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OZET

Son vyillarda kisinin sesinden kim oldugunun belirlenebildigi uygulamalar yogun ilgi odadi
olmustur. Kimlik belirleme ya da dogrulama, giivenlik ve erisim kontrolii gibi uygulamalarda en
onemli islevlerden biridir. Gizli kaynaklara (bilgi, bilgisayar, 6zel saha) kontrolli erigimi
saglamanin yontemlerinden olan anahtar, sifre, kimlik karti kolaylikla kaybolabilir, calinabilir
veya taklit edilebilirken, baskalarinca taklit edilemeyen kisiye has essiz 0zellikler yani
biyometriklerin kullanimi ragbet gérmeye baslamistir. Biyometrikler parmak izi, el geometrisi ve
retina Orlintisi gibi fiziksel 6zellikleri ya da el yazisi ve sesizi (voiceprint) gibi kisisel 6zellikleri
kullanir. Her ne kadar parmak izi ve retina oriintiisii kisinin kimligini belirlemede daha glivenilir
olsa da telefon hatti Uzerinden bilgi toplama gibi pratik uygulanabilirliginden dolay!r ses
orneginden kisinin kimliginin belirlendigi uygulamalar son yillarda 6n plana gikmistir.

Bu tezde metinden bagimsiz konusmaci belirleme konusunda sik¢a kullanilan yontemlerden
Sakli Markov Modelleri ve Vektor Nicem/e algoritmalari incelenmistir. Birinci béliimde, konusmaci
tanima uygulamalarinda bugiline kadar kullaniimis kisinin sesini temsil eden 6zellikler ve bu
ozelliklerin modellenmesinde kullanilan yéntemlerden bahsedilmektedir. ikinci béliimde bu tezde
yapilan deneyler sirasinda kisinin sesini temsil eden parametrelerden me/ dicekli kepstrum
katsayrarr (mfcc) ve bu katsayilarin gikarimi sirasinda izlenen adimlar detayl bir sekilde
anlatiimaktadir. Konusmaci tanima sisteminde &zellik ¢cikarimindan sonraki adim olan modelleme
tekniklerinden Sakli Markov Modelleri (SMM) ve Vektoér Nicemleme (VN) algoritmalan da detayl
bir sekilde ikinci bélimde anlatiimaktadir. Son bélimde ise mfcc dzellikleri ile SMM ve/veya VN
kullanilarak elde edilen deneysel sonuglar verilmektedir.

Bu tezin iki temel amac vardir. Bunlardan ilki, konusmaci tanima sistemlerinin yapi
taglarindan olan 6zellik vektérleri boyutunun optimum degerinin belirlenmesidir. Ikincisi ise
konusmaci tanima uygulamalarinda en c¢ok kullanilan iki yéntem olan SMM ve VN
algoritmalarinin karsilastirmali analizlerinin yapilmasidir. Ayrica SMM yontemi ile en fazla
konusmaci sayisinin kullanildigi metinden bagimsiz konusmaci tanima uygulamasi olmasi
nedeniyle de bu tez ayri bir 6nem tagimaktadir.

Deneyler sirasinda 630 kisilik TIMIT veritabani kullanilmistir. VN ile yapilan deneylerde 21 sn
egitim (7 cimle) ve 9 sn test verisi (3 climle) icin 32 kod kitabi ile 630 kisi icin %100 tanima
orani elde edilmistir. Yine ayni sartlarda 32 karisim ve 1 durumlu SMM kullanilarak 630 kisi icin
%100 tanima orani elde edilmistir. Her iki test sonucu da deneysel sonuglar ve tartisma
boliimiinde de belirtilecedi gibi literatlirde yapilan calismalardan yiiksektir.

Anahtar kelimeler: metinden bagimsiz konusmaci tanima, mel olcekli kepstrum katsayilar,
sakli Markov Modelleri, Vektér Nicemleme



ABSTRACT

Nowadays identifying people from their voices has become one of the most popular
applications. Personal identification is an essential requirement for controlling access to
protected resources. Personal identity can be claimed by a key, a password or a badge, all of
which can be easily stolen, lost or faked. However, there are some unique (biometrics) features
of individuals which cannot be imitated by someone else. Biometrics uses physical
characteristics such as fingerprints, hand geometry and retinal patterns, and personal traits
such as handwriting and voiceprint. Although fingerprints or retinal pattern are usually more
reliable ways of verifying that a person is who he claims to be, identity verification based on
person’s voice has special advantages for practical deployment such as the convenience of easy
data collection over the telephone.

In this thesis, two most common techniques, Hidden Markov Models (HMM) and Vector
quantization (VQ), which are used in text-independent speaker identification, are analyzed from
the view point of performance analysis. First chapter of this thesis describes the parameters
which represent speakers’ and the modeling techniques that are used for modeling of these
parameters. In the second chapter we describe the Mel Frequency Cepstral Coefficients (mfcc),
that is used during experiments as the parameters that represent speaker, and the steps of
extraction these features from a given voice sample. It is also described in the second chapter,
modeling of these features, HMM and VQ, which is the second step of a speaker identification
system. Finally it is given that the text-independent speaker identification results using both
HMM and VQ in the last chapter of this thesis.

This thesis has two main purposes. First, making a decision about the optimum number of
mfcc which is going to be used in the system and the second is, comparing two popular
approaches to perform speaker identification, HMM and VQ, according to identification rates.
The other importance of this thesis is, it is the largest population text-independent speaker
identification study using HMM.

The TIMIT database which contains 630 speakers was used during experiments. 100%
speaker identification rate was achieved with the speaker identification system that uses VQ
with 32 codebooks for 630 speakers when the 7 sentences (approximately 21 seconds) of each
speaker were used to create codebook and the remaining 3 sentences (approximately 9
seconds) for testing. Under the same conditions but using a 1 state HMM with 32 mixtures for
modeling the speakers instead of VQ, % 100 speaker identification rate was achieved. It will be
shown that these are the highest identification rates of the earlier studies in the last chapter.

Key Words: text-independent speaker identification, mel frequency cepstrum coefficients,
Hidden Markov Models, Vector Quantization.
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GIRIS

Konusma isareti pek cok bilgi tagimaktadir. Icerdigi bilgiler arasinda en énemlileri
kelime veya konusulan mesajin igerigi ve konusmacinin kimligidir. Konusma tanima
sdylenen kelime veya ciimlenin icerigi ile ilgilenirken konusmaci tanima kelime veya
climleyi soyleyenin kimligi ile ilgilenmektedir. Konusmaci tanima sistemi 6zellikle son

yillarda oldukga ilgi geken konular arasinda yerini almistir.

Konusmaci tanima, kisiye 6zgi bilgilerin bulundugu konusma isaretleri araciigi ile
otomatik olarak kimin konustugunun belirlenmesidir (Doddington 1985, O’Shaugnessy
1986, Furui 1997, Campbell 1994, Gish ve Schmidt 1994). Konusmaci tanima
ginlimiizde sesli arama, telefon bankacihdi, telefonla aligveris, veritabani erisim
servisleri, glivenlik kontrolii, bilgisayarlarin sesle kontroli ve adli uygulamalar gibi

alanlarda kullaniimaktadir.

Konusmaci tanima islemi, konusmaci dogrulama ve konusmaci belirleme olmak
Uzere iki gruba ayrilir. Bu iki ydontemin ortak noktasi, her iki ydntemin de referans
konusmacilara ait bir veritabani, benzer analiz ve karar tekniklerini kullanmasidir.
Konusmaci belirleme, sistemde kayith konusmacilardan hangisinin konustugunun
belirlenmesi, konusmaci dogrulama ise kim oldugunu iddia eden kisinin kabul veya
reddedilmesidir. 1ki ydntem arasindaki temel fark, karar asamasinda ortaya
cikmaktadir. Konusmaci belirlemede sistemin Urettigi karar sayisi sistemde kayith
bulunan konusmaci sayisina esittir. Buna karsilik konusmaci dodrulamada Kisi
sayisindan badimsiz olarak karar agisindan sadece iki secenek vardir: Kabul veya Ret.
Bundan dolayr konusmaci belirlemede kisi sayisi arttikga tanima orani azalirken,
konusmaci dogrulamada tanima orani kisi sayisindan badimsiz olarak bir sabite

yakinsayacaktir.

Konusmaci tanima sistemleri “Agik Kimée' ve “Kapall Kimée' olmak Uzere ikiye
ayrilir. Ikisi arasindaki tek fark, sisteme kayith olmayan Kisilerin de sisteme giris
yapabilip yapamadiginin dnceden bilinmesidir. Kapall Kiimede sistem sadece kayitli



kisiler ile galisirken, Acik Kiime ise sisteme bilinmeyen hatta yaniltmak isteyen kisilerin
de erisebilecedinin kabul edildigi sistemdir. Acik kiime konusmaci tanima sisteminde,
bilinmeyen konusmaciya ait girilen test climlesi, sistemde kayith bulunan referans
modellerden hig biri ile uyusmuyor olabilir. Bu tir sistemlerin karar asamasinda ek bir
sonu¢ daha ortaya cikmaktadir. Bu sonuc “Bilinmeyen konusmaci hicbir modelle
uyusmad/’ seklindedir. Dogrulama veya belirleme islemlerinin her ikisinde de agik kiime
tanima islemi yapilacaksa karar asamasinda ek olarak bir esik deger testi yapiimalidir.
Bu esik deger testi sayesinde bilinmeyen konusmaciya ait isaretin kabul edilebilir olup

olmadigina karar verilir (Furui 1997).

Genel olarak, bir konusmaci tanima sistemi Editim ve Test olmak (izere iki
asamadan olusmaktadir. Egitim asamasinda, bilinen konusmacilar egitim ctimleleri ile
sisteme tanitilirlar. Bu isleme modelleme denilmektedir. Test asamasinda ise bilinmeyen
konusmaciya ait test climlesi, egitim asamasinda olusturulan her bir modelle
karsilastiriir ve benzerlik 6lgiiti kullanilarak test climlesinin hangi modele ait olduguna

karar verilir. Bu isleme ise siniflandirma adi verilmektedir.

Konusmaci tanima sistemleri “metinden bagimsiZ' veya “metine bagimh” olabilir.
Metine bagiml sistemlerde, editim ve test asamalarinda ayni ciimleler kullanilir. Bu tir
sistemlerde  genellikle sablon eslestirmeye dayali siniflandirma  yontemleri
kullanilmaktadir (Furui 1981, Naik ve ark. 1989, Rosenberg ve ark. 1991, Zheng ve
Yuan 1988). Metine bagimh tanima sistemleri genelde yiiksek tanima oranlari
vermektedir. Ancak adli uygulamalar gibi givenlik agisindan énem tasiyan durumlarda
onceden tanimlanmis sabit ciimleler kullaniimaz. Ustelik insan kulagi konusmacilari
konusulan so6ziin iceriginden bagimsiz olarak taniyabilmektedir. Bu nedenle son yillarda

metinden bagimsiz konusmaci tanima uygulamalari daha da ilgi gekmeye baslamistir.

Metine bagh ve metinden bagimsiz yontemlerin her ikisinin de gok énemli bir zayif
noktasi vardir. Bu zayiflik, bu tarz sistemlerin sisteme kayith birinin konusmalarinin
kaydedilmesi ve bu kayitlar ile kolayca aldatilabilecegidir. Bu problemi ¢ézmek icin, bazi
yontemler kicuk kelime kimeleri, sayllar, anahtar kelimeler ve hatta baz sistemler o
an istatistiksel secilen kelimeler kullanmaktadir (Higgins ve ark. 1991, Rosenberg ve
ark. 1991).



Konusmaci tanima sisteminde, bilinmeyen konusmaciya ait ses isareti, bilinen
konusmacilara ait modellerle karsilastirilir. Bilinmeyen konusmaci, giris isareti en iyi
eslesmeyi hangi modelle sadliyorsa o modelin ait oldugu kisiye atanir. Konusmaci
dogrulamada ise bilinmeyen konusmaci tarafindan bir kimlik iddiasi ortaya atilir ve
sistem iddia sahibi konusmacly! iddia ettigi kisinin modeli karsilastirir. Eger yeterli
eslesme saglanirsa (esik dederin Ustlinde) kimlik iddiasi kabul edilir. Yiiksek esik dederi,
sistemde olmayip da sisteme girmeye calisan taklitcilerin kabul edilmesini zorlastirir
ancak bu durumda da sistemde kayith kullanicilarin kabul edilmeme riski ortaya

cikmaktadir. Bu nedenle optimum bir esik dederinin belirlenmesi gerekmektedir.

Bu tezde TIMIT veritabani kullanilarak kapali kiime, metinden bagimsiz konusmaci
tanima sistemi gelistirilmistir. Bu sistem gergeklestirilirken Sakli Markov Modelleri
(Rabiner 1989) ve Vektér Nicemleme (Linde ve ark. 1980) olmak uUzere iki ayrn

modelleme teknidi kullanilmis ve bunlarin karsilastirmali analizleri verilmistir.



1. KURAMSAL TEMELLER

Konusmaci tanima problemi, Ozellik Cikarimi ve Siniflandirma olmak iizere iki
kisimdan olusur (Atal 1976). Ozellik Cikarimi kisminda konusma isaretinden kisiyi temsil
eden parametreler elde edilir. Siniflandirma asamasinda ise Ozellik Cikarimi kisminda
elde edilen parametreler kullanilarak bilinmeyen test verisinin kime ait oldugunun

bulunmasi icin degisik siniflandirma algoritmalari kullanilir.

1.1. Ozellik Secgimi

Kisiyi temsil eden 6zellik vektorleri zamanla degisen ve zamanla degismeyen olarak
iki gruba ayrilir (Atal 1976). Zamanla degismeyen 6zellikler, zaman gegtikge degisiklik
gosteren Ozelliklerin ortalamalarinin alinmasi ile ya da ses yolunun degismez anatomik
yapisinin Olgllmesi ile elde edilir. Bu o6zelliklerin en 6nemli avantaji konusmanin
iceriginden bagimsiz olusu ve bundan dolayr da metinden bagimsiz konusmaci tanima
uygulamalari igin uygun olmasidir. Zamanla degisen 0Ozellikler ise, zamanin sirekli bir
fonksiyonu olan parametrelere karsi secici olarak tanimlanmis parametrelerin ayirt
edilmesi sonucu elde edilir. Zamanin surekli bir fonksiyonu olarak tanimlanan

Ozelliklerin elde edilmesi kolay olmasina karsin gok sayida gereksiz bilgi igermektedir.

