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OZET

Bilgisayar bilimlerinde ses ile ilgili ¢alismalar genel olarak {i¢ ana baslik altinda toplanabilir:
bunlar konusma tanima, konusmaci tanima-dogrulama ve konusma sentezlemedir. Ana
basliklardan konugma tanima ile makine-bilgisayar tarafindan insan konusmasinin anlagilmasi
veya bundan bilgi ¢ikarimi hedeflenmektedir.

Bu tez caligmasinda ¢ok boyutlu bir tanim uzayina sahip olan konusma tanima probleminin
genis soOzliiklii stirekli konusma tanima gereksinimlerini karsilayacak sekilde ¢oziimiine
yonelik bir uygulama gergeklestirilmistir. Mel Frekans Kepstral Katsayr (MFKK) 6zellik
¢ikarimi ve Gizli Markov Modeli (GMM) ile 6zellik siniflandirilmasi bu ¢alismanin temel
adimlarini olusturmaktadir.

MFKK  ozellikleri konusmaci bagimsiz olarak ses verisine iligkin ozelliklerin ortaya
konmasinda etkili bir yontemdir. GMM de ardisil ozelliklerin gelis siras1 dikkate alinarak
siiflandirilmasini saglayan bir yontemdir.

MFKK o6zellik ¢ikarim adimlarinin ses verisine uygulanmasi ile reel degerlikli 6zellik
vektorleri elde edilir,. MFKK katsayilarina K-ortalama yonteminin uygulanmasi ile tek
boyutlu ayrik degerlikli bir 6zellik uzayina gegilir.

Herbir fon i¢in dort durumlu, soldan saga, ayrik ¢ikis olasiliklarina sahip GMM temel
modelleri uygun ilk durumlar1 verilerek olusturulur. Egitimde kullanilan ses verisine iligkin
¢oziimleme dogrultusunda temel GMM’ler bir araya getirilerek sesler arasi gecis sayilarina
gore olasiliklandirilirlar. Tiim egitim seti lizerinde Baum-Welch algoritmasi ¢oklu gozlem
durumu dikkate alinarak uygulanir ve tim temel GMM’ler igin model parametreleri
giincellenir. Kullanilan yaklasim ile GMM modelinin egitim asamasinda ses iizerinde
etiketleme, boliimleme, kelime baglangici ve bitisi isaretleme gere§i olmadan ses verisine
iligkin istatistiki yap1 elde edilebilmektedir.

Sistem basarisi iki farkli kelimeyi ayrik olarak tanima, ¢ok sayida kelimeyi ayrik olarak
tanima, kisith sayida tekrarli kelimeleri siirekli konusma yapisinda tanima, stirekli konugma
yapisinda ciimle tanima deneysel kurgulari {izerinde incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Genis sozliiklii siirekli konusma tanima, Gizli Markov Modeli, Mel
Frekans Kepstral Katsayilari.
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ABSTRACT

In computer sciences researches on speech can be viewed in three major fields, which are
speech recognition, speaker recognition-verification and speech synthesis. The aim of speech
recognition, as a major field, is information extraction from speech data by machine or
computer.

With this thesis an application for large vocabulary continuous speech recognition
requirements, which is a portion of multi dimensional speech recognition problem space, is
built. On this purpose mel frequency cepstral coefficients (MFCC) feature extraction is used
and feature vectors are classified by hidden Markov models (HMM).

MFCC is an effective feature extraction method for speaker independent recognition and
HMM can handle sequential feature vectors.

Real valued MFCC feature vectors are firstly clustered into discrete observations with K-
Means algorithm. Discrete observations are then used with left to right, discrete probability
emitting HMM models.

Statistical nature of speech data can be figured out by the HMM model with no need to
labeling, segmentation or signing word start and endings.

As HMM training is made on phonemes, test speech data can be decoded with flexibly built
test HMM model.

System is tested on several models such as, two word discrete recognition, nine words
discrete recognition, repetition constraint continuous recognition.

Keywords: Large vocabulary continuous speech recognition, hidden Markov model, mel
frequency cepstral coefficients.
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1. GIRIiS

Teknolojinin gelisiminde canlilarin sahip olduklar1 6zelliklerin insan yapimi arag ve gereglere
aktarilmasi istegi 6nemli yer tutmaktadir. Canlilarin biinyesinde var olan 6zelliklerin bir kismi1
bir igin yapilmasina iligkin en verimli yontem oldugu igin, bir kismi1 ise insan yapimi daha
hizli, daha verimli ve daha diisiik hata paylariyla ¢alisan sistemler gelistirilmis olmasina
ragmen canli agisindan anlasilabilir tek 6zellik olmasi agisindan teknolojik olarak kendine yer
bulabilmektedir. Cok daha hizli haberlesme metotlarinin varolmasina ragmen konusma ve
duyma da insan agisindan anlagilabilir en 6nemli iletisim aract olmasi bakimindan bahsedilen

ikinci tip Ozellikler arasinda siniflandirilabilir ve insan-bilgisayar arayiizli olarak aranan bir

ozellik konumundadir.

Ses ile ilgili ilk calismalar oncelikle sesin fiziki yapisini anlamaya yoneliktir. Sonralari

biyolojik olarak insanda ses olusumu ve duymanin fizyolojisi anlasilmaya calisilmistir.

Ses olusumunun yapisinin ortaya konmasi ile yapay konusma kaynaklari modellenmis ve
gerceklestirilmistir.  Gergeklestirilen bu sistemler teknolojik gelisimi izleyerek sirayla

mekanik, elektro-mekanik ve elektronik sistemler olarak ortaya ¢ikmuistir.

Giiniimiizde konusma sentezleme olarak kendine yer bulan sistemler kisisel bilgisayarlarda da

birtakim kisitlar gercevesinde gergeklestirilebilen uygulamalar olarak kullanilabilmektedir.

Sinyal isleme ve bilgisayar bilimlerindeki gelismelere paralel olarak konugma tanimaya
yonelik yontem ve metotlar ortaya konmustur. Konusma tanimada matematiksel alt yapinin
gelisimi ile zaman boyutunda sablon karsilastirma yontemlerinden, stokastik hibrit sistemlere
uzanan bir gelisim ortaya ¢ikmistir. Gilinlimiizde konugsma tanima; otomatik ¢eviri, otomobil
ici konusma tanmima, komut tanima, insan-bilgisayar arayiizii, ev otomasyonu, robotik
uygulamalari, bilgisayar temelli dil 6greniminde telaffuz gelistirme, otomatik veri girisi ve

benzeri konularda uygulama alani bulmaktadir.

Konugma tanima ydntemlerinin gelisimi ile biyometrik dl¢iitlerden biri olarak da konusmaci
tanima ve dogrulama sistemleri gelistirilmistir. Konusmaci tanima ve dogrulama sistemleri

giivenlik uygulamalarinda genis bir kullanim alani bulmaktadir.



1.1  Akustik

Konusma ve duymanin temelinde ses dalgasi bulunmaktadir. Ses dalgasi yapisi itibariyle bir

basing dalgasidir ve ortamdaki pargaciklarin basing degisimini iletmesi ile yayilir.

Sesin bir ortamda yayilmasi ile ortama iliskin basing, yogunluk, ortamdaki pargaciklarin hizi
ve sicaklik degerlerinde uzamsal ve zamansal degisiklikler gerceklesir. Bu degisimlerin

saglamasi gereken siireklilik ve sinir kosullar1 goz oniine alinarak, p(F,t) basincin zaman ve
yere gore degisimini, U(F,t) pargacik hizinin zamana ve yere gore degisimini gdstermek
tizere yogunlugu p olan bir ortamda diizlemsel bir ses dalgasi denklem (1.1) ile verilen

kosulu saglamasi gerektigi sdylenebilir. (Juang, Rabiner, 2005)

op ou
_9r_ 1.1
~ P (1.1)

Ses dalgasinin yayildigi ortamin diizgiin olmayan bir tiip olarak modellenmesi ile siireklilik ve
siir kosullar1 yardimiyla insanda ses yoluna iliskin rezonans frekanslari, formant degerleri,
anti-rezonans degerleri gibi fiziki 6zellikler hesaplanabilmektedir. Hesaplanan bu degerler ses

tanimada akustik 6zelliklerin belirlenmesinde temel olusturmaktadir.

1.2 insanda Konusma, Duyma

Konusma tanima ve konugma sentezinde insan konugmasi ve duymasi model olarak alindigi

i¢in insanda konugsmanin ve duymanin anlasilmasi 6nemli ve gereklidir,

Insanda konusmanmn olusmasi, sinirsel olarak beyinde anlamsal ifadenin olusturulmasindan
sonra, gerekli sinirsel sinyallerin iletimi, ses mekanizmasinin uygun sekilde ¢alistiriimasi ile
gergeklestirilir ve olusan ses dalgasi hava yardimiyla iletilir. Duyma ise kulaga ulasan ses
dalgasinin iglendikten sonra sinirsel yollarla beyne wulastirilip anlamsal birimlere

dontistiiriilmesi ile gergeklesir. Sekil 1.1 ile bahsedilen yapinin sematik gosterimi verilmistir.

Ses olusumu mekanik olarak akciger, soluk borusu, ses telleri, girtlak, ¢ene, dil, dis, kiigiik
dil, damak, burun boslugu ve dudak gibi organlarin etkisiyle saglanmaktadir (Sekil 1.2). Bu
yap1 bir sistem yapisi ile modellenerek konusmaya iliskin akustik model elde edilmistir
(Rabiner, Juang, 1993).
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Sekil 1.2 Ses olusumuna iliskin anatomik yap1 [2]



Akustik teoriye gore ses olusumu kaynak, filtre ve yayilma ile ilgili transfer fonksiyonlara

sahip alt sistemlerden olusmaktadir. Buna gore ses ve konusma ile ilgili:
P (@ =5(32 T R@ (1.2)

S: kaynak transfer fonksiyonu, T: ses organlari ile ilgili transfer fonksiyonu, R: havada
yayilma ile ilgili transfer fonksiyonu olmak iizere P;: agizdan r mesafesindeki sesin transfer

fonksiyonu olarak elde edilir.

Duyma ise ses tiretiminde varolan transfer fonksiyonlarinin tersleri ile olusturulmus bir sistem
olarak diisiiniilebilir. Hava yolu iletilen ses dalgalar1 dis kulak yardimiyla kulak yoluna iletilir.
Kulak zarinda olusan titresimler ¢ekig, 6rs ve tizengi kemikleri ile duyma organi kohleaya
ulastirilir. Kohleada bulunan bazilar zar tizerindeki kilcal yapilar ve lif yogunlugunun kohlea
boyunca giderek artan yapi gostermesi, kohleanin bir ucunda diisiik frekansa, diger ucunda
yiiksek frekansa duyarlhiligi saglar. Bazilar zar {izerindeki kilcal korti reseptor hiicreleri ile

sinirsel isarete donstiiriilen veri duyma siniri ile beyne iletilir.

Dis Kulak

‘ Yanm Daire

Uzengi Kanallan

Sekil 1.3 Duymaya iliskin anatomik yap1 [1]

1.3 Konusma Tanima

Konusma tanima giinliik hayatta pek c¢ok ortam ve uygulamada kendine yer bulmus bir

konudur. Genel olarak konusma tanima ile insan konusmasinin bilgisayar tarafindan



anlasilmas1 ve buradan bilgi ¢ikarimi hedeflenmektedir.

Konusma tanima problemi bir¢ok farkli boyut ile tanimlanabilmektedir. Konusma tanima
lizerine yapilan ¢aligsmalar artik glinlimiizde bahsedilen ¢ok boyutlu problem uzaymin belirli
bolgelerinde 6zellesmektedir. Problem uzay1 asagida bahsedilen boyutlar ve u¢ durumlar ile

tanimlanabilmektedir:(Cole, 1997)

Konusma modu: ayrik kelime tanima « siirekli konusma tanima

Tanima birimi: sdzciik tabanli <> fonem tabanli

Konugma stili: okuma «»> spontane konusma

Konusmaciya baglilik: konusmaci bagimsiz tanima < konusmaci bagimli tanima
Sozliik genigligi: 20 kelime «» 20000 kelime

Dil modeli: sonlu durum makineleri <> dogal dil isleme ile igerik temelli

Sinyal i¢in giiriiltii orani: 10 dB <> 25 dB

Kullanilan alici: giiriiltii 6nleyen mikrofon < cep telefonu

Yukarida bahsedilen problem uzaymnin bir bolgesini ilgilendiren siirekli konugsma tanimaya
iliskin izlenecek adimlar ti¢ asama olarak incelenebilir; bunlar 6nislemler, 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirma asamalaridir. Onislem asamasi genel olarak ses verisinin gesitli filtreleme ve &n-
vurgulama islemlerinden gegirilmesi ile ses verisinin nasil ve hangi ¢Oziiniirliikte
sayisallastirilacagina iliskindir. Ozellik ¢ikarmmi ses verisinde konusma tanima yapilabilmesi
icin ayirt edici Ozelliklerin ¢esitli sinyal isleme teknikleri ile ortaya konmasini
amaglamaktadir. Ozellik degerlerinin siiflandirilmast ise ses verisinin ardisil yapisim gz

Oniine alarak 6zellik dizisinden en olas1 kelime ¢6ziimlemesinin elde edilmesini saglar.

1.4  Onceki Calismalar

Ses ile ilgili bilimsel ¢alismalar tarihsel sirayla ses sentezleme, ses sinyali isleme ve konusma
tanima {izerine yogunlagsmistir. Ses sentezleme icin sirasiyla mekanik, elektro-mekanik ve
elektronik sistemler kullanilmistir. Ses sinyali isleme tarihsel sirasiyla zaman boyutunda,
frekans boyutunda ve kepstral o6zelliklerin elde edilmesi ile ilgilenmistir. Konusma tanima
konusunda ise tarihsel olarak sablon karsilastirma, oOriintii tanima ve istatistiki modellerle

ilgilenilmistir.
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Sekil 1.4 Kratzenstein’in bes farkli sesli harf igin kullandig1 rezonans tiipleri [3]

1770’1i yillarda Christian Kratzenstein (Juang, Rabiner, 2005) rezonans tiipleri ile sesli harf
sentezlemeyi basarmistir. 1791°de Wolfgang von Kempelen (Juang, Rabiner, 2005) mekanik
kontrollii akustik-mekanik konusma makinesini iiretmistir. 1800’lerin ortalarinda Charles
Wheatstone (Juang, Rabiner, 2005) deri rezonatorlii konugsma makinesini yapmustir. Charles
Wheatstone yaptigi bu aletle istedigi sesli harfi el kontrolii ile deri rezonatdrden

saglayabilmekteydi. 1939°da Homer Dudley elektrik mekanik konusma makinesini yapmuistir.
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Sekil 1.5 Wheatstone’un konusma makinesi [3]

Konusma tanimaya iliskin ilk calismalar akustik ve fonetik ozelliklere dayanmaktaydi.

Akustik-fonetik 6zelliklerden biri de sesin olusmasinda ses tellerinin ses yayilimina olanak

saglayan titresim frekanslari olan formantlardir.

1952°de formant frekanslarindan hareketle tek konusmaci i¢in ayrik rakam tanima sistemi



Davis, Biddulph ve Balashek tarafindan Bell Laboratuvarlari’nda gerceklestirilmistir, bu
sistemde rakamlar, sesli harflerinin rezonans frekanslarindan faydalanilarak tanimmmaktaydi.
1956 yilinda Olson ve Belar on hece igin tek konusmacili tanima sistemini gelistirmistir.
1959°da MIT’den Forgie ve Forgie konusmaci bagimsiz olarak b_<sesli harf> t formatindaki
farkli sesli harflerle olusturulmus on farkli kelimenin taninmasina iligkin bir sistem
gergeklestirmistir. 1960’11 yillarda Japon bilim adamlart (Suzuki ve Nakata, 1961) sesli harf
tamimay1, Sakai ve Doshita (1962) siirekli konusma tanima i¢in Oncii bir drnek olan ses
tamimay1 gerceklestirmistir. Ayrica NEC Laboratuar1 (Nagata, Kato, Chiba, 1963) rakam

tanimaya yonelik ¢alismalar gergeklestirmistir.

