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OZET

Gelisen teknolojiyle birlikte insan-bilgisayar etkilesiminde bir¢ok arayiiz (etkilesim
kurma sekilleri) olugsmustur. Bu arayiizlerden biri de konusma tanimadir. Konusma
tanima, insan sesini aracilar olmadan bilgisayar tarafindan okunabilecek bir forma
cevirir. Boylelikle konusma ile cihazlar1 yonetme imkani saglanir. Sagladig
kolayliklarin kullanilma sekillerine gore degistigi konusma tanima teknolojisi bircok
uygulama alanina sahiptir. Bu alanlardan birisi olan konusmanin yaziya ¢evrilmesi
islemi, gecmisten giiniimiize bircok calismaya konu olmustur. Geleneksel
calismalarda, belirli kisilerin konusmalarinin yaziya g¢evrilmesi hedeflenmistir. Bu
amagh uygulamalar konusmaci bagimli sistemlerdir. Fakat konugmaci bagimli
sistemler, farkli konugmalari, sisteme tanimlamadan basarili olamamaktadir.
Gilintimiizde ise akilli cihazlar basta olmak tizere gelistirilen cogu sistemler konusmaci
bagimsiz olarak tasarlanmaktadir. Bu tezde dil ve konusmaci bagimsiz olarak
konusmalarmn, so6z dizileriyle etiketlenerek gelismesini hedefleyen sistem Onerimi
yapilmistir. Etiketlenen konusmalar ile bu alandaki aragtirmalar i¢in yenilik¢i bir bakis
acist sayilabilecek dil bagimsiz olarak gelisen metin kiitliphanesi (corpus) tabanh
konusma tanima sistemi Onerilmistir. Ilgilendigi konular kapsaminda bu tez, sinyal
isleme ve oriintli tanima gibi farkli bilgisayar bilimlerinin kesisiminde yer almaktadir.
Onerilen ¢alismada nihai hedef, insanlarin akilli cihazlarla etkili iletisim kurmalari i¢in
verimli teknikler ile basaris1 yiiksek gercek zamanli bir konugma tanima sistemi
sunmaktir. Ayrica bu tez kapsaminda, konugma tanima alaninda kullanilan teknikler

karsilastirilarak onerilen sistemin deneysel ¢aligmasi ve degerlendirilmesi yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Konusmay1 yaziya g¢evirme, Konusmaci bagimsiz konusma
tanima, Dil bagimsiz konusma tanima, Verimli konusma tanima, Konusma metin
kiitiiphanesini gelistirme, Sayisal sinyal isleme, Konusma tanima icin istatistiksel

tabanli modeller, Cok seviyeli Oriintii tanima.
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ABSTRACT

Along with evolving technology, many interfaces (forms of interaction) have occurred
in human-computer interaction. One of these interfaces is speech recognition. Speech
recognition translates human voice into a form that can be read by the computer
without intermediaries. This way, one has the possibility to manage the devices by
speaking. The speech recognition technology, which has many application areas,
provides facilities that are differentiated according to the ways of use. The process of
translating one's speech into one of these areas has been subject to many daily work
from past to present. In traditional studies, it was aimed to translate the speeches of
certain people into the text. Applications for this purpose are speaker dependent
systems. However, speaker-dependent systems are not able to work out, without
identifying different speeches to the system first. Nowadays, most of the systems
developed, especially smart devices, are designed as speaker independent. In this
thesis, a system proposal was made aiming to develop their speech independently from
both the speaker and the language by labeling them with their syntax. The tagged
speech has been proposed as a corpus-based speech recognition system, which can be
considered as an innovative viewpoint for researches in this area. This thesis within
the scope of the subjects it is concerned, is in the intersection of different computer
sciences such as signal processing and pattern recognition. The ultimate goal in the
proposed study is to provide a high level of real-time speech recognition system with
efficient techniques for effective communication between humans and smart devices.
In addition, in the scope of writing of this thesis, an experimental system is studied
and evaluated by comparing the techniques which are used in the field of speech

recognition.

Key Words: Speech to text, Speaker independent speech recognition, Language
independent speech recognition, Efficient speech recognition, Speech corpus
development, Digital signal processing, Statistical based models for speech

recognition, Multilevel pattern recognition.

Xiv



1 GIRiS

Ilerleyen teknolojinin hayatin1 bircok alanda kolaylastirdig insan, eylemlerini en
iyi sekilde konusma ile anlatmaktadir. Bu kapsamda insan-bilgisayar etkilesimi
alaninda yapilan c¢alismalarda konusma tanima sistemlerine agirlik verilmistir.
Konusma tanima sistemi, kullanicinin belirli kurallar ile olusturulan ve kurallarinin
bilgisayar tarafindan bilindigi, birtakim sesli ifadeleri, bilgisayar tarafindan
anlagilabilecek formata dontistiirme islemidir. Konusma tanima; akilli cihazlarda
sesli komut uygulamalari, akilli ev sistemleri, sesli komutlar ile saglanan giivenlik
sistemleri, egitim sistemleri, Etkilesimli Ses Yanit1 (Interactive Voice Responce)
ve Sesli Yanit Unitesi (Voice Response Unit) gibi birgok alanda gelistirilmeye
devam etmektedir. Konugma tanima sistemleri tlizerine yapilan geleneksel
caligmalar, konusmact bagimli olarak egitilip, egitilen konusmacilara gore kisi
tanima tlizerine olmustur. Bu tip konugmaci bagimli sistemlerde tanitiimayan
kisiler i¢in sistemin egitilmesi gerekmektedir. Sinirli ¢calisma alanina sahip bu
sistemler giivenlik, yetkilendirme gibi alanlarda tercih edilmektedir. Konusmaci
bagimsiz sistemler ise konusmaci bagiml sistemlere gore karmasikligi fazla ve
daha zor olusturulan sistemlerdir. Fakat bu sistemler, konusmaci bagimli sistemler
gibi bir sablon giincellemesine ihtiya¢ duymadan herhangi bir konugsmay1 yaziya
cevirmeye olanak saglar. Ayrica konusmaci bagimsiz sistemler, kaydedilen ¢ok
saylda konusma Ornekleriyle 6n 6grenmeden gegirilerek kullanilir. Bu sebeple
konugsmaci bagimsiz sistemlerde Ogrenme kiimesi genis olmalidir. Akill
telefonlarda dahil olmak tizere bir¢ok alanda 6rnegi bulunan konusma tanima
sistemlerinin 6nemli 6zelliklerinden bir tanesi konusmaci bagimsiz olmasidir. Bu
caligmada da konusmaci ve dil bagimsiz gercek zamanli bir konusma tanima
sistemi i¢in literatiir taranmis ve verimli teknikler ile konusma tanima Onerimi

yapilmistir. Onerimi yapilan sistemin uygulamasi yapilmus, sonuglari ile gelecekte



yapilmast muhtemel ¢alismalar {izerinde durulmustur. Bu dokiiman su sekilde
yapilandirilmistir:  Birinci bolimde verimli konusma tanima modeline giris
yapilmigtir. Caligmanin ikinci boliimiinde konusma tanima ile ilgili genel bilgiler
ve literatiir arastirmalar1 verilmistir. Uciincii béliimde konusma tanimada ki
stireglere deginilmis ve siireglerdeki teknikler incelenmistir. Dordiincii boliimde
konugmact ve dil bagimsiz gercek zamanli bir verimli konugsma tanima modeli
onerilmistir. Besinci boliimde dnerilen modelin uygulamasi ve kullanimu ile ilgili
bilgiler paylasilmistir. Altinc1 boliimde ise Onerilen modelin degerlendirilmesi
yapilmustir, uygulamanin deneysel sorunlarina deginilmis ve gelecek ¢alismalar

ongoriilmeye calisilmigtr.

1.1 Cahismanin Amaci

Bu c¢alismanin amaci, konusmanin yaziya ¢evrilmesinde gegmisten gilinlimiize kadar
yapilan ¢aligmalarin incelenip verimli teknikler ile ger¢cek zamanli konusmaci ve dil
bagimsiz konusma tanima sistemi sunmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda literatiir
taramasi1 yapilmis, belirlenen teknikler eksikleri ve avantajlar1 yoniinden incelenmis
ve sonuglart degerlendirilmistir. Degerlendirmeler neticesinde sistem Onerimi

yapilmistir. Caligma sonunda dnerimi yapilan sistemin deneysel ¢alismasi yapilmistir.

1.2 Cahsmanin Kapsam

Literatiirde var olan konugma tanima tekniklerinin verimlilik yoniinden kiyaslanmasi
ve konusma tanima alaninda tasarlanan sistemlerin yapisal olarak incelenmesi bu
calisma kapsamindadir. Bu inceleme neticesinde Onerilen sistemin verimliligi

deneysel ¢alisma ile degerlendirilmistir.

1.3 Cahsmada Simirlar

Konugma tanima alaninda yillarca siiren arastirma ve gelistirmelerden sonra, konusma
tanima dogrulugu, konugsmaci ve dil degiskenligi, kelime biiyiikliigii ve etki alani,
giiriiltii, konugsma tanima sisteminin tasarimi, ¢esitli konusma siniflari, konusma
gosterimi, 0zellik ¢ikarma teknikleri, veri tabani ve performans degerlendirmesi gibi
zorluklar konusma tanimanin en 6nemli arastirma konular1 olmustur (Saini & Kaur,

2013). Konugma tanima sistemlerinde ¢ogu zaman goriilen zorluklar kullanicinin



davranigina ve bilgisine gore degismektedir. Bunun gibi yetersiz bilgiyi 6nlemek igin

sistem 1iyi hazirlanmig olmalidir ve giincel teknolojileri bilmelidir (Aydin, 2005).

Konusma tanima teknolojisinin ticarilestirilmesi, egitim ve test kosullar1 arasindaki
cevresel farkliliklardan dolayr sistem performansindaki biliyiikk bozulmayla
engellenmektedir (Mammone ve ark., 1996). Boyle bir uyumsuz durumun aksine
yapilan ve yapilacak calismalar, egitim sirasindaki kosullar ile islem sirasindaki
kosullara (eslesen kosullar) benzerse, ¢agdas sistemlerin ¢ogunun iyi bir tanima
performansi sergileyecegi tahmin edilmektedir. Siklikla boyle uyumsuz durumlar,
hedeflenen uyumlu durumlarla karsilastirildiginda performansin 6nemli oOlg¢iide
distiigii gorilmektedir. Bu uyumsuzluga iliskin yaygin bir 6rnek, temiz bir konugmada
egitim yapildiginda ve giirtiltiilii veya kanal bozuk bir konugsmada test yapildiginda
gecerlidir. Verimli konusma teknikleri, bu tiirden cesitli calisma kosullar altinda bir

konusma isleme sisteminin performansini korumaya calismaktadir.

1.4 Varsayimlar

Asagida siralanan varsayimlar kabul goriilerek bu ¢alisma yapilmistir.

1. Calisma genelinde smirli 6grenme metinleri ile sistem egitilmistir.
Sistemin egitim diizeyine gore deneysel caligma kapsaminda testler

yapilmustir. Testlerin yeterli oldugu kabul edilmistir.

2. Calisma genelinde literatiir incelemesi sonucu tespit edilen teknikler
ile tasarlanan sistemin konusma tanima i¢in yeterli diizeyde oldugu

kabul edilmistir.



2 KONUSMA TANIMA TURLERI

Konusma tanima, yetenegine ve kullanimina bagli olarak farkl: tiirlere ayrilir. Bu tiirler
konusmaci bagimliligina gére bagimli ve bagimsiz tanima, temel alinan ses birimine
gore fonem (ses birim) tabanli ve kelime tabanli tanima, sesin siirekliligine gore izole,

bagli ve siirekli tanima, metin bagimliligina gére bagimli ve bagimsiz konusma

tanimadair.
Konusma isleme
Analiz/Sentez Tanima Kodlama

Konusmaci Tanima Konugma Tanima Dil Belirleme
Konugmaciya Gére Ses Birimine Gore Surekliligine Gore Metne Gore

Bagimli Fonem Tabanli B izole Bagimli

Bagimsiz Kelime Tabanli p> Bagh Bagimsiz

% Surekli

Sekil 1. Konusma Tanima Tiirleri

2.1 Onceki Calismalar ve Uygulama Alanlar

1952 yilinda Davis ve ark. tarafindan (Davis ve ark., 1952), Bell Laboratuvarlarinda
tek bir konusmaci i¢in, ayrilmis bir rakam tanima sistemi gelistirilmistir. 1956 yilinda
Olson ve ark. tarafindan (Olson & Belar, 1956), tek bir konugmaciya ait 10 ayr1 heceyi
tanimak i¢in RCA Laboratuvarlarinda bir ¢alisma yapilmistir. 1959 yilinda Fry ve ark.
(Fry, 1959), ingiltere’de UCL’de 4 sesli ve 9 sessizi tantyabilen bir ses birim taniyici

gelistirmislerdir. Caligmalarinda tanima kararini gergeklestirmek tlizere bir spektrum



gevirici ve bir oriintii eslestirici kullanilmistir. 1959 yilinda Forgie ve ark. tarafindan
(Forgie & Forgie, 1959) MIT Lincoln Laboratuvarlarinda yapilan c¢alismada,
konusmacidan bagimsiz bir konugma tanima sistemi ile spektral bilgiyi elde etmek i¢in
bir filtre bankasi ¢evirici ve konugma tanimay1 gergeklestirmek i¢in ses tiipii tinilarinin

zaman degisimlerini kestiren bir sistem kullanilmstir.

Sekil 2. 1IBM Shoebox

1960'l1 y1llarin baginda IBM, bugiiniin ses tanima sistemlerinin 6nciisii olan Shoebox’1
gelistirdi ve gosterdi (IBM, 1960). Sekil 2’deki resimde IBM'in Kaliforniya'daki
Gelismis Sistem Gelistirme Laboratuvari'ndaki ileri teknoloji grubunun yoneticisi Dr.
E. A. Quade, sesli komutlarla aritmetik gerceklestiren deneysel bir makine olan

Shoebox'u gosteriyor.

1960’11 yillarda konusma tanima ile ilgili birka¢ temel fikir ortaya c¢ikmistir ve
yaymlanmustir. 1961 yilinda Suzuki ve arkadaglar tarafindan (Suzuki & Nakata, 1961)
Tokyo’da, radyo arastirma laboratuvarlarinda gerceklestirilen sesli bir taniyici
donanim ¢alismasi yapilmistir. 1962 yilinda Sakai ve ark. (Sakai & Doshita, 1962),
Japonya Kyoto Universitesi’nde bir ses birim taniyict donanim gergeklestirmislerdir.
1967 yilinda Reddy tarafindan (Reddy, 1967), makine ile konusma tanima galigmasi
ile siirekli ses alanlarini tanima igin 6ne siiriilen, ses birimlerinin dinamik izlenmesi
yontemi Onerilmistir. 1968’de Vintsyuk (Vintsyuk, 1968), Sovyetler Birligi’nde, bir
cift ses ifadesi iizerinde zaman diizenleme (uydurma) ic¢in dinamik programlama

metotlarini onermistir.

1970’de Rusya’da Velichko ve ark. (Velichko & Zagoruyko, 1970), konusma tanima
sistemi icerisinde Oriintli tanimanin gelistirilmesine katkida bulunmuslardir. Yine

1970’lerin baslarinda konusma tanimada HMM yaklasimi Princeton Universitesi’nde



Lenny Baum tarafindan kesfedilmistir. HMM, karmasik bir matematiksel Oriintii
esleme stratejisi olarak tanimlanabilir ve icinde Dragon Systems, IBM, Philips ve
AT&T’nin de bulundugu bircok konusma tanima sirketi tarafindan kullanilmistir
(Juang & Rabiner, 2004). 1971 yilinda Ileri Savunma Arastirma Projeleri Acentesi
Toplulugu (Defense Advanced Research Projects Agency, DARPA) tarafindan,
stirekli konugmay1 anlayabilecek bir bilgisayar sistemi gelistirmek igin SUR (Speech
Understanding Research) kurulmustur. Buna ek olarak CMU, SRI, MIT Lincoln
Laboratory, Systems Development Corporation (SDC) ve BBN (Bolt, Berenak and
Newman)’da kapsamli SUR projeleri kurulmustur (Juang & Rabiner, 2004). 1975’de
ABD’de Itakura (Itakura, 1975), konusma tanima sistemlerinde LPC’nin uygulamasini
gerceklestirmistir. 1978’de Japonya’da Sakoe ve ark. (Sakoe & Chiba, 1978),
konusma tanima {izerinde dinamik programlama metotlarinin basarili olarak

uygulamasini gerceklestirmislerdir.

1984 yilinda SpeechWorks sirketi, telefon iizerinden otomatik konusma tanima
sistemleri tiretmistir (Ford, 2004). 1990'larda ticari olarak basarili konugma tanima
sistemlerinin ilk tanitimlari yapilmistir (Huang ve ark., 2014). 1990 baslarinda
DARPA siirekli konugma tanima sistemlerinin gelistirilmesine destek vermistir (Pallet
ve ark., 1990). Ilerleyen yillarda Vapnik tarafindan (Vapnik, 1995), veri
siniflandirilmasi ile regresyon problemlerini ¢oziime kavusturmak amaciyla SVM
ortaya atilmistir. SVM, 2000’lerde konusma tanima, konusmaci tanima ve dogrulama
islemleri icin kullanilmigtir. HMM’yi temel alarak Onerilen konusma tanima
uygulamalari i¢in N tane en iyi aday tabanli bir egitim algoritmasi Chen ve ark.
tarafindan (Chen & Soong, 1994) 1994 yilinda 6nerilmistir. 1995 yilinda, ilk kez
Dragon Systems tarafindan {retilen kelime tabanli dikte yazilimi piyasaya
stiriilmiistiir. Bunun ardindan, benzer yazilimlar IBM ve Kurzweil tarafindan da
iretilmeye baslanmistir (Koumpis & Pavitt, 1999). 1996’da Charles Schwab ve
Nuance tarafindan Voice Broker isminde bir konusma tanima sistemi gelistirilmis ve
bu sistemle 360 adet misteri telefon lizerinden ayni anda borsa islemi yapmistir. Bu
sistem, her giin 50000 adet istegi yerine getirebilmistir. Sistemin dogrulunun %95
civarinda oldugu belirlenmistir. Yine ayni yil Dragon Systems “Naturally Speaking” i
gelistirmis ve bu lriin ilk siirekli dikte yazilimi olmustur. Ayrica Lernout ve

Hauspie’dan Voice Xpress, Dragon Systems’den Naturally Speaking, Philips’den



FreeSpeech, SpeechPro ve IBM’den ViaVoice giinlimiizdeki dikte paketlerine 6rnek
olarak verilebilir (Ocal, 2005).

2006 yilinda, Amerika Birlesik Devletleri'nde, Ulusal Giivenlik Ajansi (National
Security Agency) anahtar kelime tespiti i¢in bir konusma tanima tiiriinii kullanmistir
(Singh K. , 2016). Bu teknoloji, analistlerin biiyiik miktarda kaydedilmis konusmalar1
taramasina ve anahtar kelimelerden s6z etmelerine izin vermesine olanak tanimistir.
Kayitlar dizine eklenebilmis ve analistler ilgi ¢ekici konusmalari bulmak i¢in veri
taban1 iizerinden sorgular calistirabilmislerdir. Baz1 devlet arastirma programlari,
konusma tanimanin istihbarat uygulamalar1 tlizerine odaklanmistir; DARPA'nin
EARS's programi ve IARPA'nin Babel programi 6rnek olarak verilebilir (Froomkin,
2015).