Konusmaci tanima konusunda baslangigta yapilan calismalarda genellikle zaman,
frekans, enerji gibi o6zellikler kullaniimistir. Gilnimize kadar frekans ve zaman
ortaminda analize dayanan bircok ek ¢zellikler tzerinde calisilmistir. Bunlardan siklikla
kullanilanlar asagida detayli bir sekilde verilmistir.

1.1.1. Kisa zaman Spektrumu
Kisa zaman spektrumu ses isaretinin {ic boyutlu olarak temsil edilmesine dayanir.

Koordinatlar, zaman, frekans ve enerjidir. Kisa zaman spektrumu ses isaretinin

ozelliklerinin tamamini tanimlamaktadir.



1.1.2. Pitch (Perde) Frekansi:

Pitch frekansi ses tellerinin titresimlerinin temel frekansidir. Pitch frekansi hem
zaman ortaminda direkt olarak ses sinyalinden periyotlarin dlglilmesi ile hem de frekans
ortaminda spektral tepe dederlerinin hesaplanmasi ile elde edilebilir. Pitch frekansi
konusmaci tanima uygulamalarinda 6nemli bir etkiye sahiptir. Pitch frekansi tek basina
kullanildiginda ayirt edici olmasa bile diger ses 6zellikleri ile birlikte konusmaci tanima
uygulamalarinda siklikla, ama ses tanimada nadiren kullaniimaktadir (Rosenberg ve
Sambur 1975, Rosenberg 1976, Markel ve ark. 1977, Jankowski ve dig. 1994).

1.1.3. Formant Frekanslari

Formant frekanslari ses yolunun rezonans frekanslari olarak tanimlanmaktadir.
Formant frekanslari konusmaciya bagimhidir. Formant frekanslarinin élglilmesine iliskin
bir cok yéntem literatlirde tanimlanmistir (Schaefer ve Rabiner 1970). Ancak bayan ve
erkek konusmacilar icin formant frekanslari ile ilgili gtvenilir bir 6lcim yapilabilmesi

hala temel problemlerden biridir.

1.1.4. Ongoriicii katsayilan

Dogrusal 0ngori analizi, zaman ortaminda ses isaretinin spektral 6zelliklerini
karakterize etmede 6nemli bir yere sahiptir. Bu ydntemde, ses isaretinin her bir 6rnegi,
gecmis p adet 6rnegin dogrusal agirliklandiriimis toplami seklinde 6ngorilir. Ortalama
karasel 6ngori hatasini minumum yapan agirlik katsayilari éngoriicli katsayilar olarak
tanimlanir. Genellikle 5 kHz band sinirli bir ses isareti icin 12 adet katsayir kullanmak
yeterlidir. Ongoriicii katsayilari zamanin bir fonksiyonu olarak degisir ve genellikle 20
ms’'lik periyotlar halinde hesaplanmasi uygundur. Dogrusal 6ngoriicii tabanh katsayilar
(LPC) ses yolunu modellemektedir. Bu katsayllar konusmaci tanimada siklikla
kullanilmasina ragmen glriltiiden oldukca etkilenmektedirler (Tierney 1980). Bu
nedenle gurultlli ses iceren uygulamalarda stizge¢ takimindan elde edilen 6zellikler
daha gurbuzdirler (Van Alphen ve Pols 1991, Paliwal 1992, Reynolds ve Rose 1995).



1.1.5. Mel Olcekli Kepstrum Katsayilari

Mel olcekli kepstrum katsayilari ginimiizde en cok kullanilan ézellik vektoérleridir.
Dogrusal 6ngori analizine gerek kalmadan hesaplanabilmektedir. Clinkii dogrusal
0ngori analizi ses yolunu modellerken, mfcc dzellikleri insan kulagini modellemektedir.
Sizgec takimi kullanilarak elde edildiginden dolayr girdltili seslerde 6ngoriici
katsayllarina goére daha iyi performans gdstermektedir. Insanin sesi algilama
karakteristigine dayanmaktadir. Genellikle mfcc 6zelliklerine ek olarak bunlarin tiirevieri
de kullanilmaktadir. Mfcc katsayilari hem konusma tanima hem de konusmaci tanima

uygulamalarinda basaril sonuglar vermektedir (Reynolds 1995).

1.2. Siniflandirma Yontemleri

Konusmaci tanima basitce bir orlinti siniflandirma problemidir. Verilen bir test
climlesine ait o6zellik vektorlerini kullanarak bu test climlesini hangi konusmacinin
soyledigini bulmak siniflandiricinin  goérevidir. Bu gorevi yerine getirmek icin her
konusmacinin egitim verileri ile akustik modeller olusturulur. Siniflama asamasinda test
cliimlesine ait 6zellik vektorlerinin egitim kiimesindeki konusmacilara ait sablonlarla olan
benzerligine bakilir. Bu benzerlik olglitii yardimi ile konusmaci tanima sistemi test

climlesinin kim tarafindan sdylendigini belirler.

Konusmaci tanima uygulamalarinda cesitli siniflandirici teknikleri kullanilmaktadir.
Bu teknikler genel olarak sablon tabanli ve istatistiksel olmak Uzere iki gruba ayrilabilir.

Bu béliimde bu siniflandiricilar hakkinda genel bilgilere yer verilecektir.

1.2.1. Sablon Modeller

Sablon model tabanl siniflandiricilar en basit siniflandincilardandir. Bu nedenle
konusmaci tanima uygulamalarinda ilk kullaniimaya baslanan yontemler genellikle
sablon modeller grubuna ait siniflandiricilardan olusmustur. En yaygin sablon modeller

Dinamik Zaman Egirme ve Vektor Nicemlemedir.



1.2.1.1. Dinamik Zaman Egirme

Dinamik Zaman EgJirme konusmaci tanima uygulamalarinin ilk ddnemlerinde
kullanilmaya baslanan bir siniflandirma teknigidir. Metinden bagimsiz konusmaci tanima
uygulamalari igin kullanigh ve iyi sonuglar veren bir yontemdir. 1980'li yillarda oldukca
popller bir yéntem olmasina karsin giiniimuizde yerini istatistiksel modellere birakmistir
(Furui 1994).

Konusma hizindaki degisikliklerden dolayl bir konusmacinin farkli zamanlarda
soyledigi ayni ciimleler arasinda zamanlama acisindan farkliliklar ortaya cikmaktadir.
Zamanlamadaki bu problem test climlesi ile egitim clmlesi arasindaki Gnemli
benzerlikleri bulmak icin Dinamik zaman edirme algoritmasi ile ¢ozilir (Doddington
1985).

DTW, test cimlesi ile egitim sablonunu karsilastirirken muhtemel vyollardan
optimum olani bulabilmektedir. Verilen bir referans (egitim) sablonu R ve test climlesi 7

icin N, ve N, sirasiyla egitim ve test climlelerindeki gergeve sayilari olsun. DTW 7'nin
zaman ekseni n " yi R ' nin zaman eksenine eslestiren bir m = w(n) fonksiyonu

bulmaktadir.

DTW, T cumlesini cerceve cerceve, R cumlesindeki en iyi cerceveyi bularak

asagidaki karsilastirmayi yapabilmek igin tarar.

D- er;;{éd(T(n%R(w(n»)} (1.1)

Denklem (1.1)'de d, 7 climlesine ait n. gerceve ile R cimlesine ait w(n). cerceve
arasindaki bir uzaklik élgliti ve D, en iyi yolu veya en iyi eslesmeyi temsil eden uzaklk

Olgutuddr.

sablonlar arasindan en iyi eslesme uzakliklarini bulmaktadir. Sistem bu uzakliklari saklar
ve test climlesinin en kiiglik uzaklik veren sablona ait oldugu kararini verir. DTW
genellikle metine bagimli  konusmaci tanima uygulamalarinda kullaniimaktadir
(Campbell 1997).



1.2.1.2. Vektor Nicemleme

DTW genellikle metine bagimli konusmaci tanima uygulamalarinda kullaniimaktadir.
Eder ama¢ metinden badimsiz konusmaci tanima gerceklestirmek ise muhtemel
yontemlerden birisi konusmacilyr modellemek icin konusmaciya ait tim o&zellik
vektorlerini kullanmaktir. Fakat Ozellik vektéri boyutunun yiiksek oldugu durumlarda
bu yaklasim pratik degildir. Bu nedenle bu tiir yaklasimlarda genellikle 6zellik vektori

boyutunu azaltan/sikistiran yontemler kullaniimaktadir.

Kisiye 6zgl kod kitabi kullanan VN ydntemi hem konusma hem de konusmaci
tanimaya basariyla uygulanan ve en bilinen ydéntemlerden biridir (Li ve Wrench 1983,
Soong ve dig. 1985, Rosenberg ve Soong 1987, Matsui ve Furui 1990, Matsui ve Furui
1991). VN’ de, her bir konusmaciya ait 6zellik vektorlerinden, bu vektoérleri temsil eden
az sayida vektor elde edilir. Her konusmaci bir kod kitabi ile temsil edilir. Kod kitabi

Ozellik vektorlerinin ortalamalarindan olusan kod vektdrlerinden olugsmaktadir.

1.2.2. istatistiksel Modeller

Glnlimizde c¢odu konusmac tanima sisteminde istatistiksel ~modeller
kullanilmaktadir. Istatistiksel modeller istatistiksel skorlarla uygun ve anlamli sonuglar
ortaya cikarmaktadir. Bir istatistiksel model tabanl siniflandiricida, 6zellik eslestirme
isleminde verilen bir konusmaci modeli kullanilarak test cimlesine ait bir olabilirlik

hesabi yapilir.

Bir konusmaciya ait egitim verilerinin egitilmesi sonucu olusan bir istatistiksel
model A° olsun. Sistem N adet kisiyle editildijinde sistemde N adet istatistiksel
model olacaktir. Bir test cumlesine iliskin 6zellik vektori Y =(y,,»,,...,»,) olsun.

Amacimiz bu test climlesini sistemde kayith olan N adet kisiden hangisinin sdyledigini

bulmaktir. Bu islem olasilik hesabi ile yapilmaktadir.

P(Y‘)f)zp(yl,yz,...,yL A7) s=12,.,N, (1.2)

Bu olasiliklarin tamami hesaplandiktan sonra karar asagidaki kurala gore verilir.



s~ =argmax p(Y|
1<s<N|

) (1.3)

Eder ardisik gergevelere ait dzellikler arasinda iligki yoksa (bagimsizlarsa) denklem (1.2)

su sekilde dizenlenebilir.
o L o
P(Y|2) =TT p(|2) (1.4)
i=1

Istatistiksel modellerde Denklem (1.4)'den her sinif igin elde edilen olasilik dederine

gore siniflama yapilir.

Literatlirde bu olasiigi hesaplayan bir ¢ok yontem vardir. En 6nemlileri Gauss
Karisim Modeli (Reynolds 1992), Sakli Markov Modelleri (Rabiner ve Juang 1993) ve
Yapay Sinir Aglaridir (Chester 1993). Bu kisimda kisaca bu yontemlerden

bahsedilecektir.
1.2.2.1. Sakh Markov Modelleri

Dizilerin modellenmesinde kullanilan dider bir istatistiksel model tiirlii Sakl Markov
Modelleridir (SMM) (Rabiner 1989). SMM her bir gdzlem vektériniin bir durumun
istatistiksel fonksiyounu oldugu istatistiksel bir siirectir. Bu istatistiksel fonksiyon direkt
olarak gézlenemez ancak bagka bir istatistiksel sireg tarafindan gdzlenebilir bu nedenle
Sakli Markov Modelleri adini almaktadir (Rabiner ve Juang 1993). SMM sonlu sayida
durumdan olusan ve her durumun 6zellik vektoriine ait olasilik yogunluk fonksiyonunu
icerdigi bir slrectir. SMM'de durumlar birbirlerine bir durum gegcis islevi araciligi ile

baglidir. Durum gegis olasiliklari, a, , bir durumdan diger bir duruma gegis olasiliklarini

belirtmektedir. SMM tabanl siniflandiricilar genellikle metine bagimli konusmaci tanima
yontemleri igin uygundur.

Sakli Markov Modelleme gesitli ses tanima uygulamalarinda basari ile kullaniimig
olup (Juang ve dig. 1985, Rabiner ve dig. 1988, Rabiner ve Juang 2005) konusmaci
tanima uygulamalarinda da ses tanimada oldugu gibi yiksek basari gostermistir. SMM
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tabanli yontemler metinden badimsiz uygulamalarda VN ydntemi ile kiyaslanabilecek
basarim goéstermis olup (Thisby 1991), metne bagimh uygulamalarda ise diger

yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar vermistir (Reynolds and Carlson 1995).

1.2.2.2. Yapay Sinir Aglari (NN)

Yapay sinir aglari temelli siniflandiricilar hem metine bagimh hem de metinden
bagimsiz uygulamalarda kullaniimaktadir. NN giris ve ckis arasinda eslestirme
yapmakta oldukga basarilidir ve egitilmis siniflar icin sonsal olasiliklari tahmin
edebilmektedir. NN lineer olmayan karar yizeylerini tahmin edebilmektedir. NN, sinir
aginin arzu edilen transfer fonksiyonunu olusturmak icin birbirine bagh az sayida
fonksiyonel birimlerden (n6ron) olusmaktadir. Yapay Sinir Aglarinin birgok tiirli vardir.
Bunlardan bazilar
e Cok katmanh algilayicilar (Multi-Layer Perception) (Oglesby ve Mason 1990,
Rudasi ve Zahorian 1991),

e Radyal Tabanli Fonksiyon ( Radial basis function) (Oglesby ve Mason 1991),

o Odretici Vektdr Nicemleyici (Learning Vector Quantizer) (Bennani ve Gallinari
1991).

