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OZET

Sayisal isaret isleme ve bilgisayar teknolojisindeki gelismeler, ses isaretlerinin
depolanmasini, sikistirilmasini, sentezlenmesini, tanimnmasim1 ve tekrar
olusturulmasimi miimkiin kilmaktadir. Konusmaciya bagimh ayrik sozciik
tammma calismasinda, ses Orneklerine ait temel ses parametrelerinin
cikartilmasi icin, Dogrusal (")ngiiriilii Kodlama, DOK, (Linear Predictive
Coding, LPC) ve Mel-Frekans1 Kepstral Katsayilar, MFKK, (Mel-Frequency
Cepstrum Coefficients, MFCC) yontemlerinden faydaylamildi ve bu iki yontem
ile elde edilen sonuglar karsilastirildi. Kullanici, ahistirma evresinde, sozciiklerin
sisteme depolanmasim saglar. Analog ses isaretleri, sayisala doniistiiriillip
uygun bicimde depolandiktan sonra, temel ses parametreleri ¢ikartilir. Sozciik
tammma evresinde, sistem, Kkullanici tarafindan soylenen kelimeleri tahmin
etmeye calsir. Ornek sozciik sabonlarma ait ses parametre vektorleri ile
taninmaya calisilan sozciik ses parametre vektorleri arasindaki en kisa mesafe,
Dinamik Zaman Cakistirma, DZC, (Dynamic Time Warping, DTW) yontemiyle
arastirilhir. Bu calisma, bilgisayar destekli bir sistem olarak uyarlandi ve
Matlab teknik programlama dili kullanildi. Sistem performasini 6l¢ebilmek
icin, ayrik sozciikler olarak Tiirkce ve ingilizce’deki 0°’dan 9’a kadar olan
sayllar secildi. Ingilizce sayillar1 tammmada basar1 oram % 85-95 arasinda
gerceklesirken, Tiirkce sayilar1 tammmada basar1 oram1 %75-90 arasinda
gerceklesti. MFCC yonteminin, LPC yontemine oranla daha basarih sonuclar

verdigi gozlendi. Ayrica, ortam giiriiltiisiiniin, sozciik tanimaya olan olumsuz



etkisini azaltmak icin uygun teknikler arastirildi. Giiriiltii siizme amach olarak,
Ayrik Dalgacik Doniisiimii, ADD, kullanildi. ADD kullamildiginda, Tiirkce

sozciik tanimadaki basarimin Ingilizce sozciik tanimaya yaklastigy goriildii.
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ABSTRACT

Recent developments in digital signal processing and computer technologies
have made speech signals to be stored, to be compressed, to be synthesized and
to be recognized digitally possible. In speaker dependent isolated word
recognition implementation, two methods have been utilized in feature
extraction of speech signals: Linear Predictive Coding, LPC, and Mel-
Frequency Cepstrum Coefficients, MFCC. The results by LPC and MFCC are
compared. After the speech signals are converted from analog to digital and
stored in appropriate format, the basic parameters of speech features are
extracted. The minimum distance between feature parameter vectors of the
template words and the feature parameter vectors of word to be recognized is
calculated by Dynamic Time Warping, DTW, method. Speaker dependent
isolated word recognition is implemented on computer based system. In the
training phase, a user records the words in computer. In word recognition
phase, system tries to recognize which word is uttered by the user. Matlab
technical computation programming language is used for this study. In order to
measure the performance of system, isolated words are chosen the numbers
between 0 and 9 from Turkish and English language. English numbers are
recognized by 85-95 % and Turkish numbers are recognized by 75-90 %. In
general, MFCC method has much better performance than LPC method to
recoginize isolated words. An appropriate method has been investigated in

order to eleminate the negative effect of background noise on the word
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recoginition. In denoising the speech signal, Discrete Wavelet Tranformation,
DWT, is utilized. It is observed that with the combined use of DWT in
recording, the performance of Turkish isolated word recognition is very near to

the performance of English isolated word recognition.

Science Code : 905.1.067

Key Words : Word recognition, Linear Predictive Coding, Mel-Frequency
Cepstrum Coefficients
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1.GIRIS

Konugma, insanlar i¢in en uygun ve en etkili iletisim yoludur. Konugma tanima
teknolojisi, konusularak aktarilan bilgileri alabilen ve bu bilgiler {izerine hareket
edebilen sistemleri gelistirmeyi ve iiretmeyi amaglar. Bir sonraki amag, bilgi akisini
sadece insandan makinalara degil, konusma sentezi yoluyla makinalardan insana
saglamaktir. Konugma tanima c¢aligsmalari, konusulan mesajlar1 alabilen, anlayabilen,
metne doniistliren, bu mesajlara goére harekete gegen ve konusarak bilgi alisverisini

tamamlayan yapay zekali makinalarin bir fonksiyonunun pargasi olarak ele alinabilir.

Konusma isaretinin, iletilmesi, sayisal olarak depolanmasi ve islemi sirasinda,
iceriginin kayip olmaksizin korunmasi, ses isaretlerinin ifade edilmesini 6nemli
kilmaktadir. Konusma yoluyla aktarilan bilgi, 6ziinde, ayrik yapiya sahiptir. Her
dilde, bu en kiiclik yapi, fonem olarak adlandirlir. Konusma tanima sistemleri ile
temel olarak ulasilmasi hedeflenen amag, fonem ses isaretlerinin, sayisala
dontistiiriilmesi ve kodlanmasi ve taninmasidir. Her dilde yaklasik, 30 ile 50 arasinda
fonem oldugu ve konugma isaretinin ifade edilmesinde 500 ile 1 milyon bit/saniye
aktarilmasi gerektigi diisiiniilecek olursa, konusma tanimanin zor bir ¢aligma displini

oldugu kolaylikla anlasilabilir.

Tim zorluklara ragmen, konusma tanima alaninda saglanacak olan basarilar, insanlik
acisindan ¢ok Onemli olacaktir. Konusma tanima teknolojisindeki gelismeler
sayesinde agir isitenler, daha iyi isitebilmekte, sagir olanlar konusmalarin yaziya
cevrilmesi ile konusulanlari anlayabilmektedir. Konusma tanimayla ilgili bu tip
ornekleri cogalmak miimkiindiir. Insan sesinin, tipki parmak izi gibi ayirt edilebilir
bir 6zelliginin bulunmasi, kimlik belirleme ve giivenlik islemlerinde alternatif bir
basvuru noktasi olamasmi saglamaktadir. Bu yondeki calismalar ile, konusma
tanimanin  yanisira, konusmaciyr tanima ve belirleme disiplinleri 6nem

kazanmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda,

- Tiirkge i¢in konugmaciya bagimli, ayrik sozciik tanima modeli



- Tiirkge ve Ingilizce ayrik sozciik tanima performanslarinin karsilastiriimasi

- Ortam giiriiltlistiniin azaltilamasi ile sozciik tanimanin iyilestirilmesi amaglanmaistir.

2. boliimde, ses isareti ve sayisal ses isleme ele alinmistir. Ses isaretinin, kisa zaman
birimleri dahilinde duragan isaretlerden olusan yapisi lizerinde durularak, insan ses
{iretme sistemi i¢in, sesin sayisal ifade edilmesi iizerinde ¢alisilmistir. Ornekleme,
kuantazisyon, gibi sayisal ses isleme sisteminin temel birimleri iizerinde

durulmustur.