1959°da Fry ve Denes dort sesli dokuz sessiz harf ile Ingilizce i¢in olas1 ses siralarini da
hesaba katarak konusma tanimada istatistiki yap1 kullaniminin ilk &rnegini olusturmustur.
1964°te RCA Laboratuarlari’ndan Tom Martin konugmada sozler igin bitis noktasi belirleme
ile ilgili caligmalarda bulunmustur. Ayrica Tom Martin (1964) ve Vintsyuk (1968) es zamanli
olarak yaptiklar1 c¢aligmalar ile dinamik programlama yardimiyla ses sinyalinin zaman
yayilimindan kaynaklanan farkliliklart gidererek ses sinyallerindeki benzerlikleri ortaya
¢ikarmiglardir. 1978’de Sakoe ve Chiba konusma tanima i¢in dinamik zaman bikimii ile

Oriintii tanima gerceklestirmistir.

1972’de H. Fletcher ses sinyali igin spektral 6zellikler ile ses karakteristikleri arasindaki yakin
iligskiyi ortaya koymustur. Bu calismadan sonra ses tanimada spektral 6zelliklerin kullanimi

yayginlagmaya baglamistir.

1970’lerde Dogrusal Ongoriili Kodlama (Linear Predictive Coding) yéntemi ortaya
konmustur. Atal B. (Atal, Hanauer, 1971) ve Itakura (ltakura, Saito, 1970) ses sinyali igin
dalga yapisindan hareketle ses yolu i¢in transfer fonksiyonu parametrelerinin tahminini
gerceklestiren LPC yonteminin temellerini ortaya koymustur. Itakura (1975) ile Rabiner ve
Levinson (1979) LPC yonteminin Oriintii tanima ile birlikte kullanimi igin ¢aligmalar

gerceklestirmistir.

Konusma tanima ile ilgili olarak ilk ticari iiriin Tom Martin’in kurdugu Threshold Technology
Inc. tarafindan gergeklestirilen VIP-100 sistemidir. VIP-100 yiiksek basar1 ve genis bir pazar
bulamamis olmasmna ragmen 1970’lerde Amerika Savunma Bakanligi’nin desteginde

konusma tanima biriminin kurulmasinda etkili olmustur.

Benzer calismalar ve bunlarin ortaya koydugu yeni fikirler agisindan incelendiginde

Lowerre’in (1990) kullanimini onerdigi sonlu durum makineleri ve ¢izge arama (graph



search), CMU tarafindan Hearsay(ll)’de kullanilan asenkron paralel siiregler ve IBM’in ses
kontrollii daktilosu Tangora’da kullandig1 dil modeli gibi yontemlerin sonraki caligmalara

onciiliik etmis oldugu goriilmektedir.

1980’lerde konusma tanimada sablon karsilastirma ve Oriintii tanima temelli yontemlerden
istatistik modelli tanima sistemlerine gegis goriilmektedir. 1972°de Leonard E. Baum Markov
zincirlerinin bir tiirevi olarak iki asamali olasilik dagilimlari birbirine baglayan Gizli Markov
Modeli’ni ortaya koymustur. Ayn1 ¢alismasinda Leonard E. Baum Gizli Markov Modeli’ne
iliskin en uygun parametrelerin elde edilme yonteminden bahsetmistir. Gizli Markov Modeli
temelli sistemlerin  yeniden giindeme gelmesi ve konusma tamimada kullanilmasi
ise1980’lerde J. D. Ferguson (1980) ile S. E. Levinson, L. R. Rabiner ve M. M. Sondhi’nin
(1983) caligmalart ile olmustur.

Gizli Markov Modeli’nin ilk onceleri ayrik degerlikli degiskenler icin c¢alistigi ortaya
konmustur. Daha sonralar1 Gizli Markov Modeli igin icbiikey olasilik dagilimlarinin
kullanilabilir oldugu gosterilmistir. Liporace (1982) ise Gauss olasilik dagilimi gibi simetrik
eliptik dagilimlarin da Gizli Markov Modeli ile kullanilabilir oldugunu géstermistir. 1985 ve
1986 yillarinda Bell Laboratuarlari’ndan yapilan c¢aligmalar ile (Juang, Levinson, Sondhi,
1986) (Juang, 1985) Gizli Markov Modeli igin olasilik katisim modellerinin kullanilabilirligi
gosterilmistir. Boylelikle Gizli Markov Modeli’nin kullanim alanit konusmaci tanimlanmasi
ve konusmacidan bagimsiz siirekli konusma tanima gorevlerini yapabilecek diizeyde

genisletilmis oldu.

Konusma tanimada kullanilan ydntemlerden bir digeri yapay sinir aglari olmustur. Ilk olarak
McCullough ve Pitts tarafindan 1943’te ortaya konan yapay sinir aglari, 1980’lerde hata geri
yayilim (error back-propagation) metodu bulunana kadar genis bir kullanim alan
bulamamustir. Hata geri yayilim metodunun ortaya konmasi ile yapay sinir aglarinin fonem
tanima, ayrik rakam tanima gibi iglerde basarili sonug¢ verdigi gdsterilmistir (Lippmann,

1990).

1990’larda minimum smiflandirma hatast kavraminin benimsenmesi ile ayirici egitim
(discriminative training) yontemi ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) gibi
cekirdek tabanli (kernel based) metodlar konusma tanimada kullanilmaya baslandi (Juang,
Lee, Wu Chou, 1997) (Bahl, Brown, deSouza, Mercer, 1986).

1996°da Hu ve arkadaslar dil i¢in temel birim olarak gordiikleri hecelerden ve hece benzeri

ses birimlerinden hareketle Ingilizce ay isimleri igin 29 heceden olusan tanima sistemleri ile



%84’liik basart orani yakalamislardir. Aym1 yil Boulard bezer bir ¢alismayr Almanca igin
gerceklestirmistir.

Hauenstein Gizli Markov Modeli ve yapay sinir aglarinin birlikte kullanildigi bir sistem
tasarlayarak bu yapinin sadece bir yontemin kullanildig: diger tasarimlarindan daha iyi sonug

verdigini gostermistir (1996)

Wu ve arkadaslar tarafindan yiiriitiilen bir ¢alisma ile hece ve fon veya fonem bazinda hibrit

sitemlerinin tanima basarisini arttirdigi gosterilmistir.(1997)

Ganapathiraju, Hamaker, Picone, ve Doddington 2001 yilinda gelistirdikleri hece temelli
konusma tanima c¢alismalar1 ile fon veya fonem temelli sistemlerin basari oranina

ulagmislardir.

Giiniimiizde ticari veya aragtirma amagl gelistirilen konusma tanima sistemleri i¢in elde
edilen hata oranlari: rakam tanima i¢in %0.3, 1000 kelimelik sozliiklii okuma sesi i¢in %3,
20,000 kelimelik sozliiklii okuma sesi ig¢in %6, 10,000 kelimelik sozliikli karsilikli konusma
icin %20, telefon iizerinden 10,000 kelimelik sozliikklii konusma igin %30 seviyelerinde

gerceklesmektedir.

Bu ¢alismanin amaci fonem temelli bir konusma tanima sistemi tasarlamaktir. Bu amagla mel
frekans kepstral katsayr Ozellikleri tizerinden Gizli Markov Modeli ile siniflandirma

gerceklestirilmektedir.

Tez calismasinda 2. boliimde genel olarak konusma tanima sistemlerinde Gizli Markov
Modeli disindaki siniflayicilar ile mel frekans kepstral katsayr 6zellikleri diginda kullanilan

Ozellik ¢cikarim yontemlerinden bahsedilmistir.

3. boliimde Tiirkge ve Ingilizce icin konusma tanimada kullamilan parcali sesbirimleri ile

genel olarak pargalariistii sesbirimlerinden bahsedilmistir.

4. boliimde Gizli Markov Modeli kullanarak mel frekans kepstral katsay 6zellikleri iizerinden
konusma tanimanin gergeklestirilmesine iligkin teorik yapi; Onislemler, 6zellik ¢ikarimi,

akustik model ve dil modeli basliklar1 altinda anlatilmistir.

5. boliimde uygulamanin gergeklestirilmesinden bahsedilerek 6. boliimiinde elde edilen

sonuglar degerlendirilmistir.
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2. KONUSMA TANIMADA KULLANILAN YONTEMLERE GENEL BAKIS

Konugma tanima problemini iki ana baslik altinda; 6zellik ¢ikarimi ve 6zellik vektorlerinin
siiflandirilmasi olarak ele almak gerekir. Bu sekilde ozellik ¢ikarim yontemleri ile
ozelliklerin  simiflandirilmast  igin  kullanilan yontemlerin alan olarak birbirleri ile

karigmalariin 6niine gecilmis olur.

Egitim Verisi

Akustik ] )
Model Dil Modeli

Ses Verisi S Y Modelleme/ Cozliimleme
—————» Ogzellik Cikarim1 —» » Arama ———»
Smiflandirma

Sekil 2.1 Ses Tanima sistemine iliskin genel blok yap1 (Cole, 1997)

Ozellik ¢ikarim yontemleri olarak Fourier analizi, kepstral katsayilarin hesaplanmasi, kepstral
fark katsayilarinin hesaplanmasi, sinyal enerji seviyesi hesaplanmasi, sifir gecis sayisi
hesaplanmasi, tepe deger hesaplanmasi, tepe deger gergeklesme sayisi belirlenmesi,
otokorelasyon katsayilarinin hesaplanmasi, Dogrusal Ongériilii Kodlama (Linear Predictive

Coding) gibi metotlardan bahsedilebilir.

Ozellik vektorlerinin smiflandiriimasinda Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model),
Dinamik Zaman Biikmesi (Dynamic Time Warping) ve Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural

Networks) yontemlerinin kullanimi s6z konusu olmaktadir.

Konusma tanimada kullanilan yontemlerden bu ¢alismanin konusu olan Mel Frekans Kepstral
Katsayilar1 (MFKK) 6zelliklerinin Gizli Markov Modeli (GMM) ile simiflandiriimas: detayl

olarak dordiincii boliimde anlatilacaktir.

2.1 Ozellik Cikarim Yontemleri

Ses verisine iliskin 6zellikler zaman, frekans veya sepstrum boyutunda tanimlanabilmektedir.
Zaman boyutunda hesaplanabilen 6zellikler sifir gecis sayisi, enerji seviyesi, tepe degeri, tepe
deger gecis sayist gibi 6zelliklerdir. Ses verisinin frekans yapisindan hareketle filtre bankasi

uygulama ve frekans spektrumu hesaplama yontemleri uygulanabilir. Sepstrum boyutu
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spektrumun spektrumu olarak tanimlanabilir ve ses verisine iliskin dogrusal ya da logaritmik
frekans dlgegine gore hesaplanabilir. Istatiski bir metot olan dogru uydurma ydntemini temel
alan Dogrusal Ongoriilii Kodlama ve bu metot ile hesaplanan ozelliklerin sepstrum degerleri

de ses verisine iligkin 6zellikler olarak kullanilabilmektedir (Zhou, L., Fang, D. 1988).

2.1.1 Sifir Gegis Sayisi

Ses verisine iliskin iki 6rnek arasinda isaret degisimi sifir gecisi olarak tanimlanmaktadir
(Zhou, L., Fang, D. 1988). Sifir gecis sayist konusmaci bagimli konusma tanima
uygulamalarinda ayirt edici 6zellik olarak ortaya ¢ikmaktadir. Cocuklarin ve bayanlarin
sesinin yiiksek frekansli olmasi ise sifir gecis sayist 0zelliginin konusmact bagimsiz tanima

sistemlerinde ayirt ediciligini olumsuz yonde etkilemektedir.

2.1.2 Enerji Seviyesi, Tepe Degeri ve Tepe Deger Gegis Sayisi

Ses verisine iligkin enerji seviyesi ayurt edici bir 6zellik olmasa da diger 6zellik ¢ikarim
yontemlerine 6nislem olarak kelime baslangi¢ ve bitislerini belirlemekte kullanilir (Zhou, L.,

Fang, D. 1988).

Tepe degeri ve tepe deger gecis sayisi sifir gecis sayist gibi konusmaciya bagli olarak

telaffuzlar arasinda ayirt edici 6zellik ortaya koyabilmektedir (Zhou, L., Fang, D. 1988).

2.1.3 Dogrusal Ongoriilii Kodlama ile Ozellik Cikarim

Dogrusal Ongoriilii Kodlama (Linear Predictive Coding — LPC) yontemi ses dalgasinin
duragan kabul edilebilecegi kisa bir aralikta n’inci drnegin kendinden 6nce gelen P adet ses
orneginin lineer bir birlesimi olarak yazilabilecegi varsayimindan hareketle ortaya konmustur
(Atal, 1971). Bu varsayimin altinda, konusma sirasinda ses olusumuna iliskin organlarin ve
ses yolunun kisa siireler boyunca akustik model g¢ergevesinde duragan bir yapida kaldigi
gercegi yatmaktadir. Boylelikle kisa siireler boyunca ses yolunun akustik yapisi parametrik

olarak modellenmis olacaktir. Bu varsayim denklem (2.1) ile formiilize edilmistir.
P

5(n)=> as(n—k) (2.1)
k=1

n ani i¢in ses yolunun akustik modelinin degismedigi kisa araligin, ses sinyalinin denklem
(2.2) ile verilen pencereleme fonksiyonundan gegirilmesiyle elde edilmis olan S,(m) ile ifade

edildigi durumda, gercek deger ile tahmin degeri arasindaki farktan dolay1 denklem (2.3) ile
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verilen tahmin hatas1 olusur.

s (m)= {s(n +m)w(m) 0< m_s N-1 22)
0 diger
e,(m)=s,(m)-5,(m) (2.3)

Tahmin katsayilarina iligkin en iyi kestirim denklem (2.4) ile verilen hata kareleri toplaminin

ax katsayilarina gore minimize edilmesi ile (2.5) elde edilebilir.

E =
=[e,(m] (2.4)
N-1 P 2
=D [s,(m~-) as,(m- k)}
m=0 k=1
%, o k=1.., P (2.5)
oa,

Denklem (2.5) ile verilen kosul tim ay katsayilari i¢in uygulandiginda ¢6ziimiin denklem
(2.6)’1 saglayan degerler oldugu goriilir (Rabiner, Juang, 1993). ¢, (i,k) terimi kovaryans

fonksiyonu olarak isimlendirilir.

Nz_lsn(m—i)sn(m) =iak§8n(m—i)sn(m—k) (2.6)
¢,(i,k)

Denklem (2.6) ile verilen kosulu saglayan ay katsayilarinin bulunmasi igin iki yontem
kullanilir. Bu yontemlerden ilki otokorelasyon katsayilari yontemi digeri ise kovaryans

matrisi yontemidir.

@,(1,k) terimi igin degisken doniisiimii yapilirsa kovaryans fonksiyonu otokorelasyon

katsayilar1 cinsinden denklem (2.7) ile verilen sekilde yazilabilir.

N-1-(i-k) <i<P

1<i<
4,00 =1, (=)= 35, (m)s, (m=i—k) oep @7

Otokorelasyon katsayilar1 igin r(X) =r(—x) simetriklik kosulu da dikkate alinarak

otokorelasyon katsayilar1 yontemi denklem (2.8) ile ifade edilebilir.
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I rn(o) rn(l) rn(2) rn(P_l)_ al__rn(l)_

I (1) r, (0) ry (l) R (P - 2) a | (2)

I (2) r (1) ry (0) e h (P - 3) =la; | I, (3) (28)
_rn(F;_l) rn(P._Z) rn(P.—3) rnéo) ] _a.P__rn(.P)_

m=m"+i degisken doniisiimi yapilarak ¢, (i,K) terimi m’ cinsinden yazilirsa kovaryans

matrisi yontemi denklem (2.9) ile verilen sekliyle elde edilir.

4,1 4,02 4,03 - 4@P)| [a ] ¢ @0 ]
¢n (211) ¢n (212) ¢n (2;3) o ¢n (21 P) a, ¢n (210)
¢n (3’1) ¢n (3!2) ¢n (3!3) T ¢n (3! P) =| a3 ¢n (310) (29)

_¢n(P11) ¢n(P!2) ¢n(P’3) ¢n(P!P)_ aP__¢n(P!O)_

Gerek kovaryans matrisi yontemi gerekse otokorelasyon katsayilart yontemi ile {ai,...,ap}

LPC katsayilart ilgili deklem sistemlerinin ¢oziilmesiyle elde edilir.

