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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
INSAN SESININ AYIRT EDICI KAPASITESININ IRDELENMESI

Sinan Erkam TANDOGAN

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danigsman: Prof. Dr. Biilent TAVLI
Tarih: Agustos 2018

Biyometrik tabanli kimlik dogrulama sistemleri yaygin olarak parolalar yerine
kullanilmaya baslamistir. Bir mikrofon kullanilarak kolayca elde edilebilecegi igin
ses biyometrisi tiim biyometriler arasinda daha popiilerdir. Ses biyometrisinin
kullanim1 giin gectikge artmasina ragmen konusmaci dogrulama sistemlerinin
kapasitesi ile ilgili ¢aligmalar sinirhidir. Hatta bu alandaki ¢alisma sonuglari birbirleri
ile celiserek bu konudaki problemleri ¢6zmek yerine konugmaci sistemlerine olan

giivenin azalmasina sebep olmaktadir.

Bu nedenlerden &tiirti, bu tezde, ses tabanli kimlik dogrulama sistemlerinin diger bir
degisle konusmacit dogrulama sistemlerinin kapasiteleri entropi agisindan
arastirilmistir. Bu konu {i¢ temel baslik altinda incelenmistir. Ik olarak biyometrik
tabanli sistemler i¢in simdiye kadar onerilen yontemler detayli bir sekilde incelenmis
ve bu yontemlerin ses tabanli kimlik dogrulama sistemlerine uygun olup olmadig: da
arastirllmistir.  Ikinci olarak konusmaci dogrulama sistemlerinde kullanilan en
gelismis yontemlerden bahsedilmistir. Konusmalardan ¢ikartilan 6zellikler, bu

ozellikleri temsil etmek i¢in kullanilan modeller ve bu modellerde kullanilan ses



tabanli kimlik dogrulama yontemleri ayr1 ayr1 incelenmistir. Son olarak kullanilan
veri kiimelerinin kisi ve siire gibi kisitlarindan dolay1 acik kaynaklar kullanilarak

20000’den fazla kisiden olusan veri kiimesi olusturulmustur.

Kapasiteyi 6lgmek i¢in en gelismis konugmaci dogrulama sistemi ile uyumlu yeni bir
yaklagim Onerilmis ve bu yaklasimin matematiksel alt yapisi detayli bir sekilde
aciklanmistir. Bu yaklagim farkli durumlarda farkli veri kiimeleri kullanilarak
incelenmistir. Son olarak kapasite tahmini ile ilgili yeni arastirma konularindan

bahsedilmistir.

Anahtar Kelimeler: Konusmaci dogrulama, I-vektdr, Entropi, Karsilikli bilgi

Olciitii, Biyometrik bilgi.



ABSTRACT

Master of Science
EXAMINATION OF DISTINCTIVE CAPACITY OF HUMAN VOICE

Sinan Erkam TANDOGAN

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences
Electrical and Electronics Engineering Science Programme

Supervisor: Prof. Dr. Biilent TAVLI

Date: August 2018

Biometric-based authentication systems have been begun to be widely used instead
of passwords. Because voice can be captured easily by using a microphone, voice is
more popular between all biometric modalities. Although the use of voice biometrics
is increasing day by day, the studies about capacity of speaker verification systems
are limited. Moreover, the results of these studies conflict with each other and which
in turn raise doubts reliability of speaker verification systems instead of answering
questions.

Because of these reasons, in this thesis, the capacity of voice-based authentication
systems, in other words, speaker verification systems, is investigated in terms of
entropy. The subject has been examined under three main headings. Firstly, proposed
approaches up to now for measuring capacity of biometric systems are examined in
detail and whether these approaches are suitable for voice-based authentication
systems or not was also investigated. Secondly, state-of-the-art methods used in
speaker verification systems are overviewed. The features extracted from the
speeches, the models used for representation of the features, and voice-based
authentication methods for these models are examined separately. Thirdly, because

the dataset used in speaker verification systems contains limited number of speakers

Vi



and speeches, by using open sources a new dataset containing more than 20000

speakers is created.

A new approach suitable with state-of-the-art speaker verification system is proposed
for measuring capacity and the mathematical background of this approach is
explained in detail. This approach is examined in different cases by using different

datasets. Finally, new research topics on capacity estimation are mentioned.

Keywords: Speaker verification, I-vector, Entropy, Mutual entropy, Biometric

information.
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1. GIRIS

Glintimiizde kullanilan bir¢ok sistemde, kullanicilarin sisteme giris yetkisinin olup
olmadigr kimlik dogrulama yontemleri ile kontrol edilmektedir. Bu kimlik
dogrulama isleminde en yaygin kullanilan yontem parolalardir. Parolalarin
secilebilecegi Ornek uzaymin biyiikligii artikga secilen parolanin tahmin
edilebilirligi azalarak sistemin giivenligi artar. Sistemin giivenligini 6rnek uzayinin
bliyiikliigli haricinde parolalarin 6rnek uzayda nasil bir dagilima sahip olduklar1 da
onemli bir sekilde etkiler. Ornegin 4-rakamlik parolalar &rnek uzay1 13.3 bitlik bir
biiyiikliige sahip olmasi gerekirken kullanicilarin parola se¢me aligkanliklari goz
Oniine alindiginda bu deger 8.4 bite diismektedir [1]. Yine ayn1 ¢aligmada 6-rakamlik
parolalarin 6rnek uzaymin biytkligi 19.9 bitten 13.2 bite diismektedir. Sonug
olarak parolalari daha uzun se¢mek Ornek wuzaym biiylikligiinii arttirsa da
kullanicilarin parola segme aligkanliklar1 dikkate alindiginda 6rnek uzayin biiytkligi
beklenilenden daha kiiiik olmaktadir. Ornek uzayn etkin biiyiikliigiiniin azalmamasi
icin kullanicilara rastgele parolalar vermek ise kullanicilarin parolalarim
hatirlamalar1 konusunda problem yasamalarina neden olmaktadir. Bu sebeple
parolalar ile kimlik dogrulama yerine biyometrik tabanli kimlik dogrulama
uygulamalar1 kullanilmaya baglanmig olup giin gectikce daha yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Biyometrik tabanli kimlik dogrulama sistemlerinin getirdigi
kolayliga ragmen sagladig1 giivenligi belirlemek i¢in bu sistemlerin 6rnek uzayinin
biiyilikliigii ve bu biyometrilerin kullaniciya 6zgii olup olmadig: detayli bir sekilde

incelenmelidir.

1.1 Tezin Amaci

Diger biyometriklere gore kullanimi1 daha kolay olan ses tabanli kimlik dogrulama
sistemlerinin  kullanim1 giin gectikce artmaktadir. Bu sistemlerin  gilivenlik
kapasiteleri 0rnek uzayin etkin biiyiikliigi ile direkt baglantilidir. Bu ¢alismada insan

sesinin ayirt edici kapasitesinin detayli bir sekilde irdelenmesi amaclanmistir. Bu

1



calisma kapsaminda insan sesinin Ornek uzaymin etkin biyiikliigii Ol¢iilmeye

calisiimustir.

1.2 Tez Organizasyonu

Bu tez c¢alismasinin ikinci bdliimiinde literatiirde biyometrik tabanli kimlik
dogrulama sistemlerinde Ornek uzayin etkin biiyiikliigiini 6l¢gmek i¢in Onerilen
yontemler ve ses tabanli kimlik dogrulama sistemlerinde sesin nasil iglendigi detayl
bir sekilde anlatilmistir. Ugiincii béliimde, ses tabanli kimlik dogrulama
sistemlerinde kullanilan veri kiimeleri, tez kapsaminda olusturulan veri kiimeleri,
kapasitenin hesaplanmasi i¢in onerilen karsilikli bilgi 6l¢iitii yontemi ve bu yontemin
matematiksel modeli detayli bir sekilde anlatilmistir. Dordiincii boliimde, karsilikli
bilgi ol¢iitiinii hesaplayabilmek icin kisilerin temsilinde kullanilan 6zniteliklerin
nicemlenmesinin hata oranina etkisi ve farkli durumlardaki karsilikli bilgi 6l¢iitii
degerleri arastirllmistir. Besinci boliimde ise bu calisma ile elde edilen sonuclar ve

gelecek galismalardan bahsedilmistir.



2. LITERATUR OZETI

2.1 Biyometrik Tabanh Sistemlerde Kapasite

Literatiirde biyometrik tabanli kimlik dogrulama sistemlerinin 6rnek uzayini
hesaplamaya calisan temelde 3 farkli yaklagim vardir. Bu kisimda bu yaklagimlarin

caligsma prensipleri ve ¢alisma kosullar1 incelenmistir.

2.1.1 Hamming mesafesinin istatistigi

Iris tabanl kimlik dogrulama sistemlerinin kapasitesini 6lgmek icin iris verisinin
istatistiksel  Ozellikleri  kullanilmistir  [2], [3]. Bu yontemde, kisilerin iris
resimlerinden ¢ikartilan 2048 bitlik veriler arasindaki farklilik miktarinin dagilimi
incelenmistir. 2048 bitlik veriler arasindaki farklilik miktarin1 6lgerken iki kisinin
2048 bitlik iris verileri arasinda Hamming mesafesi (HD-Hamming Distance)
hesaplanmigtir. Kisinin iris resimlerinde her zaman kiginin irisinin tamami
bulunmamaktadir. Bu nedenle, bazi iris resimlerinde 2048 bit yerine daha az veri
cikarilmaktadir. 2048 bit yerine daha az bitlik verinin c¢ikarilmasindan dolay1
olabilecek karigikliklar1 engellemek igin elde edilen farklilik miktar1 etkin iris
verisinin biiylkligii ile normalize edilmektedir. Eger iris resminin kullanilamaz
kisimlar1 varsa etkisiz eleman kullanilarak her durumda 2048 bitlik verinin elde
edilmesi saglanmistir. Iki iris verisi arasindaki HD ifadesi Esitlik (2.1)’deki gibi

hesaplanmustir.

D Toplam(XOR(irisi, irisj))
B Toplam(AND (EtkinAlanl-, EtkinAlanj))

(2.1)

Esitlik (2.1)’de iris;, iris; ifadeleri sirayla i’nci ve j’ninci kigilerin 2048 bitlik iris
verisini, EtkinAlan; ve EtkinAlan; ifadeleri ise i’nci ve j ninci kisilerin 2048 bitlik

iris verilerinin hangilerinin resimden ¢ikarilabildigini iceren vektorlerdir. iki iris



verisi arasindaki farkliligt bulmak icin mantik kapilarindan XOR kapisi
kullanilmakta ve toplanarak ka¢ tane bitin birbirinden farkli oldugu bulunmaktadir.
Etkin alanlarin kesigim yerlerini bulmak i¢in mantik kapilarindan AND kapisi
kullanilmakta ve toplanarak kag bitin etkin deger aldig1 bulunmaktadir. Iki ifadenin

orani almarak HD ifadesi normalize edilmistir.

Kisilerin iris resimlerinden c¢ikarilan 2048 bitlik veriler kullanilarak hesaplanan
HD’lerin dagiliminin varyans ve beklenen degerini sirayla Esitlik (2.2)’deki 2 ve p
yerine kullanilarak bu dagilimin kaginct dereceden binom dagilimi ile aym

ozelliklere sahip oldugu hesaplanir.

K =p(1-p)/o® (2.2)

Hesaplanan K degeri 2048 bitlik veri igindeki bagimsiz eleman sayisina denk
gelmektedir. Diger bir ifade ile bu yontemle 2048 bitlik veri i¢indeki bagimli
elemanlar elenerek, bagimsiz eleman sayis1 bulunmaktadir. Bu yontem kullanilarak
iris tabanli kimlik dogrulama sisteminin kapasitesi 249 bit ve 218 bit olarak

Ol¢tilmiistiir [2], [3].

Bu yontem ile hesaplanan degerin sistemin kapasitesi olarak kullanilabilmesi i¢in
2048 bitlik verideki her bir bit esit olasilikli Bernoulli dagilimina sahip olmalidir.
Ayrica, 2048 bitlik iris verisindeki her bit esit Ooneme sahip olmalidir. Bir
biyometriden ¢ikartilan biyometrik verinin ilk elemani ile son elemani kisinin kimligi
hakkinda esit bilgi veriyorsa bu yontem o biyometrik veri i¢in kullanilabilir. Ama
eger biyometrik verinin elemanlar1 arasinda bir 6nem sirast varsa bu yontem
kullanilamaz. Ciinkii HD hesaplanirken biyometrik verinin her elemaninin HD’ye

etkisi birbirine esittir.

Normalde biyometrik verilerin kisinin farkli 6rneklerinde degismemesi istense bile
cogu biyometrikte kisinin farkli 6rneklerinden elde edilen biyometrik veri degisiklik
gostermektedir. Bu yontemin eksik 6zelliklerinden biri ise biyometrik verinin kisi

icinde degismesi gdz Oniline alinmamuistir. Kisi i¢i degisim olmadig1 kabul edilmistir.

Yontemin diger onemli eksik Ozelliklerinden biri ise verilerin ikili kodlama ile

kodlanmas1 gerekliligidir. Ikili kodlama yerine kullanilacak diger kodlama



yontemlerinde iki veri arasindaki farklihik miktar1 XOR kapisi kullanilarak

hesaplanamaz.

2.1.2 Biyometrik veriler arasinda bagil entropi

Ikinci temel yaklasimda, herhangi bir kisinin biyometrik verisinin dagilimi ile
biyometrik verinin tiim kisilerdeki dagilimi arasindaki farklilik 6l¢iilmektedir. Bu
farklilik 6l¢iiliirken bagil entropi ifadesi hesaplanarak kullanilmaktadir. Bagil entropi

ifadesi Esitlik (2.3)’teki gibi hesaplanmaktadir.