3. bolimde, konusma tanima sistemleri arastirilmistir. Ayrik sézciik tanimadan daha
karmasik birlesik sozciik tanima ve siirekli konusma tanima sistemleri tlizerinde
durulmustur. Ornek sdzciik sablonlari ile taninmas1 hedeflenen sézciikler arasinda,
karsilastirmayr gergeklestirecek, dinamik programlama ve stokastik yaklagimlar
tizerinde durulmustur. Ses oOrneklerinin temel paramterelerinin ¢ikartilmasinda,
Dogrusal Ongoriilii Kodlama ve Mel-Frekans Kepstrum Katsayilarmin elde edilmesi
yontemleri kullanilmis ve elde edilen sonuglar1 degerlendirebilmek i¢in Dinamik

Zaman Cakistirma yontemi ile kullanilmisgtir.

4. bolimde, konugmaciya bagimli ayrik soézciik tanmimanin, Matlab teknik
programlama dili kullanilarak bilgisayar ortaminda nasil gergeklestirildigi ele
alinmistir.  Calismanin  blok diagrami1  ve kullanicinin  segebilecegi sistem
parametreleri agiklanmistir. Bu parametrelerin, sistem performansini nasil etkiledigi

son boliimde ele alinmustir.

Son béliimde, Tiirkge ve Ingilizce rakamlar ile gerceklestirilen ayrik sdzciik tanima
ve ekler boliimiinde sunulan diger Tiirkce sozclik tanima caligmalarin sonuglari

irdelenmistir ve ileriye yonelik calisamalar iizerinde durulmustur.



2. SES SINYALI ve SAYISAL SES ISLEME

2.1. Ses Isareti ve Insan Ses Uretme Sistemi:

Ses Isareti:

Ses isareti sekilleri lizerine yapilan ¢alismalar sunu gostermistir ki konusulan dil,
insan kulagmin ayirt edebilecegi basit ses komponentlerine boéliinerek analiz
edilebilir. Bu basit ses komponentlerine ‘fonem’ (phonem) adi verilir. Kelimeler,
ciimleler, iinlemler fonemlerden olusur. Amerikan Ingilizcesi 40 fonemden olusur.
Normal konusmada, her saniyede 10 ya da 15 fonem kullanilmaktadir. 40 fonem, 6-
bit kodlama sistemi ile kodlanabileceginden, konusma isareti, saniyede minimum 60
ile 90 bit ile ses iiretilebilir. Ses isaretinin icindeki mesaj bilgisi, insan vaya otomatik
makinalar tarafindan kolaylikla algilanabilmesi igin, bu isaretin ifade edilis tarzi
Oonem tagimaktadir. Bu sebeble, ses isaretinin ifade edilmesinde 60 bits/s oranindan 1
milyon bits/s oranina kadar hasasiyetler gerekmektedir. Tasarim ve uygulama

safhalarinda, isaret isleme yonteminin ¢ok biiytik rolii vardir.

Insan ses iiretme sistemi :

Insanin ses iiretme sistemini kavramak, elektronik ses sentezi iizerine yapilacak
tartismalar icin yararli olacaktir. Insanin ses iiretme sistemi, vokal yol (vocal tract) ve
burun yolundan (nasal tract) olusur. Vokal yol, ses tellerinden baglayip dudaklarda
son bulur. Degisebilen kesit alanlarma sahip vokal yol, akustik bir tiibii andirir.
Burun yolu ise, vokal yola velumun flape hareketi ile baglanan bir bagka bosluktur.
Insanlar, ses tellerinin, akcigerlerin, vokal ve nasal bosluklarin birbirleriyle
etkilesimlerinden dolayr farkli konusma yetisine sahiptirler. Akcigerler, ses
tiretiminin gii¢ kaynagidir. Akcigerler, havanin ses telleri iizerinden vokal yol
boyunca gecmesini saglarlar. Vokal bosluk, dudaklar, dil, disler ve c¢ene
kisimlarindan olusur. Resim 2.1 bogazdaki resonant odalarinin, agiz ve burun
bosluklarinin, dilin pozisyonunun ve bogaz orifis biylikligliniin konrolii ile

konusmaci bir fonem firetir. Akcigerler ve ses telleri, impulslar (voiced sounds) ve



hissler (unvoiced sounds) iliretme kabiliyetine sahiptir. Vokal yol, esnek bir organ-
pipe olup ses tellerinden dudaklara kadar kesiti, istege bagli olarak
degisebilmektedir. Toplam kesit alani, dudaklarin, dilin ¢enenin ve velumun
pozisyonuna bagli olarak sifirdan 20 cm?”kadar degismektedir. Akustik bir dalga
olan konugma sesi, akcigerlerden salinan havanin, vokal yol tarafindan
sinirlandirilmas: ve sekillendirilmesi sonucu yayilir. Insanin ses yolu iki farkl
konusma sesi olusturur: periyodik sesli konusmalar (periodic voiced sounds) ve
aperiyodik sessiz konusmalar (aperiodic unvoiced sounds). Sesli konusmalar, sesli
harflerden olusur. a, e, 1, o ve u gibi sesli konugsmalar, havanin akcigerler tarafindan

vokal yol boyunca salinmasi, ses tellerinin kasilarak hava akisint module etmeleri

sonucu yar1 periyodik pulslar tarafindan olusturulur [3].

Resim 2.1. Insan ses mekanizmasinin kesiti

Sessiz konusmalar ise iki gruba ayrilir: ‘frikatif® (fricative) ve ‘plosif® (plosive)

sesler. S, z, f, h gibi frikatif sesler, vokal yolun uzunlugunun belirli bir noktasinda



siirlandirilmasi ve bu siirli bolgede tiirbulans olusmasi sonucu yaratilir. Plosif
sesler, p, t, k gibi, vokal yolun bogazin sonunda dil veya dudaklar siirlandirilip,
sinirin gerisindeki basingli havanin bir anda serbest birakilmasiyla olusur. Genellikle

plosif sesleri frikatif sesler takip eder.

Vokal sistem, zamanla degisen bir filtre olarak algilanabilir. Ses frekansinin
spektrumu, 100 Hz. dolaylarindan 3000 Hz. den daha yukari frekanslara kadar
uzanir. Vokal ve nasal yollar, kesiti diizgiin olmayan akustik tiipler olarak
algilanabilir (Sekil 2.1). Sesler, bu tliplerden yapilan salinimlarla tretilirler. Seslerin
frekans spektrumu, tiiplerin frekans se¢iciligine baglidir. Bu spektrum iginde bir
takim frekans degerleri, vokal yolun akustik resonans boélgelerine rastlar. Bu
resonans frekanslarina formant frekanslar1 veya kisaca formant adi verilir. Sesin
dalga boyu, vokal yolun uzunluguyla oranlanacak bir parametre haline gelir. Vokal
yol, bir ucu agiz tarafinda acgik diger ucu ses telleri tarafinda kapali olan bir kornaya
benzetilebilir. Formant frekanslari, vokal yolun sekil ve uzunluguna baghdir. Vokal
yolun her sekli, yeni bir formant frekans setine karsilik gelir. Zamanla vokal yolun

sekli degistikce konugmanin da spektral 6zellikleri degisecektir.