2.2 Ozellik Stmiflandirma Yontemleri

Ses verisi dogas1 geregi ardigil bir yapidadir. Bu sebeple hesaplanan 6zellik vektorleri igin

elde edildikleri sira da géz Oniine alinarak uygun siiflayicilar kullanilmalidir.

Ses verisinin ardigil yapisina gore Dinamik Zaman Biikmesi, Yapay Sinir Aglari, Gizli

Markov Modeli, sablon karsilagtirma gibi yontemler uygun sekilde uyarlanarak kullanilabilir.

Ozellik vektérlerinin smiflandirilmast ile ilgili olarak Dinamik Zaman Biikmesi ve Yapay

Sinir Aglar1 yontemlerinden bu bolimde bahsedilecektir.

2.2.1 Dinamik Zaman Biikmesi

1983 yilinda Kruskal ve Liberman iki egri arasindaki mesafenin belirlenebilmesi i¢in yeni bir
yontem Onerdiler. Bu yontem ile egriler arasinda sahip olunan ortak oriintiiyii yakalamak
egriler zamansal olarak farkli yerlesime sahip olsalar da miimkiin olmaktadir. Sekil 2.2 ile
Dinamik Zaman Biikmesi yonteminin el yazist tanimada gorsel olarak iki ayr1 egri lizerinde

nasil gerceklestirildigi gosterilmistir.

Ses tanimada Dinamik Zaman Biikmesi (dynamic time warping - DTW) yonteminin, ayni ses

dizisinin bir kisi tarafindan dahi farkli zamanlarda farkli zaman araliklarina yayilarak telaffuz
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edilebileceginden hareketle kullanilabilir oldugu distinilmistiir. Bu yontemde test
orneklerinin elde bulunan sablonlar ile karsilastirilmasinda uygun noktalarin sablondaki
karsiliklarina denk getirilmesi i¢in ses sinyalinin zaman araliklarinda genisletilip daraltilmasi

sOz konusu olmaktadir.

Sekil 2.2 El yazisi tanima i¢in Dinamik Zaman Biikmesi yonteminin gorsel olarak
gerceklestirilmesi (Niels, 2004)

N; ve N iki ayr1 seri i¢in drnek sayisi olmak tizere ilk seriden i ve ikinci seriden j 6rnekleri

denklem (2.10) ile verilen kosulu saglarsa bu iki nokta dogrusal ortiisiir olarak kabul edilirler.

SN, <j<—N, (2.10)

Dogrusal ortiisim kosullar1 diginda siireklilik, smir ve monotonluk kosullarimin da
uygulanmasi Ortiisen noktalarin bulunmasinda dinamik zaman biikmesi yontemini ortaya

cikartmistir.

Siireklilik kosulu Vuori (2002) tarafindan formiilize edilmistir ve denklem (2.11) ile
verilmigtir. Siireklilik kosulu ile iki seri arasinda ka¢ adet oOrtiisiime izin verilecegi ¢

parametresi ile belirlenir.

N, . . _N,.
I\I—Zl—cNZSJSI\I—ZHcN2 (2.11)

1 1

Sinir kosullar ile iki seri i¢in ilk ve son noktalarin ortiistimii zorlanir. Monotonluk kosulu ile

ortiigtimler ileri yonlii olarak aranir.
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2.2.2 Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks - ANN) lineer ayristirilamayan Grneklerin
siniflandirmasinda oldukga basarili olan bir yontemdir. Genel olarak bir giris, bir ¢ikis ve bir
ya da daha fazla sayida ara katmadan olusan, her katmanda ¢ok sayida karar digiimii
bulunduran bir yapidadir. Sekil 2.3 ile tipik bir ¢ok katmanli perseptron yapist sembolize
edilmistir (Rainer, 1989).

Sinir aglari canlilarda var olan sinirsel iletim yapisini taklit etmektedir. Canlilarda sinirsel
iletim herbir ¢ift sinir hiicresi arasinda kimyasal, sinir hiicresi igerisinde elektriksel olarak
gerceklesmektedir. Sinir hiicreleri arasindaki iletisimin kimi iletimi bloke edici yonde kimisi
ise iletimi saglayacak yonde gerceklesmektedir. Kendinden onceki hiicrelerden aldigi
kimyasal uyarilarin toplamin1 degerlendiren sinir hiicresi ilgili uyarinin iletilmeye deger olup
olmadigina karar vererek kendinden sonra gelen sinir hiicresi icin iletimi engelleyici ya da
saglayic1 kimyasal salinimi gergeklestirir. Benzer yapi yapay sinir aglarinda néron birimleri
arasindaki baglar i¢in atanan agirliklar, ndron cikis degerleri ve néronlarin sahip oldugu karar

fonksiyonlart ile saglanmaktadir.

Giris Katmani Avra (gizli) Katman Cikis Katmani

Sekil 2.3 Cok katmanli perseptron i¢in genel gosterim

Egitim asamas1 sonucu yapay sinir hiicreleri arasi baglant1 agirlik katsayilar1 eldeki egitim
orneklerini saglayacak sekilde giincellenir. Bir test Orneginin smiflandirilmasi ise test

ornegine iliskin ozelliklerin giris katmanina uygulanarak, giincellenmis agirlik katsayilari
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tizerinden yapilan hesaplama sonucu ¢ikis katmanindan sinif bilgisinin alinmasi ile

gerceklestirilir.

Konusma tanimada Yapay Sinir Aglari kullanimi bir 6zellik vektoriiniin hangi sesbirimine
karsilik geldigini belirlemek i¢in kullanilir. Komut verme tarzi konugma tanima
uygulamalarinda ise tiim bir ses verisi Yapay Sinir Agi’na verilerek komut tek ve ayrik olarak

¢Oziimlenebilir.
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3. FONETIK

Konugsmada anlam farki yaratan en kiiciik ses birimi fon olarak adlandirilmaktadir. Fonlar tiim
diller i¢in ortak bir yapida degildir. Her dil i¢in kendine 6zgii sesbirimleri mevcuttur. Kimi
dillerde sesbirimleri dogrudan harflere karsilik gelmekteyken, kimi dillerde sesler harflerden

farkli olarak simgesel telaffuz birimleri olarak fonemlere karsilik gelmektedir.

Konusma tanimada sesbirimleri pargali ses birimleri ve pargalariistii sesbirimleri olarak iki

anabasglik altinda incelenir (Mengiisoglu, 1999).

3.1 Parcali Sesbirimleri

Sesbirimlerinin fonlara veya fonemlere karsilik diisen yapisi parcali sesbirimleri olarak
isimlendirilir. Konusma tanimada pargali sesbirimleri {izerinden sistemin modellenmesi ile
daha genis sozliiklii tanima sistemleri tasarlanabilmekte, fakat gerek sozliik genisliginden
gerekse pargalt sesbirimlerinin sahip oldugu yiiksek standart sapmadan dolayr bu tiir

sistemlerin tanima basarisi diger sistemlere kiyasla daha diisiik ¢ikabilmektedir.

3.1.1 Tiirk¢e’de Parcal Sesbirimleri

Tiirkge Altay dilleri i¢erisinde Oguz grubuna dahildir. Tiirkge’de kullanilan sesbirimleri tinli-
linsiiz olma durumuna, ses tellerinin titresimin, seslerin ¢ikis yeri ya da sesi ¢ikaran organ

veya seslerin ¢ikis bicimine gore siniflandirilmaktadir (Mengiisoglu, 1999).

Tiirkge’de tinlii sesler {a, e, 1, 1, 0, 0, u, Ui}, linsiiz sesler ise {b, ¢, ¢, d, f, g, h,j, k, I, m,n, p, r,

S, S, t, v, Yy, z} olarak siniflandirilmaktadir.

Unsiiz sesler, ses tellerinde titresime sebep olup olmamalarina gére dtiimlii sesler {b, d, g, v,

z, ], ¢ I, r,m,n,y} ve 6tiimsiiz sesler {p, t, k, f, s, s, ¢, h} olarak siniflandirilmaktadir.

Unlii sesler ¢ikis yerlerine gore dil 6nii {inlii sesleri {i, ii, e, 8} ve dil arkas1 iinlii sesleri {1, u,
a, 0} olarak ayrnistirilirken {insiiz sesler ¢ikis yeri ve yardimci organa gore ¢ift dudak {p, b,
m}, alt dudak-iist disler {f, v}, dil ucu-dis arkas1 {t, d}, dil ucu- dis eti {s, z, n, 1, 1, ¢, ¢}, dil
onti-sert damak {s, j, y}, dil arkasi-damak {k, g}, ses teli-girtlak {h} sesleri olmak iizere

siiflandirilmaktadir.

Seslerin ¢ikis bigcimlerine gore smiflandirilmasinda ses organlarinin aldiklar1 durumlar
onemlidir. Unlii sesler ¢ikis bigcimlerine gore dil-damak aras1 agikliga gore dar {i, ii, 1, u}, orta

{e, 0, U}, genis {a};dudaklarin bicimine gore diiz {i, 1, e, a}, yuvarlak {u, {i, o, 6} olarak
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smiflandirilirlar. Unsiiz sesler ¢ikis bigimlerine gore agiz ve geniz sesleri olarak siniflandirilir.

Geniz Unsiizleri {m, n} sesleridir. Ag1z linsiizleri ise patlamali {b, p, d, t, g, k}, sizmali {v, f,

Z, S, J, S, h}, patlamali sizmali {c, ¢}, yan iinsiiz {1}, ¢arpmali {insliz {r}, yar1 iinlii {y} olarak

smiflandirilmaktadir.

3.1.2 Ingilizce’de Parcah Sesbirimleri

Ingilizce Hint-Avrupa dil ailesinden Cermen dilleri grubuna dahildir. ingilizce’de sesler ile

yazi alfabesi birbirinden farklilik gostermektedir. Uluslararasi1 Fonetik Alfabesi standardina

gore Ingilizce’de 50 pargali sesbirimi bulunmakla birlikte Ingilizce alfabe 26 harften

olusmaktadir. ingilizce pargali ses birimleri ¢izelge 3.1, 3.2 ve 3.3 ile verilmistir.

Cizelge 3.1 Ingilizce’de kullanilan sesli fonemlerin siniflandiriimasi [4]

Tek Sesli Unliiler Cift Sesli Unliiler
Kisa Uzun Orta Agik
- - Kapal1 S
On Arka | On | Orta | Arka apait son Son
Kapali I U iX u: I9 Ud
Orta Agik £ A 3! DI eI DI 9U €9
Acik x b a:l al au

Cizelge 3.2 Ingilizce’de kullanilan yarim sesli fonemler [4]

I

2 [I |n

m

Cizelge 3.3 Ingilizce’de kullanilan sessiz fonemlerin smiflandiriimasi [4]

Labio | Labio Post
Bilabial | dental | velar | Dental | Alveolar | alveolar | Palatal | Velar | Glottal

Stop p b td k g
Affricate tf d3
Nasal m n n
Fricative fv 00| s z [ 3 X h
Approximant M W A J
Lateral
approximant I

Ingilizce’de sesbirimleri genel olarak iinlii ve iinsiiz sesler olarak ikiye ayrilir. Unlii sesler tek

sesli, ¢ift sesli ve yarim sesli olarak siniflandirilmaktadir. Unsiiz harfler ise ¢ikis yerlerine ve
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¢ikis bigimlerine gore siniflandirilmaktadir.

3.2 Parcalariistii Sesbirimleri

Parcalartistii sesbirimleri heceler veya sozciiklerdir. Agzin tek bir hareketiyle ¢ikartilabilen bir
tinlii ya da bir tinlii ile bir veya birkag iinsiiz sesin birlesmesiyle olusturulan ses modeline hece

denir. Hecelerin birlestirilmesinden sézciikler olusur.

Tiirkge igin alt1 ¢esit hece yapisindan s6z edilebilir. Tiirkge igin alt1 gesit hece yapis1 ve ilgili

yaptya iligkin bir 6rnek ¢izelge 3.4 ile verilmistir (Menglisoglu, 1999).

Cizelge 3.4 Tirkce i¢in hece yapisi ve ilgili yapilara iliskin 6rnekler

Hece Yapisi Ornek
Unlii a
Unlii iinsiiz ak
Unlii iinsiiz {insiiz ilk
Unsiiz tinlii ba
Unsiiz {inlii {insiiz tel
Unsiiz {inlii {insiiz {insiiz | sert

Konusma tanimaya iligskin dar sozliik ile ¢alisilan uygulamalarda pargali sesbirimleri yerine

hece veya sozciik boyutunda sesbirimleri modellenerek kullanilmaktadir.



20

4. MEL FREKANS KEPSTRAL KATSAYI OZELLIiKLERI KULLANILARAK
GIiZLi MARKOV MODELI iLE GENIi$ SOZLUKLU SUREKLI KONUSMA
TANIMA

Konusma tanimanin temel amaci verilen bir o6zellik dizisinden (X), en olasi kelime

¢oziimlemesinin (W) elde edilmesidir (Cole, 1997). Bu durum denklem (4.1) ile verilmistir.

W™ =arg max P(W|X) (4.1)
Wem

Kosullu olasiliklarin Bayes kurali ¢ergevesinde yeniden yazilmasi (4.2) ile aranan kelime

¢Ozlimlemesinin, 6zellik dizisi gerceklesme olasiligi ve kelimenin gergeklesme olasiligina

bagli olarak yazilabilecegini gosterir (4.3).

P(XW)P
P(W|X) =% (4.2)
W™ =argmaxP(W|X) :argmax% =argmaxP(XW)PW) (4.3)

Konusma tanimada 6zellik dizisi ger¢eklesme olasiligr akustik model ile kelime ger¢eklesme

olasilig1 dil modeli ile ifade edilmektedir.

Ozellik dizisi gergeklesme olasiliginin, dnceden gergeklesmis durumlardan hareketle ortaya
konmasinda Mel Frekans Kepstral Katsayilari ile ses verisine iliskin ayirt edici 6zellik
degerleri ¢ikartilmakta, Gizli Markov Modeli ile de ardisil 6zellik degerleri ¢ift dereceli

stokastik bir model ile smiflandirilmaktadir.

Kelimenin tiim @ sozligii igerisindeki gerceklesme olasiligi P(W) da dil modeli ile ortaya

konmaktadir.

Sekil 4.1 ile Genis Sozliiklii Konugma Tanima sistemine iliskin yap1 blok diyagram olarak
verilmistir. Temel olarak blok diyagram sirasiyla onislemler, 6zellik ¢ikarimi, ayrik gozlem
dizisi elde edilmesi, Gizli Markov Modeli parametrelerinin elde edilmesi ve hesaplanan yeni

parametreler {izerinden tanima isleminin gerceklestirilmesi islerini 6zetlemektedir.

Alt bagliklarda gerekli onislemler, 6zellik ¢ikarim adimlari, akustik model ve dil modeline

iligkin temel yap1 anlatilmistir.
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Pencereleme

)y —— 1- 0% m
Ses z

A4
A4

Kaynag1 Ornekleme On-Vurgulama
16 bit-16 kHz
- Filtre Bankasi
log Enerji = < FFT

! MFCC 5 GMM

DCT » K-Ortalama | 2ynkGozlem _j- oM
Degerleri Egitim

v
Model

Kelime Coziimleme «——— .
Parametreleri

A

Test Gozlem
Degerleri

Sekil 4.1 Genis Sozliikli Konusma Tanima sistemi genel yapisina iligskin blok diyagram

4.1 Onislemler

Konusma tanimada Onislemler olarak nitelendirilen boliim analog ses sinyalinin
sayisallagtirilmasi, yliksek frekans bilesenlerinin kuvvetlendirilmesi ve secilen ornekleme
frekans1 dogrultusunda pencereleme i¢in uygun boyutun, kaydirma boyutunun ve

pencereleme fonksiyonun belirlenmesini igerir.