D(p(®)llq(x)) = JP(X) 10gz@ (2.3)
q(x)
Esitlik (2.3)’teki p(x), q(x) ve D(p(x)||q(x)) ifadeleri sirayla biyometrik verinin
kisi icindeki dagilimini, biyometrik verinin tim kisiler icinde dagilimimi ve
biyometrik verinin kisi i¢i dagilimi ile tiim kisilerdeki dagilimi arasindaki bagil

entropiyi temsil etmektedir. Bu yontem kullanilarak yapilan yiiz ve iris tabanli kimlik

dogrulama sistemlerinin kapasitesi sirayla 45 bit ve 278 bit olarak 6l¢iilmiistiir [5],

[4]

Bu yontemin dogru bir sekilde uygulanabilmesi igin Oncelikle biyometrik verinin
dagilimi dogru bir sekilde tahmin edilmelidir. Ozellikle bir kisinin biyometrik
verisinin beklenen degerden uzak degerlerdeki dagilimlarinin dogru olarak tahmin
edilebilmesi i¢in kisiden ¢ok fazla sayida ornek alinmasi gerekmektedir. Kisinin
biyometrik verisinin dagiliminin kuyruk kisminda yapilabilecek kii¢iik hatalar, bagil
entropi formiiliinii orantili yapisindan dolay1 bagil entropi degerini ¢ok etkileyebilir.
Biyometrik verilerin hem tiim kisilerde hem de kisinin farkli 6rneklerinde Gauss
dagilimina sahip oldugu kabul edilmektedir ve biyometrik veriler kullanilarak bu
Gauss dagilimlarinin varyans ve beklenen degeri hesaplanir. Bazi biyometrik
verilerin dagilimi tek bir Gauss dagilimi yerine farkli dagilimlarla daha iyi

modellenebilmektedir.

Shannon tarafindan yapilan entropi tanimi [6] ayrik degiskenler igin gegerlidir ve

Esitlik (2.4)’teki denklemle hesaplanmaktadir.



HO0 = = ) P(x)log; P(x) (2.4)

Esitlik (2.4)’teki H(X), X degiskeninin entropisini ve P(x), X degiskenin olasilik
kiitle fonksiyonunu temsil etmektedir. Siirekli degiskenler i¢in tanimlanan entropi
formilii Esitlik (2.4)’ln integral formudur ve X degiskeninin olasilik yogunluk
fonksiyonuna bagli olarak negatif degerler alabilmektedir. Bu nedenle, siirekli
degiskenler i¢in hesaplanan entropi, degiskenin bilgi miktar1 yerine dagilimi
hakkinda kismi bilgi vermektedir. Bu yontemde ise bagil entropi siirekli degiskenler

tizerinden hesaplanmaktadir.

2.1.3 Biyometrik tabanh kimlik dogrulama sistem sonuglar1 arasinda bagil

entropi

Son kapasite Ol¢lim yonteminde biyometrik sistemin entropisi tanimlanarak
hesaplanmistir [7]. Bir biyometrik sistemin entropisi, herhangi bir kisinin biyometrik
verisinin sistemde kullanilmasiyla kisinin kimligindeki belirsizlikteki ortalama
diistise esittir. Biyometrik sistemin entropisi asimptotik olarak bagil entropi ifadesi
ile hesaplanabilmektedir. Biyometrik sistemin kapasitesi hesaplanirken biyometrik
sistemin entropi ifadesi kullanildig: i¢in bagil entropi ifadesi direkt olarak biyometrik
verilerin dagilimlar1 arasinda hesaplanmamaktadir. Kimlik ile biyometrik verinin
eslesmesi durumunda sistemin ¢iktisinin dagilimi ile kimlik ile biyometrik verinin
eslesmemesi durumunda sistemin ¢iktisinin dagilimi arasindaki bagil entropi degeri
kullanilarak biyometrik tabanli kimlik dogrulama sistemlerinin kapasitesi ol¢iilmeye
calistlmistir [7], [8]. Bu yontem kullanilarak parmak izi tabanli kimlik dogrulama

sisteminin kapasitesi 12.62 bit olarak dl¢iilmistiir [7].

Bu yontemde biyometrik tabanli sistemde kullanilan dogrulama yontemi direkt
olarak hesaplanan kapasiteye etki etmektedir. Normalde daha fazla bilgi iceren
biyometrik veriler sadece karsilagtirma sisteminden dolay1 ¢ok daha diisiik entropi

sonucu verebilir.

Bu yontemle ilgili diger bir konu ise karsilastirma sonuglarmin dagilimlarinin

modellenmesinde az sayida 6rnek kullanilmasi ve bu dagilimlarin Gauss dagilim



kullanarak modellenmesidir. Onceki ydnteme benzer sekilde dagilimlarin kuyruk
kisimlarinda yapilabilecek kiiciik hatalar kapasitenin yanlis Olclilmesine neden

olabilir.

2.2 Ses Tabanh Kimlik Dogrulama

Ses tabanli kimlik dogrulama sistemleri iki temel basamaktan olusmaktadir [9].
Sistemin ilk basamaginda, kisilerden alinan konusmalardan 6znitelikler ¢ikartilir ve
bu oOznitelikler modellenerek kisilerin kimlikleri olusturulur. Kimlik olusturma

diyagrami Sekil 2.1°de verilmistir.

Kisinin Oznitelik P Oznitelik - .
—> . —»Oznitelikler —» . —»Kisinin modeli
konusmasi ¢tkarma modulii modelleme modulii

Sekil 2.1 : Kisilerin kimliklerini olugturma diyagrama.

Ikinci basamakta ise kisinin yeni konusmasindan cikartilan &znitelikler kisinin
kimligi ile karsilastirilarak kisinin kimlik dogrulamasi gelistirilir ve genel olarak akis
diyagram Sekil 2.2°de verilmistir. Kimlik dogrulamasi gerceklestirilecek kisinin ses
orneginden Oznitelikleri ¢ikarilir ve kisinin bulundugu veri kiimesindeki daha

onceden olusturulan kisinin modeli ile karsilastirilarak karar verilir,

Gelen Oznitelik
—P 5
konusma ¢citkarma moduli

A 4

Ses model Kisinin ses .. Kabul
Karar moduli

veri kiimesi modeli veya Ret

Sekil 2.2 : Kimlik dogrulama diyagrama.

Ses tabanli kimlik dogrulamalarinda en yaygin kullanilan 6znitelik Mel Frekansi
Kepstral Katsayillari (MFCC — Mel Frequency Cepstral Coefficients)’dir. Ses

sinyalinden MFCC g¢ikartilirken izlenen basamaklar Sekil 2.3’te verilmistir.



Ses sinyali—»| Pencereleme || FFT | Mutlak deger | Filtre [ Log() - AKD —» MFCC

Sekil 2.3 : MFCC ¢ikartilmasi.

Ses sinyali Oncelikle sabit akustik karakter gosteren pargalara boliiniir ve Hamming
gibi pencereleme yontemleri ile parcalara ayirmanin spektral etkisi azaltilir. Her bir
par¢anin frekans alanindaki degerleri hesaplanir ve mutlak degerleri alinir. Daha
sonra Mel ol¢cekte dizilmis licgen siizge¢ dizileri kullanilarak insan kulaginin hassas
oldugu frekans bilesenleri ylikseltilir. Logaritmasi alinarak frekans alaninda ¢arpim
haline bulunan sesin izledigi yol ile bogaz yapisinin etkisi birbirinden ayrilir. Son

olarak Ayrik Kosiniis Doniistimii (AKD) ile sesin MFCC degerleri elde edilir.

MFCC degerlerinin dagilimi kisiden kisiye farklilik gostermektedir. Bu nedenle,
MFCC degerlerinin dagilimin1 temsil edililecek dagilimlar kullanilarak kisiler
modellenmeye ¢alisilmistir. MFCC degerlerinin dagilimi standart dagilimlardan ¢ok
farklilik gostermektedir. Ses sinyalinin MFCC degerleri hesaplandiktan sonra bu
MFCC degerlerinin dagilimi Gauss Karigim Modelleri (GMM-Gauss Mixture
Model) kullanarak modellenmistir [10]. Burada kisiler Gauss dagilim kiimeleri, 1 =
{w,u,Z} ile temsil edilmektedir. Burada w, karisimin agirlik vektorii, u, Gauss
dagilimlarinin beklenen deger vektorii ve X, Gauss dagiliminin kovaryans matrisidir.
Farkli beklenen degerlere sahip Gauss dagilimlarin farkli agirliklarla toplanmas ile
elde edilen GMM birgok standart olmayan dagilimin modellenmesinde etkili bir
sekilde kullanilabilmektedir. Kisinin ses orneginden her 25-milisaniyelik par¢adan
19 adet MFCC degeri hesaplanir. 25-milisaniyelik pencereleme 10 milisaniyelik
kayma ile tim ses dosyasmma uygulanir. Cikarllan MFCC’ler ve beklenti
maksimizasyonu algoritmas1 kullanilarak kisinin Gauss dagilim kiimesindeki
karistmin agirlik vektorli, beklenen deger vektorii ve kovaryans matrisi tahmin
edilerek kisinin GMM parametreleri elde edilir. Kisinin kimlik dogrulamasi, gelen
sesten ¢ikarilan MFCC’lerin, Kkisi i¢in daha Onceden olusturulan konusma
modelindeki GMM parametreleri ile aym1 dagilima sahip olma olasilig
hesaplanilarak belli bir degerden biiyiilk olup olmamasina gore karar verilerek

gercgeklestirilir.



Daha sonraki c¢alismalarda MFCC’leri kimlik dogrulamasinda direkt kullanmak
yerine bir vektor kullanilmasinin daha iyi sonug verdigi gosterilmistir [11]. Her ses
parcasindan elde edilen MFCC degerleri icin GMM hesaplanir ve bu GMM’nin
beklenen degerleri kullanilarak olusturulan vektor kullanilmaktadir. Kisinin kimlik
dogrulamas1 gergeklestirilirken bu olusturulan vektorler bazi makine Ogrenme

yontemleri ile iglenir.

Bu ses vektorleri kullanilarak gergeklestirilen kimlik dogrulama yaklasimlarinda,
kisinin konugmasindan ¢ikartilan GMM vektoriinlin i¢erdigi kanal ve konusmaci
bilesenlerinin ayri ayri modellenmesi (bu islem Ortak Faktor Analizi (JFA - Joint
Factor Analysis) olarak adlandirilir) 6nerilmistir [12]. Gelen bir sesten ¢ikartilan
GMM vektorii, M, bu yaklasimda Esitlik (2.5)’teki gibi modellenir.

M=m+Vy+ Bx+ Dz (2.5)

Burada m kanal ve konusmaci bagimsiz vektorii, B 6zkanal matrisi, IV 6zses matrisi,
D kosegen artik matrisi, x kanalin etkisini iceren vektorii, diger bir deyisle kanala
bagl 6zdegerleri, y ve z konusmacinin etkisini iceren vektorleri temsil etmektedir.
Konusmac1 etkisini igeren vektorlerin dogrulamasi i¢in daha 6nceden kisinin bilinen
sesleri kullanilarak elde edilen kisinin modeli ile gelen ses pargasindan elde edilen
konusmaci etkisini i¢eren vektorlerin ayni dagilima sahip olup olmadigi hipotez testi

kullanilarak karar verilir.

Ses tabanli kimlik dogrulama sistemlerinde en son teknoloji olarak kimlik vektorii (i-
vektor - identity vector) yontemi kullanilmaktadir [13]. Bu yontemin JFA yontemi ile
en temel farki, kanal bilgisinin konusmaci bilgisi igerdigi i¢in, konusmaci bilesenler
ile kanal bilesenlerini ayri ayr1 modellenmesinin yerine bu bilesenlerin beraber

modellenmesidir.

Sesten elde edilen GMM vektorii M, uygy konusmaci ve kanal bagimsiz bilesen,
Universal Background Model (UBM) , T degisken matrisi ve i i-vektor ile Esitlik
(2.6)’daki gibi modellenir.



Sesler kullanilarak elde edilen GMM vektorlerinde daima sabit bir bilesen
bulunmaktadir. Bunun sebebi her sesin i¢inde konusmacidan ve kanaldan bagimsiz
bilesenlerin bulunmasidir. Bu sabit bilesen, M ifadesinin Esitlik (2.6)’daki gibi
modellenirken, uy gy, ifadesi ile belirtilmektedir. Yani her ses sinyali i¢cinde dogal bir
ofset GMM vektorii bulunmaktadir.

Gelen ses parcasindan elde edilen GMM vektoriiniin boyutu ¢ok biiyiik olmasina
ragmen bu vektorden elde edilen i-vektér genel olarak 200 boyutludur. Bu cok
boyutlu GMM vektorii ile sesten ¢ikartilan 200 boyutlu i-vektorler arasindaki
dogrusal gecisi saglayan Ozetleme fonksiyonu (Hashing Function) T matrisi ile
temsil edilmektedir. T matrisi tim kisilerin i-vektorlerinin normal dagilima sahip
olmasim1 saglamaktadir. T Ve uypy sistemin egitim asamasinda, egitim verileri

kullanilarak hesaplanir.

[-vektor yontemi kullanilirken 6ncelikle bir grup insanmn verisi, sistemin egitim
asamasinda kullanilir. Bu gruptaki kisilerin seslerinden ¢ikartilan M vektorlerinin
ortalamasi alinarak oncelikle uypy ifadesi hesaplanir. Sonrasinda ise kisilerin ses
dosyalarindan ¢ikartilan M ile hesaplanan uyg,, ifadesi kullanilarak egitim veri
kiimesindeki kisilerin i-vektorlerinin dagiliminin normal dagilima sahip olacak
sekilde dagilmasi i¢in gerekli T matrisi tahmin edilir. Yinelemeli sekilde beklenti
maksimizasyonu algoritmasi ile minimum sapma algoritmasi kullanilarak T
matrisinin son hali hesaplanir. T matrisi son halini aldiginda egitim veri kiimesindeki

kisilerin i-vektorlerinin dagilimi normal dagilima sahip olacaktir.

Egitim asamasindan sonra sistemde kimlik dogrulamasi yapilacak her kisi i¢in o
kisinin ses dosyalar1 kullanilarak M vektorleri hesaplanir ve kisinin i-vektorleri
hesaplanir. Sekil 2.4’te iki kisinin ses dosyalarindan ¢ikarilmis ilk kisinin 10 tane,
ikinci kisinin 5 tane 200 boyutlu i-vektdrlerin ilk 30 boyutu verilmistir. {lk 10 siitun
bir kisiye diger kalan 5 siitun diger kisiye aittir. Kisinin farkli ses pargalarindan
c¢ikartilan i-vektorlerin ortalamasi alinarak kiginin i-vektdr modeli olusturulur. Sekil
2.5’te Sekil 2.4’te 1-vektorleri verilen iki kisinin i-vektor modellerinin ilk 30 boyutu

verilmistir.
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Sekil 2.4 : iki kisinin i-vektorlerinin ilk 30 boyutu.