2007 yilinda Google'n konusma tanima alaninda ilk {iriinii telefonla ¢alisan bir dizin
hizmeti olan GOOG-411 olmustur. GOOG-411 kayitlari, Google''m tanima
sistemlerini gelistirmesine yardimci olan veriler iiretmistir ve su anda Google sesli
aramada otuzdan fazla dilde desteklenmektedir (Kincaid, 2011). Xuedong Huang,
Sphinx-II sistemini gelistirmistir. Sphinx-II sistemi, konusmacidan bagimsiz, genis
kelime, siirekli konusma tanimayi ilk yapan sistemdir. 2012 yilindan beri kullanilan
Apple'lm  Sir1 teknolojisi, arkasindaki ses tanima sirketi Nuance tarafindan

gelistirilmigtir (Wildstrom, 2011).
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Konugma tanima, bir metnin dikte edilmesinden ger¢ek zamanli olarak bir televizyon
yayini i¢in altyazi liretmeye kadar birgok uygulamayi igerir. Konugma tanima alaninda

baslica uygulama alanlarini siralayacak olursak;

e Dikte (yazdirim),

e Ceviri,

e Akilli cihazlar,

e Ev otomasyonu,

e Araba i¢i sistemler,

e Komut ve kontrol,

e Konusmaci bagimli sistemlerde giivenlik kontrolii,

e Telefon iizerinden hizmet (bilgisayar tabanl telesekreterler gibi),

e Saglik hizmeti,

e Egitim alani,

e Robotlarn sesle kontrold,

e Askeri ve istihbari alanlar,

e GOmiili uygulamalar,

e Uzay (6rnegin uzay arastirmasi, uzay aract, vb.) NASA'nin Mars Polar Lander,
Lander'daki Mars Mikrofonunda Sensory, Inc.'den konusma tanima
teknolojisini kullanda,

e Konusma tanima ile otomatik altyazi liretme,

e Mahkeme raporlamasi (Gergek Zamanli Konusma Yazma),

e e-Discovery (Yasal kesif),

e Ahizesiz Bilgi Islem: Konusma tanima bilgisayar kullanic1 arabirimi,

e Bilgisayar destekli dil 6greniminde telaffuz degerlendirme,

e Sanal asistan (6rnegin, Apple Siri).

Gelisen tekniklerle birlikte konusma tanima alaninda hata oranlar1 siirekli
azalmaktadir. Bu da konusma tanima teknolojisinin yayginlagmasini saglamaktadir.
Konugma tanima sistemleri ile yapilabilen islemlerde sistemler tekrar eden islemleri
hizli bir sekilde ele alarak maliyetten tasarruf edebilir, anketleri sesli olarak
cevaplayabilir, siparis ve 6demeleri konusmaci kimligi tanima ile alabilir, tuglayarak
yapilamayan islemleri otomatik hale getirebilir. Adresleri ve isimleri toplamada uzun

secenekli listelerden kaginmay1 saglayabilir.
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2.2 Konusmaciya Gore Konusma Tamma

Konusma tanima sistemleri, ihtiya¢ dogrultusunda konusmaci bagliligi temel alinarak
iki gruba ayrilir: konugmaci bagimli sistemler ve konusmaci bagimsiz sistemler. Bu
ayrim ile sistemin uygulanmasinda kullanilan teknikler ve sistemin kullanildig1 alanlar

degisir.

2.2.1 Konusmact Bagimli Konusma Tanima

Konugmaci bagimli sistemler, belirli kullanic1 ya da kullanicilar tarafindan 6nceden
sisteme tanitilmis bir kelime ya da kelime gruplari ile tanimlanir. Konugmaci bagimli
sistemlerde, bagka bir konusmaci sesinin taninmasi istenildiginde, sistem {izerinde
kayitli olan ve konugma tanima i¢in kaynak olarak alinan sablonlarin giincellenmesi
gereklidir (Baygiin, 2006). Bu sistemler, yiiksek komut sayimina ve kelime tanima igin
yiiksek oranda dogruluk elde etme yetenegine sahiptir. Bu yaklasimin dezavantaji,
sistemin yalnizca sistemi egitmis olan kisiye dogru bir sekilde tepki vermesidir. Bu tiir
sistemlerde konusmaciy1 bir veya daha fazla kisi olusturmaktadir. Tanimlanan her
kisinin konugmasinin taninmasi igin referans sablonlari bulunmalidir (Gelegin &

Bolat, 2011).

Furui (Furui, 1991), konugma dalgalarindan konusmaciya bagiml ozellik ¢ikarimi,
konusmacinin tanimlanmast ve dogrulanmasi, konusma tanimada konusmaci
uyarlamas1 ve ses doniisiim teknikleriyle ilgili arastirmalarin son gelismelerini ve
perspektiflerini aragtirmistir. Konugmaciyla ilgili bireysel bilgilerin, gegici ve dinamik

ozelliklere ayrilabildigini gostermistir.

Bavya ve Steiger (Bayya & Steiger, 2002), tek bir simge egitimi de dahil olmak tizere
cok sinirli egitim verilerini gerektiren, konusmaci bagimli konusma tanima sistemleri
i¢cinde kullanilmak tizere model olusturulmasini saglayan bir konugsma tanima egitim
sistemi gelistirmiglerdir. Caligmalarinda, HMM metodunu kullanarak konusmaci

bagimli modellerin olusturulmasi i¢in basitlestirilmis bir metot saglamiglardir.

Murty ve Yegnanarayana (Murty & Yegnanarayana, 2006), konvansiyonel MFCC’yi
mevcut bilgilerle karsilastirildiginda kalici fazda bulunan konugmaciya 6zgii bilgilerin

tamamlayic1 niteliklerini gosteren bir ¢aligma yapmuslardir. Artik faza dayanan



konusmaci tanima sisteminde hata oranm1 %22, MFCC o6zelliklerini kullanan sistemde

ise %14'liik bir hata oran1 vermistir.

Konugma tanima sistemlerinde kisi bagimliligi temel alindiginda kisi yetkilendirmesi

tizerine glivenlik alanlarin1 siralamak gerekirse;

e Akilli ev sistemlerti,
e Bilgisayarlara veya her tiirlii kisisel programlara girerken ses kontrolii,
e Ust seviyede 6nlem gerektiren durumlarda ses ile bilgiye erisme izni,

e Metne bagl ses tanima ile yetkilendirme.

2.2.2 Konusmaci Bagimsiz Konugma Tanima

Konusmaci bagimsiz sistemlerde konusmacilar kaydettikleri c¢ok sayida ses
ornekleriyle 6n 6grenme ile sistemi kullanmaya baslar. Konusmaci bagimsiz sistemler,
konusmaci bagimli sistemler gibi bir sablon gilincellemesine ihtiya¢ duymadan
herhangi birinin sesini tanimaya olanak saglar. Farkli kisilerden alinan sesleri
tanimada hazirlanmasi gereken sablonlar ile sistemin modellenmesi tasarim olarak
biiyiik dl¢lide ugras gerektirir. Boylelikle bir dezavantaj olarak, herhangi bir dil i¢in
tiim konusmaci varyasyonlarin1 modellemenin olanaksiz oldugu gozlemlenebilir. Bu
dezavantaj ile konugsmaci bagimsiz sistemlerin performansi, konugmaci bagiml
sistemlere gore daha diistiktiir. Fakat kullanim alani g6z 6ntine alindiginda, zorluguna
ragmen konusmaci bagimsiz sistemler, konugmaci bagimli sistemlere gore bir adim
one ¢ikmaktadir. Bu tiir sistemlerde 6zel olarak konugmaci egitimi gerekmez (Dede,
2008). Bu nedenle sistem, hedef kelimenin ¢ok g¢esitli konusma kaliplarina ve

telaffuzlarina cevap vermelidir.

Seide ve ark. (Seide ve ark., 2011), Baglam Bagimli Derin Sinir Agt HMM'lerinin
(CD-DNN-HMM'ler) bir  ozellik-mithendislik  perspektifinden  potansiyelini
arastirdilar. Son zamanlarda, konusmaci bagimsiz olarak telefon c¢agrilarinin
transkripsiyonu i¢in (NIST RTO03S Fisher verileri) CD-DNN-HMM'ler ile yalniz
HMM'ler ile elde edilen %27,4°1iik sdzciik hata oraninin {igte bir oraninda azaltildigini

gostermislerdir.

Karthikeyan ve ark. (Karthikeyan & Vijayalakshmi, 2016), ses uygulamalari i¢in

konusma tanimanin performans karsilastirmasi tizerine ¢aligmiglardir. Caligmalarinda
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Ozellikle géorme zorlugu c¢eken kisiler i¢in cihaza dokunmadan tiim cep telefonu
uygulamalarin1  kullanabilmeleri i¢in konusmaci bagimsiz sistem iizerinde
durmuslardir. Onerilen sistem, MFCC &zellikleri ile DTW ve HMM / VQ kullanilarak
sablon iiretimi gibi iki farkli siniflandirma modellemesi yoluyla degerlendirilmistir.
MFCC 6zellikleri ile HMM / VQ siniflandirma modeli ile sesli algilamalar i¢in diger

metotlara gore daha yiiksek olarak tanimada %82.77 dogruluk oran1 elde etmislerdir.

Becerra ve ark. tarafindan (Becerra ve ark., 2016) akustik modelleme gergeveleri
orneklenerek, kisisellestirilmis bir konusmaci bagimsiz metin bagimli, konusma
tanima calismas1 gerceklestirmislerdir. Sonuglarda, DNN kullanilarak daha iyi bir
kelime hata orani yakalandigimi goézlemislerdir. GMM-HMM oran1 %4.20, DNN-
HMM modelleri ile %3.33 ile %20.71 arasinda goreli iyilesme orani elde etmislerdir.

2.2.3 Degerlendirme

Gegmis ¢aligmalar incelendiginde konusmact bagimli konusma tanima sistemlerinde

basarim oraninin konugmaci bagimsiz sistemlere gore daha yiiksek seviyelerde oldugu

gOriilmiistiir.
[ Konusmaci bagimli
L] Konusmaci bagimsiz
1 1 .'-"""""_'_i;'
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Sekil 4. Konusmaci bagimliligina gore konusma tamimanin yillara gére basarimi

Basarim oranlar1 arasindaki farkin egitim ve test setlerinden olustugu gézlenmistir.
Konusmaci bagimli konusma tanimada sistemi belirli kullanici/kullanicilar tarafindan
egitilir. Boylece sistemin testi asamasinda belirli kullanicilar ile test yapilir.

Konusmaci bagimsiz konusma tanima sistemi ise herkesin konusmasini tanimak igin
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tasarlanir. Bu nedenle egitim setinin bir¢ok fakli kullanicilar ile egitilmesi gereklidir.
Bu tiir sistemlerin olumsuz yonii, konugsmaci bagimli olmayan sistemlerin genellikle
konusmaci bagimli sistemlerden daha az dogru konusmasidir. Onerilen modelde ne
kadar farkli kullanici tarafindan egitilirse, basarimin konusmaci bagimsiz olarak o

kadar fazla yiikselmesi 6ngoriilmektedir.

Uygulama alaninda 6zellikle konugsmaci bagimsiz konusma tanima sistemleri daha
kullanigh olacaktir. Buna 6rnek olarak, emniyet sorgularinda, zabit islemlerinde,
mahkeme durusmalarinda hep karsilikli konusmalarin ger¢ek zamanli bilgisayara
yazilmasi s6z konudur. Bu tip alanlarda yapilacak ¢alisma oldukga kullanigli olabilir.
Gliniimiiz ¢caligma ortamlarinda daha fazla rahatliga kavusabilmek amaciyla konugma

tanimayla ilgili uygulanabilecek alanlarin artirilmasi gerekmektedir (Yalgin, 2008).

2.3 Temel Alinan Ses Birimine Gore Konusma Tanima

Konusma tanima sistemleri, ihtiya¢ dogrultusunda temel alinan ses birimine gore iki
gruba ayrilir: fonem tabanli sistemler ve kelime tabanli sistemler. Bu ayrim ile sistemin
uygulanmasinda kullanilan teknikler ve sistemin kullanildig1 alanlar degisir. Fonem
tabanli konusma tanima sistemleri, fonemlerin (harf/hece) en kiigiik birim olarak kabul
edildigi sistemlerdir. Kelime tabanli konugsma tanima sistemleri; tanima ig¢in 6ngdriilen

en kiigiik birim olarak kelimelerin kabul edildigi sistemlerdir (Gelegin & Bolat, 2011).

Fonemler aras1 gecislerin hata oran1 kelimeler aras1 gegislere gore daha az olmaktadir.
Kelime tabanli konusma tanima sistemlerinde referans sablonu olarak kelimenin
tamami alinir ve bir konusma dilinde ¢ok sayida kelime olmasidan dolay: sistemin
gereksinim duydugu bellek ihtiyact daha fazla olacaktir. Fonem tabanli konusma
tanimada ise dogruluk yiizdesi bir miktar diiserken, az olan fonem sayisi, hizli sonug
iiretme olanagi sayesinde, hatalar1 en aza indirme amagli giincellemeleri miimkiin hale

getirmektedir (Mengiisoglu, 1999).

2.3.1 Fonem Tabanli Konusma Tanima

Konusmaci tarafindan sdylenen fonlarin simgesel olarak ifadesi fonemdir. Alfabetik
harfler fonem olarak tanimlanabilir. Tanima esnasindaki birimler ikili fonem, tg¢li

fonem, hece veya kelime olabilir. Fonem tabanli konugma tanima sistemi, fonlardan
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fonemlere doniistiirme islemidir. Bu tiir sistemlerde gerekli olan en kii¢iik unsur fonem

ve sOzcik birimleridir.

Ostendorf ve Roukos (Ostendorf & Roukos, 1989), stokastik (raslantisal, rastsal)
segment modeli ad1 verilen, degisken-siireli fonemlerin modellenmesi i¢in yeni bir
yaklasim modeli lizerinde ¢alismislardir. Bu fonetik modelde HMM ile kelime tanima

sistemine kiyasla s6zciik hata oraninin iigte bir oraninda azaldig1 gosterilmistir.

Mari ve ark. (Mari ve ark., 1996), stokastik yontemlerle fonem tabanli siirekli konusma
tanima alaninda, birinci dereceden HMM kullanarak yiiksek performans
gosterilebilecegini ve metin bagimsiz HMM'lerin dogrulugunun %69'undan fazlasinm

elde edebildigini gostermislerdir.

Scheme ve ark. (Scheme ve ark., 2007), akustik konugma tanima dogrulugunun
giiriiltiilii ortamlarda bozuldugunu gostermislerdir. Kelimeler, HMM siniflandiricist
kullanilarak siiflandirilmistir. "Sifir" ile "dokuz" arasindaki sozciikler toplanmistir ve
%99'luk bir dogrulukla yaklasik %38'e kadar bozulan 18 bigimlendirme fonemi
siiflandirilmigtir. Simiilasyonlarda %94'in iizerinde dogruluk saglanirken disiik
giiriiltii seviyelerde %99'luk dogruluk elde edilmistir. Sonuglar daha 6nceki konusma

tanima dogruluguna gore yaklasik %10 oraninda iyilesme saglamigtir.

2.3.2 Kelime Tabanl Konusma Tanima

Konusma tanima i¢in gerekli olan en kiiclik unsurun kelime olarak kabul edildigi
sistemdir. Uygulama anlaminda yiiksek verimlilik derecesiyle birlikte kelime tabanli
konusma tanima sistemlerinde gereksinimler fazladir. Bu sistemler iizerinde komuta
kontrol uygulamalarinin basarili olabilmesinin sebebi kelime sayisinin simirh
tutulmasidir. Fakat Tiirkgenin eklemeli bir dil oldugu disiiniildiigiinde kelimelere
ekler ekleyerek birgok yeni kelime tiiretilebilmektedir. Bu durum, kelime tabanli
Tirk¢e konusma uygulamalarin gelistirilmesinde egitim setinin biiyiik tutulmasini

gerektirmektedir.

Abdulla ve ark. (Abdulla ve ark., 2003), Tiirk¢e gibi sondan eklemeli diller i¢in kelime
tabanl silirekli konugma tanimada, teorik olarak sonsuz tam sozlii sozliik boyutu
nedeniyle karsilasilan sorunlara kars1 test verisinde sézciik dagarciginin oranini 6nemli

Olciide azaltmak icin alt sdzciik sozliik birimleri kullanilabilecegini s6ylemislerdir. Bu
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sorunlar1 azaltmada, Tiirk¢e i¢in olusturulan sézliikteki miimkiin olan en uzun alt
sozciik birimlerini, yani yalnizca yarim sozciikleri ve tam sozciikleri kullanmay1
onermislerdir. Cift gramli bir modelle yarim kelimeleri kullanmak, iki gramli tam
sozciikli bir modele kiyasla, kelime-hata oraninda belirgin bir diisiis saglayacagini

gostermislerdir.

Prakoso ve ark. (Prakoso ve ark., 2016), otomatik konusma tanima (Automatic Speech
Recognition, ASR) alaninda Endonezya dilinde akustik model, dil modeli ve sozliik
gerektiren sinirli veri kiimesine sahip, CMUSphinx ara¢ setini (HMM tabanli ASR
araci) kullanarak sistem tasarlamislardir. Akustik modelin kelime hata dogrulugunun

en iyi basar1 ortalamasinin %86 oldugunu tespit etmislerdir.

Tabassum ve ark. (Tabassum ve ark., 2017), genis bir sozliik kiimesinden bazi 6nemli
kelimeleri, konusmaci bagimsiz olarak tanima siirecini gostermislerdir. Farkli
tinliilerin seslerinden birka¢ izole kelimeyi ayirt etmek i¢in, bir dizi rassal erkek ve
kadin konugmacidan toplanan konugma sinyallerinden o&zellikler ¢ikarmislardir.
Ayiklanan oOzellikler daha sonra sistemi egitmede belirli konusmalar i¢in analiz
edilmistir. Bu ¢alismanin 6zgiil (6zellikli) hedefleri, etkili bir insan-makine etkilesimi
icin konusmay1 ve insan ile makine arasindaki bir ses arabirim sistemini tanimanin
yani sira izole bir otomatik kelime konusma taniyict uygulamaktir. Sistemi testi
neticesinde sonuglarin yaklasik %90'inda tatmin edici oldugunu belirtmislerdir.
Bununla birlikte, bazen benzer sesli seslerle sistemin karigabildigini

gbzlemlemislerdir.

2.3.3 Degerlendirme

Fonem tabanli konugma tanima sistemleri sinirlt sayida egitim verisine sahip olsa da
kelime tanima esnasinda problem yasamaktadir. Test asamasinda bir fonem tabanl
sistemin kelime tanimadaki zorlugu, fonemlerin art arda siralanmasi esnasinda
gerceklesen gecisler ve sesli ifadenin foneme doniismesi esnasinda fonem sinirlarini
belirlemektir. Bu veriyi goz Oniine alirsak, fonem tabanli sistemlerin zorlugu
fonemlerin arasindaki gecislerin, baslangi¢ ve tespitinin zorlugudur (Yalgin, 2008).
Fonem tabanli konusma tanima sisteminde, fonemlerin arasindaki gegislerin olumsuz
etkisi g6z Oniline alindiginda, bu g¢alismanin da temelini olusturan kelime tanima

sistemlerinde kelime tabanli konugma tanima sisteminin verimliligi ve dogrulugu daha
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fazladir. Onerilen modelde kullanim alanin genisligi, uygulanabilirligi ve basarim

orani gozlenerek kelime tabanli olarak planlanmaktadir.
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Sekil 5. Dragon Natural Speaking'in yillara gére kelime hata orani

Yukarida da Dragon Natural Speaking tarafindan yayinlanan rapora gére son 10 yil
icerisinde ki kelime hata oranlarinda (WER) basarili bir sekilde azalma
gosterilmektedir. Ticari alanda gelisen konusma tanima teknolojisinde WER’in son

yillarda Google’in konusma tanima teknolojisinde %5’in altina indigi goriilmektedir.

