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Ozetce—Giiniimiizde akilh cihazlarda Kkullamm artan
konusma tamima uygulamalar1 konusmaci bagimsiz sistemler
iizerinde basaril performans gostermesiyle 6nem kazanmaktadir.
Bu c¢alisjmada konusma icerisinden geleneksel calismalar ile
cikartilan 6zellik vektorlerinde arttirnm saglanmistir. Bu islem
icin ses bantlarindaki sakhh konusmaci Kimliklerini 6l¢meye
yarayan enerji ve delta tiirevleri uygulanmistir. Elde edilen
katsayilar akilli cihazlara tahmin yetenegi kazandirabilmek i¢in
giris degeri olarak verilmektedir. Calismamn verimliligini
belirtmek icin geleneksel caliymalar ile yapilan caliymanin
kiyaslanmasi ve degerlendirilmesi sunulmustur.

Anahtar Kelimeler — ses isleme, veri madenciligi, oOriintii
tanmima, konusmaci bagimsiz konusma tanmima; ozellik ¢ikarimi; mel
firekansl kepstral katsayilar; enerji ve delta tiirevleri.

Abstract— At the recent times, speech recognition applications,
which are increasingly used in smart devices, are gaining
importance as they perform well on speaker-independent systems.
In this study, an increase is obtained in the feature vectors
extracted from the speech by traditional studies. For this process,
energy and delta derivatives were applied to measure hidden
speaker identities in audio bands. The coefficients obtained are
given as input values to gain estimation ability to intelligent
devices. The comparison and evaluation of the work, that is done
with the traditional studies, is presented to indicate the efficiency
of the work.

Keywords — sound processing, data mining, pattern recognition,
speaker independent speech recognition; feature extraction; mel
firequency cepstral coefficients; energy and delta derivates.

I.  GIRriS

Bilgisayar bilimlerinin ilgilendigi disiplinler arasinda dogal
dil isleme gbzde konulardan biri olmaktadir. Dogal dil isleme
konularindan ve insanlar arasindaki etkili iletisim araclaridan
biri olan konusma tanima, giiniimiiz ihtiyaglarmin
kolaylastirilmast ve giivenlik sistemleri basta olmak {izere
egilimin arttig1 bir alandir. Akilli cihazlarin kullanim oraninin
artmastyla konusma tanima onem kazanmustir. [lgilendigi
konular kapsaminda konusma tanima sinyal isleme [1], oriintii
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tanima [2] gibi farkli bilgisayar bilimlerinin kesisiminde yer
almaktadir.

Konusma tanima sistemleri konusmaci bagimliligi temel
almarak iki gruba ayrilir; konusmaci bagimli sistemler ve
konusmaci bagimsiz sistemler [3]. Konusmaci bagimli konusma
tanima sistemleri belirli kisi / kisiler tarafindan 6nceden sisteme
tanitilmis konusmalar ile bu kisi / kisileri tanimaya imkan saglar.
Konugmaci bagimsiz konusma tanima sistemi ise herkesin
konusmasini tanimak igin tasarlanir. Bu nedenle egitim setinin
birgok fakli kullanicilar ile egitilmesi gereklidir.

1950°li yillardan konugmaci bagimliligi {izerine caligilan
konugma tanima sistemlerde bagka bir konusmacinin sisteme
tanitilmasi istenildiginde, sistem iizerinde kayitli olan ve
konusma tanima ic¢in kaynak olarak alinan sablonlarin
giincellenmesi gerekmektedir. Giiniimiizde konusma tanima
alaninda yapilan c¢alismalar konugmaci bagimsiz konusma
tanima sistemleri iizerinedir. Fakat bu sistemlerin bir
dezavantaji, herhangi bir dil i¢in biitin konusmact
varyasyonlarini modellemenin olanaksiz olmasidir. Bu neden ile
konusmaci bagimsiz sistemler performans agisindan konugmaci
bagimli sistemlere gore daha geride kalmaktadir. Fakat kullanim
alant gbz Oniine alindiginda konusmaci bagimsiz sistemler,
konusmaci bagimli sistemlere tercih edilmektedir.