Ses sinyali yaklagik olarak 10-30 ms’lik diizeylerde duragan kabul edilmektedir. Bu sebeple
secilen Oornekleme frekansi dogrultusunda sonraki adimlarin gereksinimleri de diisiiniilerek

10-30 ms’yi saglayacak boyutta pencere boyutu se¢ilmelidir.

4.1.1 Ses Verisinin Sayisallastirilmasi

Analog ses sinyali analog-sayisal doniistiiriiciiler araciligi ile sayisal sinyale doniistiiriiliir.
Konusma tanima probleminin c¢esitli boyutlarindan hangisi ile ilgileniliyorsa ona iligkin
analog-sayisal doniistiiriicti kullanilmalidir. Cevre sartlarindan, fon giirtiltiisiiniin etkisinden
uzak bir konusma tanima caligmasi ig¢in giriilti 6nleyen 6zel mikrofonlarla ses kaydi

yapilmalidir. Giiriiltiili ortamlarda konugma tanima uygulamasi yapilacak ise tek kanalll
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genel amagli mikrofonlar kullanilabilir.

Ses verisinin sayisallastirilmasinda bir bagka boyut oOrnekleme frekansinin secimidir.
Ornekleme teorisinin geregi bir sinyal en yiiksek frekansmin en az iki kati ile 6rneklenirse

sinyal genel karakteristigini kaybetmemis olur ve sinyal ornekler iizerinden yeniden elde
edilebilir.

Insan kulagi 20 Hz ile 20 kHz frekans aralifindaki ses sinyalini duyabilir. Bu bakimdan
analog ses sinyali 20 kHz’lik al¢ak geciren filtreden gegirildikten sonra 40 kHz ile
orneklenirse insan duymasi simiile edilmis olur. Fakat konugma tanima i¢in 16 kHz’lik

ornekleme frekansi yeterli olabilmektedir (Rabiner, Juang, 1993).

Ses verisinin sayisallastirilmasinda bir bagka boyut da veri ¢oziiniirliigiidiir yani kuantalama
ile elde edilecek verinin kag bitlik olarak saklanacagi problemidir. Konusma tanimada genel
olarak 16 bitlik ¢oziiniirliikk kullanilir. Sekil 4.2 ile ¢oziiniirligiin arttirllmasi ile kuantalama

hatasinin azaltilabildigi gdsterilmistir.

A A
N, & X
Vs A 1Y 7 \
/ \ /
K Y s
TS
’.l  —_ o f \\Jf g
{
/ !
{
1
- -
t t

(a) (b)

Sekil 4.2 Coziliniirligiin 6rneklemeye etkisi

4.1.2 On-Vurgulama

Ses sinyalinde yiiksek frekansli bilesenler genel olarak diisiik genlige sahiptir. Bu yiiksek
frekansli bilesenler oldugu gibi kullanilirlarsa tasidiklar1 Ozellikler tam olarak elde
edilemeyecektir. Ses sinyalindeki yiiksek frekansli bilesenlerin 6zelliklerini  ortaya
¢ikarabilmek icin denklem (4.4) ile belirtilen transfer fonksiyonuna sahip 6n-vurgulama

islemi uygulanir (Juang, Rabiner, 1993).

H(z)=1-2 0<a<1 (4.4)
YA
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Denklem (4.4) ile belirtilen transfer fonksiyonun zaman boyutunda uygulanmasi denklem
(4.5) ile elde edilebilir.

X'(n) = x(n) —ax(n-1) (4.5)

Genel olarak a igin 0,95 gibi bir deger kullanilir.

4.1.3 Pencereleme

Pencereleme iglemi ile ses verisinin kisa zamanli frekans spektrumunun elde edilmesi
saglanabilir. Pencereleme isleminde kullanilan fonksiyon ses sinyalinin duragan O6zellik
gosterdigi varsayilan siire boyutunda tanimlanarak ses sinyali tizerinde gezdirilmek suretiyle

ses sinyali ile pencereleme fonksiyonu belirli araliklarla ¢arpilir.

Pencereleme islemlerinde ¢esitli fonksiyonlar uygulanabilir: bunlara 6rnek olarak dikdortgen,
Gauss, Hamming, Hann, Bartlett, iiggen, Bartlett-Hann, Blackman, Kaiser, Nuttal, Blackman-

Harris ve Blackman-Nuttal fonksiyonlar1 verilebilir.[6]

Dikdortgen pencere fonksiyonu denklem (4.6) ile belirtilmis olup zaman boyutundaki yapist
sekil (4.3) ile verilmistir.[6]

Rl S S B B B o B S e B B e B B B B B B BB 2N B S B S e S B S B e B ]
09
0.8
07
06
05
04
03
02
01

0 5 10 15 20 25 30

Sekil 4.3 N=32 i¢in dikdortgen pencere fonksiyonu
w(n) =1 (4.6)

o standart sapma olmak tizere Gauss pencere fonksiyonu denklem (4.7) ile belirtilmis olup

zaman boyutundaki yapisi sekil 4.4 ile verilmistir. [6]

w(n)=e 2{ UZ_J (4.7)
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Sekil 4.4 N=32, o =0.4 icin Gauss pencere fonksiyonu

H.Nr-;

10 15 B 2 20

Hamming pencere fonksiyonu denklem (4.8) ile verilmis olup zaman boyutundaki yapis1 sekil

4.5 ile verilmistir. [6]

w(n) = 0,53836 — 0,46164 cos[l\zl—ﬂnj (4.8)
OSJTII[l{ 10 15 20 JJIIT'JI).

Sekil 4.5 N=32 i¢in Hamming pencere fonksiyonu

Hann pencere fonksiyonu denklem (4.9) ile verilmis olup zaman boyutundaki yapisi sekil 4.6

ile verilmistir. [6]

2/m
w(n) = 0,5(1— CO{N——JJ (4.9)

1 ' ' T T e

09+ P .

08 L .
07 1 +
08 *

05+
04r
03

:f:.,rﬂl hhrs.o.

5 10 15 20 25

Sekil 4.6 N=32 i¢in Hann pencere fonksiyonu
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Bartlett pencere fonksiyonu denklem (4.10) ile verilmis olup zaman boyutundaki yapisi sekil
4.7 ile verilmistir. Bartlett pencere fonksiyonu baslangi¢ ve bitis noktalarinda sifir degerini
alan liggen pencere fonksiyonudur. Bartlett pencereleme islemi 6zellik ¢ikarmada kepstral

katsayilar hesaplanirken filtre bankas1 seklinde uygulanir.

_ 2 (N-1 _N—1|
W(n)_N—l( 5 ‘n > J (4.10)

.
0 5 10 15 20 25 30

Sekil 4.7 N=32 i¢in Bartlett pencere fonksiyonu

Tim bu formiilasyonlarda O<n<N-1 kosulu gecerlidir ve N pencere boyutunu

gostermektedir.

Konusma tanima agisindan pencerelemenin 6nemi kisa zamanl ayrik Fourier doniistimii
yapilacaginda, pencereleme sonucu sinyalin baslangic ve bitis degerlerini birbirine
yaklastirmasi ile pencere uglarinda olusabilecek siireksizlikleri énlemesindedir. Bu sayede
elde edilecek kisa zamanli frekans spektrumu siireksizliklerden kaynaklanacak gereksiz

spektrum verisinden ayiklanmis olacaktir.

Bahsedilen duruma uygun diisecek sekilde konugma tanimada en ¢ok kullanilan pencereleme
fonksiyonlart Hamming ve Hann pencere fonksiyonlaridir. Hamming ve Hann pencere
fonksiyonlart uygulanarak pencere uclarindaki siireksizlikler giderilebilmekte fakat ug
noktalarin 6zellikleri kaybedilmektedir. Bu sebeple pencereleme birbiri ardinca degil pencere
boyutundan daha kisa boyutta kaydirilarak uygulanir. Kaydirma genel olarak pencere

boyutunun yarist kadar uygulanir.

4.2  Mel Frekans Sepstrum Yéntemi ile Ozellik Cikarma

Ses verisi i¢in ¢esitli 6zelliklerden bahsedilebilir. Bir kisim 6zellikler genlik, sifir gecis sayist,



26

frekans spektrumu, formant” degerleri, ses perdesi (pitch) ve sinyalin tasidig1 enerji gibi ses
dalgas ile iligkilendirilebilecek 6zelliklerdir. Bunun yaninda mel frekans sesptrum katsayilari,
otokorelasyon katsayilari, Dogrusal Ongoriilii Kodlama katsayilar1 gibi bir takim sinyal

isleme teknikleri ya da istatistiksel islemlerle elde edilebilecek 6zelliklerden de bahsedilebilir.

Siirekli konugma tanima agisindan basarili sonuglar vermis olan Mel Frekans Kepstral
Katsayilari’nin elde edilmesi islemi ses verisinin belirli frekans bantlarina diisen giic
degerlerinin bir ortalamasinin alinarak bantlar arasi lineer bagimsiz katsayilarin hesaplanmasi
ile gergeklestirilmektedir. Bu amagla zaman boyutundaki ses verisi igin frekans spektrumu
ayrik Fourier doniisiimii ile bulunur. insan duymasi simiile edilecek sekilde 1-2 kHz civarina
kadar lineer olarak esit daha sonrasi i¢in logaritmik olarak esit aralikli ortlistimlii filtre bankasi
uygulanarak belirli frekans bantlarina diisen ortalama gii¢ yaklagik olarak bulunur. Ortalama

giic degerleri logaritmik olarak yeniden ifade edilerek frekans spektrumu normalize edilir.

=~ Filtre Bankas1
Pencereleme | -

Sonucu

- FFT

A
DCT - log Enerji

MFCC

Sekil 4.8 Ozellik ¢ikarim adimlar1 blok semasi

Ayrik kosiniis doniisiimii ile de hesaplanan 6zellik degerleri birbirlerinden lineer bagimsiz bir
sekilde dondstiiriilir. Uygulamalarda Mel Frekans Kepstral Katsayilari’nin yaninda birinci
dereceden ve ikinci dereceden fark katsayilari da hesaplanarak ozellik vektorii olarak

kullanilmaktadir.

4.2.1 Spektral Analiz

Onislemler ile belirli boyutlarda pencereler halinde diizenlenmis zaman boyutundaki ses

verisi spektral analiz ile frekans 6zellikleri ortaya konacak sekilde frekans boyutuna gecirilir.

Genel olarak bir sinyalin zaman boyutundan frekans boyutuna gecirilmesi doniisiim olarak

adlandirilmaktadir. Temel olarak zaman boyutunda siirekli isaretler icin frekans doniisiimii

“ Akustik teoride ses yolunun sekil yapisi itibariyle sahip oldugu rezonans frekans degerleri.
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yine siirekli bir igaret iiretmektedir, benzer sekilde tanim geregi zaman boyutunda ayrik

isaretler i¢in de frekans doniisiimii siirekli bir sinyal tiretmektedir.

Zaman boyutunda siirekli sinyallerin frekans doniistimleri i¢in Fourier doniisiimii ve Laplace

dontisimii kullanilir. Tanim olarak Fourier donisiim ¢ifti { X (@), x(t) } denklem (4.11),

(4.12) ile, Laplace déniisiim cifti { F(s), f (t)} ise denklem (4.13), (4.14) ile verilmistir. [7]

X (@) = r; x(t)e 1 dt (4.11)
1 (= o
X)) =5 [ X(@)eidt (4.12)
F(s) = jo“je-st f (t)dt S=o+jo (4.13)
1 ey S=0+ jo
f(t) = 2 jﬁ_we F(s)ds . (4.14)

Bu iki doniisiim ¢ifti arasindaki fark Fourier doniisiimiiniin siirekli rejime iliskin inceleme
imkan1 vermesi, Laplace doniisiimiiniin ise hem gegici rejim hem de siirekli rejime iligkin
inceleme imkani veren daha genel bir doniisim olmasidir. Ayrica Fourier doniigiimiiniin

uygulanabilmesi i¢in sinyalin sonlu sayida sonlu ekstremum noktalara sahip olmasi gerekir.

Sese iligkin sinyal isleme i¢in gerek ses olusumunda ya da yayiliminda olusacak sistem gegici
hal cevabi ile ilgilenilmedigi gerekse de ses sinyalinin sonsuz siireksizlikleri olmayacagi icin

Fourier doniistimii uygun diismektedir.

Zaman boyutunda ayrik sinyallerin frekans boyutuna gegirilmesinde ayrik zamanli Fourier
dontlisimii ve z doniisiimii kullanilir. z doniistimii Laplace doniisiimiiniin ayrik zamanlh
sinyaller i¢in uygulanan benzeridir. Ayrik zamanli Fourier doniisiim ¢ifti denklem (4.15),

(4.16) ile verilmistir. [7]

0

X (@)= [ (4.15)
x[n] = % j X (w)e'dw (4.16)

Daha once bahsedildigi gibi zaman boyutunda ayrik isaretin frekans boyutuna gecirilmesi

sonucu siirekli bir fonksiyon iiretilmektedir. Bilgisayar ortaminda bu verilerin islenebilmesi
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icin tipki analog ses verisinin 0rneklenmesi gibi, ayrik zamanli Fourier doniigiimiindeki @

frekans bileseni de bir periyot boyunca }{\I araliklarla 6rneklenerek kullanilir. Bu sekildeki

uygulama ayrik Fourier donilisiimii olarak adlandirilir ve denklem (4.17), (4.18)

tanimlanmaktadir. [7]

N-1 2,
X[k]=> x[nje N 0<k<N-1 (4.17)
n=0
1 4t 2%,
x[n]:WZX[k]e N 0<n<N-1 (4.18)
k=0

Ayrik Fourier donisiimii genel olarak reel ya da karmasik katsayili giris sinyallerine

uygulanabilmektedir. Ses sinyalleri i¢in ise reel katsayil1 giris sinyalleri sz konusudur.

Ayrik Fourier doniisiimii hesaplama islemi denklem (4.17) ile verildigi sekliyle N? carpma
ve toplama gerektirmektedir. 1965 yilindaki ¢aligmalari ile Cooley ve Tukey ayrik Fourier
doniisiimii igin karmagsiklig: r° 6rnekli bir veri dizisi igin N log, N mertebesine indirgeyecek
hizli Fourier doniisiimiinii ortaya koymuslardir. Denklem (4.19), (4.20) ile verilen tanimlar ve
N’in N =rr, seklinde carpanlarina ayrilabildigi varsayimiyla ayrik Fourier doniisiimii

denklem (4.21) ile verilen seklide yeniden yazilabilir.

24
W=e N (4.19)
k =k, +k, k,=01..r,-1 k,=01..r,-1 (4.20)
n=nr, +n, n,=01..r,-1 n=01.r-1

rn-1n-1

X[ko k= > > xIng, n, W W (4.21)

no=0n,=0

Ayrica denklem (4.22) ile verilen terim i¢in yapilabilecek indirgemeye yer verilmistir.

W knyr, :\N (Ko+kyr ) mry :W konlrzw kit :W k0”1r2W kimN :W ko, e*Z”jklnl :W koMl (422)

1

n-1n-1

X [Kq. K, ]= ZZx[no,nl]W MY VA (4.23)

ne=0n;=0
Al K, ]
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Denklem (4.23) ile verilen ayrik Fourier doniigimiine iligkin A[n,,k,] teriminin her bir
elemanin1 hesaplamak r; islem gerektirmektedir. A i¢in n,k, = N eleman hesaplanabilecegi
diisiniilirse, A teriminin hesaplanmasi Nr; karmasikliktadir. X[K,,k;] teriminin verilen bir A
terimi lizerinden hesaplanmasinda ise herbir eleman icin r, islem gerekmektedir. X i¢in
K.k, = N eleman hesaplanmas1 gerektigi diisiiniiliirse, X teriminin hesaplanabilmesi i¢in Nr,
karmasiklik gerekmektedir. Toplamda ise X teriminin hesaplanmasi i¢cin N? karmasiklik
yerine N(r, +r,) mertebesinde bir karmasiklik yeterli olabilmektedir. N’in ¢ok sayida ¢arpant
olan bir bilesik say1 olmasi durumunda ise 6rnegin N =r" seklinde yazilabiliyorsa hizli
Fourier doniisiimii ile karmasiklik rNlog, N mertebesine indirgenebilir. Genel olarak

r =2 secgilmesi durumunda ise Cooley ve Tukey (1965) ikili bilgisayar sistemlerinin
adresleme ve ¢arpma islemlerinde kolaylik saglayacaklarini soylemektedir. Sekil 4.9 ile hizli

Fourier doniisiimiiniin ger¢eklestirilmesine iliskin adimlar verilmistir.