Sekil 2.5 : Iki kisinin i-vektdr modelinin ilk 30 boyutu.

1 2
1 -0.0010)  6.2727e-04
2| 4.6060e-04 -6.6973e-05
3 6.8290e-04/ -2.4807e-04
4| 13314e-04  7.9287e-05
5 -1.2364e-04/ -3.0986e-04
6| -1.8108e-05 7.2121e-04
7| -3.9538e-04 1.3872e-04
8| 6.0481e-04 -6.1005e-05
9| -4.0950e-04 -1.9266e-04
10 -8.0490e-04| 1.7573e-04
11 -5.7148e-04) -2.1742¢-04
12 0.0013| -5.2831e-05
13 6.9667e-04 -0.0021
14 -0.0014 -3.0315e-04
15 -8.7088e-04/ -5.8194e-04
16 -5.2900e-05| -2.0806e-04
17 5.5650e-04) 2.6142¢-04
18 7.0035e-04| 5.6985e-04
19 7.2026e-04 0.0012
20, -5.6936e-04 -6.3848e-04
21 8.5034e-04 -4.1988e-05
22| -4.6628e-04  2.8958e-04
23 1.8919e-04  7.4031e-04
24 1.2143e-04  1.4271e-04
25 9.7148e-04  4.479%e-04
26/ -8.1291e-04  4.0121e-04
27 -7.0123e-04 -2.2594e-04
28/ 4.7665e-04 5.7627e-04
29, -1.7546e-04  5.5908e-04
30 -0.0013  2.8629e-04

12
8.4694e-04.
-1.1042e-04.
-6.1707e-04|
2.6271e-04
-5.0577e-04|
9.8679¢-04
2.2956¢-04|
-2.8456e-04
-2,6451e-04|
6.0545¢-04,
-7.9972e-04|
-2.0798e-04|
-0.0022
-8.4680e-04/
-0.0012
8.6840e-05
5.6880e-04
0.0012
0.0012
4.5103e-05
2.6842e-04,
5.0175e-05
5.2580e-04,
0.0011
0.0013
6.8837e-04,
-8.8188e-04|
0.0012
9.4517e-04,
-2.0354e-04

13
8.8004e-04
1.6139-04

-1.3251e-04
4.9430e-04
-3.3792e-04
0.0012
1.5896e-04
-2.8627e-04
-8.7091e-05
2.1757e-04
-2.7421e-04
6.2490e-05
-0.0021
-1.3944e-04
-4.3585¢-04
-7.6435¢-04
8.4543e-05
0.0014
0.0022
-0.0011
-2.1222¢-04
-3.1326e-04
9.8753e-04
5.4427e-04
6.2513e-04
9.2356e-05
1.1072e-04
6.2388e-04
2.3773e-04
5.2706e-04

14
7.0478¢-04
-1.2155e-04|
1.1712¢-04
-3.6405e-04
-3.2234e-04
6.6707e-04
3.3007e-04
9.5549e-05|
4.0116e-05
-1.6163e-04|
-6.9170e-04
-6.9813e-04
-0.0027|
-2.6121e-04
-9.6581e-04
2.3980e-04
4.1519-04
8.9452e-04
0.0016)
-0.0018|
5.7816e-04
3.6609e-04
8.6180e-04
5.0681e-05,
7.0384e-04
-7.1505e-04|
-9.7559¢-04
6.4667¢-04
0.0013
0.0011

15
3.5151e-04
-4.7819¢-05
-4.8917e-05
1.3518e-04
2.0247e-04
1.2534e-04
3.1667e-04
1.2778e-04
8.8747e-04
8.0613e-04
-1.1989¢-04
0.0012
-0.0019
-8.4097e-04
-7.9080e-04
1.6728e-04
1.0699-04
-1.1955¢-04
6.8228e-04
-4.0188e-04
8.9120e-04
-2.2365¢-04
4.5823e-04
-2.2475e-04
7.9563e-04
5.1826e-04
-9.0110e-04
0.0014
8.5400e-04
2.8335¢-04

Kisini yeni sesinden elde edilen i-vektor ile kisinin kendi ses pargalart kullanilarak

daha 6nceden olusturulan i-vektor modeli karsilagtirilirken ilk 6nerilen yontem [13]

iki vektor arasinda kosiniis benzerligi (cosine similarity) Esitlik (2.7)’deki

hesaplanarak belirli bir degerden biiyiik olup olmadigina bakilarak karar verilmesi

Onerilmistir.
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Dogrulamasi gergeklestirilecek kisinin sesinden elde edilen test i-vektorl i;pq,
kisinin daha 6nceden olusturulmus i-vektor modeli i,,,40; ve esik degeri 0 ile temsil

edilmistir.

[-vektorlerin karsilastirilmasinda en sik kullanilan ydntem Gauss Olasiliksal
Dogrusal Ayirimci Analizi (G-PLDA - Gaussian Probabilistic Linear Discriminant
Analysis) yontemidir [14]. G-PLDA yaklagiminda bir kisinin i-vektorlerin belirli bir
beklenen deger etrafinda Gauss dagilimina sahip olduklari kabul edilir ve bu
dagilimin parametreleri kisinin i-vektor modeli olusturulurken kisinin farkli ses
dosyalarindan ¢ikartilan i-vektorler kullanilarak tahmin edilir. Kisinin modeli ile
gelen sesten ¢ikartilan i-vektoriin ayni dagilimdan olmasi veya farkli dagilimlardan

olmasi1 durumlar1 hipotez testi yontemi kullanilarak karar verilir.
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3. VERIi KUMESI VE KARSILIKLI BiLGi OLCUTU

3.1 Veri Kiimeleri

Ses isleme alaninda bir¢cok veri kiimesi olmasina ragmen bunlarin sadece birkag
tanesi ses tabanli kimlik dogrulama alaninda kullanilabilir. Bu veri kiimelerinden en
¢ok kullanilanlar1 NIST SRE 2004-2010, TIMIT ve YOHO’dur. Bu veri
kiimelerinden NIST SRE 2004-2010’da 976, TIMIT te 630 ve YOHO’da 138 kisinin
ses dosyalar1 bulunmaktadir. Bu veri kiimelerindeki sesler genellikle telefon
konusmalarindan veya sessiz odalarda kaliteli mikrofonlar kullanilarak

konusmacilara rastgele ciimleler soyletilerek kaydedilmesi ile elde edilmistir.

Ses tabanli kimlik dogrulama sistemlerinin kapasitesi Ol¢iiliirken, veri kiimesinde
bulunan kisi sayis1 ve bu kisilerden alinan ses kayitlarinin uzunlugu kilit rol
oynamaktadir. Standart veri kiimelerinde, kisi sayisinin az olmasi, ses kaydinin 6zel
durumlarda gergeklestirilmis olmasi ve bir kigiden alinan ses kaydinin uzunlugunun
az olmas1 gibi dezavantajlar bulunmaktadir. Bu nedenlerden dolayi, bu calismada
kullanilmak iizere, farkli acik kaynaklar kullanarak 3 adet wveri kiimesi
olusturulmustur. Bu 3 veri kiimesinden ilk ikisi sirayla Youtube’daki TED [URL-1]
ve TEDx Talks [URL-2] kanallar1 ve sonuncusu ise g¢esitli filmler kullanilarak

olusturulmustur.

Olusturulan ilk veri kiimesinde Youtube’daki TED kanalindaki videolar
kullamilmustir. Oncelikle veri kiimesini olusturmaya basladigimz tarihte kanalda
bulunan 2000 civar1 video ve bu videolarin altyazilar1 indirilmistir. Bu videolarin
bazilar1 indirme sirasinda olugan hatalar, bazilar1 altyazilarinin mevcut olmamasi ve
bazilari da videonun konusma icermemesinden dolayr veri kiimesine dahil
edilmemistir. TED kanali kullanilarak olusturulan veri kiimesi 1914 videodan
cikartilan ses dosyalarindan olusturulmustur. TED kanalindan alinan videolardan veri
kiimesindeki ses dosyalarinin elde edilmesi arasinda yapilan islemler Sekil 3.1°de

genel hatlari ile verilmistir.
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Altyazinin indirilmesi

Videonun indirilmesi

—>

Seslerin ¢ikartilmasi

—» Hizalama

y

Kelimelerin baslangig
ve bitis zamanlari

Kelimelerin
birlestirilmesi

—» Ses dosyasi

Sekil 3.1 : TED veri kiimesinde videolardan ses dosyalarinin elde edilmesi.

Sekil 3.1°de gosterildigi iizere, ilk olarak video ve videonun altyazisi indirilmistir.

Indirilen videolarm sesleri, doniistiiriicii programlar kullanilarak genellikle ‘.mp3’

formatinda elde edilmistir. Isleme alman ilgili video seslerinin bir kism1 Sekil 3.2°de,

altyazilarinin bir kismi da Sekil 3.3’te verilmistir.

|&] FrankGehry_1990-320k.mp3

|&| DanGilbert_2005G-320k.mp3

|@| LennartGreen_2005-320k.mp3

|®] BillGates_2010-320k.mp3

|®] TimBrown_2008P-320k.mp3

|®] AmorylLovins_20125-320k.mp3
|®] LarryBrilliant_2006-320k.mp3

&) HisHolinessTheKarmapa_20091-320k.mp3
[&] RickSmolan_2007P-320k.mp3

|| DavidRockwell_2002-320k.mp3
&) Sheenatyengar_2010G-320k.mp3
|&] JaneGoodall_2007G-320k.mp3
|&] HelenFisher_2006-320k.mp3

|®] CKWilliams_2001-320k.mp3

|@| PhilZimbardo_2008-320k.mp3
|®| SamanthaPower_2008-320k.mp3
|@| AubreydeGrey_2005G-320k.mp3
|©] JuanEnriquez_2003-320k.mp3

&) GaryHaugen_2015-320k.mp3

[&)] StevenStrogatz_2004-320k.mp3
[& MaryRobinson_2015W-320k.mp3
|®] PaulSereno_2005-320k.mp3

|®] KarenArmstrong_2008-320k.mp3
|©] DavidPogue_2006-320k.mp3

|@] ShekharKapur_20091-320k.mp3
|®] RickWarren_2006-320k.mp3

|®] SarahJones_2009-320k.mp3

|&] MichaelMoschen_2002-320k.mp3
|®] RichardLedgett_2014-320k.mp3

|@] RichardBranson_2007-320k.mp3
|®] RichardDawkins_2002-320k.mp3
|®] AlGore_2008-320k.mp3

|©] DavidPogue_2008P-320k.mp3

|©] JehaneNoujaim_2006-320k.mp3
|@] IrwinRedlener_2008-320k.mp3

ic-]} ReginaDugan_2012-320k.mp3

|| DaveEggers_2008-320k.mp3

@) BillClinton_2007-320k.mp3

|®] BryanStevenson_2012-320k.mp3
|®] AndrewSolomen_2013P-320k.mp3
|@] Sting_2014-320k.mp3

|@| MichaelMerzenich_2004-320k.mp3
|©] NuclearDebate_2010-320k.mp3

|©] AmyTan_2008-320k.mp3

|@] SherwinNuland_2001-320k.mp3
&) WadeDavis_2003-320k.mp3

&) JamieOliver_2010-320k.mp3

&) RicardoSemler_2014G-320k.mp3
|®| AntonioDonatoNobre_2010X-320k.mp3
|®] MaeJemison_2002-320k.mp3

|®] Garrettlisi_2008-320k.mp3

|@| MartineRothblatt_2015-320k.mp3
6] SethBerkley_2010-320k.mp3

|&] BobMankoff_20135-320k.mp3

@) BillStrickland_2002-320k.mp3

|®] EvelynGlennie_2003-320k.mp3
|®| StevenPetranek_2002-320k.mp3
|®] PhilipRosedale_2008P-320k.mp3
|@] JaneGoodall_2002-320k.mp3

|@] RobertFischell_2005-320k.mp3
|®] Sarahjones_2015-320k.mp3

@] DavidHolt_2004-320k.mp3

[&] DanDennett_2006-320k.mp3

1(-—)] VincentMoon_2014G-320k.mp3
|&] ThomasBamett_2005-320k.mp3
|®] VilayanurRamachandran_2007-320k.mp3
|®] DonaldHoffman_2015-320k.mp3
|®| BrianGreene_2012-320k.mp3

|®] BruceAylward_2011-220k.mp3
{®] RayKurzweil_2005-320k.mp3

|®] StevenPinker_2003-320k.mp3

|@] AllanSavery_2013-320k.mp3

ié] FrankGehry_2002-320k.mp3

&) PaulaScher_2008P-320k.mp3

@] JamesNachtwey_2007-320k.mp3
|@] EstherPerel_2015-320k.mp3

@] BarrySchuler_2008P-320k.mp3
|®| AncteTong_2015Z-320k.mp3

|@] DeborahRhodes_2010W-320k.mp3
|®] BruceSchneier_2010X-320k.mp3
|@] AmyCuddy_2012G-320k.mp3

