime, C = {cy,..., cx}, kod kitab1 (codebook) olarak ifade edilir ve
konusmacinin modelini temsil eder. Kod vektor sayisi, K, model boyutu olarak ad-
landirilmakta olup, toplam 6znitelik vektori sayisindan cok kiiciiktiir, K’ < T'. Kod
vektorlerinin dagilimi 6znitelik vektorleri ile ayni dagilima sahiptir. Bu nedenle, VQ
yontemi toplam veri miktarini diigiirmekle beraber orijinal 6znitelik vektorlerinin

icermig oldugu bilgileri korumaktadir (Kinnunen, 2003).

VQ yontemi ile verilen X = {xy,..., xr} 0znitelik vektor kiimesini kullanarak kod
kitabi, C = {cy,..., ¢k}, olugtururken ulagilmak istenen hedef, amag fonksiyonunu
minimum yapacak C kod kitabinin elde edilmesidir. Amac fonksiyonu olarak orta-
lama karesel hata (Mean Square Error-MSE) kullamlmaktadir:

T
1
MSE(X,C) = > min x, — ci (3.40)

1<k<K

Burada ||x; — c;||°, D boyutlu iki vektor arasindaki karesel Oklit mesafesini belirt-

mekte olup su sekilde hesaplanmaktadair:

D

e — el =D (i — i)’ (3.41)

i=1

VQ yonteminin uygulanmasi sirasinda belirlenmesi gereken iki temel unsur bulun-
maktadir: (1) kullamlacak olan kod kitabi olugturma yontemi ve (2) model boyutu
(K). VQ yontemi kullanilan konugmaci tanima uygulamalarinda genel olarak model
boyutu arttik¢a konugmaci tanima performansinin da arttigi gézlenmistir (Hanilgi ve
Ertag, 2011a, 2009; Kinnunen ve ark., 2006; Kinnunen, 2003). Kod kitabi olugturma
yontemi olarak bilinen en popiiler iki yontem ise LGB algoritmasi (Linde ve ark.,

1980) ve K-ortalama (K-means) (Kanungo ve ark., 2002) algoritmasidir. Tki yon-
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Sekil 3.9: K-ortalama algoritmasi ile kod vektorlerin elde edilmesi.

temi birbirinden ayiran temel fark baglangic agamalaridir. LBG algoritmasi, biitiin
oznitelik vektorlerinin ortalamasi olan vektorii baglangic kod vektorii olarak belirler
ve her adimda kod vektorleri ikiye bolerek arzu edilen sayida kod vektor elde edi-
linceye kadar iglemi siirdiiriir. K-ortalama algoritmasi ise baglangicta K adet kod
vektorii rasgele belirleyerek belirli sayida iterasyon ile 6znitelikler ile kod vektor-
ler arasindaki MSE degerine gore kod vektorleri giinceller. LBG ve K-ortalama
algoritmalarinin iglem akiglar1 sirasiyla Algoritma 1 ve Algoritma 2’de verilmistir.
Algoritma 1’den goriilecegi gibi LBG yontemi tek bir kod vektor ile igleme bagla-
makta ve kod vektor sayisini her adimda 2 katina ¢ikarmaktadir. Bu nedenle LBG
yontemi ile olugturulmak istenen kod vektor sayisit 2'nin kuvvetlerinden segilmelidir.
K -ortalama algoritmasinda boyle bir sinirlama bulunmamaktadir. Ancak Algoritma
2’den de goriildiigii gibi baglangic kod vektorleri rasgele secildiginden K-ortalama
yontemi baglangic kogullarina yiiksek derecede bagimhidir. Baglangic kod vektorleri
iyi bir sekilde secildiginde yontem hizli bir gekilde calisacak, aksi taktirde yontemin
sonug iiretme siiresi artacaktir. Sekil 3.9 da K-ortalama algoritmasi kullanilarak
D = 2 boyutlu 6znitelik vektorleri ile kod vektorlerin elde edilmesi ve baglangicta ve
son agsamada hesaplanan MSE degerleri gosterilmektedir. Sekilden de goriilecegi gibi
baslangigta (sol sekil) kod vektorler rasgele segildiginden yiiksek MSE degeri hesap-
lanmig olup, I = 20 iterasyon sonunda ise (sag gekil) kod vektorler giincellendiginde

diigsitk MSE degeri elde edilmistir.
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Algoritma 1 LBG algoritmasi

1: Girig: X = {x31,..., xr} ve K > Oznitelik vektorleri ve Kod vektor sayist
2: Cikig: C = {cy,..., cx} > Kod kitabi
3: Prosediir C =LBG(X, K)

£ c=1y,% > Baslangic kod vektorii
5: k=1

6: repeat

7: c. = (1+¢€)c

8: crr1 = (1 —¢)c

9: k=2xk

10: D=0,D'=MSE(X,C)

11: while D — D’ # 0 do > kod vektor giincellemesi durana dek
12: D=D

13: ¢ = argminy, ||x; — c||*,t=1,..., T

14: Si = {x: € X|q: = k} > Oznitelik vektorlerini grupla
15: Ccp = ‘S—lﬂ thesk X > Kod vektorlerini giincelle
16: D'=MSE(X,C)

17: end while

18: until k ==
19: end Prosediir

Algoritma 2 K-ortalama algoritmasi

1: Girig: X = {x3,..., xr} ve K > Oznitelik vektorleri ve Kod vektor sayisi
2: Cikig: C = {cy,..., cx} > Kod kitabi
3: Prosediir C =KMEANS(X, K)

4 Baglangig kod vektorlerini rasgele belirle C = {cy,..., cx}

5 Dy = MSE(X,C)

6 for i—1:1 do

7 for k=1:K do > Her bir kod vektorii igin
8 @ = argming<p<g ||x, — il *,t =1, ..., T

9 Sk ={x; € X|q = k} > Oznitelik vektorlerini grupla
10: Cp = \S_lkl thesk X > Yeni kod vektorii hesapla
11: ci, = Ci > Kod vektoriinii giincelle
12: end for

13: D;=MSE(X,C)

14: if D; — D; 1 == 0 then

15: Return C > Eger giincelleme iglemi bittiyse sonlandir
16: end if

17: end for
18: end Prosediir
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VQ yontemi kullanilan bir konugmaci tanima probleminin egitim agamasinda LBG
veya K-ortalama algoritmalarindan herhangi biri ile her konugmaci icin egitim 6z-
nitelik vektorleri kullanilarak kod kitaplar: olugturulur (Cy, ..., Cy, N adet konug-
mac1). Test agamasinda ise bilinmeyen konugmaciya ait ses igaretinden elde edilen
oznitelik vektorleri, Y = {yi,..., ys}, ile her konugmaci modeli (kod kitabi) ara-
sindaki benzerlik hesaplanir ve en yiiksek benzerligi veren kod kitab1 hangi konus-
maciya ait ise bilinmeyen ses 6rneginin o konugmacidan geldigine karar verilir. VQ
yonteminde genellikle benzerlik 6l¢iitii olarak Denklem (3.40) ile verilen MSE kriteri

kullanilir ve karar verme iglemi minimum MSE kriterine gore yapilir:
0= arg max MSE(Y,C;). (3.42)

Daha 6ncede bahsedildigi gibi MSE kriterinde karesel Oklit metrigi kullanilmaktadar.
Ancak D-boyutlu iki vektor arasindaki uzakligi hesaplamada genel olarak Minkowski

metrigi olarak da bilinen /,-norm kullanilmaktadir:

D 1/p
l(x,¢) = (Z |2y — ci|p> = |lx —cl|, (3.43)
=1

En yaygin olarak kullanilan Minkowski metrikleri l1, [5 ve [, durumlaridir. Denklem
(3.43) de goriildiigii gibi [, metrigi Oklit mesafesine kargilik gelmektedir. VQ yontemi
ile konugmaci tanima sisteminde karar agamasinda bu {i¢ metrigin kullanilmasinin
tanima performansina etkileri (Hanilgi ve Ertag, 2011a) tarafindan detayh bir gekilde

incelenmigtir.

3.4.2. Gauss Karigim Modeli
GMM yontemi, Denklem (2.1) de belirtildigi gibi K adet ¢ok boyutlu Gauss yo-

gunluk fonksiyonunun agirliklandirilmig toplami seklinde ifade edilmektedir. Bir x

oznitelik vektoriiniin olasilik yogunluk fonksiyonu K adet ¢cok boyutlu Gauss yogun-

47



luk fonksiyonunun agirliklandirilmig toplami olarak su sekilde tanimlanmaktadir:

Denklem (3.44) de x, D-boyutlu 6znitelik vektorii, by (x), i = 1,..., K Gauss bi-
legenlerini ve w;,t = 1,..., K ise karigim agirliklarini temsil etmektedir. Her bir
karigim bilegeni, ortalamasi u; ve ortak degisinti matrisi 3, olan D-boyutlu Gauss

dagilimi olarak su sekilde tanimlanmaktadir:

bi(x) = W exp{—%(x — ) T2 N (x = ) ) (3.45)

Karigim agirhiklar: Zle = 1 kosulunu saglamaktadir. Bu kosul karigim modelinin
dogru bir olasilik yogunluk fonksiyonu olmasini saglamaktadir. Boylece, bir karigim
modeli karigim agirliklar: wy, ortalama vektorleri py, ve ortak degisinti matrisleri 3

ile temsil edilmekte ve su sekilde tanimlanmaktadir:
)\:{wk,uk,Ek},k‘:L ceey K (346)

GMM yonteminde her bir konugmaci, bir A modeli ile temsil edilmektedir ve egitim
agamasinda egitilecek konugsmacinin ses isaretinden elde edilen 6znitelik vektorleri,
X ={xy,..., X7}, kullamlarak model parametreleri hesaplanmaktadir. GMM yo6n-
temi ile model parametreleri hesaplanirken amac fonksiyonunu maksimum yapacak
parametrelerin hesaplanmasi hedeflenmektedir. Amac fonksiyonu olarak logaritmik

olabilirlik fonksiyonu (log-likelihood function) kullamlmaktadir:

log p(X|\) = Zlongkbk (x¢|ptry X)- (3.47)
t=1
Model parametreleri tahmin edilirken iteratif beklentinin maksimumlagtirilmasi (ez-

pectation mazimization-EM) algoritmasi kullanilmaktadir. EM algoritmasi 4 adim-

dan olugmaktadir:
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1. Baglangi¢ model parametreleri, \° = {w?, u? X9}K | rasgele belirlenerek

Denklem (3.47) ile verilen logaritmik olabilirlik degeri hesaplanir.

2. E-adimi: m. adimdaki \™ = {w, @, Y0 parametrelerini kullanarak

sonsal (a posteriori) olasiliklar hesaplanir:
wiby, (X:)

'Y(kat) = K

_ UK p 1 Kovet=1,..., T (3.48)
Zj:l w;bj(x¢)

3. M-adimi: N, = Zle v(k,t) olmak iizere, model parametreleri giincellenir:

T
1
pe = — ny(k, )%y, (3.49)
Ny =
;T
Sk =5 > vk t) (xe = pu) (xe = )" (3.50)
t=1
N,
wy, = ?’f (3.51)

AL = Lottt Sty o Lok, g, By} seklinde parametreler degistirilir.

4. Tekrar: Yeni parametreler ile logaritmik olabilirlik degeri hesaplanir ve 2. ve

3. adimlar1 olabilirlik fonksiyonundaki artig durana kadar tekrarlanir.

3.5. Konugmaci Dogrulama ve Olabilirlik Oran Testi

Daha onceki boliimlerde belirtildigi gibi konugmaci dogrulama, verilen bir ses isa-

retinin iddia edilen kigiye ait olup olmadigina karar verilmesi iglemidir. Verilen bir

ses igareti z, ve iddia edilen konugmaci .S i¢in, konugmaci dogrulama iki hipotezden

olusan basit bir hipotez testi seklinde tanimlanabilir:

e Hj: x ses igareti, S konugmacisina aittir.

e Hi: x ses igareti, S konugmacisina ait degildir.
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Sekil 3.10: Olabilirlik oran testi ile konugmaci dogrulama sistemi.

Bu iki hipotez arasindan bir karar vermek amaciyla uygulanabilecek en iyi yontem

olabilirlik oran testidir (likelihood ratio test):

p(z|Hy) | = © Hohipotezi dogru
p(x|Hy)

(3.52)
< © Hj hipotezi dogru

Burada, p(z|H;), i = 0,1, H; hipotezinin ses igareti x i¢in hesaplanan olasilik yo-
gunluk fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu ayn1 zamanda verilen ses isareti icin H;
hipotezinin olabilirligi olarak da bilinmektedir. © ise karar verme isleminde kullani-
lan esik degerdir. Bir konugmaci dogrulama sisteminin en temel amaci, ses isaretini

kullanarak p(x|Hy) ve p(x|H;) olabilirlik degerlerini hesaplamaktir.