2.4 Sesin Siirekliligine Gore Konusma Tanima

Konusma tanima sistemleri, ihtiya¢ dogrultusunda sesin siirekliligine gore ii¢ gruba
ayrilir: izole konugma tanima, bagl konusma tanima ve siirekli konugsma tanima. Bu
ayrim ile sistemin uygulanmasinda kullanilan teknikler ve sistemin kullanildig: alanlar
degisir. Taninacak konusmada metin elemanlarinin yerlesimi; izole, bagl ya da siirekli

olarak degismektedir.

Sesin stirekliligine gore konusma tanima, izole, bagl ya da siirekli konugma tanima
sistemlerini igerisinde bulundurmaktadir. Bu tiir sistemlerde verilen bir konusma
(akustik) X dizisi i¢in, W kelime ya da kelime dizisini bulmak i¢in olusturulmustur.
Konusma climleleri, W = (w1, Wa, ..., wt) seklinde belirtilen kelimelerin dizisi olarak
gosterilir. wy, ayrik bir t zamaninda sdylenmis belli bir kelimedir. Kelimelerin dizisi
sOylenen sesli ifade ile baglantilidir ve bu sesli ifade X olarak gosterilen akustik sesler
dizisidir (Becchetti & Ricotti, 1999). Sesin siirekliligine gore X degismektedir. Bunlar

izole, bagl ve siirekli konusma tanimadir. Izole konusma tanimada kullanicinin tek
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kelimelik bir girdi yapmasi beklenir. Bagli konusma tanimada kullanici kelimeler
arasinda mesafe birakmalidir. Siirekli konugma tanimada kullanicinin ger¢cek zamanli

konustuklarinin taninmasi beklenir.

2.4.1 Izole Konusma Tanima

izole yani ayrisik kelime tanima sistemi, kisa araliklarla seslendirilen kelimelerin
taninmas1 islemidir. Izole kelime tanima sistemlerinde konusmaci tarafindan
seslendirilen sozciikler arasinda belirli siire ile bosluk olmalidir. Bosluklar arasinda
seslendirilen kelimeler birbirinden bagimsiz olarak tanitilmalidir. Sonrasinda bu
kelimeler analiz edilerek, sistem {izerindeki daha Onceden olusturulmus modellerle

kiyaslanir.

Choudhary ve ark. (Choudhary ve ark., 2013), izole ve baglantili Hintge dili kelimeleri
icin Otomatik Konusma Tanima uygulamasi gergeklestirmislerdir. Projelerinde,
istatistiksel bir yaklasim olan HMM temelli HTK (Hidden Markov Model Toolkit)'y1
kullanilmislardir. Baslangigta sistem, 100 farkli Hint¢e sozciik i¢in egitilmistir. Sonug
olarak izole kelimeler i¢in %95, bagh kelimeler i¢in %90 oraninda dogruluk

gbzlemislerdir.

Cai ve ark. (Cai ve ark., 2016), Cince sarkilardaki izole sarki sézlerini tanimak igin
derin 6grenme tiplerinden derin inang aglar1 (deep belief network) uygulayan ve bazi
ilerlemeler kaydeden bir Cin sarki sozii veri tabani olusturmuslardir. Deney

sonuglarinda, tanima hassasiyeti yaklasik %45 olmustur.

Imtiaz ve Raja (Imtiaz & Raja, 2016), otomatik konusma tanima (ASR) sistemi akustik
konusma sinyallerini kelimelerin dizisine doniistiirmek olarak tanimlayarak, MFCC,
DTW ve K-En Yakin Komsu (KNN) teknikleri kullanilarak izole sozciik yapisina
dayanan ASR sisteminin bir yaklagimini sunmuslardir. Konusma sinyallerinin belirgin
Ozelliklerini yakalamak i¢in kullanilan Mel-Frekans 6l¢egi ile konusma ozellikleri
MFCC kullanmilarak c¢ikartilmistir. DTW, konusma o6zelligi eslemesi igin
uygulanmistir. KNN smiflandirict olarak kullanilmistir. Deney diizeneginde, bes
konusmacidan toplanan Ingilizce kelimeler bulunmaktadir. Bu kelimeler, akustik
olarak dengeli, giiriiltiilii olmayan bir ortamda sdylenmistir. Onerilen ASR sisteminin
deneysel sonuglari, karigiklik matrisi ad1 verilen matris formunda elde edilmistir. Bu

arastirmada elde edilen tanima dogrulugu %98.4 olmustur.
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2.4.2 Bagli Konugma Tanima

Bagli konusma tanima sisteminde konusmaci seslendirdigi sozciikler aralarinda kisa
bosluklar birakmalidir. Bu sistemlerden sonraki evre konusmaci tarafindan

seslendirilen sozciiklerin aralarinda beklemedigi siirekli konugma tanima sistemidir

(Ghai & Singh, 2012).

Young ve ark. (Young, 1989), bagl konusma tanima sistemlerinde basit bir kavramsal
model anlatmiglardir. Calismalarinda, farkli bagli kelime algoritmalari, ayn1 kavramsal
gergeve igerisinde basit¢e ag topolojisini degistirerek temsil edilebilirligi, dil bilgisel
sinirlamalarin uygulanmasinin basitligi ve tiim yapimnin asil alttaki kalip eslestirme

teknolojisinden bagimsiz olmas1 gibi avantajlari iizerinde durmuslardir.

Gorthi ve ark. tasarladiklar1 sistemde (Gorthi ve ark., 2016), kullanicilar arasinda bagh
bir sesli veya goriintiilii arama algilamasi ve kisa bir medya 6rnegi kaydetme 6zelligi
bulunmaktadir. Tasarladiklar1 sistemde konusma tanima, aramanin ne zaman
baglandigimni belirlemek ve medya 6rneginin ses kisminin igerigini kopyalamak i¢in
kullanmiglardir. Kaydedilen medya 6rnegi ve yazilmis igerikler, bir kullanicinin daha
sonraki bir noktaya referans verebilmesi icin bagli sesli veya goriintiilii arama ile
iligkilendirmislerdir. Tasarladiklar1 sistem ayrica, kopyalanan igerige bagli olarak
bagli sesli veya gorlntiilii goriismenin katilimcilariyla iligkili iletisim bilgilerini

olusturmay1 veya diizenlemeyi 6nermektedir.

El Maghraby ve ark. (El Maghraby ve ark., 2016), konusma tanima alaninda yaptiklari
caligmada, tanima performansini artirmak i¢in hem akustik hem de gorsel konusma
bilgisini kullanan Ingilizce i¢in bagh kelimelerle sesli gorsel konusma tanima sistemi
kurmay1 amaglamislardir. MFCC'yi konugma dosyalarindan ses 6zelliklerini ¢ikarmak
icin kullanilmislardir. Elde ettikleri 6zellikleri, kelime diizeyinde akustik modeller
kullanarak HMM parametrelerini egitmek igin kullanmislardir. Onerilen yaklasimda
siirekli Ingilizce sesli komutlar iceren gorsel-isitsel tanima sistemi i¢in mevcut en
biiylik veri tabanlarindan bir tanesi olan GRID ciimle veri tabanina iliskin bir 6n
deneyle gostermislerdir. Dilbilgisi tabanli s6zciik tanima sistemi genel konusmacilar

icin basari oraninda %3.9 artma gozlemlemislerdir.
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2.4.3 Siirekli Konugsma Tanima

Siirekli konusma tanima sistemi kelimeler arasinda ara verilmeden tanimay1 amaglar.
Stirekli konugma tanima sistemi icerisinde sdylenen kelimenin ne zaman sdylendigi ya
da ne zaman bitirildigi bir sorun teskil etmez. Kelimeler ger¢ek zamanli olarak
taninirlar. Bu sistem igerisinde, konusma esnasinda ki telaffuzlar ve degiskenler
baslica sorunlardir (Aydin, 2005). Siirekli konugma tanimanin en biiyiik avantaji,
konusmaci beklemeden dogal bir bicimde konusur. Bu tip konugsma tanima, insandan

bilgisayara dogru giden ses ile haberlesme arayiizii olabilir.

Valicek (Valicek, 2017), Lehge, Slovak¢a, Rus¢a ve Macarca dillerinde stirekli
konusma tanima sistemi i¢in dil modelleme sistemi tasarlamistir. Serbest¢e temin
edilebilen kaynaklar1 kullanarak n-gram dil modelleri olusturulmus ve yeni kelimeler
transkripsiyonuna odaklanilarak telaffuz sozliikkleri olusturmak igin bir prosediir
tasarlamistir. Dil modelinin olusturulmas1 SRILM Toolkit'i kullanilarak yapilmistir.
Bu dillerin her biri igin metin kiitiiphaneleri bulunmustur. Calismanin ¢iktisi, metin
kiitliphaneleri isleme yontemi ve séz konusu ydntemin uygulanmasidir. Sistemin

testinde, dile bagli olarak elde edilen sonuglar %13-41 araliginda olmustur.

Sallaum ve ark. (Salloum ve ark., 2017), birgok ¢alisma grubunu igeren ¢ok adimli bir
dongiiyl kullanarak biiyiik 6l¢ekli tibbi siirekli konusma tanima aracinin dogrulugunu
devamli olarak gelistirmek i¢in bir yontem Onermislerdir. Kullandiklart ASR
sistemini, MFCC, GMM-HMM ve yiizlerce saat tibbi dikte sesi konusunda egitilmis
bir DNN tabanli akustik modelden olusturmuslardir. Test setini ise, yaklasik 180
doktorun Ingilizce konusan 20 saatlik diktelerinden olusturulmuslardir. Baslangigta
100 milyondan fazla belirteg iizerinde egitilmis olan bir tibbi dikte sisteminin Siirekli
Iyilestirme  Déngiisii'nii  kullanarak  hata  oranmin  %34.1'den  %10.4'%

yiikseltilebilecegini gostermislerdir.

Alonso ve ark. (Alonso ve ark., 2017), konusma duygusu tanimanin, psikoloji,
psikiyatri ve duygusal bilgisayar teknolojisi gibi alanlarda insan-bilgisayar etkilesimi
uygulamalarinda biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu belirterek, konugma sirasinda
duygusal degisiklikler yapilan uzun vadeli konusma 6rneklerinde siirekli izleme igin
duygusal sicaklik stratejisinin kullanilmasini arastirmiglardir. Sirasiyla eylemli ve
kendiliginden konusma kullanarak, dil ve cinsiyet iizerine bagimlilik ve bagimsizlik

analiz edilmistir. Davranis kosullarinda yaklasim, %67-97 arasinda dogruluk ile elde
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edilmistir.  Stirekli duygu tamima konusundaki daha Onceki caligmalarla
karsilastirildiginda, %9 daha yiikksek bir oranda ortalamada iyilesme

gbzlemlemislerdir.

2.4.4 Degerlendirme

Hasnat ve ark. (Hasnat ve ark., 2007) yaptig1 ¢alismaya gore hazirlanan asagidaki tablo
izole ve siirekli konugma tanimanin, konusmaci bagimli ve konusmaci bagimsiz
konusma tanima tiirlerine goére performansini gostermektedir. Bu grafige gore izole
konusma tanima, siirekli konugma tanimaya gore daha yliksek oranda basar

performansina sahiptir.

2007 Hasnat ve ark. Gore Performans Analizi
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40 Konusmaci Bagimsiz
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Konugmaci Bagimli

izole Stirekli

H Konusmact Bagimli  ® Konugsmacit Bagimsiz

Sekil 6. Sesin siirekliligine gore Performans Analizi

Dogal bir konusma aninda biitiin kelimeler arasinda duraklama olmaz. Siirekli
konusma tanima sistemi, gercek zamanl oldugundan igerisinde sdylenen kelimenin ne
zaman sOylendigi ya da ne zaman bitirildigi bir sorun teskil etmez. Ancak, izole kelime
tanima sistemlerinde kelimeler arasinda duraklamalar vardir. Boylelikle bu sistem
kelimeler arasindaki sinirlar ile ugrasmaz. Siirekli konusma tanima ile izole kelime
tanima sistemleri arasindaki ara evre olarak goriilen bagli konusma tanima sisteminde
ise konusmaci seslendirdigi sozciikler aralarinda kisa bosluklar birakmalidir.

Teknolojik gelismeler dogrultusunda kullaniciya hizli yanit verebilme ve diger tiirlere
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gore kullaniminin daha kolay olmasi sebebiyle bu ¢alismada stirekli (ger¢ek zamanli)

konusma tanima sistemi Onerilmistir.

2.5 Metne Gore Konusma Tanima

Konugma tanima sistemleri, ihtiya¢ dogrultusunda metne bagliligi baz alinarak iki
gruba ayrilir: metne baglh sistemler ve metinden bagimsiz sistemler. Bu ayrim ile
sistemin uygulanmasinda kullanilan teknikler ve sistemin kullanildig1 alanlar degisir.
Metin bagimli ve metin bagimsiz sistemlerde egitim seti metne baglidir. Bununla
birlikte metin bagimli konugma tanima sistemlerinde test agamasi da egitim verisi gibi
ayni metin kiitliphanesine baglidir. Fakat metin bagimsiz konugma tanima sistemleri
test asamasinda egitim setinden tiiretilen s6z dizileri kombinasyonlarii1 da tahmin

edebilmektedir.

2.5.1 Metne Bagimli Konugma Tanima

Metne dayali konugma tanima sistemlerinde kullanilan test verisi, egitim verisi ile
sinirli tutulur. Bu tanima modelinde, sistem egitim asamasinda kullanilan kelimelerin

farkl1 seslendirilmeleri ile test edilirler (Ghai & Singh, 2012).

Larcher ve ark. tarafindan (Larcher ve ark., 2014), farkli stirelerde ve sozlii kisitlamalar
altinda metne bagimli konusmaci dogrulama sistemlerini degerlendirmek {izere
tasarlanan RSR2015 veri tabani, Singapur'daki Bilisim Arastirmalar1 Enstitiisii'nde
(Institute for Infocomm Research, 1°R) Human Language Technology (HLT) béliimii
tarafindan toplanip piyasaya siiriildii. 151 saatten fazla konusma verisi, mobil cihazlar

kullanilarak kaydedilen bu ¢aligma iyi performans gostermistir.

Daoerji ve Guanglai (Daoerji & Guanglai, 2016), otomatik konusma tanima (ASR)
gorevlerinde TUstliin performans gosteren HMM-derin sinir aglart (Deep Neural
Network) hibrit mimarilerini kullanan genis bir kelime haznesi Mogolca ¢evrimdisi el
yazisi tanima sistemi 6nermislerdir. Onerilen modelin gegerliligini dogrulamak igin,
egitim setinde 100.000 el yazisi, 5.000 test seti ve 14.085 test seti I igeren MHW veri
taban1 kullanilarak kapsamli deneyler gergeklestirmislerdir. Ham resim pikselleri
izerinde egitilmis olan DNN-HMM, Test seti I {izerinde %97.61 dogrulukla ve Test

seti Il iizerinde %94.14 hassasiyetle en 1yi performansi vermistir.
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Donaj ve Kacic (Donaj & Kaci¢, 2017), bigim-soz dizili etiketlemeyle elde edilen
verileri kullanan dil modelleri olusturmak ic¢in bir yontem sunmuslardir. Veriler,
tahmin edilen metne dayali olarak, ¢alisma zamaninda belirlenmistir. iki gecisli bir
tanima algoritmasinda baglam bagimli bir model kullanildiginda, genel konusma

tanima dogrulugunda %1,73 oraninda iyilesme saglamistir.

2.5.2 Metinden Bagimsiz Konugma Tanima

Metinden bagimsiz konusma tanima sistemleri, modelin egitimi esnasinda kullanilan
sozctuklerin disinda baska kombinasyonlara da yanit verebilmektedir. Bu sistemlere
ornek vermek gerekirse, sistem, “on” ve “bes” kelimelerini taniyorsa, o halde “on bes”

kelimesini de tanimalidir (Dede, 2008).

Furui (Furui, 1991), konusmaci tanima / dogrulama yontemlerinin metin bagimli ve
metin bagimsiz yontemlere ayrilabilecegini sOylemistir. Metne bagimli konusmaci
dogrulama teknikleri pratik uygulama i¢in basarimi yiiksek olsa da, metin bagimsiz

tekniklerin halen bagarimda yiiksek seviyede olmadigini sdylemistir.

Zhou ve ark. (Zhou ve ark., 2001), stres veya duygu ile ortaya ¢ikan degiskenligin,
konusma tanima dogrulugunu 6nemli 6lgiide azaltabilecegini stres varligini saptamak
veya degerlendirmek i¢in kullanilan tekniklerin konugma tanima sistemlerinin
saglamhigin1 gelistirmeye yardimci olabilecegini gostermislerdir. Lineer Olmayan
Teager (1980) enerji operatoriinden (TEO) elde edilen {i¢ yeni 6zellik, stres siniflamasi
icin arastirtlmigtir. MFCC'nin esas olarak daha iyi performans sergiledigini
gostermislerdir. TEO tabanli ozelliklerin performansi, metin bagimli ve metin
bagimsiz modellerde korunurken, geleneksel oOzelliklerin performansinin metin

bagimsiz modellerde azaldig1 gosterilmistir.

Shipra ve Chandra (Shipra & Chandra, 2016), elde ettikleri konusma 6zelliklerini,
girtltilii ortamlarda metin bagimli ve metin bagimsiz vakalar i¢in HMM
siniflandiricist ile Hintge sesli smiflandirmayla karsilagtirmislardir. Siniflandirici
olarak HMM ozellikleri tanima dogrulugunun, Hintge tinliiler siniflandirma gorevi igin

yaklasik %8'lik bir iyilesme sergiledigini gostermislerdir.
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2.5.3 Degerlendirme

Azim ve arkadaslar1 (Azim ve ark., 2016), trifon (i¢ fonem dizisi) HMM'lerini
baglamak icin gerekli olan bir Arapga fonetik karar agac1 onermislerdir. Onerilen karar
agacina dayanan deney sonuclari, ayni egitim ve test setlerini kullanan geleneksel
metin bagimsiz modellerle karsilastirildiginda basarimin daha yiiksek oldugunu
gostermislerdir. Onerilen yaklasimin elde ettigi maksimum metin bagimli tanima
dogrulugu %92.8 iken metin bagimsiz HMM'ler kullanilarak test edildiginde %61.5

seviyesinde oldugunu gézlemlemislerdir.
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Sekil 7. Metin bagimliligina gore ¢alisma performansi (Azim ve ark., 2016)

Yukaridaki grafikte yapilan ¢alismanin (Azim ve ark., 2016) performans sonuglari
gosterilmistir. Yapilan uygulamalara bakildiginda da metin bagimli sistemlerin
basarim orani daha yiiksek olmustur. Onerilen modelde, kullanict konusmalari,
yazistyla etiketlenmeli ve sistem kendini tanitilan her yeni konugmayla metin bagiml

olarak gelistirmelidir.
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3 KONUSMA TANIMA TEKNIKLERI

Konusma, insanlar arasinda hizli, etkin ve ¢ok yonlii bir iletisim aracidir (Baygiin,
2006). Konusma igerisindeki bilgiler, karmasik bir bigimde kodlanmistir ve insanlar
tarafindan sifresi ¢oziilebilmektedir. Bu insan kabiliyeti, aragtirmacilara bu yetenegi
taklit edecek sistemleri gelistirmeye ilham kaynagi olmustur. Ses bilgisi
uzmanlarindan mithendislere kadar bir¢ok arastirmaci, konusma sinyalindeki bilgileri
¢ozmek i¢in ¢esitli alanlarda calismaktadirlar. Bu alanlara, konusulanlarin sese gore
belirlenmesi, konusulan dilin kesfedilmesi, konusmanin aktarilmasi, konusmanin

terciimesi ve konusmanin taninmasi ornek olarak verilebilir.