Sekil 1.1. iki katmanl bir yapay sinir agi

Bu tirlerden en yaygin kullanilani MLP’dir. MLP bir giris katmani, belirli sayida gizli
katman ve bir cikis katmanindan olusur (Sekil 1.1). Giris katmani girigleri bltin gizli

noronlara daditan lineer olmayan bir katmandir. Cikis katmanindaki her bir néron direkt
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olarak bir sinifla iligkilidir. Girig isareti, giris néronlar tarafindan MLP’ye iletilir ve her bir
cikis noronu ilgili sinif icin sonsal olasilidi icerir. Giris isareti, hangi néron en yiiksek

olasiliga sahip ise o sinifa atanir.

Yapay sinir aglarn tekniginin en onemli dezavantaji sisteme yeni bir kisi

eklendiginde tiim sistemin tekrar egitilmesi gerekliligidir (Reynolds ve Rose 1995).

1.2.2.3. Gauss Karisim Modeli

Gauss Karisim Modeli (GKM) tabanli yontemler metinden bagimsiz konusmaci
tanima uygulamalarinda kullanilmaktadir. GKM, konusmaci tanimda ilk defa 1990
yilinda Reynolds kullanilmistir (Reynolds 1992). Bu yontem metinden bagimsiz

uygulamalarda oldukca iyi sonuclar vermektedir. GKM'de n. cerceveye ait 0Ozellik

vektoriinin olasiig, p(y,

A'), M adet gok boyutlu Gauss olasilik yogunluk

fonksiyonunun adirliklandiriimis toplamindan elde edilir.

P, |2)=>pb (»,) (1.5)

Bu ifadede b, (y,), ortalamasi p, ve ortak degisinti matrisi >} olan i. karngim

bilesenini gostermektedir. Agirlik katsayilar asagidaki sarti saglamaktadir.
de=1 (1.6)

Herhangi bir konusmaciya ait bir GKM modeli su sekilde ifade edilir:

¥l X 1<i<M (1.7)
GKM yontemi tek durumlu stirekli ergodik SMM’ ye karsilik gelmektedir (Matsui ve Furui
1994). Bozuk ve kisitlanmamis ses kullanan konusmaci tanima sistemlerinde yliksek

basarim sagladigi kanitlanmistir (Reynolds ve Rose 1995). Bu yontem islem maliyeti az
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ve gercek zamanli uygulanabilirligi kolay olan bir yontemdir (Reynolds 1992, Reynolds
ve dig. 1992).

Bu tezde kisiyi temsil eden 6zellikler olarak mfcc katsayilari, siniflandirici model olarak

ise vektdr nicemleme (VQ) ve Sakh Markov Modelleri kullanilmistir. Bu yéntemlerle ilgili

ayrintil agiklamalar 2. bdlimde verilmistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Genel olarak, bir konusmac tanima sistemi iki ana kisimdan olusmaktadir.
Bunlardan ilki, kisinin ses orneklerinden o kisiyi en iyi sekilde ayirt edebilecek ses
Ozelliklerini gikartma ve daha sonraki ise bu 6zellikleri kullanarak o kisiye ait model
olusturmaktir. Ozellik ¢cikarma ve model olusturma icin dncelikle sistemin kullanacadi bir
veritabanina ihtiyac vardir. Veritabani seciminde dikkat edilmesi gereken en Gnemli
noktalar; herkesin erisebilecedi, yaygin olarak kullanilan ve diinyaca kabul edilir
Ozelliklere sahip olmasidir. Ancak bu 6zelliklere sahip bir veritabani ile yapilan
calismalar birbirleriyle kiyaslanabilir. Bu nedenlerden dolayi bu tezde bu sartlara uygun,
oldukga sik kullanilan ve iyi bilinen bir veritabani olan TIMIT (Jankowski ve ark. 1990)
kullanilmigtir. TIMIT veritabanindaki kisilere ait ses 6érnekleri islenerek, kisileri en iyi
karakterize eden mel Olgekli kepstrum katsayilari elde edilmistir. Daha sonra bu
ozellikler siniflanarak kisilere ait modeller olusturulmustur. Modelleme asamasinda
vektér nicemleme ve sakli markov modeli olmak Uzere iki ayri yontem kullanilarak
sonuglar elde edilmistir. Bu bdlimde, 6zellik vektorlerinin elde edilmesi, siniflandiriimasi

ve konugmaci tanima sisteminde kullaniimasi asamalari detayli olarak verilmistir.

2.1. Veritabani

TIMIT veritabaninda Amerikan Ingilizcesinin 8 ana lehgesine sahip bdlgelerden
secilmis 438 erkek, 192 kadin olmak lizere toplam 630 konusmaciya ait 10" ar fonetik
olarak zengin climle bulunmaktadir. Konusmalar sessiz ortamda karbon mikrofon
kullanarak kaydedilmis ve 16 kHz de drneklenmistir. Bu tezde, her konusmacinin 10

cliimlesinden 7 tanesi egitim, kalan 3 climle ise test icin kullanilmistir.

2.2. Ozellik Secimi

Ses isareti konusmaci ile ilgili degisik bilgiler icermektedir. Ses isaretinin icerdigi

bilgiler arasinda kullanilan dil, lehce, konusmanin igerigi ve konusmacinin ruhsal
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durumu gibi dnemli dzellikler vardir. Ses isareti konugsmacinin fiziksel ézelliklerinin (ses
yolu boyutu, cevresel etkenler ve iletim kanali) ve ruhsal durumunun bir fonksiyonu
olarak dusunulebilir (Naik 1990). Bu nedenle farkli konusmacilarin ses o6rnekleri
arasinda ve hatta ayni konusmacidan degisik zamanlarda alinmis ses ornekleri arasinda
farkliiklar vardir. Ozellik cikarma islemi iki nedenden dolayr énemlidir. Bunlardan ilki,
konusmacilara ait istatistiksel modellerin giirbliz olmasi icin, ikincisi ise egitim verilerinin
olgiilebilir boyutlarda olmasi, bu sayede de islem fazlali§ini azaltmak igindir (Kinnunen

2003). Ideal 6zellik vektdrlerinin saglamasi gereken belirli sartlar vardir Bu sartlar,

¢ Konusma sirasinda dodal olarak ve siklikla ortaya ¢ikmal,

¢ Kolay olgllebilir olmali,

e Zamanla degismemeli veya kisinin saglik durumundan etkilenmemeli,
e Gurlltliden veya iletim hattindan etkilenmemeli,

e Taklitlelere karsi hassas olmamali,

seklinde siralanabilir (Wolf 1972).

Pratikte bu sartlarin timind ayni anda saglayan 6zellikleri bulmak oldukca zordur.

Uygulamanin tiiriine gore gerekli sartlari saglayan 6zellikler kullaniimaldir.

Ses isaretinin akustik parametreleri zamanla dedisen ve zamanla dedismeyen
parametreler olmak lizere iki gruba ayrilabilir. Zamanla degismeyen parametrelerin en
onemli avantaji konusmanin igeriginden cok konusmaciyi temsil etmesidir ve bu yiizden

de metinden bagimsiz konusmaci tanima uygulamalari icin uygundur (Atal 1976) .

Konusmaci tanima uygulamalarinda &zellik seciminde Uzerinde durulan temel
noktalardan birisi kullanilan &zelliklerin sesin perde ve spektrum 6zelliklerini temsil
edecek sekilde secilmesidir (Reynolds 1992). Sesin spektrumunu temsil eden
ozelliklerden dogrusal ©6ngori katsayilari ve bunlarin degisik tiirevieri (PARCOR
katsayilari, Kepstrum katsayilar) ile stzge¢ dizisi enerjileri ve bunlarin kepstral

déntstmleri en yaygin olarak kullanilanlardir.
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2.2.1. Kisa Donem Analizi

Ses isareti, ses yolunun yapisi itibariyle sikca degdistigi icin isaret kisa bolimler
halinde islenmelidir. BOylece isaret yeterince kiiclik parcalar halinde islendigi zaman
daha kararli sessel 6zellik gdsterecektir (Deller ve ark. 1993) Bdylece isaretin kisa
dénemli bir béliminden 6zellikler cikarilmis olacaktir ki, bu isleme kisa-dénem analizi
denilmektedir. Sekil 1 de kisa donem analizinin adimlari gosterilmektedir. Kisa dénem
analizinde isaret belirli kisimlari ortiisen kiiglik parcalara (cerceve) ayrilir. Ortiismenin
sebebi bilgi kaybini engellemektir. Her bir cerceve uzunlugu dnceden tanimlanmis bir
pencere fonksiyonu ile carpilir. Pencere fonksiyonu ile carpilan cergevelere
pencerelenmis cerceveler de denilmektedir. Konusmaci tanima sistemlerinde kullanilan
bircok pencere fonksiyonu vardir ancak bunlardan en vyaygin olani Hamming

Penceresidir. Hamming penceresinin matematiksel gosterimi;

2nrw
N -1

w(n) = 0.54 — 0.46 cOs(——-) (2.1)

seklindedir. Denklem (2.1) de N, pencere boyutu ya da cerceve boyutunu ifade

etmektedir.

Cerceve N

au(a[s'! 1am§1

Sekil 2.1. Kisa-Dénem Analizi
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Bir gerceveden elde edilen ozellikler kiimesine Ozellik vektdrl adi verilir. Kisa
donem analizinden sonra oOzellik vektorlerinin elde edilmesinde degisik yontemler
kullanilmaktadir. Bu calismada kisinin sesini karakterize eden &zellikler olarak Mel

Olcekli Kepstrum Katsayilari kullaniimaktadir.

2.2.2. Mel Olcekli Kepstrum Katsayilari (MFCC)

Mel blcekli kepstrum katsayilari (mfcc), ses isaretini temsil eden 6zellikler arasinda
en ¢ok bilinen 6zelliklerdir. Mfcc dzellikleri, ses isaretinin dislk frekans bilesenlerinin
tasidigi bilgi miktarinin insanlar acisindan yiiksek frekans bilesenlerinin tasidigi bilgi
miktarina gore daha 6nemli oldugu temeline dayanir (Deller ve ark. 1993). Mfcc
Ozellikleri kisa donem analizinden sonra her bir cerceveden bu &zelliklerin elde edilmesi
seklinde olur. Mfcc Ozelliklerinin elde edilmesi sirasinda izlenen adimlar Sekil 2.2 de

gosterilmektedir.

Ses Isareti On
Cergeveleme »|  Pencereleme » Vurgulama
mfcc Olgekli
ocT e log  |e Mel Olgekli P |FFT|?

Slizgec Takimi

Sekil 2.2. Mel élcekli kepstrum katsayilari akis diyagrami

2.2.2.1. Cerceveleme

Giris isareti, M ornekten olusan kisimlari 6rtiisen N 6rnek uzunlugunda konusma
parcalarina bélinir (M<N). Ilk cerceve N drnekten olusurken sonraki cerceve, ilk
cerceveden M Ornek sonra basglar ve bdylece N-M kadar 6rnek ortlslr. Deneyler
sirasinda TIMIT veritabani icin 10 ms'lik kisimlari értiisen 20 ms uzunluklu cergeveler

kullaniimigtir.
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2.2.2.2. Pencereleme

Cerceveleme isleminden sonraki adim olan pencereleme isleminde amag sinyalin
basindaki ve sonundaki stireksiz kisimlari azaltmak, dolayisiyla sinyalin basindaki ve
sonundaki bilgi icermeyen bolimleri bastirarak spektral bozulmayi engellemektir. Girig
isaretimizi x(n), pencere fonksiyonunu w(n) ve cikis isaretimizi ise y(n) ile ifade edecek

olursak, cikis isaretimiz,

y(n) = x(n)w(n) (2.2)

seklinde olacaktir. Genellikle pencere fonksiyonu olarak Hamming penceresi kullanilir ve
Hamming penceresinin matematiksel ifadesi Denklem (2.1)'de verilmektedir.

27m
w(n) = 0.54 —0.46 cos( ), 1<n<N (2.3)
N-1
seklindedir.
(a) 320 uzunluklu (20 ms) konusma gergevesi
40 T T T T
20 - B
0 —
20 _
-40 L 1 | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350
(b) 320 uzunluklu (20 ms) Hamming Penceresi
1 T T T
0.5+ B
0 | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350

(c) Isaretin Hamming penceresi ile pencerelendikten sonraki hali
40 T T T T

o
1

20 4

! !
50 100 150 200 250 300 350

Sekil 2.3. (@) 20 ms uzunluklu konusma cercevesi, (b) 20 ms uzunluklu Hamming

penceresi, (c) konusma isaretinin pencerelenmis hali



18

Denklem (2.3) de N, cerceve uzunlugunu ifade etmektedir. Sekil 2.3 (a)'da 20 ms
uzunluklu bir Hamming Penceresi, (b)'de 20 ms uzunluklu bir konusma isareti ve (c)'de

isaretin Hamming penceresi ile pencerelenmis hali gértilmektedir.
2.2.2.3. On Vurgulama

On vurgulama isleminde giris isareti birinci dereceden bir FIR siizge¢ girisine

uygulanir. Birinci dereceden slizgecin transfer fonksiyonu,

H(z)=1-0.95z71 (2.4)

seklindedir. On vurgulama isleminin amaci sinyalin yiiksek frekans bilesenlerini daha
baskin hale getirmektir. Sekil 2.4 (a) orijinal ses isaretini ve (b) én vurgulama iglemi

yapildiktan sonra slizgeg cikisinda elde edilen isareti gostermektedir.