Kas gicu

. Burun Nostril

L boslugu

|
]

Akcigerler ' Trakya-bronglar

Sestelleri Agiz

Bofaz

Sekil 2.1. Insan ses mekanizmasinin sematik gosterimi

Ornegin, sesli konusmalar icin resonant frekanslar1 500, 1500, 2500 Hz dir. Nasal yol
bu durumda kapalidir. Eger nasal yol da agik ise 1000 Hz.lik resonans frekansi daha



olusur. Sekil 2.2.” de konusma ses isareti i¢in sayisal bir model goriilmektedir. Girisg

isaretinin uyartimi agisindan vokal yol, bir modulator filtre olarak ¢alisir.
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Sekil 2.2. Konugma ses isareti i¢in sayisal bir model

Islem, gercek konusma sesinin olusmasindan farkli degildir. Akcigerlerin ses tellerini
gecirerek gonderdigi hava kaynak olup, sistemin geri kalaninda bu kaynak
sekillenmektedir. Sayisal modelde, filtreye giris olarak periyodik ya da gelisigiizel
puls serileri uygulanmaktadir. Resonans frekanslar1 ise fitrenin zamana gore
karakteristiginin degistirilmesiyle olacaktir. Sayisal modeldeki filtrenin 6rnekleme
ciktilari, vokal yolun iletim karakteristigine yakinsamaktadir. Ses isaretinin
parametrelerinin birka¢ 10 mili saniye boyunca degismeyecegini kabul ederek, bu
siire boyunca filtrenin karakteristigi sabit kalir. Bu araliklar i¢in filtrenin giris-¢ikis
iliskisi belirli katsayilarla ifade edilebilir. Bu katsayilara DOK (LPC) katsayilari ad
verilir [2]. Sesli konugmalar i¢in filtre periyodik impuls serisiyle stiriilmekte, sessiz
konusmalar i¢in ise gelisigiizel giiriiltii kaynagi aktif olmaktadir. Bu modelleme, ses

isaretinin ifade edilmesinde ve sentez islemlerinde genis 6l¢iide kullanilmaktadir.
2.2. Ses Isaretinin ifade Edilmesi :
Ses isaretinin ifade edilmesi iki ana grupta incelenir: Dalga-bi¢imi ifadesi ve

parametrik ifade. Sekil 2.3’de, dalga-bicimi ifadesi, isminden de anlasilacagi gibi

analog isaretin dalga seklinin ornekleme ve kuantizasyon islemleri boyunca



korunmasi ile ilgilenir. Parametrik ifade ise ses isaretini, bir ses iliretme sisteminin

¢iktist olarak kabul eder ve sistemin parametreleriyle ilgilenir.

Konusma sinyalinin

Sekil 2.3. Ses iiretme sisteminin ifade edilmesi

ifadesi
Dalga-bicimi Parametrik
ifadesi ifadesi
Uyarma Ses yolu
Parametreleri Parametreleri

Ses isareti 6rneklenme ve kuantizasyon islemlerinden sonra, ses iiretme sisteminin

parametrelerini ¢ikartmak i¢in tekrar islem yapilir. Modelin parametreleri uyartim

parametreleri ve vokal yol parametreleri olmak tizere iki grupta ele alinir. Uyartim

parametreleri ses isaretinin kaynagi ile ilgilenir. Vokal yol parametreleri ise kisisel

konusma sesleriyle ilgilenir. Sekil 2.4 de ses isaretinin ¢esitli ifade bi¢imlerine

karsilik, bu ifade bi¢imi i¢in gerekli bir saniyedeki data oranlar1 verilmistir. 75 bits/s

data oraniyla yazili dokiimandan sentez yapilabilirken, 200.00 bits/s data oraniyla

dalga sekli tam olarak ifade edilebilmektedir. Tabii ki bir saniyedeki data oranlar1 ses

isaretinin ifade bi¢imini segmek icin tek kistsas degildir. Maliyetler, esneklik ve sesin

kalitesi diger g6z oniinde bulundurulacak faktorlerdir [11].




Ses Veri Hizi (BPS, bit per second)

! | | —— [ |

200.000 60.000 20.000 10.000 500 75
| | I_______________I Yazili metinden sentez

LDM,PMC, DPCM,ADM Analiz-Sentez Yontemleri
*Kaynak kodlam as yok **Kaynak kodlamasi var

<Dalga-bigimi ifade> <Parametrik ifade>

Sekil 2.4. Sesin dalga-bi¢imi ve parametrik ifadesi [11]

LDM, Dogrusal Delta Mod Modiilasyonu (Linear Delta Modulation)

PCM, Darbe Kod Modiilasyonu (Pulse Code Modulation)

DPCM, Ayrimsal Darbe Kod Modiilasyonu (Differential Pulse Code Modulation)
ADM, Uyarlanir Delta Modiilasyonu (Adaptive Delta Modulation)

2.3. Sayisal Ses Islemi Sistem Birimleri :
Bant-gecgirgen filtre:

Analog isaret Oncelikle filtre edilip, ses disindaki frekans komponentlerinden
arindirilir. Saglikli 6rnekleme yapabilmek i¢in, analog isaretin bant-sinirli olmasi
gerekmektedir. Bunlar1 saglamak i¢in, yiiksek kazancli yiiksek-gegirgen filtre ve
yiksek kazanch algak-gegirgen filtreden olusan bir bant-gecirgen filtre
kullanillabilir. Bu filtre 300 Hz. ile 3400 Hz. ‘ye sinirlandirilmig olmalidir.

Ornekleme:
Ses isaretlerini sayisal olarak isleme tabii tutabilmek i¢in analog formdaki isaret

sayisala doniistiiriilmelidir. Sayisal doniistim, Ornekleme, silirekli zamanin esit

araliklara boliinerek noktasal ifade edilmesi ve kuantizasyon, 6rneklenen genliklerin



belirli seviyelere yerlestirilmesinden olusmaktadir. Orneklenen dalga sekli soyle

ifade edilir.
s(n)=s,(nT) —0o<pn<o (2.1)

s,, analog dalga sekli ve T de iki ardisik Ornekleme arasindaki zaman veya
ornekleme periyodudur. Ornekleme teoremine gore, s,(¢) isaretinin bant-simirl

Fourier doniisiimii, asagidaki gibi hesaplanir [4].

o0

S,(jw) = [ s, (0)e ™ dt 2.2)

—00

s,(jw)=0 i¢in w>2xT ve T <1/2w

degerlerinde, analog isaret, 6rneklenen seklin tekrarindan olusturulur. Bu denklemde,
“w”, Nyquist frekans1 olarak bilinir. Analog isaretin bant-sinirli Fourier doniigiimii,
ornekleme frekansinin tam katlarinda ayni sekilde tekrarlanir. Ciinkii, 6rneklenen
isaretin Fourier doniisiimii, ornekleme frekansinin tam katlarinda hesaplanir. Bu

asagidaki iliskiyi onermektedir.