Bir konusma sinyalinin, zaman ekseninde dalga formu tiim
isitsel bilgileri tasir. Akustik ve konusma teknolojisindeki
gecmis arastirmalar ile bilgi olarak kabul edilebilecek verileri
sabit matematiksel ifadelere doniistiirmek i¢in bir¢ok yontem
gelistirilmigtir. Bu baglamda bir konusma tanima sisteminin
tasarimi, konugmanin alinmasi, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma
asamalar1 olmak iizere {i¢ kisma ayrilir. Ozellik ¢ikarmu
yontemi, Olgililen ilk verilerle baglayarak bilgilendirici ve
gereksiz olmamasi amaclanan tiiretilen degerleri (6zellikleri)
olusturur [4]. Konusmanin elde edilen bilgilerle tanima
islemlerine kaynak olusturacak asama smiflandirmadir. Bu
asamalar sonucunda konusma yaziya ¢evrilir.

Bu ¢aligmada Tiirk¢e konugmaci bagimsiz konusma tanima
i¢in farkli konugmacilardan konugmalar alinarak egitim igin bir



veri seti olusturulmustur. Ikinci asamada konusmalardan bir
sonraki siniflandirma asamasina verilecek sabit Ozellik
katsayilarini ¢ikarmak igin literatiirde yaygin olarak kullanilan
Mel Frekansli Kepstral Katsayilar (Mel Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC)) [5] yontemi kullanilmustir. Geleneksel
calismalarda MFCC ile 12 katsay1 elde edilirken, bu ¢aligma ile
elde edilen katsayilar lizerinden konusmaci bagimli sistemlerde
kullanilan [6] enerji ve delta tiirevleriyle 39 katsay1 elde edilerek
kiyaslama yapilmistir. Egitim setinden farkli konusmacilarin
sesleri ile test asamasinda vurgulamanin 6neme sahip oldugu
Tiirkge dili igin bagar1 saglanmustir.

Bu calisma su sekilde yapilandirilmustir: ikinci béliimde
geemis caligmalar incelenmis ve degerlendirme yapilmistir.
Ucgiincii boliimde dnerilen ¢alismanin detaylar1 anlatilmaktadir.
Dordiincti boliimde veri setinden bahsedilmis ve tasarlanan
sistemin test agamasina deginilmistir. Besinci boliimde deney
sonucuyla elde edilen performans degerleri yorumlanarak
gelecekte basarimin arttirilmast adina kullanilmasi muhtemel
veri setlerinden bahsedilmistir.

II.  ONCEKi CALISMALAR

Gegctigimiz yillarda konugsmaci bagimlt ve bagimsiz
yontemler {izerine bir¢ok calisma yapilmistir. Joshi ve Cheeran
[7], konusma tamima i¢in Ozellik ¢ikarma tekniklerini
tartismiglar ve konusma tanima igin genel bir bakis acisi
sunmuglardir. Calismalarini, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma
olmak iizere iki farkli kisma ayrrmislardir. Ozellik ¢ikarmada
MFCC teknigi ile smiflandirmada Yapay Sinir Aglan
(Artificial Neural Networks (ANN)) tekniginde yaklasik olarak
%80 dogruluk elde etmiglerdir.

Cahavan ve Sable [8], konusma tanima igin 6zellik ¢ikarma
tekniklerini tartigmislar ve konugma tanima igin genel bir bakis
agist  sunmuslardir. Calismalarini, 6zellik ¢ikarma ve
smiflandirma olmak {tizere iki farkli kisma ayirmiglardir.
Ozellik ¢ikarmada MFCC teknigi ile siflandirmada Dinamik
Zaman Biikmesi (Dynamic Time Warping (DTW)) tekniginde
yaklagik olarak %90, Sakli Markov Modeli (Hidden Markov
Models (HMM)) tekniginde yaklasik olarak %96 oraninda
dogruluk elde etmislerdir.

Ananthi ve Dhanalakshmi [9] konugma tanima yaklagimini
isitme engelli insanlar i¢in daha yararli olabilecek konusma
sozliigiinden gelen metni tanima amact ile kullanmiglardir.
Siiflandirmada, konugsma tanima sistemi i¢in yaygin olarak
kullanilan teknikler olan Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machines (SVM)) ve HMM'yi kullanmuglardir. Ozellik
¢ikarmada MFCC ile akustik dzellikleri ¢ikarmislardir. Sistem,
HMM icin %98.92 SVM igin %91.46'ik bir dogruluk
sergilemistir. Ayrmtili analiz sonucu, MFCC ile HMM'nin
SVM gibi diger modelleme tekniklerinden daha iyi performans
gosterdigini belirtmiglerdir.