Sekil 3.10 da olabilirlik oran testi ile konugmaci dogrulama sisteminin temel bilegen-
leri gosterilmektedir. Sekilden de goriilecegi iizere ilk 6nce ses igaretinden 6znitelik
vektorleri elde edilmektedir. Oznitelik cikarma, Boliim 3.3.’de anlatildig: gibi ses iga-
retinin kullanilarak konugmaciy1 temsil eden parametrelere doniigtiiriilmesi iglemidir.
Bu adim neticesinde ses isaretini ve konusmaciy1 temsil eden ve her biri D-boyutlu
olan 6znitelik vektor kiimesi, X = {xy, ..., xr}, elde edilir. Elde edilen 6znitelik vek-
torleri daha sonra Hy ve H; hipotezlerinin olabilirlik degerlerini, p(z|Hy) ve p(z|H,),
hesaplamada kullanilir. Matematiksel olarak H hipotezi, Ay, seklinde ifade edilen
bir model ile temsil edilmekte olup, bu model 6znitelik uzayinda S konugmacisini
karakterize etmektedir. Gauss karigim modeli, Hy hipotezi i¢in 6znitelik vektorlerini
temsil edecek en uygun yontemdir ve bu nedenle Ay, ortalama vektorleri, kovaryans

matrisleri ve karigim agirliklarindan olugan bir GMM modelini temsil etmektedir,
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Abyp = {Wk, e, Sk He ;. Alternatif hipotez H; ise Ayp modeli ile temsil edilmektedir.

Son asamada ise olabilirlik orant p(X|Anyp)/p(X[Agy5) degeri hesaplanir. Genellikle

logaritmik olabilirlik orani kullanilmakta olup su sekilde hesaplanmaktadair:
A(X) = log p(X[Anyp) — log p(X| A7) (3.53)

Hy hipotezine ait Ay, modeli, iyi tanimlanmis olup, S konugmacisina ait egitim
ses igaretleri kullanilarak bu modele ait parametreler tahmin edilebilir. Ancak A~
modelinin S konugmacist digindaki biitiin muhtemel alternatif konugmacilar1 tem-
sil etmesi gerektiginden dikkatle hesaplanmalidir. Alternatif A modelini hesapla-
mada iki degisik ¢6ziim mevcuttur. Bunlardan ilki, ¢ok fazla sayida bagka konus-
mact modelleri kullanmaktir. Cok fazla sayidaki konugmaci modelleri literatiirde
olabilirlik oram kiimeleri (Higgins ve ark., 1991), igbirlikciler (cohorts) (Rosenberg
ve ark., 1992) veya arkaplan konugmacilar1 (Reynolds, 1995b) olarak adlandirilmak-
tadir. Tkinci ve en yaygin yontem ise S konusmacisindan farkli olmak kosulu ile,
cok fazla sayida konusmacidan alinan ses isaretleri ve bu isaretlerden elde edilen
oznitelik vektorlerinin kullamlarak alternatif hipotez, A\ modelini egitmektir. Bu
yontem genel arka plan modeli (universal background model-UBM ) olarak bilinmek-
tedir (Reynolds, 1997). UBM yonteminde, farkli konugmacilardan alinan ¢ok sayida
ses orneginden elde edilen 6znitelik vektorleri kullanilarak alternatif hipotez H; i
temsil edecek tek bir genel arkaplan modeli, Aygy, egitilir. Daha sonra S konug-
macisina ait egitim ses igaretlerinden elde edilen 6znitelik vektorleri kullanilarak
Hj hipotezine ait konugmaci modeli, Argr, bu 6znitelik vektorleri ile UBM modeli,
AuBM, nin en biiyiik sonsal olasihk (mazimum a posteriori-MAP) adaptasyonu ile
elde edilir. GMM-UBM yo6ntemi ile konusmaci modeline ait parametreler, Ayrgt, tah-
min edilirken, bir énceki boliimde anlatilan EM yontemi ile parametrelerin tahmin
edilme yonteminin aksine, model parametreleri cok genis bir 6znitelik kiimesi kul-
lanilarak iyi bir sekilde tahmin edilmig bir genel modelden (arkaplan modeli-UBM)

uyarlanarak elde edilir.

Sekil 3.11 de UBM yd&ntemi ile konugmaci dogrulama sisteminin temel adimlar: gos-

terilmektedir. Sekilden de goriilecegi gibi oncelikli olarak, ¢ok sayida kigiden alinan
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Sekil 3.11: UBM yo6ntemi ile konugmaci dogrulama sistemi.

ses ornekleri (arkaplan igaretleri) kullamlarak Boliim 3.4.2.°de anlatildig: gibi enbii-
yiik olabilirlik (Mazimum Likelihood-ML) kriterine gore EM algoritmasi ile K adet
Gauss bilegeninden olusan genel arka plan modeli, Aygy, elde edilir. Daha sonra
egitim agamasinda konugmaci modeli, Argr, egitim sesinden ¢ikarilan 6znitelik vek-

torleri kullanilarak Aygy modelinden tiiretilir.

Verilen bir genel arka plan modeli, Aygy, ve egitim oznitelikleri X = {x;,..., xr}
icin GMM-UBM yo6ntemi ile konugmaci modeli parametreleri elde edilirken ilk olarak
oznitelik vektorlerinin UBM modelindeki her bir Gauss bilegenine istatistiksel olarak

aidiyetleri (Sekil 3.12a) hesaplanir:

w;bi (%)
>t Wibi (x:)
Burada b;(x;), UBM modelindeki Denklem (3.45) ile belirtilen D-boyutlu i. Gauss

Pr(ilx;) = (3.54)

bilegenini temsil etmektedir. Daha sonra, Pr(i|x;) ve x; kullamlarak yeterli ista-

tistikler (sufficient statistics) hesaplanir. Bunlar, her bir Gauss bilegenine atanan
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vektor sayisi, birinci ve ikinci moment degerleridir ve su sekilde hesaplanir:

ni = Pr(ix) (3.55)
Ei(x) = niz Pr(i]x;)x; (3.56)

Z (i]x¢)x (3.57)

Son olarak bu istatistikler kullanilarak konusmact modelindeki (Argr) i. Gauss bi-

legeninin uyarlanmig parametreleri hesaplanir (Sekil 3.12b):

w; = [of’ni/T + (1 — o’ Jwi] v (3.58)
fii = o E(x) + (1 — o )i (3.59)
67 = oy Ei(x") + (1 — i) (0 + pi7) — ] (3.60)

Burada, w;, u; ve 022 sirasiyla Aygy modelindeki ¢. Gauss bilegenine ait agirlik,
ortalama ve ortak degiginti parametrelerini temsil etmekte olup, w;, fi; ve 67 ise

MAP uyarlamasi ile hesaplanmig konugmaci modeli, Argr, nin i. Gauss bilegeni

m

parametrelerini belirtmektedir. o, af" ve o} sirasiyla agirlik, ortalama ve ortak

degiginti parametrelerine ait uyarlama parametreleridir.

n;
af ,
n; +r

(3.61)

Burada, r sabit bir ilgi parametresi (relevance factor) olup UBM modelindeki kag
adet vektor ile ka¢ adet egitim Oznitelik vektoriiniin uyarlanacaginin dengelenme-
sini saglamaktadir. Sekil 3.12 de 6rnek olarak bir konugmaci modelinin uyarlanmasi
islemi temsili olarak gosterilmektedir. Konugmaci 6znitelik vektérleri UBM modelin-
deki 4 adet Gauss bilegeninden sadece iki tanesine atandigindan dolay1 (Sekil 3.12a),
uyarlanmig konugmaci modelinde sadece ilgili iki Gauss bilegeninin parametreleri de-

gismektedir. Geriye kalan iki bilegen ise UBM modeli ile ayn1 parametrelere sahip
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Sekil 3.12: UBM yo6ntemi ile konugmaci modelinin uyarlanmasi.

olacak gekilde herhangi bir degisiklige ugramamaktadir.

GMM-UBM yo6ntemi ile konugsmact dogrulama sisteminin test asamasinda, bilinme-
yen konugmaciya ait 6znitelik vektorleri, Y = {y1, ...,y }, arkaplan modeli, Aypw,
ve iddia edilen konugsmaci modeli, Arqr, kullanilarak logaritmik olabilirlik skoru su
sekilde hesaplanarak, karar verme iglemi Denklem (3.52) ile belirtildigi gibi gercek-
legtirilir. Logaritmik olabilirlik skoru su sekilde hesaplanmaktadir:

A(Y) =logp(Y[Arar) — log p(Y | Auswm), (3.62)

Burada log p(Y|\) Denklem (3.47) de belirtildigi sekilde hesaplanir.

GMM yonteminin MAP uyarlamasi (GMM-UBM) ile konugmaci dogrulama per-
formansindaki biiyiik artigtan hareketle, Hautaméki ve ark. (2008) tarafindan VQ
yonteminin MAP uyarlamasi (VQ-UBM) 6nerilmis olup, konugmaci tanimada klasik
VQ yontemine gore olduke¢a yiiksek bagarim gosterdigi ortaya koyulmugtur (Kinnu-
nen ve ark., 2009; Hanil¢i ve Ertag, 2011a). VQ-UBM yo6nteminde ilk olarak, GMM-
UBM yonteminde oldugu gibi, ¢ok fazla sayida konugmacidan alinan ses isaretleri
kullanilarak klasik VQ metodu (LBG veya K-ortalama) ile genel arkaplan mode-
lini temsil edecek K adet kod vektorden olugan bir kod kitabi, U = {uy, ..., ux},
olugturulur. Daha sonra konugmaci kod kitabt Crgr = {cy,. .., ckx}, egitim 6znite-
likleri, X = {xy, ..., xr}, kullanilarak UBM modeli, U, nin MAP uyarlamasi ile elde

edilir. VQ yonteminin MAP uyarlamasinda ilk olarak baglangi¢ konugmaci modeli
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Crar = U olarak secilir. Daha sonra her bir kod vektore en yakin egitim vektorleri

gruplandirilarak kod vektorleri giincellenir:

Gn = arg min_|x, — x| (3.63)
Sy ={x: € X|¢, =k} (3.64)
1

fip = —— Xy (3.65)

|| Skl X;
¢ = wipy + (1 — wg)uy, (3.66)

Burada,

Skl
W = ——————— 3.67
T (367

olup, r, GMM-UBM yo6nteminde oldugu gibi ilgi faktoriidiir. Denklemler (3.63) -
(3.66) ile belirtilen iglemler iteratif olarak tekrarlanarak (genellikle 4 ya da 5 tekrar)
konugmaci kod kitabi elde edilmig olur. VQ-UBM yénteminin detaylari (Hautaméki
ve ark., 2008; Hanil¢i ve Ertag, 2011a; Kinnunen ve ark., 2009) ¢aligmalarinda yer

almaktadar.

VQ-UBM yo6ntemi ile konugsmaci dogrulama sisteminin test agsamasinda, bilinmeyen
konugmaciya ait 6znitelik vektorleri, Y = {yi,...,yun}, arkaplan kod kitabi, U,
ve iddia edilen konugmaci modeli, Crqr, kullanilarak karar verme skoru gu gekilde
hesaplanir:

A(Y) = MSE(Y,U) — MSE(Y,Crer), (3.68)

3.6. Destek Vektor Makineleri

Onceki boliimlerde detaylar: anlatilan VQ ve GMM yontemleri éncelikli olarak ko-
nusmaciy1 karakterize edecek model parametrelerinin tahmin edilmesini amaclayan
modelleme yontemleridir. Bu yontemlerin test agsamasinda ise istatistiksel veya uzak-
liga dayali kriterler g6zoniinde bulundurularak karar verme iglemi gerceklestirilmek-

tedir.
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Sekil 3.13: SVM ile dogrusal olarak (a) ayrilabilen durum ve (b) ayrilamayan du-
rum.

Son yillarda ise makine 6grenme (machine learning) teknikleri 6riintii tanima prob-
lemlerine uyarlanmigtir. Bu tip modelleme yontemleri, iki sinifin 6érneklerinden yola
cikarak bu iki sinifi birbirinden ayirt edecek gekilde egitilmektedir. Bu tarz teknik-
lere ayirt edici (discriminative) modelleme teknikleri adi verilmektedir. Literatiirde,
orlintii tanima problemlerinde oldukc¢a popiiler hale gelen en yaygin makine 6grenme
teknigi destek vektor makineleri (support vector machines-SVM) yontemidir (Bur-
ges, 1998). SVM, el yazisi dijit tamima (Burges, 1998; Scholkopf ve ark., 1995), nesne
tanima (Blanz ve ark., 1996) ve yiiz tanima (Osuna ve ark., 1997) gibi uygulamalarda

yaygin olarak kullanilmakta ve oldukca bagarili sonuclar vermektedir.

SVM, son yillarda konugmaci belirleme ve dogrulama problemlerinde de ilgi ¢ceken
yontemlerden biri olmugtur (Campbell, 2002; Campbell ve Richardson, 2007; Wan
ve Renals, 2002; Campbell ve ark., 2006b,a)

SVM yonteminin galigma prensibini tanimlayabilmek i¢in, X = {xi,...,x;} sek-
lindeki her biri iki boyutlu olan toplam [ adet egitim vektor kiimesinden Ornekler
alan iki sinifli bir durumu gézoniinde bulunduralim. Her bir 6rnek, x;, pozitif ya
da negatif siniftan hangisine ait oldugunu belirtmek iizere, {x;,y;}, i =1,..., [ ve
y; € {—1,1}, olacak sekilde temsil edilir. Iki sinifin birbirinden dogrusal bir dogru
ile ayirt edilebildigi durum Sekil 3.13(a) da gosterilmigtir. Pozitif ve negatif simif-
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larin birbirinden ayrilmasi iglemi sekilde de belirtilen ayirice bir dogru (separating
hyperplane) ile gerceklegtirilir. Ayirict dogru iizerinde bulunan noktalar w.x +b = 0
esitligini saglamaktadir. Bu ifadede w, ayirici dogruya dik bir vektorii belirtmekte-

dir.

