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TURKCE SESLER iLE KONUSMACI KiMLiGINiN
DOGRULANMASI/BELIRLENMESI

OZET

Konugmaci tanima sistemleri son yillarda oldukga popiiler hale gelen ancak tizerinde
uzun siiredir ¢alisilmasia ragmen hala istenilen performans basarisi elde edilmemis
bir 6riintli tanima problemidir. Konusmaci tanima sistemleri, sesli aramadan telefon
bankaciligina, ¢agri merkezlerinden adli uygulamalara kadar bir ¢ok alanda aktif
olarak kullanilmaktadir. Konugmacit tanima alaninda yapilan ¢alismalar, genellikle
Ingilizce sesler kullanilarak olusturulan veritabanlarindan elde edilen sonuglari
gostermektedir. Tlrkce sesler kullanilarak olusturulan veritabanlari ile yapilan
caligmalar az sayida oldugundan dolay: literatiirde bilinen ve uygulanan basarili
yontemlerin Turkce sesler Uzerindeki performanslar1 hala belirsizdir. Bu sebepten
dolay1 bu tezde konusmaci tanima uygulamalarinda literatiirde ¢ok sik kullanilan
smiflandirma yontemlerinden, Gauss Karisim Modeli - Genel Arkaplan Modeli
(Gaussian Mixture Model - Universial Background Model), Gauss Karisim Modeli -
Destek Vektor Makinalar1 (Gaussian Mixture Model - Support Vector Machine),
Birlesik Etmen Analizi (Joint Factor Analysis - JFA), i-vektOr yaklasimi yontemleri
kullanilarak Tiirk¢e metne bagli konusmaci dogrulama sistemi iizerindeki basari
performanslar1 incelenmistir. Kullanilan smiflandirma yéntemlerinde Mel - Frekansi
Kepstrum Katsayilar1 (Mel - Frequency Cepstral Coefficients) ve Degistirilmis Grup
Gecikme Kepstrum Katsayilar1 (Modified Group Delay Cepstral Coefficients)
kullanilarak iki farkli 6znitelik yonteminin de konusmaci tanima sistemi Gzerindeki
performans etkisi karsilastirmali olarak incelenmistir.

GKM-GAM, GKM-DVM ve JFA siiflandiricilari ile yapilan deneysel calismalarda
46 konusmacidan olusan Tirk¢e veritabani kullanilirken i-vector yaklasimi
kullanilarak yapilan deneysel ¢aligmalarda ise 59 konusmacidan olusan veritabani
kullanilmigtir. Ayrica, GKM-GAM smiflandiricisiyla yapilan deneylerde, Turkce
sesler ve Ingilizce sesler kullanilarak egitilen arkaplan sesleriyle sistemin dil uyumu
arasidaki baglantmin sistem Uzerindeki etkisi incelenmistir.

GKM-GAM, GKM-DVM, JFA, i-vektor smiflandiricilart ile yapilan deneysel
caligmalarda MFKK ve DGKK olmak iizere, farkli boyutlardaki 6znitelik sayilarinin
ve farkli sayidaki gauss bilesenlerinin sistem tzerindeki etkisi de karsilagtirmali olarak
ele almmustir.

Deneysel sonuglara gore siniflandiricilar igerisinden en diigiik sistem hatasina sahip
olan en basarili siniflandiric1 % 4,62 EER degeriyle GKM-GAM smiflandiricisi olarak
bulunmustur. Ayni zamanda 6znitelik yontemlerinden MFKK 0zniteliklerinin DGKK
Ozniteliklerine kiyasla sistem iizerinde daha basarili sonuglar verdigi gézlenmistir.

Anahtar kelimeler: Turkce konusmaci dogrulama, Gauss karigim modeli, genel
arkaplan modeli, birlesik etmen analizi, i-vektor, mel — frekansi kepstrum katsayilari.
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VERIFICATION/IDENTIFICATION OF SPEAKER IDENTITY WITH
TURKISH VOICES

SUMMARY

Speaker recognition is a pattern recognition problem which has become very popular
in recent years but it does not achieve the desired performance although long work on
it. Speaker recognition systems are actively used in many areas, from voice calls to
telephone banking, from call centers to forensic applications. Studies in the field of
speaker recognition generally report the results obtained from databases consisting of
English recordings. Because of the less number of studies conducted with the
databases created by using Turkish voices, the performances of the aplied and known
successful methods on Turkish voices are still uncertain. For this reason, in this thesis,
the performance on the Turkish text-based speaker verification system was
investigated using Gaussian Mixture Model - Universal Background Model (GMM -
UBM), Joint Factor Analysis (JFA) and i-vector approach which are well known
methods in speaker recognition systems. In the used classification methods, Mel -
Frequency Cepstrum Coefficients and Modified Group Delay Cepstral Coefficients
were used as the features and the in performance on the speaker recognition system
was analyzed comparatively.

In the experimental studies conducted with GMM-UBM, GMM-SVM and JFA
classifiers, the Turkish database consisting of 46 speakers was used, while in the
experimental studies using the i-vector approach, the database consisting of 59
speakers was used. In addition, in the experiments conducted with the GMM-UBM
classifier, the effects of connection between the background sounds trained by using
Turkish and English recordings and system’s language compatibility on the system
were examined.

In the experimental studies conducted with GMM-UBM, GMM-SVM, JFA, i-vector
classifiers, the effect of different number of features and Gaussian components on the
system has been discussed comparatively.

According to the experimental results, the most successful classifier having the lowest
system error among the classifiers was found as GMM-UBM classifier with the value
of 4,62% EER. Besides, it was observed that the MFCC features of the yield better
performance on the system than the MODGD features.

Keywords: Turkish speaker verification, Gaussian mixture model, universal
background model, joint factor analysis, i-vector, mel — frequency cepstral
coefficients.
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1. GIRIS

Konusma, insanlar arasindaki en dogal iletisim sekillerinden birisidir. Ses sinyali,
parmak 1zi, retina yapis1 ve el geometrisi gibi bireylere 6zgii biometrik 6zellikler tagsir.
Ses sinyali sadece iletilmek istenilen mesaj yada kelime bilgisini degil ayn1 zamanda
konusan kisinin kimligi hakkinda bilgi igerir. Ses sinyali, konugmacinin yasi, cinsiyeti,

duygu durumu gibi fiziksel 6zellikler hakkinda da bilgi icerir [1].

Konugma tanima, konusulan kelimenin anlamu ile ilgilenirken, konugmaci tanima ise
konusan kisinin kimligiyle ilgilenir. Konugmaci tanima konusan kisinin kimliginin

belirlenmesini hedefler [2,3].

Konugmaci tanima sistemleri, otomatik konusmaci tanima sistemi, yari otomatik
konusmaci tanima sistemi ve isitsel konusmaci tanima sistemi olmak tizere {i¢ sekilde
olusturulabilir. Isitsel ve yar1 otomatik konusmac1 tanima sistemlerinde kimlik tespiti,
uzman bir kisi tarafindan yapilirken, otomatik konusmaci tanima sistemlerinde kimlik

tespiti, uzman bir kisinin miidahalesi olmadan bilgisayarlar aracihigiyla yapilir [4].

Konugmaci tanima sisteminde, dogal olarak {iretilen ve dogada halihazirda bulunan
ses isaretinin varlig1 sisteme Onemli bir avantaj saglar. Diger bir avantaji ise, seS
sinyalinin kayd1 i¢in basit bir mikrofonun yeterli olmasindan kaynaklanir. Diger bir
deyisle, yiksek maliyetli 6zel bir ekipmana ihtiyag duyulmadan ses kayit altina
alinabilir [5].

Otomatik konusmaci tanima uygulamalari, telefon bankaciligindan sesli aramaya,
cagri merkezlerinden bilisim sistemlerine, glvenlik kontrol sistemlerinden adli
uygulamalara kadar bircok alanda kullanilmaya baslanilmistir [2,3]. Bu yiizden son

zamanlarda ses arastirmacilar1 bu konular tizerinde yogunlasmustir.

Bu tezde, Tiirkge seslerin kullanildig1 metne bagl otomatik konusmaci tanima sistemi
gelistirilmistir.

Literatlrde Turkce sesler ile olusturulan veritabanlariyla yapilan ¢alismalar az sayida

oldugundan dolayr bilinen basarili ve etkili yontemlerin Turkce seslerdeki

performanslar: belirsizdir.



Bu ylizden bu tezde konusmaci tanima sistemlerinde sik kullanilan fakat Tirkge
seslerdeki basar1 performanslar1 belirsiz yontemler olan, Gauss Karisim Modeli -
Genel Arkaplan Modeli (GKM - GAM), Gauss Karigim Modeli - Destek Vektor
Makinalar1 (GKM - DVM), Birlesik Etmen Analizi (JFA), i-vector yaklasimi
yontemleri gibi smiflandiricilar kullanilarak, Tiirk¢e metne bagli otomatik konusmaci

tanima sistemi tizerindeki basar1 performanslari karsilagtirmali olarak ele alinmustir.

Bu tezde, Tiirkge seslerle olusturulan veritabani kullanilarak kapali kiime, metne bagh
otomatik konusmaci tamima sistemi gelistirilmistir. Sistem, Matlab programi

kullanilarak hazirlanmistir.

Kisaca, bu tezde literatiirde bilinen ve kullanilan yaygin siniflandirict algoritmalarin
Tiirkce sesler ile birlikte kullanildigi durumda performanslari analiz edilerek
karsilastirilmistir.  Ayrica, farkli boyutlarda MFKK ve DGKK 0Oznitelikleri
kullanilarak her birinin konusmaci tanimaya etkisi incelenmis ve sistem igin en iyi

parametre degerleri bulunmustur.

Yapilan deneysel sonuglara goére, kullanilan smiflandiricilarin  Tilrkge sesler

Uzerindeki konusmaci tanima performanslarmin oldukca iyi oldugu gézlenmistir.



2. LITERATUR OZETIi

2.1 Konusmaci Tanimanin Tarihsel Gelisimi

Konugmaci tanima problemi ilk kez 1660 yilinda bir sucluyu tespit etmek amaciyla ele
alinmistir. Konusmaci tanimada, ilk bilimsel yaklasim ise 1930’da Lindbergh’in
oglunun kac¢irilmasinda kullanilmistir. 1940°da Potter’in ses spektrograf icadiyla
konusmact tanima sistemi i¢in Oonemli bir adim atilmistir. 1960°da Kersta ses
spektrograflarindan konusmacilarin kimlik tespitinin yapilabilecegini ifade ederek
Amerikan mahkemelerinde suglu tespiti i¢in kullanilmistir [6]. Pruzansky, filtre
bankalarini kullanarak ve benzerlik dl¢iitii icin iki dijital spektrogramu iligkilendirerek
arastirma yapmistir. Pruzansky, Mathews ve Li bu teknik {izerinde g¢alismistir.
Doddington ise filtre bankalar1 yerine formant analiz yontemini kullanmistir ancak
konusmacilarim ses oOzelliklerinin degiskenlik gostermesi, konugmacilarin tespit
edilmesindeki en ciddi sorunlardan birisi oldugundan Endres ve arkadaslari, Furui, bu
problemi ele almislardir [7]. 1960 ve 1970 yillar1 arasinda aragtirmacilar, sesin fonetik
Ozelliklerinden bagimsiz olarak konusmacilara ait 6znitelikleri elde etmek amaciyla,
ortalama oto-korelasyon, dogrusal ongorii katsayilar1 gibi birgok istatistiksel metot
gelistirdiler [7]. 1980’li yillarda SMM gibi istatistiksel yaklasimlar kullanilmaya
baslanild1 ve sistem tanima performasinda 6énemli bir gelisme saglandi. 1980’lerde
yapilan diger 6nemli gelismelerden birisi de normalizasyon isleminin 6nerilmesiydi.
Bu teknikle birlikte sistem, tanima asamasinda karar vermek i¢in bir esik degeri
belirleyerek, 6znitelik parametrelerinin metne bagli degiskenliklerinden kaynaklanan

olabilirlik oranina gore normalize edilmis ve sistemin tanima performansi arttirilmistir

[6].

2.2 Konusmaci Tanima Sistemi

Konusmaci tanima, konusan kisiye ait bilgileri igeren ses sinyalinden konusani
otomatik olarak tanimlama siirecidir. Otomatik konusmaci tanima sistemi, erisim

sistemlerinde kisilerin kimliginin dogrulanmasina olanak saglar [3].



Konugmaci tanima sistemleri, en genel haliyle konusmaci dogrulama (KD) ve
konusmaci belirleme (KB) olarak iki smifa ayrilir. Kullanicinin kimlik iddiasinda
bulundugu, sistemin ise verilen ses 6rnegine gore bu iddiay1 kabul edip etmedigi
sistem konusmact dogrulama sistemi olarak bilinir [8]. Konusmac1 belirleme sistemi
ise, bilinmeyen bir kisiye ait ses 6rneginin N adet bilinen konugmacidan hangisine ait
oldugunu belirleyen sistemdir [9]. Sekil 2.1’de konusmaci dogrulama sisteminin genel
yapist gosterilmistir. Sekil 2.2’de konusmaci belirleme sisteminin genel yapisi

gosterilmistir.
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Sekil 2.1 : Konugmaci dogrulama sistemi
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Sekil 2.2 : Konusmaci belirleme sistemi

Konusmaci dogrulama ve konusmaci belirleme arasindaki temel fark karar verme
asamasindaki secenek sayisidir. Konusmaci belirlemede karar verme  siireci,
sistemdeki konugmaci sayisiyla ilgilidir. Konusmaci dogrulamada ise karar verme
stireci, sistemdeki kayitli konugmaci sayisina bakmaksizin kabul etme veya reddetme
olmak Uzere iki sekildedir [2]. Bu yizden, konusmaci belirlemede sistemde kayitl
olan kisi sayisi arttik¢a sistem performansi azalirken, konusmaci dogrulamada sisteme

kayitl kisi sayisindaki artig performansi olumsuz sekilde etkilemez [2].

Konusmaci tanima sistemleri, sistemin yapisina gore genel olarak {i¢ grup altinda

toplanmaktadir. Bunlar sirasiyla, metne bagl sistemler, metinden bagimsiz sistemler
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ve sistemin kullanicidan o anda sdylemesini istedigi kelime ya da cimleyi bildiren

sistemlerdir [9].

Metne bagl sistemlerde isminden de anlagildigi gibi kullanic1 6nceden belirlenmis
olan sabit bir metni tekrar eder. Sistem tarafindan belirlenmis olan metin tim

kullanicilar i¢in aynidur.

Metinden bagimsiz sistemlerde dnceden belirlenmis belli bir metin sinirlamasi yoktur.
Konusmacmin ses 6rneginden kimliginin belirlenmesi amaglanir [10]. Metne bagli
sistemler, metin bilgisinin dnceden bilinmesinden ve kelime sayisinin azligindan
dolay1 digerlerine gore performans basarisi yoniinden daha istiindiir. Bu sebepten
dolay1, ylksek basar1 performansi istenen konusmaci tanima uygulamalarinda metne

bagli sistemler tercih edilmektedir [10].

Konusmaci tanima sistemleri, agik kiime ve kapali kiime olmak tizere iki gruba ayrilir.
Kapal1 kiimede bilinmeyen ses, sistemde kayith olan konusmacilardan birisine aitken,
acik kiimede bilinmeyen ses, sistemde kayith olmayabilir. A¢ik kiime ve kapali kiime
arasindaki temel fark sisteme erisilip erisilememesiyle ilgilidir. A¢ik kiime konusmaci
tanima sisteminde, sistemde olmayan hatta yaniltmak isteyen kotii niyetli kisiler
sisteme erigsim yapabilirken kapali kiimede bu miimkiin degildir [2]. Sekil 2.3’te

konusmaci tanima sisteminin hiyerarsik yapisi gosterilmistir.