Sekil 8. Konusma Sinyali Ornegi

Konusma tanima, kisinin mikrofon ya da benzer bir donanima ne soyledigini
tanimlama ve anlamini metin, resim veya herhangi bir olay gibi gerekli herhangi bir
bi¢imde yansitma siirecidir (Singh K. , 2016). Konusma tanima, birgok arastirmacinin
uzun yillardir tizerinde ¢alistig1 bir alandir. Bu alanda, konusmaci dil bilgisi mesaji ile
ilgilenmektedir. Konusmaci tarafindan dilsel, fizyolojik ve ¢evresel birtakim
faktorlere bagli olarak konugmada degiskenlikler gozlenebilir. Boylece arastirmacilar,
bir insan yetenegi olmasina karsin konusmadan bilgi ¢ikarmanin basit bir siireg
olmadigini tecriibe etmislerdir (Adami, 2010). Bu tecriibeler ile arastirmacilar,

konusma sinyalinden ilgili bilgileri giivenilir bir sekilde ¢ikartmaya ¢aligmaktadirlar.
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Konugmanin yaziya c¢evrilmesi igin sesli ifadelerin, bilgisayar tarafindan tanima
stirecine dahil edilmeleri gerekmektedir. Bu amagla sesli ifadelerin bir mikrofon
araciligiyla sinyallere doniistiiriilmesi, sayisal olarak iglenen bu sinyallerin gerekirse
filtrelenmesi, etiketlenmesi (6rnegin sesler, fonemler, kelime ya da kelime grubu
olarak) ve tanima islemlerine taban olusturacak siniflandirma teknikleriyle parametrik
yapilar ya da yalin modellerle ifade edilen bi¢imlere doniistiiriilmesi gerekmektedir
(Yalgin, 2008). Boyle etkili konugma tanima sistemlerine gilinlimiizde ihtiyag
artmaktadir. Bu sistemler ile uygulama alanina gore kullanim kolayligi, veri toplama

hizi, hareket serbestligi ve uzaktan veri giris imkan1 saglanabilir.

oo

Sesin dalga sekli incelendiginde, fiziksel sistem zamana bagli degistiginden, sesin
dalga sekli de zamanla degisir. Boylelikle ses, kisa siireler boyunca benzer akustik
ozellikler gosteren ses parcalarina ayrilabilir (Singh ve ark., 2012). 1998 yilinda
Kus’un yaptig1 ¢alismaya gore (Kus, 1998), ses sinyallerinin zamana bagli dalga
sekillerine bakilarak, sinyal periyotlari, yogunluklari, siireleri ve her bir ses parcasinin
siirlari tespit edilebilir. Tespit edilen her bir ses par¢ast konusma olarak adlandirilirsa,
bu konugmalardan bilgi elde etme, O6zellik ¢ikarimi asamasidir. Sonraki asama ise

Ozellik vektor dizisinin planlanmasi ve siniflandirilmasidir.

Metinsel
ifade

Ozellik gikarimi » Siniflandirma —>»

Konusma

Sekil 9. Teknikler ile konusmanin yaziya ¢evrilmesi

3.1 Ozellik Cikarim

Makine O6grenmede, Oriintli tanimada ve goriintli isleme alanlarinda kullanilan ve
boyutlulugu azaltmakla ilgili olan 6zellik ¢ikarimi yontemi, Olgiilen ilk verilerle
baslayarak bilgilendirici ve gereksiz olmamasi amagclanan tiiretilen degerleri
(6zellikleri) olusturur (Cakir, 2017). Sonrasinda 6grenme ve genelleme asamalarini
kolaylastirir ve ileriki siireglere oncii olur. ilk dzelliklerin bir alt kiimesine rastlanmasi,
ozellik secimi olarak adlandirilir. Secilen 6zelliklerin girilen verilerden ilgili bilgileri
icermesi beklenir, boylece arzu edilen gorev, baslangi¢ verisi yerine bu azaltilmis

gosterimi kullanarak gergeklestirilebilir.
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Bir konusma sinyalinin, zaman ekseninde dalga formu tiim isitsel bilgileri tasir. Ses
bilimsel agidan, dalga seklinin kendisi temelinde ¢ok az sey sdylenebilir. Bununla
birlikte, matematik, akustik ve konusma teknolojisindeki ge¢cmis arastirmalar, dogru
yorumlanirsa bilgi olarak kabul edilebilecek verileri doniistiirmek i¢in bir¢ok yontem
saglanmistir. Gelen verilerden istatistiksel olarak ilgili bazi bilgileri bulmak, ses
sinyalindeki her bir boliimiin bilgisini nispeten az sayida parametreye veya ozelliklere
indirgemek i¢in mekanizmalara sahip olmak dnemlidir. Bu dzellikler, her boliimleri
diger benzer boliimlerin 6zelliklerini karsilagtirarak gruplandirilabilecek karakteristik
bir sekilde tanimlanmalidir (Shrawankar & Thakare, 2013). Konusma sinyalini

parametreler agisindan tanimlamak i¢in gelistirilen yollar vardir.

Pencere boyutu (Orn, 32ms)
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Sekil 10. Ozellik ¢ikarimi drnegi

Konusma tanima sistemleri ses sinyallerinin analizinden faydalanir. Ses dalgasinin
icerdigi frekans ve genlik degerleri her bir fonem icin farklilik gostermektedir. Ses
sinyalinin analizi sonucunda bu frekans ve genlik bilgilerini iceren 6zellik vektorleri
olusur. Bir 6zellik vektorleri genelde her bir kisa zaman araligindaki (10 ms) bir ses
sinyali penceresinden (20~30 ms’den) hesaplanir. Soylenen kelime bu o6zellik

vektorlerinin bir dizisi olarak gosterilir. Sonraki asamada bu Ozellik vektorleri
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konusma tanima sistemine giris olarak verilir. Ses sinyallerinden, konugsmanin
Ozelliklerinin ¢ikartilmasi ve ses sinyallerinden elde edilen Orneklerin veri sayisi
bakimindan fazla olmasi konusma tanima sisteminde, daha verimli sonuglar
cikartilmasim saglar. Ozellik c¢ikarima islemi, konusma sinyalini insanin duyma
sistemine benzeterek duyum olarak anlamli parametre vektdrlerine cevirir. Ozellik

¢ikarma islemi, ses tanima sistemlerinin ilk islem blogudur.

3.1.1 Dogrusal Ongoriilii Kodlama (Linear Predictive Coding (LPC))

Ses ozelliklerinin modellendigi sayisal ses isleme teknigi olan dogrusal ongoriilii
kodlama (LPC), dogrusal 6ngoriilii modelin bilgisini kullanarak, konusmanin sanal bir
sinyalinin spektral zarfini1 sikistirilmis formda gostermek i¢in ¢ogunlukla ses sinyali
isleme ve konugma islemlerinde kullanilan bir aractir (Deng & O’Shaughnessy, 2003).
Yaygin olarak kullanilan konusma analizi tekniklerinden birisidir ve kaliteli
konusmay1 diisiik bir bit hizinda kodlamak igin kullanilir. Ses 6rneginde, kendinden
onceki ses orneklerinin dogrusal kombinasyonu kullanilarak konugma parametreleri
icin son derece dogru tahminlerini saglar. Gergek ses Ornekleri ile tahmin edilen
ornekler arasindaki hata minimuma indirilerek 6ngorii katsayilarindan olusan

parametre degerleri elde edilir.

Konugma Cerceve
sinyali > engelleme > Pencereleme
girisi
Y
LPC
ozelik €] LPC analizi < Otokole[a§yon
vektorleri analizi

Sekil 11. LPC adimlart

Moonasar ve Venayagamoorthy’nin  yaptigt c¢alismada (Moonasar &
Venayagamoorthy, 2001), konusmaci dogrulama sistemlerinin sonuglarinin nasil
iyilestirilebilecegini acgiklamislardir. Oriintii siniflandiricis1 olarak denetlenmis
Ogrenme Vektorii Nicemleme (LVQ) sinir ag1 kullanimimi gdstermislerdir. Linear
Predictive Coding (LPC) teknigi ile taninacak olan konusmacilarin sayisini etkilemede
kullanmislardir. LPC ile ANN tekniginde %70 dogruluk elde etmislerdir.
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Sunny ve ark. (Sunny ve ark., 2012), Dogrusal Tahmin Edici (Ongériilii) Kodlama
(LPC) ozellik ¢ikarimi teknigiyle konusmacidan bagimsiz olarak konusulan izole
kelimeleri tanimak icin bir ¢alisma yapmislardir. Calismalarinda ses sinyallerini
dogrudan mikrofon araciligiyla almislar ve daha sonra LPC teknigini kullanarak
Ozellik vektorlerini ¢ikarmiglardir. Bir Hindistan dili olan Malayalam dili sozciiklerini
tanimak icin se¢mislerdir. Onerilen yontemde, her biri 20 izole kelime soyleyen 50
konusmact i¢in uygulanmigtir. LPC tabanli yontem ile %81.2 dogruluk elde

etmislerdir.

Cahavan ve Sable (Chavan & Sable, 2013), konusma tanima igin 6zellik ¢ikarma
tekniklerini tartismiglar ve konusma tanima igin genel bir bakis agis1 sunmuslardir.
Calismalarini, ozellik ¢ikarma ve oOzellik tanima olmak tlizere iki farkli kisma
ayirmuslardir. Ozellik ¢ikarmada LPC teknigi ile 6zellik tanimada DTW tekniginde
%69, HMM tekniginde %77 dogruluk orani elde etmislerdir.

3.1.2 Mel Frekansli Kepstral Katsayilar (Mel Frequency Cepstral Coefficients
(MFCQ))

En giiclii konusma analizi tekniklerinden biri olan MFCC kullanim orani yiiksek olan
ses isleme tekniklerinden biridir. insan ses algilamasini taklit eden ve FFT tabanli
olarak hesap edilen bir sayisal analiz teknigidir. Bu teknik analiz ile elde edilen sayilar
MFC katsayilar1 (MFCC) olarak adlandirilir. Ses islemede, Mel frekans kepstrum
(MFC), bir frekansin dogrusal olmayan Mel skalasinda kisa siireli gii¢ spektrumunun
bir gosterimidir. Mel frekansli Kepstral katsayilar1 (MFCC), bir MFC'yi topluca
olusturan katsayilardir. Sesin bir tiir kepstral gosteriminden tiiremistir. MFC'de frekans
bantlari, insan ses sistemi tepkisini yaklasik olarak Mel Olceginde esit araliklarla

yerlestirilmistir. Boylece ses sikistirmasinda daha iyi bir ses temsili saglanabilir.

Cahavan ve Sable (Chavan & Sable, 2013), konusma tanima igin 6zellik ¢ikarma
tekniklerini tartismislar ve konusma tanima icin genel bir bakis acis1 sunmuslardir.
Calismalarmi, ozellik ¢ikarma ve oOzellik tanima olmak iizere iki farkli kisma
ayrrmuslardir. Ozellik ¢ikarmada MFCC teknigi ile 6zellik tanimada DTW tekniginde
yaklasik olarak %90, HMM tekniginde %90-96 aras1 dogruluk elde etmislerdir.

Joshi ve Cheeran (Joshi & Cheeran, 2014), konusma tanima i¢in 6zellik ¢ikarma

tekniklerini tartismiglar ve konusma tanima icin genel bir bakis agis1 sunmuslardir.
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Calismalarini, Ozellik ¢ikarma ve Ozellik tanima olmak {izere iki farkli kisma
ayirmislardir. Ozellik ¢ikarmada MFCC teknigi ile dzellik tanimada ANN tekniginde
yaklagik olarak %80 dogruluk elde etmislerdir.

Ananthi ve Dhanalakshmi (Ananthi & Dhanalakshmi, 2014) konusma tanima
yaklasimini igitme engelli insanlar i¢in daha yararl olabilecek konusma sozliigiinden
gelen metni tanimay1 amaglamada kullanmiglardir. Siniflandirmada, konugma tanima
sistemi i¢in yaygin olarak kullanilan teknikler olan Destek Vektor Makinesi (SVM) ve
Sakli Markov Modeli (HMM)ni kullanmislardir. Ozellik ¢ikarmada Mel Frekans
Kepstral Katsayilar1 (MFCC) ile akustik 6zellikleri ¢ikarmislardir. Sistem, HMM i¢in
%98.92 SVM i¢in %91.46'lik bir dogruluk sergilemistir. Ayrintili analiz sonucu,
MFCC ile HMM'nin SVM gibi diger modelleme tekniklerinden daha iyi performans
gosterdigini belirtmislerdir.

3.1.3 Degerlendirme

Tablo 1. LPC ve MFCC tekniklerinin siniflandirma teknikleri ile uygulandigindaki
basarim oranti

Teknik Basarim Orant Referans
LPC ve ANN %70 (Moonasar ve Venayagamoorthy, 2001)
LPC ve VQ, HMM %96,5 (Rabiner ve ark., 1993)
LPC ve DTW %69 (Chavan ve Sable, 2013)
MFCC ve DTW %91,46 (Ananthi ve Dhanalakshmi, 2014)
MFCC ve HMM 998,92 (Ananthi ve Dhanalakshmi, 2014)
MFCC ve ANN %80 (Joshi ve Cheeran, 2014)

Tablo 1°de goriilecegi lizere sik kullanim orani da goz Oniine alindiginda MFCC
teknigi LPC teknigine gore kiyaslandiginda basarim orani daha yiiksektir (Bu sonuglar
neticesinde deneysel c¢alismada MFCC o6zellik ¢ikarimi teknigi Onerilmistir).
MFCC'ler yaygin olarak, bir telefonla konusulan numaralar1 otomatik olarak
taniyabilen sistemler gibi konugma tanima sistemlerinde (Ganchev ve ark., 2005), tiir
siiflamasi, ses benzerlik Olciileri gibi uygulamalarda da yaygin olarak kullanilir

(Miiller, 2007).
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Konugma tanimada, mel-frekans kepstrum (MFC) bir konusmanin kisa vadeli giic
spektrumunun (tayfinin) bir gosterimi, frekansin dogrusal olmayan bir mel skalasinda
bir log gii¢ spektrumunun dogrusal bir kosiniis transformasyonuna dayanir. MFCC’ler

genellikle asagidaki adimlardan (6n islemeden gecirildigi farzedilerek) tiiretilmektedir
(Sahidullah & Saha, 2012).

1. Pencerelenmis bir sinyalin Fourier donilistimii gerceklestirilir.

2. Birinci adimdan elde edilen spektrum giicleri iliggen oOrtiisen pencereler
kullanilarak mel 6l¢egine eslenir.

3. Her bir mel frekansindaki gii¢lerin log’lar1 alinir.

4. Mel log giicleri listesinin ayrik kosiniis doniisimi bir sinyal oldugu
varsayilarak alinir.

5. MFCC’ler ortaya ¢ikan spektrumun genlikleridir.

Bu adimlar iizerinde; 6lcegi eslestirmek i¢in kullanilan pencereleme tekniginde veya
araliginda farkliliklar olabilir, birinci (delta) ve ikinci (delta-delta) dereceden
cergeveleme katsayilart farki olabilir. Bu islemler ile elde edilen MFCC degerleri,
konusma haricindeki giiriiltiiniin etkisini azaltmada ¢ok basarili degildir. Bu sebeple

konugsma tanima sistemlerindeki degerleri normallestirmek gereklidir.

3.2 Smiflandirma

Insanlar olarak beyinlerimiz yiizleri tanima, sesleri tanima gibi her giin hayatimizin
her aninda siniflandirma yapmaktadir. Smiflandirma, farkl: bilgi pargalarini tanima
mekanizmasidir. Oriintii tamimada toplanan bilgilere dayanarak kararlar veya
tahminler yapmaya yarar. Toplanan bilgileri kullanim amaci igin kaliplar1 farkli
kategorilere ayirarak modeller ve sistemler tanimlamaya yarar. Bu sistemler daha
sonra, konusma tanima, parmak izi tanima, DNA dizilimi dogrulamaya kadar ¢esitli
farkli uygulamalara sahip kalip tanima mekanizmalar1 tasarlamamizi saglamaktadir

(Therrien, 1989).

Siiflandirma, kategori iiyeligi olarak bilinen gozlemleri veya 6rnekleri igeren bir
egitim seti temelinde yeni bir gozlemin ait oldugu bir grup kategorinin
tanimlanmasidir. Bunun bir 6rnegi, belirli bir e-postayr spam veya spam olmayan

siiflara atamak veya belirli bir hastaya gozlenen 6zelliklerle (cinsiyet, kan basinci,
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belirli belirtilerin varligi veya yoklugu vb.) agiklandigi gibi bir tani tayin etmek
olacaktir. Siniflandirma, denetlenen 6grenmenin bir rnegidir. lgili denetimsiz islem,
kiimeleme olarak bilinir ve veriyi, dogal bir benzerlik veya uzaklik dl¢iistine dayali

olarak kategorilere ayirmayi igerir.

Yasaroglu, konusma tanima isleminin bir kelimenin sdylenmesine karsilik gelen
ozellik vektor dizisinin planlanmasi ve siniflandirilmasi olarak diisiiniilebilecegini
sOylemistir (Yasaroglu, 2003). Siniflandirma, konusmadaki ses 6zellik parametreleri
bulunduktan sonra istatistiki bir model bulunmasidir. Bu sirada algoritmalar ile
konusmadan bilgi ¢ikarilir ve siniflandirilir. Siniflandirmada kurallar, sistemin kendini
konusma verisi ile giincellemesi ve modellerin geliserek sonug¢ verisini bulmasi ile
olusur. Bu baglamda siniflandirma evresinde 6grenme kiimesi ne kadar fazla olursa
sistemin tanima basarisi da o kadar artmaktadir. Onerilen konusma tanimada
siniflandirma asamasinda, 6zellik vektorlerinin bulunmasindan sonra, bu kelimelere
karsilik gelen istatistiksel model ile veri tabani olusturulur. SGylenen kelimeye
karsilik, tiim veri tabani icerisinden arama yapilir ve verilen sinyale en uygun eslesme

secilir.

3.2.1 Dinamik Zaman Biikmesi (Dynamic Time Warping (DTW))

DTW, zaman serisi analizinde hiz agisindan degisiklik gosterebilen iki zaman araligi
arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in kullanilan algoritmalardan biridir (Silva & Batista,
2016). Ornegin, yiiriime benzerlikleri géz dniine alindiginda, bir kisi digerinden daha
hizli yiirlirse veya bir gézlem sirasinda hizlanma ve yavaslama DTW kullanilarak
tespit edilebilir. Bilimsel ¢alismalarda DTW, video, ses ve grafik verilerinin zamansal
dizilerine uygulanmaktadir. Dogrusal bir siraya donistiriilebilen herhangi bir veri,
DTW ile analiz edilebilir. Konusma tanima alaninda DTW, farkli konusma hizlariyla
bas etmek icin otomatik konugma tanima uygulamasi i¢in kullanilmaktadir. DTW
konusma tanima alaninda, konusmaci tanima ve ¢evrimi¢i imza tanima gibi uygulama

alanlarinda da kullanilir.

Belli kelimenin seslendirilmesinde, konugmacidan konusmaciya, farkli zamanlarda,
kelimenin uzun ya da kisa seslendirilmesinde farklilik olusabilir. Fakat DTW
algoritmasi ile bu seslendirmeler belli zaman araliginda yayilarak veya daraltilarak

birbirlerine yaklastirilir. Bu yontem ile c¢alisma aninda belirlenen kelimenin
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boliimlenmesi, sistem {izerinde kayitli bulunan kelime sablonuyla seslendirilme

zamaninin Ortiiserek karsilastirilmasi yapilabilir (Yaldir & Baygiin, 2006).

Abdulla ve ark. (Abdulla ve ark., 2003), Dinamik Zaman Biikmesi (DTW) tabanl
konusma tanima sistemlerinde Ingilizce dili iizerinde test etmisler ve konusmaciya

bagli tanima dogruluk oranini %85.3 olarak elde etmislerdir.