N=2"
Fork=1,..m
Forj=1,.. 2%t
t=G—-1)*N
Forn=0, .. ,N/2-1
2z
wfactor = (e N )1
temp = wfactor *(frt — fheteni)
frat = (fst + Frvtenr)
frsteniz = temp
EndFor
EndFor
EndFor

Sekil 4.9 Hizli Fourier Déniistimii adimlar1 (Cooley, Tukey, 1965)

Bahsedilen hizli Fourier doniisiimii uygulanarak zaman boyutundaki ses verisine iliskin
frekans ozellikleri elde edilmis olmaktadir. Frekans Ozellikleri karmasik katsayili bir dizi
olarak elde edilir. Bu karmagik katsayr dizisinden genlikler elde edilerek o6zellikler olarak
genlik degerleri tutulur. Sonugta kullanilan pencere boyutunda simetrik bir genlik degerleri

vektoru elde edilir.

4.2.2 Filtre Bankasi Uygulama

Frekans boyutunda hesaplanan genlik degerleri kullanilan pencereleme fonksiyonu boyutunda

elde edilmektedir. Ozellik vektdriiniin bu boyutu ile kullanilmasi yerine belirli bantlara diisen
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ortalama genlik degerleri alinarak hem 6zellik vektorii boyutu disiiriilmiis olmakta hem de

belirli bir uygunlastirma, filtreleme saglanmaktadir.

Filtre bankasi uygulamasinda belirli bir frekans degerine kadar lineer esit aralikli, daha
sonrast i¢in ise logaritmik esit aralikli kismen Ortlisimli {icgen filtre bankasi

uygulanmaktadir. Boylelikle insan kulaginin sahip oldugu yap1 simiile edilmis olmaktadir.

MAUOGGOOK

31 44 51 50 68 77 88

Sekil 4.10 Filtre bankas1 6rnegi

Sekil 4.10 ile 16 kHz ile 6rneklenmis bir sinyal i¢in uygulanabilecek filtre bankasina iliskin
bir 6rnek verilmektedir. Bu 6rnekte sinyal 16 kHz ile 6rneklendigi i¢in en yiiksek frekansi 8
kHz olarak kabul edilir. Kullanilan pencereleme fonksiyonu boyutu 512 oldugu durumda,
FFT’den elde edilecek 512 o6rneklik simetrik genlik katsayisindan kullanilacak olan ilk 256
ornegin hangi filtrede hesaba katilacagi yatay eksendeki 6rnek sinirlariyla verilmistir. Burada

256’1nc1 6rnek 8kHz frekansina denk gelmektedir.

Logaritmik esit araliklarin olusturulmasinda yine insan duymasindan hareketle ortaya konmus
olan mel frekans olgegi kullanimi s6z konusudur. Frekans skalasi ile mel frekans skalasi

arasindaki dontisiim denklem (4.24), (4.25) ile verilmektedir.

f
m = 2595 log(1+ — 4.24
o] 700) (4.24)

f =700 - (1025 —1) (4.25)

4.2.3 Log Enerji

Cogunlugu mel frekans skalasinda esit araliklarda olusturulan pencerelerden elde edilen filtre
bankasinin uygulanmasi sonucu hesaplanan ozellikler istatistiki olarak sola c¢arpik olarak
adlandirilan yapida elde edilir. Ozelliklerin istatistiki yapisini normal dagilima yaklastirmak

icin Ozellik degerleri logaritmalar1 alinarak kullanilir.
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4.2.4 Ayrik Kosiniis Doniisiimii

Mel Frekans Kepstral Katsayilari’'nin hesaplanmasinda son asama ayrik kosiniis
doniisiimiinlin uygulanmasidir. Ayrik kosinlis donilistimii uygulanmasi ile 6zellik vektoriinde
hem boyut azaltilmis olmakta hem de 6zellik degerlerinin kosinilis fonksiyonlarinin lineer
bagimsiz bir bileseni olarak yazilmasi ile aralarinda korelasyon bulunmayan 6zellikler ortaya

cikarilmis olmaktadir.

Kullanilan filtre bankasinin 25 adet filtreden olustugu durum igin ayrik kosiniis doniistimii
sonucu boyutu 25 olan simetrik bir 6zellik vektori elde edilir. 25 adet 6zellikten ilk 13 tanesi
ilgili ses sinyali parcasina iliskin Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 olarak almir. ilk MFKK
katsayis1 isaretin DC bilesenine iliskin bilgi icermektedir ve ayirt edici bir 6zellik tasimadigi
icin Ozellik vektoriine katilmaz. Sonugta 25 adet filtrenin kullanilmasi ile 12 boyutlu bir

ozellik vektori elde edilir.

Kullanilan K adet filtre sonucu elde edilen degerler Xx (k=1, ..., K) ile gosteriliyor ise log

enerji ve ayrik kosiniis doniisiimii sonucu birlikte denklem (4.26) ile verilebilir (Young).

MFCC(i) = 3 log(X, ) cos(ik —%) ) (4.26)

4.25 Ozellik Vektoriiniin Olusturulmasi

Hesaplanan MFKK katsayilar1 yaninda, ardisik MFKK katsayilart arasindaki birinci ve ikinci
dereceden farklar ve ses sinyaline iliskin enerji degerini de igeren bir Ozellik vektori
olusturulur. Ardistk MFKK katsayilar1 arasindaki birinci ve ikinci derece farklardan

hesaplanan 6zellikler delta 6zellikleri olarak adlandirilmaktadir.

4.2.6 K-Ortalama Vektor Kuantalama Yontemi ile Ozellik Azaltilmasi

Hesaplanan ozellik degerleri ¢ok boyutlu reel degerlikli 6zellik vektorleri olarak elde
edilmektedir. Kullanilacak Gizli Markov Modeli gézlem sembolleri olasilik dagilimi yapisina
gore (B degerlerinin siirekli ya da ayrik olmasi durumu) veya gozlem sembolleri i¢in ayrik
olasilik dagilimi kullanilacak ise vektor kuantalama ile reel degerlikli 6zellik vektorleri belirli

sayida ayrik durum ile ifade edilebilir.

Vektor kuantalama icin K-ortalama algoritmasi kullanilabilir. K-ortalama algoritmasi ile
verilen ozellik vektorleri istenen sayida merkez vektorii ile temsil edilebilmektedir. Bu

sekildeki bir kuantalama ile herbir pencereden elde edilen 6zellik vektorii bir simif olarak
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kullanilabilir. Sonugta (6zellik vektorii boyutu)x(pencere sayisi) adet 6zellik degeri, (pencere

sayist) adet ozellik sayisina indirgenebilir.
K-ortalama algoritmasinin adimlari su sekildedir:
Egitim setinden k adet rassal 6rnek baglangi¢ sinif merkezleri olarak atanir
Yakinsama durumuna kadar
Egitim setindeki her 6rnek en yakin merkeze sahip sinifa atanir

Herbir sinif i¢in yeni merkez degerleri hesaplanir

4.3 Akustik Model

Ses verisinden elde edilmis o6zelliklerin gerek sesbirimleri boyutunda gerekse kelime
boyutunda sonlu durum makinesi seklinde istatistiki olarak modellenmesi akustik model

olarak adlandirilir.

Sesbirimleri boyutunda modelleme Gizli Markov Modeli ile yapilirken, kelime boyutunda
modelleme Markov modeli ile gergeklestirilmektedir. Kelime boyutunda modelleme
kelimelerin hangi kural ile dizilecegini irdelediginden dilbilgisi ve dilin genel yapist ile

yakindan ilgilidir ve bu sebeple dil modeli olarak adlandirilmaktadir.

Bu bolimde Gizli Markov Modeli ve Gizli Markov Modeli’nin temelini olusturan Markov
zincirleri ve Markov modeli ile ilgili bilgi verildikten sonra gerekli parametrelerin
hesaplanmasinin nasil yapildig: anlatilacaktir. Ayrica Gizli Markov Modelinde kullanilacak
degiskenlerin siirekli ya da ayrik olmasi kosulunda parametre tahminin nasil yapilacagindan

da bahsedilecektir. Daha sonra dil modelinin genel yapisi hakkinda bilgi verilecektir.

4.3.1 Markov Zincirleri

Markov siiregleri, bir dizi durum ve herhangi bir an i¢in bu durumlardan birinden digerine
gecisin o anda bulunulan durumun ile birlikte 6nceki bulunulan durumlara da bagli olarak

tanimlandig: stokastik siireclerdir.

Markov stireclerinin bir alt basligi olan Markov zincirleri ise ayrik zamanli, durumlar arasi
gecisin sadece bulunulan duruma bagli olarak tanimlandigi siireclerdir. Buna goére Markov

zincirleri model A ile tanimlanabilir. (Rabiner , 1989)
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A={S,A r} (4.27)
A modelinde
S : N adet ayrik elemandan olusan durum kiimesi
A : NxN’lik durumlar arasi ge¢is matrisi
T : N boyutlu baslangi¢ durum vektori

olarak tanimlamaktadir. Model, Q={qi, 42, 03, ..., gr } T adet durum gozlem sirasi olmak
tizere denklem (4.28), (4.29) ile verilen kosullar1 saglar. (Rabiner , 1989)

P(qt = Sj Iqt—l = Si’qt—z = Sk,---) = P(qt = Sj Iqt_1 = Si) (4-28)
P(a, =S 10, = Sj) =P(@ =S [y = Sj) (4.29)

Denklem (4.28) birinci dereceden Markov zinciri kosulunu belirtir ve sonraki durumun sadece
bulunulan duruma bagl olarak tanimlanmasi anlamindadir (Rabiner , 1989). Denklem (4.29)

ise durumlar aras1 gegis parametrelerinin zamanla degismedigini gosterir (Rabiner , 1989).

Durum gegis matrisi A i¢in denklem (4.30-4.33) kosullar1 gegerlidir (Rabiner , 1989).

a; =P(q,=S;|9.,=S) 1<i,j<N (4.30)
A=[a;] (4.31)
a; >0, Vi, j (4.32)
N

Zaij =1, vi (4.33)

j=1

Gegis matrisinin tanimladigi gegisler dogrultusunda olusan gizli Markov modelleri farkli
isimler ile adlandirilmaktadir. Gegis matrisinde tanimli gegislere gore Markov model gesitleri

sekil 4.11 ile verilmistir.
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Sekil 4.11 a. Ergodik, b. Soldan saga, c. Soldan saga zorlanmis Markov model gesitleri.

Baslangi¢ durum vektorii « i¢in denklem (4.34-4.36) kosullar1 gegerlidir.

7 =P(q, =S,), 1<i<N (4.34)
7,20, vi (4.35)
Z”:ﬂi 1 (4.36)

i=1

Yukarida yapilan tanimlamalar ve smirlandirmalar cercevesinde, kosullu olasilik kurali
denklem (4.37)’den hareketle, verilen herhangi bir Q={q, 92, ds, ..., g7 } gbzlem sirast i¢in bu

gbzlem sirasinin gergeklesme olasiligi denklem (4.38) ile verilmistir.

P(A,B) =P(A|B)P(B) (4.37)
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Denklem (4.37) A ve B olaylarinin birlikte gerceklesme olasiliginin B olaymin ve B olay1

varken A olayinin gerceklesme olasiliklarina bagli oldugunu ifade etmektedir.

P(Q) =
= P(ql’ 0z, q3!"qT)
= P(qT | Q) d» Q3'--QT—1)P(q1’ 0., q3v--£|‘r—1)
= P(qT | qT—l)P(ql’ 0., Q3v--QT—1)
= P(qT | qT—l)P(qT—l | Qsz)P(ql! 0., q3!--QT72) (4.38)

= P(qT | qT—l)P(qT—l | QT—z)"' P(qz | q1)P(q1)

T
= ”i=Q1 H aqt—lqt
t=2

Denklem (4.38) ile Q gozlem sirasi, kosullu olasilik kurali dogrultusunda, tek tek parcalara
ayrilmaktadir. Her adimda kosullu olasiliklar, birinci dereceden Markov zinciri 6zelligi
uygulanarak durumlar arasi gegis olasiliklarina indirgenebilmektedir. Son olarak kalan P(qs)

ise baslangi¢c durumu olasilig1 belirtmektedir.

4.3.2 Gizli Markov Modeli

Markov zincirlerinde her bir gézlemin bir duruma karsilik geldigi varsayimi s6z konusudur.
Markov zincirlerinden farkli olarak Gizli Markov Modeli’'nde durumlarin dogrudan
gozlenebilir olmadig1 varsayilir; gdzlemlerin ger¢ek durumlarin bir olasilik fonksiyonu olarak
gerceklestigi varsayilir. Buna gore Gizli Markov Modeli’'nde gozlemler, gozlemlerden

durumlara gegcis, gizli durumlar, durumlar arasi gegisler s6z konusu olmaktadir.

Gizli Markov Modeli A={N, M, A, B, =} ile tanimlanabilir. Model parametrelerine iliskin

tanimlar asagida verilmistir (Rabiner , 1989).

N: modeldeki durum sayisidir. Durum kiimesi S={S1, Sy, ..., Sn} ile gosterilmekte ve t aninda

bulunulan durum g ile ifade edilmektedir.

M: ayrik gbézlem sembolleri sayisidir. Gozlem sembolleri modelin fiziki ¢iktilarina kargilik
gelmektedir. Gozlem sembolleri kiimesi V={vi, Vv, ..., Vm} ile gosterilmekte ve t aninda

gbzlenen sembol Oy ile ifade edilmektedir.

A: Durumlar aras1 gegis olasilik matrisidir. S6zel olarak; t aninda i. durumda bulunulup t+1

aninda j. durumda bulunma olasiligini ifade eder. A=[a;j] denklem (4.39) ile tanimlanmistir.
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a; =P(0,, =S; 0, =S;) 1<i,j<N (4.39)
B: Gozlem sembolleri olasilik dagilimidir. Sézel olarak t aninda j. durumda bulunulup t.
gozlemde k semboliiniin iiretilme olasiligidir. B=[b;(k)] denklem (4.40) ile tanimlanmustr.

<j<N

bi (k)=P(O, =v, |q, = Sj) (4.40)

Dogrudan gozlenemeyen durumlarin birer olasilik dagilimi olarak meydana getirdigi gézlem

sembollerinin gergeklesme olasiliklar bj(k) denklem (4.41), (4.42) ile verilen kosullar1 saglar.

b, (k) >0, v, k (4.41)
ib () =1 vk (4.42)

7: Basglangi¢c durumu olasilik vektoriidiir. S6zel olarak i. durumun ilk durum olma olasiligidir.

n=[m;] denklem (4.43) ile tanimlanmustir.
7 =P, =S) 1<i<N (4.43)

Yapilan tanimlamalar ¢ergevesinde Gizli Markov Modeli igin ii¢ problem tanimlanabilir
(Rabiner , 1989). Bunlar:

1. Verilen 0=0;0,...07 gozlem siras1 ve A={A, B, n} modeli i¢in P(O|A) gézlem

stirasinin A modeli ile gergeklesme olasiligin hesaplanmasi.

2. Verilen 0=0;05,...07 gozlem siras1 ve A={A, B, nt} modeli i¢in en anlamli Q=q10>...q7

durum sirasinin hesaplanmasi.

3. Verilen 0=0,0,...0t1 gozlem siras1t ve A={A, B, n} modeli i¢in P(OJA) olasiligin

maksimize edecek sekilde model parametrelerinin tahmin edilmesi.

Bahsedilen her bir probleme iliskin ¢oziimler sirasiyla ileri/Geri (Forward/Backward)
algoritmasi, Viterbi algoritmast ve Baum-Welch algoritmasi1 ile en etkin sekilde

gergeklestirilebilmektedir.