[ Konugmaci Tanima ]

|Konusmaci Dogrulama je—— | Konugmaci Belirleme |

o5 o

[Metne Bagiml ] [Melinden Baglm5|z] [ Kapall Kime ]

1_I

I Metne Bagimh ][Metinden Baglmmz] [ Metne Bagimh ”Metinden Baglmsm]

Sekil 2.3 : Konusmaci tanima sistemi hiyerarsik yapisi

Konusmaci tanima sistemleri, egitim asamasi ve test asamasi olmak tizere iki farkli
asamadan olusur. Egitim asamasinda her konusmaci i¢in ayr1 bir model olusturulur ve
egitim climleleriyle konusmacilar sisteme tanitilirlar. Bu islem modelleme olarak
bilinmektedir. Test asamasinda ise bilinmeyen ses sinyali referans konusmaci
modelleriyle karsilastirilarak test sinyalinin hangi konugsmaciya ait oldugu saptanir.

Bu isleme smiflandirma denir [11,12].



Sekil 2.4’de genel bir konugsmaci tanima sistemi yapisi gosterilmistir.

| Konusmaci
“1 Modeli

— Oznitelik Konusmaci
Konusma Sinyali Cikarimi Modeli
Veritabani

Ozellik |

-1 Eslestirme

Karar

Sekil 2.4 : Genel konusmaci tanima sistemi
2.3 Oznitelik Cikarim

Ses sinyali, konusmaciy1 ve konusmayi temsil eden blylk oranda bilgi tasir. Bu
tasidig1 bilgiden konusmaciy1 temsil edebilecek yeterli bilginin elde edilmesi ve

¢ikarilmasi islemine 6znitelik ¢ikarma islemi adr verilmektedir.

Oznitelik ¢ikarma, ses sinyalinden elde edilen fazla miktarda veriyi azaltarak
konusmaciy1 ayirt edecek olan ses 6zelliklerinin korunmasini saglamaktadir [13].
Oznitelik ¢ikarma islemi, tiim konusmaci tanima sistemlerinde uygulanan ortak en

temel islemdir [14].

Oznitelik ¢ikarimi, iki temel nedenden dolayr &nemlidir. Bunlardan birincisi,
istatistiksel konusmaci modellerinin giirbiz olmasi1 i¢in, ikincisi ise egitim
orneklerinin sayisinin 6lgiilebilir boyutlarda olmasi igindir. Boylece, islem fazlaligi da

azaltilmis olur [15].

2.3.1 Oznitelik se¢imi

Oznitelikler, 6zellik vektor( yada 6znitelik vektoril olarak adlandirilir. Konusmaciy1
temsil eden 6zellik vektorleri konugmaci tanima uygulamalarinda olduk¢a 6nemli bir

yere sahiptir.

Oznitelik seciminde, nispeten daha diisiik boyutlu bir vektdr uzaymna doniisiim
saglamak amaglanir ve 6nemli bir bilgi kayb1 olmadan bu doéniisiim gergeklestirilir
[16]. Oznitelik seciminde ideal oOznitelikler, konusmaciyr tanimaya yardimci

olabilecek Ozellikler tasimalidir.



Bu ozellikler sunlardir [1,17]:
e Kolay hesaplanabilir veya 6lciilebilir olmali
e Konusma aninda sik¢a olugsmali ve tabii olarak ortaya ¢ikmali
e Taklide kars1 dayanikli olmali
e Giiriiltiilden ve konusmacinin saglik kosullarindan etkilenmemeli

Konugma aninda sik¢a olusmali ve dogal olarak ortaya c¢ikmalhidir. Boylece
konusmaciya ait Oznitelikler daha kolay elde edilir. Kolay hesaplanamayan
Oznitelikler, konusmaci tanima sisteminde kullanilmaz yada az kullanilir. Sistem
giivenligi i¢in taklide kars1 dayanikli olmalidir. Konugsmacidan elde edilen 6znitelikler
ile konugmaci tanima sistemi, giiriiltiiden ve konusmacmin ses degisimlerinden

etkilenmeden daima o kisiyi dogru taniyabilmelidir.

2.3.2 Oznitelik segim yontemleri

Oznitelik seciminde bircok yontem kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida
belirtilmistir.

2.3.2.1 Dogrusal ongorii katsayilar

Dogrusal 6ngorii katsayilari, konusmaci tanima sistemlerinde en ¢ok kullanilan
Oznitelik ¢ikarma yontemlerinden birisidir [18]. Dogrusal 6ngorii katsayilari, o anki
Ses isaretinin her bir drneginin ge¢mis p adet ornegin agirliklandirilmis dogrusal

toplami seklinde temsil edilir.

DOK yénteminde amag, o andaki konusma ile dogrusal olarak éngériilen konusma

arasindaki karesel hatayr minimum yapan 6ngorii katsayilarini bulmaktir [19].

Ongorii katsayilari, zamana bagli olarak degisir. Bir sonraki konusma drnegi, dogrusal
Ongori gegmis Orneklerinin agirliklandirilmis toplamidir [19]. Dogrusal 6ngorii

katsayilari, ses yolunu modellemektedir [20].

2.3.2.2 Kepstral katsayilar

Kepstrum, ses sinyalinin uygun bir pencere ile agirliklandirilmasiyla elde edilir. Sekil

2.5’te kepstral katsayilarinin elde ediligi gosterilmektedir.



Konusma Sinyali |—3{ Pencereleme | AFD || LoG }»[ TaFD |5 Kepstral Katsayilar

Sekil 2.5 : Kepstrum katsayilarinin elde edilmesi

Sekil 2.5°te goriildiigi gibi, ses sinyali pencere fonksiyonundan gegirilir. Pencerelenen
ses sinyaline ayrik fourier doniisimii uygulanir. Alman ses sinyalinin frekans
domeninde genliklerinin logaritmas1 alinir. Logaritma sonucu elde edilen degerin ters

ayrik fourier doniisiimii alinarak ses sinyalinin kepstral degerleri elde edilir.

2.3.2.3 Formant frekanslan

Seslerdeki farkliliklar, ses yolundaki bilesenlerin boyut ve sekil degisikliklerinden
kaynaklanmaktadir. Formant frekanslari, konusmaciya ait ses yolu 6zelliklerini tagir

ve ses yolunun rezonans frekanslari olarak tanimlanmaktadir [21].

2.3.2.4 Goreceli spektrum yontemi (RASTA)

Goreceli spektrum yontemi, 6znitelik ¢ikarirminda kullanilan yontemlerden birisidir.
Konusma igerisindeki giiriiltii gibi cevresel etkilerin modellenmesine dayanir.
Goreceli spektrum yontemi, insan kulaginin bir sesi algilamasmin daha Onceki
seslerden ne derecede etkilendigidir. Insan kulagindaki algilama, su andaki ses ile bir
onceki ses arasindaki spektral farka bagimlidir. Boylece insan kulagi hizli degisen

seslere nazaran, yavas degisen seslere daha az duyarhdir [22].

2.3.2.5 Mel frekansi kepstrum katsayilar1 (MFKK)

MFKK o6znitelikleri ilk kez 1980°’li yillarda Davis ve Mermelstein tarafindan
konusmaci tanima i¢in 6nerilmistir. MFKK 6znitelikleri, ylksek frekans bolgesindeki
onemsiz spektral bilgileri baskiladig1 icin DOK 6zniteliklerine gére daha gok avantaj
saglar. MFKK 0Oznitelikleri, insan kulagindaki algisal faktorler dikkate alinarak
gelistirilmistir [14].

Insan kulagi, 1 kHz’ e kadar dogrusal, 1 kHz’den sonra logaritmik olarak degisen
algisal bir yapiya sahiptir. Bu sebeple MFKK, insan kulaginin algisal bant genisligi ve
frekansindaki degisimleri, 1 kHz’e kadarki diisiik frekanslarda dogrusal siizgeg
kullanarak, 1kHz’den sonrasini logaritmik olarak degisen slzgecler kullanarak
modellemeyi amagclar. Kullanilan bu 6lgek, mel frekansi dlgegi olarak adlandirilir [18].

Mel 6lcegi su sekilde ifade edilir ;



f
- n 2.1
mel(f) =2595 log( 1 700 (2.1)

Denklem 2.1°de goriildiigii gibi mel 6lcegi, 1 kHz’e kadar dogrusal, 1 kHz’den sonra

ise logaritmik olarak degisen araliklarla ifade edilen bir 6l¢ektir.

Son yillarda MFKK 6znitelikleri yiiksek basar1 performansindan dolay1 konusmaci
tanima ve konugmaci tanima uygulamalarinda en yaygin kullanilan 6znitelik ¢ikarim
yontemlerinden birisi olmustur. MFKK 6zniteliklerinin elde edilmesi detayl olarak

Bolim 3’te anlatilacaktir.

2.3.2.6 Degistirilmis grup gecikme kepstrum katsayilarn (DGKK)

Ses sinyalinin spektral olarak gosterilmesi Fourier donisimii genlik ve faz
spektrumlart ile temsil edilir. Genel olarak konusmaci tanima sistemlerinde
Oznitelikler, kisa siireli genlik spektrumu kullanilarak elde edilir. Oysa, Fourier
donitisiimii faz spektrumu da ses sinyaliyle ilgili 6nemli bilgilere sahiptir [23]. Bu
sebepten dolayi, konusmacilara ait 6zniteliklerin elde edilmesinde Fourier doniisiim
fazi da kullanilabilir. Ses sinyalinden dogrudan hesaplanabilen bu yontem Grup
Gecikme Fonksiyonu olarak adlandirilir. Grup gecikme fonsiyonu kullanilarak, ses
sinyalinden formant bilgisi, perde frekansi gibi bilgiler elde edilebilir. Bu sebeple
kepstral Oznitelikler, Degistirilmis Grup Gecikme Fonksiyonu kullanilarak elde
edilebilir. Bu 0Oznitelik ¢ikarim yontemi Degistirilmis Grup Gecikme Kepstrum
Katsayilar: (DGKK) olarak adlandirilmistir.

Matematiksel olarak grup gecikmesi kepstral katsayilari, ayrik fourier déniisiimiiniin
faz spektrumunun negatif tirevinden elde edilir [23]. Bu yontem daha sonra Bolim

3’te ayrmtili olarak ele alinacaktir.

2.4 Smiflandirma Yontemleri

Konugmaci  tanima  uygulamalarinda,  ¢esitli  smiflandirma  yontemleri
kullanilmaktadir. Genellikle smiflandirma ydntemleri, sablon temelli modeller ve
istatistiksel temelli modeller olmak {izere iki gruba ayrilir. Metne bagli sistemler
sablon temelli modeller kullanirken, metinden bagimsiz sistemler istatistiksel temelli
modeller kullanir [24]. Istatistiksel modellerde model eslesmesi olasiliksal iken sablon

temelli modellerde model eslesmesi deterministiktir [16].



2.4.1 Sablon temelli modeller

Sablon temelli modellerde, bilinmeyen ses sinyali en iyi eslesmeyi bulmak igin
onceden kaydedilmis olan egitme sablonlartyla karsilastirilir. Test climlesine ait
sozciukler, egitme sablonlar1 ile karsilastirilarak, en uygun eslesme sablonu secilir ve
tanima iglemi gergeklestirilir. Sablon temelli modeller, zamana bagimli yada
zamandan bagimsiz olabilir [25]. Dinamik zaman egirme ve vektor nicemleme en gok

kullanilan yontemlerdir.

2.4.1.1 Dinamik zaman egirme (DZE)

Ayn1 sodzciigli veya ciimleyi ayni konusmaci birka¢ kez tekrarladiginda dahi
seslendirilis bir Oncekiyle ayni hizda ve ayni1 zamanda olmayabilir, bir onceki
seslendirilisge  benzemeyebilir. Dinamik zaman egirme, konusma hizindaki
degiskenlikleri telafi etmek i¢in kullanilan en popiiler sablon temelli yontemlerden
birisidir [16].

Dinamik zaman egirme, zaman veya hiz bakimindan degisebilen iki durum arasindaki
benzerligi 6lgmek i¢in kullanilan bir algoritmadir [25]. Dinamik zaman egirme
yontemi, dinamik programlama teknigi kullanilarak gergeklestirilir. Dinamik
programlamaicin, M=my ,mz, ..., mive N=n¢,n2, ..., nj iki farkli zaman dizisinin
baslangiglarmi ayni olarak kabul edersek, m; ve nj zamanlarinin cakistirilmasi
amaclanir. Bu sebeple, en iyi eslesmeyi bulmak icin bir fonksiyon tanimlanir.
Boylelikle dinamik zaman egirme, biitiin sablonlar arasindan optimum eslesme
uzakliklarmi bulur ve en kiigiik uzaklik veren sablonun hangisi olduguna karar verilir.

Dinamik zaman egirme, genellikle metne bagli konusmaci tanima uygulamalarinda

kullanilmaktadir [16].

2.4.1.2 Vektor nicemleme (VN)

Vektor nicemleme, bir egitim setinden kod sozciikleri olarak bilinen bir dizi vektor(
olusturmak i¢in kullanilan parametrik olmayan veri sikistrma veya veri azaltma
yontemidir. Bu smiflandirma teknigi, giidiimsiiz (denetimsiz) bir egitim algoritmasidir
[26]. Vektor nicemleme algoritmasi, en yakin komsu algoritmasini kullanarak yakin
olan vektorleri ayni siifa, birbirinden uzak olan vektorleri ise farkli bir sinifa dahil
ederek bir kiimeleme islemi yapar. Egitim 6znitelik vektorlerinden olusan M adet ayr1

kiime bir araya gelerek konusmaci modelleri olusturulur. Bu kimelere hiicre adi
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verilir. Bu hicreler, her birinin ortalama vektorleri almarak kod vektorlerine
donistiiriiliir. Olusan kod vektorlerine kod kitabi denir. Tanima asamasinda ise , giris
ses igareti ile kod kitabindaki referans modeller karsilagtirilarak uzaklik veya yakinliga

gore karar verilir [27].

Vektor nicemleme yontemi, metne bagli ve metinden bagimsiz konusmaci tanima
uygulamalarinda kullanilabilmektedir [26]. Sekil 2.6’da VN ile konusmaci tanima

sisteminin temel yapis1 gosterilmistir.

— Uzaklik
- - Oznitelik <] VN Kod «| Model -~
I Konugma Sinyal I_) Cikarimi | 7| Kitabi 7| Hafizas1 | © Y;Exflllk Karar

Sekil 2.6 : Vektor nicemleme ile konugmaci tanima sistemi temel yapisi
2.4.2 Istatistiksel temelli modeller

[statistiksel temelli bir siniflandiric1 modelinde, konugsmaci modelleri olasiliga dayali
olarak olusturulur. Bir bagka deyisle konusmaci modelleri, olasilik dagilimi
kullanilarak modellenir ve smiflandirmay1 olasiliga gére yapar. Metinden bagimsiz
konugsmact tanima uygulamalarinda genellikle istatistiksel temelli modeller

kullanilmaktadir [28].

Konugmacilar, ortalama 6zniteliklerinden ziyade olasilik dagilimlari ile modellenir ve
smiflandirma kararlarmi ortalama 6zniteliklere olan mesafeden ziyade olasiliklar

iizerine dayandirmay1 ifade eder.