S(e™) =% isa Gw+ j2m | T) (2.3)

=—00

Eger ki oOrnekleme frekansi, Nyquist frekansimin iki katindan az ise ardasik
ornekleme frekans spektrumlar c¢akisacaktir. Yiiksek frekans komponentlerinin
diisiik frekans komponentlerini bozmasi1 drtiisme (alaising) olarak bilinir. Ortiismeyi
onlemek i¢in giris isareti 6rnekleme frekansinin yar1 degerine bant-siirli olamali ya
da ornekleme frekansi, analog isaretin en yiiksek frekans komponentinin iki kati

degerine esit olmalidir.
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Sekil 2.5. Ornekleme frekansi

1/T>2W kosulu i¢in 6rneklenen serinin Fourier doniisiimii, temel banttaki analog

isaretin Fourier doniisiimii ile dogru orantilidir.

A ™
Sy =78, Gw) =<7 24)

Yukaridaki denklemi kullanarak, orjinal analog isaret, orneklenmis serisinden

interpolasyon kullanilarak elde edilir [4].

s sin[ (¢ —nT) / T|
s, (t) = Z‘;s (nT) G —nT) /T (2.5)
s, (1) = isa (nT)sinc(g) p=n(t—nT)/T (2.6)

Sonug olarak, eger 6rnekleme frekansi, Nyquist frekasinin en az iki kat1 ise, analog
isaret  Orneklenmis  serisinden, Ornekleme noktalarina merkezli  sin(c)

fonksiyonlarmin birbirine eklenip genliginin 6rnekleme genligiyle carpilmasi sonucu
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elde edilir. Sayisal modelde, sinc(¢) fonksiyonlart ideal diisiik-gegeirgen filtre

olarak ifade edilirler. Pratikte, 6n bant sinirlamasi genellikle ideal olmayan diisiik
gecirgen filtrelerle yapilmaktadir ve bu da 6rtiismeye sebeb olabilmektedir. Ortiisme
bozulmasini 6nlemek i¢in, 6rnekleme frekans1 Nyquist frekansinin iki katindan daha
fazla se¢ilmektedir. Telekominikasyon systemlerinde, analog ses igareti 8000 Hz.’de

orneklenmekte ve 300 Hz. ile 3400 Hz. e bant-sinirli durumundadir.

Kuantizasyon:

Kuantizayon, stirekli genlikteki isareti, Orneklenmis genlikteki isarete ¢evirir.
Ormeklenmis durumdaki isaret, siirekli durumdaki isaretten kuantizasyon giiriiltiisii
veya hatasi kadar farklidir. Her bir 6rneklenmis isaret ayr1 ayr1 kuantizaston islemine

giriyor ise buna skaler veya dogrusal kuantizasyon denilir (Sekil 2.6).

Clig A
vé - 111
110
v? -
101
v -
vS 100
i 1 1 ] ] ] I 1 >
a x2 x3 - ¥ %6 X7 xB Giris
011 w
010 — y3
— v2
ool
000 — _ v
v

Sekil 2.6. Dogrusal kuantizasyon

Genlik seviyeleri arasindaki mesafeye, kuantizor adim biiytikliigii A denir. Her bir

ornekleme genlik seviyesi A , bir kod-kelimesi (code-word) C(n) ile ifade edilir.

no

De-kuantizasyon kisminda kod-kelime C(n), orneklenecek genlik seviyesini ifade
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eder. Orneklenmis genlik seviyelerinin hepsinin B kadar bitile  kodlandigin

diisiinecek olursak ve f,, ornekleme frekans: i¢in kanal bit iletim orani asagida

verilmistir.

T = Bf, bits/s 2.1)

Sabit ornekleme frekansi i¢in, kanal bit iletim oram1 7, ‘yi azaltmanin tek yolu kod-

kelimesini kisaltmaktir. Ancak, kod-kelimesini azaltinca daha az sayida genlik
seviyeleri olugsacak ve bunlarin aralari daha genis A ile ayrilacaktir. Bu da
orneklerinden olusturulacak isaret icin kalite kaybi anlamina gelir. Bu problemi
¢ozmek i¢in c¢esitli kuantizor yapilar1 tasarlanmis ve pratikte kullanilmaktadir. Bu
6zel kunatizoriin amaci giris isaret karakteristiginin kuantizore, dinamik sinirlar ve
ODF (olasilik dagilim fonksyonu) agisindan en iyi uymasidir. Bu tip bir kunatizoriin
genlik seviyelerinin se¢ilmesi onem tasimaktadir. Sabit kod-kelime uzunlugunda,
isaret seviyesinin kuantizasyon giiriiltii seviyesine oranini maksimum yapmak i¢in
kunatizoriin  seviyelerinin analog isaretin ODF’e gore se¢ilmelidir. Ses tipindeki
isaretler diizglin ODF ‘e sahip degillerdir. Diisiik genlikli isaretlerin olasilig, yiiksek
genlikli isaretlerin olasiligindan daha fazladir. Sonug¢ olarak isaretin dinamik
siirlarint en 1yi kapsayacak optimum kuantizor, dogrusal seviyeli olmayanlardir.
Sekil 2.7.°de dogrusal olmayan optimum kuantizoriin adim biyiikligi, yliksek giris
seviyeleri i¢in gittikce artmaktadir. Kunatizasyon seviyelerinin dogrusal olmayan
dagilimi, dogrusal olmayan bir sikistiricinin (compressor) ardina skaler bir kuantizor
ile saglanmaktadir. Dogrusal olmayan sikistirici, giris isaretini istatistiksel 6zelliklere

gore sikistirmaktadir. Birbirine benzer isaretler, birrine daha az benzeyen
isaretlerden daha fazla sikistirilir. Sikistirmanin  kars1 tarafinda genisletici C™'(x)

yer almaktadir. Sikistirma ve genisletme islemleri isaret bozulmasma yol

agmamaktadir.
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Sekil 2.7. Dogrusal olmayan kuantizasyon

Ortiisme-onler (Anti-alaising) filtre:

Cogunlukla, sayisal modellerde analog isaret isleminde 6rnekleme zamani minimize
edilmek istenir. Bunun nedeni, matematik islemlerin yogunlugunun, islem yapilan
orneklerin sayisiyla dogru oranliti olmasidir. Eger analog isaret bant-sinirli degil
veya Nyquist frekansi ¢ok yiiksek ise on-filtreleme gerekli olacaktir. Bu, analog
isaretin A/S (analog-sayisal) doniistiirliciiye girmeden Once bir diisiik-gecirgen
filtreden ge¢mesiyle saglanabilir. A/S doniistiiriictiden 6nce gelen bu diisiik-gecirgen
filtreye Ortiisme-Onler filtre adi verilir. Ses sentez sistemlerinde, yiiksek kazancgh

3200 Hz. kaskat diistik-gecirgen filtre A/S doniistiiriiciiden once kullanilir.

Analog Sayisal Doniistiiriicii:

A/S dontstiiriictiler, giristeki analog voltaj veya akim seviyesini, en yakin
kuantizasyon seviyesinin ikilik koduna c¢eviren fiziksel elektronik ekipmanlardir.
Disaridan saat kontrollii olup her saat periyodunda A/S doniistim baslayip biter.