4.3.2.1 Tleri/Geri Algoritmasi

Gozlem sembolleri siras1 gergeklesme olasiligr ile ilgili olarak tanimlanmis olan problem 1’in

¢Oziimii i¢in tek basina ileri ya da tek basma Geri algoritmasi yeterli olabilmektedir.
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Ileri algoritmasi igin oy(i) degiskeni t anina kadarki kismi goézlem siras1 sonucunda S;

durumunda bulunulma olasilig1 olarak tanimlanir ve denklem (4.44) ile ifade edilir.
(i) =P(0,,0;,..,0,,q, =S, [ 1) (4.44)

fleri algoritmasi asagida bahsedilen adimlarla gerceklestirilir (Rabiner , 1989):

Bagslangi¢: «, (i) = 7;b, (O,) (4.45)
Cikarim: o, (]) = {i a, (i) }bj (OX9)) (4.46)
Bitis: PO] ) = Y (1) @47

i=1

Sozel olarak; Ileri algoritmasi ile ilk adimda i durumunun baslangic durumu olmas1 ve bu
durumun gozlenen O; semboliinii iiretmesi ihtimali o1(.) degeri olarak atanir. ikinci adimda
sekil 4.12 ile 6zetlenebilecek, tim durumlardan j durumuna gegis ve bu yeni durumda Og

gbzlem semboliiniin iiretilme olasilig1 hesaplanir.

slo\

ayj
S, O\aZj S
. ]
G Q/
t t+1
(Xt(i) 0Lt+1(j)

Sekil 4.12 Ileri algoritmast i¢in yineleme adimi sematik gosterimi. (Rabiner, 1989)
Ucgiincii adim ile de gdzlem sirasmin gergeklesme olasilign or(.) tiim durumlar iizerinden

toplanarak hesaplanmasi ile bulunur.

Geri algoritmasi i¢in Bi(i) degiskeni t aninda S; durumunda bulunulup t+1 anindan itibaren
sonrast i¢in gbzlem sirasinin gergeklesme olasiligr olarak tanimlanir ve denklem (4.48) ile

ifade edilir.

Bi(1)=P(0.1,0.5,- O |G = S;,2) (4.48)
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Geri algoritmasi agsagida bahsedilen adimlarla gergeklestirilir (Rabiner , 1989):

Baslangig: g, (i) =1 1<i<N (4.49)
k : =S b. (O j 1si=N 4.50
Cikarim: ﬁt(')—jz_;,aij j( )P (1) 1<t<T -1 (4.50)
ain
/VO Sz
iz
Si
aiN )
\O Sn
t t+1
Bu(i) Be+1(i)

Sekil 4.13 Geri algoritmasi i¢in yineleme adimi sematik gosterimi. (Rabiner, 1989)

4.3.2.2 Viterbi Algoritmasi

Coziimleme problemi olarak da bilinen Gizli Markov Modeli’ne iligkin problem 2, gézlenen
sembollerin altinda gergeklesen optimum durum dizisini ortaya ¢gikarmayi amaglamaktadir.
Optimumluk tanim1 ya durumlarin tek tek her biri i¢in ya da tiim bir gozlem dizisinin biitlinii
icin yapilabilir. Tek tek durumlar tizerinden optimizasyon gerek mantik dis1 sonuglar

dogurabilecegi gerekse karmasik oldugu i¢in tercih edilmez.

Viterbi algoritmasi ile verilen bir O={O1, O, ..., Ot} gozlem sembolleri dizisi i¢in en uygun

durum sirast Q={qa, Qo, ..., gt} tek olarak elde edilebilir.

o, (1) =, max P(q,,q,,...,.q, =1,0,,0,,...0,| 1) (4.51)

02+ 0e-1

Denklem (4.51) ile O;’den O¢ye kadar olan gbzlem sembollerini saglayan ve t aninda S;

durumunda bulunulan durum dizisi i¢in maksimum olasilik tanimlanir.
1 (1) = (Maxd, (1)2;)b; (O, (4.52)
Denklem (4.52) ile j durumuna hangi i. durumdan gecisin en yilksek olasilikla

gerceklesebilecegi hesaplanarak j durumunda O gozlem sembolil iiretilme olasiligl O

olarak atanir.
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Durumlar arasi en olasi gecisler y(j) ile tutularak, son adimdan itibaren en olas1 yol geriye

dogru takip edilerek istenen durum dizisi elde edilir.

Viterbi algoritmasi su adimlardan olusur (Rabiner , 1989):

Baslangic:
0,()=z,b.(O,) 1<i<N (4.53)
v, (i) =0 (4.54)
Yineleme:
<i<N
6, (1) = max(o,,(1)a;)b; (0,) 2<t<T (4.55)
<j<N
1<i<N
v, (J) =argmax(s, ,(1)a;) 2<t<T (4.56)
<j<N
Bitis:
P™ = max(d; (i) 1<i<N (4.57)
d, =argmax(d; (i) 1<i<N (4.58)
Yol Takibi:
A =¥ () t=T-1T-2..1 (4.59)

4.3.2.3 Baum-Welch Algoritmasi
Gizli Markov Modeli igin egitim asamast model parametrelerinin tahmini olarak

gerceklestirilir.

Parametre tahmini genel olarak rassal degiskenler igin yapiliyorsa Bayes tahmin edici ile,
rassal olmayan degiskenler i¢in yapiliyor ise En Biiyiik Olabilirlik (Maximum Likelihood)
tahmin edici ile gerceklestirilmektedir (Barkat, 2005).

Bayes tahmin edici igin tahmin ile ger¢ek deger arasindaki farktan dolay: bir C (&, é) maliyet



40

fonksiyonu ile maliyet fonksiyonun beklenen degeri olarak R = E[C(9,0)] risk fonksiyonu

tanimlanir. R risk fonksiyonu minimize edilerek en iyi 6 tahmini yapilmis olur.

Maliyet fonksiyonu olarak denklem (4.60-4.62) ile verilen fonksiyonlar kullanilabilir.

Hatalarin karesi: C(6, é) =(0- é)z (4.60)
Hatalarin mutlak degeri: C(6, é) = ‘49 — 63‘ (4.61)
EREE a
Diizgiin maliyet fonksiyonu: C(8,6) = X i (4.62)
0, |o-4 <=
2
0(6.8) c(6.8) c(6.8)
A A A
s T T
>0 » 6 p O
A A
= 3
(a) (b) “ (0

Sekil 4.14 a. Hatalar karesi, b. Hatalarin mutlak degeri, ¢. Diizgiin maliyet fonksiyonu
(Barkat, 2005)

Y rassal degiskenine ait Y1, Y3 ..., Yk Ornekleri i¢in yi, Yo, ...,Yk degerleri elde ediliyorsa ve

f(@]y) kosullu olasilik yogunluk fonksiyonu olmak iizere, verilen maliyet fonksiyonlar1 R

risk fonksiyonunda yerine konularak;

Hatalar karesi icin: 6 = E[0|y], ortalama (4.63)
Hatalarin mutlak degeri igin: 0= medyan(0) (4.64)
Diizgiin maliyet fonksiyonu i¢in: 6 = mod(6) (4.65)

tahmin edicileri hesaplanabilir. Diizgiin maliyet fonksiyonu ile hesaplanan tahmin ediciye En

Biiyiik Sonsal (Maximum A Posteriori - MAP) tahmin edici denir.

En Biiyiik Olabilirlik tahmin edici verilen Y degiskeni i¢in ve P(Y|®) olasilik modeli i¢in 0
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tahmin degerini denklem (4.66) ile bulur.

6= arg max (P(Y | ©)) = arg max ([ [ P(y, |©)) (4.66)

i=1

Beklenti En Biiyiikleme, (Expectation Maximization - EM) algoritmasi sonuca En Biiyiik
Olabilirlik ile ulasan algoritmalardan biridir. EM algoritmasi su adimlardan olusur (Barkat,
2005):

Baslangig: ® i¢in ilk deger atanir
Dongii: P(Y|X, ©) hesaplanir

ZPU | X,0®)log P(X,Y |©), © degerine gore maksimize edilir
Y

Baum-Welch algoritmast En Biiyiik Olabilirlik ile parametre tahmini yapmaktadir ve

Beklenti En Biiyiikleme algoritmasinin adimlarinin izlemektedir.

Baum-Welch algoritmasi i¢in &, (i, J) ve y,(i) degiskenleri tanimlanir. &, (i, j) verilen bir
gozlem sirasi ve baslangic A modeli i¢in t aninda i durumunda bulunulup t+1 aninda j
durumuna gegis olarak tanimlanir ve denklem (4.67) ile ifade edilir. y, (i) ise verilen model

ve gbzlem sirasi i¢in t aninda i durumunda bulunulma olasilig1 olarak tanimlanir ve denklem

(4.68) ile ifade edilir.

(i, ) =P, =S;,0,1 =S;10,4) (4.67)
7:())=P(, =S;10,4) (4.68)
Si S1

szo\' S

S
t-1 t t+1

Sekil 4.15 y, (i) degiskeni i¢in sematik gosterim. (Rabiner, 1989)
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S1

3ijb;(Ot+1) Sz

SN

t-1 t t+1 t+2

Sekil 4.16 &, (i, J) degiskeni igin sematik gosterim. (Rabiner, 1989)

a (i)aijbj (04) B (1))

&0, 1) =« (4.69)
PRAQLLACHEME)
OIS YA(Y) VIR @170)
PICAQVAQ)

7, (i) degiskenini zaman indeksi lizerinden toplayarak S; durumundan gegislerin sayisi i¢in bir
ortalama deger hesaplanabilir. Benzer sekilde &, (i, j) degiskenini zaman indeksi iizerinden
toplayarak S;, S;j gegisleri sayisi igin ortalama bir deger hesaplanabilir. 1 ={A,B,7}
tahminleri igin:

a; . (Si —S;j gegisleri sayis1 beklenen degeri)/(S; gegisleri sayis1 beklenen degeri)

1

7, - 1k durum olarak S;’nin gériilmesi

Bj (k): (Sj durumunda vy gdzlem semboliiniin iiretilmesi)/(Sj durumundan gegisler)

a = —Z‘{;('(’i ;) (4.71)

> n()
b, (k) =52 (4.72)

Z%(J’)

7 =) (4.73)
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[lk A modeli ile baglayip A tahmini modeli hesaplanirsa ya A=A kritik degerine ya da
P(O|1)>P(O|A) kosulunu saglayacak sekilde daha iyi bir tahmine ulasildigi Baum ve

arkadaglari tarafindan (1972) galismalar1 ile gosterilmistir.

Uygulamada model parametre tahmini ile ilgili karsilasilan problemlerden birisi olan uzun
gozlem dizileri ile birlikte o ve S degiskenlerinin art arda g¢arpimlar sonucu hesap
duyarliligmin altinda c¢ok kiigiik degerler almast durumudur. Bu problemin Oniine
gecilebilmesi i¢in her adimda « ve S degiskenleri denklem (4.74), (4.75) ile verilen

Olceklemeye tabi tutulmaktadir. o igin kullanilan oOlgekleme katsayilar1 £ i¢in de aynen
uygulanabilir. Parametre tahmininde « ve A degiskenleri yerine ¢ ve A olgeklenmis

degiskenleri kullanilabilir.

&, (i) = —— (1) (4.74)

Zat (i)

puiy = PO (4.75)

>l

hesaplanan degerlerdir. Cogu zaman igin tek bir gézlem dizisi konugsma tanima gibi islerde
tim gecis ve gozlem sembolleri gergeklesme olasiliklarinin tamamini egitmeye yeterli
olmamaktadir. Birden ¢ok gbzlem dizisi i¢in parametre tahmini, gozlemlerin birbirinden
bagimsiz oldugu varsayimu ile herbiri T, (m=1, ..., M) uzunlukta toplam M adet farkli g6zlem
dizisi i¢in denklem (4.76-4.78) ile verilmektedir (Xiaolin, 2000).

7. = meLt=l (4.76)

> S "0)

i m=1t=1,0,") =y,
b, (k)= ! 4.77)

M T

33 7™ ()

m=1 t=1




44

R N
v 7™ (i) (4.78)

m=1

Gozlem sembolleri gerceklesme olasiligr b;(0,) degiskenlerinin siirekli olasilik dagilimi
fonksiyonu olarak modellenmesi durumu s6z konusu olabilmektedir. b;(0,) 'nin siirekli

oldugu durumlarin modellenmesinde yaygin olarak katisimli normal dagilim (Gaussian

mixture) fonksiyonunun kullanimi s6z konusu olmaktadir.
M

b,(0) =Y ¢, N(0, 11, %) (4.79)
k=1

Denklem (4.79) ile verilen tanimda cj ile j’ninci durum igin kullanilan k’ninci katigim

modeline ait katsayi, N (Ot, My Z jk) ile de o; gozlem sembolii i¢in 4 ortalama vektori, X

kovaryans matrisi olan normal dagilimdan hesaplanacak olan olasilik  degeri ifade

edilmektedir.

Sekil 4.17 ile tek boyutlu iki katisimli normal dagilima iliskin 6rnek verilmistir.

Sekil 4.17 Tek boyutlu iki katisimli normal dagilim 6rnegi

Gozlem degerlerinin gerceklesme olasiliklarinin, bir siirekli olasilik dagilimi olarak
modellenmesi ile tahmini gergeklestirilecek parametrelere ¢, p ve X degerleri de eklenir.

Denklem (4.80) ile ayrik olasilik dagilimli gézlem degerleri i¢in hesaplanan y, (i) degerinin
genellestirilmis hali olan y,(],k) degeri verilmistir. y,(],k) degerinden hareketle siirekli

olasilik dagilimimna sahip GMM modelleri i¢in tahmini yapilacak diger parametrelerin
giincellenecek degerleri denklem (4.81-4.83) ile verilmistir. ¢, u ve X igin verilen tahmin

degerleri tek gozlem dizisine iliskin olarak verilmistir (Rabiner, 1989)
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a(DAG) | cuN .2y )

7 (1K) =| = (4.80)
PIAOVADE DAFNCHZDI

Z_‘,%(Lk)

Cik =7 w (4.81)
PN ACHS
t=1 k=1
T
PR ACHINC
iy = (4.82)

Z%(J}k)

Z?’t(j’k)(ot _/ujk)(ot _/ujk)t
Ejk = 1 (4.83)

> 70

4.3.3 Gizli Markov Modeli’nin Genis Sozliiklii Siirekli Konusma Tanimada Kullanim

Genis sozliikli siirekli konusma tanimada parcgali sesbirimlerinin kullanimi gerek tanima
uzayimni esnek bir sekilde genisletebildigi, gerekse egitim Ornek sayisi kisitlarini kolayca
asabildigi i¢in uygun diismektedir. (Juang, Rabiner, 1989). Parcali sesbirimleri yani
fon/fonemlerin konusma tanimada kullanimi igin herbir fon/fonem igin benzer temel GMM
tanim1 yapilir. Genel olarak temel GMM’ler dort durumlu soldan saga modeller olarak

tanimlanir.

Egitim asamasinda herbir egitim drnegine karsilik bir GMM olusturulmaktadir. Herbir egitim
ornegi i¢in ilgili fon ¢béziimlemesinde gecen fona iliskin temel GMM’ler birbirleri arasi
gecisler sesler arasi gegis sayisina gore olasiliklandirilarak bir araya getirilir. Tim egitim
ornekleri i¢in olusturulan GMM’ler tizerinde Baum-Welch algoritmasi ¢oklu gézlem durumu
dikkate alinarak uygulanir. Sonucta herbir fona iligkin temel GMM parametreleri

giincellenmis olarak elde edilmektedir.

Sekil 4.18 ile GMM igin egitim ve test asamalar1 blok sema halinde verilmistir.
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del GMM .
GMM Mode Baslangic Test vGozle‘m
Dosyast1 Degerleri Degerleri
Verme
h J A
GMM Egitim Kelime
Modeli » GMM Egitim » GMMModel |~ "y g
Parametreleri o
Olusturma Coziimleme
A J
Ses Verisi Egitim
Etiket Gozlem Dil Modeli
Dosyasi Degerleri

Sekil 4.18 GMM egitim ve test asamalar1 blok yapist

Test ve tanima asamasinda giincel degerli temel GMM’ler kurgulanan test modeli
cergevesinde biraraya getirilerek tanima arama uzayi olusturulur. Verilen bir gézlem dizisini

en yiiksek olasilikla saglayan yol iizerindeki fonlar tanima sonucu olarak elde edilir.