Konugmacilarin dagilimlarinin bilindigi ve siirekli yogunluklara sahip olduklar1
varsayilarak, bir X 6zniteliginin i. konusmaci tarafindan tretilme olasiligi pi(x)’ tir.

Bayes kuralini kullanarak, konusmacimin i. konusmaci olma olasiligs ;

pi(x)P;

p(x) = PY

(2.2)

Denklem 2.2°de oldugu gibi ifade edilir. Denklem 2.2’de goriilecegi iizere pi(x), X
Ozniteliginin i. Konusmacidan tretilme olasihigini, Pj, ses sinyalinin i. konugsmacidan
olma olasihigimni, p(X), herhangi bir konugsmacidan iiretilen 6zniteligin olasilik degerini

ifade eder.

Genellikle her bir konusmaciya ait 6nsel olasiliklar esit olarak kabul edilir. BOylece

p(x), konusmaci olasilik yogunluklarinin ortalamasi olarak ifade edilir.
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1
pX)= D piCOP (2.3)
=1

Denklem 2.3’de belirtilen I, konusmaci sayisini ifade eder [29]. I adet kisiyle egitilen
sistemde | adet konusmac1 modeli olusturulur. Test ciimlesi ile sinyalin, I adet kisiden

en yiiksek olasiliga sahip olan hangi konusmaciya ait oldugu bulunur.

2.4.2.1 Sakh markov modeli (SMM)

Sakli Markov Modeli hakkmdaki temel teori 1960-1970 yillar1 arasinda Baum ve
arkadaglari, Baker, Jelinek ve arkadaslar1 tarafindan ortaya atilmistir. Sakli Markov
Modeli son yillarda oldukca yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bunun iki temel
sebebi vardir. Ik olarak, SMM ydntemi matematiksel yapi bakimmdan oldukga
zengindir ve dolayisiyla genis bir uygulama alanmna, teorik bir temel olusturur. Ikinci
olarak ise SMM yontemi dogru ve uygun bir sekilde uygulandiginda basarili
sonuglarin elde edilmesine olanak saglar [30]. SMM, Markov zinciri ve stokastik stire¢
olmak (zere iki temel unsurdan olusur. SMM, Markov zincirinin olasiliksal bir
fonksiyonudur. Markov sureci, N adet sonlu durumdan olusan S = {Sy, S, ..., Sn} ile
ifade edilen ve her durumda ses sinyalinin 6zellik vektoriine ait olasilik yogunluk
fonksiyonunu kapsayan bir surectir. SMM’de sonlu olan durumlar birbirine durum
gecis olasiliklar1 ile baghdir. Her t aninda i durumundan j durumuna gecis rastgele
olarak gergeklesir ve durum gegis olasiligi a;j ile ifade edilir [31]. Sekil 2.7°de ii¢

durumlu ergodik bir SMM modeli gosterilmistir.

Sekil 2.7 : Ergodik SMM modeli
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Sekil 2.7°de goriildiigii gibi, S1,52,S3 U¢ durumlu bir SMM yapisini ifade eder ve ai»

1 durumundan 2 durumuna rastgele gegis olasiligini ifade eder.

SMM istatistiksel bir yaklasimdir. SMM, literatiirde metne bagli konusmaci tanima
uygulamalarinda [2] ve metinden bagimsiz konugmaci tanima uygulamalarda yaygin

olarak kullanilmistir [32].

2.4.2.2 Yapay sinir aglan (YSA)

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), son yillarda basta konusmaci tanima olmak {izere birgok
farkli alanda kullanilmaktadir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbiriyle farklh sekilde
baglanmasiyla olusur. Aslinda YSA modeli, insan sinir sistemi yapist g0z onlne
alinarak modellenmistir ancak mevcut en iyi modeller dahi insana ait performansa esit
degildir.

Sinir ag1 modelleri, degisken agirliklara sahip bagintilarla birbirine baglanan pek ¢ok
hesaplama parametresinden olusarak, yiiksek bir hesaplama teknigi gerektirir. Yapay
sinir aginda kullanilan hesaplama elemanlar1 dogrusal degildir [33]. Yapay bir néron
temel olarak, i agirlikli girisleri toplayarak bir ¢ikis tiretir. Sekil 2.8 de yapay bir néron

yapis1 gosterilmistir.

X
X, i
Girisler Y Cikig y=f Z WX, — 0
k=1
X

Sekil 2.8 : Yapay ndron yapist

Sekil 2.8’de goriildiigi tizere, y ¢ikis fonksiyonu i agirlikli girislerin toplamindan

olusur ve 0 degeri ise esik degerini temsil etmektedir.

Yapay bir noron, girisler, agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve

¢ikistan olusur.
Yapay sinir aglarmin bir¢ok tiirli vardir. Bunlardan bazilar1 sunlardir:
e Radyal Temelli Fonksiyon Aglar1 [34,35]
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e Dalgacik Aglar1 (WN) [36]
e Cok Katmanli Algilayici (MLP) [37]
e Ogretici Vektor Nicemleyici [38]

Cok katmanli algilayict (MLP), yapay sinir aglarmm en sik kullanilan tdrlerinden
biridir. MLP, ileri beslemeli bir sinir agidir. Bir MLP, giris katmani, belli sayida gizli
katman ve ¢ikig katmani olmak tzere Ug¢ farkli katmandan olusur. MLP’ler genellikle
yinelemeli bir gradyan algoritmasiyla egitilir [39]. Sekil 2.9°da MLP’nin genel yapis1

gosterilmistir.

Sekil 2.9 : MLP genel yapisi
Sekil 2.9’da goriildigi tizere MLP modeli, {i¢ katmandan olusmaktaktadir ve bir
katmandaki bitin néronlar bir Ust katmandaki noronlara baghdir. Bilgi akisi ileri
dogrudur. Giris isareti, giris noronlar1 tarafindan bir yada birden fazla olan gizli
katman ndronlarina, gizli katmandan da ¢ikis ndronlarina aktarilir. Her bir ¢ikis ndronu
bagli oldugu smif i¢in olasilik bilgisini tagir. Sonug¢ olarak, giris isareti en ylksek

olasilik bilgisini tagiyan smifa atanir.

2.4.2.3 Gauss karisim modeli (GKM)

GKM, konusmaci tanima sistemlerinde en sik kullanilan en popiler yontemlerdendir
[40]. GKM yontemi ilk kez Reynolds tarafindan kullanilmstir [1,41]. GKM yontemi
metinden bagimsiz konusmaci tanima uygulamalarinda oldukca iyi sonuglar
vermektedir. GKM yo0nteminde gauss bilesenleri konusmaciya ait sesi temsil
etmektedir [40].
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Bir GKM, M adet gauss bileseninden olusan olasilik dagilimmin agirliklandirilmis

toplamindan elde edilmek Uzere su sekilde tanimlanir:

M

p(x[d) :Z oi pi(x) (2.4)

i=1

Denklem 2.4’te goriildiigi tizere pi(x), ortalamasi pi ve kovaryans matrisi i olan i.
gauss karigim bilesenini, o;, 1. gauss bileseninin karigim agirligmi, X, konusmaciya ait

O0znitelik vektdrind temsil etmektedir.

D-boyutlu bir gauss karisim bileseni matematiksel olarak su sekilde ifade edilir;

1 1
pi(x)= W exp {— 2 (x— ui)’(Zi)‘l(x F “i)} (2.5)

M

Z oi=1 (2.6)

i=1

Denklem 2.6’da ifade edildigi lizere, agirlik katsayilar1 toplami bir olmak zorundadir.

Bir konusmaciya ait GKM modelinin parametreleri, su sekilde ifade edilir:

A={wi, wi i}, i=1,...M (2.7)

Denklem 2.7°de goriildiigii tizere, pi, gauss olasilik yogunluk fonksiyonu pi(x)’in

ortalamasini ifade etmektedir.

GKM modeli kullanilan bir konusmaci tanima sistemindeki her konusmaci bir GKM

modeli ile temsil edilir [40].

Sistemin egitim asamasinda, GKM model parametreleri elde edilmeye ¢alisilir. GKM
modelinin parametrelerinin elde edilmesi islemi, yinelemeli bir algoritma ydntemi
olan Beklentinin Maksimumlastirilmas: (EM) algoritmas1 kullanilarak gergeklestirilir.
Konusmaciya ait parametreler EM yOntemi sonucunda elde edilerek, konusmaci

modellerindeki sistem parametreleri egitilir.

Aslinda GKM modeli, tek durumlu bir SMM modeli olarak gorilebilir [41]. Sekil

2.10’da M bilesenli Gauss karigim yogunlugunun yapist gosterilmistir.
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p(x1h)

g

X

Sekil 2.10 : M bilesenli Gauss karisim yogunlugunun gosterimi [40].

GKM, konugsmaci tanima uygulamalarinda oldukc¢a yiiksek dogrulukta basari
performanst gostermektedir [1,40]. Bu sebeple, bu tezde kullanilan smiflandirma
yontemlerinden birisi de GKM smiflandiricisidir ve model Boliim 3°te ayrintili olarak

ele alinacaktir.

2.4.2.4 Destek vektor makinesi (DVM)

DVM teorisi ilk kez Vapnik tarafindan ortaya atilmistir ve Yapisal Risk Azaltma
teorisinden gelistirilmistir [42]. Destek vektor makineleri (DVM), son yillarda oldukca

sik kullanilan gii¢lii bir siniflandirici tliriidiir.

DVM, iki smift birbirinden aywrarak oriintii tanima problemlerinde sik kullanilan
yontemlerden birisi olmustur. Konusmaci tamimada DVM, klasik smiflandirma
yontemlerinin aksine ger¢ek ve sahte kimlikler arasindaki sinir1 belirleyerek

modelleme yapar [43].

DVM smiflandiricisi, bu iki sinifa ait 6znitelik vektorlerinin birbirinden en iyi sekilde
ayrilmasimi saglayan dogruyu bulmay1 amaglar. Bu iki sinifa ait 6znitelik vektorlerine

en uzak olan dogruyu bulur [44].

Sekil 2.11°de iki sinift birbirinden ayirmak i¢in DVM tarafindan olusturulan dogrular
gosterilmistir. Oznitelik vektdrleri Sekil 2.11°de goriildiigii gibi, her zaman dogrusal
olarak dagilmayabilir. Bu durumda 6znitelikler, ¢ekirdek olarak bilinen matematiksel
fonksiyonlar kullanilarak daha yiiksek boyutlu olan bagka bir uzaya tagnir [44]. Bu
fonksiyon Denklem 2.8’de verilmistir.

16



O
o O
O

o O

o
o O O

o

0 O

o o O

© o
() (b)

Sekil 2.11 : (a) iki siifl1 veriyi ayiran dogru (b) En iyi dogru.

Cekirdek fonksiyonu su sekilde ifade edilir [43]:

N
f(x)zz o ti K(xxi) +d 2.8)
P

Denklem 2.8’de ifade edildigi lzere, K (:,:) fonksiyonu, ¢ekirdek fonksiyonunu, xi,
destek vektorlerini, ti, ideal siif etiketlerini, N, toplam destek vektor sayisini, o ,
YN, oiti= 0 ve 0i> 0 olmak kosuluyla destek vektor katsayilarini ifade etmektedir

[43]. Bu smiflandiricr ile ilgili daha detayl bilgi Boliim 3°te verilecektir.

2.4.2.5 Birlesik etmen analizi (Joint Factor Analysis — JFA)

Birlesik Etmen Analizi (JFA), son yillarda Amerikan Ulusal Standartlar ve Teknoloji
Enstitlisi (NIST) tarafindan yapilan Konusmaci Tanima Degerlendirme (Speaker
Recognition Evaluation - SRE) yarismalarinda, metinden bagimsiz konusmaci tanima

sistemindeki en iyi performansi gostermistir [45,46,47].

Birlesik etmen analizi, GKM yonteminde olan kanal ve konusmacinin oturum
farkliliklarindan kaynakli hatalar: telafi etmek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu
modelde her konusmaci, F, 6znitelik vektorlerinin boyutu ve C, genel arkaplan
modelinin bilesen sayis1 olmak tizere, karisim agirligi, kovaryans matrisi ve karisim

ortalamasi olan ¢ok degiskenli gauss karigim yogunlugu ile temsil edilir.

Hedef konugmaci i¢cin GKM modeli, Genel Arkaplan Modeli (GAM)’in ortalama
parametrelerinin uyarlanmastyla elde edilir. Birlesik etmen analizinde, M su sekilde
ifade edilir [48]:

17



M=s+¢ (2.9)

Denklem 2.9°da goriildiigii gibi, M, aslinda herhangi bir konugmaciy1 temsil eden bir
stpervektordir. M, konusmaciya ve kanala bagl siipervektorlerden olusur. Denklem
2.9°da s, konusmaci siipervektoriinii, ¢, kanal stpervektorinu temsil etmektedir. Bu

vektorler normal dagilimli vektorlerdir [49].

Konusmaciya bagl siipervektorlerin (S) dagilimmin gizli bir degisken oldugunu

varsayarsak konusmaci supervektori su sekilde ifade edilir:
s=m+Vy+Dz (2.10)

Denklem 2.10°da m, GAM’dan elde edilen konusmaci ve kanaldan bagimsiz bir
stpervektord, V, disik rankli bir dikdortgen matrisi, D, kOsegen matrisi, y Ve z,
standart gauss dagilimina sahip rastsal vektorleri ifade etmektedir [48]. Bu
vektorlerden y vektori konusmaciya, z vektori ise ortak etmene baglidir ve her birinin
normal dagilima N (0, I) sahip rastsal degisken oldugu varsayilir. Konusmadaki kanal

etkisini temsil eden ¢ stipervektorii su sekilde ifade edilir:

c=Ux (2.11)

Denklem 2.11°de goriildiigi gibi, U, diisiik rankli bir dikdortgen matrisi (6zkanal
matrisi), X, standart gauss dagilimina sahip olan bir vektori temsil etmektedir ve X’in
bilesenleri JFA’daki kanal etmenleridir. JFA’daki temel amag biiyiik bir egitim seti
kullanarak, hiper parametreler olan V, D, U parametrelerini egitmektir. Egitim
asamasinda, Bayes kurami ¢ercevesinde birlesik etmenlerin  sonsal dagilimlari
hesaplanabilir. Test asamasinda, test cimlesi X’in olasilig1 ise X’in 6nsel dagilimu ile
y Ve z’nin sonsal dagilimlar1 birlestilerek elde edilir [48]. Bu model ile ilgili daha

detayl1 bilgi Boliim 3’te verilecektir.

2.4.2.6 i-vektor modeli

Birlesik etmen analizi yonteminde kanal etmenlerinin sadece kanal etkilerini
modelleyebilecegi varsayilmist: ancak Dehak 2009°da bitirdigi doktora ¢aligmasinda
kanal etmenlerinin sadece kanal etkilerini degil ayn1 zamanda konusmacilarida

modelleyebildigini gostermistir.
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Kanala bagl siipervektorlerin  konusmacilardan elde edilen Oznitelikleri de
modelleyebildigi goriilmiistiir. Bunu gergeklestirmek i¢in yeni bir model ortaya
atilmistir [49].