Ayirict dogrunun her iki tarafinda yer alan ve Sekil 3.13 de kesikli ¢izgilerle belirtilen

her sinifin sinirlarinin belirlendigi dogrular su sekilde tanimlanmaktadir:
yi(w.x +b) > 1. (3.69)

Sinif sinirlarmin belirlendigi dogrular iizerinde bulunan ve Denklem (3.69) sartini
saglayan egitim vektorleri destek vektorler olarak adlandirilmaktadir (Sekil 3.13).
Isminden de anlagilacag: gibi destek vektirler, ayirict dogruyu destekleyen veya ta-
nimlayan egitim vektorleridir. Egitim vektorlerinden destek vektor olarak secilmeyen
vektorler SVM’nin egitilmesinde herhangi bir katki saglamamaktadir. Yani bu vek-
torler egitim kiimesinden cikarilsa dahi SVM’nin egitilmesi neticesinde yine ayni

ayirict dogru elde edilecektir.

SVM tekniginin egitilmesinde temel amag, egitim vektorleri kullanilarak ayirict dog-
runun bulunmasi iglemidir. SVM’nin egitilmesi genellikle Lagrange carpanlari, o, ile
temsil edilir. Ayirici dogrunun optimum pozisyonu amag fonksiyonu belirli kisitlara

gore maksimum yapilacak sekilde hesaplanir. Amag fonksiyonu:
1
Z oy — 5 Z ai@jyiiji-xj (370)
( i,

seklinde tanimlanmaktadir. Amag fonksiyonu maksimum yapilirken dikkat edilecek

kisitlar :

W = Zaiyixi, (3.71)

Bu sekilde egitilen SVM tekniginde, a; > 0 sartini saglayan egitim vektorleri des-

tek vektorler olarak belirlenmektedir. Bu nedenle, a; Lagrange carpanlar: genellikle
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destek vektor katsayilar: olarak ifade edilmektedir.

SVM’nin test agamasinda ise, test vektorii, x, direkt olarak siniflandirma igsleminde

kullanilir. Karar asamasinda

f(x) = sgn (Z G YiX.X; + d) (3.73)

fonksiyonu kullanilir ve
>0 Smf +1
f(x) ) (3.74)
<0 Smf-1

olacak gekilde karar verme iglemi gergeklestirilir. Denklem (3.71) de yapilan tanim-

lamaya gore karar fonksiyonu f(x) = sgn(w.x + b) seklinde basitlegtirebilir.

Egitim vektorlerinin dogrusal bir dogru ile ayrilamayacagi durumda (Sekil 3.13(b)),
yanlg siniflandirilan egitim vektorleri Lagrange carpanlarinin oldukca yiiksek olacak
sekilde hesaplanmasina neden olacagindan dolay1 bu durum SVM’nin egitiminde uy-
gun bir ¢6ziimiin bulunmasina engel olmaktadir. Bu problemin ¢oziimii igin SVM
tekniginin temeli ¢ekirdek fonksiyonuna (kernel function) dayanmaktadir. Cekirdek
fonksiyonunun amaci, girig egitim ve test vektorlerini daha yiiksek boyutlu uzaya
tagimaktir. Bu iglem yapilirken temel amag, yiiksek boyutlu uzaya taginan vektor-
lerin dogrusal olarak ayirt edilebilmesini saglamaktir. Acikca belirtilmemis olsa da
ornegin Denklem (3.73) de kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu, K (x,x;) = x.x; seklinde
bir fonksiyondur ve bu lineer cekirdek fonksiyonu olarak bilinmektedir. Cekirdek

fonksiyonu ile Denklem (3.73)

f(x) = sgn <Z Y K (x,%x;) + d) (3.75)

seklinde yazilabilir. Burada x girig vektoriinii, x; egitim 6znitelik vektdrlerini ve y;
egitim vektoriiniin ait oldugu simif etiketini (+1) ve «a; destek vektor katsayilarin
belirtmektedir. Cekirdek fonksiyonu genellikle su sekilde ifade edilir:

K(x,x;) = ®(x).9(x;). (3.76)
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Burada ®(x), x vektoriinii istenen yiiksek boyutlu uzaya tagimak igin kullanilan
fonksiyonu belirtmektedir. ® fonksiyonunun se¢imi uygulamanin tiiriine gore degis-

mektedir.

Daha 6nce de belirtildigi gibi, SVM iki sinifli bir siniflandirici oldugundan egitim asa-
masinda iki sinifa ait egitim vektorlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Bu siniflardan
birinin (Pozitif Sinif) egitilecek konugmacinin ses isaretinden elde edilen 6znitelik
vektorlerinin oldugu agikardir. Negatif sinif ise ¢ok fazla sayida farkli konugmacidan
alinan ses orneklerinden elde edilen 6znitelik vektorleri tarafindan temsil edilme-
lidir. Negatif simif konugmacilarina arkaplan konugmacilar (background speakers)
ad1 verilmektedir. Negatif sinifin bu sekilde secilmesi, egitim agamasinda egitilecek
konugmacinin genel konugmaci uzayinda ayirt edici 6zelliklerini karakterize etmeye

yardimci olmaktadir.

Son yillarda SVM ile konugmaci dogrulamada dizi gekirdek (sequence kernel) fonk-
siyonlar1 popiiler hale gelmis ve bu sekilde secilen ¢ekirdek fonksiyonlar: ile oldukca
yiitksek bagarimlar elde edilmektedir (Lee ve ark., 2008; Bimbot ve ark., 2004; Fauve
ve ark., 2007b). Dizi ¢ekirdek fonksiyonlari, degisen sayida vektorden olugan 6znite-
liklerin tek bir karakteristik vektor ile temsil edilmesine olanak saglamaktadir. Bu
sayede, her ses isaretinden elde edilen 6znitelik vektorleri degisik uzunlukta olmasina
ragmen dizi cekirdek fonksiyonlari ile her igaretin 6znitelikleri ayni1 boyuttaki tek bir
vektor ile temsil edilmektedir. Bu yaklagimin bir diger avantaji ise hafiza gereksi-
nimini azaltmasidir. Konugmaci dogrulama isleminde test sesinden elde edilen her
biri D-boyutlu olan 6znitelik vektorleri kiimesi, Y = {y1,...,yum}, kullanilarak bir
skor hesaplanir. Skor hesaplama fonksiyonu, f(Y) = w”b(Y) seklinde bir fonksiyon
olup, burada w, siniflandirict parametrelerinden olugsan konugmaci modeli ve Y ise

oznitelik vektorlerinin yiiksek boyutlu uzaya taginmasi ile elde edilmis bir vektordiir

(Bishop, 2006, 1995).

Genellestirilmis dogrusal ayirtag dizisi ¢ekirdek fonksiyonu (generalized linear disc-
riminant sequence kernel - GLDS) (Campbell ve ark., 2006a; Campbell, 2002)
ve GMM siipervektor (GMM supervector - GMM-SV') (Campbell ve ark., 2006b)
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Sekil 3.14: GLDS-SVM yonteminin iglem adimlar:.

yontemleri konugsmaci dogrulamada en sik kullanilan iki dizi cekirdek fonksiyon-
laridir. GLDS yonteminde (Sekil 3.14), bir ses igaretinden elde edilen 6znitelik

vektorleri polinomsal acilim ile daha yiiksek boyutlu uzaya tasmirlar. Ornegin,

x = [z1 29]T seklinde verilen 2 boyutlu bir vektoriin ikinci dereceden polinomsal
acihmi b(x) = [1 2y 2o 22 2129 22]7 seklinde hesaplanir. Konusmaci dogrulamada
ise bir ses igaretinden elde edilen X = {xy,..., x7} seklindeki her biri D-boyutlu

toplam T' adet 6znitelik vektorlerinin ortalama polinomsal agilim vektorii hesaplanir

ve ilgili konugmaci boylece tek bir vektor ile temsil edilir:

b(X) =) b(x). (3.77)

Egitim asamasinda, egitilecek konugmaciya ait N adet egitim ses 6rneklerinden elde

edilen 6znitelik vektorleri ile su sekilde bir konugmaci matrisi olusturulur:

Mgpx = . (3.78)

b(Xy)*

Benzer gekilde, arkaplan konusacilarina ait ses orneklerinden elde edilen 6znitelik
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vektorleri ile Mpyp matrisi olusturulur ve biitiin egitim vektorleri
M = , (3.79)

seklinde bir matris ile temsil edilir. Son olarak GLDS ¢ekirdek fonksiyonu su gekilde
tanimlanir:

K(X;,X;) = b(X;)R'b(X;). (3.80)

Burada, R = (1/Njnp) (M'M) ve N, negatif sinifi (arkaplan kiimesi) temsil etmek
icin kullanilan ses 6rnegi sayisini belirtmektedir. GLDS c¢ekirdek fonksiyonu ile SVM
siiflandiricisinin karar agamasinda kullanilan ve Denklem (3.81) ile belirtilen sonug

fonksiyonu

f(x) = sgn (Z a;yb; R~ b, + d) (3.81)

seklinde yazilabilir. Burada b; destek vektorleri, b, ise test ses isaretinden elde edilen
ortalama polinomsal acilim vektoriinii temsil etmektedir. SVM yonteminin egitilmesi

neticesinde biitiin destek vektorler

seklinde tek bir vektore indirgenebilir ve bu egitilen konugsmacinin modeli olarak

ifade edilmektedir. Test asamasinda ise skor su sekilde hesaplanir:

Skor = w'b,. (3.83)

Diger bir popiiler ¢ekirdek fonksiyonu teknigi olan GMM-SV yontemi (Sekil 3.15) ise
Oznitelik vektorlerinin MAP uyarlanmasi ile elde edilen GMM modelinin ortalama
vektorlerinin konugmaciy1 temsil etme kapasitesi ile SVM yonteminin ayirt edicilik
ozelliklerinin birlegtirilmesi prensibine dayanmaktadir. GMM-SV y&ntemi, 6znitelik

vektor kiimesinin tek bir yiiksek boyutlu vektoére doniistiiriilmesini saglayan oldukca
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Sekil 3.15: GMM-siipervektor yonteminin iglem adimlar:.

kolay bir yontemdir. Daha 6ncede belirtildigi gibi GMM modeli,

p(x) = Z wiN (X; g, B, (3.84)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada, wy, pp ve X sirasi ile karigim agirliklarini,
ortalama vektorlerini ve ortak degiginti matrislerini temsil etmektedir. GMM-SV
yonteminde bahsedilen siipervektor, X oznitelik vektorlerinin UBM modeli ile MAP
uyarlamasi netiesinde elde edilen GMM modelinin ortalama vektorlerinin arka ar-
kaya eklenmesi ile olugturulan ve p = [u! ... ut.] seklinde tanimlanan K x D boyu-

tunda bir vektordiir. GMM-SV yonteminde ¢ekirdek fonksiyonu

seklinde tanimlanmaktadir. Burada R, UBM modelinden elde edilen kogegen bir
matris olup, kdgegen elemanlar1 UBM modelinin agirlik katsayilar: ve varyans para-

metrelerinden su sekilde hesaplanir:

Vo, B
: (3.86)

—1/2
VS
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Cekirdek fonksiyonu bu sekilde tanimlandiktan sonra diger agsamalar GLDS yontemi

ile ayn1 sekilde gerceklestirilmektedir.

3.7. Skor Normalizasyonu

Gergek zamanli uygulamalarda kullanilan konugmaci dogrulama sistemleri ciddi per-
formans kayiplarina sebep olan bircok faktére maruz kalmaktadir. Toplamsal gii-
riiltii, iletim kanalindan kaynaklanan ses isaretinde meydana gelen bozulmalar, kayit
cihazlar arasindaki farkliliklar ve konugmacinin yas ve saglik problemleri bu faktor-
lerden bazilaridir. Bu negatif etkileri ortadan kaldirmak veya en azindan azaltmak
icin degisik normalizasyon teknikleri kullanilmaktadir. Konugmaci dogrulamada kul-
lanilan normalizasyon tekniklerinin amaci, 6znitelik vektorlerinden, konusmaci mo-
dellerinden ve/veya hesaplanan skorlardan bu negatif faktorlerin etkilerini azalt-
maktir. Oznitelik vektorleri {izerinde uygulanan normalizasyon yontemleri béliim
3.3.5.de anlatilmigtir. Model bazinda normalizasyon ise genel arka plan modeli yon-
teminde anlatildig: gibi, egitilecek konugmaci modellerinin genig bir konugmaci uza-

yindaki modelden (UBM modeli) tiiretilmesidir.