4.4 Dil Modeli

Dil modeli ile amaglanan s6z dizisinde k. kelime wi’nin gergeklesme olasiliginin kendinden
onceki W," =w,,W,,..., W, , kelime dizisine bagh olarak ortaya konmasidir. Kelimenin

gerceklesme olasiliginin kendinden 6nceki n-1 kelimeye bagl olarak ortaya konmasi N-gram

dil model, olarak adlandirilir ve denklem (4.84) ile ifade edilir.
P(Wk |W1k71) = P(Wk |Wk:l+1 (4-84)

N-gram icin olasilik degerleri dogrudan egitim setinden frekans sayimlar ile
hesaplanabilmektedir. N-gramlarin olusturulmasinda biiyiik sozliikle ¢aligiliyor olmasi bazi
N-gramlarin egitim setinde gozlenememesi problemini dogurabilir. Bu durumda gézlenen N-
gram olasiliklarina oldugundan kiiglik olasiliklar atanarak kalan artik olasiliklar
gozlenemeyen N-gramlara paylastirilabilir. Bazi durumlarda ise egitim seti anlamli N-gram
olusturmaya yeterli olmamaktadir, bu durumda ise daha diisiik kelime sayil1 dil modellerinden

agirliklandirarak istenen N-gramlar elde edilmis olur.

Test asamasinda olusturulan arama uzaylar1 tiim kelimeler arasi1 gegisleri belirledigi icin test

modelleri {izerinden bir N-gram dil modeli yapisi olusturuldugu séylenebilir.
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5. UYGULAMA

Uygulama asamasinin, ses sinyalinin sayisallastirilmasindan baslayarak onislemler, 6zellik
¢ikarma, GMM model olusturma, GMM egitim, dilbilgisi ya da dil modeli olusturma ve
GMM c¢oziimleme siireclerinin gerceklestirilme adimlari bu bashik altinda anlatilacaktir.
Ayrica farkli uygulama modelleri iizerinden elde edilen deneysel sonuglara ve tanima basari

oranlarina da yer verilecektir.

Egitim ve test asamas1 igin kullanilan Ingilizce ses érnekleri CMU tarafindan 1991 yilinda
kaydedilmis olan AN4 veritabanindan alinmistir [5]. Bu veritabaninda kisilerden isim, adres,
telefon numarasi ve dogum giinii gibi kisisel verileri sesli sdylemeleri istenmis ve bu sekilde
16 kHz’te 16 bit ¢oziiniirliikkle ses verisi sayisallastirilarak kaydedilmistir. Tiirk¢e konusma
tanima deney kurgusunda kullanilan ses wverileri 16 kHz’te 16 bit c¢oziiniirliikte

sayisallagtiritlmig bir konugmaciya ait ses 6rnekleridir.

5.1 On islemler

Ses verisi iizerinde islem yapilirken farkli ortamlarda, farkli kisilerden kayitlar yapildigi goz
Ontine alinarak ses verisi -1 ile 1 arasina normalize edilerek kullanilmistir. Boylelikle tiim ses

ornekleri icin en yliksek genlik degerleri esitlenmis olmaktadir.

Cenlik

s oA o

-1.0

Zaman

(@)

Genlik

Jarman

(b)

Sekil 5.1 a. On-vurgulama ve normalizasyon &ncesi, b. sonrasi ses verisi
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Yiiksek frekansli 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasi igin (4.5) esitligindeki 6n-vurgulama islemi
a=0.95 alnarak uygulanmistir. On-vurgulama ve normalizasyon Oncesi ve sonrasi ses
verisindeki degisiklige iliskin bir 6rnek yatay eksen zamani diisey eksen genlik degerlerini

gostermek tlizere sekil 5.1 ile verilmistir.

Sese iliskin kisa siireli duragan frekans ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi igin 256 orneklik
denklem (4.8) ile ifade edilen Hamming pencere fonksiyonlar1 128’er 6rnek kaydirilarak
uygulanmistir. 16 kHz’lik sinyal dikkate alindiginda 256 ornek 16 ms’lik ses sinyaline
karsilik gelmektedir.

5.2  Ozellik Cikarinm

Pencereleme fonksiyonu sonucu elde edilen 256 6rneklik 6zellik vektoriine FFT uygulanarak
frekans boyutunda simetrik 256 oOrneklik yeni o6zellik vektorii elde edilir. Simetrik yap1
dikkate alinarak oOzellik vektorliniin gereksiz ikinci yarist Ozellik vektoriinden ¢ikarilir.
Boylelikle frekans boyutunda 128 6rneklik 6zellik vektorii elde edilir. Frekans boyutunda elde
edilen ozellikler karmasik degerlikli olmakla birlikte sahip olduklar1 genlik o6zellikleri

hesaplanarak 6zellik degerleri olarak kullanilir.

Insan kulagindaki bazal zara benzetim saglamak igin 0-1000 Hz aras1 10 adet lineer esit
aralikli, 1-8 kHz aras1 mel olgeginde 15 adet logaritmik esit aralikli tiggen pencerelerle filtre
bankas1 olusturularak 128 orneklik 6zellik vektoriine uygulanir. Sonugta boyutu 25 olan bir

ozellik vektori elde edilir.

Ozellik degerlerinin logaritmalar1 almarak 6zellikler istatistik olarak normal dagilima
yaklastirildiktan sonra ayrik kosiniis doniisiimii uygulanarak 25 adet simetrik yapida MFKK
katsayilar1 elde edilir. Simetrik yap1 dikkate alinarak son 12 MFKK katsayis1 ile DC
ozellikleri igerdigi i¢in ilk MFKK katsayis1 6zellik vektoriinden ¢ikarilarak 12 boyutlu MFKK
ozellik vektorii elde edilir. Sekil 5.2 ile bir pencere genisligindeki ses verisi, uygulanacak
pencereleme fonksiyonu, pencereleme sonucu ve pencereye iliskin hesaplanan MFKK

katsayilar1 verilmistir.

Sekil 5.3 ile ise yaklasik 2 sn’lik bir ses verisinden elde edilen MFKK Kkatsayilari;

pencerelere, MFKK katsay1 sirasina ve genlik degerine gore grafiksel olarak gosterilmistir.
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E £ £ EEE E E E

B

(c) (d)

Sekil 5.2 a. Bir pencere genisliginde ses verisi, b. Uygun boyutlu Hamming pencere
fonksiyonu, c. Ses verisinin pencere fonksiyonundan gegirilmis hali, d. Tlgili pencere i¢in
hesaplanmis MFKK katsayilar

Zathar

(@)
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40
20 -

mfce(12)

-20 ~ mfce(10)
-40 - mfcc(8)
0

mfcc(6)

100 mfcc(4)

Pencere 150 mfce(2)

250

(b)

Sekil 5.3 a. Ses verisi, b. Ses verisine iliskin hesaplanmis MFKK katsayilari

Hesaplanan MFKK Kkatsayilar1 12 boyutlu bir vektor olarak elde edilir ve bunlardan herbiri
reel degerlikli 6zelliklerdir. Uygulamada bu reel degerli 12 boyutlu vektorler K-ortalama
algoritmasi ile daha dnceden belirlenmis merkezlerden kendisine en yakin olana atanarak,

ayrik bir gézlem degeri alir.

(X1,y1) @

Sty = (%) (- )’

©00) 2

(X2,y2)
Sekil 5.4 1ki boyutlu bir uzayda Oklid uzaklig

Merkez vektorlerinin belirlenmesi K-ortalama egitim asamasi ile gergeklestirili. GMM
modelinin egitiminde kullanilacak olan ses sayisinin yaris1 kadar dbek olusturacak sekilde K-
ortalama algoritmasi icin k parametresi belirlenerek, Oklid uzaklig1 (sekil 5.4) temel almarak
giidiimsiiz egitim gergeklestirilir. Sonugta ses (fon veya fonem) sayisinin yarisi kadar merkez
vektor bulunmus olur. Bu noktadan itibaren akustik modelin olusturulmasi ve  GMM

modelinin egitiminden bahsedilecektir.
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5.3 Model Olusturma ve Egitim

GMM modeli fon veya fonemler baz alinarak olusturulmaktadir. Her bir fon veya fonem
baslangi¢, govde, ¢ikis ve baglanti olmak tizere 4 durumlu GMM modeline sahiptir. Bu temel
GMM modeli sekil 4.11 b ile verilen soldan saga modelidir. Fon veya fonemler icin
olusturulan temel GMM modelleri A parametresine iliskin ilk kosullar1 atanmis halleriyle
sekil 5.5 ile verilmistir. B parametresine iliskin olarak ise ilk deger atamasi herbir durumdan
tim gozlem degerlerine esit olasilik verecek sekilde olmaktadir. Sekil 5.5 ile verilen ilk

degerler yapilan denemeler sonucu en basarili tanima oranini saglayan degerlerdir.

olasilik
olasilik
olasilik
olasilik

durumlar durumlar durumlar durumlar

Sekil 5.5 Fon veya fonem i¢in temel GMM model parametreleri ilk durum atamasi

Fon veya fonem bazinda tiim temel GMM modelleri olusturulup ilk degerleri atandiktan sonra
egitim seti metinsel kodlamasi dogrultusunda bu modellerin uygun sekilde birlestirilmesi

gerekmektedir.

Egitim seti siirekli konusma iceren ses dosyalarindan olusmaktadir. Herbir ses dosyasinda
birbirlerinden farkli rakam dizileri, farkli kisilerce s6ylenmis halleriyle kayitli bulunmaktadir.

Ayrica ses dosyalarina iligkin climle bazinda ¢dziimlemeler de metin olarak egitim setine

dahildir.

GMM model egitiminde tek bir egitim seti tim fon veya fonemlere iliskin model
parametrelerinin egitimini saglayamayacagi i¢in ¢ok sayida gozlem Ornegi ile egitim
yapilmalidir. Bu amagla da tiim gozlem degerlerini birden gergekleyecek model parametreleri

hesab1 bir seferde yapilmalidir.

Yukarida bahsedilen durumu gerceklemek amaciyla herbir egitim Ornegine iliskin genel
GMM modeli egitim drneginde gecen herbir fon veya fonemi igerecek sekilde, birbirini takip
eden fon veya fonemler arasi gegisler uygun sekilde olasiliklandirilarak olusturulur. Ayrica

egitim Orneginin tiimil i¢in yapay bir baslangic ve bir ¢ikis durumu eklenip bu 6zel durumlar



52

icin Ozel gozlem degerleri tanimlanarak tiim modelin takip etmesi gerek durum dizisi

kosullandirilmaktadir.

<S> ONE FOUR EIGHT TWO THREE </S>
SILWAHNFAOREYTTUWTHRIY SIL

Sekil 5.6 Bir egitim modeli i¢in kelime bazinda ve fon bazinda ¢6ziimleme verisi

0 AH Al EY
a
az | a4 o
AH az| s | as
aa | as
az [ aa | o
az [ [ as
AD 04 | os

A matrisi

oz oa| o
0z | o4 o4
T
04 | 0
as 0s
0z |os |
0z | s |04
TH
s |as
14
az [as | o
az | a4 s
LIy
ALY
10
0z 04| oa
0z [na|os
WY
04 [ 0s

45 10

(@)
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QOS5 | QoS | QoS | Q0S5 | s | 005 | Q05 | 005 | 005 | QOS5 | Q45

QOS5 | QOS5 | QoS | Q05 | oS | 005 | 005 | 005 | 005 | QOS5 | Q43
005 | Q05 | QOF | 005 | Q05 | 005 | 005 | 005 | 005 | 005 [ 045
Q0% | Q05 | QOF | 005 | Q)5 | 005 | 005 | 005 | 005 | 005 [ 045
Q0F | Q05 | QOF | 005 | Q)s | 005 | 005 | 005 [ 005 | 005 [ 005
QOF | Q0% | QOF | Q05 | Qis | 005 | 005 | 005 | 005 | 005 [ 48
Q0F | QA% | QOF | Q05 | Qis | 005 | 005 | 005 [ 005 | 005 [ 08
00F [ Q0% | QOF | G05 | Qis | 005 | 005 | 005 [ 005 | 005 [ 005

AH

A

B matrisi

(b)

Sekil 5.7 Ilk kosullar1 verilmis genel GMM icin a. A matrisi, b. B matrisi

Bir egitim orneginden olusturulacak genel GMM modeli i¢in hangi fon veya fonem temel
modellerinin bir araya getirilecegi egitim ornegine iliskin kelime bazinda ¢oziimlenmis
metinden hareketle, bir telaffuz sozligiinden kelimelere karsilik gelen fon-fonem ¢oziimleme

ile belirlenir. Sekil 5.6 ile kelime ve fon bazinda ¢6zlimleme 6rnegi verilmistir.

Sekil 5.7 ile bir egitim 6rnegine iliskin ilk kosullar1 verilmis genel GMM modelinde durumlar
aras1 gecis matrisi A’nin ve gozlem sembolleri gergeklesme olasiligi matrisi B’nin nasil
olasiliklandirildig1 gosterilmistir. A matrisinde diyagonal olasiliklar ses ici diger gegisler

sesler aras1 gecisi gostermektedir.

Temel GMM’lerin birlestirilmesinden olusturulan ciimle i¢in GMM modeli Baum-Welch
algoritmas1 ile egitilirken iki yontem izlenebilir. Bunlardan ilki hem A hem de B
parametrelerinin birlikte giincellenmesi yontemidir. Ik yontem ile karsilagilan bir problem ise
genel olarak egitim 6rneginde kelimelere iliskin baslangic ve bitis noktalar1 isaretlenmeden
kullanilacag1 i¢in, gozlem sembolii olarak en c¢ok karsilasilan degerlerin gerceklesme

olasiliklarina, tiim durumlarda, diger gozlem sembollerine goére daha yiiksek deger
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sabit tutularak sadece B parametrelerinin giincellenmesidir.

Bahsedilen yontemlere iligkin elde edilen bir egitim sonucu ¢izelge 5.1 ile verilmistir. Bu
ornekte giris ve ¢ikis durumlarinin da katilmasiyla olusturulmus durum sayisi N=30 ve
gbzlem sembol sayis1t M=23 degerlerine sahip GMM modeli i¢in, satirlar durum numaralarini

gostermek iizere, e8itim Orneginde en ¢ok gozlenen 6. semboliin, egitime iliskin uygulanan

farkli yontemler sonucu elde edilen B olasiliklar1 verilmistir.

Cizelge 5.1 Gozlem sembolii gerceklesme olasiligi

A sabit A degisken
Durum 6. gézle{n 6. gézle{n
sembolii sembolii
0 0,00 0,00
1 0,00 0,23
2 0,00 0,23
3 0,00 0,23
4 0,00 0,23
5 0,00 0,23
6 0,00 0,23
7 0,00 0,23
8 0,00 0,25
9 0,51 0,25
10 0,00 0,26
11 0,00 0,25
12 0,00 0,26
13 0,46 0,26
14 0,28 0,26
15 1,00 0,26
16 0,32 0,13
17 0,00 0,13
18 0,00 0,13
19 0,00 0,13
20 0,00 0,26
21 0,30 0,26
22 0,00 0,26
23 0,92 0,26
24 0,50 0,23
25 0,00 0,23
26 0,00 0,23
27 0,00 0,23
28 0,11 0,23
29 0,00 0,00
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Her iki egitim yaklasimu ile de gézlem dizisi i¢in hesaplanacak olan ger¢eklesme olasiligi ayni
olsa da A’nin sabit tutularak B parametresinin giincellenmesi, belirli durumlarin belirli
gbzlem sembollerine baglanmasini sagladigi ve durumlardan ilgisiz gézlem sembollerine ¢ikis

olasiliklarin1 sifirladigi i¢in tercih edilmistir.

Cok sayida egitim orneginden elde edilen gozlem dizilerinin, A matrisinin sabit tutulup, B
matrisinin Baum-Welch ile egitim sonucu giincellenmesi ile tiim fon veya fonemlerde

durumlardan g6zlem sonucu gergeklesme olasiliklart hesaplanmis olmaktadir.