Ancak, doniisiim anlik olmadigr i¢in yiiksek performansli A/S doniistiiriiciilerde
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ornekleme ve tutma (holding) bir arada yapilmaktadir. Cok ¢esitli ¢oziintirliikteki
A/S doniistiiriiciiler ¢ikis ikilik serisini, seri haberlesme imkaniyla dig birimlere
aktarirlar. Sekil 2.8.°de analog bir isaretin, dogrusal olmayan kuantizasyonu

verilmektedir.

x{t) 4

N
L > \ / =

] 1
22X 3 4t 6t A t' zaman

Sekil 2.8. Dogrusal olmayan kuantizasyon ile 6rnekleme
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3. KONUSMA TANIMA iSLEMi

Konugma, insanlar i¢in en uygun ve en etkili iletisim yoludur. Konusma tanima
teknolojisi, konusularak aktarilan bilgileri alabilen ve bu bilgiler iizerinde
degerlendirme yapabilen sistemleri gelistirmeyi ve iiretmeyi amagclar. Bir sonraki
amag, bilgi akisim1 sadece insandan makinalara degil konugsma sentezi yoluyla
makinalardan insana saglamaktir. Konusma tanima caligsmalari, konusulan mesajlar
alabilen, anlayabilen, bu mesajlara gore harekete gecen ve konusarak bilgi
aligverisini tamamlayan yapay zekalt makinalarin bir fonksiyonunun pargasi olarak

ele alinabilir.

Konusma tanima algoritmalari, konugmaciya bagimli veya konusmacidan bagimsiz
olarak iki farkli mod kullanirlar. Bu modlarin belirlenmesi  6grenme moduna
baglidir. Konusmaciya bagimli tanimada, tek bir konusmacinin konusma ¢iktilari,
konusma islem modelini karakterize eden parametrelerin belirlenmesinde kullanilir.
Boylece, konugmaciya bagimli tanima sistemi, tanima sonuclart agisindan
konusmacidan bagimsiz tanima sisteminden daha basarilidir. Konugmacidan
bagimsiz tanima sisteminde ise test modunda, 6grenme modundakilerden farkl
konusmacilarla tanima gergeklestirilmektedir. Konusmaciya bagimli tanimanin
temel dezavantaji herbir yeni konusmaci i¢in 6grenme modunu tekrarlanmasidir.
Tanimada kesinlik ve tanima sisteminin uygun se¢imi geregine gore yapilmalidir.
Ornegin, bir telefon sistemindeki sorulara cevap veren sistem konusmacidan
bagimsiz tanimayr kullanmalidir. Halbuki, bir giivenlik sistemindeki konusmayi

tanimada egitim modu s6z konusu olan kisi tarafindan gerceklestirilmelidir.

Konugma tanima sistemleri veya algoritmalari, sozciik hazneleri acisindan, kiigiik,
orta ve genis Ol¢ekli olmak {izere incelenirler. Cesitli litaratiirlerde nicelik olarak
degisiklikler olmakla birlikte s6zcilik haznesi, 1-99 sozciik olanlar kiigiik, 100-999
olanlar orta, 1000 sozciik ve daha yukarisi genis sozciik hazneli konusma sistemi
olarak smiflandirilirlar. Genel olarak konusma tanima sistemleri ii¢ ana grupta

incelenebilir.
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3.1. Konusma Tanima Sistemleri:

Ayrik Sozciik Tanima:

Tanima kullanilacak kisim, kelimenin tamamidir ve diger kelimelerden ayrilmistir.
Ard arda gelen kelimeler birbirlerinden yeteri kadar uzun duraklamalarla ayrilmis
gibi gorilinseler de (minimum 200 ms.) zayif frikatifler ve plosiflerdeki bosluklar
zemin giiriiltisiinden kolayca ayirt edilemezler. Ayrik kelimeleri, tek kelimeden
olusan sonsuz uzunlukta duraklamalar1 olan climleler olarak kabul edebiliriz.
Dolayisla, konusma tanimanin temel taslarindan son-nokta kontrolii problemi
¢oziilmelidir. Son-nokta kontrol algoritmasi, basitce, bir kelimenin baglangi¢ ve bitis
sinirlarint veya muhtemel adaylarini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Bu basit
tanima stratejisi, kendisi ile isbirligi yapan konusmacilar1 gerektirmektedir. Ornegin,
kelimeyi duraklamali olarak soylemek. Eger kelime dagarcig1 genis ise, ayrik kelime
tanima sistemi ikincil kelime modelleri i¢in 6zel olarak tasarlanmalidir. Eger ayrik
kelimelerden olusan ciimlelerin taninmasi s6z konusu ise tanima performansi, ciimle
icindeki kelimeler arasindaki olasilik hesaplarina dayanan iliskilerin incelenmesini

gerektirir.

Stirekli Konusma Tanima:

En karmasik tanima sistemi olan siirekli konusma, konusmaci mesajlarinin bir
boliimii veya tamamu lizerinde kisitlayici kurallar koymaz. Boyle bir sistem, birincisi,
akustik isaretin tahmin edilemeyen simnirlarini ele alabilecek kapasitede olmalidir.
Ikincisi sistem, cesitli ses teskili problemlerinin oldugu ortamlarda iyi sonug
vermelidir. Stirekli konusma tanima sistemi, konugmaci agisindan en dogal tanima
sistemidir. Kiiciik sozclik dagarciklar1 ve birtakim kisitlamalarin  bulundugu
durumlarda (niimerik dizgilerin taninmasi gibi) ayrik sozciik tanima veya birlesik
sOzclk tanima stratejileri uygulanabilir. Bu gibi durumlarda tanimalacak her s6zciik
icin sistemin hafizasindaki tiim adresler karsilastirilir. Eger sézciik haznesi daha
genislerse ve tanimlama yapist daha karmasiklasirsa ki bu durum siirekli konusma

tanima sistemidir, her sozciik i¢in 6grenme-hafizaya kaydetme islemi ve ikincil
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sozciiklerin (heceler ve fonemler) dikkate alinmasi genellikle miimkiin olmayabilir.
Daha karmagik arama algoritmalarinin tasarlanmasi kaginilmaz olacaktir. Bu tip
algoritmalarin en belirgin olani, anlamsiz veya gramer olarak yanlis yapilar1 elimine
edecek olan dile (dilbilimine) ait olan kurallar1 igeren algoritmalardir. Dile ait olan
kurallar1 iceren algoritmalarin uygulanmasi (leksikal, sentetik ve semantik kurallar)

bir dil modellinin ortaya konulmasi anlamina gelebilir.

Birlesik Sozciik Tanima:

Kiigiik sozciik hazneli siirekli konusma tanima uygulamalarinda, birlesik sozciik
tanima algoritmalar1 kullanilmaktadir. Burada birlesik so6zciikden kastedilen,
sozciiklerin birlesik olmasi degil bir konusma tanima stratejisi olmasidir. Sozctikler
arasindaki olasiliga dayanan iliskiler biliniyorsa, bunlar birlesik sozciikk tanima
yaklasiminda performansi iyilestirmek icin kullanilabilir. Ornegin, yedi rakaml
telefon numaralarin1 sdylerken ikinci kullandigimiz sozciik yiiz’diir (100). Eger bu

tip kurallara sadik kalinirsa tanima basaris1 artacaktir.