(@)
4000 ‘

2000 ~ -

-2000 - -

_4000 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

x 10

fN

2000 ‘

1000 |- -

-1000 - -

-2000 | ! | ! | | ! | !
0

Sekil 2.4. (a) Orijinal ses isareti, (b) On vurgulama isleminden sonra elde edilen isaret
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2.2.2.4. Hizh Fourier Doniisimii (HFD)

N o6rnekten olusan konusma parcasini zaman domeninden, frekans domenine
cevirmek icin Hizh Fourier Dénlisimi uygulanir. HFD, Ayrik Fourier Dénlisimint (AFD)
hizlandirmak icin uygulanan bir algoritmadir. N, o&rnekli bir set icin AFD'nin

matematiksel ifadesi,

X,= Y xe N, n=012,......... N -1 (2.5)

seklindedir. Sekil 2.5 (a)’da 6n vurgulama islemi yapilmisg ve daha sonra da Hamming
penceresi ile pencerelenmis konusma cercevesi, (b)'de ise Hizli Fourier Dénlsimi

alinarak elde edilen genlik spektrumu gdrilmektedir.

(@)
10

| | | |
0 50 100 150 200 250 300 350

8000 ‘

6000 - -

4000 |- ]

2000 - i

| | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Sekil 2.5. (@) Konusma cergevesi, (b) konusma cergevesinin genlik spektrumu
2.2.2.5. Mel Olcekli Siizgec Takimi

Akustik calismalar sonucunda konusma sinyallerinin  frekans ortamindaki

iceriklerinin dogrusal Olcekli olmadigi sonucuna variimistir (Rabiner ve Juang 1993). Bu
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sonug yeni bir dlcedin tanimlanmasina sebep olmustur. Bdylece gergek frekansi £ (Hz)
olan bir isaret me/ adinda bir dlceklendirme ile ifade edilir. 1 kHz frekansli bir sesin,
insan kulaginin algisal duyma esiginin 40 dB yukarisi 1000 /me/ olarak tanimlanir. Diger
degerler referans sese gore ayarlanir (Rabiner ve Juang 1993). Mel olcedi 1 kHz'e
kadar dogrusal, 1 kHz'den sonra ise logaritmik olarak dedisen araliklarla ifade edilen bir

Olgektir. Verilen bir £(Hz) frekansini mel frekansi 6lcedinde ifade etmek icin,

_ i
mel(f) = 2595log(L+— ) (2.6)

denklemi kullanilir. Genlik spektrumu hesaplanan isaret bir sonraki adimda mel 6lcekli
stizgec takimindan gegirilir. Mel Olgekli slizge¢ takimi, 1 kHz'e kadar dogrusal, 1
kHz'den yiksek frekanslarda ise logaritmik olarak yerlestiriimis Gcgen slizgeclerden

olugsmaktadir. Sekil 2.6" da mel dlgekte yerlestirilmis stizge¢ takimi gérilmektedir.

Mel Olgekli Siizgeg Takimi

0.014 -

0.012

0.01

0.008

Genlik

0.006
0.004

0.002} ||

‘l \ i ‘\“ /| ‘\
AN A A AR

2000 3000
Frekans (Hz)

N / |
4000 5000 6000

Sekil 2.6. Mel élcekli stizgeg takimi.

Mel olgekli slizgeg takiminda kullanilacak stizgeg sayisi (FS) isaretin band genisligini

kapsayacak sekilde segilmektedir. Isaretin 6rnekleme frekansi f, ise siizgeg sayisi [0,
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f%] frekans araligini kapsayacak sekilde segilmelidir. / slizgeg takiminda bulunan
suzgeglerden biri olsun. Bu filtrenin merkez frekansi fcl, alt ve ust frekanslar ise

siraslyla Je Ve fe, olur. /V noktali ayrik Fourier déntsumda ile genlik spektrumu igin

Ucgen filtreler ayrik Fourier donlisimi frekans indisi kile tanimlanir, k [O,]%].

((%)fs W =) Li<k<C
F[k] = 2.7)

oy, - (%)fs fa-1) G <k<U,

/. /
Burada C; =—-N, U, = LN ve L= L N sirasiyla 1. filtreye ait merkez, alt

fS fS fS

ve st frekans indislerini belitmektedir (Reynolds 1992).

80

70

60 -

50 -

40+

30 -

20

10+

0 N |

|
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Filtre Sayisi

Sekil 2.7. Slizgeg takimi gikisinda elde edilen isaret
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Slizgec takiminda 40 adet slizgec kullaniimasi durumunda, genlik spektrumu elde
edilmis isaret slizgeg takiminin girisine uygulandiginda gikista 40x1 uzunluklu bir vektor,
yani her bir filtreden vektdriin bir elemani elde edilmektedir. Sekil 2.7 genlik spektrumu
alinmis isaretin slzge¢ takimindan gecirilmesi ile cikista elde edilen isareti

gostermektedir.

2
1.5+ B

1L B i
0.5+ e

0 L -
_05 | | | | | | |

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Filtre Sayisi

Sekil 2.8. Slizgeg cikisinda elde edilen isaretin logaritmasi alindiktan sonra elde edilen
isaret

2.2.2.6. Logaritma Alma

Sonraki adimda ise siizgeg cikisinda elde edilen isaretin logaritmasi alinmaktadir. /
filtrenin logaritmik enerji ¢ikisi (/) ile gdsterecek olursak,

WmefﬁﬁMMM) (2.8)
| k=L,

seklinde hesaplanir. Denklem (2.8)'deki 4; filtrelerin band genigligine bagh olarak

kullanilan normalizasyon katsayisi olup,

U,
4 = S FIK (2.9)
k:Ll
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seklinde hesaplanir. Logaritma alarak 6zellik vektorlerinin degisimlere karsi daha az

hassas olmalari saglanmaktadir. Sekil 2.8" de isaretin logaritmasinin alindiktan sonraki

hali gorilmektedir.

2.2.2.7. Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD)

Mfcc cikarma isleminin en son adimi olan Ayrik Kosintis Déntstimiinde logaritmik

mel Olcegindeki veriler tekrar zaman ortamina donistirilir. Sonug olarak da elde

edilen veriler Mel frekansi kepstrum katsayilari (mfcc) olarak adlandirilir. Ses sinyalinin

spektrumunun kepstral gdsterimi ilgili cercevedeki ses isaretini iyi bir sekilde temsil

etmektedir. Mel spektrum katsayilari ve bunlarin logaritmalari reel sayilar oldugu igin

zaman ortamina gegmek icin ayrik kosinlis dénlisimi kullanilabilir. Logaritma alma

isleminden sonra elde edilen isareti ¢, ile gésterirsek mfcc katsayilari,

mfec(i) = FiSlzlcl COS( [l _%jFLS]’ i=1.... FS -1

seklinde hesaplanir.

Ayrik Kosiniis Dontisimu

i !
IIIIIIIII P

—4-0.05

Kepstrum Katsayilari

10 15 20 25 30 35 40
Filtre Sayisi

Sekil 2.9. Ayrik Kosinis Dontisimi Matrisi

(2.10)
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Sekil 2.9" da 40 suzgec ve 25 kepstrum katsayisi icin Ayrik kosinlis donisimi
gorilmektedir. Sekildeki renk olcedine gore kepstrum katsayilarinin aldi§i degerler
gorulmektedir. Sekil 2.10" da ise logaritmasi alinmis isaretin ayrik kosinis donistimi

alindiktan sonra elde edilen veriler gértilmektedir.

MFCC katsayilari
16 T T

141 g

10+ B

Genlik

L
0 5 10 15 20 25
Kepstrum Katsayilari

Sekil 2.10. AKD sonucunda mfcc’lerin elde edilmesi.

2.3. Ozellik Eslestirme ve Konusmaci Modelleme

Onceki béliimde ses sinyalinden konusmaciyi temsil eden 6zellik vektérlerinin elde
edilmesi anlatilmisti. Bu bdliimde ise konusmaci tanima sisteminin adimlarindan olan
siniflandirma asamasi anlatilacaktir. Siniflandirma, verilen bir ses 6rneginin sistemde
kayith olan kullanicilardan hangisine ait olduguna karar verilmesidir. Bu adim genellikle
eslestirme ve modelleme olmak Ulizere iki gruba ayrilir. Modelleme, kisiye ait ses
sinyalinden elde edilen 6zellik vektoérd kullanilarak olusturulan modelin  konusmaci
tanima sistemine kayit edilmesidir. Eslestirme ise bilinen konusmaci modelleri ile
bilinmeyen konusmaciya ait 06zellik vektorleri arasindaki benzerligin Olglilmesidir
(Campbell 1997).
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Konusmaci tanima uygulamalarinda siniflandirma probleminin ¢éziimiinde iki temel
yontem kullaniimaktadir: Sablon Eslestirme ve Istatistiksel Eslestirme. Sablon ydntemi
zamandan badimsiz ya da zamana badimli olabilir. Zamana badimli yontemde
konusmaci modeli sabit bir cliimleden elde edilen 6zellik vektdrlerinden olusmaktadir.
Tanima sirasinda test climlesi ile sablon model arasindaki benzerligin bir 6lglsi olan
eslesme skoru Dinamik Zaman Egirme yontemi ile elde edilir. Bu yontem metine
bagiml uygulamalar icin ideal bir ydntem olabilir ancak metinden bagimsiz
uygulamalarda istenilen diizeyde performans gdstermemektedir. Metinden bagimsiz
uygulamalarda ise 6zellik ortalama (feature averaging) (Gish ve Schmidt 1994) olarak
bilinen yéntemler mevcuttur. Ozellik ortalama, herhangi bir kisi icin uzun zaman
periyodu boyunca ortalama 6zellije olan uzaklik prensibine gére o6zellik vektorlerinin

ortalamasini kullanir.

Diger bir alternatif yontem ise ses sinyalinin zamanla degisen karakteristiklerini
ifade etmek icin istatistiksel bir model olusturmaktir (Naik 1990). Bu ydntem,
konusmacilarin  6zellik vektorlerinin  olasilik yodunluk islevi ile modellenmesi ve
siniflandirma ise olasilik veya benzesime dayali olarak yapilmasindan olusur. Bu
bélimde en ¢ok kullanan modelleme ve eslestirme ydntemlerinden olan Sakli Markov

Modelleri ve Vektdr Nicemleme tekniklerinden bahsedilecektir.
2.3.1. Markov Modellleri

Siniflama yontemleri igerik bagimh ve igerik bagimsiz olmak Uzere iki gruba ayrilir.
Icerik bagimsiz siniflamada bir deney sonucunda ortaya cikan ozelliklerin bagimsiz
oldugu kabul edilir. Bu varsayim siniflar arasinda iliski olmadigi anlamina gelir. Ses
tanima, konusmaci tanima gibi uygulamalarda ardisil &zellik vektorleri birbirinden
bagimsiz degildir. Bu nedenle siniflama biitiin 6zellik vektorleri ayni anda kullanilarak
yapilmahdir. Markov Modelleri icerik bagimh siniflandiricilar grubuna girmektedir
(Theodoridis ve Koutroumbas 2003). Bu tirden siniflandiricilarin temel baslangic

noktasi Bayes siniflandiricilardir. Dider bir deyisle bir x 6zellik vektor,

P(w,|x) > P(w|x)  Vj#i (2.11)
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sartini sadliyorsa w, sinifina atanir. K adet gézlemden olusan bir dizi (6zellik vektord)

olsun. €2, Wiy W e w; ise bir gozlem dizisine karsilik gelen muhtemel bir sinif

dizisi olsun. Bu tiirden sinif dizilerinin toplam sayisi M* kadardir. Siniflandirma
yapmadaki amacimiz “hangi ), sinif dizisi, X gozlem dizisi ile uyumludur?” sorusuna
cevap vermektir. Bu yaklasim, x, dizisinin w, sinfina, x, dizisinin w, sinffina...
atanmasina karsilik gelir. Bayes kuralina gore bir X goézlemi Q, sinifina agagidaki sart

gerceklestiginde atanir.

P(Q,[X)>P(Q,|X) V=i (2.12)

Bu ifade asagidaki ifadeye denktir:

P(Q,)p(Q,]|X) > P(Q,)p(Q,|X) Viz . (2.13)

Bayes siniflandiricisi ile bir X gézleminin ait oldugu sinifa karar verebilmek icin M *
adet sinif dizisi tzerinden olasilik hesabi yapmak ve bunlardan maksimum olasilik veren
sinif dizisini elde etmek gerekmektedir. Bircok uygulama icin bu tir bir yaklasim
hesaplama karmasasi yilziinden oldukca zordur. Bunun yerine siniflar arasi iliskiyi

kullanan modeller kullanilabilir.

Markov modelleri en ¢ok kullanilan igerik bagimh siniflandiricilardan biridir. Bir
W, W, ,..... sInif dizisi igin Markov modeli asagidaki varsayimi yapmaktadir.

w, W,

k-1 lk—2

P(w,

w, ) (2.14)

Bu varsayimin anlami siniflar arasi bagimlilik sadece birbirini takip eden iki sinif ile
sinirhdir. Bu tip bir model birinci dereceden Markov model olarak adlandirilir. Diger bir

deyisle sirasiyla w, ,w,

[/

- W, siniflarina ait olan x, ,,x, ,,...,x; gozlemleri (6zellik

vektdrleri) igin, x, gdzleminin k aninda w, sinifina ait olma olasiligi, 4-Z aninda x, ,
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gbzleminin ait oldugu sinifa baglidir. (2.14) denklemini olasiligin zincir kurali ile yeniden

yazarsak asadidaki ifade elde edilir.

P(Q)=Pw, W, ... W, )
= PO [, e, )P, [, e, )P,
Buradan
N
P(Q,) = Pw )[ [ POw, |w, ) (2.15)
k=2

elde edilir. Gozlemlerin istatistiksel olarak bagimsiz oldugu bir sinif dizisi igin

P(X|Q,)P(Q,) = P(w, ) p(x,|w, ) [T P(w,

W, )p(xk‘wl.k ) (2.16)

seklinde ifade edilebilir.
2.3.2 Sakh Markov Modellleri

Sakli Markov Modelleri (SMM) bir ériintliye ait gercevelerin spektral 6zelliklerini
temsil etmede siklikla kullanilan ve en gok bilinen yontemlerden biridir. SMM'nin (veya
diger istatistiksel yontemler) temelinde yatan en 6nemli varsayim, ses sinyalinin
parametrik bir rastsal sirec olarak iyi bir sekilde karakterize edilebilmesi ve bu rastsal
stire¢ parametrelerinin dogru bir sekilde hesaplanabilmesidir (Rabiner ve Juang 1993).