Sekil 3.2 : TED veri kiimesindeki seslerin bir kisminin ekran goriintiisii.
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|| DanGilbert_20056-320k.txt

|=| EdwardSnowden_2014-320k bt
|=] AndrewSolomon_2013X-320k bt
|=] StevenPetranek_2002-320k.txt
|Z] InvinRedlener_2008-320k.txt

|Z] LaurieSantos_2010G-320k.txt

|Z] RayKurzweil_2005-320k.txt

[£] AmoryLovins_20125-320k.txt

| ] PeterDonnelly_2005G-320k.txt
|Z) MaeJemison_2002-320k.txt

|5 EthanZuckerman_2010G-320k.bat
|=| EdBoyden_2011-320k.tet

|7 AlaindeBotton_2011G-320k.tet
|Z] LarryBrilliant_2006-320k.t¢t

|Z] StewartBrand_2004-320k.bt:

|Z] HelenFisher_2006-320k.txt

|Z] BarrySchwartz_2010S-320k.txt

|Z] TempleGrandin_2010-320k.txt

| ] stevenLevitt_2005G-320k.txt

|| CameRoss_2009P-320k.txt

| RishiManchanda_20145-320k.tct
|=] RussellFoster_2013G-320k.bt

] Bono_2005-320k.6¢

|=] ChrisBangle_2002-320k.txt

|Z] JeremyHoward_2014X-320k bt
|Z] PaulSnelgrove_2011G-320k.txt

|Z] AmyTan_2008-320k.tct

[5] EdwardBurtynsky_2005-320k.bt
|=] BillStrickland_2002-320k.bxt

|Z] PhilipRosedale_2008P-320k.tct
|=] DaveEggers_2008-320k.bt

|Z] BryanStevenson_2012-320k.txt
|Z] JaneGoodall_2002-320k.txt

|Z] MichaelMerzenich_2004-320k.txt
|=] DanielKraft_2011X-320k.txt

[Z) Danieiwolpert_2011G-320k.txt
[5] NuclearDebate_2010-320k.6¢

[2) BruceFeiler_2010P-320k.txt

| 5] StevenPinker_2003-320k bt

|=] JimmyWales_2005G-320k.bet

|Z] JuanEnriquez_2003-320k bt

|=] DorisKeamsGoodwin_2008-320k b
|Z] SamHarris_2010-320k.txt

|Z] GlennGreenwald_2014G-320k.txt
] DavidSRose_2007U-320k.txt

[Z] JonathanHaidt_20125-320k.txt
[ CamerenSinclair_2006-320k.txt
[5] JeremyGilley_20116G-320k.tt

|=] AmyCuddy_2012G-320k.txt

|Z] MorganSpurlock_2011-320k.bd
|=] CalebChung_2007P-320k.txt

|Z] PeterWard_2008-320k.txt

|Z] AnnaDeavereSmith_2005-320k.txt
|=] AnnCooper_2007P-320k.bat

-| KaryMullis_2002-320k.txt
| PeterHirschberg_2007P-320k.bt
|=] RichardBranson_2007-320k.bt
|=] JeffHawkins_2003-320k.tt
|Z] DavidPogue_2008P-320k bt
|Z] NormanFoster_2007P-320k.bt
| TonyRobbins_2006-320k bat
| PaulSereno_2005-320k.txt
| ThomasBarnett_2005-320k.txt
°| CharlieRose_2014-320k.bt
| DavidAgus_2009P-320k.txt
| DanGilbert_2004-320k.tet
=| StuartBrown_2008P-320k.bdt
|=] NicholasNegroponte_1984-320k.bd
|=] GarrettLisi_2008-320k.txt
| ThomasPiketty_20145-320k.txt
=] ClayShirky_2005G-320k.bt
|=] DeanOmish_2004-320k.txt
~| MelindaGates_2012X-320k.tt
| SarahJones_2015-320k.txt
[] JacksonKatz_2012X-320k bt
=| RicardoSemler_2014G-320k.txt
|Z] EveEnsler_2004-320k.bat
|=] StuartFirestein_2013-320k.tt
|=] BillClinton_2007-320k.txt
|=] DanAriely_2012X-320k.bat
~| NatalieJeremijenko_2009P-320k.tet

Sekil 3.3 : TED veri kiimesindeki altyazilarin bir kisminin ekran goriintiisii.

Hizalama asamasinda, CMU Sphinx [15] programini kullanarak altyazida gegen
kelimelerin, ses dosyasinda tam olarak ne zaman gectigi tespit edilmistir. Altyazidaki
kelimeler agiklama olup olmadigt CMU Sphinx programina verilmeden Once
belirlenerek agiklama olan kelimeler temizlenmistir. Hizalama isleminden elde edilen

ornek sonuglar Sekil 3.4’te verilmistir.

parents, 1.000, [10020:10720], -7.0104504E7, 0.0
and, 1.000, [11200:11360], -7925385.5, 0.0

one, 1.000, [11370:11610], -3.3325646E7, 0.0
teenage, 1.000, [11620:12080], -7.118608E7, 0.0
girl, 1.000, [12090:12410], -1.4291976E8, 0.0
one, 1.000, [13430:13790], -7725871.0, 0.0
evening, 1.000, [13800:14090], -6.4678124E7, 0.0
there, 1.000, [14100:14230], -1.09454976E8, 0.0
was, 1.000, [14240:14400], -1.30749464E8, 0.0
driving, 1.000, [14410:14820], -1.56438ES, 0.0
home, 1.000, [14830:15210], -2.1883384E8, 0.0
all, 1.000, [15690:16370], 0.0, 0.0

of, 1.000, [16380:16450], -3.8000988E7, 0.0

a, 1.000, [16460:16490], -5.0451216E7, 0.0
sudden, 1.000, [16500:16780], -5.7295256E7, 0.0
they, 1.000, [16790:16890], -1.01720963ES, 0.0
got, 1.000, [16920:17280], -4870082.0, 0.0

a, 1.000, [17350:17380], -1.89743728E8, 0.0
terrible, 1.000, [17390:18090], -1.96688144ES, 0.0
car, 1.000, [18100:18390], -3.03593824E8, 0.0
accident, 1.000, [18400:18850], -3.49918656E8, 0.0
it, 1.000, [19960:20040], -5954218.0, 0.0

was, 1.000, [20050:20180], -2.1141714E7, 0.0

so, 1.000, [20190:20480], -4.3479204E7, 0.0

Sekil 3.4 : TED veri kiimesinde hizalama agamas1 ¢iktisi 6rnegi.
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CMU Sphinx program ¢iktisinin degiskenleri virgiillerle ayrilmis olarak elde
edilmistir. Degiskenler sira ile konusulan kelimeyi, kelimenin climlede i¢inde bir
aciklama gibi gecip ge¢medigini (altyazidaki kelimeler temizlenip verildigi icin
sonuglarda daima 1 degerini aliyor), kelimenin basladig1 ve bittigi siireyi (milisaniye
cinsinde), kelimenin ses dosyasindaki formu ile programdaki ses formunun
benzerligini belli eden degeri, kelimenin ciimlede kaginci sirada gegtigi (kelimeler
ayr1 ayr1 programa verildigi i¢in daima 0 degerini aliyor) belirtmektedir. Baslangic
ve bitig zamanlar1 bulunan ardigik kelimeler hem altyazida ayni climle i¢inde ardisik
olarak geciyorsa hem de birinin bitisi ile digerinin baslangici arasinda gecen siire 1
saniyeden az ise bu kelimeler birlestirilerek kelime gruplari elde edilmistir. Bu
kelime gruplarinin siireleri en az 5 saniye olacak sekilde birlestirilerek ses dosyalari

elde edilmis ve TED veri kiimesi olusturulmustur.

Daha fazla kisiden olusan ikinci veri kiimesi i¢in Youtube’daki TEDx Talks
kanalindaki videolar kullanilmistir. Videolardan ses dosyalarinin elde edilmesi TED
veri kiimesinin elde edilmesine benzer ama birebir ayni degildir. TEDx Talks
kanalindan alinan videolardan veri kiimesindeki ses dosyalarinin elde edilmesi

arasindaki islemler Sekil 3.5°te verilmistir.

Kanaldaki tim videolarin Videolarin html
listesinin olusturulmasi dosyalarinin indirilmesi

h 4

ingilizce videolarin
belirlenmesi

¢ h 4

Videonun indirilmesi —» Seslerin ¢ikartilmasi —» Hizalama

|

—» Altyazinin indirilmesi

A 4

Kelimelerin baslangig Kelimelerin
—» Ses dosyasl

ve bitis zamanlari birlestirilmesi

Sekil 3.5 : TEDx Talks veri kiimesinde videolardan ses dosyalarinin elde
edilmesi.
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Youtube’daki bir kanalin yiikledigi tlim videolarin listesine erismek 6zellikle kanalda
cok fazla video varsa zor olmaktadir. Bu sebeple bir kod yazarak otomatik olarak
kanala yiiklii videolarin bulundugu sayfalar degistirilerek tiim videolarin listesi
olusturulmustur. Listede 90000°den fazla video bulunmaktadir. TED kanalinin
aksine TEDx Talks kanalinda bir¢cok dilde videolar bulunmaktadir. Tiim videolar
arasinda Ingilizce olan videolar1 belirlemek igin listedeki 90000’den fazla videonun
html dosyalar1 indirilerek, html dosyasi icinde videolarin Ingilizce oldugunu
belirtecek kelimelerin olup olmadig1 kontrol edilmistir. ingilizce olan video sayisi
43000 seviyesine inmistir. Bu videolar hepsi kullanim i¢in uygun degildir. Clinkii bu
videolarin bazilarinin ne yiiklenmis bir altyazisi bulunmaktadir ne de Youtube
tarafindan otomatik olusturulan altyazisi bulunmaktadir. Bunun yaninda video veya
altyazi indirilirken yasanan sorunlar, video igeriginde konusmanin olmamasi veya
anlasilamayacak kadar giiriiltiilii olmas1 gibi nedenlerden dolay1 20741 videodan ses
dosyas1 olusturulabilmistir. Ingilizce olan videolar belirlendikten sonra bu videolar
icinde altyazis1 bulunan videolar altyazilari ile birlikte indirilmistir. Elde edilen
videolarin ses igerikleri doniistiiriicii programlar kullanilarak genellikle ‘.m4a’

formatinda elde edilmistir. Isleme alinan ilgili video seslerinin bir kism1 Sekil 3.6°da,

altyazilarinin bir kismi da Sekil 3.7°de verilmistir.

|@| 3 Strings and the Truth _ Magda Sayeg _ TEDxS...
|@] 3 Trends That Are Killing the Future of Music _ ...
|©] 3D « ME, Making plastic precious _ Ron van de...
|@] 3D metal printing - how to build your own vac...
|®] 3-D Printing - Changing the World _ Arnel Cul...

®| 3D printing - why the impact will be bigger tha...
@) 3D Printing a Helping Hand _ Stephen Dignam ...
|@] 3D printing in space -- the next frontier _ Niki ...

|®] 3d printing, a diverse tool for engineers, design...
|®] 3D-printed hands for children _ Adream Blair _ ...
|®| 4 ways society taught me that my consent did...

|®| 51_2 Mentors that will change your life _ Doug...
|@] 5 of Today's Revolutions - Aaron Sherinian at T...
|®] 5 Things Te Do Sometime In Life_Where Do W...

|®] 5 Ways Martial Arts Help in Your Work _ Arman...
|©] 6 Circles Model; a one-page model for Persona...
|®] 6 Things They Don't Teach You in College _ Mi...
@| 7 keys to success _ Andrzej Lubowski _ TEDxWa...
|®)] 7 steps of creative thinking - Raphael DiLuzio a...
|®) 7 thousand languages to understand each oth...

|®] 7th Graders Are Awesome! - Amy Selikoff at TE...
@] 8 Signs of a Toxic Friendship _ Sharon Livingsto...
|@] 9 minutes - Dr.Arti Prasad, Dr. Debbie Walhof, ...
©)| 9 Years and Still Going Strong _ Lynn Chong _T...
|©] 10 Cent Stories- Can You Spare a Dime _ Karl S...

‘e)g 10 reasons why borders should be opened _Fr...

|®] 10 things we should learn from children about ...

|®] 3 suprising myths about the benefits of your m...

|®] 3 ways to ignore science and become politicall...

|@] 3D Bioprinting is Medicines Next Frontier _ Sa...

|®] 3D print a new world _ Peeranat (Toto) Tokaeo ...
|@] 3D Printing -- empowering a younger generati...
[&] 3D Printing - You will only see it if you underst...
|@] 3D printing and the democratization of design ...
[&) 3D printing in the future _ Jacob Brown _ TEDx...
|®| 3D scanning and preserving cultural hentage - ...
|®| 3DPrinting&CompAssistedOral&MaxillofacialS...
|®] 4 Zones of Personal Productivity _ Eric Bloom _..
|@| 5 connections that will change children’s lives ...
|@] 5 Secrets of Abundance _ Mona Shah Joshi _T...
|@] 5 things you need to know before 20 _ Scott Ca...
|@] 5 ways to fail in 21st Century _ Pritika Mehta _...
lE)] 6 P Plan for Sustainable Crime Prevention _ Kir...
|@] & Things You Don't Know About Numbers _ lai...
|®] 7 Laws of KARMAnomics for an Extraordinary ...
|@| 7 steps to freedom - Sridhar Rangayan at TEDxl...
|®) 7 Ways to differentiate oneself _ Dhimaan Shah...
|®] 7-year itch in real estate _ Vincent Taapken _TE...

|®] 8 Steps to becoming a Cosmic Citizen _ Layal ...

|®] 9 No's and 1 Yes - How Not Quitting My Drea...

|@] 9 Years, 8 Countries - Stepping Outside Your C...
|@] 10 habits to change a country _ Cindy Gallop _ ...
|@] 10 Seconds of Courage - Life Lessons from a Fi...
|®] 10 Things You Can Count On Being True In the...

|@] 3 Things it Took Me 79 Years to Learn _ Robert ...
|®] 3 Ways to Renew Your Spirit with Music _Dana...
@] 3D conversations on history _ Andrew Jones _...

|@] 3D Printed Food - The Future of Healthy Eating...
@| 3D Printing - Medical Applications _ Michael B...
@| 3D Printing _ Beau Mercier _ TEDxPascoCounty...
©| 3D printing disaster relief _ A. Dara Dotz _ TEDx...
@) 3-D Printing Magic _ Marc Olano _ TEDxTowso...
®| 3D Superhero - Unleashing your creativity in Sk...
|®] 3R - Refugee, Refuge, Reborn _ Haki Abazi _ TE...
|@] 4D Revelation in Healthcare _Jorey Chemett _..

\@| 5 Dangerous Things You Sheuld Let Your Child...
|@] 5 Stories About Make - Judy Lee at TEDxEastsid...
@| 5 Times My Skin Color Did Not Kill Me _Jared ...

|@] 5 Ways to keep people before business _ Vinay ...
@| 6 steps to crossing anything off your bucket lis...
G[ 6 ways to support loved ones and friends with ...
®| 7 marathons in 7 continents in 7 days _ David ...