Gawali ve ark. (Gawali ve ark., 2011), MFCC ve DTW teknikleri ile Marathi dili
tizerinde veri tabani ve izole edilmis kelime tanima sistemi sunmuslardir. Veri tabant,
Marathi {nliileri, her sesli harfle baglayan izole kelimeler ve basit Marathi
ciimlelerinden olusturulmustur. Her kelime 35 konusmaci tarafindan ii¢ kez

tekrarlanmigtir. DTW ile dogruluk oranin1 %73,25 olarak elde etmislerdir.

Cahavan ve Sable (Chavan & Sable, 2013), konusma tanima igin 6zellik ¢ikarma
tekniklerini tartismislar ve konusma tanima icin genel bir bakis agis1 sunmuslardir.
Calismalarini, Ozellik ¢ikarma ve Ozellik tanima olmak tizere iki farkli kisma
ayirmislardir. Ozellik ¢ikarmada LPC teknigi ile 6zellik tanimada DTW tekniginde

%69 dogruluk orani elde etmislerdir.

3.2.2 Vektor Nicemleme (Vector Quantization (VQ))

Sekil 12. Iki boyutlu vektorel siniflama

Vektor nicemleme, vektorel uzaklik ol¢timiidiir. Sekil 6’da iki boyutlu bir vektor
Olctimii bulunmaktadir. Kod vektorii * semboliiyle ifade edilmektedir. Kodlama
bolgesi, kod vektoriine yaklastirilan bolgeleri ifade etmektedir. Kod kitab1 ise kod
vektorlerin bulundugu gruba denilmektedir (Uzungarsili, 2005). Bu yonteme dayali

konusma tanima sisteminde egitim Oriintiileri ile tiim oriintiilere iligskin 6zellik vektori
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cikartilabilir. Ozellik vektorleri, sayisal ses isleme yontemlerinden elde edilebilir. Kod
kitab1 i¢in her 6riintiiniin 6zellik vektorleri ¢ikartilir. Kiimeleme algoritmasi ile egitilen
vektorler ile her oriintiiniin optimum referans modeli tasarlanir. VQ sisteminin test
agsamasinda, test Oriintiileri ile referans modeli hazirlanan kod kitabr vektorleri ile en
yakin uzaklik veren kod vektorleri elde edilir. Boylece taninmayan Oriintii, belirlenen
karar Olglitiine gore oOrilintiilerden en yakin olana tayin edilir. Bu ydntem, veri
miktarinin  indirgenmesini saglayan kiimeleme metodudur. Aslinda giinliik
yasantimizda yiyecek satin alirken ayni gruplardaki yiyecekler ayni boliimlere

yerlestirilir. Bu da kiimelemeye 6rnek olarak verilebilir (Celebi & Buldu, 2014).

Rabiner ve ark. (Rabiner ve ark., 1983), simiflandirmada VQ ve HMM teknikleriyle
ozellik ¢ikariminda LPC teknigini, konugmacidan bagimsiz, izole kelime tanima
uygulamasi i¢in gelistirmislerdir. VQ ve HMM’yi taninan sozciik dagarcigr icin
egitmislerdir. Uygulamayr (egitim ve test) 10 kelimeli bir basamakta
degerlendirmislerdir. Egitim i¢in, 100 konusmacindan olusan bir grup, her bir
basamagi bir kez konusmustur. Tanima dogrulugunu 100 konusmaci test seti i¢in

%96,5 olarak elde etmislerdir.

Debyeche ve ark. (Debyeche ve ark., 2007) ayrik HMM ses tanima sistemleri i¢in yeni
bir VQ yaklasimi 6nermislerdir. Bu yeni yaklasim HMM durumlar {izerinde VQ kod
kitab1 bilesenlerinin optimal olarak dagitilmasini gergeklestirmistir. Bu yeni yontem

Dagitilmis VQ olarak isimlendirilmistir.

Celebi ve ark. (Celebi & Buldu, 2014), MFCC ve VQ kullanarak, giiriiltiisiiz ortamda,

sesli komutlar ile gezgin arag¢ kontroliinde %95'in iizerinde basar1 elde etmislerdir.

3.2.3 Yapay Sinir Aglari (Artifical Neural Networks (ANN))

ANN bilgiyi smiflandirmak ve bilgiyi yorumlamanin gerektirdigi problemlerin
¢Oziimlerinde kullanilir. Konugsma tanima esnasinda 6zellik vektorleri ¢ikarilan ses
sinyallerini tanima islemi, ANN konusuna dahildir. ANN biyolojik olan sinirsel agdan
etkilenerek tiretilmis bir bilgi sistemidir. ANN, bilgi depolamada temel iinitelerden
olusturulan paralel olarak dagitilan islemcidir. Bu tip sinirsel aglar bilgi depolamada
iki noron arasindaki baglanti kuvvetini kullanir. ANN c¢okg¢a islemcilerden
olugmaktadir ve birbirlerine veriler ya da agirlik tasiyan baglantilarla baglidir. ANN

tizerinde bilgiler, ndronlarin birbirleri arasindaki baglar tizerinde agirlik degerlerinde
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tutulmaktadir. ANN'nin egitim ve testi bu agirlik degerlerinin degismesini saglar.
ANN sistemlerinde tiim modeller ag iizerinde gizlidir. Ag§ ilizerinde konugma

tanimanin ne sekilde gerceklestigini bulmamiz bu yiizden zorlasir.

Sakli
Durlimlar

Girig
Durumu

Cikis
Durumu

Sekil 13. Birbirine bagl: diigiimler grubu olan Yapay Sinir A1

Nicholson ve ark. (Nicholson ve ark., 2000), konugsmada duygu tanimanin bugiine
kadar ¢ok az arastirmada islendigini, konusmada duygu tanimanin neden Onemli,
uygulanabilir bir aragtirma konusu oldugunu belirtmisler ve ANN kullanarak duygu
tanima igin bir sistem {izerinde tartismiglardir. Genis bir veri tabami kullanarak,
sistemlerini konusmaci ve metin bagimsiz olarak olusturmuslardir. Sekiz duyguyu test

ederken yaklasik %50 oraninda bir dogruluk orani elde etmislerdir.

Polur ve ark. (Polur ve ark., 2001), siniflandirmada ANN teknigi ile konusma tanima
icin proje gelistirmislerdir. MFCC ile 6zellik vektorleri ¢ikarilan bu proje neticesinde

%75’1erde basar elde etmislerdir.

El-Ramly ve ark. (EI-Ramy ve ark., 2002) ANN ile bir ses tanima c¢aligmasi
gerceklestirmislerdir. Arapca ses birimler {izerine gelistirilen sistem {izerinde

konusulan ifadeleri tanima basarist %80’lerde ger¢ceklesmistir.
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3.2.4 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines (SVM))

SVM, istatistiki olarak 6grenmek, yapisal riskleri en aza indirmek, regresyon ve
smiflandirma yapabilmek igin 6nerilmistir (Vapnik, 1995). Giiniimiizde SVM, ii¢
boyutlu nesne tanimada, metin siniflandirilmasinda, bilinmeyen el yazilarini tanimada,

yiiz tanimada, konusmaci tanimada ve ses tanimada kullanilmaktadir (Eray, 2008).

Lin ve Wei (Lin & Wei, 2005), konusma esnasinda otomatik duygu tanimanin insan-
makine etkilesiminde genis bir uygulama yelpazesine sahip oldugunu belirtmislerdir.
Calismalarinda bes duygusal durumu siniflandirmak i¢in HMM ve SVM olmak {izere
iki smniflandirma yontemi kullanmislardir: 6fke, mutluluk, keder, saskinlik ve
tarafsizlik. Ozellik ¢ikarimi teknigi olarak MFCC kullanilmislardir. HMM ile tanima
basarim oranlari, kadinlar i¢in %98.9, erkeklerde %100 ve cinsiyete bagli olmayan
vakalarda %99.5 olarak elde etmislerdir. SVM ile sirasiyla erkek, kadin ve cinsiyete
bagimsiz durumlarda sirasiyla %89.4, %93.6 ve %88.9 basarim oranlar1 elde

etmislerdir.

Pao ve ark. (Pao ve ark., 2006), insanoglunun diinyaya nasil tepki gosterdigini ve
birbiriyle nasil etkilesime girdigini arastirmada bir kisinin duygusal durumlar i¢in
duygusal konusma tanima sistemi gelistirmislerdir. Mandarin dili {izerinde duygusal
konusma tanimada bes duyguyu simiflandirmak icin SVM ve ANN smiflandirma
tekniklerini karsilagtirmiglardir. SVM icin %84.2, ANN i¢in %80.8 dogruluk orani

elde etmislerdir.

Al-Haddad ve ark. (Al-Haddad ve ark., 2008) DTW ve HMM siniflandirma
teknikleriyle ‘Malay’ ses tanima problemi iizerinde konusma tanima g¢alismasi
yapmiglardir. Son-nokta tarama, cerceveleme, normalizasyon, MFCC ve VQ
tekniklerini tanima isleminde kullanilacak ses 6rneklerini islemek i¢in kullanmislardir.
Ses oOriintiilerinin taninmasi agsamasinda da bu iki yontemin ayri ayr1 kullanimi
durumunda; DTW ile ses ortintiileri %80.5 dogruluk oraniyla, HMM ile ses oriintiileri

%90.7 dogruluk orant ile taninmistir.

3.2.5 Sakli Markov Modelleri (Hidden Markov Models (HMM))

Sakli Markov modeli, gozlem dizilerinin bilinmesine karsin temel durum dizileri
bilinmediginden sakli ibaresi ile “Sakli Markov Model” olarak adlandirilir. HMM ile
istatistiki siireg verileri ¢cok iyi bigimde tanimlanabilir. HMM ile ge¢misten gilintimiize
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bircok alanda c¢alisma yapilmistir. HMM, konusma tanimada, yiiz tanimada, viicut
hareketleri tanimada, el yazisi tanimada, biyoinformatikte (biyolojinin bilgisayar ile
incelenmesi ve islenmesi), gen tahmininde, kripto analizinde, protein yapis1t & DNA
dizilimlerinde, oriintii tanimada, gizli olasiliklarin hesabinda ve en iyi olasilig
bulmasindan dolayr yaygin olarak kullanilmistir. Ayrica Markov modeller, sistem
olasiliksal dagilima bagl olarak kendi durumundan bagka bir duruma gecebilir veya
ayni durumda kalabilir. Markov modellerde, bulunulan durumdan meydana gelen
olasiliklar, gecis olasiliklar1 olarak isimlendirilir. Bununla birlikte HMM’de duruma

bagli olan gecisler goriilebilir.

HMM konusma tanimada, ses sinyallerinin en iyi sekilde parametrik olarak rastgele
karakterize edilmesini saglar. HMM iki stokastik asamadan olusur. flki Markov
sirecidir ve zamanla alakal1 degisikliklerde kullanilir, durumlarin igerildigi Markov
zincirini {iretir. Oteki siiregler gdzlemlenebilir ve dzellik parametreleriyle rastgele
degiskenleri i¢erir. HMM, dinamik zaman serilerinin modellenmesi i¢in ¢ok uygundur
ve Ozellikle bol bilgi, tekrar hesap edilebilirlik 6zelliklerine sahip bir sinyal i¢in giiglii
bir oriintii siniflandirma kabiliyetine sahiptir. HMM, rasgele uzun dizileri isleyebilir.
Ayn1 zamanda HMM, c¢ok c¢esitli zaman serisi verilerini modellemek i¢in popiiler
istatistiksel bir aragtir. Dogal dil isleme uygulamalarinda, HMM’ler konugmanin
pargasi olarak etiketleme (part of speech tagging) ve isim 6bekleri bélme (noun-phrase

chunking) gibi ¢alismalara da biiyiik basari ile uygulanmistir (Blunsom, 2004).

Abushariah ve ark. (Abushariah ve ark., 2010), yiiksek performansl dogal konusmaci
bagimsiz bir Arapga silirekli konusma tanima sistemi gelistirmek i¢in bir arastirma
calismasi tasarlamislardir. Konusma sinyallerinin 6zelliklerini ¢ikarmak icin bir dizi
ozellik vektorii liretmek tizere MFCC teknigini uygulamislardir. Ardindan, sistem
tizerinde Ug¢lii telefon akustik modellemesi i¢in {i¢ ayr1 yayin durumu bulunan bes
durumlu HMM kullanmiglardir. Sistem konusma korpusunda 7 saat boyunca

egitilmistir ve bir saatte test edilmistir ve %93.88’lik bir basar1 saglanmustir.

Utane ve Nalbawar (Utane & Nalbalwar, 2013) HMM model siiflandiricilarini
kullanarak, konusmacilarin bes temel duygusal durumunu; 6fke, mutluluk, {izgiin,
slirpriz ve tarafsiz olarak tanimlayan bir ¢alisma yapmislardir. Ayrica ¢alismalarinda,
vurgu, perde, tonlama, duraksama gibi (prosodik) dilin 6zelliklerini MFCC ile

cikartmislardir ve bu Ozelliklere bagli HMM simiflandirmalarinin  performansin
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tartismislardir. HMM test sonuclarinda %80’lerin iizerinde basarim saglanmustir.

Dogru bir duygusal konusma veri tabani ile sistemin verimli ¢alisacagi belirtilmistir.

Bhaskar ve Rao (Bhaskar & Mohana Rao, 2014), Telugu dili tizerinde HMM ve MFCC
Ozelliklerine dayanan izole kelime konusma tanima sistemini gelistirmislerdir. Egitim
i¢cin 25 konusmaci tarafindan 5 kez kaydedilen 250 Telugu (Hindistan bdlgesinin bir
dili) sozciigii kullanmiglardir. Performans asamasinda, 10 farkli konusmaci,
performans degerlendirmesi i¢in baz1 sozciikleri sdylemislerdir. Ortalama %91

dogruluk orani elde etmislerdir.

3.2.6 Degerlendirme

DTW, ANN, SVM, HMM gibi tekniklerin diginda Bulanik Sinir Sistemleri (FNS) ve
Gauss Karma Modelleri (GMM) de konusma tanimanin siniflandirma asamasinda
kullanilmaktadir. Uyelik fonksiyon teknigi olan FNS gibi sistemlerde ag yapisi
tasarimi, tiyelik fonksiyonlar iiretilmesi seklindedir. Zadeh tarafindan ortaya atilan
FNS (Zadeh, 1965), pek iyi segilemeyen, vasfi iyi anlagilamayan, saf olmayan, agik
sekilde goriinmeyen bigimde tanimlanir. FNS, ANN ile Bulanik Mantigin karisimiyla
olusmustur. Literatlirde uygulamalar1 az olsa da FNS, sistem modellenmesi, tibbi tani
koyma ve konusma tanima sistemi gibi sahalarda kullanilabilir. Istenilen sonug
degerine sahip olundugunda, iiretilen tiyelik fonksiyonlar optimal sayida olup, ANN
devre disinda birakilir. Gauss karma yogunluk fonksiyonu ise, n bilesenli yogunluk
fonksiyonunun agirliklandirilmis toplamlaridir. Ayrica GMM genelde konugmaci

bagimli konugma tanima sistemlerinde kullanilir (Uzungarsili, 2005).

Veri tabanl istatistiksel yaklasim, son donemde konugma tanima alaninda yiiksek
kullanim orani ve yiiksek verimlilige ulagsmistir. Ses sinyalinin smiflandirilmasi, bu
yaklasimda ses verisi ile bilgi ¢ikaran algoritmadir. DTW, ANN ve HMM gibi
istatistiksel yontemler konusma tanima sistemlerinin yaninda duygu tanima gibi
karmasiklig1 ve zorlugu artan sistemler tizerinde de etkili olarak kullanilmaktadir. Bu
caligmalardan biride 2005 yilinda Lin ve arkadaslar tarafindan (Lin & Wei, 2005)
otomatik duygu tanima sistemi i¢in gelistirilmistir. Calismalarinda, duygu tanima
islevini ses sinyaliyle ger¢eklestirmislerdir. Calismada HMM simiflandirma teknigi
kullanmiglardir. Ozellik alt kiimesinin smiflandirma performanst MFCC ile

karsilastirmislardir. Duygusal konusma veri tabani iizerinde cinsiyete bagimli ve

36



bagimsiz uygulamalar yapmislardir. Sistem ile test asamasinda %93.6 basarim

saglamiglardir.

Tablo 2. Suiflandirma tekniklerinin MFCC ozellik ¢tkarimi ile uygulandigindaki
basarim orani

Teknik Basarim Oran Referans
DTW ve MFCC %69 (Chavan ve Sable, 2013)
ANN ve MFCC %75 (Polur ve ark., 2001)
SVM ve MFCC %88.9 (Lin ve Wei, 2005)
HMM ve MFCC %93.88 (Abushariah ve ark., 2010)

GMM ve MFCC %84.26
DTW ve MFCC %87.26 (Bakir, 2016)
HMM ve MFCC %98.34

Bakir (Bakir, 2016), Almanca ses bi¢im ve Ozelliklerine bakilarak konusmacinin
cinsiyetinin otomatik olarak taninmasi i¢in bir sistem tasarlamistir. 50 erkek ve 50
kadindan Almanca farkli uzunlukta kelime ve climle ile yaklasik 3000’ e yakin ses
ornegi alimmustir. Ses ornekleri iizerinde 6zellik vektorleri, MFCC kullanilarak elde
edilmistir. Elde edilen ses 6rneklert HMM, DTW ve GMM yontemleri ile egitilmistir.
Test asamasinda ise ses Orneklerine bakilarak verilen ses Orneginin cinsiyeti
belirlenmeye calisilmistir. GMM ile %84.26 oraninda, DTW ile %87.37 oraninda
basarim gergeklesirken, HMM ile %98.34 oraninda basarim saglanmustir.

Tablo 2’nin sonuglarina da bakildiginda, HMM yonteminin diger siniflandirma
yontemlerine gore daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayrica son
zamanlarda birden ¢ok 6zellik ¢ikariminin hibrit modeli ile HMM nin kullanilmasi ile
gelistirilen uygulamalarda da dogruluk oraninda iyilesme goriilmektedir. Buna bir
ornek olarak 2015 yilinda, Kepuska ve Elharati (Képuska & Elharati, 2015) yeni
ozellikler elde etmek icin, MFCC, LPC, PLP ve RASTA-PLP gibi 6zellik ¢ikarma
yontemlerinin bir kombinasyonu ile gelistirilen hibrit algoritmalari, degiskenli HMM
kullanarak her birinin performansini incelemisler ve her bir 6zellik ¢ikarimi igin

ortalama %95’1n iizerinde basarim elde etmislerdir.
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4 ONERILEN CALISMA

Bu boliimde konusmact ve dil bagimsiz gergek zamanli verimli bir konugma tanima
sistemi igin onerilen calisma yer almaktadir. ilk olarak sistemin 6zelliklerinden
bahsedilmektedir. Sonrasinda sistemin asamalar1 ve bu asamalar i¢in uygulanan
tekniklerden s6z edilmektedir. Daha sonrasinda ise sistem tasarimi detayl bir sekilde

yapilacaktir.

4.1 Genel Yapi

Literatiir arastirmasi neticesinde konusma tanima {izerine Onerilen c¢alismada,
konusmaci bagimsizlik, dil bagimsizlik ve gercek zamanli verimlilik hedeflenmistir.
Kullanicilarin verimli sonug almasi adina sistem egitilmelidir. Her bir izole konusma,
sisteme metni ile kaydedilir. Sonrasinda sistemin giincellenmesi gereklidir.
Giincelleme sonrasinda sisteme yiliklenen konusmanin metin karsilig1 gergek zamanlh
olarak ekranda gosterilir. Onerilen sistem, egitim seklinden dolay: dil bagimsizdir.
Konugmaci tanimak yerine konusmalarin tanimmas: ise konugsmaci bagimsiz bir

ozelliktir.

4.2 Konusma Tamima Evreleri

Sistem, algilanan konugmanin yaziya cevrilmesinde, egitim ve tanima evresi olmak

tizere iki asamada Onerilmektedir.