SMM'nin temel kurami Baum ve arkadaslari tarafindan 1960‘larin sonlarinda
belirtilmistir. Konugsma tanima uygulamalarinda ise 1970’lerde Baker, Jelinek ve
arkadaglar tarafindan kullanilmistir. SMM, konusma tanima uygulamalarinda en
gelismis tekniktir (Juang ve dig. 1985, Rabiner ve dig. 1988, Rabiner ve Juang 2005).
SMM ayrica konusmaci tanima uygulamalarinda da kullaniimaktadir. (Furui ve Matsui
1994, Zhu ve ark. 1994, Yu ve ark. 1995).

SMM siniflar arasi iliskiyi tanimlamada kullanilan bir modelleme teknigidir. SMM
stokastik bir modeldir ve istatistiksel Ozellikleri zamanla degisen dizilerin

modellenmesinde sikca kullaniimaktadir. SMM’de durumlar dogrudan godzlenemez. Bir
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durumda hangi semboliin/g6zlemin Uretilecedi baska bir olasilik ifadesi ile belirlenir. Bu
modelde bir takim eniyileme tekniklerinin gbzlem dizilerine uygulanmasi sonucu en

yuksek olasilikli durum dizisi elde edilir.

Konusma sinyali gercekte istatistiksel 6zellikleri zamanla dedisen bir sinyaldir.
Konustugumuz zaman ses organlarimiz hava basincini ve hava akisini duyulabilecek ses
dizileri Uretecek sekilde modile eder. Ses modelleme belirli seslerin kisa dénem
spektral dzelliklerinin analizini icerir ve bu modelleme farkl seslere karsilik gelen ses

organ yapisinin uzun dénem degisimini tanimlamamizi saglar.

SMM basitce gozlem dizisi (x,,x,,......,x,) Ureten ve sonlu sayida durumdan

olusan bir rastsal sirectir. Bu nedenle SMM belirli sayida durumdan ve gbézlem
dizisinden olusmaktadir. Gozlem dizisi bir durumdan diger bir duruma gegisin bir

sonucudur. Sekil 2.11'de 3 durumlu bir SMM gdsterilmektedir.

Sekil 2.11. 3 durumlu Markov modeli

Bu sekildeki bir Markov model ergodik model olarak ifade edilmektedir. Ergodik
modelin anlami her durumdan her duruma gecisin olmasidir. Sekilde gdsterilen

modelde a; ‘ler durumlar arasi gegis olasiliklarini belirtmektedir. Matematiksel olarak

durumlar arasi gegis olasiliklari su sekilde ifade edilmektedir.
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a; =Plg, =S,|q,, =S.] 1<i,j<N (2.17)

Durum gegis olasiliklari asagidaki sarti saglamalidir.

a. >0 (2.18a)

g

N
Ya, =1 (2.18b)

J=1

Denklem (2.17) ‘de N, durum sayisini gdstermektedir. Durum gegis olasiliklari
durum gegis matrisi ile ifade edilmektedir. Sekil 2.11 deki 3 durumlu Markov modeli igin

durum gecis matrisi su sekildedir:

Bir SMM asadidaki parametrelerden olusmaktadir:
e Modelde kullanilan durum sayisi .
e (GOzlem sembol sayisi M.
e Durumlar arasi gecis olasilik matrisi A.
e Gozlem sembol olasilik matrisi B.

e Baslangic durum olasiliklari 7.
Tdm bu parametreler yardimiyla bir SMM modeli su sekilde belirtiimektedir:

A=(A4,B,x).
Bu sayede modelin tim parametreleri belirtilmis olur. Durum gecis olasilik matrisi A

ve baslangig¢ durum olasiliklari 7z =[z,,7,,..,7,] seklinde verilen bir sistemde her
hangi bir ¢ =[q,,9;,--.q;] durum dizisinin bu model tarafindan uretiime olasiligi

asagidaki ifadeden elde edilir:

P(q|A,7z) = 7084001 %102 Aygragr - (2.19)
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Durum dizisinin gdzlenmedigini ve bunun yerine ¢, durumlarinda uretilen her bir

0, gozleminin (Ozellik vektord) bilindigini kabul edersek mimkiin olan her S,

1

(i=1,2,...N) durumunda O, go6zleminin dUretiime olasiigi godzlem olasiik matrisi

B=1{b,(0,)}", ile tanimlanir. Burada 5,(0,), S, durumunda O, gdzleminin (&zellik

vektorl) Uretilme olasiligidir ve su sekilde ifade edilir (Rabiner ve Juang 1993).
bi(Oz):P(Ot|Qt :Si) (220)

Her hangi bir O =(0,,0,,...,0,) gdzlem dizisini Ureten g durum dizisi bilindiginde

sistem tarafindan bu gézlem dizisinin Gretilme olasilig
P(O|q' B) = bql (Ol)qu (02)"'qu Or) (2.21)

seklinde olacaktir. Gozlem dizisi O ve durum dizisi g 'nun sistem tarafindan uretilme

olasiligi
T
P(O’ q|7z-' A’ B) = 7[(10 H aqt—lqtbqt (Ot) (2.22)
t=1

olacaktir. O gozlem dizisinin verilen model tarafindan Uretilme olasiligi ise

P(0j2) =Y P(0,4|A) (2.23)

olur. SMM’de gbzlem sembolleri siirekli veya ayrik olabilir. Stirekli olmasi durumunda
gozlem sembol olasiliklari sirekli bir olasilik dagiim islevi ile ifade edilir. Bu durumda
model Strekli Sakli Markov Model adini alir.

2.3.3 Sakli Markov Modelde Ug¢ Temel Problem ve Coziimii

SMM'nin gelistiriimesinde c¢6zlilmesi gereken (ic temel problem bulunmaktadir
(Rabiner 1989). Bunlar:
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1. Verilen bir O gdzlem dizisi ve A modeli icin, bu gdzlem dizisinin model
tarafindan Gretilme olasiligi P(0|/1) etkin bir sekilde nasil hesaplanir?

2. Verilen bir O gozlem dizisi ve 4 modeli icin en yliksek olasiligi verecek q durum
dizisi nasil bulunur?

3. P(O|/1) olasihgini maksimum yapacak model parametreleri nasil ayarlanir?

Bu (¢ problem sirasiyla dederlendirme (evaluation), model yapisini 6grenme (learn

structure) problemi ve tahmin (estimation) problemi olarak adlandiriimaktadir.
2.3.3.1. Degerlendirme Problemi

Olasilik hesabinin nasil yapilacad ile ilgilenmektedir. Denklem (2.23) kullanilarak

P(O|/1) 'vi hesaplamak miimkiindiir ancak bunun icin gereken islem sayisi 27.N'

kadardir. Bu durum sayisi ve gozlem sembol sayisinin yiiksek oldugu sistemler icin

oldukca karmasik bir hal almaktadir. Bu nedenle olasilik hesabindaki islem sayisinin

azaltmak icin ileri-geri islemi kullaniimaktadir. Ileri-geri islemi ile P(O|/1) olasihgi

hesaplanirken N2.T kadar islem yapmak yeterli olmaktadir (Rabiner ve Juang 1993).
Ileri-geri islemi sayesinde olasilik hesabi etkin bir sekilde yapilabilmektedir (Bkz. Ek A).

2.3.3.2. Tahmin Problemi

olasilikla Gretecek model parametreleri bulunmus olur. Konusmaci tanima sisteminde
bu islem egitim asamasina karsilk gelmektedir. Model parametrelerinin elde
edilmesinde kullanilan gozlem dizisi egitim dizisi olarak adlandirilir ve konusmaci
tanimada bu dizi 6zellik vektoridar.

SMM ‘de tahmin probleminin ¢ézimu igin Baum-Welch ydntemi kullaniimaktadir
(Rabiner 1989). Problemin ¢oéziimiinde en buytk olabilirlik (Maximum Likelihood)

yontemi kullanihir.
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2.3.3.3. Model Yapisini Orenme Problemi

Bu problemin ¢éziimiinden P(q|0,/1) olasiigini en biiylik yapan g dizisi elde edilir.

P(q|0,/1) olasihdini en biiylik yapan dizi Viterbi algoritmasi ile elde edilir (Bkz. Ek B).

2.3.4. Sakh Markov Modellerinin Konusmaci Tanimaya Uygulanmasi

Sakll Markov Modelleri ile konusmaci tanima sisteminin egitim asamasi sekil 2.12'de
gosterilmektedir. Sekil 2.12°den de gorildigiu gibi editim asamasinda ilk olarak
egitilecek ses isaretinden 0Ozellik vektorleri elde edilir. Elde edilen 6zellik vektorleri
SMM'de anlatilan gézlem dizilerine karsilik gelmektedir. Ozellik vektérleri ile SMM'in iic
temel probleminden ikincisi olan tahmin probleminin ¢6ziimi gergeklestirilir. Bu islem

Baum-Welch algoritmasi ile yapilir ve bu islem sonucunda SMM parametreleri ( 4, 7,B)

ayarlanmis olur. Bdylece ilgili konusmaciya ait SMM modeli elde edilmis olur ve bu
model veritabanina kaydedilir. Tim egitim konusmacilari icin bu adimlar tekrarlanir ve

boylece egitim asamasi tamamlanmis olur.

Yol

Ozellik
Czlfjnlm 1 > SMM Konusmaci
‘Ses i Model
faret Veritabani

Sekil 2.12 SMM ile konusmaci tanima sisteminin egitim asamasi

Sakl Markov Modellerinde tahmin probleminin ¢dzimil icin cesitli 6zyineleme

islemleri kullaniimaktadir. Baum-Welch algoritmasi P(0|/1) olasihdinin A modeli

Uzerinden maksimum yapilmasi probleminin ¢éztimudur. Verilen bir O gbzlem dizisi igin

P(O|/1) olasihdini maksimum yapacak farkli eniyileme olcitleri kullanilabilir. SMM'de
b,(o,) baslangic olasilik yogunluklarinin iyi bir sekilde hesaplanmasi, tahmin

probleminin ¢dziimiinde parametre dederlerinin tahmin edilmesini ve yakinsamasini
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hizlandiracaktir. Bundan dolayr sembol olasiliklarinin baslangic dederlerinin iyi bir
sekilde tahmin edilmesi icin bolitsel k-ortalama algoritmasi kullanilimaktadir (Juang ve
Rabiner 1990).

Parametre dederlerinin tahmin edilmesi icin de kullanacagimiz egitim gozlem
sembollerinin (6zellik vektorleri) ve biitlin parametrelerinin baslangic degerlerine de
sahip oldugumuzu varsayalim. Model baslangicinda, gozlem vektorleri ilgili 2 modeline
gbre bolitlenerek durumlara daditiir. Bu boliitleme Viterbi algoritmasi ile optimum
durum dizisi bulunarak yapilir. N adet durumdan her biri igin yapilan bu bdélitlemenin
sonucu, A modeli kullanilarak her bir j durumu boyunca gdzlem vektdrlerinin
maksimum olusma olasihdidir. Sirekli gozlem yodunluklari kullandigimiz icin, gozlem

vektorlerinin her bir j durumu boyunca M adet kiimeye bdllinmesi islemi 6klit mesafesi
Olgiitline gore yapilir. Béltnen her bir parca (toplam M adet) 4,(o,) yogunlugunun M

adet karisimindan bir tanesini temsil eder. Bu bdlme islemi sonucunda asagidaki model

parametrelerinin tahmin degerleri elde edilir:

e ¢, =jdurumunda /m kiimesine atanan vektor sayis,
e u,,=jdurumunda /m kiimesine atanan vektorlerin ortalamasi,

e U, = Jjdurumunda m kiimesine atanan vektorlerin ortak dedisinti matrisi.

Tahmin edilen model parametre dederleri yeni modelin, Z, yakinsamasina
bakilabilir. Bunun yaninda tahmin edilen parametreler Baum-Welch’de kullanilarak yeni
model parametreleri de tahmin edilebilir. Tahmin edilen model bir dnceki modele
yakinsadiginda egitime son verilir ve model parametreleri kaydedilir. . Boliitsel K-

ortalama algoritmasi Sekil 2.13" de gdsterilmektedir.
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Baslangic
Modeli

&
<«

A 4

A4

Durum Dizisi
Boliitleme

A 4

Model
yakinsadi

Evet

Boliitsel K-
Ortalama

parametre
tahmini

mi?

\4

\ 4

Model
Tahmini

Model
Parametreler

Sekil 2.13. Bolitsel K-ortalama algoritmasi akis diyagrami (Rabiner ve Juang 1993)

Test asamasinda bilinmeyen konusmaciya ait ses isaretinden 6zellik vektoérleri elde

edilir. Elde edilen &zellik vektdrleri SMM'de gdzlem dizisine karsiik gelmektedir.

Veritabaninda kayith bulunan tim modeller icin Viterbi algoritmasi kullanilarak en

yuksek olasilikli durum dizisi ve gézlemlerin bu dizinin Gzerinde Uretilme olasiliklari elde

edilir. Elde edilen olasiliklardan maksimum olani hangi model tarafindan elde edilmis ise

bilinmeyen konusmaci o modele atanir. Bu adimlar Sekil 2.14 de gdsterilmektedir.