®)| 7 Steps to Own your Vision! _ Kristin Hayden _ ...
®| 7 Ways to Make a Conversation With Anyone _...
@] 8 Days A Week...Live By Design, Not By Default...
|@] 8 steps to leadership excellence - Kanishka Sin...

|®] 9 stories _ Kathryn Littlewood _ TEDxPitsmoor-...
@] 9TH ART _ Tom Kortbeek _ TEDxZwolle-BCUKd...
@] 10 Million Rays of Light _ Alice Chun _ TEDxBu...
[&] 10 Stories of Legalizing Sustainability - Alan Du...
®| 10 Useful Things We Know About Ourselves - ...

Sekil 3.6 : TEDx Talks veri kiimesindeki seslerin bir kisminin ekran

goruntusu.
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| ) 3 design principles to help us overcome everyd...

[ ] 3 keys to prepare us for an A.l. revolutionized f...
[ 7] 3 secrets to practicing seif designed leaming _ ...
| 7] 3 steps to save mankind - Yanki Margalit at TE...

[ 7] 3 Trends That Are Killing the Future of Music _ ...
[7) 3D + ME, Making plastic precious _Ron van de...

[7] 30 metal printing - how to build your own vac...
[ 7] 3-D Printing - Changing the World _ Arnel Cul...
|71 30 Printing - You will only see it if you underst...

| 730 printing and the democratization of design ...

| ') 3-D Printing Magic _ Marc Olano _ TEDxTowso...

| '] 3D Superhero - Unleashing your creativity in Sk...
[ ] 3R - Refugee, Refuge, Reborn _ Haki Abazi _TE...

| ‘] 4D Revelation in Healthcare _ Jorey Chernett _ ...
|ﬁv'| 5 Jhooth Maaf _ Anshulika Dubey _ TEDxUSICT...

[ 7] 5 things Africa taught me _ Martina Ressmann ...

[7] 5 to thrive in the 9-5 _ Nicole van Hattem _ TE...

[ 5,000 small things are the next big thing - Amy...

[ ] 6 steps to knowing how to know _ Natalie Fole...

]_] 7 Excellent Tools to Bring Out Your Creativity _ ...

| ]7 seconds...PTG _Doug Graff _ TEDxBaldwinHi...
| '] 7 things to do before you graduate college _ Li...

| ') 7th Graders Are Awesome! - Amy Selikoff at TE...
|_] 8 Signs of a Toxic Friendship _ Sharon Livingsto...

| ]9 No's and 1 Yes - How Not Quitting My Drea...

[ 9TH ART _ Tom Kortbeek _ TEDxZwolle-BCUKd...

[7) 10 Million Rays of Light _ Alice Chun _ TEDxBu...

|_] 3 Easy Steps to Change the World _ Richard Yi...

| ]3 magical approaches for achieving a perfect fi...
I_:] 3 simple rules to turn food waste into good tas...
[ ] 3 Strings and the Truth _ Magda Sayeg _ TED:S...
[ 7] 3 ways to ignore science and become politicall...
[7) 3D Bioprinting is Medicines Next Frontier _ Sa...

[7) 3D print 2 new world _ Peeranat (Toto) Tokaeo ...
[7] 30 Printing - Medical Applications _ Michael B...
| 7] 30 Printing _ Beau Mercier _ TEDxPascoCounty...
[ ] 3D printing disaster relief _ A. Dara Dotz _ TEDx...
[ '] 3D printing on the moon _ Sergei Dobrianski _ ...
| ]3D Vision in insects _Jenny Read _ TEDxOldha...

[ ]4°C's for Your Career _Elizabeth Handover _TE...
|] 4-Day School Week _ Jariel Vazquez _ TEDxPasc...
[7] 5 Keys to Success For Social Entrepreneurs - Ll...

[ 7] 5 Things | Learned in Free Fall _ David Hodge _...
[7) 5 transformations to achieve universal literacy ..
[ ] & Centimetres of Separation _ Christopher Hog...
| ] 6 Things They Don't Teach You in College _ Mi...
[ ] 7 keys to success _ Andrzej Lubowski _ TEDxWa...
[ ]7 steps of creative thinking - Raphael DiLuzio a...
| ]7 thousand languages to understand each cth...
| ] 7-year itch in real estate _ Vincent Taapken _TE...
| ] 8 steps to leadership excellence - Kanishka Sin...

[ ) 9 stories _ Kathryn Littlewood _ TEDxPitsmoor-...
[7] 10 2nd 90 - How to Think and Act Positively _L...
[ 7] 10 Minutes to Happiness - Ja-Nae Duane at TE...

| ] 3 Essential Skills To Thrive In The 21st Century ...
|_]3 Months, 22 Days and My Letters to Ubin _inc...
| ] 3 simple steps to chase your dreams _ Saurabh ...
|_] 3 suprising myths about the benefits of your m...
[7] 3 Ways to Renew Your Spirit with Music _ Dana...
[7] 3D conversations on history _ Andrew Jones _ ...

[ 7] 3D Printed Food - The Future of Healthy Eating...
[ ] 30 Printing - The Future is Here _ Mark Lengsf...

| | 3D Printing _ Hyeongyeol (David) Park _ TEDxY...
| ] 3D printing human tissue - where engineering ...
|1 3D Printing Opportunities _ Stephen Efford _ TE...
| ] 3D, let's create! - Martijn Joris at TEDxLeuven-f...
| ] 4lessons | learned while battling cancer _Sara ...
| 15 1.2 Mentors that will change your life _ Doug...
[ 7] 5 of Today's Revolutions - Aaron Sherinian at T...
[7]5 Things To Do Sometime In Life_Where Do W...

[7] 5 Ways Martial Arts Help in Your Work _ Arman...
| ] 6P Plan for Sustainable Crime Prevention _ Kir...
| |6 Things You Don't Know About Numbers _ lai...
[ 17 Laws of KARMAnomics for an Extraordinary ...

| ] 7 steps to freedom - Sridhar Rangayan at TEDxl...
|_]7 Ways to differentiate oneself _ Dhimaan Shah...
| ] 8 Days A Week...Live By Design, Not By Default...
| ] 8 things personal branding does for you _Rob...

| ;] 9 unexpected rules for an awesome life _ Karste...
r] 10 billion people for dinner _ Nina Fedoroff _T...
[ 7] 10 questions | asked the ocean - Nick Freedma...

Sekil 3.7 : TEDx Talks veri kiimesindeki altyazilarin bir kisminin ekran

goruntusu.

Hizalama asamasinda TED veri kiimesine benzer sekilde, CMU Sphinx programini

kullanarak altyazida gecen kelimelerin, ses dosyasinda tam olarak ne zaman gegtigi

tespit edilmistir. islenen ses ve altyazi dosyalarmin birkag bilgisayarda es zamanl

calistirildig1 icin bulunan kelimelerin 6niine bulundugu tarih ve zaman yazilarak

olusabilecek hatalar engellenmistir. Altyazidaki kelimeler CMU Sphinx programina

verilmeden Once ayiklanmistir. Hizalama isleminden elde edilen 6rnek sonuglar Sekil

3.8’de verilmistir.

Wed
bed
ked
Wed
Wed
Wed
bed
Wed
Wed
Wed
Wed
Wed
Wed
Wed
Wed
Wed
Wed
Wed
Wed

Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep
Sep

20
20
20
20
20
20
20

2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017

you, 1.000, [16870:16920], -4.82278976E8, 0.0
guys, 1.000, [10930:11180], -4.9138448E8, 0.0
one, 1.000, [11190:11370], -5.30769883E8, 0.0
amazing, 1.000, [11380:11780], -5.60057664E8, 0.0
job, 1.000, [11790:12020], -6.210768E8, 0.0
you've, 1.000, [12030:12110], -6.57961984E8, 6.0
done, 1.000, [12150:12310], -4883560.0, 0.9

here, 1.000, [12310:12450], -3.1279186E7, 0.0
and, 1.000, [12450:12570], -5.210168E7, 0.0

i, 1.000, [13680:13940], -1.20785E7, 0.0

am, 1.000, [13940:14110], -5.1711296E7, @.0

here, 1.000, [14110:14238], -7.9255872£7, 0.0
theme, 1.000, [14490:14770], -1.3958072E8, 0.0
acceleration, 1.000, [14770:15350], -1.8307032E8, 0.0
and, 1.000, [15350:15860], -2.78031296E8, 0.0
forget, 1.000, [16450:16730], -4.41292128E8, 0.9
into, 1.000, [16740:16960], -4.8844128E8, 0.0

us, 1.000, [16970:17120], -5.24467232E8, 0.0

got, 1.000, [17730:17940], -6.41074304E8, 0.0

Sekil 3.8 : TEDx Talks veri kiimesinde hizalama asamasi ¢iktisi 6rnegi.
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CMU Sphinx program ¢iktisinda kelimenin bulundugu tarih ve zamanin devamindaki
degiskenler virgiillerle ayrilmig olarak elde edilmistir. TED veri kiimesi ile ayni
sekilde, degiskenler sira ile konusulan kelimeyi, kelimenin ciimlede i¢inde bir
aciklama gibi gecip geg¢medigini (altyazidaki kelimeler temizlenip verildigi icin
sonuglarda daima 1 degerini aliyor), kelimenin bagladig1 ve bittigi siireyi (milisaniye
cinsinde), kelimenin ses dosyasindaki formu ile programdaki ses formunun
benzerligi belli eden degeri, kelimenin climlede kacinci sirada gectigi (kelimeler ayri
ayr1 programa verildigi i¢cin daima 0 degerini aliyor) belirtmektedir. Baslangi¢ ve
bitis zamanlar1 bulunan ardisik kelimeler hem altyazida aymi ciimle i¢inde ardisik
olarak geciyorsa hem de birinin bitisi ile digerinin baglangici arasinda gegen siire 1
saniyeden az ise bu kelimeler birlestirilerek kelime gruplart elde edilmistir. Bu
kelime gruplarmin siireleri en az 5 saniye olacak sekilde birlestirilerek ses dosyalari

elde edilmis ve TEDx Talks veri kiimesi olusturulmustur.

Olusturulan iki veri kiimesindeki sesler hep sunum yapan birilerinin konusmasindan
olugmustur. Kisinin farkli ruh hallerindeki konugmalarindan olusan bir veri kiimesi
olusturmak i¢in sonuncu veri kiimesini filmlerde gecen konusmalar kullanilmstir.
Bu veri kiimesinin diger iki veri kiimesinden temel farki konusulan kelimelerin kim
tarafindan sOylendigi direkt olarak bilinmemesidir. Bu problemi ¢6zmek ig¢in
filmlerin senaryolart kullanilmigtir. Film videolarindan veri kiimesindeki ses
dosyalarinin elde edilmesi arasindaki islemler Sekil 3.9’da genel hatlarn ile

verilmistir.

Filmlerin altyazilarinin

indirilmesi

Kelimelerin baslangig

Hizalama || .
o ve bitis zamanlari

Film videolarindan

seslerin ¢ikartilmasi ‘
Kelimelerin

b birlestirilmesi

Filmlerin senaryolarinin
indirilmesi ¢
Kisilerin ses dosyalari

Sekil 3.9 : Fimlerden ses dosyalarinin elde edilmesi.
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Film videolarinda kelimenin kim tarafindan sdylendigini belirlenmesi i¢in senaryolar
cok Onemlidir. Yaklasik 1000 adet filmden giivenilir senaryosu olan 249 film
belirlenmistir. Filmlerin videolarindan ses kisimlart doniistiiriicii programlar
kullanilarak ¢ikarilmistir. Filmlerin altyazilari indirilmis ve ¢ikartilan ses dosyalari
ile birlikte CMU Sphinx programi calistirilmis ve kelimelerin baslangic ve bitis
zamanlart elde edilmistir. Diger iki veri kiimesinde videolardan ¢ikartilan sesler
boyut olarak biiylik olmadig1 i¢in ¢ikartilan ses tek parga sekilde verilmistir. Ama
filmlerden c¢ikartilan seslerin boyutu biiylik oldugu i¢in bilgisayarda CMU Sphinx
programi calisirken hafiza hatasina neden olmustur. Bu problemi ¢ézmek i¢in hem
altyaziy1 hem de filmden ¢ikartilan sesi daha kiiglik pargalara ayirarak CMU Sphinx
programina girdi olarak verilmistir. Sekil 3.10, bir filmin CMU Sphinx ¢iktisini

icermektedir.

is, 1.000, [117960:118140], -4793310.0, 0.0
anything, 1.000, [118150:118420], -3.260054E7, 0.0
i, 1.000, [118430:118480], -7.6638216E7, 0.0

can, 1.000, [118490:118580], -8.6541648E7, 0.0

do, 1.000, [118590:118690], -1.02163728ES, 0.0

for, 1.000, [118700:118850], -1.19508656E8, 0.0
you, 1.000, [118860:118940], -1.45006096E8, 0.0
monsieur, 1.000, [118950:119230], -1.58666544E8, 0.0
no, 1.000, [120810:121070], -3.1428004E7, 0.0

yes, 1.000, [131750:132010], -6269635.0, 0.0
monsieur, 1.000, [132020:132320], -4.7647496E7, ©.0
looking, 1.000, [132550:133550], ©.0, 0.0

around, 1.000, [133670:134000], -5.0313524E7, 0.0
comrades, 1.000, [152220:152630], -4814008.0, 0.0
why, 1.000, [152630:152790], -6.8524488E7, 0.0
should, 1.000, [152790:152990], -9.4780832E7, 0.0
we, 1.000, [152990:153080], -1.26806368E8, 0.0

lie, 1.000, [153080:153180], -1.40607888E8, 0.0

to, 1.000, [153270:153430], -1.74971664E8, 0.0
each, 1.000, [153440:153570], -2.02055536E8, 0.0
other, 1.000, [153580:153790], -2.24568432E8, 0.0
it's, 1.000, [154050:154200], -5940801.5, 0.0
wonderful, 1.000, [154210:154680], -3.1521988E7, 0.0
let's, 1.000, [154200:155100], -3.0639776E7, 0.0
be, 1.000, [155110:155360], -1.75211376E8, 0.0
honest, 1.000, [155370:155790], -2.1816136E8, 0.0
have, 1.000, [155800:155980], -2.84087072E8, 0.0
we, 1.000, [155990:156130], -3.13430656E8, 0.0
anything, 1.000, [156140:156540], -3.38354432E8, 0.0
like, 1.000, [156550:156760], -4.04926816E8, 0.0
it, 1.000, [156770:156850], -4.39872224E8, 0.0

in, 1.000, [156860:156980], -4.5473008E8, 0.0

Sekil 3.10 : Bir film i¢in hizalama agamasi ¢iktis1 6rnegi.
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CMU Sphinx programinin ¢iktisinda bulunan ardisik kelimeler hem altyazida ayni
climle i¢inde ardisik olarak geciyorsa hem de birinin bitisi ile digerinin baslangici
arasinda gecen siire 1 saniyeden az ise bu kelimeler birlestirilerek kelime gruplari
elde edilmistir. Bu kelime gruplar1 senaryoda ge¢mis ve kim tarafindan sdylendigi
belirlenebilmis ise sdyleyen kisinin ses dosyasia eklenmistir. Aksi takdirde bu
kelime grubu kullanilmamistir. Sekil 3.9°daki kelimelerin birlestirilmesi agamasinin

ciktist Sekil 3.11°de verilmistir.