Bu yeni modelde, daha énce Denklem 2.11°de tanimlanan M, konugsmaciya ve kanala
bagli olarak yeniden su sekilde ifade edilir:

M=m+To (2.12)

Denklem 2.12’de goriildiigii gibi, M, konusmaciya ve kanala bagl siipervektorii, m,
genel arkaplan modelinin ortalama vektorlerinin ug¢ uca eklenmesiyle elde edilen
supervektori, T, konusmacilari modelleyen diisiik rankli bir matrisi, ®, ses

sinyalinden elde edilen i-vektor 6zniteligini temsil etmektedir.

i - vektor modeli, ses sinyalinden olusturulan 6znitelik vektorlerinin tek bir vektore
dontistirildigia sabit uzunluklu bir vektérdur. Egitim asamasi ve test asamasinda,
bltin konusmacilarin ses sinyalleri kullanilarak i - vektor 6znitelikleri elde edilir daha
sonra bu Oznitelik vektorleri kullanilarak karar i¢in skor hesaplamasi yapilir ve

konusmaci tespit edilir [50].
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3. MATERYAL VE YONTEM

Konusmact tamma alanmda yapilan ¢alismalarda genellikle Ingilizce sesler
kullanilarak olusturulan veritabanlar1 ile elde edilen sonuglar gosterilmektedir. Tlrkce
sesler kullanilarak olusturulmus veritabanlari ile yapilan ¢alismalar oldukga az sayida
oldugundan dolay1 literatiirde bilinen, etkili ve basarili yontemlerin Tiirkge seslerdeki
performanslar: belirsizdir. Bu yiizden, bu tezde Tiirkge seslerden olusturulan Tiirkce
veritaban1 kullanilarak bilinen bagarili yontemlerin Tiirkce seslerdeki performanslari

karsilagtirmali olarak ele alimmustir.

Konugmaci tanima sistemi, 6znitelik ¢ikarimi ve konusmaci modeli olusturma olmak
Uzere iki temel kisimdan olugsmaktadir. Bu tezde, MFKK ve DGKK olmak (zere iKi
farkli 6znitelik ¢ikarim yontemi kullanilmis ve bu yontemlerin konusmaci dogrulama

sistemine etkisi analiz edilerek performanslar1 karsilastirilmistir.

Turkce seslerle, GKM - GAM, GKM - DVM, JFA, i-vektor yontemleri kullanilarak
olusturulan konusmaci modellerinin konusmaci dogrulama sistemine etkisi analiz

edilerek performanslari karsilastirilmistir.

GKM-GAM, GKM-DVM ve JFA siniflandiricilari ile yapilan deneysel calismalarda
46 konusmacidan olusan Tiirkge veritabani kullanilirken, i-vektér yaklagimi
kullanilarak yapilan deneysel ¢alismalarda ise 59 konusmacidan olusan Turkce metne

bagli konugmaci tanima veritabani kullanilmistir.

Bu boliimde sirasiyla veritabani 6zellikleri, 6znitelik ¢ikarimi yontemleri, konusmact
dogrulama ve olabilirlik orani, maksimum olabilirlik ve parametre tahmini ve

smiflandirma yontemleri ele alinacaktir.

3.1 Veritabam

GKM-GAM, GKM-DVM ve JFA smiflandiricilart ile yapilan deneysel ¢aligmalarda,
10 bayan ve 36 erkek olmak {iizere 46 konusmacidan olusan Tiirkge veritabani
kullanilmistir. Konusmacilar, sirasiyla “benim parolam ses kaydimdir” seklindeki

sabit bir cimleyi tekrarlamistir. Her bir konusmaci farkli oturumlarda “benim parolam
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ses kaydimdir” cimlesini on bes defa tekrarlamistir. Ses kayitlari arasinda bir hafta
zaman dilimi vardir ve kayit islemi 1 ay boyunca stirmiistiir. Konusmacilardan her
birinin egitilmesi 3 ses kaydi ile gergeklestirilmistir. Diger ses kayitlari, sistemin test
asamasinda kullanilmistir. Cizelge 3.1°de gosterildigi gibi, veritabaninda 1690 adet
dogru deneme (genuine/target) ve 54080 adet yanlis deneme (impostor/non-target)

olacak sekilde toplam 55770 adet deneme verisi ile deneysel ¢alismalar yapilmistir.

Cizelge 3.1 : Konusmaci dogrulama veritabani 1.

Konugmaci Sayisi Dogru Deneme Yanlis Deneme  Toplam Deneme
46 1690 54080 55770

i-vektor siniflandiricist ile yapilan deneysel caligmalarda ise 17 bayan ve 42 erkek
olmak iizere toplam 59 kisinden olusan Tiirkce veritabant kullanilmistir.
Konusmacilarin tiimii  “benim parolam ses kaydimdir” seklindeki ciimleyi
tekrarlamistir.  Konusmacilardan her birinin  egitilmesi 3 ses kaydi ile
gerceklestirilmistir. Diger ses kayitlari, sistemin test asamasinda kullanilmistir.
Cizelge 3.2°de goriildiigii gibi veritabaninda yer alan konusmaci sayisi, dogru deneme

(genuine/target) ve yanlis deneme (impostor/non-target) sayilar1 detayli olarak ifade

edilmistir.
Cizelge 3.2 : Konusmaci dogrulama veritabani 2.
Konugmaci Sayis1t  Dogru Deneme  Yanlis Deneme
Bayan 42 1321 54161
Erkek 17 530 8480
Toplam 59 1851 62641

3.2 Oznitelik Cikarimi

Ses sinyali, zamanla degisen ve duragan olmayan bir sinyaldir. Bu nedenle, genellikle
20-30 ms uzunlugundaki ¢erceve adi verilen kisa parcalara boliintir. Bu aralik iginde
sinyalin zamanla degismedigi, sabit kaldig1 varsayilir ve her parcadan konusmaciya ait

spektral 6zellikler elde edilir.

Ses sinyalinin bu sekilde kisa parcalar halinde islenmesine kisa donem analizi adi
verilmektedir. Kisa donem analizinde ses isaretine, genellikle, ilk olarak 6n vurgulama

(pre-emphasize) islemi yapilir.

Kisa donem analizinde On vurgulama, gergeveleme ve pencereleme olarak yapilan 6n

islemler tiim 6znitelik ¢ikarma yontemleri i¢in ortaktir [8].
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Bu tezdeki deneysel ¢aligmalar sirasinda konusmaci tanima sistemleri i¢in kullanilan
en popller o6znitelik yontemlerinden birisi olan MFKK 0znitelikleri ve DGKK

Oznitelikleri kullanilmistir.

3.2.1 Mel frekans1 kepstrum katsayilari

MFKK, konusmaci tanimada en ¢ok bilinen ve kullanilan yontemdir [3]. MFKK

Ozniteliklerinin elde edilmesi Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Konusma | o}~ Vurgulama f——>| Cerceveleme > Pencereleme

Sinyali

Hizli Fourier

Donastma

Ayrik Kosinus | . . Mel Qlcekli

MFKK < Donustma - Logaritma €= Suzgeg Takimi

Sekil 3.1 : MFKK 6zniteliklerinin elde edilmesinin blok semasi

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi, ses sinyaline dncelikle 6n-vurgulama (pre-emphasis)
filtresi uygulanir ve sonra ses sinyali 15 ms’lik kisimlar1 6rtiisen 30 ms uzunlugunda
cerceveler halinde bélindr. Daha sonra ger¢evelenmis ses sinyali Hamming pencere
fonksiyonu ile ¢arpilir. Bu cercevelerin hizli fourier doniisimii alir ve genlik
spektrumu hesaplanir. Hesaplanan genlik spektrumu, mel élgekli ticgen suizgeclerden
gecirilir. Stizge¢ c¢ikislarinin  logaritmas1 alinir ve ayrik kosiniis doniisiimii
uygulanarak bdylelikle spektral uzaydan kepstral uzaya gecilir. Boylece MFKK

Oznitelik vektorleri olusturulur.

3.2.1.1 On vurgulama

On vurgulamada amag, bir sinyalin yiiksek frekans bilesenlerini daha baskin hale
getirmektir ve genellikle konugmaci tanima uygulamalarinda bir 6n iglem olarak

yapilir [51]. On vurgulama siizgecinin transfer fonksiyonu su sekildedir;

H(z)=1-097z"' (3.1)
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Sekil 3.2 (a)’da orjinal ses sinyalini (b)’de 6n vurgulama islemi yapildiktan sonra

slizgeg ¢ikigindan elde edilen ses sinyalini gostermektedir.

0.8 -

Genlik

0.5 |

-0.5 -

EX=]
s 107

Ornek Sayisi

(a)

Genlik

=5
x 10%

Ornek Sayisi

(b)
Sekil 3.2 : (a) Orijinal ses sinyali, b) On vurgulama filtresi uygulanan ses sinyali.
3.2.1.2 Cerceveleme
Cerceveleme islemi sirasiyla su sekilde gergeklesir;

e Ses sinyali, N adet 6rnekten olusan cercevelere ve M adet oOrtiisen komsu

orneklerden olusan cercevelere bolinir (M<N).

[k cerceve N adet 6rnekten olusan cerceve ile baslar.

Ikinci cergeve ilk gerceveden M adet 6rnek sonra baslar ve ilk cergevenin
Uzerine N-M kadar ortiisiir [18].

Bu tezde, 15 ms’lik kisimlar1 ortiisen 30 ms’lik ¢ergeveler kullanilmistir. Bdylece,
Ortiisme ile ¢cerceve sonundaki bilgi kayb1 dnlenmis olur.
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3.2.1.3 Pencereleme

Ses sinyaline uygulanan g¢erceveleme isleminden sonra pencereleme islemi yapilir.

Pencereleme islemindeki amag, ¢cerceveleme isleminden kaynakli spektral bozulmalari

Onlemek ve sinyalde olusacak siireksizlikleri gidermektir [18].

Sekil 3.3 (a)’da orjinal ses sinyali, (b)’de hamming pencere fonksiyonu (c)’de ise

hamming pencere fonksiyonu ile pencerelenmis sinyal gosterilmistir.

Genlik
Genlik

01z 3 4 5 & 7 & v w0 0 200 400 E00 800 1000 1200 1400

Ornek Sayisi Ornek Sayisi

(@ (b)

Genlik

LR

02r

025

0 200 400 GO0 G0 1000 1200 1400
Ornek Sayist

(©)

Sekil 3.3 : (a) Orijinal ses sinyali, b) Hamming pencere fonksiyonu, (c) Hamming
pencere fonksiyonu ile pencerelenmis ses sinyali

Yaygin olarak kullanilan bir¢cok farkli pencereleme fonksiyonu vardir. Bu tezde

Hamming pencere fonksiyonu kullanilmigtir. 1 <n <N olmak Uzere, Hamming
pencere fonksiyonu su sekildedir;

24



2nn
N_1 (3.2)

w(n) =0.54 - 0.46 cos (

Denklem 3.2°de ifade edilen N, ¢ergeve uzunlugunu ifade etmektedir.

3.2.1.4 Hizh fourier doniisiimii (HFD)

N adet Ornekten olusan ses sinyalinin zaman domeninden frekans domenine
doniistirmek amaciyla HED yapilir. Pencerelenen sinyalin genlik spektrumu HFD ile
hesaplanir. HFD, ayrik fourier doniisiimiinden tiiretilmistir [52]. Sekil 3.4’te On
vurgulama yapilarak hamming pencere fonksiyonu ile garpilan ses sinyalinin HFD’si

gosterilmistir.

Genlik

0 a0 100 150 200 250 300

Frekans Indisi
Sekil 3.4 : Pencerelenmis sinyalin HFD alinmis hali
Sekil 3.4’de gorildigii gibi, pencerelenmis isaretin N/2’ye gore simetrik oldugu
gorilmektedir. Bu ¢alismada N, 256 olarak alinmustir.
3.2.1.5 Mel dl¢ekli siizgec¢ takimi

HFD ile genlik spektrumu hesaplanan ses sinyali, mel dlgekte yerlestirilmis tiggen
stizgec takimindan gegirilir. Mel 6lcekli stizgecler, 1 kHz’e kadar dogrusal, 1 kHz’den
daha yiiksek frekanslarda logaritmik araliklarla degismektedir.

Bu calismada, 27 adet mel Olgekte yerlestirilmis {icgen siizgec dizisi kullanilmagtir.

Sekil 3.5’te mel dl¢ek yapist gosterilmektedir.
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Sekil 3.5’te goriildiigii gibi ilk 10 siizge¢, merkez frekanslar1 bakimmdan dogrusal
olarak, sonraki 10 siizgeg ise logaritmik araliklarla yerlestirilmistir. Her siizgecin bitis

noktasi, kendinden bir sonraki siizgecin merkez frekansina baglidir [14].
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(b 1 I (' [\ (\ I\
0.8 || | | | ||| || | || |I II |I II | / 'I I.l I.l -. | \
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= A A R S S \
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| | L !
||III I|II IIIIIII Illl.u
I:| II'. .n' \ II".I
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1l 1] .|| .| ‘I I" A II.I
0 500 1000 1R00 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Frekans Indisi
Sekil 3.5 : Mel dlgekte dizilmis liggen siizgeg yapisi [14].
3.2.1.6 Logaritma alma

Ses sinyalinin siizge¢ ¢ikisinda elde edilen isaretin logaritmasi alinarak 6zniteliklerin

dinamik degisimlere karsi daha az hassas olmasi saglanir [53].

3.2.1.7 Ayrik kosiniis doniisiimii (AKD)

Logaritmik slizge¢ ¢ikislarina yapilan AKD ile frekans domeninden tekrar zaman

domenine gecilerek MFKK katsayilar elde edilir.
3.2.2 Degistirilmis grup gecikme kepstrum Kkatsayilar1 (DGGK)

Kisa Siireli Fourier Analizi, ses sinyalini iglemek i¢cin kullanilabilir. Kisa Siireli

Fourier Dontisiimii (KSFD) su sekilde ifade edilir;
Xa(0) = |Xy(0)] e @) (3.3)

Denklem 3.3’te goriildigii gibi |X,(o)| kisa stireli genlik spektrumunu, 6,(®), kisa
stireli faz spektrumunu temsil etmektedir. Genlik spektrumunun karesi olan |X,(®)|?

ise kisa stireli gu¢ spektrumu olarak adlandirilir.

Grup gecikmesi, Fourier donilisiimiiniin fazinin negatif tiirevi olarak tanimlanir. Grup

gecikme fonksiyonu matematiksel olarak su sekilde ifade edilir;
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d(o
) = - (d(c?))

(3.4)

Denklem 3.4’te gériildiigii gibi, bir sinyalin faz spektrumu olan (0(w)), o’nin siirekli

bir fonksiyonu olarak tanimlanir [23].

Sabit bir degerden sapan grup gecikme fonksiyonunun degerleri, fazin dogrusal
olmama derecesini gosterir. Grup gecikme fonksiyonu Denklem 3.4 kullanilarak ses

sinyalinden hesaplanabilir.

d(1
() = — Im—( Og(E:(co))) (3.5
_ Xr(@)Yr(@)+Y(0)X((®)

Denklem 3.6°da ifade edilen R ve I alt indisleri sirastyla Fourier doniisiimiiniin reel ve
imajiner kisimlarmi ifade etmektedir. X(w) ve Y(w) sirasiyla, x(n) ve nx(n)’in Fourier

doniisiimleridir [23].