Ses

Isareti Ozellik
I Citkarimi

Joktis

Olasilik Maksimum
Hesab1 . Olasilik

Karar

A

Konusmaci
Veritabani

Sekil 2.14. SMM ile konugmaci tanima sisteminin test agsamasi
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SMM'de gbzlem sembollerinin slrekli olmasi halinde gdzlem sembol olasiliklari stirekli
bir olasilik yogunluk fonksiyonu tarafindan elde edilmelidir. Siirekli gozlem sembolleri

kullaniimasi halinde gézlem sembol olasiliklari su sekilde ifade edilmektedir:
M
b,(0)=>¢c, NO,u, U,) 1<j<N : (2.24)
m=1

Denklem (2.24) de O modellenecek olan gdzlem vektorund; c,,, j. durum ve m.
karigim igin karigim katsayisini; A, ortalamasi u,, ve ortak degisinti matrisi U, olan

Gauss olasilik yogunluk fonksiyonunu belirtmektedir. Karisim katsayilari asagidaki sarti
saglamalidir (Rabiner 1989):

Y, =1 1<j<N (2.25a)
m=1
c_,mzo, 1<j<N, 1<m<M . (2.25b)

Konusmaci tanima sisteminde goézlemler (6zellik vektorleri) sirekli oldugundan
dolayl gdzlem sembol olasiliklari Denklem (2.24)'de verildigi sekilde hesaplanmaktadir.
Bu sekilde kullanilan SMM’ye siirekli Sakli Markov Modelleri denir. Ozellik vektorleri
vektdr nicemleme gibi yontemlerle ayrik hale getirilebilir. Bu durumda ise model Ayrik

Sakli Markov Modelleri adini alir.

2.3.5. Vektor Nicemleme

Metinden bagimsiz konusmaci tanima sisteminde kullanilabilecek bir dider yol ise
butlin 6zellik vektorlerinin kullaniimasidir. Ancak bu durum 6zellik vektéri boyutunun
ve konusmaci sayisinin yiiksek oldugu durumlarda pratik bir ¢dziim degildir. Bu nedenle
ozellik vektdor boyutunun azaltilabilecedi (sikistirilabilecegi) yontemler gelistirilmistir.
Vektor nicemleme algoritmasi ile egitim vektorleri sikistirilarak, az sayida fakat yliksek

ifade etme giicline sahip vektorler elde edilebilir.

Literatlirde yiksek boyutlu verilerin sikistirilarak daha az sayida elemanla ifade

edilebilmesini saglayan bircok sikistirma algoritmasi mevcuttur (Kinnunen ve dig.
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2000). Bu tezde en cok kullanilan iki yontem olan LBG (Linde ve dig. 1980) ve K-

ortalama algoritmalari incelenmistir.

2.3.5.1 LBG Algoritmasi

Vektdr nicemleme algoritmasinin  matematiksel ifadesi Linde ve arkadagslari
tarafindan detayll bir sekilde anlatiimistir (Linde ve dig. 1980). Algoritmanin isleyis sekli

Sekil 4'de gosterilmistir. Bir konusmaciya ait / adet egitim vektord, (x;,x,,...,X;),

verilmis olsun. Bu vektdrlerin iki boyutlu uzayda gdsterimi Sekil 2.15 (a)’ da verilmigtir.

Bu egitim vektorlerini N, adet kod vektdrden olusan kod kitabi ile ifade etmek

istedigimizi diisiinelim (Nc < /). Bu islem su sekilde yapilir:

Ilk olarak dzellik vektorleri, sinirlar Sekil 2.15 (b)’ de gosterildigi gibi tek bir grup

olarak alinir. Bu grup igerisindeki vektor elemanlarinin tamami bu vektorin merkezi C,

(ortalama deder) ile ifade edilir (Sekil 2.15 (c)).

C =1t (2.26)

Merkez, asagidaki kurala gore iki yeni kod vektdre béltnir (C, veC,,) (Sekil 2.15 (d)).

C,= (1—5)Cp

C,=01+ 5)Cp

Buradaki & degeri, bélme parametresi olarak adlandiriir ve genellikle 0,001 ile
0,0001 arasindadir. Ozellik vektorleri 6klit mesafesi 6lciitii kullanilarak bu yeni iki kod
vektére yakinliklarina goére iki grup olacak sekilde gruplandinihr. Bu iki grubun
merkezleri (ortalama dederleri) hesaplanir ve yeni kod vektorleri olarak atanir (Sekil
2.15 (f)). Bu gruplandirma ve merkez hesaplama islemi merkez degerler ile 6zellik
vektorl arasindaki ortalama bozulma miktari minimum olana kadar bu sekilde devam

eder (Sekil 2.15 (e)). d(x;,C;) J. kod vektori C; ile /. ozellik vektorl x, arasindaki



oklit mesafesini belirtsin. Bu durumda / adet ozellik vektoriiniin ortalama bozulma

miktari su sekilde ifade edilmektedir.

mind(x,;,C;)

(2.27)

Bu iki kod vektérl yine ayni gruplandirma ve merkez hesaplama islemi ile dort kod

vektore gikarilir. Bu islem istenen sayida kod vektor, N_, elde edilinceye kadar devam

eder.
(@)
i
P

(&)

iy

Sekil 2.15. Vektoér Nicemleme algoritmasinin igleyis adimlari

Egitim asamasinda her konusmaci icin N, adet kod vektoru igeren kod kitabi

olusturulur ve veritabaninda bu kod kitaplari saklanir. Test asamasinda ise bilinmeyen

konugmacinin test climlesine ait 6zellik vektorleri y,,»,,...,y,, ile veritabaninda kayith
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bulunan bitin konusmacilari kod kitaplan ile tek tek uzakhk o6lgimd yapilir. i.

konusmaciya ait toplam bozulma su sekilde hesaplanir.

L
D' = mind(y,,C}) (2.28)
=1

1<<N,

(2.28) denklemindeki Cj. /. konusmaclya ait kod kitabinin j kod vektérini

belirtmektedir.

Veritabanindaki bdtiin konusmacilarla bilinmeyen konusmaciya ait test climlesi
arasindaki uzaklk 6lcimi hesaplandiktan sonra sistem test ciimlesinin en az bozulum

saglayan kod kitabinin temsil ettigi kisiye ait olduguna karar verir.

i" =argmin D’ (2.29)
1<i<Ns
(2.29) denklemindeki Ns, veritabaninda kayith bulunan konusmaci sayisini
belirtmektedir.

2.3.5.2 K-ortalama Algoritmasi

K-ortalama algoritmasi LBG algoritmasindan farkli olarak arzu edilen sayida kod
kitabini baglangigta rasgele olarak belirler ve kod kitaplarini giincelleyerek sikistirma
islemi yapar. K-ortalama algoritmasinin isleyis adimlari su sekildedir:

e Adm 1:ragele olarak K adet nokta belirle (K"arzu edilen kod kitabi boyutu)

e Adm 2:K adet noktanin her birine en yakin olan vektérleri grupla

e Adim 3: Her vektor grubu icin kod vektorleri glincelle

e Adim 4. Ortalama bozulma miktari belirli bir esik dederin altina diisene kadar
adim 2 ve adim 3’ U tekrarla.

K-ortalama algoritmasinin 4. adiminda belirtilen bozulma miktarinin hesaplanmasi
aynen LBG algoritmasinda oldugu gibi Denklem (2.28) ile yapilir. K=2 igin k-ortalama

algoritmasinin isleyisi Sekil 2.16” da verilmistir.
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Sekil 2.16 K-ortalama algoritmasinin igleyis adimlarn (K=2 igin)

Deneysel calismada denklem (2.28)'de belirtilen ve hem LBG hem de K-ortalama
algoritmalarinin gelistirilirken bozulma miktarinin hesaplanmasi sirasinda degisik uzaklk
dlctitleri kullamlmistir. ki vektdr arasindaki uzakligin hesaplanmasi sirasinda kullanilan
olclitler asagida belirtilmistir.

d(x:y):ﬂi(xi_yi)z (2.30)

e Manhattan Mesafesi:

e Oklit Mesafesi:

L
d(x,y) =2 |(x, ~ ) (2.31)
i=1
e Chebychev Mesafesi
L
d(x,y) = maxfx, - y,| (2.32)

Denklem (2.30) — (2.32) de L, vektoérlerin boyutunu belirtmektedir.
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3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Deneysel calismanin ilk agsamasinda hem ergodik SMM hem de VN igin optimum
sistem parametrelerinin belirlenmesine iliskin deneyler yapilmistir. Bu amacla TIMIT
veritabaninin test dizininden 20 si erkek ve 20’ si bayan olmak Uzere toplam 40 Kisilik
bir konusmaci kiimesi secilmistir. Her konusmacinin 10 ciimlesinden 7 tanesi egitim,
kalan 3 cimlesi ise test agamasinda (ayr ayrn) kullanilmis olup, 40 kisi icin toplam 120
test yapilmistir. Ik asamada SMM icin optimum durum ve karisim sayilarinin, VN icin ise
optimum kod kitabi boyutunun belirlenmesi amaglanmistir. Ayrica kullanilan 6zellik
vektorii  boyutunun dedisiminin  konusmaci tanima performansina etkileri de

incelenmistir.

3.1. Vektor Nicemleme ile Deneysel Sonuglar

Bu boliimde yapilan deneylerde egitim algoritmasi olarak LBG, uzaklik 6lgiiti olarak
da oklit mesafesi kullaniimis olup diger egitim algoritmasi ve mesafe odlclitleri ile elde

edilen sonuglar Bélim 3.2’ de verilmistir.

VN ile konugmaci tanima oranlari

100 = ] ] e T
_ 2 g ] W8 3z
£ 2 “HE \ClE & %& 012 mfcc
jor v ] =] ] ne
- 50 | 2 % 2 % %E B 16 mfcc
£ 2 = 2 5 %E 20 mfcc
2 £ 2 WS &=
© 2 S [ | =24 mfec
2 £ 2 Sl 3E

0,

16 32 64 12
98,33| 100 | 100 | 100 | 100
98,33| 100 | 100 | 100 | 100
99,17| 100 | 100 | 100 | 100
98,33| 100 | 100 | 100 | 100

Kod Kitabi Boyutu

[o0]

O 12 mfcc
B 16 mfcc
20 mfcc
B 24 mfcc

Sekil 3.1. 40 kisi icin VN ile konugmaci tanima oranlarinin kod kitabi ve 6zellik vektoéri
boyutuna gore degisimi
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Sekil 3.1 degisik kod kitabi ve 0Ozellik vektorli boyutlari igin, 40 kisilik konusmaci

kiimesi kullanilarak VN ile elde edilen konusmaci tanima oranlarini(%) gostermektedir.

Konusmaci sayisinin 168 kisiye cikariimasi durumunda elde edilen tanima oranlari
Sekil 3.2'de gosterilmektedir.

Qi

012 mfcc
@ 16 mfcc
£ 20 mfcc
= 24 mfcc

Tanima Orani (%)

AR AR IARIAR IR IIARIARIAN 23]

b ]

PP A PP PP A PRI
PP A PP PP A PRI

4 8 16 32 64 128 256
012 mfcc| 65,2778 | 76,9841 | 93,8492 | 97,8175 | 99,4048 | 99,4048 | 99,6032
B 16 mfcc | 67,8571 | 81,3492 | 95,6349 | 98,6111 | 99,4048 | 99,8016 | 99,6032
820 mfcc | 69,6429 | 82,7381 | 96,2302 | 98,4127 | 99,6032 | 99,6032 | 99,6032
24 mfcc| 70,0397 | 83,7302 | 96,627 | 98,6111 | 99,4048 | 99,6032 | 99,6032
Kod Kitabi Boyutu

Sekil 3.2. 168 kisi icin VN ile konugmaci tanima oranlarinin kod kitabi ve 6zellik vektdri
boyutuna gore degisimi

630 kisi kullanildidinda elde edilen tanima oranlari ise Sekil 3.3. de verilmektedir.

S
- 012 mfcc
c
g ’ @ 16 mfcc
(@]
«© £ 20 mfcc
IS
c 24 mfcc
@
[

PP AP AR PRI AR

R R R RN

s

4 8 16 32 64 128 | 25
312 mfcc | 45,7143 | 65,1852 | 87,8307 | 95,291 | 96,6667 | 98,2143 | 99,0079
=16 mfcc| 50,3175 | 70,1058 | 90,582 | 96,9312 | 97,9894 | 98,9947 | 99,1005
20 mfcc | 52,8042 | 73,7037 | 91,9048 | 97,1429 | 98,571 99,101 | 99,1005
@24 mfcc | 54,2328 | 74,127 | 92,381 | 97,5132 | 98,571 | 98,9947 | 99,3122
Kod Kitabi Boyutu

Sekil 3.3. 630 kisi icin VN ile konugmaci tanima oranlarinin kod kitabi ve 6zellik vektdri
boyutuna goére degisimi konusmaci kiimesi icin tanima oranlari
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Sekil 3.1 - Sekil 3.3 den gorildigi gibi, 40 kisi ile yapilan deneylerde 32 ve
Uzerindeki kod kitabi boyutlarinda 6zellik vektorli boyutundan bagimsiz olarak en iyi
sonuglar elde edilmistir. 40 Kkisilik konusmaci grubu icin kod kitabinin boyutunun 4
oldugu durum hari¢ olmak lizere diger tiim kod kitabi boyutlari icin 20 mfcc kullanmak
daha iyi tanima oranlari vermektedir. Kisi sayisi 168 kisiye cikarildiginda beklendigi gibi
tanima oranlarn dismektedir. 168 kisilik grup igin en iyi tanima orani 128 boyutlu kod
kitabi ile 16 mfcc katsayisi kullanildiginda elde edilmistir (%99.80). 40 kisilik grup icin
12 adet mfcc kullanarak 32 kod kitabi boyutunda dahi %100 tanima orani elde
edilirken, bu parametrelerle 168 Kisilik veri kimesinde tanima orani %97.81'e
dismustir. En disik tanima oranlari 12 mfcc kullanildiginda elde edilmistir. Yapilan
deneylerden de goriildigl gibi kisi sayisi arttikca, sistemin kisileri ayirt edebilmesi igin
gereken optimum sistem parametreleri degismektedir. 630 kisi kullanilarak yapilan
deneylerde bu durum acikca gortilmektedir. 168 Kisi igin en iyi bagarimi 16 mfcc ve 128
boyutlu kod kitabi saglarken, 630 kisi icin en iyi basarim 24 mfcc ve 256 kod kitabi igin

elde edilmistir.