423100 425620 1leon
426100 426340 swana
426340 427040 swana
427040 430460

431220 432020 swana
432720 433890 1leon
434040 434560 swana
434750 436580 1leon
437480 438290 1leon
438890 439260 1leon
439270 440880 1leon
441020 444220 1leon
444400 445540 swana
446910 448380 1leon
449130 449870 1leon
450860 452070 swana
452120 453840 1leon
454460 456430 swana
457090 457760 1leon
459090 460190 1leon
460200 461120 1leon
461300 461580

461930 463550 1leon
465970 468970 1leon
475750 478080 maad
478860 480480 swana
480510 481730 swana
481730 481760

Sekil 3.11 : Bir film igin kelimelerin birlestirilmesi agamasi ¢iktisi rnegi.

Sekil 3.11°de bir satirdaki ilk say1 kelime grubunun basladigr zamanini, ikinci say1
bitis zamanmi ve diger kelimeler ise senaryoda kelimelerin kimin sdyledigini
belirtmektedir. Eger bir satir sadece iki sayidan olusuyorsa bu kelime grubunun
senaryoda kim tarafindan sdylendigi belirlenememistir. Hem filmlerde arka plan
gliriiltisiiniin ¢ok olmasi hem de filmlerin tam senaryolarinin bulunamamasindan
dolay1 diger iki veri kiimesine gore elde edilen yeni film veri kiimesi hem daha az
kisinin ses dosyasini hem de kisi basi daha az ses dosyasi icermektedir. 249 filmden
1595 kisinin ses verisi elde edilmistir. En az 10 ses dosyasi olan 556, 20 ses dosyasi

olan 286 kisi bulunmaktadir.
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3.2 Karsihkh Bilgi Olciitii Yontemi

Bagil entropi yontemi kullanilarak ses tabanli sistemlerin kapasitesinin Ol¢tildigii
literatiirde iki farkli calisma bulunmaktadir. Ik ¢alismada konusmaci dogrulama
sisteminde kisiler GMM modeli kullanilarak modellenmistir [16]. Ses tabanh
sistemin kapasitesini Olgerken rastgele bir kisinin GMM’lerinin dagilimi ile tiim
toplumun GMM’lerinin dagilimlar1 arasindaki bagil entropi ifadesi hesaplanmistir.
Sonug olarak bu c¢alismada [16] 138 kisilik YOHO veri kiimesi kullanildiginda
kapasite 14 bit olarak oOlgiilmiistiir. Diger calismada ise, konusmaci dogrulama
sisteminde kisiler i-vektor kullanilarak modellenmistir [17]. Rastgele bir kisinin i-
vektoriiniin dagilimi ile tiim kisilerin i-vektdrlerinin dagilimi arasinda bagil entropi
ifadesi hesaplanmistir. Sonug olarak bu ¢alismada [17] 976 kisilik NIST SRE 2004-
2010 veri kiimesi kullanildiginda kapasite 120 bit olarak olgiilmiistiir.

Biyometrik tabanl sistemlerde kapasite 6lgmek icin dncelikle biyometrik bilgi tanimi
dogru bir sekilde yapilmalidir. Onceki ¢alismalardaki [7], [5] tanmimlara benzer bir
sekilde, bir kisinin kimliginin belirsizligindeki, kisinin biyometrik verisinden dolayz,
ortalama diisiise biyometrik bilgi [18] denir. Diger bir deyisle, kisiler kiimesinin
entropisi ile biyometrik veriden elde edilen bilginin ait olabilecegi kisiler kiimesinin

entropisi arasindaki farka biyometrik bilgi denir.

Biyometrik bilgi, kisinin kimligi ile biyometrik veri arasindaki karsilikli bilgi dl¢titii
ile dlgiilebilir. U = {U;, Uy, ..., Uy}, N kisiden olusan bir kiimeyi, U, ve U,, sirayla
kiimeden rastgele bir kisi ve n’inci kisiyi ve A = [aq,a,, ..., ax], K-boyutlu
biyometrik veriyi temsil etmektedir. Karsilikli bilgi 6l¢iitii ile entropiler arasindaki
baginti Venn semasi formatinda Sekil 3.12°de verilmistir. Karsilikli bilgi olgiitii
Esitlik (3.1) ile hesaplanabilir.

H(Uy) H(A)

Sekil 3.12 : Karsilikli bilgi dlgiitiiniin Venn semasi.
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I(Uy; A) = H(Uy) — H(Ux|A) = H(A) — H(A|Uy) (3.1)

Hem Sekil 3.12 hem de Esitlik (3.1)’de H(U,), H(U,|A), H(A) ve H(A|U,) sirayla
bir kisinin entropisini, biyometrik verisi bilindiginde bir kisinin entropisini,
biyometrik verinin entropisini ve kisi bilindiginde biyometrik verinin entropisini
temsil etmektedir. Karsilikli bilgi Ol¢iitinii hesaplarken Esitlik (3.1)’in H(A) —
H(A|U,) kisminin hesaplanmas1 H(U,) — H(U,|A) kisminin hesaplanmasina gore
daha kolay olacagi i¢in bundan sonra karsilikli bilgi ol¢iitii hesaplanirken H(A) —
H(A|U,) degeri hesaplanmis ve kullamilmistir. H(A|U,) ifadesi, veri kiimesindeki
tiim kisiler i¢in ayr1 ayr1 H(A|U, = U,,) ifadesi hesaplanarak Esitlik (3.2)’deki gibi

birlestirilmesi ile hesaplanmustir.

H(AIUY) = ) P(Uy) H(AIU, = Uy) (32)

n=1

Veri kiimesindeki her kiginin olasiligi P(U,), birbirine esit olarak hesaplandiginda

karsilikli bilgi olgiitii Esitlik (3.3)’teki hali alir.

N
I 4) = HA) = Y HAIU, = Uy) (3.3)
n=1

Biyometrik verinin entropisi hesaplanirken k-boyut birbirinden bagimsiz ise entropi
Esitlik (3.4)’teki gibi hesaplanabilir.

H(A) = H(ay) + -+ H(ay) (3.4

Bu calismada kullanilan ses tabanli kimlik dogrulama sisteminde kullanilan i-
vektorlerin birbirinden bagimsiz olmasindan dolayr Esitlik (3.3)’teki H(A) ifadesi
yerine Esitlik (3.4)’teki ifade yazilarak karsilikli bilgi olgiitii Esitlik (3.5)’teki veya
Esitlik (3.6)’daki gibi hesaplanabilir

k

N
1
(B ICHESSY
1 .

j= n=1j

H(a;|Uy = Uy) (3.5)

k
=1
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k N
1
1(Uy: A) = Z <H(aj) _ _Nz H(aj|U, = Un)> (3.6)

j=1 n=1

3.2.1 Nicemleme

Ses biyometrisinden elde edilen i-vektorler siirekli deger aldiklari igin onlar igin
hesaplanacak entropi degeri i-vektorlerin dagilimi hakkinda bilgi verirken, bilgi
miktar1 olarak direkt kullanilamaz. Bu nedenle, i-vektor degerleri nicemlenerek ayrik
degisken haline getirilebilir. I-vektorlerin ayrik degerler almasi, hem i-vektdrlerin
entropisi hesaplanirken kullanilan olasilik kiitle fonksiyonlarin1 daha dogru olarak
tahmin edilmesine hem de hesaplanan i-vektor entropisinin bilgi miktari olarak
kullanilabilmesine olanak saglar. Nicemleme yapilirken iki temel yaklasim
bulunmaktadir. Bunlar diizgiin nicemleme (uniform quantization) ve diizgiin
olmayan nicemlemedir (non-uniform quantization). Bu iki yaklasim arasindaki temel
fark nicemleme smirlar1 arasindaki farkin sabit olup olmamasidir. Diizgiin
nicemlemede nicemlenen degiskenin dagilimi daha ¢ok korunurken diizgiin olmayan
nicemlemede farkli 6zellikler korunur. Diizgiin olmayan nicemleme ydntemlerinden
biri olan, Llodys tarafindan Onerilmis [19] ve literatiire Llodys yoOntemi olarak
gecmis nicemleme yonteminde nicemleme hatasinin karesinin ortalamasini (Mean
Square Distortion) minimize edilir. Nicemleme araliklar1 hesaplanirken egitim

verileri kullanilarak yinelemeli bir sekilde nicemleme sinirlari belirlenir.

Bu tez calismasinda i-vektorler nicemlenirken MATLAB’ta bulunan Llodys
nicemleme yontemi kullanilmistir. Sekil 3.13°te egitim veri kiimesinde bulunan i-
vektorlerin drnek olarak 10 tanesinin ilk 20 boyutu verilmistir. I-vektorler 2 seviyeli
nicemlendiginde elde edilen sonuglar Sekil 3.14’te verilmistir. I-vektorlerin boyutlart
nicemlenirken her boyut icin nicemleme sinirlar1 birbirinden bagimsiz olarak
hesaplanarak elde edilmistir. Bu sebeple farkli boyutlardaki degerler, diger bir

deyisle farkli satirlardaki degerler, genel olarak birbirinden bagimsizdir.
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5.5016e-05
-8.3052e-04
-6.5576e-05
5.5985e-04
-6.2407e-04
-5.1752e-05
3.2350e-04
6.1937e-05
3.4474e-05
-3.3436e-04
-1.3430e-04
-0.0019
-2.2772e-04
2.5628e-04
-4.8032e-05
0.0016
-3.5779e-04
-0.0016:
-1.6914e-04
5.5131e-04

6.9158e-04
-0.0011
-4.4877e-04
5.028%¢-04
-4.0656e-04
-5.0238e-04
5.3024e-04
6.2378e-04
5.4969-04
-7.238%¢-04
-6.0902e-04
-5.6827e-04
-5.5241e-04
7.6718e-04
4.6893e-04
6.2189e-04
-4.4111e-04
-5.5776e-04
-6.4769-04
6.5340e-04

4.4496e-04
5.4822¢-04
-5.1012e-04
4.6107e-04
8.9413e-04
-6.7676e-04
5.4824e-04
5.2843e-04
-5.9475e-04
-0.0011
6.8033e-04
4.7137e-04
1.1051e-04
-1.6028e-04
-6.4836e-04
9.284%e-04
0.0013
-4.1811e-04
2.7736e-06
8.0264e-04

6.9158¢-04
2.2590e-04
-4.4877e-04
5.0289e-04
6.4760e-04
-5.0238e-04
5.3024e-04
6.2378e-04
-6.0970e-04
-7.238%e-04
6.0395e-04
6.7286e-04
7.2962e-04
-5.3691e-04
-7.5077e-04
6.2189e-04
8.5529¢-04
-5.5776e-04
-6.4769e-04
6.5340e-04

-7.4364e-04
4.7014e-04
0.0011
-9.5255e-05
3.8032e-04
-5.3505e-04
3.9328e-04
2.4115e-05
-8.7066e-04
-0.0016
-4.8619e-04
1.9857e-04
-0.0011
-8.5552e-04
-0.0012
-3.0692e-04
3.9531e-04
-0.0014
6.6158e-04
0.0015

-6.4285e-04
2.2590e-04
5.8707e-04

-6.1280e-04
6.4760e-04

-5.0238e-04
5.3024e-04

-5.1615e-04

-6.0970e-04

-7.2389e-04

-6.0902e-04
6.7286e-04

-5.5241e-04

-5.3691e-04

-7.5077e-04

-6.5942e-04
8.5529e-04

-5.5776e-04
6.9408e-04
6.5340e-04

4.6644e-04
-0.0014
8.4798e-04
3.004%¢-04
2.5358e-05
-6.0704e-04
2.8908e-04
7.9662e-04
-7.9185e-04
-4.7966e-04
-4.6754e-04
-1.6496e-04
1.6171e-05
6.6808e-04
-3.7053e-04
-0.0011
6.1087e-04
0.0011
-7.6553e-06
-4.019%-04

6.9158e-04
-0.0011
5.8707e-04
5.028%9¢-04
-4.0656e-04
-5.0238e-04
5.3024e-04
6.2378e-04
-6.0970e-04
-7.2389e-04
-6.0902e-04
-5.6827e-04
-5.5241e-04
7.6718e-04
-7.5077e-04
-6.5942e-04
8.5529e-04
7.6393e-04
-6.4769e-04
-6.4143e-04

-2.0709e-04
-8.1854e-04
1.0056e-04
-7.5799%e-04
6.6160e-04
3.4825e-04
1.6441e-04
8.0820e-04
-9.0151e-04
-7.9033e-05
2.2266e-04
9.1675e-04
8.0071e-04
3.9338e-05
-0.0017
-3.7592e-04
2.5535e-04
7.4702e-04
0.0010
3.8188e-04

-6.4285e-04
-0.0011
5.8707e-04
-6.1280e-04
6.4760e-04
5.9382e-04
5.3024e-04
6.2378e-04
-6.0970e-04
4.525%-04
6.0395e-04
6.7286e-04
7.2962e-04
-5.3691e-04
-7.5077e-04
-6.5942e-04
8.5529e-04
7.6393e-04
6.9408e-04
6.5340e-04

-6.3442e-04
-7.6302e-06
2.3988e-04
4.4410e-04
-2.1065e-04
2.4121e-04
-7.6926e-04
5.5361e-04
0.0018
-8.0886e-04
-5.1023e-04
0.0015
-9.7233e-04
-7.8868e-05
7.6666e-05
-1.423%-04
0.0013
9.0971e-04
7.0103e-04
-7.2743e-04

-6.4285e-04
2.2590e-04
5.8707e-04
5.0289%e-04

-4.0656e-04
5.9382e-04

-5.8218e-04
6.2378e-04
5.4969e-04

-7.238%e-04

-6.0902e-04
6.7286e-04

-5.5241e-04

-5.3691e-04
4,6893e-04

-6.5942e-04
8.5529e-04
7.6393e-04
6.9408e-04

-6.4143e-04

4.3125e-04
-0.0015
7.4990e-04
-5.4865e-05
-3.546%-04
-6.6211e-04
6.1796e-05
0.0012
-7.0373e-04
1.1387e-04
-2.0284e-04
-8.7591e-04
8.0978e-04
9.2324e-04
-4.4126e-04
1.1500e-04
6.0207e-05
7.9064e-04
-0.0013
-7.7463e-04

6.9158e-04
-0.0011
5.8707e-04
5.028%¢-04
-4.0656e-04
-5.0238e-04
5.3024e-04
6.2378e-04
-6.0970e-04
4.525%-04
-6.0902e-04
-5.6827e-04
7.2962e-04
7.6718e-04
-7.5077e-04
6.218%¢-04
-4.4111e-04
7.6393e-04
-6.4769-04
-6.4143e-04

Sekil 3.14 : I-vektdrlerin 2 seviye ile nicemlenmesi.