Biitiinliikk saglanmas1 agisindan, konusmaci tanima ve dogrulanmasi problemleri
konusma tanima problemleri ile yakin iliskilidir. Konusmaci tanimada amag, test
grubu igerisinden kim konugmaktadir sorusunu cevaplamaktir. Kullanilan teknikler

her iki problem i¢in 6zde aynidir.

Konusma tanima probleminin dnemli zorluklarindan birisi de zemin giiriiltiisiine
kars1 giiclii sistemler gerektirmesidir. Zemin giirtiltiisii; baska bir konusmacinin
konusmasi, cihazlarin cikarttifi sesler (fluoresent lambanin giiriiltiisii, klimanin
giiriiltiisii  gib1), konusmanin sisteme aktarildigi kanalin giriiltiisii, mikrofon
degisiklikleri ve hatta konugmacinin dudak hareketleri, nefes almasi, Oksiiriik ve

burundan gelen sesler olarak toplanabilir.

3.2. Sayisal Konusma Isleminde Temel Birimler

Konusma Isaretinin Cercevelenmesi :
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Analog isaretlerin bircogu zaman igersinde durgun kalmazlar. Bu daha ¢ok konusma
isareti i¢in gecerlidir. Konusma isareti birka¢ on mili-saniyede bir degismektedir Bu
sebeble konusma isareti kisa zaman araliklarinda analiz edilmelidir. Bu zaman
araliklarina ¢ergeve adi verilir. Cergeveler, 15 ile 30 mili-saniye uzunlukta olabilir.
Bu c¢ergevelerde konusmanin kisa zaman oOzelliklerinin ¢ikarilmasi amaglanir.
Cerceve, konusma isaret dizisinin kaydirilmig pencere ile ¢arpilmasi olarak ifade

edilebilir.
S (n,m) = s(n).w(m—n) (3.1)

s(n), konusma isaret 6rneklerini, w(n) ise pencere katsayilarini ifade etmektedir.
Pencerinin se¢imi de 6nem tasimaktadir. Bu se¢imi etkileyebilecek iki faktor vardir.
Birincisi, segilen pencere, konusma isaretini etkilememeli ve ikincisi, pencerenin
sinirlarinda yumusak gecisler yapmasidir. Dogrusal 6ngoriilii kodlama analizinde,
Ongorii hatasi ¢ergevenin baglangi¢inda ve bitiminde ¢ok biiyiik olmaktadir. Ciinkdi,
cercevenin baglangi¢inda, konugsma isareti sifir olan isaretten tahmin edilmekte ayni
bigimde ¢ercevenin bitiminde sifir olan isaret, dnceki konugsma 6rneklerinden tahmin
edilmektedir. Konugsma tanima sistemlerinde genellikle Hamming penceresi tercih
edilmektedir. Hanning ve Blackman pencereleri de sayisal ses analiz islemlerinde

kullanilmaktadir [4].

0.54—0.46.005(27r%), 0<n<N-1

W) 1, = ¢2)

0, diger
0.5-0.5.cos27—"—), 0<n<N-1
{ N-1
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0.42-0.5.cos(27——)+0.08.cos(47——), 0<n<N-1
N1 N-1
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On Vurgu Filtresi :

On vurgu (preemphasis) filtresi asagidaki gibi bir transfer fonksiyonuna sahiptir.
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P(z)=1-puz"! (3.3)

Dogrusal ongoriilii kodlama 6nce kullanilir. 4 ’niin degeri 0,9 ile 1 arasinda degisir.
Konugma isaretine bu filtrenin uygulanmasi yiiksek frekans spektrumunun bagil
enerjisinin artmasini saglar. Dogrusal 6ngorii parametreleri hesaplanmadan 6nce bu
filtrenin uygulanmasinin iki temel nedeni vardir. Birincisi, sistem fonksiyonuna z=1
civarinda bir sifir ekelenmesi, girtlak ve dudaklardan kaynaklanan spektral etkileri
elimine eder. Boylelikle dogrusal ongoriilii analiz, sadece vokal yol parametrelerinin
elde edilmesini saglar. Konusma fiiretme sistemi modeli, karmasik fiziksel bir
sistemin basit analitik modelidir. Bu modelin bir pargasi olarak 6n vurgu filtresi,
dogrusal ongoriilii spektrumu bogaz veya dudaklarin yayilimlarindan bagimsiz kilar.
Ikinci sebeb ise niimerik karasizligi 6nlemektir. Spektrumun dinamik alani arttikca
dogrusal ongériilii model, kétii durumda otokorelasyon matriksleri ile sonuglanir. On

vurgu filtresi, konusma isaretinin dinamik alanini azaltir.

Son-nokta Kontrolii :

Sayisal konusma dizini igersinde son-noktalarin yerlerinin belirlenmesi 6nemli bir
problemdir. Dinamik zaman c¢akistirma uygulamalarinda, iki konusma paterni
arasindaki toplam mesafe minimize edilmeye calisilirken, son-nokta kontrolu sistem
performansi ac¢isindan Onem tasimaktadir. Son-nokta kontroliinde kullanilan
algoritmalar, enerji ve sifir gecis kavramlarmi kullanirlar. Son-nokta kontrolu,
glirtiltilii ortamlarda ve kanal karateristi§i zaman zaman degisen sistemlerde oldukca
gii¢ bir problem haline gelir. Bu sistemlerde, enerji ve sifir gecis 6lgiimleri iyi sonug

vermez. Bu sebeble laboratuvar kosullar tercih edilir.

Zayf frikatiflerle baslayan (h,t,f) veya sesli frikatiflerle baslayip sessiz frikatiflerle
biten ( Ornegin, has) sozciik paternlerinde son-nokta kontrolu zordur. Bu sesleri
zemin giirtiltiisiinden ayirt edebilmek i¢in sifir gegisleri kullanilmaktadir. Konusma

icindeki frikatifler zemin giiriiltiisiinden daha cok sifir gecisine sahiptir.
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Konusma isaretinin enerji siralarinin ve sifir gegislerinin dogru olarak belirlenmesi,

giiriiltiiniin az oldugu ortamlarda, son-nokta kontrolu sonuglarinin basarili olmasini

saglar. Once enerji seviyelerine gore son-noktalar bulunur ardindan sifir gecis

sayilarina gore son-noktalar diizeltilir. Enerji seviyelerinin hesaplanmasinda, ¢ergeve

uzunlugu N i¢in kisa zaman enerji 6l¢iimii m aninda biten g¢erceve i¢in asagidaki

gibi tanimlanir.

E(m)= 3s(n) (3.4)
n=m—N+1

Enerji 6l¢limiinde, konusma isaretinin mutlak degeri kullanilmaktadir. Bunun sebebi,

enerji seviyesi diisiik kisimlar ile yliksek kisimlar arasindaki farki artirmaktir. Bazen

konusma isaretinin karesi de hesaplamalarda kullanilir.

E(m)= sty (3.5)
n=m—N+1

Son-noktalara karar vermek i¢in dnce herbir gerceve icin enerji seviyeleri yukaridaki

formiiller ile hesaplanir. ik birkag cerceve i¢in konusma kaydi yapilmadigim kabul

edersek, bu gerceveler i¢in ortalama, minimum ve maksimum enerji seviyeleri

hesaplanir. Daha sonra da enerji i¢in asag1 ve yukari esik degerleri hesaplanir.