4.2.1 Egitim Evresi

Sistemin egitilmesi, konugmalarin metinleri ile etiketlenerek sisteme tanitilmasi ile
olmaktadir. Ayni konusmanin farkli konusmacilar tarafindan seslendirilmesi ile
sistemin basarim oraninin artmasi hedeflenmektedir. Konusmalar sisteme izole bir
sekilde metinleri ile etiketlenerek kaydedilmektedir. Kaydedilen konugmalarin 6zellik

vektorleri cikartilmaktadir. Sonrasinda bulunan 6zellik vektorleri veri kiimesi giris
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parametresi olarak kabul edilerek k-ortalama algoritmasi ile kiimelenir ve Kod Kitab1
olusturulur. Bu 6zellik vektorleri HMM igin gozlenen durumlari olusturulur. Gézlem
durumlart ile ge¢is durumlari arasindaki gézlem olasiliklar1 Baum-Welch algoritmasi

ile hesaplanir. Boylece test asamasi i¢in sistem hazir olur.

4.2.2 Tanima Evresi

Kaydedilen konusmalar, tanima evresinde yaziya g¢evrilmektedir. Tanima evresi,
konusmanin algilanmasi1 ile baslar. Konusma sayisal olarak anlamli 6zellik
vektorlerine ¢evrilir. Simiflandirma asamasinda Viterbi algoritmasi ile en iyi olasilikli

konusma metni ekrana yazilir.

4.3 Ozellik Cikarim Yontemi

Onerilen calismada konusma tanima siirecine konusmalarin kaydi sonrasi 6zellik
vektor dizilerinin gikartilmasi ile baslanir. Ozellik vektdrleri asamasi dncesi 6n isleme
olarak adlandirilir. Onerilen ¢alismada 6n islemede 6n vurgulama, gerceveleme ve
pencereleme adimlari yer almaktadir. Sonrasinda ise 6zellik ¢ikariminda MFCC

teknigi onerilmektedir.

4.3.1 On Vurgulama Teknigi

Konugma tanimada en 6nemli sorunlardan birisi giiriilti (kirlilik) diir. Tespit edilmek
istenilen sinyal ile sinyal tlizerindeki giiriiltii arasindaki orana sinyal giiriiltii orani
(Speech/Noisy (S/N)) denilmektedir. On vurgulama konusma tanimada sinyal giiriiltii
oranini arttirmak i¢in kullanilmakta olan bir tekniktir. Onerilen ¢alismada konusmadan

yeterli bilgiyi ¢ikarmak i¢in S/N orani yiiksek tutulmalidir.
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Sekil 14. On vurgulama éncesi konusma sinyali
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Sekil 15. On vurgulama sonrasi konusma sinyali

Yiiksek hizli dijital iletimde, bir veri iletiminin ¢ikisinda sinyal kalitesini arttirmak igin
on vurgulama kullanilir. Sinyalleri yiiksek veri hizlarinda iletirken, iletim ortami
bozulmalara neden olabilir, bu yiizden bu bozulmay: diizeltmede iletilen sinyali
bozmak i¢in 6n vurgulama kullanilir. Diizgiin bir sekilde yapildig1 zaman, daha yiiksek
frekanslarin kullanimina izin veren veya daha az bit hatasi iireten, orijinal veya arzu
edilen sinyali daha yakindan izleyen bir sinyal iiretir. On vurgulama asamasi,
orneklendirilmis ses sinyallerinin filtre yardimiyla spektral olarak diizlenmesinde de

kullanilmaktadir.

4.3.2 Cergeveleme

Cerceveleme ile konusma sinyali M kadar 6rnekle gergevelere ayrilir. ikinci cerceve,
ilkinden N kadar sonra baslar. Boylece ikinci ¢erceve M-N sayisinca iistiine eklenir.
Ornegin, 5000 H ile drneklenen sinyalden 80 ms'lik kesim kullanildiginda, 400
orneklik ses sinyali ¢erceve olarak kullanilir. Burada n ve (n-1). ¢ergeveler aras1 40 ms

olursa, bu seri ikili 40 ms boyunca iist iiste biner.

M>N

Sekil 16. Cerceveleme
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4.3.3 Pencereleme

Pencereleme asamasinda, aliman sinyal igerisindeki devamsiz kisimlarin dikkate
alinmamast ses tanima icin kritik bir esiktir. Bu islem pencereleme ile
gerceklesmektedir. Pencereleme, elde edilen ses sinyalinde spektral analiz
yapabilmemizi saglar. Pencereleme fonksiyonlari arasinda konusma tanimada en

yaygin olarak kullanilan Hamming Pencereleme’dir.
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Sekil 17. Hamming Pencereleme

Onerilen sistemde yaygin olarak kullanilan, sesin frekans doniisiimii esnasindaki
bozulmalarinin azaltilabilmesinde ve konusmanin spektral analizinde, Hamming
Pencereleme ile farkli teknikler kiyaslanmistir. Hamming Pencereleme w(n), her bir

pencere i¢indeki 6rnek sayis1 N olacak sekilde formiilii su sekilde gosterilir;

0.54 — 0.46 (2"—”) 0<N-1

N-1
0,n<0On>N-1

w(n) = { ©)

4.3.4 Mahalanobis Uzaklig1

Cerceveleme ve pencereleme ile elde edilen ilkten sona kadar tiim 6rneklerin bir ses
numunesi olarak kabul edilip edilmemesinde kullanilmasi 6nerilmektedir. Ortamdaki

giiriltiiniin anlik degisiminde esikteki sinirlar1 belirler.
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Birikimli frekans

Oklid Uzaklig! Mahalanobis Uzakligi

Sekil 18. Mahalanobis uzakligi (Képuska & Elharati, 2015)
Sekilde 2015 yilinda yapilan ¢alismada (Képuska & Elharati, 2015) Mahalanobis

uzakligi ile ses numunesi olarak mesafelerin tespitinin daha iyi oldugu saptanmustir.

d(x,y) = Jzzgl(xi — y)?/a? 1)

Yukaridaki formiil, i ve j fonemleri arasindaki Mahalanobis uzakligidir ve o,

varyanstir.

4.3.5 MFCC ile Ozellik Vektorlerinin Elde Edilmesi

Stevens ve arkadaglari (Stevens ve ark., 1937) tarafindan ortaya atilan Mel 6l¢iimii, bir
tondaki frekansi ifade etmektedir ve insan tarafindan algilanan ses sinyali frekansinin
Ol¢timiidiir. 1000 Hz’lik bir tonun referans olarak sec¢ilmesi halinde bu 1000 Mels'e
karsilik gelmektedir. Buna gore Mel ile frekans arasindaki iliskisel formiil su

sekildedir (Uzungarsili, 2005).

Fet(fiterez) = 1127In(1 + Ltz 0
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Sekil 19. Frekans ve Mel arasindaki iliski

Sekle gore Mel filtre bankasini agiklamak gerekirse;

Genlik

I
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I
2000 3000

Frekans (Hz)

my my

M

Sekil 20. Mel Filtre Bankasi

T w
4000 Hz
512k

Frekans — genlik grafiginde 1000 Hz esik degerdir. Grafigin altinda ise her bir frekans

aninda Mel katsayilar1 gosterilmektedir (Jurafsky & Martin, 2006).

Pencereleme

> Ayrik Fourier|__y,.

On Vurgu —>® ¢
Enerji
Turevler |« ¢

Dénasimu

Mel Filtre Bankasi

v

Ayrik Fourier |

Déntistimi Tersi |

Log(II)
Log Enerji
Hesaplamasi

Sekil 21. MFCC Adimlart
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4.4 Smiflandirma Yontemi

Konusmalarin 6zellik vektorlerinin bulunmasindan sonra, bu konusmalara karsilik
gelen istatistiksel model ile veri tabani olusturulur. Sonrasinda konusmalara karsilik,
tiim veri tabani igerisinden arama yapilir ve en uygun eslesme (metin) sonug olarak

secilir.

4.4.1 VQ ile Kod Kitab1

Konugma tanima HMM ig¢in oldukg¢a uygundur. Ciinkii konusma sinyali kisa siireli
duragan sinyal olarak goriilebilir. Kisa siirede konugsma duragan bir siire¢ olarak
hesaplanabilir. Konugsma sinyali igerisindeki her akustik 6zellik vektori, belirli bir
noktadaki farkli frekans bantlarindaki enerji miktar1 gibi bilgileri temsil eder.
Konusma tanima i¢in gézlem sirast, bir dizi akustik 6zellik vektorti (MFCC vektorleri)
olup, fonemler gizli durumlardir. MFCC vektorlerini, simiile edebilecek yontemlerden
birisi her girdi vektoriinii az sayida simgeden birine esleyen bir Kod Kitabi
olusturmaktir. Durumsal olasiliklar i¢in istatistiksel bir ¢er¢eve sunmasindan dolay1
(Debyeche ve ark., 2007) giris vektorlerini ayrik sembollere eslemek igin Vektor
Nicemleme veya VQ kullanilmaktadir. Bununla birlikte VQ, Kod Kitab1 sdzciiklerinin

sayisini arttirmaya caligsak bile konusma sinyalinden bazi bilgileri kaybedebilir.

4.4.2 HMM ile Sistemin Egitilmesi ve Testi

Onerilen konusma tanima sisteminde siniflandirma asamasinda, 6zellik vektorlerinin,
6ziinii bilmeden sinyalin kaynagiyla ilgili modelleme yapabilmesinden dolayr HMM
teknigi Onerilmistir. HMM'in geri goriinimiinde calisan sakli bir Markov islemi
bulunur. Bu modeller gozlem vektorleri iiretir ve HMM i¢in gézlem dizileri olusur.
HMM’nin buradaki amaci gozlemlenen durumlara karsi olan durumlari tahmin
etmektir. HMM’de durumlar, gézlemler ve durumlar aras1 gegisler vardir. Konusma
tanimada gozlemler, konugma sinyalinden elde edilen 6zellik vektorlerinden olusur.
Durumlar ise temel olarak alinan konusmalarin karsiligi olan s6z dizisine denk gelir.
Bu durumda konusma tanimada ki amag¢ sakli olan durum dizisini gozlemlerden
yararlanilarak ¢ikarilan olasiliklardan bulmaya ¢alismaktir. Her konusma ifadesi i¢in
ayr1 bir model tanimi1 yapilir. Her konusma ifadesi bir model olarak diisiiniiliirse ger¢ek
zamanli olarak gelen konusmalar bu modellerin art arda siralanmasi ile modellenir. Bu

durumda her bir konugmalarin son durumda bir sonraki konusmalarin ilk durumuna
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bir gecisi s6z konusudur. Boylece konusma tanima HMM ile gerceklesmis olur.
Onerilen sistemde her bir konusma olasiliksal olarak bir HMM'ye sahip olmalidir.
Konusmalarin sonug i¢in metin ile karsilastirilmasinda HMM, veri tabaninda bulunan

biitiin kelimeler i¢in en yiiksek olasilikli olan1 bulmaktadir.

ayy | ags

byfo)/ o0z bslos)byos) balos) bs(oe)
04 02 03 04 O5 0g

Sekil 22. HMM 'nin standart gosterimi

HMM belirlemede N ve M gibi iki model parametresi, gozlem sembolleri ile

olasiliksal 6l¢itime yarayan A, B, & bilinmelidir.

S={1, 2, ..., N}: Olusan konugma sinyallerinin mevcut durumu

A: Durum gegcis olasilig1

B: Gozlem sembol olasilig

= { m }: 1. durumda olma olasilig1 belirtilen baglangi¢ durumu

N: I’den N’ye kadar olan HMM durum sayisidir. t aninda durum g¢'dir.

M: Tim durumlardaki diger gozlem sayilaridir. Gozlem sembolleri su sekilde

gosterilir:

0 ={04,0, ..., 07} (4)
M parametresi siirekli gozlem dizilerinde bulunmaktadir.

A ={a;} ()

1’den j’ye durum gecis olasiligidir.
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a;; =PQes1=Jj1q: =0 1<i,j<N (6)
1’den j'ye ge¢is olmadig1 durumlardir.

{a;j} =0, ()
Gozlem sembolleri ile

B = {bj(ot)}, (8)
gbzlem olasilik dagilimi olsun.

bj(0) =P(o,|q =) 1<t<T ©)

Bunlarin akabinde HMM’de tam parametre seti gostermek icin HMM yogunluk

gdsterimini
1= (4,B,1) (10)

seklinde belirtebiliriz. Bu sistem iizerinde HMM, goézlem dizisi olasilig1 hesabini

bulur. Durum dizisi,

q = (91,92 -, q¢) (11)

ile T uzunlugunda bulunan durum dizileri hesaplanir. Boylelikle gozlem dizisi “O”

sOyledir,

P(01q,2) =Tli=1 P(or 1 90, 4) (12)
Formiilii sadelestirilirse,

P(0lq,4) = bq1(01)-bq2(02)---qu(OT) (13)
q durum dizi olasilig1 ise

P(qld) = Mq14q1q28Qq2q3 -+ AqT-2qT (14)
seklindedir. Olas1 durumlarin hepsi q toplami ile O olasiligini verir.

P(0,q12) = P(0lq,1).P(q|) (15)
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P(012) = Xq1,42,..4¢ P(0lq, D). P(q|11) (16)

Bu formiilden ¢arpma isleminde pay ve paydadakiler sadelesir ve asagidaki denklem

elde edilir.

= qu,qZ,...,qt 7Tq1bq1 (Ol)aqlqzqu (Oz)anqs aqTZquqT (7)

seklindeki hesabi 01 ve bqi(01) olasiligi ilk durumundan t zamaninda qe1'den qt
durumuna giden ve o t olasilifini1 elde eden 6zyinelemeli ve herhangi bir zamanda

durum olasiligin1 bulmamizi saglar (Manning & Schiitze, 1999).

HMM ii¢ temel probleme sahiptir. Bunlar, ilerleme ve gerileme algoritmasi, Viterbi
algoritmasi, Baum-Welch algoritmasi. ilerleme algoritmasi, ayrik-kelime tanima

isleminde yararlidir. ou(i), ilerleme algoritmasi i¢in degisken olarak tanimlarsak,
O(t(l) = P(0102 0, = lll) (18)

Herhangi t zamaninda i durumundan A modeliyle gézlem dizisi olan o1, 02, ..., Ot
olasiliklarm verir. ilerleme ve gerileme algoritmalar: uygun durumu bulma dizi

hesabinda kullanilmaktadir.

B (D), (19)

gerileme algoritmasi i¢in degisken olarak tanimlarsak,

B (D) = P(0t410¢42 - 0¢ | g = 1, A) (20)

Gerileme algoritmas:1 da ilerleme algoritmast gibi HMM’ nin egitim asamasinda
yararlidir. Herhangi bir t zamanindan t+1 zamanina 1 durumundan A modeliyle gozlem
dizi olasiliklarini verir. Viterbi algoritmasi ise konusma tanima sistemlerinde yaygin

olarak kullanilmaktadir.

8¢ (), (21)

Viterbi algoritmasi, Ozellikle Markov bilgi kaynaklart ve  HMM baglaminda,
gozlemlenen olaylarin bir dizilimiyle sonuglanan, gizli durumlarin en olasi sirasini

bulmak i¢in kullanilir. Uygun dinamik programlama algoritmasi ile bulunan en uygun
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sablon model yazi olarak ekrana yazilir. Viterbi algoritmasi i¢in degiskendir ve bir yol

ile en yiiksek olasilik hesabidir.

0:(1) = 4,4p,..0°%P(q1q2 - Gt—1,qr = 1,010 ...0¢|A) (22)
Gozlem dizisi,

q = (9192 - qt) (23)
En iyi durum dizisi,

0 ={04,0, ..., 07} (24)

t zamaninda, i durum hesab1 i¢in Viterbi degiskeni 6zyinelemeli olarak,

Or1() = lmajg 5t(i)aijlbj (0t+1) (25)
algoritmasi en iyi olasiligi bulmak i¢in konusma tanimada basarilidir.

Burada sistemin her bir s6z dizisi i¢in egitilmesi, HMM Baum-Welch algoritmasi ile
durumlar arasinda olasiliklarin hesabi ile yapilmaktadir. Baum-Welch, HMM'de

uygun durum hesaplamasidir. Viterbi algoritmasi ile bulunan
P(ql0,2) (26)

olasiliginin azami durumunu bulur. A, B ve © gibi durum olasiliklar1 ve sabit deger ile

hesaplanir. Baum-Welch aslinda beklenti maksimizasyonu olarak da bilinir.

§(i,j) = argmax;P(q|0, ) (27)

45 HMM Uc¢ Temel Problemi

HMM modelinin konusma tanimada kullanilabilmesi i¢in 3 temel problemin
¢Oziilmesi gereklidir. Bunlar; gézlem olasiligi, sakli durum dizisi tahmini ve modelin

yeniden yapilandirilmasidir.

4.5.1 1. Problemin Coziimii Ileri-Yon ve Geri-Yon Algoritmast

A = (4, B, ) ile parametreleri verilen O = 0,0, ... 07 gbzlem dizisi olsun. Herhangi

bir andaki durum olasiligi P(0|A) nasil hesaplanabilir.
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Ileri-Y&n degiskeni a, (i) = P(0,0; ...0; = S;|2) (28)
Geri-Yon degiskeni B.(i) = 1 olacak sekilde 1 < i < N ise

Be(D) = X1 aijb (0¢1)Besr (), t=T—-1T-2,..,1 (29)

45.2 2. Problemin Coziimii ve Viterbi Algoritmasi

A = (4, B, ) ile parametreleri verilen O = 0,0, ...or gozlem dizisi olsun. Herhangi
bir durum Q = q1q, ... qr nasil segilir. Buda sakli kisimda yapilan dogru durum

dizisinin bulunmasidir. (25) numarali formiiliin diger bir gosterim sekli su sekildedir.
6. (i) = ql,qz,...,zntcffp[chch vt = 1,010 ... 0¢|A] (30)

6:(i), t anina kadar tek yol boyunca en yiiksek olasiligi gosterir ve t aninda S;

durumuna ulasir ve formiil (25) elde edilir.

4.5.3 3. Problemin C6ziimii ve Baum-Welch Algoritmasi

HMM modelinin egitimi igin Ileri-Yoén ve Geri-Yon degiskenlerine ait olasiliklar
tizerine kurulu olan benzerlik maksimizasyonudur. A = (4, B, ) ile parametreleri
verilen O = 040, ... o7 gozlem dizisi olsun. Herhangi bir durum (i, j) degiskeni, t

aninda S; durumunda ve ¢ + 1 aninda S; durumunda olma olasiligin1 gosterir.

§(0,J) = P(qr = Si, Qesr = Sj|0;l) (31)

Ileri-Y6n, Geri-Y6n Algoritma ifadeleri yerlerini yazilirsa asagidaki formiil elde edilir.

oo _ @b (0e41)Bera () araijbj(0e11)Pe+1(J) 2
§GJ) PO S S, ac(Daib;OcsD)Beri ) (32)

[leri-Y6n, Geri-Yon Algoritma ifadelerini basit bir sekilde ifade edersek Baum-Welch

formiilii su sekilde olmaktadir.

N — @B _ _ ac@Be()
ve(@ = P(0|) TN ae@Be() (39
ye@® = T £ ) (34)
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4.6 Onerilen Calismanin Mimarisi

Onerilen calismada konusma konusmani kaydi ile dzellik vektorleri ¢ikartilir. Bu
ozellikler siniflandirma yontemleri ile tanmir. Son olarak ytliksek olasilikli eslesme

ekrana yazdirilir.