5.2195¢-04
-0.0014
9.8065e-04
0.0015
-1.7299¢-05
-5.3032e-04
2.0990e-04
9.4923e-04
-6.3722e-04
3.4955e-06
-3.0790e-04
3.3213e-04
1.8446e-04
-1.6137e-04
9.994%e-04
-6.5905e-04
1.2604e-04
5.5443e-04
-1.3584e-04
-1.6620e-04

Sekil 3.13 : Nicemlenmemis i-vektorlerin ilk 20 boyutu.

6.9158e-04
-0.0011
5.8707e-04
5.028%¢-04
-4.0656e-04
-5.0238e-04
5.3024e-04
6.2378e-04
-6.0970e-04
4.5259e-04
-6.0902e-04
6.7286e-04
7.2962e-04
-5.3691e-04
4.6893e-04
-6.5942e-04
-4.4111e-04
7.6393e-04
-6.476%¢-04
-6.4143e-04

-8.1604e-05
-7.2914e-04
4.7806e-05
8.2000e-04
7.0606e-04
-3.7384e-04
0.0011
5.4802e-04
6.9743e-04
4.9642e-04
-0.0011
8.3524e-04
-0.9854e-04
0.0018
1.1635e-04
-3.1647e-04
1.1410e-04
-0.0019
-8.5567e-04
-5.944%¢-04

-6.4285e-04
-0.0011
-4.4877e-04
5.028%¢-04
6.4760e-04
-5.0238e-04
5.3024e-04
6.2378e-04
5.4969¢-04
4.525%-04
-6.0902e-04
6.7286e-04
-5.5241e-04
7.6718e-04
4.6893e-04
-6.5942e-04
-4.4111e-04
-5.5776e-04
-6.4769-04
-6.4143e-04

-7.7723e-04
3.8072e-04
4.4846e-04
6.2165e-04
9.7979%-04

-9.8165e-04

-6.6968e-05

-8.1277e-05

-7.8056e-04

-5.1669e-04
5.4752e-04

-3.7053e-04

0.0011
0.0017

-7.5877e-05
5.7744e-04
9.1481e-05

-8.4857e-04

-5.6488e-04
2.2854e-04

-6.4285e-04
2.2590e-04
5.8707e-04
5.0289e-04
6.4760e-04

-5.0238e-04

-5.8218e-04

-5.1615e-04

-6.0970e-04

-7.238%e-04
6.0395e-04

-5.6827e-04
7.2962e-04
7.6718e-04
4.6893e-04
6.2189e-04

-4.4111e-04

-5.5776e-04

-6.4769e-04
6.5340e-04

Nicemleme seviyesinin artmasi nicemlenmis i-vektorlerinin daha fazla farkli degerler

almasini saglar ve hesaplanan nicemleme hatasinin karesinin ortalama degeri azalir.

Sekil 3.13’teki nicemlenmemis i-vektorlerin 32 seviye ile nicemlemesiyle elde edilen

i-vektorler Sekil 3.15°te verilmistir. Sekil 3.14 ve Sekil 3.15’teki aymi satirdaki

degerlerin nicemlenmemis halleri olan Sekil 3.13°teki aymi satirdaki degerler

arasinda nicemleme hatasinin karesinin ortalamasi nicemleme Seviyesinin artmasi ile

azalmustir.
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6.6448e-05
-8.2277e-04
-8.9081e-05
6.0551e-04
-6.4462e-04
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3.4226e-04
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5.9494¢-05
-3.7223-04
-1.4964¢-04
-0.0020
-2.3774e-04
2.6588e-04
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-5.2455¢-04
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-8.3263e-04

-0.0016
-5.1290e-04

2.5087e-04
-0.0011
-9.0072e-04

-0.0012

-3.3704e-04
3.4475e-04
-0.0014

6.0154e-04

0.0015

4.8322e-04

-0.0014|
8.3319e-04

2.6277e-04
1.9523e-05

-6.4088¢-04

2.3911e-04
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6.2637e-04
-3.7107e-04

-0.0011

6.0127e-04

0.0011

-5.3377e-05

-3.6321e-04

-1.6081e-04
-8.2277e-04
2.9998e-05
-7.3569e-04
6.8393e-04
3.8060e-04
1.3672e-04.
8.0491e-04
-9.6993¢-04
-6.3850e-05
1.8002e-04
8.7596e-04
2.6804¢-04
2.9243e-05
-0.0018
-3.3704e-04
2.2015¢-04
7.4479¢-04
0.0011
3.7343¢-04

-6.5436e-04
1.0035¢-06
2.7020e-04
4.8949¢-04

-2.5332e-04
2.8313e-04

TAT42¢-04
5.6945¢-04

0.0020
-8.2196e-04
-5.1290e-04

0.0015

-0.0418e-04

-9.0875¢-05
6.4189¢-05

-1.0724e-04

0.0013

8.7187-04
7.4664e-04

-7.5242¢-04

3.9213e-04

-0.0015

7.3271e-04
-6.6146e-05
-3.4813e-04

-6.4088¢-04
3.4326¢-05

0.0012
-7.0462e-04
1.4750e-04

-1 .4964e-04‘

-8.3163e-04
8.6804e-04
8.8427e-04

-4.8110e-04
1.2797e-04
9.0973e-05
7.4479%e-04

-0.0013

-7.5242e-04

4.8322e-04
-0.0014
9.4026e-04
0.0016
1.9523e-05
-5.2455e-04
2.3911e-04
9.3562e-04

-5.8019¢-04

4.0674e-05
-2.6726e-04
3.6469e-04

2.3164e-04)

-2.1605¢-04
0.0010
-7.0853¢-04
9.0973-05
4.9856¢-04
-1.7905¢-04
-1.1541e-04

Sekil 3.15 : I-vektorlerin 32 seviye ile nicemlenmesi.
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0.0012
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9.0973¢-05|

-8.7535¢-04,

-5.5756e-04
2.4996e-04



4. KAPASITE SONUCLARI

Elde edilen ses dosyalarindan i-vektorler elde edilirken literatiirde en sik kullanilan
parametreler kullanilmistir.  MFCC  degerleri  hesaplanirken  25-milisaniyelik
Hamming pencereler 10-milisaniye kayma (15-milisaniye ¢akigma) ile
uygulanmistir.  Her 25-milisaniyelik pencereden 19-boyutlu  MFCC degerleri
hesaplanmig ve pencerenin enerjisi de hesaplanarak 20-boyutlu vektor elde
edilmistir. Ardistk pencerelerden gelen 20-boyutlu vektorler kullanilarak her
boyuttaki degerlerin birinci ve ikinci tiirevi hesaplanarak toplamda bir pencereden
60-boyutlu vektor elde edilmistir. Her ses dosyasinin uzunlugu 5 saniyedir ve
olusturulan veri kiimelerindeki ¢ogu kisinin birden fazla ses dosyast bulunmaktadir.
Ses dosyasindan ¢ikartilan MFCC’ler 512-dereceli GMM  kullanilarak
modellenmistir. Egitim veri kiimeleri kullanilarak i-vektor sistemindeki wuygy ve T
elemanlar1 hesaplanmustir. Ses dosyalarindan 200-boyutlu i-vektorler elde edilmistir.
Kimlik dogrulama sisteminde kullanilan kisilerin birden ¢ok ses dosyas1 kullanilarak
birden ¢ok i-vektorii ¢ikarilmis ve ayni kisinin farkli ses dosyalarindan ¢ikartilarak
elde edilen i-vektorlerin ortalamasi alinarak Kkisilerin i-vektor modelleri elde
edilmistir. Kimlik dogrulama sisteminde kullanilan her kisinin en az bir ses
parcasindan c¢ikartilan i-vektor kimlik dogrulamasinda kullanilacagi i¢in kisinin
modeli hesaplanirken kullanilmamistir. Tiim bu i-vektor ¢ikarma islemleri ve i-

vektor dogrulama islemleri MSR arag kutusu [20] kullanilarak gergeklestirilmistir.

4.1 Karsihkh Bilgi Olciitii Yontemi

Youtube’daki TED kanalindan elde edilen 1914 kisiden olusan veri kiimesinin 993
kisilik kismi1 egitim veri kiimesi igin kullanilip kalan 921 kisilik kism1 kullanilarak
kimlik dogrulama sisteminin hata oram1 hesaplanmistir. Hata orani olarak kimlik
dogrulama sistemlerinde hatali olarak dogrulama yapma oraninin hatali olarak
dogrulama yapmama oranina esit oldugu deger kullanilmaktadir. Llodys nicemleme

kullanilarak i-vektorler farkli seviyelerde nicemlenmistir. Ayni islemler TEDx Talks

27



kanalindan elde edilen 20741 kisiden olusan veri kiimesinde de tekrarlanmistir.
Verinin 5000 kisilik kismi egitim veri kiimesi i¢in kullanilip kalan 15741 kisilik
kismu kullanilarak kimlik dogrulama sisteminin hata oram hesaplanmustir. Iki veri

kiimesinin sonuglar1 Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1 : Nicemleme seviyesinin hata oranina etkisi.

Nicemleme Seviyesi Nicemleme 2 4 8 16 | 32

YOK
TED Veri Kiimesi Hata | 5 g9 | 477 | 2.38 | 2.06 | 2.17 | 2.17
Orani (%)

TEDxTalks Veri
Kiimesi Hata Orani (%)

2.39 496|256 | 2.36 | 2.38 | 2.45

Nicemleme seviyesi artik¢a hata orani nicemleme olmayan duruma yakinsayacaktir.
Baz1 seviyelerde hata orani nicemleme olmayan durumun daha altina dismistiir.
Nicemleme seviyesi kiiciik degerlerde iken kisiler arasinda i-vektorler farklilik
gostermezken yliksek seviyelerde bir kisinin farkli ses dosyalarindan ¢ikartilan i-
vektorleri farklilik gostermeye baslamis ve orta bir seviyede kisinin farkli i-vektorleri
az farklilik gosterip kisiler arasinda i-vektorleri farklilik gostermistir. Nicemleme
olmayan seviyenin altindaki hata oranlarinin goriilmesinin diger bir nedeni ise
nicemleme degeri olarak nicemleme araliginda bir deger vermek yerine nicemleme
seviyesi verilmesidir. Bu sekilde, i-vektorler i¢in karsilastirmada kullanilan G-PLDA
yaklagiminda daha fazla ayirt edebilme giicii elde edilmistir. Her iki veri kiimesinde

de en az hata oran1 8 seviyeli nicemleme durumunda elde edilmistir.

4.2 Seste Karsihk Bilgi Olciitii

Kendi olusturdugumuz 1914 kisiden olusan TED veri kiimesini kullanarak ses
tabanli kimlik dogrulama sistemlerinin kapasitesini 6l¢gmek i¢in Esitlik (3.1)’deki
karsilikl1 bilgi 6l¢iitii hesaplanmistir. Sistemi egitmek i¢in kullanilan 993 kisinin ses
dosyalarindan g¢ikartilan i-vektorler kullanilarak nicemleme araliklart tahmin
edilmistir. Belirlenen nicemleme araliklar1 kullanilarak 921 kisinin her ses
dosyasindan c¢ikartilan i-vektorler ayri ayri nicemlenmistir. 921 kisinin tim i-
vektorleri kullanilarak her bir nicemleme seviyesinde deger alma olasiliklar1 tahmin
edilmis ve H(A) ifadesi Esitlik (3.4)’teki gibi her boyut ayri ayri1 hesaplanip

toplanmasi ile elde edilmistir. Sonra her kisinin igin ayr ayr1 H(A|U, = U,) ifadesi
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hesaplanip ortalamasi alinarak rastgele bir kisi icin H(A|U,) ifadesi bulunmustur.
Elde edilen sonuglar Cizelge 4.2’de verilmistir. Hata oranin en az oldugu 8 seviyeli

nicemleme durumu dikkate alindiginda I(U,; A), 62.33 bit olarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.2 : TED veri kiimesinde nicemleme seviyesi ile karsilikli bilgi

ol¢iitii iliskisi.
Nicemleme
Seviyesi H(4) H(A|U,) I1(Uy; A)
2 199.59 171.21 28.38
4 319.26 272.32 46.94
8 483.31 420.97 62.33
16 615.88 571.47 80.41
32 780.39 679.90 100.49

Yine TED veri kiimesi kullanilarak, H (A|U, = U,,) ifadesi hesaplanirken bir kisinin
i-vektorlerinin hangi olasiliklarla hangi nicemleme seviyesinde deger aldiklar
tahmin edilirken kullanilan 6rnek sayisinin 6lgiilen kapasiteye etkisini gostermek icin
her kisiden ortalama 5, 10, 20, 40 ve 71 6rnek kullanilmustir. I(U,; A) ifadesi
hesaplandiginda elde edilen sonuglar Cizelge 4.3’te verilmistir. Daha fazla 6rnek
kullanilarak i-vektorlerin dagilimlart daha dogru tahmin edilerek daha dogru sonuglar
elde edilmistir. Ozelikle yiiksek nicemleme seviyelerinde &rnek sayisindaki artis
I(U,; A) ifadesine daha c¢ok etki etmektedir. Bu duruma bir 6rnek vermek gerekirse,
6 yiizli bir hileli zarin her yiiziiniin gelme olasiliklar1 hesaplanirken en az 6 gozlem
gerceklestirmek gereklidir. Gozlem sayisini arttirarak olasiliklar daha dogru bir
sekilde tahmin edilebilir. Benzer sekilde, bir kisinin i-vektorleri tim nicemleme
seviyelerinde esit sayida i-vektorii olacak sekilde dagiliyorsa kisinin en az
nicemleme seviyesi kadar 6rnegi alinarak bu dagilim dogru olarak tahmin edilebilir.
Eger kisinin i-vektorleri es dagilima sahip degillerse dagilimin daha dogru tahmin
edilmesi i¢in nicemleme seviyesinden daha fazla 6rnegi kullanilarak dagilim tahmin
edilmelidir. Kiigiik nicemleme seviyelerinde sonucun belirli bir degere dogru
yakinsadigi goriilmektedir. Yiiksek seviyeli nicemleme durumlarinda da benzer bir
yakinsamanin  goriilmesi i¢cin daha fazla Ornek  kullanilarak  tahmin
gerceklestirilmelidir. Kullanilan TED veri kiimesi kisi bast ortalama 71 Ornek

igermektedir.
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Cizelge 4.3 : TED veri kiimesinde kisi bas1 6rnek sayisinin karsilikli bilgi
ol¢iitiine etkisi.