ITL, asag esik seviyesi ve ITU ise yukari esik seviyesini gostermektedir. Buradaki a

ve b degerleri uygulamaya ve kanal Ozelliklerine gore degisir. Genel olarak a

yaklasik 0.03 ve b yaklasik 3 olarak segilebilir.

I1=a*(max_enerji+min_enerji)+min_enerji (3.6)
12=ortalama enerji

ITL=min(11,12)

ITU=b*ITL

Parametrik Ses Ozelliklerinin Cikartilmasu:

En genel haliyle, bir konugma tanima sistemi (Sekil 3.1.), iki temel blok yapidan
olusur: ses o6rneklerinin ¢ikartilmasi ve modelleme-karsilagtirma yapilmasi. Buradaki
hedef, ses tanimayi kollaylastiracak temel parametreleri, miimkiin olan en kapsaml
bir sekilde orjinal konusma 6rneginden elde ederken, bunu miimkiin olan en az veri

kaybr ile gerceklestirmektir.
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Konusma Aalli LPC
e Ozellik VL EEENE Sonug

Ckarmi | MEece Karsilagtirma

Sekil 3.1. Klasik konusma tanima sistemi

Ses oOrneklerinin 6zelliklerinin ¢ikartilmasi, geri doniisii olmayan, kayipli, bir
islemdir. Hem referans konusma sablonlarinin olusturulmasinda hem de test ses
orneklerinin karsilastirilmasi agsamalarinda kullanilir. Bu islem sonugunda elde edilen
parametreler, konugma Orneginin tam olarak yeniden olusturulmasinda etkin degildir,
ancak konusma Ornegini tanimak veya konusmaciyr belirleyebilmek icin ¢ok iyi
araglardir. Matemetiksel hesaplamalardaki karmasiklik ve sistemin kararliligi, ses
bilgisinin kaybin1 iki temel sebebidir. Parametrik ifadelerin hasasiyetinin artmasi ve

sonug olarak daha fazla matematiksel islem, sistem stabilitesini arttirmamaktadir.

Konusma tanima siireci, analog ses isaretlerinin kaydedilmesi ile baglar. Bu
asamada sesin sayisallagtiridmast islemi gerceklestirilir (Sekil 3.2.). Arastirmalar
gostermistir ki, ses isareti kisa zaman araliklar1 dahilinde sabit karakteristiksel 6zellikler
tasimaktadir. Bu sebeble, konusma isareti, pencere adin1 verebilecegimiz, 20-30ms’lik
boliimlere ayrilirlar. Herbir pencerenin komsu olan iki pencere ile daha onceden
belirlenmis uzunlukta bir boliimiinii icermesi suretiyle, bu pencereler arasindaki gecisler

diizeltilmis olmaktadir.

f\/v\f\r FILTRE /\/W ORNEELEME ﬂ““v f

() *(oT)

Sekil 3.2. Analog ses isaretinin, sayisallastiriimasi

Sayisallagtirilmis  ses isaretlerinin  6zellikleri cikartilirken, ses isaretlerinin
diizeltilmesi amactyla filtreler kullanilir. Genellikle bu amagla, Hamming penceresi

kullanilmaktadir. Bu pencereleme fonksiyonu sayesinde, pencereler arasindaki
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stireksizlikler giderilmekte ve ses isaretinin merkezi belirginlestirilmektedir. Bu

calismada, ayrica Hanning ve Blackman pencerelerinden de faydalanilmistir.

Ses oOzelliklerini igeren parametreler her bir penecere i¢in ayr1 ayri hesaplanir. Bu
noktada herbir pencerenin, ses isareti igerip icermedigi kontrol edilir. Bu amacla
herbir pencerenin konugsma Orneginin baslangic ya da bitis wug¢-noktas: olup

olmadigini tespit etmek icin;

- logaritmik enerji seviyesine, ses siddetine, ortam giiriiltiistinden ayirt edilecek

seviyede olup olmadig kontrolii
- sifir-ge¢is skor kontrolii yapilir [1].
Asagida,  Tirkce  “bir”  kelimesi  i¢in  kaydedilmis  2sn  siirelik

konusma 6rnegi i¢in yapilan, enerji seviyesi ve sifir gecis skor kontroliine ait analiz

verilmektedir (Sekil 3.3.).
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Son olarak, yukarida belirtilen iist iiste binen pencerelere ayrilmig, Hamming pencere

filteresi uygulanmis ve ug¢-noktalar1 belirlenmis konusma 6rnegi, popiiler ses analiz

tekniklerinden LPC veya MFCC uygulanilarak, ses 6rneginin 6zellikleri ¢ikartilir [9].
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Sablon Karsilastirma:

Digital bilgisayarlardan yararlanan modern konusma tanima algoritmalarinin tiimii,
iki ana teknik yontem kullanirlar. Bunlardan birincisi ve bu c¢alismada kullanilacak
olan temeli patern karsilastirmasina dayali yontemidir. Bu siniftaki yontemler,
Ozelliklere dayali istatistiki patern tanima problemlerinden c¢ikarilmigtir. Fakat
konusma tanima problemi diger patern karsilastirma problemlerinden 6nemli farklar
icermektedir. Bu farklar, bir karsilastirma skoru hesaplamadan Once test
konusmasinin  ve referans  konusmasinin  Ozelliklerinin  gakistirilmasini,
kaydirilmasini, sikigtirilmasini  gerektirir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in dinamik
programlama kullanilir. Dinamik programlamanin ¢esitli bi¢cimlerinden birisi de
konusma tanimanin kalbini olugturmaktadir. Dinamik programlama, matematiksel bir
kavram olarak islemlerde optimal karar vermeyi isler. Cakistirma terimi, zaman
ekseninde kaydirma, sikistirma yapilarak test ve referans konusma ozelliklerini
dinamik programlama teknigi ile karsilastirmayr igermektedir. Bu sebeble 6zellik
karsilastirma yontemi, konusma tanima yaklasiminda dinamik zaman c¢akistirmasi

olarak adlandirilir.

Dinamik zaman c¢akigtima, asgari bir donanim ve yalin bir algoritma gerektirmesine
kars1 basit uygulamalar i¢in olduk¢a bagarilidir. Bu yontem , ayrik sozciik tanima ve
hatta birlesik sozciik tanima stratejilerini kullanan siirekli konugma tanima i¢in de
basarili olarak kullanilir. Y6ntem, herbir taninacak konusma i¢in bir referans paterni
veya birbirine bagli paternler kiimesi gerektirdigi i¢in konusma kaynaklarindaki
degisikliklere gore genelleme yapmak miimkiin degildir. Ayrica, genis sdzciik
hazneleri iceren karmasik tanima problemlerinde tercih edilmez. Siirekli konusma
tanima isleminde, birlesik s6zciik tanima durumu disinda kullanilmaz.