Ses islemede, Mel Frekansli Kepstrum (MFC), bir frekansin
dogrusal olmayan Mel skalasinda kisa siireli gii¢ spektrumunun
bir gosterimidir. Sesin bir tiir kepstral gosteriminden tiiremistir.
MFC'de frekans bantlari, insan ses sistemi tepkisini yaklasik
olarak Mel dlgeginde esit araliklarla yerlestirilmistir. Boylece
ses sikistirmasinda daha iyi bir ses temsili saglanabilir. Bu

calismada da ge¢mis galigmalarin incelenmesi sonucu 6zellik
¢ikariminda MFCC ile smiflandirma asamasinda istatistiki
stire¢ verileri iyi bigimde tanimlayabilen HMM yontemleri
kullanilmastir.

III. SUNULAN CALISMA

Bu calismada ses sinyali, pencereleme ile sabit sayida
degerlere  doniistlirilerek  6zellik  ¢ikarimi  asamasina
verilmektedir. Konugmaci bagimsiz konugma tanima
sistemlerinde geleneksel ¢aligmalarda MFCC ile elde edilen
katsayilardan fazla olarak, pencerelenen ses sinyali numuneleri
tizerinden enerji, MFCC katsaylar1 {lizerinden delta ve delta
delta teknikleri uygulanmistir. Enerji ve delta tiirevleri
genellikle konusmac1 kimliklerinin taninmasinda
kullanilmaktadir. Vurgulamanin 6nemli oldugu Tiirkge dili igin
bu tekniklerle bir ¢caligma yapilmustir.

Konusma siirekli degisen bir sinyaldir. Bu sebeple 6zellik
cikarimi ile konusmanin temsilini en iyi sekilde saglayan sabit
sayilar ¢ikarilmalidir. MFCC asamasina girig verisi olarak her
konusmanin, her biri anlik ses olan 512 6rnekli gergevelere
ayrilmig sekilde verilmesiyle isleme baslanilmistir. Cergeveler
tizerine Hamming Pencereleme ile her bir g¢erceve sonlu hale
getirilir. Fonemlerden elde edilen sabit sayillar MFCC
asamasina girig degeri olarak verilmektedir.

Onerilen ¢alismada kullanilan MFCC tekniginde ilk olarak
Ayrik Fourier Doniisiimii (Discrete Fourier Transform (DFT))
uygulanir. Gegerli ¢ercevenin frekans igerigini (spektrumu)
ayiklamak i¢in pencereli sinyal iizerinde islem yapilmigtir.
Spektral bilginin ¢ikartilmast i¢in drnek olarak sinyalin, ayrik
zaman (Orneklenmis) sinyali i¢in ayri frekans bantlarinda ne
kadar enerji igerdigi DFT ile ifade edilmistir. DFT'ye giris,
pencereli bir sinyal x[n] ... x[m] olup, N ayr frekans bandinin
her biri i¢in ¢ikt1, frekans bileseninin biiyiikligiinii ve fazini
temsil eden bir karmasik sayi orijinal sinyaldeki X[k]’dir. DFT,
Fourier doniisiimiiniin esit aralikli frekanslardaki orneklerine
Ozdestir; Sonug olarak N -noktali bir DFT nin hesaplanmasi
Fourier doniisiimiiniin N 6rneginin, N esit aralikli frekanslarla
(wy = 2nk/N), z-diizlemindeki birim g¢ember iizerinde N
nokta ile hesaplanmasina karsilik gelir. Buradaki temel amag¢ N
-noktali DFT’nin hesaplanmasi i¢in verimli algoritmalarin
kullanilmasidir. “(1)”  Numarali  formiil = DFT’ nin
hesaplanmasidir. Caligmada, w agisal frekansin bir fonksiyonu
olmak iizere S,,(n) ayrik isaretini, 2m periyodunda N tane esit
aralikli 6rnek olarak alinirsa (2rm/N) formil “(1)” gibi
olmaktadir.