Skor normalizasyonu, skor dagilminin bir yanhs test kiimesinden (impostor trials)
elde edilen istatistiksel parametrelerin kullanilarak dengelenmesi islemidir (Rosen-
berg ve ark., 1992; Finan ve ark., 1997; Ramos-Castro ve ark., 2007; Auckenthaler
ve ark., 2000; Hanil¢i ve Ertag, 2011c). Bu yanhg testlerin uygulanmasinda, kulla-
nilan veri kiimesi digindan secilen bir konugmaci kiimesi kullanilmaktadir. Konug-
mac1 dogrulama uygulamalarinda kullanilan en yaygin skor normalizasyonu teknigi
Test Normalizasyonudur (TNorm) (Auckenthaler ve ark., 2000) (Sekil 3.16). TNorm
yonteminin temel amac test igaretlerinin elde edildigi kogullarin (ortam, kanal fark-
liliklar1 gibi) farkli olmasindan dolay1 skor seviyesinde meydana gelen negatif etki-
lerin azaltilmasidir. TNorm igleminde test sesinden elde edilen 6znitelik vektorleri,
Y = {y1,...,ym}, Oncelikle bir dizi yanhg konugmaci modeli ile test edilerek, elde
edilen skorlarin ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanir. Daha sonra test

isareti iddia edilen konugmaci modeli ile test edilerek gercek skor degeri, A(Y), he-
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Sekil 3.16: TNorm skor normalizasyonu.

saplanir. Son agamada ise normalize edilmig ve karar agamasinda kullanilacak skor

degeri su sekilde elde edilir:
AY) —p

o

Skor = (3.87)

3.8. Kanal Etkilerinin Dengelenmesi

Bir konugmaci dogrulama sisteminde kullanilan ses 6rnekleri telefon hattindan elde
edilmig ve kayitlar farkli zamanlarda alinmig ise iletim hatti farklhiliklarindan kay-
naklanan negatif etki, konugmaci dogrulama performansinin diigmesine neden ol-
maktadir. Bu nedenle son yillarda konugmaci dogrulama uygulamalarinda iletim
hattinin olumsuz etkisini azaltacak yontemler iizerinde ¢aligmalar yapilmaktadir.
NAP (nuisance attribute projection), GMM-SV yontemi i¢in kanal etkilerinin azal-
tilmas1 amaciyla Onerilmig bir teknik olup konugmaci tanima performansinda sag-
ladig1 artigtan dolayr oldukca popiiler hale gelmigtir (A. Solomonof ve Boardman,
2005; A. Solomonof ve Quillen, 2004). NAP yontemi, SVM tekniginde yiiksek bo-
yutlu uzaya taginan ve konusmaciy1 karakterize eden 6znitelik vektoriinden gereksiz

ve bozucu (nuisance) etkileri azaltmayr amaclamaktadir.

NAP yonteminde bozucu etkileri azaltmak amaciyla bir ses veritabam kullanilarak
oturum farkhliklarim1 temsil eden diigiik boyutlu bir alt uzay matrisi hesaplanir.
Daha sonra bu alt uzay matrisi kullanilarak egitilecek veya test edilecek yiiksek
boyutlu uzaya taginmig karakteristik vektorden (siipervektor) degigimin yiiksek ol-

dugu bilegenler atilir. NAP teknigi ile bir 6znitelik vektoriinden kanal bilegenlerinin
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giderilmesi su gekilde gergeklestirilir:

Toplam N, adet konusmacidan alinan N tane ses 6rneginden elde edilmis ve yiiksek

boyutlu uzaya tasinmis 6znitelik vektorlerinden olusan bir kiime su sekilde verilsin.

{bsy) - -Bhsy) - -Brsn) -+ - Plhn,sn) } (3.88)

burada h;, ¢ = 1,..., Ny ve s; konugmacisinin ses ¢rneklerinin alindigi oturum in-
disleridir. Her konugmacinin vektorlerinden o konugmacinin tiim vektorlerinin orta-

lamalar1 cikarilarak bir matris su sekilde olugturulur:

M = b(is,) - Blnysr) - - Pisn.) - - - Dltin sswo)] (3.89)

b(,s:) = b5 — bs, (3.90)

M matrisi £ x N boyutundadir. F, 6znitelik vektorlerinin yiiksek boyutlu uzaya
taginmasi neticesinde elde edilen karakteristik vektor boyutu ve N = hy + ...+ hy,
biitiin konusmacilardan elde edilen toplam ses 6rnegi sayisina karsilik gelmektedir.
M matrisi bu sayede sadece kanal degigimlerini temsil eden bir matris haline gel-
migtir ve konugsmaci bilgisi icermemektedir. Bu nedenle bu matristen elde edilen,
degisimin en yiiksek oldugu K adet 6zvektor ile tanimlanan alt uzay kanal degisim
alt uzayini temsil edecektir ve konugmaci verilerinden bu alt uzay bilgileri elenerek,

konugmaci vektorlerindeki kanal degisim etkileri azaltilmig olacaktir.
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4. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde tez ¢aligmalar: neticesinde elde edilerek degigik uluslararasi/ulusal dergi

ve konferanslarda yayinlanan konugmaci tanima sonuclar1 anlatilacaktir.

4.1. Arkaplan Veri Siiresinin Konugsmaci Dogrulama Perfro-

mansina Etkisi

MAP uyarlamali simflandiricilar kullanilirken genellikle UBM modeli ¢ok fazla sa-
yida ses igareti kullanilarak (genellikle yiizlerce saatlik konugma isaretleri) olugtu-
rulmaktadir. Bu konuda yaygin olarak kabul edilen goriig, daha uzun ve fazla sayida
veriler kullanildiginda UBM modeli alternatif hipotezi daha iyi bir gekilde temsil
ettigi ve dolayisiyla konugmaci dogrulama performansinin arttigidir. Bir diger goriis
ise, arkaplan modeli olugturulurken kullanilan ses isaretlerinin fazla sayida farkl ko-
nugmacilardan elde edilmesi durumunda UBM modelinin alternatif hipotezi temsil
etme kabiliyetinin daha yiiksek olacagidir. Hasan ve Hansen (2011) tarafindan yapi-
lan caligmada, UBM verilerinin en az 40 farklh konugsmacidan elde edilmesi gerektigi
deneysel olarak gosterilmigtir. Fakat UBM modelinin egitiminde kullanilacak veri
miktarinin belirsizligine iligkin problem devam etmektedir. Cok uzun siireli verilerin
kullanilmasinin en biiyiik dezavantaji, UBM modeli parametrelerinin tahmin edilme
zamaninin veri miktarina baglh olarak artmasidir. Bu nedenle az miktarda veri kul-

lanarak temsil kabiliyeti yiiksek UBM modellerinin olugturulmasi arzu edilmektedir.

Bu calismada, NIST 2002 veritabani kullanilarak UBM veri siiresinin konusmaci dog-
rulama performansina etkisi deneysel olarak incelenmigtir (Hanilgi ve Ertag, 2013a).
Deneysel calisgmada, GMM-UBM ve VQ-UBM simiflandiricilan i¢in degigik uzun-
lukta arka plan verisi kullanilarak performans kargilagtirmasi yapilmigtir. NIST 2001
veritabanindan secilen ve 5 dakika ile 110 dakika arasinda degisen arka plan ses
isaretleri UBM modelinin egitilmesinde kullanilmigtir. Model boyutu olarak (GMM-
UBM yo6nteminde Gauss bilegen sayist ve VQ-UBM yonteminde kod kitabi sayisi)
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Sekil 4.1: Farkh arkaplan veri siireleri i¢in elde edilen EER ve MinDCF degerleri.

K =512 kullanilmigtir. 12 adet MFCC 6znitelikleri ve bunlarin birinci ve ikinci tii-
revleri (A ve AA) olmak iizere toplam 36 boyutlu 6znitelik vektorleri kullanilmigtir.
Siniflandiric1 algoritmanin dizayni ve 6zniteliklerle ilgili detayh bilgiler (Hanilci ve

Ertag, 2013a) ¢aligmasinda verilmistir.

Sekil 4.1 de arka plan veri siiresinin konugmaci dogrulama performansina etkisi gos-
terilmektedir. MinDCF degerleri karsilagtirmanin kolay yapilmasi amaciyla 100 ile
carpilarak verilmektedir. Sekilden goriildiigii gibi arka plan verisi 20 dakikadan daha
kisa oldugunda her iki siniflandirma yontemi de oldukc¢a diisiik performans goster-
mektedir. Ancak 20 dakikadan daha uzun veri kullanildiginda performansta cok
biiyiik degigiklik goriilmemektedir (EER, degeri %8.2 ile %7.6 arasinda degismekte-
dir). Bagarim ol¢iitii olarak MinDCF kriteri kullamldiginda ise 20 dakikadan uzun
verilerde performansta daha kiigiik degigimler gozlenmektedir (3.9 ile 3.7 degerleri
arasinda degigen MinDCF degerleri elde edilmigtir). Sekil 4.2 ise 20 ve 80 dakikalik
UBM verileri kullanildiginda elde edilen DET egrilerini gostermektedir. Goriildiigii
gibi iki durumda EER degerleri arasinda yaklagik 0.4 gibi bir fark ortaya ¢ikmakta-
dir ki bu UBM modelinin egitim zamani gz 6niine alindiginda kabul edilebilir bir

farktir.

Sonug olarak, yapilan deneysel caligmalar neticesinde elde edilen bulgular UBM mo-
delinin egitiminde kullanilan veri siiresinin yiizlerce dakika veya saat uzunlugunda

olmasinin gerekmedigini ortaya koymustur. Bu nedenle, daha az miktarda veri kulla-
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Sekil 4.2: Farkli arkaplan veri siireleri icin elde edilen DET egrileri.

nilarak daha hizlh bir sekilde konugmaci dogrulama islemi gerceklestirilebilmektedir.

Bu ¢aligma ile ilgili daha detayh bilgiler Hanilgi ve Ertag (2013a) ¢alismasinda yer

almaktadir.

4.2. Veri Siiresinin Konugmaci Dogrulama Performansina Et-

kisi

Bu caligmada, konugsmaci dogrulamada egitim ve test veri siirelerinin performansa
etkisi detayl bir gekilde incelenmis olup, GMM-UBM, VQ-UBM, SVM-GLDS ve
GMM-SV yontemlerinin kargilagtirilmas: ele almmigtir (Hanilgi ve Ertag, 2013b).

Egitim ve test veri siireleri konugmaci dogrulama performansina énemli gekilde etki
etmektedir. Son yillarda, Ozellikle NIST konugmaci tanima ve degerlendirme or-
ganizasyonlar1 neticesinde konugsmaci dogrulamada uzun egitim ve test verilerinin
kullanim1 yayginlagmigtir. Bunun en temel nedeni uzun siireli veriler kullanildiginda
konugmaciy1 karakterize eden Ozniteliklerin daha kolay elde edilmesidir. Fakat, ger-
cek zamanl uygulamalarda uzun siireli verilerin kullanilmas: pratik degildir. Ciinkii
gercek zamanl uygulamalarda kullaniciy1 uzun siireli ses iiretmeye zorlamak uygu-
lamay1 zorlagtirmaktadir. Literatiirde degisik veri siirelerinin kullanildigi konugmaci
dogrulama c¢aligmalar1 mevcuttur (Mak ve ark., 2006; Vogt ve Sridharan, 2006; Fa-
uve ve ark., 2007a; Vogt ve ark., 2008a,b, 2009; Pelecanos ve ark., 2004; McLaren
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ve ark., 2010). Ornegin Mak ve ark. (2006), degisik model uyarlama yontemleri
kisa siireli egitim verileri i¢in kargilagtirmig ve MAP uyarlamali GMM y6nteminin
(GMM-UBM) uzun siireli egitim verileri kullanildiginda daha iyi performans verdi-

gini gostermigtir.

Genellikle konugmaci dogrulama uygulamalarinda bir sinmiflandirici iyi performans
goOsteriyorsa, arastirmacilarin ¢ogu o siniflandiricinin her kogulda iyi performans ser-
gileyecegini diisiinmektedir. Bu nedenle, bu calisgmada degigik egitim ve test siire-
leri ile bilinen en yaygin dort siniflandirma yontemleri olan GMM-UBM, VQ-UBM,
SVM-GLDS ve GMM-siipervektor yontemlerinin kargilagtirilmasi yapilmigtir. De-
neysel calismalarda NIST 2002 ve NIST 2005 veritabanlar1 kullanilmigtir. Her iki
veritabani da telefon konusmalarindan olusan ses isaretlerinden olusturulmustur.
NIST 2002 veritabaninda 191 bayan ve 139 erkek olmak iizere toplam 330 konug-
mac1 meveut olup, 2982 dogru (1232 erkek ve 1750 bayan) and 36277 yanhg/gecersiz
(14630 erkek ve 21647 bayan) sinama verisi bulunmaktadir. Test verileri ise orta-
lama 45 saniye uzunlugundadir. NIST 2005 veritabani ise dort farkli egitim-test veri

uzunlugu kombinasyonuna sahiptir:

e Bir konugma - Bir konugma (lconv-1conv): Her konugmaci 5 dakika uzunlu-

gunda egitim ve test verisine sahiptir.

e Bir konugma - 10 saniye (1conv-10sec): Konugmacilarin egitim verileri 5 dakika

uzunlugunda olup test verileri ise 10 saniye uzunlugundadir.

e 10 saniye - 10 saniye (10sec-10sec): Egitim ve test siireleri her konugmaci igin

10 saniyedir.

e 10 saniye - Bir konugma (10sec-1conv): Bir konugsmaci 10 saniyelik veri ile

egitilip, 5 dakikalik veri ile test yapilmaktadir.