Nicemleme | oo i | 100mek | 20 Omek | 40 Omek | 71 Omek
Seviyesi
2 59.94 42.21 34.14 30.29 28.38
4 117.21 81.75 62.21 52.00 46.94
3 190,34 124.83 88.97 71.10 62.33
16 202.45 190.32 127.65 95.76 80.41

Diger olusturdugumuz 20741 kisiden olusan TEDx Talks veri kiimesini kullanarak
I(U,; A) ifadesi hesaplandiginda elde edilen sonuglar Cizelge 4.4’te verilmistir.
Sistemi egitmek i¢in kullanilan 5000 kisinin ses dosyalarindan ¢ikartilan i-vektorler
kullanilarak nicemleme araliklar1 tahmin edilmistir. Belirlenen nicemleme araliklari
kullanilarak 15741 kisinin her ses dosyasindan c¢ikartilan i-vektorler ayr1 ayri
nicemlenmistir. Diger asamalar Cizelge 4.1 olusturulmasina benzer sekilde
gerceklestirilmistir. Hata oraninin en az oldugu 8 seviyeli nicemleme durumu dikkate
alindiginda I(U,; A), 56.80 bit olarak hesaplanmistir. Hem daha fazla kisinin
kullanilmast hem de kisilerin i-vektorlerinin dagilimlarini daha fazla Ornegin
kullanilmasi ile tahmin edilmesinden dolay1 Cizelge 4.4’te verilen sonuglar Cizelge

4.2°ye gore daha dogru degerler igermektedir.

Cizelge 4.4 : TEDxTalks veri kiimesinde nicemleme seviyesi ile karsilikli
bilgi dlciiti iliskisi.

Nicemleme
Seviyesi H(A) H(A|U,) I(Uy; A)
2 199.19 171.50 27.63
4 368.86 324.03 44.82
8 544,51 487.70 56.80
16 727.29 657.55 69.74
32 898.00 808.99 89.01

Cizelge 4.3’te TED veri kiimesini kullanarak elde edilen 6rnek sayisinin etkisi,
TEDx Talks kiimesinde tekrardan hesaplanmistir. Her kisiden 10, 20, 40, 80 ve 100
ornek alinarak kisilerin i-vektorlerinin dagilimini tahmin edip [(Uy; A) ifadesi
hesaplandiginda elde edilen sonuglar Cizelge 4.5’te verilmistir. Sonug olarak, hem
kisi sayisinin ¢ok oldugunda hem de dagilim tahminin daha ¢ok &rnek kullanilarak

gerceklestirildiginde Olgiilen kapasite diismektedir. Daha fazla 6rnek kullanilmasi
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sonuglari iyilestirse de diger yandan, TEDXx Talks veri kiimesinde de kisilerin toplam

ses dosyast sayist sinirlidir.

Cizelge 4.5 : TEDxTalks veri kiimesinde kisi bas1 6rnek sayisinin karsilikli

bilgi 6l¢iitiine etkisi.

Nicemleme | 15«5 ok | 20 Omek | 40 Omek | 80 Omek | 100 Ornek
Seviyesi
2 42.90 34.52 30.22 27.87 27.32
4 87.78 64.18 51.90 45.49 44.09
8 142.67 96.42 71.63 58.41 55.56
16 22551 144.74 97.97 73.02 67.74
32 332.24 216.51 139.37 95.69 85.79

4.3 Farkh Kapasite Ol¢iim Yontemleri

Biyometrik kapasiteyi 6l¢mek igin 6nerilen Hamming mesafesinin (HD) istatistigi ve

bagil entropi yontemlerini TED veri kiimesindeki ses dosyalar1 iizerinde

denendiginde elde edilen sonuglar ile I(U,;A) ifadesinin farkli nicemleme
seviyelerindeki sonuglar1 Cizelge 4.6’da verilmistir. HD istatistigini hesaplarken
oncelikle kisilerin i-vektor degerlerini nicemleyerek her ses pargasindan ¢ikarilan
200-boyutlu i-vektorlerden 200 bitlik veriler elde edilmistir. Kisilerin 200 bitlik
verileri arasinda HD hesaplanarak, bu sonuglarin varyans ve beklenen degeri
bulunmustur. Varyans ve beklenen deger kullanilarak kapasite hesaplanmistir. Diger
bir kapasite dlgme yonteminde, kisilerin i-vektor dagilimlari ile toplumun i-vektor

dagilimi arasindaki bagil entropi hesaplanarak kisiler tizerinden ortalamasi alinmustir.

Cizelge 4.6 : TED veri kiimesinde diger kapasite 6l¢iim yontemleri.

Hamming Bagil Entropi [(Ux; A) I(Us; A)
. . 4 seviye 8 seviye
Mesafesi ile ile . .
nicemleme nicemleme
Kapasite 195.08 109.34 46.94 62.33

4.4 Cesitliligin Arttirilmasi

Ses tabanli kimlik dogrulama sistemlerinde kullanilan veri kiimelerinde, kisilerden
alinan ses pargalarinda kisilerin genel olarak konusma tarzlar1 aynidir. Gergekte ise
bir kisi giin i¢inde bir¢ok farkli ruh halinde birgok farkli tarzda konusmaktadir.
Kendi olusturdugumuz TED ve TEDx Talks veri kiimelerinde de konugsmalar genel
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olarak sunum tarzinda oldugu i¢in kisinin farkl tarz konusmalarini icermemektedir.
Bu durum hem olgiilen hata oranini azaltir hem de hesaplanan kapasiteyi yiikseltir.
Daha dogru bir kapasite tahmini yapmak icin veri kiimesindeki kisilerin olabildigince

farkl tarzda konusmalarini igermelidir.

Bu duruma ¢6ziim olarak oOncelikle TED veri kiimesini kullanarak kisilerin ses
dosyalarina farkli ses efektlerini [21] uygulayarak kisilerin farkli tarzdaki
konusmalar1 elde edilmeye ¢alisilmistir. Uygulanan ses efektleri ve parametreler ile

bu efektlerin kag ses dosyasinda kullanildigi1 Cizelge 4.7’de verilmistir.

Cizelge 4.7 : Ses efektleri ve parametreler.

Ses Efektleri ve Parametresi Ornek
Sayisi
Efektsiz 15
Ses seviyesini yariya diisiirmek 7
Ses seviyesini 2 katina ¢ikarmak 7
Yiikseklik degisimi (Pitch shift) 14
(0.9 ve 1.1)

Yiiriime giiriiltiisii eklemek (0 dB)

7
Restoran giirtiltiisii eklemek 7
(0 dB)
7
7

Trafik giiriiltiisii eklemek (0 dB)
Yanki (Echo)

TED wveri kiimesindeki egitim kisminda kullanilan veriler i¢inde efektler
kullanilmustir. Efektli sesler kullanarak 1(U,; A) hesaplandiginda elde edilen

sonuclar Cizelge 4.8’de verilmistir.

Cizelge 4.8 : TED veri kiimesindeki seslerin efekt ile degistirilmesi sonucu

karsiliklh bilgi ol¢iitii.
Nicemleme
Seviyest | HD | HQIU) | 1WUy4)
2 193.61 177.85 15.76
4 309.65 280.92 28.72
8 472.58 431.15 41.42
16 639.83 581.08 58.75
32 766.53 687.71 78.81

32



Elde edilen sonuglar Cizelge 4.2°deki sonuglara gore beklenildigi gibi daha diisiik
cikmistir.  Kigilerin i-vektorlerinin entropisi, H(A|U,), yikselirken nicemleme
sinirlarinin  tekrardan efektli sesler kullanilarak belirlenmesinden dolay1 tim i-
vektorlerin entropi degeri, H(A), diismiistiir. Efektli seslerin kullanilmasi sonucu 8
seviyeli nicemleme i¢in 62.33 bit olan I(U,; A) ifadesi ayn1 Seviye nicemleme igin

41.42 bit olarak hesaplanmustir.

Farkli tarzdaki konusmalarin ses Tlzerindeki etkileri efektlerle tam olarak
saglanamadig1 i¢in efekt kullanmak yerine direkt filmlerde geg¢en konusmalar
kullanarak kisilerin farkli ruh hallerindeki konusmalarinin elde edilmesine
calistlmistir. Bu amagla, 1000 film incelenerek internet {izerinde senaryosu bulunan
249 film belirlenmistir. Filmlerden ¢ikarilan ses dosyalari ile filmlerin altyazilari
kullanilarak, olusturdugumuz diger veri kiimelerine benzer sekilde, konusulan
kelimelerin baslama ve bitis zamanlar1 CMU Sphinx programi kullanilarak tespit
edilmistir. Baslama ve bitis zamani1 bilinen kelimelerin filmdeki hangi karakter
tarafindan soylendiginin belirlenmesi i¢in filmin senaryosu kullanilmistir. Daha
dogru bir karakter kelime eslestirmesi yapabilmek i¢in altyazida kelimenin gectigi
ctimledeki diger kelimelerde senaryoda aranmistir. Bu sekilde filmdeki karakterlerin
konustugu zaman araliklar1 belirlenerek kisilerin ses dosyalar1 olusturulmustur. Her
kisiden 10, 20 ve 40 par¢a ses dosyasi kullanilarak I(U,; A) hesaplandiginda elde

edilen sonuglar Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9 : Filmlerden elde edilen ses dosyalarinda karigilikli bilgi 6l¢titii.

Nicemleme 10 Ornek 20 Ornek 40 Ornek
Seviyesi
2 23.58 14.87 10.44
4 60.27 34.35 21.32
8 114.49 64.32 37.63
16 200.49 114.17 63.95
32 310.96 189.47 107.42

Bu hesaplamalar1 yaparken en biiyiik sorun fazla parcasi olan kisi sayisinin sinirh
olmasidir. 249 filmden 1595 kisinin ses verisine ulagilmasina ragmen 10 parga ses
dosyasi olan 556, 20 pargasi olan 286, 40 pargasi olan 132 kisi bulunmaktadir. Daha
fazla Ornek kullanilarak dagilimlarin tahmininin daha dogru yapilabilinmesine

ragmen Kisi sayisindaki azalma 6l¢tim sonucunu olumsuz etkilemektedir. Elde edilen
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37.63 bitlik kapasite tam olarak dogru olmasa da Onceki sonuglarla
karsilastinldiginda efekt kullanilarak elde edilen sonuclara yakindir. Onceki
tablolardaki sonuglar g6z Oniine alindiginda, 6rnek sayisinin artmasi ile I(U,; A)
degerindeki diislisli ve kisi sayisinin artmasi ile I(U,; A) degerindeki diisiis hesaba

katildiginda I (U,; A) degerinin 37 bitten az olacagi tahmini yapilabilir.
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5. SONUC ve GELECEK CALISMALAR

Bu tez ¢alismasinda giin gegtikge kullanimi artan ses tabanli kimlik dogrulama
sistemlerinin kapasitesini 6lgmek icin Oncelikle agik kaynaklar kullanilarak biiyiik
veri kiimeleri elde edilmistir. Gelistirilen kapasite 6lgme yontemi ile ses tabanl
kimlik dogrulama sistemlerinin kapasitesi tahmin edilmistir. Ornek sayismin etkisi,
kisi sayisinin etkisi ve kisilerin farkli ruh halleri ile konugmalarinin kapasiteye etkisi
detayli bir sekilde incelenmistir. Literatiirde Onerilen diger biyometrik tabanl
sistemlerin kapasite dl¢lim yontemleri incelenmistir. Bu ¢alismada biyometrik tabanli
sistemlerin giivenliklerine hata oranindan farkli olarak entropi alanindan bakilarak

parolalarla daha rahat kiyaslanabilir bir bakis acis1 gelistirilmistir.

Bu calisma, cevapladigi sorularin yaninda arastirilmasi gereken yeni problemlere
onciiliik etmektedir. Gelistirilen yoOntemle bir¢ok biyometrik tabanli kimlik
dogrulama sisteminin kapasite hesaplanarak karsilastirma yapilabilir. Iris, parmak izi
ve yliz gibi farkli biyometrik tabanli sistemlerin kapasiteleri dlgiilerek bu
biyometriklerden hangisinin hangi giivenlik seviyesinde kullanilmasinin daha dogru

olacagi belirlenmelidir. Bu konunun arastirilmasi gelecek ¢alismalar arasindadir.

Bu tez calismanin sonucunda yeni olusan bir diger problem ise tahmin edilen
kapasitelere ulasabilecek sistemlerin gelistirilmesidir. Bu kapasitelere ulasan
sistemlerin gelistirilmesi biyometrik verilerin giivenlik alaninda vazgeg¢ilmez olmasi

sonucunu dogurabilir.
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