3.2. VN ile Farkh Egitim Algoritmalan ve Uzaklik Olgiitlerinin Karsilastiriimasi

VN algoritmasi ile yapilan son testlerde en ¢ok kullanilan iki yéntem olan LBG ve K-
ortalama algoritmalari ile farkli uzaklik &lgitlerinin karsilastirimasi amaglanmistir.
Cizelge 3.1 TIMIT veritabaninin 168 kisilik test dizini kullanilarak degisik uzaklik olgitleri

icin LBG algoritmasi ile elde edilen tanima oranlarini gdstermektedir.

Cizelge 3.1 TIMIT 168 kisi icin LBG algoritmasiyla farkli uzaklik élgitleri ile

elde edilen tanima oranlari (%)

Tanima Orani (%)
Kod Kitabi Oklit Manhattan Chebychev

8 83.73 86.70 59.33
16 96.62 94.04 87.89
32 98.61 98.41 95.43
64 99.40 99.40 98.41
128 99.60 99.40 99.00
256 99.60 99.80 99.60
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Ayni sartlarda K-ortalama algoritmasi kullanilarak farkl uzaklik élgitleri icin elde edilen

tanima oranlan Cizelge 3.2 * de verilmektedir.

Cizelge 3.2 TIMIT 168 Kkisi igin K-ortalama algoritmasiyla farkli uzaklik élgttleri ile

elde edilen tanima oranlari (%)

Tanima Orani (%)
Kod Kitabi Oklit Manhattan Chebychev

8 74.8 85.16 48.77
16 91.35 96.27 75.12
32 98.21 98.49 91.15
64 99.29 99.4 96.79
128 99.56 99.64 98.37
256 99.52 99.76 99.05

Cizelge 3.1 ve 3.2 den de gorildiigu gibi LBG algoritmasi, K-ortalama algoritmasina
gore daha iyi tanima orani vermektedir. Her iki algoritma iginde Manhattan uzaklik
Olcliti cogu zaman daha yiiksek basarim vermekte olup, ayni zamanda Manhattan
Olgltl ile iki vektoér arasindaki uzaklik hesaplanirken oklit dlglitiinden daha az iglem
yapiimaktadir. Yine her iki nicemleme yodntemi igin Chebychev mesafesi en dlslk

basarimlari vermektedir.

3.3 Sakh Markov Modelleri ile Deneysel Sonuclar

100,00
2
98,00 & 2
. A
96,00 | & =
I g ]
5 ] ]
=t 94,00 - & = O 1 Durum
‘V o
© el b B 2 Durum
5 92,00 1 & 2
g i a £3 3 Durum
g 90,00 & 2 B4 Durum
£ " A
88,00 - g =
1 [
1
86,00 - & 2
i ]
| b
84,00 -
M=2 M=4 M=8 M=16 | M=32 | M=64
01 Durum | 90,83 95 99,17 100 100 100 100
@2 Durum| 90 100 99,17 100 100 100 100
@3 Durum| 93,33 | 99,17 100 100 100 99,17 | 98,33
@4 Durum| 98,33 | 99,17 | 99,17 | 99,17 100 99,17 100
Karisim Sayisi

Sekil 3.4. SMM ile 12 mfcc kullanildidinda konusmaci tanima oranlarinin durum ve
karisim sayisina gore degisimi
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Ilk olarak, ayni 40 kisilik grup icin SMM ile konusmaci tanima oranlarinin, durum ve
karisim sayisina gére degisimi incelenmistir. Ozellik vektorii olarak, 12, 16, 20 ve 24

tane mfcc kullanildigi durumlarda elde edilen sonuglar, sirasi ile Sekil 3.4-Sekil 3.7 de

verilmistir.
100 - -
AN N N Y
o ) oy N [ I -1
B | = - b b= b
B | = - b b= b
CLEE [LEE [LEE i 2
< CERE R | i =
< - ﬁ g % 2 % § g C 1 Durum
5 N SN Gl BE & 2 @2 durum
o N TR Gl SE ¥ 2 &3 Durum
= B ﬁ . % . % § ﬁ &4 Durum
& N N N N Y
CLEE LEE [ EE i 2
CLEE LEE [ EE i 2
B B e [ P b =
N N [N [N N
M=2 M=4 M=8 M=16 M=32 M=64
01 Durum 95 98,33 100 100 100 100 100
82 durum | 95,83 99,17 100 100 100 100 100
&3 Durum | 96,67 100 100 100 100 100 100
B4 Durum | 99,17 100 100 100 100 100 99,17
Karigim Sayisi

Sekil 3.5. SMM ile 16 mfcc kullanildiginda konusmaci tanima oranlarinin durum ve
karisim sayisina gore degisimi
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Sekil 3.6. SMM ile 20 mfcc kullanildiginda konusmaci tanima oranlarinin durum ve
karisim sayisina gore degisimi
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94 {|" i Y7 BR \CHE \§ &
M=1 M=2 M=4 M=8 M=16 M=32 M=64
O1 Durum | 95,83 99,17 98,33 100 99,17 100 100
B2 Durum| 97,5 98,33 99,17 100 100 100 98,33
8 3 Durum 100 100 100 99,17 100 99,17 100
B4 Durum | 99,17 100 100 100 100 99,17 97,5
Karigim Sayisi

Sekil 3.7. SMM ile 24 mfcc kullanildidinda konusmaci tanima oranlarinin durum ve
karisim sayisina gore degisimi

Sekil 3.4 - Sekil 3.7 den goriildigi gibi 40 kisilik konusmaci grubu igin, SMM ile
konusmaci tanima sisteminde optimum sistem parametrelerinin belirlenmesi zordur.
Cunki kullanilan tim 6zellik vektori boyutu, durum ve karisim sayisi degerleri 40 kisilik
konusmaci kiimesi icin yiksek tanima oranlari vermektedir. Daha iyi bir secim
yapabilmek icin konusmaci sayisinin artirilmasi gerekmektedir. Ancak bu durumda
optimum parametre dederlerinin secilmesi kolaylasacaktir.

Deneysel calismanin ikinci asamasinda 40 Kkisilik alt grupla yapilan calismada
beklenen dizeyde basarim gdsteremeyen durum ve karisim sayisi kombinasyonlari
atilarak, istenilen diizeyde basari gosteren kombinasyonlar 168 Kkisilik (52 kadin, 116
erkek) konusmaci kiimesine uygulanmistir. Beklendigi lizere konusmaci sayisindaki artis
tanima oranini dugtrmustir. Sekil 3.8 168 kisilik grup icin SMM ile elde edilen ortalama
tanima oranlarini gostermektedir. Burada, M karisim sayisini, S ise durum sayisini

belirtmektedir.
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X 012 mfcc
E B 16 mfcc
s B 20 mfcc
(=]
] 324 mfcc
£
c
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B
R EEEEE.

8,|M=8, |M=16/M=16
s=3 | ,5=1|,5=2| S=

M=32|M=32

M=8, |M
s=1|$S ,S5=1/,5=2

=1

w
I}
N

[ 12 mfcc |93,45/94,25/98,41|96,83|98,81|99,01|99,01|99,01/99,21|97,8298,81|97,82
8 16 mfcc |97,62|97,62|99,01|98,81| 99,4 |99,2198,81|99,21| 99,4 |98,81|99,01/99,01
@ 20 mfcc |97,82|98,61| 99,6 |99,01/98,81/99,01/99,01| 99,4 |99,21|99,21| 99,6 |98,81
B 24 mfcc | 99,4 |98,41| 99,6 | 99,6 |99,21| 99,4 | 99,4 |99,21|98,81| 99,4 |99,21|99,01

Sekil 3.8. SMM ile 168 kisi igin konugsmaci tanima oranlarinin durum, karisim ve mfcc
sayisina gore degisimi

168 kisilik ikinci grupla yapilan calismada da ylksek basarim gdsteremeyen baz
durum ve karnsim sayisi kombinasyonlari atilarak, istenilen dlizeyde basari gdsteren
kombinasyonlar 630 kisilik TIMIT veritabaninin tamamina uygulanmis ve sonuglar Sekil

3.9’ da verilmistir.

o)

012 mfcc
/@ 16 mfcc
3 20 mfcc
824 mfcc

Tanima Orani (%)
©
(&)

e e A
B e T T T T ]

M=8, | M=8, |M=16, M=16,| M=16, | M=16, M=32,
S=2 | S=3 | S=1 | S=2 | S=3 | S=4 | S=1
012 mfcc | 94,18 | 93,12 | 95,92 | 96,03 | 96,88 | 96,67 | 96,3 | 97,19 | 97,35
® 16 mfcc | 97,25 | 96,14 | 97,88 | 98,36 | 98,36 | 98,04 | 98,47 | 97,35 | 98,73
820 mfcc | 97,62 | 96,88 | 98,2 | 98,52 | 98,31 | 98,25 | 98,31 | 97,99 | 98,73
@24 mfcc | 97,41 | 97,09 | 98,04 | 98,25 | 98,2 | 98,41 | 98,31 | 97,57 | 98,47

Sekil 3.9. SMM ile 630 kisi icin konusmaci tanima oranlarinin durum, karisim ve mfcc
sayisina gore degisimi
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SMM ile yapilan galismalarda da VN yonteminde oldugu gibi genel olarak en diisik
tanima oranlari 12 mfcc kullanildidinda elde edilmistir. Dolayisiyla, 168 kisilik konusmaci
grubu icin 12 mfcc kullanmanin yeterli olmadigi sonucu cikarilabilir. Genel olarak, SMM
ile 20 veya 24 mfcc kullanildiinda daha yiiksek tanima oranlan verdigi deney
sonuglarindan gorilmektedir. VN’ de oldugu gibi SMM’ de de kisi sayisi arttikga tanima
oranlari distigu gibi, sistemin kullandigi optimum parametre dederleri de
degismektedir. Ayrica Sekil 3.7" de gorildigl gibi durum sayisinin artmasi ile tanima
basarimi her zaman artmamaktadir. Bu da tanima oraninin durum sayisindan bagimsiz
oldugu (Rabiner 1989) ve metinden bagimsiz konusmaci tanima uygulamalarinda
durumlar arasl gegisin tanima oraninda etkili olmadigi (Matsui ve Furui 1994) teorik
yaklasimlari dogrulamaktadir. Sekil 3.8" den de goriilecegi lizere 168 Kisi igin en iyi
tanima oranini, %99.6 (2 yanlis) ile 20 mfcc kullanan, 32 karisim ve 1 durumlu SMM
vermektedir. Kisi sayisi 630a c¢ikarildiginda ise yine en iyi tanima oranini, %98.73 (24
yanlig) ile 20 mfcc kullanan, 32 karisim ve 1 durumlu SMM vermektedir. Sekil 3.9" a
bakildiginda, mfcc vektdri boyutundan bagimsiz olarak 32 karisim ve 1 durumlu SMM’
nin tim kombinasyonlar arasindan en yiiksek tanima orani verdigi goriilmektedir.
Sonug¢ olarak, 630 Kkisilik TIMIT veritabaninin tamami ile yapilan deneylerden de
gorilduga gibi, 32 kansim ve 1 durumlu SMM kullanmak tiim mfcc sayilarinda en iyi
tanima oranini vermektedir. Ayrica SMM ile yapilan deneylerde goriildiga gibi genel
olarak 20 mfcc kullanmak diger mfcc sayilari ile yapilan deneylere gére daha iyi tanima

orani saglamaktadir.

SMM ile VN yontemleri karsilastinldiginda, VN’ nin SMM’ ye gbre daha iyi
performans gosterdigini soyleyebiliriz. Bu durum sekillerden acikga goriilmektedir. VN
algoritmasi, islem sayisi ve uygulamadaki kolayligi bakimindan SMM’ ye gore daha
avantajlidir. VN algoritmasinin bir diger avantaji ise, 6zellik vektorli sayisinin yiiksek
oldugu durumlarda ayni zamanda bir sikistirma islemi yapmasidir. Bu sayede de
hesaplamadaki islem sayisi azalmaktadir. Ayrica gercek zamanl bir sistemde
uygulanmasi en kolay algoritmalardan birisi VN algoritmasidir. Her ne kadar bu tezde
metne bagl calisiimasa da, literatlirdeki uygulamalar incelendiginde, SMM’ nin metne
bagiml konusma ve konusmaci tanima uygulamalarinda metinden bagimsiz olanlara
gbre daha iyi performans gosterdigi, bunun da SMM’ nin temelinde yatan durumlar

arasl gegis islevinden kaynaklandigi gériilmektedir (Yu ve dig. 1995).
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3.4. Karsilastirmali Sonuglar

Bu kisimda literatlirde yapilan calismalar ile bu tezde elde edilen sonuclarin
karsilastirmalari yapilmistir. Karsilastirma yapmak icin gereken en onemli sart,
kullanilan veritabaninin herkes tarafindan kolay ulasilabilir ve glivenilir olmasidir. Hem
SMM hem de VN algoritmasi ile yapilan ¢ok sayida calisma olmasina ragmen, birgogu
ile hem kullanilan veritabanlari hem de kullanilan 6zellik vektérleri bu calismadakilerle
uyusmamaktadir. Literatlirde, genellikle az sayida konusmacinin kullanildigi galismalar

yer almaktadir.

Ilk olarak VN yontemi ile TIMIT veritabani kullanilarak son yillarda yapilan iki
calisma ile bu tezin VN kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirilacaktir. Oncelikle
2006 vyiinda Kinnunen tarafindan yapilan calisma ile karsilastirma yapilacaktir
(Kinnunen ve ark. 2006). Cizelge 3.3 de A situnu Kinnunen ve arkadaslar tarafindan
elde edilen sonuglari, D slitunu bu tezde bulunan deneysel sonuclari verirken, B ve C
sutunlari, kiyaslamanin daha anlamli olmasi icin bu tezdeki sistem parametrelerinin
Kinnunen ve arkadaslarinin deney sartlarina uydurmak icin yapilmis asamalara ait

sonuglari géstermektedir.