VO ‘razn{fa
Gevrim

— T

Konusma
—»  Onislem » MFCC *  Kod Kitabi Karar
b
Konugsma kayd) agamasi Kayit Y
N _ Baum-Welch - Viterbi
Ozellik gikanm agamasi Algoritmasi 1 Algoritmas:
Tanima

Siniflandrma asamasi » L 5

Karar agamasi
HAM

Sekil 23. Onerilen ¢alismanin mimarisi
On islem asamasinda konusma wav (Waveform Audio File Format) formatinda
kaydedilerek oOzellik ¢ikarimi i¢in hazir hale gelir. Konusma o6zellik ¢ikarimi
asamasinda smiflandirma asamasina parametre olacak sekilde islenir ve Kod kitab1
olusturulur. Olusturulan Kod kitab: ile HMM, Baum-Welch algoritmas: kullanilarak
test asamasina hazir hale gelir. VQ ile ifade edilen gozlem dizileriyle test asamasinda
Viterbi algoritmasiyla en uygun kelime secilir. Karar asamasinda kelime ekranda

gosterilir.
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5 DENEYSEL CALISMA

Bu boliimde, gercek zamanli ve kaliteli konusma tanima ig¢in Onerilen sistemin
uygulamasi anlatilmaktadir. Bu baglamda boliim igerisinde deney, deney sonuglarina

ait degerlendirmeler ve bu degerlendirmelere iliskin yontemlerden bahsedilmektedir.

5.1 Kullamilan Teknolojiler

1950’11 yillardan itibaren konusma tanima iizerine calismalar devam etmektedir.
Calismalarin 6nemli aragtirma konulari ise yiiksek performansli konusma tanimadir.
Bu hedefler gozetilerek yapilan literatiir taramasiyla sistem Onerimi yapilmistir. Bu
boliimde de Onerilen sistemde bahsedilen konusma tanima teknikleriyle uygulanan

calismanin detaylar1 ve degerlendirilmesi yapilmaktadir.

Tez calismast kapsaminda uygulama yaziliminda kullanilan teknoloji Java’dir.
Deneysel calisma esnasinda tekniklerin uygulanmasinda f{igilincli bir kiitiiphane

kullanilmamistir. Uygulama asamasinda kullanilan kiitiiphaneler;

java.awt : Kullanici arabirimi olusturmaya ve resim boyama igin tiim smniflar igerir

(Oracle, 2017). Calismada konusma sinyali gorselini ¢izmeye yarar.

javax.swing : Uygulamalar i¢in grafik kullanici arabirimi (GUI) olusturulmasini saglar

(Oracle, 2017). Calismada arayiiz saglamaya yarar.

java.util : Koleksiyon siniflari, olay modeli, tarih ve saat 6zellikleri ve gesitli yardimci
program siniflari (rasgele say1 iireteci ve bir bit dizisi) igerir (Oracle, 2017). Calismada

koleksiyon siniflar1 olusturmaya yarar.

java.io : Veri akislari, serilestirme ve dosya sistemi araciligiyla sistem girisi ve ¢ikisi

saglar (Oracle, 2017). Calismada konusmalarin dosyaya kaydedilmesini saglar.
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javax.sound : Java Sound API, genisletilebilirlik ve esnekligi artiran bir ¢ercevede
normalde ses girisi ve ¢ikist i¢in gerekli olan yetenekler iizerinde acik kontrol saglar

(Oracle, 2017). Ses islemlerine yarar.

5.2 Uygulama Mimarisi

K-Ortalama Kod Kitabi
Kimeleme
Viterbi
Algoritmasi
Kgpu@ma > Onisleme > MFCC"Oze_Ihk > _Vektbr > HMM Tanima » Konusma
inyali Vektorleri Nicemleme Sonucu

A=(A,B,7)
Baum-Welch
Algoritmasi HMM Modeli

Sekil 24. Uygulama Mimarisi

4.Bolimde oOnerilen tekniklerle 6zellik ¢ikariminda MFCC ve smiflandirma
asamasinda VQ ve HMM kullanilmistir. Ger¢ek zamanlilik i¢in her 3 saniyede bir

sistem ortamdaki konusmay1 algilamaya ¢alismaktadir.

5.3 On Isleme

Bu calismada konusma tanima siirecine konusmalarin 6n islenmesi ile baglanmaktadir.
On isleme ile &zellik ¢ikarimi asamasma uygun orneklenmis ses numuneleri
verilmektedir. On isleme asamasinda konusmanin kaydi, bitis noktas: algilama ve
sessizligi bozma, PCM normallestirme, 6n vurgulama, ¢ergeveleme ve pencereleme

adimlar1 bulunmaktadir.
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Konusma
Sinyali

Cergeveleme —> Pencereleme ——> DFT ——» MelFitre Log

l‘ | l
On Vurgulama IDFT
Bitis Noktasi & s l
Algilama ve L
Sessizligi P
Kaldirma . glfaerl:ln:
¢ On Isiemier katsayilari
Ozellik Cikanimi
NormZﬁeMstirme Delta Ozelligi
m] Turevler

Sekil 25. Ozellik Cikarimi katsayilarinin elde edilmesi

5.3.1 Konusmanin Kaydi

Konusmanin islenmesindeki ilk adim, mikrofondaki analog elektrik sinyallerini dijital
bir sinyal (x[n]) haline dontistirmektir (x konusma 6rnekleri, n zaman endeksidir).
Konusma analizinde enerjinin 4 kHz’e kadar bulundugu varsayilarak kullanilan ses

formati; 22050 Hz, 16 bitlik imzali, tek kanall1 ve WAV uzantilidir.

5.3.2 Bitis Noktas1 Algilama Algoritmasi ve Sessizligi Bozma

Algilanan konusma sinyali, sinyalin bas1 veya sonu gibi farkli konumlarda sessizlik
icerebilir (konugsma olmayan alan). Boyle sessiz alanlar dahil edilirse, modelleme
kaynaklar1 sinyali tanimlamaya katkida bulunmayan kisimlar i¢in harcanir. Bu

sebepten sessiz alanlar, bir sonraki asamaya ge¢meden once kaldirilmalidir.

Konusmacinin kayda bagladigi anda konusmasi biraz zaman alacagindan bir konugma

kaydiin genellikle ilk 100 ms’si arka plan giirtiltiisii ile ilgilidir.

1.Adim : Kaydedilen konugmanin ilk 100 ms’lik 6rneklerinin ortalamasi (p) ve

standart sapmasi (o) hesap edilir. Arka plan giiriiltiisii pu ve o ile karakterize edilir.

2. Adim : Ilk &rnekten son drnege kadar her bir rnekte, tek boyutlu Mahalanobis
uzaklik fonksiyonlarinin, yani | x-p | / o degeri 3’ten biiyilikse (Keerio ve ark., 2009)

bu bir ses numunesi kabul edilir. Ses numuneleri sesli 6rnek olarak kabul edilir.
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3. Adim : Sesli ornekler 1 olarak isaretlenir. Sessiz 6rnekler 0 olarak isaretlenir.
Sonrasinda tiim konugma isaretleri 10 ms ortiismeyen pencerelere boliiniir ve konusma

yalnizca sifirlarla ve birlerle temsil edilir.

4. Adim : Bir pencerede sifirlarin sayis1 M, birlerin sayisi N olsun. M > N ise, birler
sifirlara ¢evrilir ve tersi yapilir. Bu yontem konusmanin 10 ms’lik kisa bir siire

penceresinde aniden degisemeyeceginden dolay1 yapilir.

5. Adim : Sesli boliim i¢in pencereli dizideki sadece ‘1’ etiketli 6rnekler toplanir ve
yeni bir dizi olusturulur. Boylece ‘1’ etiketli 6rnekle konusma sinyalinin sesli boliimii

alinir.

Sekil 26. Kelime sonu tespiti 6ncesi giris verisi

1

Sekil 27. Kelime sonu tespiti sonrasi sinyal verisi

5.3.3 PCM Normallestirme

Darbe kod modiilasyonu (Pulse-code modulation (PCM)), dijital olarak 6rneklenmis
analog sinyalleri temsil etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bilgisayarlarda dijital ses,
kompakt diskler, dijital telefon ve diger dijital ses uygulamalarinda standart sekildir.
Audio CD, WAV gibi formatlar1 igerir. Cikartilan PCM modiile edilmis genlik

degerleri normalize eder ve yakalama sirasindaki genlik degisimi onlenir.
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5.3.4 On Vurgulama

Konusma sinyali genellikle 06zellik ¢ikarimindan oOnce On-isleme asamasinda
vurgulanir. Unliiler gibi sesli boliimlere bakilirsa, daha diisiik frekanslarda daha
yiiksek frekanslardan daha fazla enerji bulundugu gozlenir. Frekanslardaki enerji
diismesi, girtlak darbesinin dogasindan kaynaklanir. Yiiksek frekansli enerjiyi
artirmak, bu bilgilerin akustik modele daha fazla erisilebilir olmasini1 saglar ve

algilama dogrulugunu gelistirir.

On-vurgu filtresi, birinci derece yiiksek gegis filtresidir.

Zaman alani igerisinde x[n] ve 0.9 < a < 1 girisi ile filtre denklemi su sekildedir:
y[n] = x[n] — ax[n — 1] (35)

a = 0.97 olarak alind1 (Zeghidour ve ark., 2017).

5.3.5 Cergeveleme ve Pencereleme

Konusma, duragan olmayan bir sinyaldir. Bu durum konusma igerisinde istatistiksel
Ozelliklerinin zaman i¢inde sabit olmadigi anlamina gelir. Bu ¢aligmada belirli bir
konusmadaki alt ¢ercevelerin karakterize edildigi ve sinyalin duragan oldugu (yani
istatistiksel 6zellikleri bu bolge iginde sabit oldugu) varsayimini yaparak bir konusma
penceresinden spektral ozellikleri ¢ikarmak istiyoruz. Bu nedenle, 6zellik
¢ikarimindan once 6n islemede bir konusma sinyali pencerelenir. Buna gore bu
uygulamada her bir ¢erceve blogunun %50 cakigmasi saglanacak sekilde, cergeve

basina 512 6rnek kullanilmistir.
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Dikdortgen Pencereleme

Hanning Pencereleme

..............................................................................................

Sekil 28. Dikddrtgen ve Hanning Pencereleme

Pencereleme agamasinda konusma tanima alaninda Hamming, Hanning, Blackman,
Dikdortgen pencereleme kullanilmaktadir. Fakat Dikdortgen Pencereleme, Fourier
analizi yapilirken problemlere sebep olmaktadir. Dikdortgen Pencereleme ile ilgili bir
problem, analiz edilecek sinyalde bozulmaya neden olabilecek kenardaki ani
degisimdir (aslinda pencere tarafindan sinyal degistirildiginden herhangi bir pencere
islemi bozulmaya neden olur). Bu carpiklig1 azaltmak i¢in genellikle Dikdortgen
Pencereleme yerine daha piirlizsiiz bir pencereleme teknigi kullanilir. Bu pencereleme
tekniklerine 6rnek olarak Hamming ve Hanning Pencereleme, kenarlarinda sifirdir ve
kademeli olarak ortada 1 olacak sekilde yiikselir. Bu pencerelemeler kullanildiginda,

sinyal kenarlar1 daha az vurgulanir ve kenar efektleri azaltilir.

5.4 Ozellik Cikarim

Bu calismada konusma tanima siirecinde konusmalarin on islenmesinden sonra
pencerelenmis Ornekler lizerinden 6zellik vektor dizilerinin ¢ikartilmas: ile devam

edilir. Bu asamada MFCC ile 12 katsayil1 6zellik vektorleri elde edilir.

5.4.1 Kesikli Fourier Transformu

Gegerli gercevenin frekans igerigini (spektrumu) ayiklamak icin pencereli sinyalin

Kesikli Fourier Doniisiimii (DFT) kullanilir. Spektral bilginin ¢ikartilmasi igin araca

56



ornek olarak sinyalin, ayrik zaman (6rneklenmis) sinyal i¢in ayr1 frekans bantlarinda
ne kadar enerjiyi icerdigini DFT ile bulabiliriz. DFT'ye giris, pencereli bir sinyal
x [n]...x [m] olup, N ayn frekans bandinin her biri i¢in ¢ikti, frekans bileseninin
biiytikligiinii ve fazini temsil eden bir karmasik say1 orijinal sinyaldeki X [K] dir. DFT,
Fourier doniistimiiniin esit aralikli frekanslardaki 6rneklerine 6zdestir. Sonug olarak N
-noktali bir DFT nin hesaplanmasi Fourier doniisiimiiniin N 6rneginin, N esit aralikli
frekanslarla (wy, = 2mk/N), z-diizlemindeki birim ¢ember iizerinde N nokta ile
hesaplanmasina karsilik gelir. Buradaki temel amag N -noktali DFT nin hesaplanmasi
icin verimli algoritmalarin kullanilmasidir. (36) Numarali formiil DFT’nin

hesaplanmasidir.

. 2nk
bing = |¥V_, S, (e " V|, k=012,..,N—1 36
n=1

5.4.2 Mel Filtresi

MFCC'nin hesaplanmasi i¢in (2) numarali formiil uygulanir. (2) numarali formiiliin

bir diger gosterim sekli x dogrusal frekans olacak sekilde asagidaki gibidir:
Mel(x) = 2595log[1 + ] (37)

Ardindan, mel-skala spektrumunun genligine bir filtre bankasi uygulanir. Mel frekans
carpmasi, Mel frekanslarina gore merkezlenmis filtreler iceren bir filtre bankasi
kullanilarak yapilir. Uggen filtrelerin genisligi, Mel dlgegine gore degisir, bdylece
merkez frekans etrafindaki kritik bir banttaki giinliik toplam enerjisi dahil edilir.
Filtrelerin merkezleri Mel o6l¢eginde esit araliklarla yerlestirilir. 30 Filtre
kullandigimiz filtre bankasinda, Mel filtreleme sonucunda her bir Mel 6lgek bandi
enerji dagilimi1 hakkinda bilgi verir. Her bir filtreden bir ¢ikt1 vektorii elde edilir. (37)

numarali formiilden x degeri asagidaki sekilde elde edilir:

mel

x = 700(102s95 — 1) (38)

Mel filtreleme ile elde edilen katsayilara IDFT nin Kepstrumundan 6nce Log enerji

hesaplamasi su formiile gore yapilir:

fi = n(fpank,) (39)
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5.4.3 IDFT’nin Kepstrumu

Her ¢ergevenin MFCC 6zelligini elde etmek i¢in, kepstrum doniisiimii filtre ¢ikislarina
uygulanir. Uggen filtre ¢iktilart Y(i),i = 0,1,2...,M logaritma kullanilarak
sikistirilir ve ayrik kosiniis dontisiimii (DCT) uygulanir. Burada M, filtre bankasindaki
filtre sayisina, yani 30'a esittir. c[n], her ¢erceve igin MFCC vektorii olacak sekilde
asagidaki gibidir:

c[n] = T, log¥ (cos |37 (i = 3)] (40)

Her konusma ¢ergevesinden ¢ikarilan 6zellik vektori Mel frekans kepstrum (MFC)
olarak adlandirilir ve tek tek bilesenler Mel frekansl kepstral katsayilaridir (MFCC).

5.4.4 Son Islemler

Konusmanin kaydindan sonra on islemlerin olusturdugu, bitis noktasi algilama,
sessizligi bozma, 6n vurgulama, ¢erceveleme ve pencereleme asamalarindan sonra
MEFCC 6zellik ¢ikarimi yapilir. Tiim bunlardan sonra son islemler asamasinda Kepstral

Ortalama Cikarma uygulanir.

5.4.5 Kepstral Ortalama Cikarma (Cepstral Mean Subtraction (CMS))

Bir konusma sinyali, kaydedildiginde bazi kanal giirtiltiisiine maruz kalabilir, buna
kanal etkisi (channel effect) denir. Belirli bir kisi i¢in egitim verilerini kaydederken
kanal etkisi, kisi sistemi kullandiginda sonraki kayitlarda kanal etkisinden farkliysa,
bir sorun ortaya ¢ikar. Sorun, egitim verileri ile yeni kaydedilen veriler arasindaki
yanlis uzakligin, farkli kanal etkilerinden dolayidir. Kanal efekti, Mel kepstrum

katsayilarinin ortalama Mel kepstrum katsayilariyla ¢ikarilmasiyla ortadan kalkar:

me;(q) = (1) =+ M, ci(q), g =1,2,...,12 (41)

5.5 Siiflandirma ve Tahmin

Siiflandirma asamasinda sirasiyla asagidaki adimlar takip edilmektedir:

1. Kod Kitabi, egitim verilerinden 6zellik vektorii kullanilarak dretilir ve VQ,

ozellik vektoriinii ayr1 gézlem simgesine eslemek icin Kod Kitabini kullanir.
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2. Kelimeler igerisindeki her v kelimesi i¢in, bir HMM Ay olusturulmustur, yani,
v kelimesi i¢in egitim seti gozlem vektorlerinin olasiligini optimize eden model
parametrelerini A = (4, B, m) tahmin etmeliyiz. Tiim model parametrelerinin
giivenilir tahminlerini yapmak i¢in birden fazla gdzlem dizisi kullanilmalidir.
Baum-Welch algoritmasi, HMM parametrelerinin tahmini i¢in kullanilir.

3. Tanmimlanacak olan her bilinmeyen kelime igin, sozciige karsilik gelen
konusmanin 6zellik analizi yoluyla O = {04, 0,,...,07} gozlem dizisinin
Ol¢iilmesi ve bazi adimlarin islenmesi gerekir; Viterbi Algoritmasiyla olas1 tiim
modeller i¢in model olasiliklar1 hesaplanir. P(0|AY),1 < v <V; ardindan
model olasilig1 en yiiksek olan kelime segilir.

v = argi<yev[P(0|47)] (42)

5.5.1 K-Ortalama Kiimeleme

Kod Kitab1 igin kiimeleme probleminin ¢dziimiinde kullanilmaktadir. Ozellik
vektorlerini k adet merkezle ifade etmeye yarar. K-Ortalama Kiimeleme algoritmasi

algoritmasi su sekildedir:

1. 1lk kiime merkezleri belitlenir.

2. Girig kiimesindeki tiim 6rneklerin merkezlere olan uzakliklari hesaplanir ve en
yakin kiimeye yerlestirilir.

3. Olusturulan kiimeler, icerisindeki 6rneklerin ortalamasi ile gilincellenir.

4. Agirlik merkezleri degismeyene kadar 2 ve 3. Adimlar tekrarlanir.

5.5.2 Kod Kitab1 Olusturulmasi

Bir konusma sinyali bir par¢a halinde duragan sinyal veya kisa siireli duragan bir
sinyal olarak gorilebildiginden dolayr konusma tanimada yaygin olarak HMM
kullanilir. Kisa siirede konusma duragan bir siire¢ olarak hesaplanabilir. Her akustik
ozellik vektorii, belirli bir noktadaki farkli frekans bantlarindaki enerji miktarr gibi
bilgileri temsil eder. Konusma tanima igin gozlem sirasi, bir dizi akustik 6zellik
vektori (MFCC vektorleri) olup, fonemler gizli hallerdir. MFCC vektorlerini,
giivenebilecegimiz sembollere benzetmenin bir yolu, her girdi vektoriinii az sayidaki
simgeden birine esleyen bir haritalama fonksiyonu olusturmaktir. Giris vektorlerini

ayr1 nicelenmis sembollere haritalama fikrine vektdr nicemleme veya VQ denir.
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VQ ile Kod Kitabin1 artirmaya ¢aligsak bile VQ, konusma sinyalinden bazi bilgileri
kaybetmekten sorumludur. Bu kayip nicemleme hatasindan (bozulma)
kaynaklanmaktadir. Bu bozulma Kod Kitabindaki kod sozciiklerinin sayisini
degistirebilir ancak ortadan kaldirilamaz. VQ, her konusma ¢ergevesini tanimlamak
igin gereken bit sayisini en aza indirgeyen artiklik kaldirma islemidir. VQ isleminde,
her egitim oOzellik vektoriinii az sayida smiflara esleyerek kiiciik sembol seti
olusturulmaktadir ve her sinif ayr1 bir sembolle temsil edilmektedir. Bir VQ sistemi,

bir Kod Kitabi, bir kiimeleme algoritmasi ve bir mesafe metrigi ile karakterize edilir.