Grup gecikme fonksiyonu, pencereleme ve giiriiltiiden kaynakli sifirlar nedeniyle [54]

ses sinyalinin fazinin minimum veya transfer fonksiyonun kutuplarmimn birim ¢ember

icinde olmasini gerektirir [55]. Bu sebeple grup gecikme fonksiyonunda degisiklik

yapilarak Degistirilmis Grup Gecikme Fonksiyonu elde edilir ve su sekilde ifade edilir;
©(w)

(@) = () MO 37)

Denklem 3.7’de belirtilen 1(®) su sekilde ifade edilir;

~ Xp(0)Yr(0)TY (@)X (®)
T((D) - | S((D)|2y (38)

Denklem 3.8’de goriildigii gibi, S(®), |X(®)|’nin yumusatilmis (smoothed version)
seklidir. a ve y parametreleri, dogal ses sinyalindeki ani artiglardaki genligini azaltmak

ve konusma spektrumunun dinamik araligini iyilestirmek i¢in kullanilir.

a ve y parametreleri, 0 < a<1.0 ve 0 <y < 1.0 araliginda degisir [23]. Bu tezde farkl

a, y degerleri sirastyla 0.3 ve 0.1 olarak alinmustir.
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3.3 Konusmaci Dogrulama ve Olabilirlik Orani

Konusmaci dogrulama daha onceki bolimlerde de bahsedildigi gibi, verilen bir ses
sinyalinin iddia edilen kisiye ait olup olmadigina karar verme islemidir. Verilen bir ses
sinyali Y, ve iddia edilen konusmaci S olmak iizere, konusmact dogrulama Ho ve

H1’den olusan temel bir hipotez testidir. Bu hipotez testi su sekilde tanimlanir;
Ho : Y ses sinyali iddia edilen S konusmacisina aittir.
H1: Y ses sinyali iddia edilen S konugmacisina ait degildir.

Sekil 3.6’da olabilirlik oran testi ile konusmact dogrulama sistemi gosterilmistir.

iddia Edilen
Konusmaci
Modeli +
Konusne Syl = Gicarm A
Arkaplan
Modeli -

Sekil 3.6 : Olabilirlik oran testi ile konugmaci dogrulama

Bu iki hipotez arasindan bir karar vermek i¢in kullanilabilecek en uygun yontem

olabilirlik oran testidir. Olabilirlik oran testi su sekilde gosterilir;

p(Y [ Hp) { >0 kabul H,
p(YH) L <0 ret H, (3.9)

Denklem 3.9’da goriildiigii gibi, p(Y | H;), i=0,1 olmak Uzere, Hi hipotezi icin ses

sinyalinin hesaplanan olasilik yogunluk fonksiyonunu ifade etmektedir.

Hi hipotezi, ses sinyalinin olabilirlik oran1 olarakta ifade edilmektedir. © ifadesi, Ho
hipotezi igin karar vermek amaciyla kullanilan karar esigini temsil etmektedir. Bir
konusmac1 tanima sisteminde temel amag, ses sinyalinin iddia edilen konugmaciya ait

kabul ve ret olabilirlik oranlarinin belirlenmesidir.

Sekil 3.6’da olabilirlik oran testine gore konugmact dogrulama sistemindeki temel
bilesenleri gdstermektedir. ik asamada elde edilen konusmaciya ait Oznitelikler
cikartildiktan sonra, konugmacty1 ve ses sinyalini temsil eden X={x,...,x7} 0znitelik
vektor kiimesi elde edilir. Bu 6znitelik vektorleri, Ho ve Hiy hipotezlerinin olabilirlik

oranlarmi hesaplamak i¢in kullanilir.
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Matematiksel olarak Ho hipotezi, x 0znitelik uzayinda S konusmacisini karakterize
eden Anyp olarak adlandirilan bir modelle temsil edilir. Gauss karigim modeli, Ho
hipotezi i¢in 6znitelik vektorlerinin dagilimini temsil edebilen en uygun yontemdir.
Bu sebeple, Anyp, ortalama vektorleri, karigim agirliklar: ve kovaryans matrislerinden

olusan bir GKM’yi temsil eder.

Matematiksel olarak Hi: hipotezi ise x Oznitelik uzaymda S konugsmacisina ait
olmamay1 karakterize eden Anyp olarak adlandirilan bir modelle temsil edilir.

Olabilirlik orani ise su sekilde hesaplanir;

P 1) a0
p(X [Xnyp) '
Genellikle, logaritmik olabilirlik orani kullanilmakta olup su sekilde hesaplanir;
A(X) =log p(X|hyp) — log p(X[Xizp) (3.11)

Ho hipotezine ait A, modeli iyi tanimlanmis olup S konusmacismna ait egitim ses
sinyalleri kullanilarak model parametreleri tahmin edilebilir olmasina ragmen Hi
hipotezine ait model olan Anyp, modelini olusturmak i¢in S konusmacisi disinda olast
batun ihtimallerin temsil edilmesi gerekir. Bunu gergeklestirmek igin iki farkl

yaklasim mevcuttur.

[k yaklasimda amag fazla sayida baska konusmac1 modelleri kullanarak Ay, modelini
hesaplamaktir. Tkinci yaklasimda ise amag, en ¢cok kullanilan yaklasim olmakla birlikte
S konusmacisindan fakli olmak kosuluyla cok sayida farkli konusmacilarin ses
isaretlerinin kullanilarak Anyp, modelini egitmektir. Bu yontem literatirde, diinya
modeli, genel model, genel arkaplan modeli (GAM — universial background model —
UBM) gibi farkli isimlerle bilinmektedir. Tanima sirasinda, konusmacilardan elde
edilen konusma 6rneklerinin toplamiyla, Any, mModelini temsil etmek icin tek bir Agam
modeli egitilir.

Ozetle GAM yonteminde, farkli konugmacilardan aliman ses rnekleriyle elde edilen
Oznitelikler kullanilarak Hi hipotezini temsil eden Agay modeli olusturulur. Daha
sonra, S konusmacisina ait egitim ses orneklerinden elde edilen 6zniteliklerle Ho
hipotezine ait 1y, modelini ifade eden hedef konusmaci modeli Ayypr, GAM’dan en

biiyiik sonsal olasilik (MAP) adaptasyonu ile olusturulur [28].
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3.4 Maksimum Olabilirlik ve Parametre Tahmini

GKM modeli, Denklem 2.6’da daha 6nce bahsedildigi gibi, A = {wi, pi,Yi}, i=1,...M
olmak Uzere, ortalama vektorleri, karisim agirliklart ve kovaryans matrislerinden

olusan ti¢ farkli parametreden olusur.

GKM yonteminde konusmacit modeli olusturulurken, ses egitim drneklerinden elde
edilen 6znitelik vektorlerinin dagilimma gore en uygun GKM parametrelerinin yani

A’nin tahmin edilmesi amaglanir.

GKM parametrelerini tahmin etmek igin uygulanabilir birgok farkli ydontem vardir. Bu
yontemlerden en sik kullanilan ve bilinen yontem En Buyuk Olabilirlik Kestirimi
(Maximum Likelihood Estimation - MLE) yontemidir. MLE’de, GKM’nin ses egitim
orneklerinden elde edilen konusmaci 6znitelik vektorlerinin dagiliminin olabilirligini
en blylk yapan parametreleri bulmak amaglanir. T adet egitim vektoriinden olusan
X ={x1,....xt } dizisi icin GKM olabilirligi su sekilde yazilabilir;

T
pX ) = 1_[ p&c| D) (3.12)
t=1

Denklem 3.12’de goriilen ifade, A parametrelerinin dogrusal olmayan bir
fonksiyonudur ve dogrudan MLE yontemi uygulanarak yapilamaz. Bundan dolayi,
MLE yontemi, yinelemeli bir algoritma olan Beklentinin Maksimumlastirilmas: (EM)

algoritmasini kullanarak A parametrelerini tahmin eder.

EM algoritmasi, A baslangic modelini, A yeni modeli veya bir sonraki modeli temsil
etmek tizere p(X | %) = p(X | A) oluncaya kadar yinelemeli olarak devam eder. Yeni
model bir sonraki iterasyon igin baslangi¢ modeli olarak kabul edilir ve bu islem
yakinsama degerine ulagincaya kadar devam eder. Bu temel yaklasim SMM
parametrelerini tahmin etmek igin kullanilan bir yontem olan Baum - Welch

algoritmasiyla aynidir [40].

EM algoritmasi, gozlenen Oznitelik vektorlerini k ve k+1’inci iterasyonlar icin
p(X | A1) = p(X|A¥) vyinelemesi icin tahmin edilen GKM parametrelerini
yinelemeli olarak duzenler. Genellikle 5 iterasyon parametrelerin yakinsamasi igin

yeterlidir [28]. Bu tezde iterasyon sayisi olarak 10 se¢ilmistir.
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3.5 Siniflandirma Yontemleri

Oznitelik vektorlerinin elde edilmesinden sonraki asamada, konusmaciy1 temsil eden
Ozniteliklerle konusmact modeli olusturulur. Bu boliimde egitim ve test asamasinda
konusmaci modellerinde kullanilan siniflandirma yontemlerinden detayli bir sekilde

bahsedilmistir.

3.5.1 GKM - GAM modeli

GKM — GAM modeli, p(X | Ayp)’1 ifade etmek amaciyla konusmacidan bagimsiz
olarak tek bir arkaplan modeli kullanilmasi temeline dayanir. GAM, konusmacidan
bagimsiz 6znitelik vektorlerinin dagilimimi ifade etmek amaciyla egitilen blyik bir
GKM modelidir. Konusmaci modelinin uyarlandigit GKM — GAM modelinde,
konusmaciya ait egitim ses Ozniteliklerini ve MAP adaptasyonunu kullanarak GAM
parametrelerinin adaptasyonu yapilir ve sonugta yeni bir hipotez konusmact modeli
olusturulur. Konusmaci modelinin uyarlanmasindaki temel mantik, adaptasyon
araciligla GAM’daki iyi egitilmis parametreleri giincelleyerek konusmaci modelini
olusturmaktir. Bu sekilde konusmaci modeli ile GAM arasinda sik1 bir bag kurulmus
olur. Adaptasyon, EM algoritmas: gibi iki asamadan olusan bir tahmin strecidir. ilk
asamada, GAM’daki her bir karisim i¢in hesaplanan konusmacinin egitim verisi i¢in
yeterli istatistiklerin (A) hesaplandigi EM algoritmasmin beklenti (expectation)
asamas1 ile aynidir. Tkinci asamada ise EM algoritmasimin aksine, adaptasyon i¢in elde
edilen yeni yeterli istatistik tanminleri, daha sonra verilere bagli bir karigim katsayis1
kullanilarak GAM karisim parametrelerinden gelen eski istatistiklerle birlestirilir.
Veriye bagli karisim katsayis1 konusmacidan gelen fazla miktarda bilgi igeren
karigimlarm, son parametre tahmini i¢in yeni yeterli istatistiklere dayandigi ve
konusmacidan gelen az veriye sahip karisimlarin son parametre i¢in eski yeterli
istatistiklere dayandigi seklinde tasarlanmustir. Verilen bir GAM modeli, Acam, Ve
hipotez konugmaciya ait egitim 6znitelik vektorleri X = {Xu,...,x7} icin GKM — GAM
yontemi ile konusmact modeli parametreleri elde edilirken ilk olarak, Oznitelik
vektorlerinin GAM modelindeki her bir gauss bilesenine olasiliksal olarak karsilig,
GAM’daki i. karigim igin su sekilde hesaplanir;

®; pi(Xt)

Pr(i | x) = o5

=, 0P (%) (3.13)
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Denklem 3.13’te goriilen p.(x), GAM modelindeki Denklem 2.5°te belirtilen D-

boyutlu i. gauss bilesenini ifade etmektedir. Daha sonra Pr(i | x,) ve x, kullanilarak
yeterli istatistikler hesaplanir. Bunlar, her bir gauss bileseni igin atanan vektor sayist,

birinci moment degeri, ikinci moment degerleridir ve sirasiyla su sekilde hesaplanirlar;

T
n; = Z Pr(i | x) (3.14)
t=1
1 T
E; (x) = ;Z Pr(i | x) x, (3.15)
' e
1 T
E; (x*) = ?Z Pr(i | x) x. (3.16)
=

Son olarak bu yeni yeterli istatistikler kullanilarak, hedef konusmaci modelindeki Aypp

icin i. gauss bileseninin uyarlanmis giincel parametreleri hesaplanir (Sekil 3.7).

®;, =0 n; /T +(1-a?) w;] y (3.17)
,=al EiGo) + (1), (3.18)
67 =a} Ex() + (1-af) (o +u?) -B] (3.19)

Denklem 3.17, 3.18 ve 3.19°da goriildugii gibi srrasiyla, o;, 1, o2, A\cam modelindeki

i. gauss bilesenine ait agirlik, ortalama ve kovaryans matrisinini ifade etmektedir.

A~ A~ A

o, 1, 5. ise MAP adaptasyonu ile hesaplanmis konusmaci modeli Aypp iGin i. gauss
bilesenine ait agirlik, ortalama ve kovaryans matrisini ifade etmektedir. Buradaki {o,
al', o)} swrastyla, agirlhik, ortalama ve kovaryans matrisine ait eski ve yeni tahminler
arasindaki dengeyi belirleyen adaptasyon parametreleridir. y ise 0lcek faktorini (scale

factor) temsil etmektedir.

Her bir karisim bileseni ve parametresi i¢in adaptasyon katsayisi af , p € {w, m, v}
olmak tizere su sekilde tanimlanmistir;

n;

P (3.20)

1

dl?:




Denklem 3.20°de goriildiigii gibi, r sabit bir ilgililik faktorind (relevance factor) temsil
eder [28].

Bu tezde, ilgililik faktori 16 olarak alinmustir. Sekil 3.7°de 6rnek bir konusmaci

modelinin iki boyutlu uzayda (x1,X2) uyarlanmasi gosterilmektedir.
Konusmaci egitim dznitelikleri

Q7 00
= & a I Tl ]

(@ (b)
Sekil 3.7 : GKM — GAM yontemi ile konusmaci modelinin uyarlanmasi.

X2

Sekil 3.7°de goriildiigii gibi konusmaci egitim dznitelikleri GAM modelindeki sadece
iki gauss bilesenine atandig1 igin ( Sekil 3.7a) uyarlanmis konusmaci modelinde sadece
iki gauss bileseni degismektedir. Geriye kalan bilesenler ise GAM modelinden aynen

aktarilmaktadir (Sekil 3.7b).

GKM — GAM yo6ntemi ile konusmaci dogrulama sisteminin test asamasinda logaritmik

olabilirlik oran1 daha 6nce Denklem 3.11°de anlatildig1 tizere su sekildedir;

ACY) = log p(Y|Aupr) — log p(Y|Agam) (3.21)

Burada Y={yi,...,yr} bilinmeyen konusmaciya ait 0znitelik vektorleri olmak Uzere,

Mipr, iddia edilen hedef konusma modelini, Ay, arkaplan modelini temsil eder.

GKM — GAM yoéntemini kisaca 6zetlemek gerekirse ilk olarak, ¢cok fazla sayida
konusmacidan alman ses Ornekleri kullanilarak EM algoritmas: ile M adet gauss
bileseninden olusan genel arkaplan modeli Agay €lde edilir. Daha sonra egitim
asamasinda iddia edilen hedef konusmaci modeli Aypg, konusmacinin egitim sesinden

elde edilen 6znitelik vektorleri kullanilarak Agay Modelinden tlretilerek elde edilir.

Test agamasinda ise Denklem 3.21°de ifade edildigi gibi Aypr Ve Agam Modelleri
kullanilarak logaritmik olabilirlik oram1 hesaplanarak karar verme islemi

gerceklestirilir.
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3.5.2 GKM - DVM modeli

DVM, oriintii smiflandrma problemleri i¢in kullanilan gliglii bir smiflandirict
teknigidir. Konusmac1 tanima uygulamalarinda, gercek konusmaciy1 (target speaker)
ve sahte konusmaciy1 (impostor speaker) birbirinden ayiran, ayirt edici bir yontemdir.
Bir DVM daha once Denklem 2.8’de anlatildigi gibi ¢ekirdek fonksiyonunun
toplamindan olusan iki sinifl1 bir siniflandiricidir. Bu iki smif birbirinden hiperdizlem

(hyperplane) adi verilen ayirici bir dogru ile ayrilir.