NIST 2005 veritabaninda her egitim/test kombinasyonu farkli sayida konugmaciya
ve sinama sayisina sahiptir. Her bir kombinasyona ait konugmaci, dogru ve gecersiz

sinama, sayilar1 erkek ve bayan konusmacilar icin Cizelge 4.1 de 6zetlenmistir.

69



Cizelge 4.1: NIST 2005 veritabanindaki her bir egitim/test veri siiresi kombinas-
yonundaki konugsmaci ve sinama sayilari.

Egitim-Test Bayan Konugmacilar

Kogulu Konusmaci sayist  Dogru sinama sayisi1  Gegersiz sinama, sayisi
lconv-1conv 372 1547 16247
lconv-10sec 372 1706 17856
10sec-10sec 378 1752 18114
10sec-1conv 378 1594 16410
Egitim-Test Erkek Konugmacilar

Kogulu Konusmaci sayist  Dogru sinama sayisi1  Gegersiz sinama, sayisi
lconv-1conv 274 1228 12396
lconv-10sec 274 1391 13708
10sec-10sec 274 1391 13887
10sec-1conv 274 1227 12219

NIST 2002 ile yapilan deneylerde, GMM ve VQ yontemleri icin UBM modeli olug-
turulmasinda NIST 2001 veritabanindan secilen 56 bayan ve 77 erkek konugsmaciya
ait ses ornekleri kullanilmigtir. NIST 2005 deneylerinde ise UBM modeli NIST 2004
veritabanindan secilen 246 erkek ve 370 bayan konugmaciya ait ses drnekleri kulla-
nilmigtir. GMM-UBM, VQ-UBM ve GMM-siipervektér (GSV-SVM) yontemlerinde
model derecesi (Gauss bilegeni sayis1 ve kodvektor sayisi) K = 512 olarak se¢ilmistir.

SVM-GLDS yo6nteminde, 3. dereceden polinomsal acilim fonksiyonu kullanilmigtir.

Sekil 4.3 de NIST 2002 veritabani ile farkli uzunluklardaki egitim ve test verileri ile
elde edilen konugsmaci dogrulama performanslar: dort farkli yontem icin gosterilmis-
tir. Sekilde birinci satir, egitim veri uzunlugunun etkisini gostermekte olup bu du-
rumda test verilerinin uzunlugu 15 saniye olacak sekilde sabitlenmistir. Ayni sekilde
ikinci satirdaki deneylerde ise, egitim verilerinin uzunlugu 15 saniye olarak sabitlen-
diginde test verilerinin uzunlugunun performansa etkisi gosterilmektedir. Sekilden
goriilecegi iizere, egitim ve test verilerinin siiresi arttikca performans da sistematik
bir gekilde artmaktadir. Egitim verisinin uzunlugunun tanima performansina etkisi
test veri siiresinin etkisinden daha yiiksektir. Ornegin GMM-UBM yéntemi ile 5 sa-
niyelik egitim verileri kullanildiginda %23.2 EER. degeri elde edilirken, 5 saniyelik
test verisi kullamldiginda %24.37 EER degeri elde edilmistir. GSV-SVM yontemi

her durumda diger ii¢ yontemden daha iyi performans gostermektedir.
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Sekil 4.3: Farkh veri siireleri icin NIST 2002 veritabani ile hesaplanan EER ve

MinDCF degerleri.

Sekiller 4.4 ve 4.5’de sirasi ile NIST 2005 veritabaninin 1lconv egitim ve 10sec egitim

durumlarinda degisik test kosullarinda elde edilen EER ve MinDCF degerlerinin

degisimleri gosterilmektedir. Deneysel caligmalar neticesinde elde edilen bulgular su

sekilde 6zetlenebilir:

GMM-UBM yéntemi igin,

e 5 dakika egitim durumunda (lconv), test siiresi 10 saniye oldugunda konug-

mac1 dogrulama performansi, test siiresinin 1conv (5 dakika) oldugu duruma

gore yaklagik %60 oraninda diigmektedir (EER degeri %10.33 den %16.47 ye

yiikselmektedir).

e 10 saniye (10sec) egitim ve 5 dakikalik test durumunda, dogrulama perfor-

mansi lconv (5 dakika)-1conv (5 dakika) egitim-test durumuna gore %72 daha

diisiiktiir.

e 10sec-10sec durumunda, dogrulama performansi 10sec-1conv durumuna gore
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%56 oraninda azalmaktadir.

VQ-UBM yontemi icin,

e lconv egitim durumunda, test siiresi 10 saniye oldugunda %17.62 EER. degeri
elde edilirken, test siiresi 1conv (5 dakika) oldugunda %10.62 EER degeri elde
edilmigtir. Bu da performansta yaklagik %40’k bir artiga kargilik gelmektedir.

e 10sec-1conv kogulunda, EER degeri %19.49 a yiikselmistir ki bu, 1conv-1conv
durumu ile kargilagtirildiginda performansta %83 liik bir diisiise karsilik gel-

mektedir.

e 10sec-1conv durumunda (%19.49 EER), 10sec-10sec durumuna gore (%30.96
EER) performansta %59 luk bir iyilesme gozlenmigtir.

GMM-SV sistemi igin,

e lconv-lconv durumunda, GMM-SV diger yontemlere gore en diigilk EER ve
MinDCF degerlerini vermektedir.

e Egitim ve test veri uzunlugu diisiik oldugunda GMM-SV yontemi diger yon-
temlerden daha diigiik performans gostermektedir. Buna benzer bir bulgu ya-
kin zamanda McLaren ve ark. (2010) tarafindan, GMM-UBM ve GMM-SV

yontemlerinin kargilagtirildigr bir ¢caligmada belirtilmigtir.

SVM-GLDS yontemi icin ise en ilging bulgu, 1conv-10sec ve 10sec-1conv durumlari
arasinda ¢ok az performans farki olmasidir. Bunun disindaki durumlarda elde edilen

sonuglar GMM-UBM ve VQ-UBM yontemleri ile benzerlik gostermektedir.

Bu ¢aligma neticesinde goriilmiigtiir ki egitim ve/veya test veri uzunluklar konug-
maci tanima performansina 6nemli derecede etki etmektedir. Ayrica karsilagtirilan
dort yontemden GMM-GSV yonteminin literatiirdeki bir ¢ok calismada diger yon-

temlerden oldukca iyi performans sergiledigi belirtilse de bunun ancak uzun egitim
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Sekil 4.4: Farkh veri siireleri icin NIST 2002 veritabani ile hesaplanan EER ve
MinDCF degerleri.

ve test verileri durumunda gecerli oldugu gézlenmistir. Ayrica en 6nemli bulgulardan
bir tanesi de, egitim verisinin uzunlugu konugmaci tanima performansina etkisi test
verisinin etkisinden daha yiiksektir. Bu ¢aligma ile ilgili detaylar (Hanilgi ve Ertas,

2013b) caligmasinda bulunabilir.

4.3. VQ-UBM Smiflandirici i¢in Skor Normalizasyonu

Bu c¢aligmada, TNorm skor normalizasyonu tekniginin VQ-UBM siniflandiricisina
uyarlanmasi ve SVM-GLDS yontemi ile kargilagtirilmasi ele alinmigtir (Hanilgi ve
Ertag, 2011c). Literatiirde skor normalizasyonu yontemleri sadece GMM-UBM ve
SVM-GLDS smiflandiricilar: i¢in incelendiginden, VQ-UBM modelleme teknigi icin
performansa yapacagi etkiler incelenmediginden dolay: bu tiir bir ¢aligmanin 6nemli

olacagi agikardir.

Deneysel caligmalarda, NIST 2002 konugmaci dogrulama veritabani kullanilmig olup,
model boyutu (kod kitabi boyutu) olarak K € {64,512,1024} seklinde ii¢ farkl deger
se¢ilmigtir. SVM-GLDS yo6nteminde ise m = {2, 3} polinomsal a¢ilim dereceleri kul-
lanilmistir. Oznitelik vektorleri olarak daha énceki calismalarda da oldugu gibi, 12

MFCC ve bunlarin birinci ve ikinci tiirevlerinden olusan toplam 36 boyutlu vektorler
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Sekil 4.5: Farkh veri siireleri icin NIST 2002 veritabani ile hesaplanan EER ve
MinDCF degerleri.

kullanilmistir. Oznitelik vektorlerine béliim 3.3.5.°de anlatilan CMVN normalizas-
yonu uygulanmigtir. TNorm skor normalizasyonu i¢in kullanilacak olan konugmaci

kiimesi NIST 2001 veritabanindan secilmigtir.

Ik olarak skor normalizasyonu igleminin skor dagilimlar iizerindeki etkisi incelen-
migtir. Normalizasyon yapilmadan ve normalizasyon islemi uygulandiktan sonraki
dogru (target trials) ve yanhg sinama (impostor trials) skorlarinin dagilimlar Se-
kil 4.6 ile gosterilmigtir. Goriildiigii gibi normalizasyon iglemi sonrasi yanlig sitnama
skorlarinin ortalamasi 0 noktasina ¢ekilmistir. Bununla beraber dogru sinama skor-
lar1 ise 4 noktasinda ortalanmigtir. Bu sayede sistemin karar agamasinda yapacagi

olas1 hatalar azaltilmig olmaktadir.

(izelge 4.2 TNorm normalizasyonu 6ncesi ve sonrasinda elde edilen EER ve MinDCF
degerlerini her iki siniflandirici yontemi ve degisik model dereceleri i¢in gostermekte-
dir. Cizelgeden de goriilecegi gibi TNorm, her iki siniflandirici i¢in hem EER hem de
MinDCF kriterleri g6z oniine alindiginda performansi artirmaktadir. Ancak SVM-
GLDS yonteminde m = 3 polinomsal agilim derecesi kullanildiginda EER. degeri az
da olsa yiikselmektedir. Fakat bu durum, TNorm y6nteminin SVM-GLDS siniflandi-
ricisinin performansini diigiirdiigii anlamina gelmemektedir. Bunu gostermek amaci

ile normalizasyon Oncesi ve sonrasinda DET egrileri Sekil 4.7 ile gosterilmektedir.
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Sekil 4.6: Skor normalizasyonunun skor dagilimlar {izerine etkisi.

Cizelge 4.2: Skor normalizasyonunun EER ve MinDCF degerleri iizerine etkisi.

Yontem Thorm oncesi Thorm sonrasi
EER (%) MinDCFx100 | EER (%) MinDCFx100
VQ-UBM (K = 64) 9.27 4.28 8.91 3.49
VQ-UBM (K = 512) 7.98 3.86 7.69 3.13
VQ-UBM (K = 1024) 8.25 3.94 8.26 3.31
SVM-GLDS (m = 2) 12.97 6.35 12.45 5.22
SVM-GLDS (m = 3) 9.69 4.36 10.09 3.73

DET egrilerinden de goriilecegi gibi her iki siniflandirici i¢cin TNorm uygulandiginda
diigiik yanhg kabul bolgesinde yanhg ret oranlar: azalmaktadir (DET egrilerinin sol
list kogesi). Bu nedenle EER degerinde degigiklik olmamasi veya ufak bir artig olmasi
aslinda performansin diigtiigiinii géstermemektedir. Dolayisi ile dogrudan EER. ve
MinDCF degerlerine gore performans analizi yapmak yerine DET egrileri ile analiz

etmek daha yararh olacaktir.

Sonug olarak TNorm yonteminin VQ-UBM siniflandiricisina uygulanmasi ile konug-
maci dogrulama performans:t model derecesinden bagimsiz olarak artmaktadir. Ay-
rica deneysel sonuglar neticesinde elde edilen bulgular, VQ-UBM yo6nteminin SVM-
GLDS smiflandiricisindan skor normalizasyonu oncesinde ve sonrasinda daha iyi
basarim gosterdigini ortaya koymustur. Bu ¢aligma ile ilgili daha detayl bilgiler
(Hanilgi ve Ertag, 2011c¢) ¢galigmasinda yer almaktadir.
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Sekil 4.7: Skor normalizasyonu oncesi (sol) ve sonrasinda (sag) elde edilen DET
egrileri.

4.4. Dogrusal Ongérii Hatas: ile Konugsmaci Dogrulama

Boliim 3.3.’de bahsedildigi gibi konugmaci tanima caligmalarinda en ¢cok MFCC ve
LPCC oznitelikleri kullanilmaktadir. Ayrica yine LPCC 6zniteliklerinin hesaplan-
mas1 anlatilirken de bahsedildigi gibi LP yontemi ile ilgili yaygin olarak kabul edilen
goriig, hata igaretinin konugmacinin kimligi hakkinda herhangi bir bilgi icermedigi-
dir. Bunun nedeni ses iiretim mekanizmasindaki (Sekil 3.5) zamanla degisen siizgeg
parametreleri LP katsayilar1 tarafindan modellendiginden ve girig isareti u(n) peri-

yodik darbe dizisi veya rasgele giiriiltii oldugundan kisiyi temsil etmemektedir.