Kod Kitabi
0
. 1
Ozellik
vektor girigi
2
En iyi vektorin
cikti endeksi
> n —> n
Kod Kitabi
karsilastirmasi
255

Sekil 29. Vektor Nicemleme ile Kod Kitabi

Bir Kod Kitab1 olasi siniflarin bir listesi, F = {f1, o, ..., fa} 6zellik vektorlerini olusturan
bir sembol kiimesidir. Konusma verilerini egitmekten gelen tiim 6zellik vektorleri,
256’11 siniflara kiimelenerek, K-Ortalama kiimeleme teknigi yardimiyla 256 agirlik
merkezli bir Kod Kitabr tiretir. VQ, mesafe metrigini Kod Kitabina uygulayarak girdi
ozellik vektoriinden ayr1 gozlem dizisi elde etmek i¢in kullanilir. Sekil 29°e gore
ozellik vektorlerini ayrik yapmak icin, gelen her 6zellik vektorii, kod kitabindaki 256
prototip vektoriin her biriyle karsilastirilir. Sonrasinda yakin olan vektorii (Oklid

uzakligi) segilir ve giris vektorii Kod Kitabindaki ilgili agirlik merkez indeksi ile
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degistirilir. Boylece, tiim siirekli girdi 6zellik vektorleri, ayrik semboller kiimesine VQ

ile nicelenir.

5.6 Deney Setleri

Uygulamanin testi asamasinda 9 erkek, 6 kadin toplam 15 kisinin 15 kelimeyi iiger

defa seslendirmeleri istenmistir. Bu test seti i¢in farkli test yollar1 denenmistir.

A deney seti : 1 kisinin tiger defa seslendirdigi 6 kelime igin her kelime 15 Kisi

tarafindan tlicer defa test edilmistir.

B deney seti : 6 kelimenin her biri 15 Kisi tarafindan tiger defa seslendirilmis ve her

biri 3 kisi tarafindan tiger defa test edilmistir.

C deney seti : 10 farkli kelime i¢in her bir kelime 15 kisi tarafindan {iger defa

seslendirilmistir ve her bir kelime 3 farkli kisi tarafindan ticer defa test edilmistir.

D deney seti : 15 farkli kelimenin her biri 15 kisi tarafindan ticer defa seslendirilerek

her bir kelime 4 farkli kisi tarafindan dorder defa test edilmistir.

5.7 Deney Calismalari ve Degerlendirme Yontemleri

Gegmiste yapilan ¢alismalarda 6zellik ¢ikarimi asamasinda onerilen MFCC ile 12
katsayil1 6zellik vektorleri (Rabiner & Juang, 1993) elde edilmistir. Bu ¢alismada
genelde konusmaci tanima uygulamalarinda kullanilan ses bantlarinda sakli
konusmaci kimliklerini dlgmeye de yarayan enerji ve delta tiirevleri ile 39 katsayili
ozellik vektorleri (Tiwari ve ark., 2011) elde edilerek 12 katsayili 6zellik vektorleri ile
yapilan calisma kiyaslanmis ve performans degerlendirmesi yapilmistir. Yine
gecmiste yapilan caligmalar incelendiginde on islemede pencereleme asamasinda
Hamming Pencereleme sikc¢a onerilmistir. Bu ¢alismada diger pencereleme teknikleri
ile Hamming Pencereleme teknigi uygulanarak performans degerlendirilmesi

yapilmistir.

5.7.1 Enerji Ozelligi

Bir ¢ercevedeki enerji, cercevedeki drneklerin giicii toplamidir; bdylece zaman 6rnegi

t'den zaman 6rnegi to'ye kadar bir penceredeki bir sinyal x i¢in enerji su sekildedir:
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Energy = Y2, x*[t] (43)

5.7.2 Delta Ozelligi

Konusma sinyali, kareden kareye sabittir. Hiz (delta) ve ivmelenme (delta delta)
katsayilar1 genellikle statik pencere tabanli bilgi ile elde edilir. Bu delta ve delta delta
katsayilari, bitigik pencereler arasindaki Kepstral 6zellik vektorlerinin degisim hizini
ve ivmesini modeller (Kinnunen, 2003). Deltalar, g¢erceveler arasindaki farkin
hesaplanmasi ile elde edilir; boylece belli bir Kepstral ¢(t) zamani t i¢in delta degeri
d(t) su sekilde tahmin edilebilir:

d(t) = Afieli] = frermlil = fre-mli] (44)

Farklilastirma yontemi basittir fakat parametre alaninda yiiksek gegiren bir filtreleme
islemi gbrevi gormesi nedeniyle, giiriiltiiyli yiikseltme egilimi gosterir. Bu soruna
¢ozlim olarak dogrusal regresyon, yani birinci derece polinom alinir ve regresyon
penceresi boyutu M=4 olacak sekilde en kiiciik kareler ¢oziimii asagidaki formda

gosterilir:

M ,
Afk [l] — Ym=—m MSf krmli] (45)

Z%=_M m2

Bu katsayilarla birlikte 12 MFCC, 12 Delta, 12 Delta Delta, 1 Enerji, 1 Delta Enerji, 1
Delta Delta Enerji toplam 39 o6zellik elde edilmistir. Bu 6zellikler siiflandirma
asamasina verilerek tahmin yapmasi beklenmektedir. C deney seti i¢in performans
degerlendirmesinde Hamming Pencereleme kullanilarak, 12 katsayili 6zellik
vektorleri ile %84,3, 39 katsayili 6zellik vektorleri kullanilarak %86,6 basar1 elde
edilmistir. Sonrasinda 39 katsayili 6zellik vektorleri ile Pencereleme yontemleri

kiyaslamasi yapilmigtir.

5.7.3 Pencereleme Yontemlerinin Kiyaslamasi

Pencereleme asamasinda Hamming, Hanning, Blackman ve Dikdortgen Pencereleme
yontemleri B deney seti ile deneysel ¢alismada kiyaslanarak degerlendirilmistir.
Pencereleme teknigi w(n), her bir pencere i¢indeki 6rnek sayis1 N olacak sekilde

formiiller su sekilde gosterilir;
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Hamming Pencereleme: w(n) = 0.54 — 0.46 (Zﬂn) 0<N-1 (46)
Hanning Pencereleme: w(n) = 0.5 (1 - cos( 1)) 0<N-1 47)

Blackman Pen.: w(n) = 0.42 —05cos( )+008cos( ) 0<SN-1 (48)
Dikdortgen Pencereleme: w(n) =1, 0 < N —1 (49

EHamming = Hanning Blackman & Dikdortgen
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Sekil 30. Pencereleme tekniklerinin kiyaslanmasi

B deney seti ile Hanning Pencereleme’de %92,6 ile en yiiksek basarim elde edilmis ve

Onerilen ¢alisma i¢in bu pencereleme tiirii kullanilmistir.
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Sekil 31. Hanning Pencereleme Oncesi
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Sekil 32. Hanning Pencereleme Sonrasi

Bu c¢aligmada 6n isleme asamasinda ¢ercevelemeden sonra Hanning Pencereleme
yapilmig, DFT alinmadan 6nce Mel filtre bankasinda 30 filtre kullanilmis ve Delta-
Delta enerji ¢ikarimi ile MFCC teknigi algoritmasinda degisiklik yapilarak diisiik

enerjili bilesenlerin ve arka plandaki giiriiltiiniin etkisinde azalma saglanmstir.

5.8 Uygulama Kilavuzu

Bu boliimde gelistirilen uygulamanin kullanici arayiizii tanitilmaktadir. Uygulama
ekrani Sekil 33 deki gibidir.

Crynak koayit

kaydet

Length: 3.684 Position: 0.0

;alisma

Kelime Tamima | Weri Ekleme | Sistem Editme

Yeni kayitban tanima Kayitl wia\'dan tamma

Dodrulanacak kelime secimi

palisma L
calisma
Dodrula

Sekil 33. Uygulama ekran goriintiisii
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Uygulama 3 ana boliimden olusmaktadir. Her bolim programin alt yarisinda

gosterilmektedir. Ustte gosterilen bolim konusmanin  kaydi, durdurulmas,

oynatilmasi ve kaydedilmesini saglamaktadir. ilk béliim “Kelime Tanima” kismudir.

Bu boliimde “Kayit” ile konusma kaydi yapilirken ger¢ek zamanli (es zamanli) olarak

ses dalgalarini gésteren boliimiin altinda olacak sekilde ekranda yazisi goziikmektedir.

Mew Folder | Delete File

fhome/myilmaz/aTrainwWav/karsillk | =

Folders
A

of
karsilik/

Selection: fhome/myilmaz/ATrainwav/karsilik

karsilik58.waw

Filter:
AN & WANVE Files

Bename File

karsilik 58.wav

Files

karsilik56.wawv
karsilik57 wawv

kargilik59.waw 1
karsilikt.waw | |
karsilik60.waw I
karsilike1 waw

karsilikd2 waw =

€ cancel | </ oK

Sekil 34. Onceden kayitl konusmanin secilmesi

Ayrica kisa siireli konusmalar i¢in “Kayit” ve “Bitir” (Kayit’a basilinca gelmektedir)

butonlarina basilarak alinan konugma “Yeni kayittan tanima” butonuyla ya da 6nceden

kayitl olan dosyalar i¢in Sekil 34’de gosterildigi tlizere “Kayitlh WAV’ dan tanima”

butonuna basilarak ses dosyasi dizini segilir ve taninmasi istenir. Bu sekilde izole

taninan konusmalarin metni “Dogrula” butonun yaninda bulunmaktadir.
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Likelihood with sigorta is -2521.438922909982
Likelihood with yonetici is -2403.405686255526
Likelihood with oksijen is -2333.6351221814357
Likelihood with cehalet is -2341.816959865233
Likelihood with karsilik is -2287.770440477855
Likelihood with mahalle is -2459.6984357779456
Best matched word karsilik

Sekil 35. Kelime tanima konsol sonucu

Sekil 35’de goziikecegi lizere konusma kaydina en ¢ok benzeyen kelime ekranda
yazdirilir. Taninan kelime hatali ise “Dogrulanacak kelime se¢imi” listesinden secilen

kelime ile “Dogrula” butonuna basilarak sisteme geri bildirim yapilarak egitilir.

5.8.1 Uygulamanin Egitilmesi

Sistemin egitilmesi i¢in belirlenen konusmalarin metinleriyle etiketlenerek
kaydedilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada da ilk asama olarak konusma kaydi yapilir,

dosya dizini olusturulur ve konugma dizin altina kaydedilir.

Cynakt k.ayit el 1

kaydet

Length: 3.684 Position: 0.0

oksijen

Kelime Tamima| Veri Ekleme | Sistem Editme

Yeni kelime ekleme

aksijen kEelime Ekleme

Konusmanin kaydedilecedi dosyasi

oksijen v

Sekil 36. Ornek konugma ekleme

Uygulamanin konusmalarin kaydedildigi asamasinda Sekil 36’de gosterildigi tizere
“Veri Ekleme” basghig altindaki bolime gidilir. “Yeni kelime ekleme” kismina girilen

metin adinda klasorii “Kelime Ekleme” butonuna basarak olustururuz. Sonrasinda
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“Kayit” ve “Bitir” butonlari ile kaydedilen konusma i¢in “Konusmanin kaydedilecegi

dosyas1” listesinden se¢ilen dosya dizininin altina konusmay1 kaydederiz.

Uygulamanin egitilmesi asamasinda Sekil 37’daki gibi “Sistem Egitme” baslig1
altindaki boliime gidilir. Dizinler altina olusturulan konusmalar igin ilk asamada “Kod
Kitab1 Olustur” butonu ile Kod Kitabi1 olusturulur. Sonrasinda “HMM Egitme” butonu

ile Kod Kitabinda bulunan her bir kelimenin dzellik vektorleri siniflandirilir.

Oynat kaayit

T e e

kaydet

Length: 3.401  Position: 0.0
radikal

Kelime Tanima | Weri Ekleme| Sistem Egitme

Kod Kitabr Clugtur

HrAR Editrme

Sekil 37. Uygulamanin Egitilmesi

5.9 Uygulamann Testi

Uygulamanin testi asamasinda farkli test yollar1 denenmistir. Ilk olarak A deney seti

test edilmistir.
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Sekil 38. A deney seti dogru-yanlis cevap sayisi

A deney test sonuglar1 Sekil 37°de gosterilmektedir. A deney testi sonucunda ortalama

%b55,2 basar1 oran1 saglanmustir. Ikinci olarak B deney seti test edilmistir.

yonetici | —————————

sigorta | ————————————

oksijen | —————

mahelle | —

Karsitk | ——————
Y

cehalet
EYANLIS ®mDOGRU

Sekil 39. B deney seti dogru-yaniis cevap sayist

B deney testi sonrasinda elde edilen dogru-yanlis sayilart Sekil 38’de gosterilmektedir.
B deney testi asamasinda ortalama %92,6 dogruluk orani elde edilmistir. Uciincii
olarak C deney seti test edilmistir.
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Sekil 40. C deney seti dogru-yanlis cevap sayisi

C deney testi sonrasinda elde edilen dogru-yanlis sayilar1 Sekil 39°da gosterilmektedir.
C deney testi agsamasinda ortalama %86,67 dogruluk orani elde edilmistir. Dordiincii

olarak D deney seti test edilmistir.

sigorta
oksijen
mahalle
karsilik
cehalet
tiniversite
televizyon
seffaf
radikal
program
miicadele
hiikiimet
caligma
bilgisayar
belediye
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Sekil 41. D deney seti dogru-yanls cevap sayisi

D deney testi sonrasinda elde edilen dogru-yanlis sayilar1 Sekil 40°da gosterilmektedir.
D deney testi agsamasinda ortalama %70,28 dogruluk orani elde edilmistir.
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Sekil 42. Testlerin basarim oranlari

5.10 Uygulama Degerlendirmesi

Konusma tanima teknolojisi, akademik arastirmalarda ve ticari uygulamalarda her
gegen giin biiyliyen bir alandir. Konugma tanima alanindaki zorluklar, tanima orani,
arka plan giriltisti, konusmaci degiskenligi, konusma orani, aksan vb. gibi
durumlardir. Bu zorluklar1 disinda bir konusma tanima sistemindeki uygulama
performansi esas olarak ozelliklerin ¢ikarimi ve siiflandirma yontemlerine baghdir

(Kaur ve ark., 2017).

Konusmaci bagimsiz ve dil bagimsiz olarak konusmanin yaziya ¢evrilmesi konusunda
her asamanin detayli olarak anlatildigi bu g¢aligma alanma yeni bir bakis agisi
katmaktadir. Tasarlanan konusma tanima sisteminde her bir kelime igin telaffuz
modelleri 6nem arz etmektedir. Buna bagl olarak durumlar ve taninmak istenen
konusma kaydinda gecis olasiliklari 6nemlidir. Ayni kelimenin telaffuzu kisiden
kisiye farklilik gosterebilir. Bu nedenle her bir kelimeyi olabildigince genis bir grup
icin egitmeliyiz, bdylece olusabilecek her bir kelimenin telaffuzundaki olasi

degisimleri modelleyebiliriz.
Uygulamanin testi asamasinda bahsedilen 4 test ile su sonuglar gériilmiistiir.

e Bu calisma ile sisteme tanitilan kelimelerde, konusmacilarin sayisi arttikga

sistemin dogruluk oraninin da artacagi gozlenmistir.
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Konusmacilar, sistem egitiminde her kelime i¢in ne kadar fazla konusmay1
kaydederse basarimin da artacagi gézlenmistir.

Gergek zamanli seslendirme esnasinda ortamda bulunan giiriiltii sistemin
basarim oranini olumsuz olarak etkilemistir.

Ayni1 ortam igerisinde kaydedilen konusmalar ile daha yiiksek bir basarim orant
elde edilmektedir.

Konugmaci sayist sabit tutulup kelime sayisi artan testlerde basarim oraninin
diistiigli gdzlenmistir.

Izole kelime tanima ile elde edilecek basar1 oraninin ger¢ek zamanli kelime
tanima ile elde edilecek basar1 oranindan yiiksek oldugu gozlenmistir.
Seslendirilen kelimelerde dil olarak farkli agizlarin sisteme egitim igin
verilmesi basarimi olumlu olarak etkilemektedir.

Konusmalar egitim i¢in sisteme izole olarak kaydedilirken konusma ani
disinda sessiz ortam dikkate alinmamaktadir. 0-100 ms giiriiltii olarak ele
alinmaktadir. Bu sebeple konusma yapilirken kaydetme islemine

baslandiginda programin yanilma pay1 yiikselmektedir.
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6 SONUCLAR VE ONERILER

Bu tezde konugmact ve dil bagimsiz ger¢ek zamanl ve kaliteli bir konugma tanima
sistemi Onerilmistir. Calisma, her bir konugmanin sisteme metni ile etiketlenmesiyle
gelistirilir. Her bir konusma 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma asamalarindan gegerek
taninir. Bu agamalarin se¢imi esnasinda ge¢miste yapilan calismalardan yola ¢ikarak
en verimli teknikler belirlenerek sistem &nerimi yapilmistir. Ozellik ¢ikarimi
asamasinda teknigin daha iyi sonuglar vermesi i¢in bazi karsilastirmalar yapilmistir.
Smiflandirma asamasinda teknik icerisinden bazi algoritmalar ile sistemin egitilmesi
ve testi gerceklestirilmistir. Yapilan bu g¢alismayla konugma tanima sisteminin
zenginlesmesi ve yiiksek verime ulagmasi i¢in her kullanicinin sisteme katki saglamasi

planlanmaktir.

Tez kapsaminda konusmaci sayis1 ve kelime sayisi degisen 4 farkli test yapilarak
deneysel calisma degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirme ile bu c¢aligmanin artan
konusmaci sayisiyla bagariminin da artacagi gézlenmistir. Gelecekte onerilen ¢alisma
icin daha yiiksek basarist olabilecek calismalar yapilmasi planlanmaktadir. Ozellik
¢ikarimi yonteminde uygulanan adimlardan sonra siniflandirma alaninda farkl
tekniklerin kullanilmasiyla ¢alismalar yapilmasi planlanmaktadir. Bunlara ilave olarak
gercek zamanli konusma aninda algilanamayan kelimeler icin muhtemel kelime

tavsiyesinin yapilmasi planlanmaktadir.
Bu tez ile elde edilen sonuglara gore ¢alismanin katkilar1 asagida sunulmustur.

e Literatlir tarama ile konusma tanima i¢in gerekli adimlar olusturularak bu
adimlar i¢in kullanilabilecek teknikler ifade edilmistir.

e Kullanilabilecek olan teknikler i¢in dnceden yapilan g¢alismalardan elde edilen
basar1 performanslari ¢izelge olarak gosterilmistir.

e Onerilen ¢alisma icin ozellik ¢ikarimi asamasinda farkli ydntemlerin

karsilastirilmasi yapilmistir.
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Onerilen calisma icin siniflandirma asamasinda verimli teknikler belirlenerek
olasilik hesaplanmasi ile Kod Kitab1 olusturulmus ve kullaniciya en yiiksek
olasilikli kelime gosterilmistir.

Onerilen ¢alisma icin farkli veri setleri olusturularak kelime, konusmaci ve
kelimelerin ka¢ defa seslendirildigi gbz Oniine alinarak basar1 performanslari
hesaplanmustir.

Testler sonucunda hesaplanan performanslara gére basariy1 etkileyen faktorler
belirtilmistir.

Her bir kelime i¢in farkli konusmacilardan alinan sesler ile sistemin egitilmesi

sonucunda basar1 performansinin artacagi ifade edilmistir.
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