DVM smiflandiricilarinda temel amag, araligi (margin) maximum yapan bir optimum
ayirict hiperdiizlemi olusturmaya calismaktir. Sekil 3.8’de optimum ayirici
hiperdiizlem ile DVM yapis1 gosterilmistir. Burada bahsedilen aralik kavrami ayirici
hiperdiizlemden en yakin veriye olan minimum uzakliktir [43]. i = 1,...,N olmak
kosuluyla, N adet ornekten olusan egitim veri kiimesinde, xi € RY, egitim 6znitelik
vektorlerini, yi € {-1,1} smf etiketlerini temsil etmek (zere, her bir 6rnegin hangi
smifa ait oldugu {xi, yi} seklinde belirtilir [44]. iki smifin birbirinden dogrusal olarak
ayrilabildigi durum Sekil 3.8’de gosterilmisti. DVM siniflandiricilarinda, ayirici
hiperdiizlem (zerinde bulunan noktalar w.x+b = 0 esitligini saglamaktadir. Sekil

3.8’den de goriildiigi gibi, w hiperdiizleme dik olan bir dogruyu temsil etmektedir.

LS

it

Destek Vektorler
Sekil 3.8 : DVM yapist

Sekil 3.8’de, {Xi, yi} dogrusal olarak ayrilabilir veriler i¢in iki sinifli bir durum goz
onune alindiginda her bir 6rnek -1 (smif -1) olarak negatif simf yada +1 (siif +1)
olarak pozitif sinif ile etiketlendirilerek optimum ayirict hiperdiizlem bulunmaya
calisilir. Ayiricr hiperdiizlemi bulmak igin smiflarin ait oldugu sinirlart belirlenmesi

gerekir.

34



Her sinifin smirlarmm belirlendigi dogrular su sekilde ifade edilir;

y,(wx+b)=1 (3.22)

Denklem 3.22°de bahsedilen sinir dogrulari, Sekil 3.8’de gosterilen ayirici
hiperdiizlemin her iki tarafinda bulunan kesikli ¢izgilerle belirtilen dogrulardir. Sinif
simirlarmin belirlendigi bu dogrular iizerinde bulunan ve Denklem 3.22 sartini
saglayan vektorlere destek vektorleri adi verilmektedir. Sekil 3.8’de goriildigi gibi
dogrusal olarak ayrilabilen veriler {izerinde sniflandirma yapmak ve maksimum
araligin bulunmasi iglemi kolaydir. Fakat, dogrusal olarak ayrilamayan verilerin
siniflandirilmast i¢in dogrusal olarak ayrilabilecekleri farkli bir uzaya taginmasi
gerekir. Bu sebeple, dogrusal olmayan bir fonsiyona ihtiya¢ duyulur. Bu fonksiyon,
cekirdek fonsiyonu (kernel function) olarak bilinmektedir. Cekirdek fonksiyonu
verilen 6znitelik vektorleri, dogrusal olmayan bir fonksiyon araciligiyla daha yiiksek
boyutlu bir uzaya tagimak amaciyla kullanilir. Boylelikle giris uzayinda dogrusal
olarak smiflandirilamayan 6znitelikler daha yiiksek boyutlu uzayda dogrusal olarak
smiflandirilabilir hale getirilir [44]. Cekirdek fonksiyonu Denklem 2.8’de daha 6nce
belirtildigi gibi K(:,:) seklinde ifade edilir. Cekirdek fonksiyonu olarak kullanilan
farkli esitlikler vardir. Bu tezde, dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. DVM’in
egitim asamasinda temel amag, siniflar arasindaki smir1 modellemektir [43].
Konusmaci dogrulamada, GKM’nin konusmaciy1 temsil etme kapasitesiyle DVM’nin
aywrt edici 6zelliklerini birlestiren GKM — DVM  modelini ilk olarak Campbell ve

arkadaslar1 kullanmistir [56]. GKM — DVM yontemi ile olusturulan konusmaci tanima
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sistemi Sekil 3.9°da gosterilmistir.

Sekil 3.9 : GKM — DVM yonteminin islem adimlari.
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Sekil 3.9’da goriildiigii gibi ses sinyalleri 6znitelik vektorlerine doniistiiriiliir. Daha
sonra bu Oznitelik vektorlerinin GAM modeli ile MAP adaptasyonu sonucunda
olusturulan GKM modelindeki ortalama vektorlerinin (1) ug uca eklenmesiyle bir
stipervektor olusturulur [56,57]. Boylelikle 6znitelik vektor kimesi tek bir yiksek
boyutlu vektére doniistiiriilmiis olur ve bu vektére GKM siipervektorii adi verilir.
GKM — GAM modeli su sekildedir;

K

p(x) :Z ok N(X; p, 2k (3.23)

k=1

Denklem 3.23’te ifade edilen ok pk, Yk, swrastyla karigim agirliklarmi, ortalama
vektorlerini ve kovaryans matrislerini ifade etmektedir [56]. GKM siipervektord,
X={X,..., Xk} konusmaciya ait 0znitelikleri temsil etmek (izere 6znitelik vektorlerinin
GAM modelinden uyarlanarak olusturulan GKM parametrelerinden birisi olan
ortalama vektorlerinin ug uca eklenmesiyle olusturulur. GKM stipervektérinin yapisi

Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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Sekil 3.10 : GKM Siipervektoru.

GKM siipervektorii elde edildikten sonra DVM egitilir. Daha oncede belirtildigi gibi
DVM, iki smifli bir smiflandirict oldugundan egitim asamasinda, egitilecek
konusmacinin sesine (pozitif smif) ve arkaplan verilerine (negatif sinif) ihtiya¢ duyar.
Burada arkaplan verisini ifade eden negatif sinif, hedef konusmacmin disinda ¢ok
fazla sayida konugmacidan alinan ses 6rneklerinden elde edilen 6znitelik vektorleridir.
Negatif smif, egitilecek konusmacmin genel konugmaci uzaymda ayirt edici olmasini
saglar., DVM egitimi tamamlandiktan sonra konugsmact modeli olusturularak

konugmaci tanima sisteminin egitim asamasi tamamlanarak test asamasina gegilir.
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Test asamasinda da egitim asamasindaki gibi test 6rnekleri kullanilarak ayni sekilde
GKM siipervektorii olusturulur (Sekil 3.). Egitilmis konusmact modeli ile test
stipervektorii kiyaslanarak, test stipervektoriiniin DVM ayirict hiperdiizlemine olan
uzaklig1 hesaplanarak skor hesabi yapilir ve karar verilerek GKM — DVM modeli ile

konusmaci dogrulama sisteminin streci tamamlanir [58].

3.5.3 Birlesik etmen analizi (JFA)

JFA, son yillarda konusmaci dogrulama alaninda kullanilan oldukga popiiler hale
gelen bir yaklasim olmustur [48]. JFA yontemi, kanal degiskenligine ve konusmaciya
bagimli bir GKM modeli olarak goriilebilir [59].

Aslinda JFA modeli, GKM modelinde kanal degisikliklerinde ve oturum
farkliliklarinda ortaya ¢ikan problemleri iyilestirmek i¢in gelistirilmis bir yontemdir
[50]. Daha once belirtildigi gibi, GKM modelinde her bir konusmaci, 6znitelik
uzayinda tanimlanan, ortalama vektorleri (p), karisim agirliklart (w) ve kovaryans
matrisleri (3) olan ¢ok degiskenli GKM bilesenleriyle temsil edilir. GKM modelinde
konusmac1 modeli (target speaker), cok fazla sayida ses kullanilarak egitilmis GAM
modelinden MAP adaptasyonu yapilarak olusturulur. MAP adaptasyonunda,
GAM’dan ortalama vektorler uyarlanirken, agirliklar ve Kkovaryanslar tim
konusmacilar arasinda paylasilir. Bdylece bir konusmaci modeli, ortalama
vektorlerinin birlesmesiyle elde edilerek stipervektor adi verilen tek bir vektorle temsil
edilir. Bir konusmaci i¢in farkli egitim ses 6rneklerinden hesaplanan siipervektorler,
ozellikle egititim ses Ornekleri farkli cihazlardan alindiginda ayni olmayabilir. Bu
nedenle farkl kanallardan elde edilen test verilerinin konusmaci modeline uygun
sekilde hesaplanabilmesi i¢in kanal degiskenliginden kaynaklanan problemin telafisi
gerekir. Kanal telafisinin yapilmasi amaciyla kanal degiskenliginin modellenmesi

gerekir. Bu amagla JFA teknigi onerilmistir.

JFA modeli, GKM siipervetdriiniin degiskenligini konusmaci ve kanal degiskenliginin
dogrusal bir kombinasyonu olarak kabul eder. Daha 6nce Denklem 2.9’da belirtildigi
gibi, bir egitim ses Ornegi verildiginde, konusmaciya bagli ve kanala bagl iki
stipervektord temsil eden M, istatistiksel olarak bagimsiz iki farkli bilesene ayrilir ve

su sekilde ifade edilir;

M=s+c (3.24)
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Denklem 3.24°te gorulen s ve c siipervektorleri sirasiyla, konusmaci ve kanal

supervektorleri olarak adlandirilir. Sekil 3.11°de M siipervektorii gosterilmistir.

Sekil 3.11 : M Siipervektori.

d, ses Oznitelik vektorlerinin boyutu olarak ve K, GAM’daki karisim sayis1 olarak
varsayildiginda, M, s, ¢ stpervektorlerinin Kd- boyutlu parametre uzayinda oldugu
kabul edilir. Daha 6nce Denklem 2.11°de bahsedildigi gibi, kanal degiskenligi su

sekilde modellenmistir;

c=Ux (3.25)

Denklem 3.25’te gorilen U, 6zkanali (eigenchannel) temsil eden dikddrtgen bir
matrisi, X, verilen bir ses 6rneginden hesaplanan kanal etmenlerini (channel factors)
ifade eder. U matrisinin siitunlari, konusmaci veri kiimesi i¢in hesaplanan 6z
kanallardir (eigenchannels). Daha once Denklem 2.10°da ifade edildigi gibi S

konusmaci siipervektorii su sekilde hesaplanir;
s=m+vy+dz (3.26)

Denklem 3.26’da ifade edilen m, GAM’dan uyarlanan ortalama vektorlerinin
birlesmesiyle olugan konusmaci ve kanaldan bagimsiz sipervektori temsil eder. v,
stitunlarinin her biri 6zses (eigenvoice) olarak adlandirilan dikdértgen bir matrisi, v,
konugmaci modeline ait konusmaci etmenlerini (speaker factors), d, kdsegen bir
matrisi, z, Kd x 1 boyutlu sttun vektérin temsil eder. JFA ydnteminde, U, v, d
matrisleri hiperparametreler olarak bilinmektedir [8]. JFA yOnteminin egitim
asamasinda, biiylik bir egitim setinde sirastyla v, U, d hiper parametreleri tahmin

edilir, daha sonra x , y , z konusmac1 ve kanal etmenleri birlesik olarak tahmin edilir.
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Son olarak ¢ kanal siipervektori atilarak , M — Ux konusmaci modeli olusturulur ve
elde edilen konusmac1 modeli ile test ses 0znitelik vektorleri arasinda olabilirlik orani
hesaplanarak karar verilir [50]. Sekil 3.12°de JFA yontemi ile genel bir konusmaci

dogrulama sistemi gosterilmistir.

ez Ao GKM
GAM Egitim Oznitelik o
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Sekil 3.12 : JFA yontemi ile konusmact dogrulama sistemi.

JFA yontemini kisaca ozetlemek gerekirse, GAM’dan MAP adaptasyonu ile elde
edilen GKM bilesenlerinden ortalama vektorleri (m) ve kovaryans matrisleri (>))
hiperparametreler olarak JFA modelinin egitilmesi i¢in kullanilir. JFA egitiminde
temel amag hiper parametreleri egitmektir. Hiper parametreler MLE algoritmasiyla
hesaplanir [59]. Egitim asamasimda konusmaci1 modeli, u, Y, hiper parametreleri sabit
tutularak sadece konusmaciya bagli hiper parametreler (m, v, d) ve her bir hedef
konusmaci i¢gin konusmaci etmenleri (y, z) hesaplanarak elde edilir. Test asamasinda
ise test ses orneklerinin Oznitelikleri ¢ikarilarak, konusmacidan bagimsiz hiper
parametre (u) kullanilarak ve her bir sahte konusmaci igin X kanal etmeni hesaplanarak
sahte konusmaci modeli (non — target speaker) olusturulur. Kanala bagh bilesenler,
yalnizca test ses 6rneklerinden dogrudan hesaplanarak model olusturulur. Daha sonra

iki model arasindaki logaritmik olabilirlik oranina gore karar verilir (Sekil 3.12).

3.5.4 i — vektor yaklasim

Konusmaci ve kanal etmenlerine dayanan klasik JFA yontemi, 6zses matrisi (V)
tarafindan tanimlanan konusmaci uzay1 ve 6zkanal matrisi (u) tarafindan tanimlanan
kanal uzay1 olmak tizere iki farkli uzaydan olusur. i-vektor yaklagimi, JFA modelinde
kullanilan iki farkli uzay yerine tek bir uzay tanimlamaya dayanmaktadir. Bu yeni

uzay, toplam degiskenlik uzay (total variability space) olarak adlandirilmaktadir.
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JFA modelinde oldugu gibi kanal ve konusmaci degiskenliklerini igerir. i-vektor
yaklagimmin ortaya atilmasindaki temel sebep, JFA’da sadece kanal etkilerini
modelleyen kanal etmenlerinin konusmaci hakkinda da bilgi icermesidir [50]. Bu
kanal uyumsuzlugu problemini ¢6zmek i¢in kullanilan i-vektOr yaklasimi, i-vektor
Ozniteliklerinin elde edilmesi (i-vector extraction), degiskenlik telafisi (variability
compensation), skor hesaplama (score computation) olmak (izere {i¢ temel adimdan
olugmaktadir [60].

i-vektor yonteminde konusmaciya ait Ses sinyalinden c¢ikarilan 6znitelik vektorleri
sabit uzunluga sahip tek bir vektore doniistiriilir. GKM — GAM yodntemine benzer
sekilde ¢ok sayida konusmacmin ses sinyalinden c¢ikarilarak elde edilen 6znitelik

vektorleriyle genel arkaplan modeli egitilir.

i-vektor yaklasiminda, bir konusmaciya ait ses sinyalinden ¢ikarilan 6znitelik
vektorlerinin genel arkaplan modeli ile MAP adaptasyonu sonucunda olusturulan
GKM modelinin ortalama vektorlerinin u¢ uca eklenmesiyle olusan kanala ve

konusmaciya bagli siipervektor su sekildedir;
M=m+Tow (3.27)

Denklem 3.27°de goriilen M, konusmaciya ait stipervektorii, m, GAM modelinin
ortalama vektorlerinin u¢ uca eklenmesiyle elde edilen konusmacidan ve kanaldan
bagimsiz siipervektori, T, diistik rankli bir dikdértgen matrisi, @, i-vektor 6zniteligini
temsil etmektedir. Konusmact dogrulama sisteminin egitim ve test kimesinde,
konusmacilara ait i-vektdr dznitelik vektorleri ¢ikarildiktan sonra konusmacilara ait
Oznitelik vektorlerinin smiflandirilmasina yada bu 6znitelik vektorlerinin kullanilarak

sistem i¢in karar skorunun hesaplanmasina ihtiya¢ vardir.