Bu caligmada, konusmaci dogrulamada en ¢ok kullanilan iki farkli 6znitelik ¢ikarma
yontemi olan MFCC ve LPCC yontemleri, 6zniteliklerin dogrusal éngérii hata igareti
ile gikarildigi durumlar ele almmigtir (Hanilgi ve Ertag, 2011b). Standart MFCC ve
LPCC o6znitelikleri ve dogrusal éngorii hatasindan elde edilen kepstral katsayilarin
(linear prediction residual cepstral coefficients-LPRC) GMM-UBM simflandiricisi
kullanilarak NIST 2001 veritabani ile konugsmaci dogrulama performanslar: karsilag-
tirllmigtir. Simiflandiricr icin Gauss karigim sayist K = {64, 256} olarak iki farkh
deger secilmigtir. Cizelge 4.3 de MFCC, LPCC ve LPRC 6zniteliklerinin karsilagtir-
malar1 ve Oznitelik vektorlerinin birinci ve ikinci tiirevlerinin performansa etkileri
gosterilmektedir. Cizelgeden da goriildiigii gibi her ii¢ 6znitelik vektor kiimesi icin

A ve AA Oznitelikleri performanst artirmaktadir. Ayrica bu calismanin da moti-
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Cizelge 4.3: Degisik 6znitelik kiimeleri i¢in elde edilen EER ve MinDCF degerleri.

Oznitelik EER(%) MinDCFx100
K=64 K=25| K=64 K =256
MFCC 18.06 17.39 7.79 7.22
MFCC + A 16.78 15.67 7.47 6.81
MFCC + A + AA | 16.48 15.45 7.28 6.65
LPCC 18.49 18.15 7.48 7.13
LPCC + A 16.87 15.75 7.01 6.63
LPCC + A + AA | 16.13 15.26 6.82 6.47
LPRC 17.90 17.3 7.61 6.98
LPRC + A 17.02 16.06 7.31 6.70
LPRC + A + AA | 17.02 15.75 7.24 6.76

vasyonunu olusturan, hata isaretinden 6znitelik vektorleri elde edilmesi durumunda
(LPRC 0znitelikleri), elde edilen EER ve MinDCF degerleri MFCC ve LPCC 6zni-
telikleri ile karsilagtirilabilir seviyededir. Buradan da anlasilmaktadir ki hata igareti
sanilanin aksine konugmaci kimligi hakkinda neredeyse orijinal igaret ve LP katsa-
yilar1 kadar bilgi tasimaktadir. Bunun muhtemel nedeni ise, Sekil 3.5 de gosterilen
insan ses iiretim mekanizmasi modelinde girig igareti u(n) matematiksel olarak ve
yapilan varsayimlara gore kisiden bagimsiz olarak kabul edilmektedir. Aslinda ger-
cekte girig isaretini olusturan mekanizma konugmacinin akcigerlerine ¢ektigi hava ve
organlarinin etkilesimidir. Bu nedenle bu isaretin kisi hakkinda bilgi tagimas: ka-
¢imlmazdir. Daha detayh bilgiler ve deneysel galigmalar (Hanilgi ve Ertag, 2011b)

calismasinda yer almaktadir.

4.5. Spektrum Hesaplama Yonteminin Konugsmaci Dogru-

lama Performansina Etkisi

Bu calismada, 12 farkhh spektrum hesaplama yonteminin toplamsal giiriiltii duru-
munda konugmaci dogrulama performansina etkisi incelenmistir (Hanilgi ve ark.,
2012c¢). Caligmada 2 farkl giiriiltii tiirii (factory ve babble giiriiltiiler) ve 5’er farkli
sinyal giiriiltii oram (Signal-to-Noise Ratio - SNR) ele ahmmigtir. NIST 2002 ve-
ritabani ile yapilan deneylerde, 512 adet Gauss bilegeninden olusgan GMM-UBM
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yontemi kullanilmig olup TNorm skor normalizasyonu uygulanmigtir. Deneylerde 12
adet MFCC katsayisi, A ve AA o6znitelikleri ile toplam 36 boyutlu 6znitelik vektor-
leri kullanilmigtir. Oznitelik vektdrlerine boliim 3.3.5.’de detaylar1 verilen ortalama

ve varyans normalizasyonu (CMVN) iglemi uygulanmigtir.

Boliim 3.3.1."de MFCC 6znitelik vektorlerinin ses igaretinin FFT spektrumunun siiz-
gec takimindan gecirilerek, siizge¢ takimi cikiglarinin logaritmasinin ayrik kosinus
doniisiimii ile hesaplandigi belirtilmigti. Bu calismada FFT spektrum hesaplama
adimi degigtirilerek farkli spektrum hesaplama yontemleri kullanilmigtir. Kullanilan
spektrum hesaplama yontemlerinin detaylar1 Béliim 3.3.3.’de anlatilmigtir. Sekil 4.3
de bir ses isaretinden alinan bir ¢ercevenin ve ayni cerceveye 0 dB SNR seviyesinde
factory giiriiltii eklenmesi neticesinde elde edilen igaretin farkl spektrum hesaplama
yontemleri ile elde edilen spektrumlar gosterilmektedir. Sekil 4.3(a) ve (b) dogrusal
ongorii (LP) tabanli spektrum hesaplama yontemlerini, (c) ve (d) ise parametrik
olmayan yontemleri gostermektedir. Sekilde sol siitun orijinal isareti, sag siitun ise
giiriiltiilii isareti gostermektedir. Sekilden goriilecegi gibi, isarete giiriiltii eklenmesi
spektrumda bozulmalara neden olmaktadir. LP ve WLP yontemleri ile elde edilen
spektrumlarda yiiksek frekans degerlerinde keskin tepelerin olugtugu goriilmektedir.
Ayrica orijinal ve giiriiltiilii isaretin FFT spektrumlar karsilagtirildiginda, spektral
dinamikler (Spektrumun maksimum ve minimum degerleri arasindaki fark) arasin-
daki farkin oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu da performansta diislise neden

olmaktadir.

Cizelged.4 ve 4.5’"de MFCC o0zniteliklerinin hesaplanmasinda farkli spektrum hesap-
lama yontemlerinin kullanilmasi durumunda elde edilen konugmaci dogrulama per-
formanslar sirasiyla factory ve babble giiriiltiiler i¢in verilmektedir. Cizelgelerde,
her alt-grup icin en diigiik EER degerleri alt1 ¢izili gekilde ve her satirdaki en diigiik
EER degeri kalin font ile belirtilmigtir. Ayrica Sekil 4.9 de segilen baz yontemler

i¢in elde edilen DET egrileri verilmigtir.

Deneysel caligsmalar neticesinde elde edilen bulgular su sekilde 6zetlenebilir:
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Sekil 4.8: Bir ses isaretinin ve 0 dB SNR seviyesinde giiriiltii eklenmig igaretin
spektrumlari.

Cizelge 4.4: Factory giiriiltii durumunda farkl spektrum hesaplama yontemleri ile

elde edilen EER (%) degerleri.

Temel yontemler | Agirliklandirilmig LP yontemleri Diger yontemler
SNR (dB) | DFT LP WLP SWLP XLP SXLP ICS MVDR RLP
orijinal 7.65 7.44 7.48 7.81 7.94 7.78 8.01 7.62 7.57
20 8.08 7.83 7.81 8.22 8.04 7.98 8.45 8.30 7.81
10 9.32 8.50 8.79 9.11 8.85 8.85 9.55 9.12 8.75
0 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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Cizelge 4.5: Babble giiriiltii durumunda farkli spektrum hesaplama yontemleri ile

elde edilen EER (%) degerleri.

Temel yontemler
SNR (dB) | DFT LP

Agirliklandirilmig LP yontemleri

WLP SWLP XLP SXLP

Diger yontemler
ICS MVDR RLP

orijinal 7.65 7.44

20 7.83 7.78
10 8.85  8.58
0 11.62  11.23
10 21.27  20.35

7.48
7.71
8.70

11.47
21.02

7.81 7.94 7.78
8.11 7.94 7.93
8.78 8.68 8.85
10.93 10.63 10.83
19.69 20.35  20.23

8.01 7.62 7.57
8.28 8.19 7.81
9.56 9.19 8.92
11.91 11.70 10.94
22.03 19.68 20.12

Orijinal ses igaretleri (giiriiltii eklenmediginde) igin;

e LP tabanh yontemler FFT teknigine gére daha iyi performans gostermekte-

dir (%7.65). XLP (%7.34) ve SWLP (%7.34) yontemleri ile diger LP tabanlh

yontemlerden daha iyi performans elde edilmistir.

e ICS teknigi %8.01 EER ile en diisiik performansi sergilemektedir.

Toplamsal giiriilti durumunda:

e Standart LP metodu ile yiliksek SNR seviyelerinde en diisiik EER degeri elde
edilmigtir (20 dB SNR seviyesinde WLP ve RLP yontemlerinden daha yiiksek).

e Giiriiltiiniin en fazla oldugu durumda (-10 dB SNR) SWLP (%14.35) outper-

forms yontemi diger agirliklandirilmis LP yontemlerinden daha iyi performans

gostermektedir (WLP, XLP ve SXLP yontemleri igin sirasiyla %15.19, %14.55

and %14.73 EER degerleri elde edilmistir).

e Hemen hemen biitiin SNR seviyelerinde ICS yontemi en diisiik performansi

gostermektedir.

e babble giiriiltii durumunda ve en diisitk SNR seviyesinde (-10 dB SNR) MVDR

yontemi en iyi performansi gostermektedir.
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Sekil 4.9: Toplamsal factory (sol) ve babble (sag) giiriiltii durumunda hesaplanan
DET egrileri (—10 dB SNR)

4.6. RLP Yontemi ile Konugsmaci Dogrulama

Boliim 4.5.’de 6znitelik vektorlerinin hesaplanmasi sirasinda isaretin spektrumunun
genellikle FFT yontemi ile hesaplandigi ve buna alternatif olarak degisik spektrum
hesaplama yontemleri kullanilabileceginden bahsedilmisti. Bu calismada FFT yon-
temi ile dogrusal 6ngorii (LP) tabanl spektrum hesaplama yontemleri toplamsal
giiriiltii durumunda konugmaci dogrulama problemi icin karsilagtirilmigtir ve boliim
3.3.3.’de anlatilan RLP yontemi ile spektrum hesaplama yonteminde F matrisinin
hesaplanmasi icin alternatif pencere fonksiyonlar: ve agirliklandirilmig LP yontem-

lerinin (WLP ve SWLP) de diizenlegtirilmesi 6nerilmistir (Hanil¢i ve ark., 2012a,b).

Bir 6nceki deneysel ¢aligmalarda MFCC 6znitelikleri elde edilirken kullanilan spekt-
rum hesaplama yonteminin konusmaci dogrulamada onemli etkisinin oldugu gos-
terilmigti (Hanil¢i ve ark., 2012c¢). Bu galigmada, yakin zamanda ses kodlama
icin Onerilen ve Boliim 3.3.3.de detaylar1 anlatilan diizenlegtirilmis dogrusal &n-
gorii (RLP) (Ekman ve ark., 2008; Murthi ve Kleijn, 2000) ele alinmigtir. RLP
yontemi ile klasik FFT, LP ve ayrica agirhklandirilmig LP yontemleri (WLP ve
SWLP) ile karsilagtirilmigtir. Deneysel galigmalarda (Hanilgi ve ark., 2012¢) calig-
masinda oldugu gibi ve Boliim 4.5.’de anlatildigi gibi NIST 2002 veritabani kul-
lamlmigtir. Tki farkli giiriiltii tiirii (factory ve babble) 5 farkli SNR. seviyesinde
(SNR € {orijinal, 20, 10, 0, —10} dB) ses isaretlerine eklenmistir.
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Sekil 4.10: RLP, RWLP ve RSWLP yontemlerinin iglem adimlari.

Bu calisma ile 6nerilen yenilik ise, agirliklandirilmig WLP ve SWLP yontemlerinin de
diizenlegtirilmesi iglemidir. Ekman ve ark. (2008) standart LP yontemi i¢in diizenleg-
tirme (regularization) 6nermis olup ses kodlamada RLP yonteminin iyi performans
gosterdigini belirtmigtir. LP, WLP ve SWLP yontemlerinin diizenlegtirilmesi isle-
minin adimlar1 Sekil 4.10 ile gosterilmektedir. Sekilden de goriilecegi gibi oncelikle
ses igareti kullanilmak istenen yonteme gore (LP, WLP veya SWLP) iglenerek ilgili
yontemin 6zilinti matrisi ve 6zilinti vektorii hesaplanir. Bu yontemlerin detaylar:
bolim 3.3.3.’de ve (Hanilci ve ark., 2012b,a) caligmalarinda anlatilmigtir. Ayrica
isaretin ozilinti vektorii (autocorrelation) bir pencere fonksiyonu (v) ile ¢arpilarak
diizenlegtirme matrisi F ve kogegen D matrisi elde edilir. Son olarak diizenlegtiril-
mig Ongoriicii katsayilart Sekilde gri alanla gosterilen ifade yardimi ile elde edilir.
Elde edilen 6ngoriicii katsayilar: kullanilarak Denklem (3.23) ile igsaretin spektrumu
hesaplanir ve hesaplanan spektrum, Sekil 3.4 de gosterilen MFCC 6zniteliklerinin

¢ikartilmasi adimlarinda yer alan FFT blogunun yerini alir.