. 2k
bing = |¥V_; S,y(m)e VN | k=0,1,2,..,N—1 (1)

Ikinci asamada Stevens ve arkadaslar1 [10] tarafindan ortaya
atilan bir tondaki frekansi ifade eden ve insan tarafindan
algilanan ses sinyali frekansiin 6lgiimii olan Mel 6l¢limii
kullanilmistir. Mel ile frekans arasindaki iligkisel formiil “(2)”
deki gibi gosterilir [11].

Fet (fiterez) = 1127In(1 +Lertz) @)
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Sekil 2. Mel Filtre Bankast

Sekil 1 ve 2’de goriilecegi iizere Mel filtreleme ile elde
edilen degerlerde frekans — genlik grafiginde 1000 Hz esik
degerdir. Grafigin altinda ise her bir frekans aninda Mel
katsayilar1 gosterilmektedir [12]. “(2)” Formiiliiniin bir diger
gosterim sekli her bir frekans an1 x dogrusal frekans olacak
sekilde “(3)” formiilii gibidir.

Mel(x) = 2595log[1 + -] 3)

Mel frekans ¢arpmasi, Mel frekanslarina gére merkezlenmis
filtreler iceren bir filtre bankas1 kullanilarak yapilmustir. Uggen
filtrelerin genisligi, Mel olgegine gore degistiginden merkez
frekans etrafindaki kritik banttaki toplam enerji dahil edilmistir.
Otuz Filtre kullandigimiz filtre bankasinda, Mel filtreleme
sonucunda her bir Mel 6l¢ek bandi enerji dagilimi1 hakkinda
bilgi vermektedir. “(4)” Formiiliinden x degeri elde edilmistir.

mel
x = 700(102595 — 1) 4

Ugiincii asamada Mel filtreleme ile elde edilen katsayilarin
her birine log gii¢ spektrumunun hesaplamasi “(5)” formiiliine
gore yapilmistir:

fi= ln(fbanki) (5)

Dordiincii asamada Ayrik Fourier Doniistimiiniin Tersi (Inverse
DFT (IDFT)) uygulanarak her ¢ercevenin MFCC 6zelligini elde
etmek icin, kepstrum doniigiimii filtre ¢ikiglarina uygulanmistir.
Uggen filtre ¢iktilart Y(i), i = 0,1, 2, .., M logaritma
kullanilarak sikistirilmistir ve DFT uygulanmistir. Burada M,
filtre bankasindaki filtre sayisina, yani otuza esittir. c[n], her
cerceve igin MFCC vektorii olacak sekilde “(6)” formiili
uygulanmustir.

c[n] = XL, log¥ (Dcos [ 17 (i - )| (6)

IDFT sonrasinda her konusma ¢ercevesinden ¢ikarilan 6zellik
vektorii MFC olarak adlandirilir ve tek tek bilesenler MFCC’yi
olusturur.

Bir konusma sinyali, kaydedildiginde kanal giiriiltiisline
maruz kalabilir ve belirli bir konugmaci i¢in egitim verilerini
kaydederken kanal etkisi, konusmact sistemi kullandiginda
sonraki kayitlarda kanal etkisinden farkliysa, bir sorun ortaya
¢ikar. Sorun, egitim verileri ile yeni kaydedilen wveriler
arasindaki yanlig uzakligin, farkli kanal etkilerinden dolayidir.
Bu sebeple “(7)” formiiliindeki Kepstral Ortalama Cikarma ile
kanal efekti, Mel kepstrum katsayilarinin ortalama Mel
kepstrum katsayilariyla ¢ikarilmasiyla ortadan kaldirilmustir.

me;(q) = (1) -~ M, ¢(@), a=12,.,12 (7)

Gecmiste yapilan ¢aligmalarda 6zellik ¢ikarimi asamasinda
onerilen MFCC ile 12 katsayili 6zellik vektorleri [13] elde
edilmistir. Bu c¢alismada genelde konusmaci tanima
uygulamalarinda kullanilan ses bantlarinda sakli konusmaci
kimliklerini 6lgmeye de yarayan enerji ve delta tiirevleri ile 39
katsayili 6zellik vektorleri elde edilerek 12 katsayili 6zellik
vektorleri ile yapilan caligma kiyaslanmig ve performans
degerlendirmesi yapilmustir.