Deneysel ¢alismalarda, karar skorunu hesaplamak amaciyla iki farkli yontem
kullanilarak performans basar1 oranlar1 incelenmistir. Kullanilan bu ydntemlerden
birisi basit fakat etkili bir yontem olan kosiniis uzakligi skorlamas1 yontemidir (cosine
distance scoring - CDS) [50]. CDS yonteminde, Whdf Ve Wist seklinde verilen bir egitim
ve test i-vektor ikilisi i¢in kosiniis benzerligi su sekilde hesaplanir [50];

T
Whars Wist

cosine (Wndf , Wist) = (3.28)

[ Whaell || wistl
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CDS teknigi ile birlikte deneysel ¢alismalarda olasiliksal dogrusal ayirt edici analizi
(PLDA) teknigi de [61, 62] kullanilmigtir. What Ve Wist seklinde verilen bir egitim ve
test i-vektor ikilisi icin  PLDA smiflandiricist ile LLR skoru su sekilde
hesaplanmaktadir [62];

P(Whdr ,Wist |Hs)

LLR =1
o8 P(Whar |Ha ) p(Wist [Ha) (3.29)

Denklem 3.29’da goriilen Hs, her iki i-vektor 6zniteliginin ayni konugmaciya ait olma
hipotezini ifade ederken Hg ise her iki i-vektor 6zniteliginin farkli konusmacilara ait

olma hipotezini ifade etmektedir [62].
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde MATLAB programi yardimiyla GKM — GAM, GKM — DVM, JFA, i-vektor
yontemleri kullanilarak KD sistemleri olusturulmustur. Bu yontemlerle birlikte iki
farkli 6znitelik ¢ikarma metodu (MFKK, DGKK) kullanilarak sistemler tzerindeki
basar1 performanslari karsilastirmali olarak ele alinmistir ve ayrica arkaplan seslerinin

GKM — GAM modeliyle olusturulan KD sistemleri lizerindeki etkisi incelenmistir.

4.1 GKM - GAM Yoénteminde GAM Modeli Turkce Seslerle Egitildiginde Gauss

Bilesen Sayisinin Ve Oznitelik Katsayilarinin Sistem Performansina EtKisi

Deneysel galismanin ilk asamasinda GKM — GAM modeli icin en ideal sistem
parametrelerini bulmak amaciyla deneyler gerceklestirilmistir. Yapilan bu deneylerde
GAM egitimi i¢in kullanilan arkaplan sesleri Tiirkge seslerden olusmaktadir. Deneysel
caligmalarda ilk olarak, GKM — GAM modelinde oOnerilecek olan en ideal gauss
bilesen sayisini bulmak hedeflenmistir. Bu sebepten dolayi, Oncelikle 6znitelik
¢ikarma islemi i¢in MFKK yontemi kullanilmistir ve 6znitelik boyutu 18 olarak sabit
tutulmustur. Gauss bilesenleri ise [8,512] araliginda olmak lzere 7 farkli deger icin

deneyler gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglar Cizelge 4.1’de verilmektedir.

Cizelge 4.1 : GAM egitiminde Tiirkge sesler kullanildiginda farkli sayidaki gauss
bilesenleri i¢in EER degerleri. MFKK 6znitelik boyutu 18 olarak alinmistir.

GKM Bilesen Sayist EER (%)

8 9,26
16 6,65
32 5,68
64 5,20
128 5,14
256 5,26
512 6,80

Cizelge 4.1°de goriildiigii Uzere, GKM bilesen sayis1 [8,512] araliginda arttikca, sistem
performansini ifade eden EER degeri 6nemli miktarda azalmaktadir. Ancak 32 GKM

bileseninden sonra sistem performansinda daha az oranda bir artis gézlenmektedir.
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En diisiik sistem hatasin1 %5,14 ile veren ideal GKM bilesen sayis1 128 olarak
belirlendikten sonra (Cizelge 4.1), ideal MFKK 06znitelik boyutunun tespit edilmesi
amaglanmistir. Bu amagla, [4,26] araliginda degisen farkli sayilardaki MFKK
Oznitelikleri kullanilarak elde edilen EER degerleri Cizelge 4.2°de verilmektedir.

Cizelge 4.2 : GAM egitiminde Tiirkge sesler kullanildiginda farkli boyuttaki MFKK
Oznitelikleri i¢in EER degerleri. Gauss bilesen sayis1 128 olarak alinmistir.

Oznitelik Boyutu EER (%)
4 16,45
8 10,71
12 7,41
16 5,52
24 5,38
26 4,62

Cizelge 4.2’de goriildiigi lUzere MFKK 0Oznitelik boyutunun artmasi, konusmaci
dogrulama sisteminin performansi iizerinde ¢ok 6nemli bir etkiye neden olmustur.
Kullanilan 6znitelik boyutu arttikga EER degerinde dnemli 6lglide azalma olmaktadir.
Sadece 4 adet MFKK boyutu icin  EER degeri %16,45 olurken, MFKK 6znitelik
boyutu 8 olarak arttirildiginda EER degerinde yaklasik %35 degerinde azalma olmus
ve bu deger %10,71’e diismiistiir. Konusmaci dogrulama sisteminin performansmdaki
bu degisim oran1 6znitelik boyutu 26’ya arttirilincaya kadar devam etmektedir ve 26
Oznitelik boyutunda sistem en diisiik hata oranin1 vermektedir. Bundan dolay1 ideal

MFKK 06znitelik boyutu 26 olarak elde edilmistir.

Farkli sayilardaki GKM bilesenleri (Cizelge 4.1) ile MFKK 6znitelik boyutlarinin
(Cizelge 4.2) sistem performans: Gizerindeki etkisi karsilastirildiginda MFKK 6znitelik
boyutunun etkisinin, GKM bilesen sayisina gore nispeten daha fazla oldugu
gozlenmektedir. Farkli sayilardaki GKM bilesenleri i¢in elde edilen EER degerleri
%9,26 ve %5,14 arasinda elde edilirken (dinamik aralik 4.12) farkli MFKK 6znitelik
boyutu icin elde edilen bu dinamik aralik miktar1 11,83 olarak elde edilmistir. Buradan

MFKK boyutunun Gauss bilesen sayisindan daha etkili oldugu anlagilmaktadir.

Konusmaci dogrulama sistemlerinde ¢ogunlukla Sezim Hata Odiinlesimi (DET) egrisi
kullanilarak sistemin g¢aliyma noktalar1 gosterilir [63]. Bundan dolayr sistemin
performanst DET egrisi kullanilarak gosterilmistir. Gauss bilesen sayis1 128 olarak
alindiginda ve MFKK 6znitelik boyutu 26 adet kullanildiginda elde edilen DET egrisi
Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Sekil 4.1 : Tirkce seslerle egitilen arkaplan modeli ve MFKK 06znitelikleri
kullanilarak olusturulan GKM — GAM modeli i¢in elde edilen DET egrisi.

Deneysel ¢alismanin ikinci asamasinda yine GAM egitimi igin Tiirkge sesler
kulanilmistir. Ancak ayni deneyler bu kez DGKK 0Oznitelik ¢ikarma yontemi
kullanilarak, DGKK katsayilarnin ve gauss bilesenlerinin sistem performansi

iizerindeki etkisi incelenmistir.

Deneysel ¢alismalarda oncelikle DGKK 6znitelik boyutu 18 olarak alinmis ve ideal
GKM bilesen sayisii bulmak i¢in gauss bilesen sayisi [8,512] araliginda degistirilerek

deneyler gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglar Cizelge 4.3’te verilmektedir.

Cizelge 4.3 : GAM egitiminde Tiirkce sesler kullanildiginda farkli sayidaki gauss
bilesenleri i¢in EER degerleri. DGKK 6znitelik boyutu 18 olarak alinmustir.

GKM Bilesen Sayist EER (%)

8 11,12
16 9,70
32 7,92
64 7,75
128 7,69
256 7,21
512 7,11

Cizelge 4.3°de gorildigii Uzere, % 7,11 ile en diisiik sistem hatasini veren ideal gauss
bilesen sayisint 512 olarak belirledikten sonra (Cizelge 4.3), en iyi konusmaci
dogrulama sisteminin basar1 performansmni saglayan DGKK 6znitelik boyutunun
belirlenmesi amaglanmigtir. Bu amagla, [4,24] arasinda degisen 6 farkli 6znitelik

boyutu icin elde edilen EER degerleri Cizelge 4.4’de verilmektedir.
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Cizelge 4.4 : GAM egitiminde Tiirkge sesler kullanildiginda farkli boyuttaki DGKK
Oznitelikleri icin EER degerleri. Gauss bilesen sayis1 512 olarak alinmustir.

Oznitelik Boyutu ~ EER (%)

4 17,15
8 10,65
12 8,46
16 8,63
20 8,04
24 7,63

Cizelge 4.4°de gorildigi Uzere, kullanilan 6znitelik boyutu arttikca EER degeri
onemli oranda diismektedir. Sadece 4 adet DGKK boyutu kullanildiginda sistemin
EER degeri %17,15 olurken, DGKK 6znitelik boyutu 8 olarak arttirildiginda EER
degeri yaklasik %38 azalarak %10,65’e diismiistiir.

En iyi sistem basaris1 veren boyut sayisi %7,63’liilk hata orani veren 24 sayisidir.

Bundan dolay1 ideal DGKK 6znitelik boyutu 24 olarak elde edilmistir.

GKM bilesen sayis1 512 ve DGKK 6znitelik boyutunun 24 olarak kullanildiginda elde
edilen DET egrisi Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2 : Tiirkce seslerle egitilen arkaplan modeli ve DGKK 6znitelikleri kullanilarak
olusturulan GKM — GAM modeli i¢in elde edilen DET egrisi.

Tiirkge sesler kullanilarak egitilen GAM modeli igin, GKM bilesen sayis1 (Cizelge
4.3) ile DGKK 0znitelik boyutlarmin (Cizelge 4.4) sistem performans: tzerindeki
etkisi karsilastirilarak ele alindiginda, DGKK 6znitelik boyutunun sistem tzerindeki

etkisinin Gauss bilesen sayisina gore nispeten daha fazla oldugu gézlenmektedir.
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4.2 GKM - GAM Yonteminde GAM Modeli Ingilizce Seslerle Egitildiginde Gauss

Bilesen Sayisinin Ve Oznitelik Katsayilarinin Sistem Performansina Etkisi

GKM — GAM deneylerinin iigiincii asamasinda GAM egitimi icin Ingilizce sesler
Kullanilmistir. Arkaplan modelinin egitilmesi amaciyla kullanilan seslerin diliyle
konusmaci dogrulama deneylerinde kullanilan dilin farkli oldugu durumda, konugmaci

dogrulama performansi tizerindeki etkisi incelenmistir.

Ingilizce seslerin kullanilarak egitildigi GKM — GAM modelinde sirastyla MFKK ve
DGKK o6znitelikleri kullanilarak konusmaci dogrulama iizerinde performanslari

karsilastirmali olarak ele alinmustir.

Deneysel ¢alismalarda oncelikle, MFKK boyutu 18 olarak alinmis ve GKM bilesen
sayist [8,512] arasinda degistirilmistir. Daha 6nce bahsedildigi gibi GAM modeli
Ingilizce sesler kullanilarak egitilmistir. Deneysel sonucglar Cizelge 4.5te

verilmektedir.

Cizelge 4.5 : GAM egitiminde Ingilizce sesler kullanildiginda farkli sayidaki gauss
bilesenleri igin EER degerleri. MFKK 6znitelik boyutu 18 olarak alinmistir.

GKM Bilesen Sayisi EER (%)

8 10,2
16 8,20
32 6,62
64 6,33
128 6,03
256 6,56
512 6,71

Cizelge 4.5°de goriildiigii Uzere, GKM bilesen sayisi arttikga EER degeri azalmaktadir.
Ancak 32 gauss bileseninden sonra sistem performansinda daha diistik oranda artislar

gorulmektedir.

GKM bilesen sayist 16’dan 32’ye arttirildiginda konusmaci dogrulama sistemi

performansinda yaklasik olarak % 20 oraninda bir artig olmustur.

Ideal gauss bilesen sayis1 128 olarak elde edildikten sonra (Cizelge 4.5), en iyi sistem
basar1 performansimi veren MFKK 6znitelik boyutunun belirlenmesi amaglanmistir.
Bu amagla, [4,24] arasinda degisen farkli boyutlardaki MFKK 6znitelikleri igin
bulunan EER degerleri Cizelge 4.6’da verilmektedir.
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Cizelge 4.6 : GAM egitiminde Ingilizce sesler kullanildiginda farkli boyuttaki MFKK
Oznitelikleri i¢cin EER degerleri. Gauss bilesen sayis1 128 olarak alinmustir.

Oznitelik Boyutu EER (%)

4 14,4
8 10,4
12 9,28
16 7,04
20 5,73
22 5,38
24 6,13

Cizelge 4.6’da goriildigii Gzere, kullanilan 6znitelik boyutunun artmasi EER degerini
azaltmaktadir. Sadece 4 adet MFKK ile %14,4 EER degerine ulasilirken, MFKK
Oznitelik boyutu 8 oldugunda EER %27 oraninda diiserek %10,4’¢ azalmistir. Sistem
icin en 1yi basar1 performansi %5,38 EER ile 22 6znitelik boyutu olmustur. Bundan
dolay1 ideal MFKK 6znitelik boyutu 22 olarak bulunmustur. GKM bilesen sayisi
(Cizelge 4.5) ile MFKK 0znitelik boyutlarinin (Cizelge 4.6) sistem performansi
uzerindeki etkileri ele alindiginda, MFKK 0znitelik boyutunun sistem Gzerindeki
etkisinin Gauss bilesen sayisina nispeten daha fazla oldugu gozlenmistir. Farkl
sayidaki GKM bilesenleri igin elde edilen EER degerleri %10,2 ve %6,03 arasinda
degisirken (dinamik aralik 4.17) farkli boyutlardaki MFKK 6znitelikleri i¢in bu aralik
9,02 olarak gozlenmistir. Buradan, MFKK boyutunun Gauss bilesen sayisindan daha
etkili oldugu anlasilmaktadir. GKM bilesen sayis1 128 ve MFKK 6znitelik boyutu 22
olarak kullanildiginda elde edilen DET egrisi Sekil 4.3 te gosterilmistir.

— — : ‘
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Sekil 4.3 : ingilizce seslerle egitilen arkaplan modeli ve MFKK &znitelikleri
kullanilarak olusturulan GKM — GAM modeli i¢in elde edilen DET egrisi.
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Ikinci olarak, DGKK 6znitelik boyutu 18 olarak alinmis ve GKM bilesen say1s1[8,512]

arasinda degistirilmistir. Deneysel sonuglar Cizelge 4.7°te verilmektedir.

Cizelge 4.7 : GAM egitiminde Ingilizce sesler kullan1ldiginda farkli sayidaki gauss
bilesenleri i¢in EER degerleri. DGKK 06znitelik boyutu 18 olarak alinmustir.

GKM Bilesen Sayist EER (%)

8 15,14
16 13,10
32 12,18
64 11,17
128 9,94
256 9,64
512 9,82

En diisiik hata oranin1 veren ideal Gauss bilesen sayis1 256 olarak belirlendikten sonra
(Cizelge 4.7), DGKK boyutlari [4,24] araliginda secilerek deneyler yapilmistir ve elde
edilen deneysel sonuglar Cizelge 4.8’de gosterilmistir.