Deneylerde oncelikle standart RLP yonteminde 6zilinti katsayilarinin bir pencere
fonksiyonu ile carpilarak F matrisinin elde edildigi adim incelenmigtir. RLP y&nte-
minin 6nerildigi caliymalarda (Ekman ve ark., 2008; Murthi ve Kleijn, 2000) yazarlar,
Blackman pencere fonksiyonunun kullanildigini belirtmiglerdir. Ancak farkhi pencere
fonksiyonlarinin kullanilmasi durumunda yontemin bagariminin nasil degistiginin in-

celenmesi amaciyla bu calismada Blackman pencere fonksiyonunun yaninda, Box-
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Cizelge 4.6: RLP yonteminde 6zilinti ortami pencere fonksiyonunun (v) etkisi.

SNR EER (%) MinDCFx100
(dB) | Boxcar Blackman Hamming DAC | Boxcar Blackman Hamming DAC
temiz | 7.57 7.52 7.37 7.38 3.07 3.02 3.03 3.03
o | 20 7.81 7.78 8.04 7.84 3.18 3.18 3.16 3.19
§ 10 8.75 8.85 8.85 8.38 3.57 3.55 3.57 3.45
é 0 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 5.81
o | 20 7.81 7.81 7.78 7.90 3.19 3.15 3.14 3.30
% 10 8.92 8.51 8.68 8.35 3.44 3.41 3.37 3.46
a0 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
ol babbl nse, 10 dB SR ol babbl ndse, 10 dB SR ol babblenote, 10,05 SR
2 | =i (eer20 565 MnDCE T 67) ‘ 2 || Zhie (een ot 0o Mnbcr750 2 [| = Swip (ecmio 6o MnocE )
---RLP (EER16.93% MInDCF6.73)| -~ -RWLP (EER'18.40% MInDCF7.22) -~ -RSWLP (EER:17.64% MinDCF:7.04)

40 40 40

2 5 10 20 2 5 10 20 5 10 20
False Alarm probability (in %) False Alarm probability (in %) False Alarm probability (in %)

Sekil 4.11: -10 dB SNR seviyesinde DAC pencere fonksiyonu i¢in elde edilen DET
egrileri.

car, Hamming ve ikinci 6zilinti fonksiyonu (double autocorrelation - DAC) (Mansour
ve Juang, 1989; Shimamura ve Nguyen, 2010; Kobatake ve Matsunoo, 1994) pen-
cere fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Cizelge 4.6 degisik pencere fonksiyonlarinin toplam-
sal giiriiltii durumunda konugmaci dogrulama performanslarin1 géstermektedir. Her
SNR seviyesi i¢in en iyi performans degerleri kalin font ile belirtilmistir. Cizelgeden
de goriilecegi gibi DAC fonksiyonu (Mansour ve Juang, 1989; Shimamura ve Nguyen,
2010; Kobatake ve Matsunoo, 1994) en iyi bagarimi gostermekte ve DAC fonksiyonu
kullanildiginda diger pencere fonksiyonlarina nazaran performansta 6nemli artig elde

edilmektedir.

Deneylerin son asamasinda ise, DAC fonksiyonu ile WLP ve SWLP yontemleri-
nin diizenlegtirildigi RWLP ve RSWLP yontemleri standart FFT ve LP yontemleri
ile kargilagtirlmigtir. Cizelge 4.7 de DAC fonksiyonunun kullanilmasi durumunda
konugmaci dogrulama bagarimlar verilmektedir. Ayrica Sekil 4.11, -10 dB SNR se-

viyesinde elde edilen DET egrilerini gostermektedir.
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Cizelge 4.7: RLP, RWLP ve RSWLP y&ntemleri ile toplamsal giiriiltii durumunda
konusmaci dogrulama bagarimlari.

SNR EER (%)
(dB) FFT LP RLP WLP RWLP SWLP RSWLP
orijinal | 7.65 7.44 7.38 7.48  8.10 7.81 7.94
. |20 808 7.83 784 781 7.75 8.22 7.85
21|10 9.32 850 838 879  8.32 9.11 8.50
é:é 0 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  13.32
5 | 20 783 778 790 7.71 821 8.11 8.17
Z 110 885 858 835 870 848 8.78 8.65
S0 11.62 11.23 9.61 1147 1029  10.93 9.99
-10 21.27 20.35 16.93 21.02 1840  19.69 17.64
SNR MinDCFx100
(dB) FFT LP RLP WLP RWLP SWLP RSWLP
orijinal | 3.07 3.05 3.03 2.99 3.33 3.08 3.41
|20 325 3.22 319 3.12 3.14 3.21 3.24
3110 3.64 356 345 357  3.32  3.62 3.45
i% 0 413 421 3.81 419  3.92 4.17 3.92
-10 6.63 6.14 5.81 6.19  6.03 5.94 5.87
5 | 20 3.14 312 330 3.09 335 3.19 3.44
g 10 3.44 348 346  3.46 3.53 3.56 3.64
E10 453 434 3.96 449 435 4.38 4.27
-10 8.05 7.67 6.63 7.90 @ 7.22 7.65 7.04

4.7. Kanal Etkilerinin Dengelenmesi

Bu ¢aliymada, GMM-SV yontemi icin onerilen NAP (nuisance attribute projection)
yonteminin SVM-GLDS metoduna uyarlanmasi ele alinmigtir (Hanil¢i ve Ertas,
2012). Deneyler sirasinda NIST 2002 veritabam ile konugmaci dogrulama perfor-
mansi, GMM-UBM ve SVM-GLDS yo6ntemleri i¢in karsilagtirilmigtir. Literatiirde
yapilan calisgmalarda GMM-UBM yonteminin SVM-GLDS teknigine gore daha iyi
performans gosterdigi ortaya konulmugtur (Kinnunen ve ark., 2009). Bu ¢ahigmada,
SVM-GLDS yontemine NAP kanal dengeleme yontemi uyarlanarak GMM-UBM me-

todu ile kargilagtirilabilir seviyeye getirilmigtir.

Deneysel ¢aligmalarda NIST 2002 konugmaci tanmima degerlendirme (Speaker Re-
cognition Evaluation - SRE) veritabani kullamilmigtir. NIST 2002, 139 erkek ve 191
kadin olmak iizere toplam 330 konusmacidan olusmaktadir. Her konugsmaciya ait

yaklagik 2.5 dakika uzunlugunda egitim verisi mevcut olup, test verileri 15 ile 45
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saniye arasinda degigmektedir. Veritabaninda 2982 dogru (hedef/gegerli) ve 36277
adet yanhg (gegersiz/sahte) erigim olmak iizere toplam 39259 adet sinama verisi

bulunmaktadir.

GMM-UBM yonteminde UBM modeli NIST 2001 veritabanindan secilen her biri 2
dakika uzunlugunda konugma verisine sahip 38 erkek ve 22 bayan konugmaci kul-
lanilarak olusturulmustur. SVM-GDAD yonteminde ise ayni veriler negatif sinifi

olugturmak i¢in kullanilmigtir.

Kanal dengelemesi igin NIST 2001 veritabanindan secilen toplam 1706 (666 erkek

ve 1040 kadin) adet ses 6rnegi kullanilmigtir.

Konugmaciy1 karakterize eden o6znitelikler olarak MFCC kullanilmigtir. Ses isareti
15 ms’lik adimlar ile her biri 30 ms uzunlugunda olan cercevelere boliinmiigtiir.
Hamming pencere ile pencerelenen cercevelerin genlik spektrumlar: 27 adet iicgen
siizgecten olusan siizge¢ takimindan gecirilmigtir. Logaritmasi alinan siizgec c¢ikig-
larinin ayrik kosinus doniigiimii alinarak MFCC 6znitelik vektorleri elde edilmigtir.
Deneysel ¢aligmalarda 12 MFCC katsayisi ve bunlarin birinci ve ikinci tiirevlerinden

(A, AA) olusan 36 boyutlu 6znitelik vektorleri kullanmilmigtir.

GMM-UBM yo6nteminde konugmacilart modellemede 512 adet bilegsenden olugan
GMM’ler kullanilmistir. Konusmacit modelleri olusturulurken, sadece bilegen orta-
lamalar1 uyarlanmig olup bilegen agirliklari ve ortak degisinti matrisleri UBM mo-
delinden aynen aktarilmistir. Ilgi parametresi (relevance factor) r» = 16 alinmistir.
SVM-GLDS yo6nteminde ise konugmacilar: egitirken 36 boyutlu 6znitelik vektorleri-
nin 3. dereceden polinomsal acilimlar1 kullanilmistir. Bu sayede her bir konusmaci

9139 boyutlu karakteristik vektorler ile temsil edilmigtir.

Ik olarak SVM-GDAD y6ntemine kanal dengeleme uygulanmadan 6nce GMM-UBM
yontemi ile kargilagtirmak amaci ile referans sonuclar elde edilmigtir. Sekil 4.12,
GMM-UBM ve SVM-GLDS yo6ntemleri icin elde edilen DET egrilerini ve her bir
yonteme ait EER ve MinDCF degerlerini gostermektedir. Sekilden de goriilecegi
iizere temel durumda GMM-UBM yontemi ile SVM-GDAD yontemine gore daha
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yliksek bagarim elde edilmigtir. Hem EER hem de MinDCF metrigi agisindan GMM-
UBM yo6nteminin performanst SVM-GLDS siniflandiricisindan daha yiiksektir.

40
20
10 f
<
x5
o
2
1
0.5
02 N GKM-GAM (EER: 8.16%,MinDCF:3.78)
0.1 | - - -DVM-GDAD (EER: 9.56%,MinDCF:4.15)
0102 05 1 2 5 10 20 40
Pea ()

Sekil 4.12: GMM-UBM ve SVM-GLDS yontemleri i¢cin DET egrileri.

Tkinci olarak, SVM-GLDS yontemine kanal dengeleme uygulanirken optimum kanal
alt uzay boyutunun belirlenmesi amacglanmigtir. Bu nedenle 6ncelikle degisik kanal
alt uzay boyutlar icin EER ve MinDCF degerleri elde edilmigtir. Sekil 4.13, degisik
alt uzay boyutlari i¢cin EER ve MinDCF degerlerinin degisimini gostermektedir.
Sekilden de goriildiigii gibi kanal alt uzay boyutunun 65 secilmesi durumunda en
diisiik EER elde edilmektedir. Bu nedenle sonraki deneylerde alt uzay boyutu 65

olarak sabitlenmigtir.

8.9 " " " " " " 3.9

3.7¢

EER (%)
MinDCFx100

3.551

20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120
NAP kanal altuzay boyutu NAP kanal altuzay boyutu

Sekil 4.13: NAP kanal alt uzay boyutunun konusmaci dogrulama bagarimina etkisi.
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Son olarak, SVM-GLDS yontemine NAP tekniginin uygulanmasi neticesinde elde
edilen konugmaci dogrulama performansi, GMM-UBM y&ntemi sonuglar ile kar-
silagtirilmigtir. Sekil 4.14, her iki yontem icin elde edilen DET egrilerini ve EER
ve MinDCF degerlerini gostermektedir. Goriildiigii gibi SVM-GLDS, NAP kanal
dengeleme yontemi sonucunda GMM-UBM yo6ntemine olduk¢a yakin bagarim gos-
termektedir. Ayrica MinDCF metrigi agisindan SVM-GLDS yo6ntemi az bir fark ile
GMM-UBM yo6nteminden daha iyi bagarim gostermektedir.

40 t
20 t
10
g
« 5
o
2
1
0.5
0.2 ,
—— GKM-GAM (EER: 8.16%,MinDCF:3.78)
0.1 - - - DVM-GDAD+NAP (EER: 8.24%,MinDCF:3.64)
0102 05 1 2 5 10 20 40
D

Sekil 4.14: GMM-UBM ve SVM-GLDS (NAP) yontemleri igin DET egrileri.

Bu caligmalar neticesinde, NAP tekniginin SVM-GLDS yontemine de uyarlanabile-
cegi ve bu sayede konugmaci dogrulama bagariminin arttirilabilecegi goriilmiistiir.
Ayrica temel olarak SVM-GLDS yonteminin, GMM-UBM yonteminden daha diigiik
bagarim gostermesine ragmen, kanal dengeleme sonrasinda GMM-UBM yontemine
EER metrigi acisindan oldukg¢a yakin, MinDCF metrigi acisindan ise daha iyi basa-

rim gosterdigi gozlemlenmigtir.
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5. Tartisma ve Gelecek Calismalara Iligkin Oneriler

Bu tez calismasinda, genel olarak metinden bagimsiz konugmaci tanima problemi
incelenmis olup yapilan deneysel caligmalarin biiyiik bir kisminda konusmaci dog-
rulama sistemi ele alinmigtir. Konugmaci tanima sisteminin temel ii¢ agsamasi olan
oznitelik ¢ikarvma, modelleme ve karar asamalarinin her birine yonelik degisik 6ne-
riler getirilmis olup bu oOneriler neticesinde performansta iyilegtirmeler saglanmigtir.