Bir c¢ercevedeki enerji, ¢ergevedeki Orneklerin giicii
toplamudir; bdylece zaman Ornegi t; 'den zaman 6rnegi t; 'ye
kadar bir penceredeki bir sinyal x’in enerjisi “(8)” formiiliinden
elde edilmistir.

Energy = %2, x*[t] (8)

Konusma sinyali, kareden kareye sabit oldugundan hiz
(delta) ve ivmelenme (delta delta) katsayilar1 genellikle statik
pencere tabanlt bilgi ile elde edilmektedir. Bu delta ve delta
delta katsayilari, bitisik pencereler arasindaki kepstral 6zellik
vektorlerinin degisim hizin1 ve ivmesini modeler [6]. Deltalar,
cerceveler arasindaki farkin hesaplanmasi ile elde edilir;
boylece calismada belli bir kepstral c(t) zamani t i¢in delta
degeri d(t) “(9)” formiiliinden elde edilmistir.

d(t) = Afieli] = fiermli] = fie-mli] )



Farklilagtirma yontemi basittir fakat parametre alaninda yiiksek
geciren bir filtreleme islemi gdrevi gormesi nedeniyle,
giiriiltiiyt yiikseltme egilimi gosterir. Bu soruna ¢dzliim olarak
dogrusal regresyon, yani birinci derece polinom alinmistir ve
regresyon penceresi boyutu M=4 olacak sekilde en kiigiik

kareler ¢oziimii “(10)” formiilii ile hesaplanmustir.

Bu asamalar

Afk[i] =

neticesinde

oM M kamlil
M

_MmZ

(10)

Ozellik katsayilar1  elde
edilmektedir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda uygulanan teknikler
detayli olarak Sekil 3’te gosterilmektedir.
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Sekil 3. Ozellik ¢ikarimi katsayilarimin elde edilmesi

Ozellik ¢ikarimu ile elde edilen sabit katsayilar ile siniflandirma
asamasina giris degerleri verilmigtir.

IV. DENEYLER

Bu boliimde onerilen konusma tanima sisteminin testi i¢in
calismalar ile
kiyaslamasindan bahsedilmektedir. Onerilen ¢alismada egitim
asamasinda farkli cinsiyet ve yas gruplarindan olusan 15
konusmaci 10 farkli kelimeyi iiger kere seslendirmistir. Test
asamasinda her kelime 3 farkli konugmaci tarafindan tiger kere

hazirlanan veri

test edilmistir.

setinden ve geleneksel

Ozellik ¢ikarimi ile elde edilen katsayilar 12 MFC
katsayisidir. Onerilen enerji tiirevlerinin cergevelere ve 12
MEFC katsayisina uygulanmasi ile 12 MFCC, 12 Delta, 12 Delta
Delta, 1 Enerji, 1 Delta Enerji, 1 Delta Delta Enerji olmak iizere
toplam 39 o6zellik elde edilmistir. Bu o6zellikler siniflandirma
asamasina verilerek sistemin tahmin yapmasi saglanmistir.
Bunlarin sonucunda 12 katsayili 6zellik vektorleri ile %84,3
basari, 39 katsayili 6zellik vektorleri kullanilarak %86,6 basari

elde edilmistir.

V.

SONUC

Tiirkge kelime iginde hecelerin, climle iginde ise kelime /
kelime gruplariin digerlerine gore daha baskin ya da kuvvetli
sOylenmesine gore vurgunun oneme sahip oldugu bir dildir.
Vurgularin konusmalarda 6neme sahip oldugu diisiiniildiigiinde
genellikle konusmaci bagimli konusma tanima sistemlerinde
kullanilan ses bantlarinda sakli konugmaci kimliklerini 6l¢gmeye
yarayan enerji ve delta tlirevlerinin bu ¢alisma ile konusmaci
bagimsiz konugma tanima sistemlerinde de etkili oldugu tespit
edilmistir. Bu c¢alisma ile konusmaci bagimsiz konusma
tanimada, sistemin tahmin performansini yiikseltmek amaciyla,
literatiirdeki caligmalara kiyasla 6zellik ¢ikariminda daha fazla
bilgi ¢ikarilmigtir. Ozellikle daha biiyiik veri setlerinde bu

(1]

(2]

[3]

(4]

(3]

(6]

(7]

(8]

(9]

[10]

(1]

[13]

calisma ile elde edilen basari oraninin daha da artacagi
disiiniilmektedir.
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