Tim fon veya fonemler i¢in elde edilen egitim sonuglar1 test asamasinda kullanilmak iizere

uygun goriilen formatta veri olarak saklanmaktadir.

5.4 Test ve Tanima

Test asamasi i¢in, fon veya fonemlere ait temel GMM’ler bir dil modeli ¢er¢evesinde bir

araya uygun sirayla getirilerek eldeki test gozlem dizisi i¢in en olas1 yol bulunmaktadir.

Test asamasina iliskin 6rnek bir dil modeli sekil 5.8 ile verilmistir. Bu dil modeli sifirdan
dokuza kadar olan rakamlarin daha onceden kisitlanmamis sayida tekrarlandigi durumu

tanimaya yoneliktir.

Sekil 5.8 Sifirdan dokuza kadar tekrarli rakamlar igin dil modeli

Verilen dil modeline gore herbir yol i¢cin fon veya fonem c¢oziimlemesi yapildiktan sonra
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uygun temel GMM modelleri sirayla test GMM modeli olusturmak i¢in bir araya getirilir. Fon
veya fonemler arasi gegisler uygun sekilde olasiliklandirildiktan sonra Viterbi algoritmasi ile

test gbzlem sembolleri dizisini en iyi saglayan yol, yani kelime dizisi ortaya konabilir.

Test amaghi olarak ¢esitli deney kurgulari iizerinden sistemin basarist irdelenmeye
calisilmistir. Bu amagla iki adet rakamin ayrik olarak sdylendigi durum, birden dokuza kadar
rakamlarin ayrik séyledigi durum iki kelimeli siirekli rakam telaffuzu ve yine birden dokuza
kadar olan rakamlarin tekrarli sdylendigi durum deney kurgulari olarak denenmistir. Her
deney kurgusunda 30 adet siirekli konusma yapisinda rakam telaffuzu igeren egitim seti ile

egitilmis GMM modeli kullanilmistir.

5.4.1 Iki Rakamh Ayrik Konusma Deney Kurgusu

Sekil 5.9 Iki rakam ayrik telaffuzu icin test modeli

Sekil 5.9 ile iki rakamli ayrik telaffuz deney kurgusu i¢in kullanilan test GMM modeli
verilmistir. Bu test modelinde ses verisinin sessiz bir kisim ile basladigi daha sonra “one”
veya “two” kelimelerinden birisinin telaffuz edilecegi son olarak da sessiz bir kismin daha
gelecegi kosullandirilmaktadir. 10 adet “one” ve 10 adet “two” telaffuzu ile yapilan test
sonucunda elde edilen siniflandirma sonuglari ¢izelge 5.2 ile verilmistir. 20 adet test 6rnegi ile
iki rakaml1 ayrik tanima modeli ile siniflandirilmasi sonucu tanima basaris1 %75 olarak elde
edilmistir. Test orneklerinin siirekli konusma yapisindaki ses veritabanindan ilgili telaffuzlar
kesilerek olusturulmus oldugu gozoniine alinirsa, ayrik konusma tanimaya uygun olarak

hazirlanmaisg bir ses veri tabani ile daha yiiksek bir basar1 elde edilmesi beklenmektedir.

Cizelge 5.2 20 adet test 6rneginin iki rakamli ayrik rakam tanima modeli ile siniflandirma
sonuglari

Smiflandirma Sonucu

(13 29

one “two

2

Gergek “one” 9 1
Sinif “wo” 4 6
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Sekil 5.9 ile verilen test modelinin basarist k=5 i¢in k katli ¢capraz gegerlilik sinamasi ile test
edildiginde ise ¢izelge 5.3 ile verilen sonug elde edilmistir. Ortalama tanima basarisi %85

olarak gerceklesmistir.

Cizelge 5.3 Iki rakamli test modeli i¢in k-katl1 capraz gegerlilik sinamas1 sonuglar

Dogru Smmiflandirilan | Hatah Simiflandirilan Toplam

“one” “two” “one” “two” Dogru
Sinama 1 10 6 0 4 16
Sinama 2 10 8 0 2 18
Simmama 3 10 7 0 3 17
Simama 4 9 8 1 2 17
Smama 5 9 8 1 2 17
Genel Toplam 100 85

5.4.2 Dokuz Rakamh Ayrik Konusma Deney Kurgusu

Sekil 5.10 ile birden dokuza kadar olan rakamlarin ayrik sdylendigi durum i¢in bir test modeli
verilmigtir. Bu modelde basta sessiz bir kisim sonra birden dokuza kadar herhangi rakam ve

son olarak yine sessiz bir kisim daha kosullanmaistir.

Sekil 5.10 Birden dokuza kadar olan rakamlarin ayrik telaffuzu i¢in test modeli
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Verilen test modeli ¢ergevesinde birden dokuza kadar olan her bir rakam igin 5 adet test
ornegi ile sistem siniflandirmasi sonucu ¢izelge 5.4 ile verilmistir. Toplam 45 adet test

Orneginin siniflandirilmasi sonucu sistem basaris1t %60 olarak gergeklesmistir.

Cizelge 5.4 45 adet test 6rneginin dokuz rakamli ayrik rakam tanima modeli ile siniflandirma

sonugclari
Simiflandirma Sonucu
“One” “tWO” “three” C‘fouIJ’ “ﬁVe” “Six” “SeVen” “eight” CCnine,B
“one” 4 1
“two” 1 3 1
“three” 4 1
o
= “four” 1 2 2
72
= “five” 4 1
(P
s 13 29
4 Six 1 4
“seven” 1 3 1
“eight” 1 1 3
“nine” 1 1 3

Sekil 5.10 ile verilen model k=5 i¢in k katli ¢capraz gecerlilik sinamasi ile degerlendirildiginde
basar1 %550larak gergeklesmistir. 45 6rnek i¢in her bir sitnamada dogru siniflandirilan kelime

sayilar sirayla 22, 25, 20, 30, 24 olarak gerceklesmistir.

Tirkge ayrik rakam tanima amacli deneysel bir uygulama ise uygun telaffuz sozligi
olusturularak gerceklestirilmistir. Bu deneysel uygulamada sekil 5.10°deki yapiya benzer
Tiirkge rakamlar i¢in bir test modeli olusturulmustur. Sistem her rakamdan 2 adet olmak {izere
toplam 18 adet oOrnekle test edilmistir ve dogru smniflandirma orant %77 olarak

gerceklesmistir.

5.4.3 Kisith Sayida Tekrarh Siirekli Konusma Deney Kurgusu

Ayrik konugma tanimada basar1 Olgiiti olarak dogru olarak ¢oziimlenen kelime orani
verilebilirken, siirekli konusma tanima i¢in iki ayr1 hata dlgiitii verilebilir; bunlar ciimle ve
kelime boyutunda tanima hatasi olarak isimlendirilir ve denklemler (5.1-5.2) ile tanimlanir
(Jurafsky, D., Martin, J. H., 1999).
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. +silme+
kelime hata orani=100 x ekleme-+silme+hatal (5.1)

dogru ¢oziimleme toplam kelime sayisi

en az bir hatali ¢oziimleme igeren ciimle sayisi
toplam ctimle sayis1

climle hata oran1i=100 x (5.2)
Sekil 5.11 ile verilen kisitli iki rakamli siirekli konusma tanimaya yonelik bir test modelidir.
Bu test modeli ile 31 adet ikili rakam telaffuzu igeren siirekli konusma yapisindaki ciimle test
edilmistir. Test sonuglar1 ¢izelge 5.5 ile verilmistir. Test sonucunda ciimle hata oranm1 %61,

ortalama kelime hata orani ise %40 olarak ger¢eklesmistir.

:
LRI
SERELLL

Sekil 5.11 Iki rakamli siirekli konusma tanima test modeli

Cizelge 5.5 iki rakamli siireli konusma tanima sonuglari

Bir kelime hatali ) _
Iki kelime de hatal1 | Iki kelime de dogru

Ik kelime hatali | Tkinci kelime hatali

4 9 6 12

13

Sekil 5.12 ile 6rnek bir siirekli konugma ciimle test modeline yer verilmistir. Bu deneysel
uygulamada GMM parametrelerinin egitimi 34 adet siirekli konusma yapisinda ciimle ile

gerceklestirilmistir.



60

Sekil 5.12 Ciimle test modeli.

Cizelge 5.6 ile test orneklerinin gercek coziimlemeleri ile elde edilen ¢oziimlemelere yer

verilmigtir.

Cizelge 5.6 Siirekli konusma ciimle test model sonuglari

Test 1 SIL | HE IS A | DOCTOR SIL

Test S SIL | SHE | IS DOCTOR SIL

Sonug¢ 1 SIL | HE IS A | DOCTOR SIL
Test 2 SIL | SHE | IS A | NURSE SIL
Sonug 2 SIL | SHE | IS A | STUDENT |[SIL
Test 3 SIL |IT IS A | DOG SIL
Sonuc¢ 3 SIL |IT IS A | DOG SIL
Test 4 SIL |1 AM [ A |STUDENT |[SIL
Sonug 4 SIL |1 AM [ A |STUDENT |[SIL

A

A

DOCTOR SIL

Sonug¢ 5 SIL | SHE | IS
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Tez calismasinda ¢ok boyutlu bir tanim uzayina sahip olan konusma tanima probleminin
genis sOzliklil siirekli konugma tanima gereksinimlerini karsilayacak sekilde ¢oziimiine
yonelik bir uygulama gergeklestirilmistir. Mel Frekans Kepstral Katsayr (MFKK) 6zellik
cikarimi ve Gizli Markov Modeli (GMM) ile 6zellik smiflandirilmasi bu ¢alismanin temel

adimlarini olusturmaktadir.

MFKK  ozellikleri konusmaci bagimsiz olarak ses verisine iliskin Ozelliklerin ortaya
konmasinda etkili bir yontemdir. GMM de ardisil 6zelliklerin gelis siras1 dikkate alinarak

siiflandirilmasini saglayan bir yontemdir.

MFKK 6zellik ¢ikarim adimlariin ses verisine uygulanmasi ile reel degerlikli 6zellik
vektorleri elde edilir,. MFKK katsayilarina K-ortalama yonteminin uygulanmasi ile tek

boyutlu ayrik degerlikli bir 6zellik uzayina gegilir.

Sistem egitim asamasinda girdi olarak egitim ses verisi ile ses verisine iliskin kelime
boyutunda ¢6ziimleme verisinin kabul eder, ¢ikt1 olarak fonem temelli GMM’ler i¢in model
parametrelerini iiretir. Herbir fon i¢in dort durumlu, soldan saga, ayrik cikis olasiliklarina
sahip GMM temel modelleri uygun ilk durumlar verilerek olusturulur. Egitimde kullanilan
ses verisine iliskin ¢oziimleme dogrultusunda temel GMM’ler bir araya getirilerek sesler arasi
gecis sayilarina gore olasiliklandirilirlar. Tiim egitim seti lizerinde Baum-Welch algoritmast
coklu gozlem durumu dikkate alinarak uygulanir ve tiim temel GMM’ler i¢in model
parametreleri giincellenir. Kullanilan bu yaklagim ile GMM modelinin egitim asamasinda ses
tizerinde etiketleme, boliimleme, kelime baslangici ve bitisi isaretleme geregi olmadan ses

verisine iliskin istatistiki yap1 elde edilebilmektedir.

Test asamasinda hesaplanan GMM parametreleri ile uygun sekilde olusturulmus test modeli
tizerinden test ses verisine iliskin kelime boyutunda ¢oziimleme elde edilmektedir. Sistem
basarist iki farkli kelimeyi ayrik olarak tanima, cok sayida kelimeyi ayrik olarak tanima,
kisitl sayida tekrarli kelimeleri siirekli konusma yapisinda tanima, siirekli konusma yapisinda
climle tanima deneysel kurgular: {lizerinde incelenmistir. Deneysel kurgunun karmasikligina

gore sistem basaris1 %60-%77 diizeylerinde gergeklesmistir.

Sistem, yararlanlan ses veritabani Ingilizce oldugu igin Ingilizce i¢in bir konusma tanima
sistemi olarak tasarlanmistir. Fakat sistem ayni1 zamanda fon-fonem temelli oldugu i¢in sistem

tizerinde higbir degisiklik yapmadan Tiirk¢e bir konusma veritaban1 ve Tiirkge telaffuz
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sozliigii ile Tiirkge igin bir konugma tanima sistemi olarak kullanilabilir.

Tez c¢alismasi i¢in kullanilan GMM statik matris yapisindadir ve ara durumlarin dinamik
olarak eklenip ¢ikartilmasina olanak tanimamaktadir. Bu sebeple benzer ¢aligmalarin daha
kolay yiiriitiilebilmesi i¢cin GMM i¢in daha kullanishi bir veri yapisinin tasarlanip kullanilmasi

onerilmektedir.

Her fon veya fonem ig¢in, temel GMM gegis olasilik parametresi A degerlerinin 6zel olarak
ayr1 ayr1 Onceden deneysel olarak belirlenmesinin siniflandirma basarin1  arttiracagi
diisiiniilmektedir. Tez caligmasinda tiim fon-fonemler i¢in temel GMM A gecis degerleri sekil

5.5 verilen ilk degerleri ile kullanilmistir.

Test edilecek orneklerin test modelinde aranan kelimelerden olusmasi, sistemin hatali kabul
orani agisindan dogru olarak degerlendirilememesi sonucunu dogurmaktadir. Bu sebeple test
ornegi i¢in hesaplanan gerceklesme olasiliginin belirli bir kesim degerinin altinda kalmasi
durumunda sozlik dist kelime olarak smiflandirilmasin1  saglayacak bir diizenleme

onerilmektedir.

MFKK 6zellik ¢ikarimi duymaya iligkin biyolojik yapiyr modellemektedir. LPC 6zellikleri ile
de konusma olusumuna iliskin biyolojik yap: modellenmektedir. Ileriki calismalar i¢in MFKK
ile LPC Kkatsayilar1 iizerinden hesaplanan kepstral katsayilarin, birlikte, 6zellik degerleri
tizerinde karsilikli bir ¢esit dogrulama gerceklestirilecek sekilde kullanilmasiyla, 6zelliklerin
daha dogru olarak (siniflandirmaya olumlu katki saglayacak sekilde) elde edilebilecegi

diistiniilmektedir.

Sistemin geneli diisiiniildiiglinde basariya etki edecek parametreler olarak kullanilan ayrik fon
sayis1, Ozellik ¢ikariminda segilecek pencereleme boyutu, GMM igin ayrik gézlem sembol
sayis1 ve bunu belirleyen K-ortalama i¢in merkez vektor sayisi, Baum-Welch algoritmasi i¢in
sonlandirma kosulu gibi degerler 6n plana ¢ikmaktadir. Fon sayisi arttikca daha genis bir
arama uzay1 kullanilacagi i¢in tanima basarisi goreceli olarak azalmaktadir. GMM egitiminde
ayrik gozlem sembolleri kullanildigindan sistemi agir1 egitim durumundan korumak i¢in ayrik
gozlem sembol sayisi optimum diizeyde tutulmustur. Ayrik gézlem sayisinin yiiksek veya
disiik tutulmast tanima basarisint  olumsuz yonde etkilemektedir. Baum-Welch
algoritmasinda sonlandirma kosulu olarak tiim goézlem dizileri i¢in toplam gerceklesme
olasiligimin belirli bir degerin altina inmesi durumu kullanilmistir. Bu sebeple sonlandirma
kosul degerinin ¢ok diisiik secilmesi yine sadece verilen egitim drneklerinde asir1 uygunluga

sebep olmaktadir.
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Sistem basarisi hesaplanirken Ingilizce deneysel uygulamalar igin gesitli hizlara sahip, bay-
bayan konusmalart kullanilmistir, Tiirkce deneysel uygulamalarda ise tek konugmaciya ait

ortalama hizli konusma ses kayitlar1 kullanilmistir.

Sonug olarak bu tez ¢aligmasi ile gereksinimler ve kisitlar goz oniine alinarak siirekli konusma

tanima i¢in tiim adimlar1 kapsayacak sekilde bir sistem tasarimi gergeklestirilmistir.
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