Her bir adimda gelistirilen 6nerileri 6zetlemek gerekir ise:

Oznitelik ¢ikarimi agamasi icin

e Oncelikle literatiirde ses igleme uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilan
dogrusal 6ngorii analizi (LP) ile ortaya ¢ikan hata isareti e(n) (Esitlik 3.14 ve
Sekil 3.6), insan ses iiretim mekanizmasini modelleyen zamanla degigen siiz-
gecin girigine (Sekil 3.5) uygulanan u(n) isaretini temsil ettiginden konugmaci
kimligi hakkinda bilgi icermedigi kabul edilmektedir. Genel goriig, konugma-
ciy1 asil temsil eden bilesenin LP katsayilari tarafindan modellenen zamanla
degigen siizge¢ oldugudur. Bu goriigiin eksikliklerini ortaya koymak amaci ile
oznitelik vektorlerinin orijinal igaretten degil de, hata igaretinden (e(n)) cika-
rilmast durumunda konugmaci dogrulama performansi incelenmistir (Hanilgi
ve Ertag, 2011b). Yapilan ¢aliymada gosterilmigtir ki, zamanla degigen siiz-
ge¢ girigine uygulanan w(n) girig igsareti en az orijinal isaret kadar konugmaci
kimligi hakkinda bilgi tagimaktadir. Bu nedenle bu bilginin de g6z oniinde
bulundurularak 6znitelik ¢ikarma igleminin gerceklestirilmesi gerektigi vurgu-

lanmigtir.

e (Cogu konugsmaci tanima uygulamalarinda 6znitelik olarak kullanilan MFCC
vektorleri ses isaretinin spektrumundan elde edilmektedir. Biitiin calismalarda
ses igareti, zaman ortamindan frekans ortamina hizli Fourier doniigiimii (FFT)
yontemi ile doniistiiriillmektedir. Ancak ¢ok iyi bilinmektedir ki ses isleme uy-
gulamalarinda asil 6nemli olan igaretin spektrumundaki detaylar yerine spekt-

rumun zarfidir. Ciinkii arzu edilen ¢ogu bilgi (konugmacinin kimligi, konugulan
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metin ve dil v.s.) spektrumun detaylarinda degilde harmonik yapida bulun-
maktadir. Ciinkii formant ve pitch frekanslari gibi 6nemli bilgiler bu harmonik
bolgelerde bulunmaktadir. Bu nedenle spektrum hesaplanirken FFT yerine
degisik yontemler onerilmigtir (Hanilgi ve ark., 2012¢,b,a). Spektrum hesap-
lama yonteminin konugmaci dogrulama performansina 6nemli 6l¢iide etkisinin
oldugu (6zellikle toplamsal giiriiltii durumunda) yapilan ¢ahgmalarda ortaya
koyulmustur. Bu nedenle literatiirde yer alan ancak daha 6nce konugma ve ko-
nugmaci tanima gibi uygulamalarda kullanilmamig olan spektrum hesaplama
yontemleri karsilagtirilmistir ve kullanilan ¢ogu yontemin FFT metodundan
daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir. Ornegin Hanilci ve ark. (2012c)
12 degisik spektrum hesaplama yontemini, toplamsal giiriiltii durumunda, ko-
nugsmaci dogrulama problemi icin karsilagtirmali olarak incelemis ve dogrusal
ongorii (LP) ve agirhklandirilmig LP (WLP) yontemlerinin oldukga bagarili

performans verdigini gostermigtir.

Geligen mobil iletigim teknolojilerinin giinliik hayatta kullaniminin yayginlag-
tig1 bilinen bir gercektir. Ancak bu durum konugmaci tanima problemini zor-
lagtirmaktadir. Ciinkii telefon hatt1 ses isaretlerinde bozucu etkiler meydana
getirmektedir. Bu bozucu etkiler farkli zamanlarda kaydedilen ses isaretleri-
nin olmasi durumunda daha ¢ok artmaktadir. Ciinkii her aramada isaretin
maruz kaldigr kanal etkisi bir 6ncekinden farkli olma ihtimali oldukca yiiksek-
tir. Dolayisi ile konugmaci tanima performansi biiyiik olgiide diigmektedir. Bu
nedenle kayitlardaki iletim hattinin olumsuz etkilerini azaltmak amaciyla 6zni-
telik vektorleri iizerinden bu etkilerin dengelenmesi metodu 6nerilmistir (Ha-
nil¢i ve Ertas, 2012). Onerilen yontem, ¢ok fazla sayida ve degisik zamanlarda
gerceklegtirilen telefon aramalar1 sirasinda kayit altina alinmig ses isaretleri
kullanarak genel bir iletim hatti profili olusturmaktadir. Béylece bu model kul-
lanilarak Oznitelik vektorleri iizerinde iletim hattindan kaynaklanan olumsuz
bilgiler azaltilabilmektedir. Yapilan deneysel calismalarda onerilen yontemin
konusmaci1 dogrulama performansini biiyiik olgiide iyilestirdigi gosterilmistir

(Hanilgi ve Ertag, 2012)
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Modelleme agamasi icin

e MAP uyarlamali siniflandiricilarin konugmaci tanimada kullanilmaya bagla-
mas1 bu alanda 6nemli gelismelere temel olusturmustur. Ilk olarak 2000 yi-
linda Reynolds ve ark. (2000) tarafindan GMM y6nteminin MAP uyarlamasi
(GMM-UBM) konugmact dogrulama i¢in 6nerilmigtir. GMM-UBM yo6ntemi
ile ¢cok biiyiik bagarim elde edilmig ve bu yontem konugsmaci tanimada mo-
delleme agamasina farkli bir bakig acis1 getirmigtir. Sonraki yillarda bunu VQ
algoritmasinin MAP uyarlamasi (VQ-UBM) (Hautaméki ve ark., 2008; Hauta-
méki, 2008) ve son olarak GMM-UBM yo6ntemi ile SVM simiflandiricilarinin
birlikte kullanmildigit GMM-stipervektér (GMM-SV) (Campbell ve ark., 2006b)
izlemigtir. GMM-SV y6nteminin GMM-UBM, VQ-UBM ve SVM-GLDS yo6n-
temlerinden daha yiiksek performans gosterdigi yapilan bircok calismada or-
taya koyulmugtur (Vogt ve Sridharan, 2006; Kinnunen ve ark., 2009). Ancak
tiim ¢aligmalarda, egitim ve test agamalarinda en az 5 dakika uzunlugunda ses
isaretleri kullanilmigtir. Bu nedenle bir siniflandirict yonteminin her durumda
bagka bir yontemden daha iyi performans gosterip gostermedigini belirtmek
icin degisik egitim ve test veri siireleri ile bu dort siniflandirma yénteminin kar-
silagtirmali analizleri yapilmigtir (Hanilgi ve Ertag, 2013b). Yapilan ¢aligmalar
neticesinde, kisa siireli egitim veya test isaretleri kullanildiginda GMM-SV yo6n-
teminin performansinin diger ii¢ yontemden daha diisiik oldugu gosterilmistir.
Ayrica yine aym ¢alismada gosterilen ilging sonuclardan biri de, bayan konus-
macilarin erkek konugmacilara nazaran daha zor tanindigidir. Bunun nedeni de
muhtemelen bayan konugmacilarin pitch frekanslarinin erkek konusmacilardan
daha yiiksek olmasidir. Ciinkii literatiirde pitch frekansinin yiiksek olmasinin
konusmacinin kimliginin tespit edilebilirligini zorlagtigin1 belirten caligmalar

mevcuttur (Zilea ve ark., 2003).

e UBM yo6nteminin kullanildig: biitiin ¢caligmalarda, UBM modeli egitilirken ge-
nellikle toplam olarak yiizlerce saate varan ses igaretleri kullanilmaktadir (Kin-
nunen ve ark., 2009, 2011; Kenny ve ark., 2007a). Bunun sebebi, ¢ogunlukla

daha cok veri kullanmanin UBM yo6nteminde ifade edilen alternatif hipotez
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icin olusturulan modelin temsil kabiliyetini artiracagina olan inanctir. Ancak
bunun sonucunda UBM modelinin egitimi ¢ok uzun siirmektedir. Bu amacla,
UBM modelini olugturmak i¢in kullanilan veri miktarinin konugmaci dogru-
lama performansina etkisi incelenmigtir (Hanilgi ve Ertasg, 2013a). Deneysel
caligmalar neticesinde UBM modelinin egitilmesi icin kullanilan veri miktari-
nin performansa etkisinin sanildig1 kadar biiyiik olmadigi ortaya koyulmustur.
Bu nedenle yiizlerce saatlik veri yerine bir kac saatlik verinin de alternatif

hipotezi yeterince iyi temsil ettigi gosterilmigtir.

Karar asamasi i¢in

e Bir konugmaci tanima sisteminin egitim ve test agamasinda kullanilan ses isa-
retlerinin farkli zamanlarda ve farkli ortamlarda kayit yapilmig sesler olmasi
durumunda, bunun karar agamasinda hesaplanan skorlar iizerinde bozucu et-
kiler (nuisance) meydana getirdigi daha 6nceki ¢aligmalarda tespit edilmigtir
(Auckenthaler ve ark., 2000). Bu bozucu etkileri gidermek amaciyla yaygin ola-
rak skor normalizasyonu yontemleri kullanilmaktadir (Kinnunen ve Li, 2010;
Apsingekar ve Leon, 2011; Ramos-Castro ve ark., 2007). Ancak literatiirde ya-
pilan caligmalarda VQ-UBM y&ntemi i¢in skor normalizasyonu énerilmemis ve
kullanilmamigtir. Bu amagla, VQ-UBM siniflandiricisi i¢in test normalizasyonu
(TNorm) iglemi 6nerilmis ve elde edilen sonuglar TNorm igleminin konugmaci
dogrulama performansinda 6nemli artig sagladigini gostermistir (Hanilci ve

Ertag, 2011c).

Bu tezde elde edilen sonuclar gostermistir ki konugmaci tanima uygulamalarinin per-
formansi kullamlan verinin tiirii (telefon hatt1 veya mikrofon) ve miktari, 6znitelik
vektorlerinin ¢ikarimi, siniflandirma algoritma ve karar agamasi gibi bircok para-
metreden 6nemli olciide etkilenmektedir. Ozellikle son yillarda 6nerilen ve ¢ok iyi
performans gosterdigi belirtilen JFA (Kenny ve ark., 2007a) ve i-vector gibi yontem-
ler ¢ok fazla veri miktarmin kullanilmasini (en az 5 dakikalik egitim ve test verileri)

gerektirmektedir. Fakat bu durum gergek zamanl uygulamalarda oldukca 6nemli bir
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problemdir. Bu nedenle kisa siireli ses igaretlerinin kullanilmasi durumunda yiiksek
performans elde etmek énemli bir ihtiyactir. Ciinkii bu tezdeki deneysel sonuclar
gostermistir ki uzun siireli veriler icin yiiksek basarim veren yontemler kisa siireli

veriler i¢cin bu performanslarin1 koruyamamaktadir.

Konugmaci dogrulama icin artik standart hale gelen NIST veritabanlar: telefon hat-
tindan veya mikrofon araciligi ile kayit altina alan seslerden olugturulmaktadir. Bu
nedenle ¢aligmalarda ortaya koyulan sonuglar gogunlukla bu iki tiir kayit ortami igin
sunulmaktadir. Ancak bunlarin disinda konusmaci dogrulama performansini direkt
etkileyen, duygusal durum, hastalik, yaglanma ve konugma sirasindaki vurgulamalar
gibi insan odakli bagka unsurlar da mevcuttur. Bu nedenle konugmaci tanimada bu
gibi insan odakh faktorlere kargi dayanikli 6znitelikler ve siniflandirici algoritmalara

ihtiyac duyulmaktadair.

Konugmaci tanimanin gercek zamanli uygulamalarda kullanildigi durumlarda sor-
gulanmasi gereken en 6nemli unsurlardan bir tanesi de, bir konugmacinin sesinin bir
kayit cihazi ile kaydedilmesi ve girig veya erigim izni olmayan bir kiginin sistemi ya-
niltmak amaci ile bu kaydi kullanarak girig yapmaya ¢aligmasi durumunda sistemin
nasil bir performans gosterecegidir. Bir diger unsur da giiniimiizde mevcut geligsmis
yazilimlar kullanilarak bir kisinin sesi cok basarili bir gekilde taklit edilebilmekte,
degistirilebilmekte ve hatta bagka bir kiginin sesine doniigtiiriilebilmektedir. Bu gibi
durumlarin ileriki zamanlarda yapilacak olan konusmaci tanima c¢alismalarinda ve
ozellikle konugmaci tanima probleminin adli uygulamalar: acisindan ele alinmasi ol-

dukca 6nemli katkilar saglayacaktir.
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