Cizelge 4.8 : GAM egitiminde Ingilizce sesler kullamldiginda farkli boyuttaki DGKK
Oznitelikleri i¢gin EER degerleri. Gauss bilesen sayis1 256 olarak alinmigtir.

Oznitelik Boyutu EER (%)

4 17,40
8 11,82
12 11,36
16 9,53
20 9,64
24 10,2

Ideal DGKK Kkatsayis1 16 olarak belirlenmistir ve 256 adet gauss bileseni ile elde
edilen DET egrisi Sekil 4.4°te gosterilmistir.
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Sekil 4.4 : ingilizce seslerle egitilen arkaplan modeli ve DGKK &znitelikleri
kullanilarak olusturulan GKM — GAM modeli i¢in elde edilen DET egrisi.
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GKM — GAM modeli kullanilarak gelistirilen KD sistemlerinde sistem performansi
uzerinde, kullanilan 6znitelik katsayilarinin gauss bilesen sayisina nazaran daha etkili
oldugu goriilmiistiir. Aym1 zamanda Tiirk¢e sesler ve Ingilizce sesler kullanilarak
egitilen GAM modeli ile gergeklestirilen KD sistemlerinde, arkaplan verisi ile
gerceklestirme verisi arasinda konusulan dil anlaminda uyumsuzluk oldugunda
konusmaci dogrulama performansi diismektedir. Arkaplan verileri Turkge seslerden
olusan MFKK 6znitelikleri ile yapilan GKM — GAM modelinde EER degeri %4,62
iken, GAM Ingilizce seslerle egitildiginde KD performans yaklagik %17 diiserek EER
degeri %5,38 olmustur. Arkaplan verileri Tiirkge seslerden olusan DGKK 6znitelikleri
ile yapilan GKM-GAM modelinde EER degeri %7,63 iken, GAM Ingilizce seslerle
egitildiginde KD performans: yaklasik % 25 diiserek EER degeri %9,53 olmustur.

GKM — GAM modeliyle olusturulan KD deney sonuglarindan anlasilan bir diger sonug
ise MFKK 0Oznitelikleri, 6znitelik sayisindan bagimsiz olarak Tiirkce Metne Bagh
Konusmact Dogrulama Sistemi igin DGKK 6zniteliklerinden daha Gstundir. Elde
edilen optimum degerlere gore Turkce GAM icin, MFKK 0znitelikleriyle EER degeri
% 4,62 iken, DGKK 0znitelikleriyle EER degeri 7,63 tiir. Ingilizce GAM igin, MFKK
Oznitelikleriyle EER degeri %5,38 iken, DGKK 0Oznitelikleriyle elde edilen EER
degeri %9,53’tiir. GKM — GAM modeliyle olusturulan bir KD sistemi i¢in MFKK

Oznitelikleri 6nerilmistir.

43 GKM - DVM Yoénteminde Gauss Bilesen Sayisimn Ve Oznitelik

Katsayilarinin KD Sistem Performansina Etkisi

GKM — DVM deneylerinde ilk olarak, MFKK 0znitelikleri ile 18’e sabitlenerek

yapilan deney sonuglar1 Cizelge 4.9’da gosterilmistir.

Cizelge 4.9 : GKM — DVM modeli kullanilarak farkli sayidaki gauss bilesenleri igin
elde edilen EER degerleri.

GKM Bilesen Sayist EER (%)

8 10,28
16 9,34
32 8,18
64 7,80
128 7,68
256 6,98
512 7,92
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Cizelge 4.9°da goriildiigi gibi en diisiik hata orani 256 gauss bileseninde elde
edilmistir (%6,98). Ancak yapilan deneylerde 128 gauss bilesen sayis1 ve MFKK
Oznitelik boyutu 26 olarak alindiginda GKM — DVM modeli i¢in en ideal KD sistemi
elde edilmistir. Sonuglar Cizelge 4.10°da gosterilmistir.

Cizelge 4.10 : GKM — DVM modeli kullanilarak farkli sayidaki gauss bilesenleri ve
MFKK 6znitelik boyutlar1 i¢in elde edilen EER degerleri.

GKM Bilesen Sayis1  Oznitelik Boyutu EER (%)
256 8 9,89
256 12 10,88
256 16 10,88
256 20 8,22
256 24 6,64
128 12 8,52
128 16 8,5
128 22 7,86
128 26 5,77
64 20 7,7

Cizelge 4.10’da gorildiigii gibi GKM — DVM modeli igin en ideal parametreleri
bulmak amaciyla ¢esitli deneyler yapilmistr. GKM — DVM modeli kullanilarak
olusturulan bir KD sistemi i¢in, EER degeri %5,77 ile en iyi KD performansi gosteren
optimum degerler, Gauss bilesen sayisi i¢in 128, MFKK 6znitelik boyutu icin 26

bulunmustur. Sistemin DET egrisi Sekil 4.5°te gosterilmistir.
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Sekil 4.5 : GKM — DVM modeli ve MFKK 6znitelikleriyle olusturulan KD sistemi
DET egrisi.

GKM — DVM deneylerinde ikinci olarak, farkli DGKK 06znitelikleri ile ve farkli

bilesen sayilar1 ile yapilan deney sonuglar1 Cizelge 4.11°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.11 : GKM — DVM modeli kullanilarak farkli gauss bilesen sayilari ve
DGKK o6znitelik katsayilar1 i¢in elde edilen EER degerleri.

GKM Bilesen Sayisi Oznitelik Boyutu EER (%)
8 18 19,58
16 18 16,44
32 18 13,37
64 18 13,14

128 12 11,53
128 18 12,61
128 22 12,68
128 26 13,47
256 18 12,48
256 20 12,06
512 18 12,89

Cizelge 4.11°de goruldigi gibi, DGKK 06znitelikleriyle yapilan GKM — DVM
deneylerinde optimum parametreler, DGKK 6znitelik sayisi i¢in 12 ve gauss bilesen

sayisi i¢in 128 olarak elde edilmistir.

Optimum parametreler i¢in elde edilen KD sistemi DET egrisi Sekil 4.6°da

gosterilmistir.
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Sekil 4.6 : GKM — DVM modeli ve DGKK 6znitelikleriyle olusturulan KD sistemi
DET egrisi.

GKM — DVM modeli i¢in, MFKK o&znitelikleriyle yapilan deneylerde en diisiik hata

oran1 %5,77 (Cizelge 4.10) iken DGKK o6znitelikleriyle yapilan deneylerde bu oran
%11,53’tur (Cizelge 4.11).

GKM — DVM modeli i¢in gauss bileseni 128 ve  MFKK 06znitelik boyutu 26 olarak

Onerilmektedir.
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4.4 JFA Yonteminde Gauss Bilesen Sayisinin, Oznitelik Katsayilarinin, Ozkanal

Sayisinin, Ozses sayisinin KD Sistem Performansina Etkisi

JFA modeli kullanilarak olusturulan KD sisteminde gauss bilesen sayisi, 6znitelik turi
ve boyutu, 6zkanal sayisi, 6zses sayisi gibi farkli parametreler degistirilerek yapilan
deneylerin sonucunda KD sistemi i¢in optimum degerlerin elde edilmesi
amacglanmistir. Bu amagcla yapilan deneylerde ilk olarak MFKK 6znitelik boyutu 18,
Gauss bilesen sayisi 128 alinmustir ve 6zkanal sayisi 5 olarak sabitlenmistir. Deneysel

sonuclar Cizelge 4.12°de gosterilmistir.

Cizelge 4.12 : MFKK oznitelikleriyle farkli konusmaci etmenleri icin EER degerleri.

Ozkanal Sayis1 Ozses Sayisi EER (%)
5 5 6,92
5 10 9,84
5 15 9,95
5 20 9,88
5 25 10
5 30 9,57
5 35 9,96
5 40 9,76
5 45 9,74
5 50 9,94

Ozses sayis1 5 olarak sabitlendiginde elde edilen deneysel sonuglar Cizelge 4.13’te

gosterilmistir.

Cizelge 4.13 : MFKK oznitelikleriyle farkli kanal etmenleri i¢cin EER degerleri.

Ozkanal Sayis1 Ozses Sayisi EER (%)
50 5 47,77
45 5 46,98
40 5 47,45
35 5 46,74
30 5 46,5
25 5 31,18
20 5 16,92
15 5 12,05
10 5 8,34

Cizelge 4.12°de ve Cizelge 4.13’te goriildiigii gibi, 6zkanal sayis1 5 olarak
sabitlendiginde 6zses sayismin [10,50] araliginda arttirilmasi sistem performansi
tizerinde ¢ok onemli bir degisiklige neden olmazken (yaklasik EER %09), 6zkanal
sayisinm arttirilmas: KD sistemini olumsuz yonde etkilemektedir. Ornegin 6zkanal

sayist 20°den 25’e ¢ikarildiginda performansta yaklasik olarak %46 degerinde bir

52



diisiis meydana gelmektedir (Cizelge 4.13). MFKK 06znitelikleri kullanilarak yapilan
JFA deneyilerinde en diisiik hata oran1 % 6,92’dir. JFA modelinde konusmaci ve kanal
etmenleri i¢in bulunan optimum degerler ise 5°tir. Sistemin DET egrisi Sekil 4.7°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.7 : MFKK o6znitelikleri ile elde edilen optimum JFA modeli.

JFA modeli ile yapilan deneylerde ikinci olarak DGKK o6znitelik yontemi
kullanilmistir. DGKK katsayilart MFKK’da oldugu gibi 18 olarak sabit tutulmustur.
Gauss bilesen sayis1 128 olarak sabit tutulmustur. Daha énce MFKK 6znitelikleriyle
yapilan deneyler DGKK 6znitelikleri kullanilarak tekrar yapilmistir. Deneysel
sonuglar Cizelge 4.14°te ve Cizelge 4.15’te gosterilmistir.

Cizelge 4.14 : DGKK oznitelikleriyle farkli konusmaci etmenleri i¢in EER degerleri.

Ozkanal Sayis1 Ozses Sayisi EER (%)
5 5 18,64
5 10 17,76
5 15 17,89
5 20 17,69
5 25 17,86
5 30 17,74
5 35 17,62
5 40 17,69
5 45 17,71
5 50 17,53

Cizelge 4.14’te goriildiigi gibi, 6zkanal sayis1 sabit tutulup, 6zses sayisi arttirildiginda
EER degeri neredeyse sabit olup %17 civarindadir. Ancak 6zses sayisi sabit tutulup
0zkanal sayist arttirildiginda sistem performansi ciddi bir sekilde diigmektedir. Bu

durum Cizelge 4.15’te gosterilmistir.
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Cizelge 4.15 : DGKK oznitelikleriyle farkli kanal etmenleri i¢in EER degerleri.

Ozkanal Sayis1 Ozses Sayist EER (%)
50 5 4491
45 5 44,61
40 5 44,04
35 5 44,62
30 5 44,68
25 5 43,96
20 5 38,75
15 5 33,18
10 5 23,40

JFA modeli ile yapilan deneylerden elde edilen sonuclara gore, 6zkanal sayis1 arttikca
sistem performans: diismektedir (Cizelge 4.15). DGKK 6znitelikleriyle yapilan
deneylerde optimum parametreler 6zkanal sayis1 i¢in 5, 6zses sayisi i¢in 50 olarak elde

edilmistir ve EER degeri %17,53 tiir.

JFA modeli ile olusturulan KD sisteminde en diisiik hata orant MFKK 6znitelikleriyle
elde edilmis olup %6,92’dir (Cizelge 4.12). Bu sebepten dolay1, JFA modeli i¢in gauss
bileseni 128, MFKK 06znitelik boyutu 18, 6zses sayis1 ve 6zkanal sayist 5 olarak

onerilmektedir. Sistemin DET egrisi Sekil 4.7’de gdsterilmistir.

4.5 i-Vektor Yaklasim ile KD Sistem Performansi

i-vektor Oznitelikleri ¢ikarilirken, GKM — GAM smiflandiricisinda kullanilmis olan
genel arkaplan modeli kullanilmustir. T matrisi, i-vektor ¢ikaricisidir ve GAM egitimi
icin kullanilan ses o&rnekleri EM algoritmas: kullanilarak 5 iterasyon ile
gerceklestirilmistir. Konusmacilardan her biri icin egitim 6znitelik vektorlerinden ve
test 6znitelik vektdrlerinden 400 boyutlu i-vektor dznitelik vektoru elde edilmistir.
Elde edilen i-vektor Ozniteliklerinin birim uzunluga sahip olmalar1 igin uzunluk

normalizasyonu uygulanmistir [62].

PLDA smiflandiricis, GAM modeli egitiminde ve i-vektor c¢ikaricist matrisinin
egitiminde kullanilan ses sinyallerinden Hs ve Hg hipotezleri (Denklem 3.29)
egitilmistir. Sonra, i-vektér yontemi CDS ve PLDA simiflandiricilart kullanilarak

konusmaci dogrulama deneyleri gerceklestirilmistir.

Bayan konusmacilar icin elde edilen EER degerleri Cizelge 4.16°da, erkek

konusmacilar i¢in elde edilen EER degerleri ise Cizelge 4.17°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.16 : Bayan konusmacilar i¢in EER degerleri.

CDS PLDA
% 9,64 % 21,99

Cizelge 4.17 : Erkek konusmacilar i¢in EER degerleri.
CDS PLDA
% 9,98 % 24,41
Cizelge 4.16 ve Cizelge 4.17°den anlasildig1 gibi, PLDA smiflandiricisi CDS

smiflandiricisina nazaran daha diisiik bir performans gostermistir. Metinden bagimsiz
konugsmact tammma uygulamalarimda PLDA smiflandiricisinin - genellikle CDS
smiflandiricisina gore daha 1yi performansa sahip oldugu bilinse de Cizelge 4.16 ve
Cizelge 4.17°de goriildiigii gibi, Tiirkce metne bagh uygulamalarda CDS, PLDA

smiflandiricisina gore yaklasik iki kat daha iyi performans gostermistir.

4.6 Tartisma

Bu tezde, Tiirkge metne bagli konusmaci dogrulama sistemi gelistirilerek metinden
bagimsiz konusmaci dogrulama uygulamalarinda en ¢ok kullanilan yontemlerin,
Tiirk¢e metne bagli konusmaci dogrulama sistemindeki performanslari analiz edilerek

ele alinmustir.

Deneysel calismalarda elde edilen hata orami en diisiik, performansi en iyi olan

optimum modeller 6zet olarak Cizelge 4.18’de gdsterilmistir.

Cizelge 4.18 : Farkli KD sistemleri i¢in elde edilen EER degerleri.

GKM - GAM GKM - DVM JFA i-vektor
% 4,62 % 5,77 % 6,92 % 9,64 (CDS)

Bilinen klasik yontemlerden GKM — GAM smiflandiricist diger smiflandiricilara

nazaran daha iyi basar1 performansi gostermistir.

Ayrica PLDA smiflandiricis1 performansta herhangi bir artis saglamamig tam tersi

sistem performansini 6nemli dl¢lide diistirmiistiir.

MFKK 6znitelik sayisinin da, konugmaci dogrulama sistem performansi iizerinde
onemli bir etkisinin oldugu belirlenmistir. MFKK 6znitelikleriyle egitilen

smiflandiricilari performansi, DGKK 6zniteliklerine nazaran ¢ok daha iyidir.
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