Cizelge 3.3 VN algoritmasi ile TIMIT 630 kisi igin karsilastirmal sonuglar

Tanima Oranlan (%)
Kod Kitabi A B C D
Boyutu
16 97.78 97.78 98.88 87.83
32 99.37 99.37 100 95.29
64 99.52 99.52 100 96.66
128 99.84 99.84 100 98.21

Cizelge 3.3 de verilen tiim (4 slitunun hepsi) sonuglarin elde edildigi ortak sistem

parametreleri asadidaki gibi tanimlanabilir.

e 630 kisilik TIMIT veritabaninin tamamina uygulanmustir,

e 12 adet mfcc katsayisi kullaniimistir,
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Ilk 3 siitun (A, B ve C siitunlan) ile son siitun (D) arasindaki tek fark ise test
streleridir. Ilk 3 calismada her konusmacinin 10 ciimlesinin 7 si (~ 21 s) egitim, 3 U (~
9 s) test icin kullanilirken, son calismada her konusmacinin 10 climlesinin 7 si (~ 21 s)
egitim, 3 U ayri ayn (~ 3 s) test icin kullanilmistir. Dolayisiyla ilk {i¢ stitunda yapilan test

sayisi 630 iken son situnda 1890 test sonucu verilmektedir.

Cizelge 3.3' in ilk iki stitunundan (A ve B) gorildigi (zere ayni parametreler ile
elde edilen sonuclar birebir aynidir. Ancak Cizelge 3.3’ in lglncl sttununda (C) verilen
sonuclar her kod kitabi boyutu icin daha yiiksektir. ilk iki situn ile {iclincii siitunun
deney sartlari arasinda 2 6nemli fark bulunmaktadir. Bunlardan ilki, 1. ve 2. sttundaki
deneylerde, TIMIT veritabanindaki cimlelerin 16 kHz olan érnekleme frekansi 8 kHz' e
dislrilmastir. Dideri ise mfcc katsayilarinin elde edildigi slizge¢ takimindaki slizgeg
sayisindaki farktir. lk iki siitundaki deneylerde 27 adet licgen siizgec kullanilirken bu
tezde kullanilan lcgen siizgeg sayisi 40 dir. Cizelgenin son situnundaki (D) deney
sartlarindaki fark ise her konusmaciya ait 3 test climlesinin ayr ayn test edilmesidir.
Aslinda gercek zamanl sistemlerde de olmasi istenen budur. Clnkl gercek zamanli
uygulamalarda sisteme girilen test isaretleri genellikle kelime, dijit ya da clmle
olmaktadir. Gergek zamanl uygulamalarda 9 s’ lik bir test isareti almak her zaman

mumkin olmayabilir.

VN algoritmasi ile TIMIT veritabaninin 168 kisilik test dizininin kullanildigi diger bir
calisma (Fan ve Roska 2003) ile bu tezde elde edilen sonuglar karsilastirilacaktir.

Karsilastirilacak olan calismada kullanilan sistem parametreleri su sekilde siralanabilir:

e TIMIT veritabaninin 168 Kisilik test dizini kullaniimistir,

e VN algoritmasi ile 16,32 ve 64 kod kitabi boyutlari igin testler yapilmistir,

o Ozellik vektorii olarak 20 adet mfcc katsayisina ek olarak bunlarin birinci
tlrevleri eklenmigstir. Dolayisiyla toplam 40 adet 6zellik kullanilmistir,

e Her kisi 8 climlesi ile egitilmis ve 2 climlesi ile test edilmistir. 168 kisi igin

toplam 336 test yapiimistir.

TIMIT' in tek oturumda kaydedilmis bir veritabani oldugu, kayitlarda kullanilan
mikrofonlarda farkliik olmadigi ve tanima oranini dislird(igi icin (Reynolds 1995), bu

tezde yapilan testler sirasinda 6zellik vektorlerinin birinci ttrevleri kullanilmamistir. Fan
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ve arkadaglar tarafindan yapilan calismada elde edilen tanima oranlari ile bu tezde 20
mfcc katsayisi kullanilarak TIMIT veritabaninin 168 Kisilik test dizinindeki her bir
konusmaci 7 ciimlesi ile editilip kalan 3 climlesi ise ayri ayn test edildiginde (168 kisi

icin toplam 504 test) elde edilen tanima oranlari Cizelge 3.4 de verilmektedir.

Cizelge 3.4 VN algoritmasi ile TIMIT 168 kisi igin karsilastirmal sonuglar

Tanima Oranlan (%)
Kod Kitabi Boyutu Fan ve Ark. Bu Tezde
16 79.8 96.23
32 91.4 98.41
64 93.8 99.60

Cizelge 3.4° den de goruldigu gibi 20 adet 6zellik vektdriine bunlarin birinci
tirevleri eklenmeden ve daha fazla sayida test yaparak daha yiksek tanima oranlari
elde edilmistir. Buradan da TIMIT veritabani icin dinamik &zelliklerin (tlrevler) tanima

oranini dustirdiigu gorilmektedir.

ikinci olarak bu tezde elde edilen SMM sonuglar literatiirde verilen sonuclar ile
karsilagtinlacaktir. Ancak, hem TIMIT veritabaninin tamamini kullanan hem de SMM
kullanilarak yapilan galisma mevcut olmadigindan bu kissmda SMM’ nin 6zel bir hali (1
durumlu SMM) olarak literatiirde kullanilan Gauss Karisim Modeli (GKM) ile yapilan
calismalarla karsilastirma yapilacaktir. GKM, literatiirde 1 durumlu SMM ile esdeger
gorilmektedir (Furui 1997).

Oncelikle GKM yéntemi ile TIMIT veritabani kullanilarak Reynolds tarafindan
yapilan iki calisma (Reynolds ve ark. 1995, Reynolds 1995) ile bu tezin SMM
kullanilarak elde edilen sonuglari karsilastirilacaktir. Ilk olarak 1995 yilinda Reynolds ve
arkadaslan tarafindan yapilan galisma ile karsilastirma yapilacaktir. Yapilan calismada
Reynolds ve arkadaglari TIMIT veritabaninin 168 kisilik test dizini ile GKM ydntemi ile
metinden bagimsiz konusmaci tanima sonuglar elde etmistir. 1995 yilinda yapilan bu
calismada veritabaninda bulunan her kisiyi 8 climlesi ile egitmis, kalan 2 climlesi ile test

etmiglerdir. Ozellik vektdrii olarak 24 adet mfcc katsayisi kullaniimistir. Cizelge 3.5
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Reynolds ve arkadaglar tarafindan elde edilen sonuglar ile bu tezde bulunan deneysel

sonuglari géstermektedir.

Cizelge 3.5. SMM ile TIMIT 168 kisi icin karsilastirmali sonuglar

Tanima Orani (%)

Model Parametresi Reynolds ve ark. Bu Tezde

32 kangim (1 durum) 99.1 99.2

Cizelge 3.5’ de belirtilen iki calisma arasindaki tek fark yapilan test sayisindadir.
Reynolds ve arkadaslar tarafindan her kisinin 2 climlesi test olarak kullaniimig (toplam
336 test) olup, bu tezde yapilan deneylerde her kisinin 3 climlesi test edilmistir (toplam
504 test). Goriildigli gibi SMM ile daha fazla sayida test yapilmasina ragmen en az

GKM kadar iyi sonug vermektedir.

Ikinci olarak Reynolds 1995 (Reynolds 1995) yilinda yaptigi diger bir calismada ise
630 kisilik TIMIT veritabaninin tamamini kullanarak GKM ile tanima oranini belirtmistir.
Yine bir dnceki calismada oldugu gibi Reynolds bu calismasinda da her kisiyi 8 climlesi
ile egitip, kalan 2 climlesi ile test etmistir (toplam 1260 test). Ancak bu defa Reynolds
24 yerine 30 adet mfcc katsayisi kullanmistir. Bu tezde yapilan galismalarda ise daha
once de belirtildigi gibi 24 mfcc kullanilarak her kisi 7 climlesi ile egitilip kalan 3 climlesi
ile test edilmistir. Reynolds’ un elde ettigi sonug ile bu tezde elde edilen sonug Cizelge

3.6’ de verilmektedir.

Cizelge 3.6. SMM ile TIMIT 630 kisi igin karsilastirmali sonuglar

Tanima Orani (%)

Model Parametresi Reynolds ve ark. Bu Tezde

32 karisim (1 durum) 99.5 98.47

Reynolds’ un yaptigi deneyler ile bu tezde yapilan deneyler arasinda énemli bir fark
bulunmaktadir. Bu fark, mfcc katsayilarinin gikarimi algoritmasinin adimlarindan biri
olan On-vurgulama slizgecinin uygulanis sirasidir. Reynolds yapti§i tiim calismalarda

on-vurgulama filtresini isaretin spektrumuna uygulamaktadir, yani hizli Fourier
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donisimi alinan isarete uygulamaktadir. Oysa bu calismada kullanilan mfcc katsayilari

cikarilirken 6n-vurgulama siizgeci isaretin spektrumuna degil kendisine uygulanmistir.

2006 yilinda Kinnunen ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada VN algoritmasi
disinda GKM ile de test yapiimistir (Kinnunen ve ark. 2006). Son karsilastirma olarak
Kinnunen ve arkadaslarinin elde ettigi tanima orani ile bu tezde elde edilen tanima
oranlari verilecektir. Kinnunen ve arkadaslari calismalarinda TIMIT veritabani ile 32
karisimh Gauss Karisim Modeli ve 12 mfcc katsayisi kullanarak 630 Kisi icin, her kisiyi 7
cimlesi ile egitip (~ 21 sn) ve 3 ciimlesiyle test (~9 sn) ederek, %99.68 (1 yanlis)
tanima orani elde etmistir. Gauss Karisim modeli tek durumlu SMM’ ye Kkarsilik
geldiginden (Furui 1997) bu tezde, 32 karnisim ve 1 durumlu SMM ile yine 7 cliimle
egitim 3 climle test ve 12 mfcc kullanarak 630 kisi icin yapilan test sonucunda %100

tanima orani elde edilmistir.

Bunlarin disinda TIMIT veritabani ile SMM kullanilarak yapilan calismalar literattirde
mevcuttur. Ancak kullanilan kisi sayisinin az olmasi ve elde edilen tanima oranlarinin bu
tezde elde edilen tanima oranlarindan distik olmasi nedeniyle bu calismalar ile

karsilastirma ihtiyaci duyulmamistir.
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ONERILER

Bu tezde guriltlu icermeyen bir veritabani olan TIMIT kullanilmistir. Ancak gergek
zamanl uygulamalarda bu kadar iyimser sonuclar alinamayacadi aciktir. Konusmaci
tanima uygulamalarinin en fazla kullanildigi alanlardan biri olan telefon bankaciligi
islemlerinde grdltinin olmamasi mimkiin dedildir. Telefon hatlarindan kaynaklanan
bozulma veya glnimizde vyaygin olarak kullanilan cep telefonlariyla yapilan
konusmalar sirasinda meydana gelen bozulmalardan dolayi yliksek tanima oranlari elde
edilmesi zordur. Bu nedenle, bu tezde kullanilan iki ydntemin yine herkes tarafindan
kolayca ulasilabilecek, telefon hatti (izerinden konusmalarin oldugu bir veritabani
Uzerinde test edilmesi faydall olacaktir. VN algoritmasinda kullanilan farkli uzaklik
Olgltlerinin de glrliltl iceren bir veri tabani ile denenmesi, birbirlerine gore Ustlinlikleri

konusunda daha kesin yargiya varilmasini kolaylastiracaktir.

Ayni sekilde telefon hatlarindan kaynaklanan bozulmayi engelleyici veya meydana gelen
bozulmay! giderici algoritmalarda kullanilabilir. Ayrica gergek zamanli bir sisteme
benzetebilmek adina konusmacilara ait egitim clmleleri glrilti icermeyen
veritabanindan secilip, test cimleleri ise telefon hattindan gegirilmis climlelerden
secilebilir. Boylece kullanilan siniflandiricilarin birbirlerine gére avantajlari veya varsa

dezavantaijlan tespit edilebilir.

Bu tezdeki yaziimlar MATLAB 7.1 ortaminda gerceklestiriimistir. Ozellikle 630 Kkisilik
konusmacinin tamami kullanildidinda egitim ve test asamalari bir hayli uzun
sirmektedir. Bu nedenle, ylksek sayida konusmaci kullanacak sistemlerin, gergek

zamanl sistemler ile kiyaslanabilir olabilmesi icin yazilimlarin C dili ile yapilmasi énerilir.
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EKLER

EK-1. ILERI-GERI ISLEMI

Verilen bir 4 modeli igin t aninda i. durumda o,,0,,...,0, gdzlem dizisinin olasiligi
asagidaki denklemde belirtildigi gibi tanimlansin.

a,(i) = P(o,,0,,...,0,,9, = i|/1)
a, (i) su sekilde gozilebilir.
1. Baslangig Dederi Atama

a,(i)=rb (o)), 1<i<N

2. Ozyineleme
N
a,4(j) = {Z a,(i)a, }b,» (0,,1),
i=1
3. Sonlandirma
N
P(Oj2) = a, (i)
i=1

Geri islemi

Verilen bir 4 modeli igin t aninda i. durumda o .,0; gbzlem dizisinin olasilig

asagidaki gibi tanimlansin.

(0]

t+11 Y +20

ﬂz (l) = P(0z+1'01+2 ""'0T|qz = i, ﬁ“)
P, (i) su sekilde gozilebilir.
1. Baslangig Dederi Atama

B,()=1 1<i<N
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2. Tumevarim

N
ﬂz (l) = zaijbj (Ol+l)ﬂt+l (j)
J=1
t=T-1T-2,..], 1<i<N
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EK-2. VITERBI ALGORITMASI

1. Baslangig Degeri Atama

2. Ozyineleme

8, =max[s,.,(i)a, Jp,(0,)

v, (j) =argmax|5,_, ())a, |

1<i<N
1<t<T, 1<j<N
3. Sonlandirma

P" =maxd, (i)

I<i<N

i, =argmaxd, (i)
1<i<N

4. Geriye gidilerek en yiksek olasilik veren durum dizisinin elde edilmesi

t=T-1T7-2,..1

i, =y,..0,,)
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