Dinamik programlamayi, Sekil 3.4 ‘deki 1zgara yapisi lizerinde diisiinelim. Izgara
yapisi, kartezyen diizleminin birinci ¢eyrek dairesi ve sira ile eslesmis diigiim olarak

adlandirabilecegimiz nokta ¢iftlerini igermektedir.
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Sekil 3.4. Dinamik Programlama’y1 agiklayacak 1zgara yapisi

Temel problem, 1zgara {izerinde orjinal diigiim (0,0)’dan baslayan ve ¢ikis diiglimii
(1J)’ye olan “‘en kisa mesafenin” veya “en az maliyetli yolun” bulunmasidir. Bir yol
icin mesafe veya maliyet ii¢ bigimde olusmaktadir: Geg¢is, diigiim ve her ikisi (gecis

ve diiglim) .

d

~

_(ik’jk)‘(ik—l’jk—l)_ =.(i41»/J, ) digiminden (j;,;,)dugimiine gecis mesafesi,
dx(,)) = (i,j) digiimiiniin maliyeti,

d

[s]

s J i1, )] = da] G J NG )|+ d s j, ) ise her ikisinin maliyeti

olarak tamimlanabilir. (0,0)’dan (j,,j,) a olan toplam yol, D ise
D=d [(i Py k)‘(i py H)] gecislerin ve diiglimlerin toplamidir.

En kisa mesafe veya en az maliyetli yol problemi i¢in ¢6ziim Dinamik Programlama

algoritmalarinda Bellman optimallik prensibi ile saglanir. Gelisi gilizel secilmis
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(s,t) ’den baslayan ve (u,v)’e biten yolu (s,#)—(u,v)olarak gdsterilirse en uygun

(w,x)
yolu da (s,¢#) — (u,v) olarak gosterilise Bellman optimallik prensibine gore

(w,x)

(s,0) > (Ww,v)=(s,t) >W,x) (W, x)>(u,v) , O0Zs,wu<l ve O0Ztx,v<J
olarak tanimlanir. Bellman prensibi, bir yolun minimum olabilmesini kendisi
olusturan ara yol parcaciklarinin da minimum olmasina baglamaktadir. Ornegin,

Sekil 3.5. ileriye dogru ilerleme kisit1 olan bir yol i¢in (7, ;) diiglimiine olan olasi

mesafeler gosterilmektedir.

ia .
3 %ﬁ,ﬂ
© . >

Sekil 3.5. (i, j) ’e diiglimiine, biitiin gegislerin ileriye dogru oldugu bir yol
yapisinda optimal yol (i —1, ) ’dir.

Dinamik zaman c¢akistirma yaklagimi, ayrik sozciik ve birlesik sozciik tanima
algoritmalari i¢in oldukga yalin ve olgun bir teknoloji zemini olusturmaktadir. Bircok
pratik konusma tanima sisteminde kullanilmistir. Hatta, sadece bu teknigi uygulayan
VLSI devre entegreleri tasarlanmistir. Fakat, dinamik zaman ¢akistirma yaklasiminin
birkac sinirlamasi vardir. Konusmacidan bagimsiz sitemler i¢in yaklagik 100 sozciik
kapasitesi ve konusmaciya bagimli sistemler i¢in yaklasik 500 sozciik kapasitesi

vardir. Daha genis sozciik hazneli uygulamalar i¢in hafizaya kaydedilen patern
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sayisinin ve patern karsilagtirmalarin dogrusal olarak artmasi uygulamay1 degersiz
kilmaktadir. 1970 ve 1980’lerde konusma arastirmacilari, daha biiyiik Olgekli
sistemler i¢cin degiskenlik problemini ¢ozebilecek stokastik yaklasimlar uygulamaya
basladilar. Stokastik yakasim terimi, konusmada degiskenligi karakterize eden
modelleri isaret etmektedir. Bu durum, dinamik zaman gakistirma yaklasiminda
oldugu gibi patern karsilastirmasina dayali modellere ters diismektedir. Stokastik
yaklagim yerine yapisal yaklasim da kullanilabilir, ¢iinkii, bu modeller 6nemli

matematiksel yapilara dayanmaktadir.

Iki farkli stokastik yontem {izerinde arastirmalar yapilmaktadir. Birincisi, alisiimis
sayisal bilgisayar hesaplamalarini kullanan sakli Markov yontemidir. Konusma
arastirmalart i¢inde, son otuz yilda miihendisligin ilgi alan1 sakli Markov yontemi
lizerine olmustur. Bu yontem, laboratuvar ve ticari alanlarda bir¢cok genis Olgekli
basarili konusma tanima sisteminin temeli olmustur. Buna karsi, ikinci stokastik
yontem olan yapay sinir aglar:, daha ¢ok biyolojik sinir aglar1 sistemine paralel
caligabilecek alternatif hesaplama mimarilerinin gelistirilmesi iizerine yogunlastig
icin bu alanda konusma tanima lizerine yapilan calismalar sakli Markov yontemi

yaklasiminin gerisinde kalmstir.

Sakli Markov yoOnteminin ge¢misi, neredeyse konusma alaninda kullanilmasiyla
baslamis ve bundan sonra daha yaygin kullanilmistir. Sakli Markov yonteminin,
konusma tanima ¢alismalarina girisi, 1975 yilinda Canegie-Mellon Universitesi’nden
Baker ve IBM’den Jelinek ve arkadaslarinin ¢alismalariyla olmustur. 1980’lerde ise
yazili patern tanima teorileriyle sakli Markov modeli arasinda yakin iligkiler ortaya

konulmaya baglamistir.

Markov zincirleri teorisinin temeli bu yiizyilin baslarina kadar ge¢gmise uzansa da
saklt Markov modelinin konugma alaninda kullanilmasindan 6nce Levinson ve Poritz
‘in bu konudaki caligmalar1 bilinmektedir. 1950’lerde istatistikciler, rastgele
islemlerde tamamlanmamis gozlemler problemi {izerinde c¢alisirken bu modelin
temellerini ele almiglardir. Onlarin probleme yaklagimlar1 kararsiz stokastik islemler

seklinde olmustur. Yani, bir sensor vasitasiyla gozlenen data, gegen dogru (sakli)
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islemin sonucu olarak diigiiniilmekte bu sensor ise gozlenen ikinci islemi
tiretmektedir. Sekil3.6.’da hava kosullar1 i¢in basit bir Markov yontemi
gosterilmektedir. Herbir durum diger bir duruma dallanabilmekte ancak her
dallanmanin bir olasiligt mevcuttur. Dolayisiyla bir durumun olusma olasiligi,
kolayca bir onceki durumdan belirlenebilmektedir. Konusma tanima sistemleri
Markov yoOntemini, test konusmasinin olasilifinin modellenmesinde kullanirlar.
Fakat, konugsma problemi daha karmasiktir. Ciinkii, konugma tanima sistemi her
hangi bir zamanda hangi durumda oldugunu bilemiyebilir. Bu Markov modelinin
sakli kismidir. Hava kosullar1 6rnegine donecek olursak sicaklik ve nem orani

bilgileriyle, degmis giinlerin hava kosullarini belirleyebiliriz.

0.1

.
-

Sekil 3.6. Hava kosullar1 i¢in Sakli Markov modeli

3.3 MFKK (Mel-Frekans Kepstral Katsayilari)

Sayisal ses isleminde, mel-frekans kepstrum (MFC), bir ses 6rneginin, kisa siireli gii¢
spektrumu ifadesidir. Bu ifade, dogrusal olmayan “mel-skala” frekanslar {izerinde,
logaritmik giic spektrumunun dogrusal kosine transformu ile belirtilir. Kepstral
(MFCC) katsayilar ise, o ses 0rnegi i¢in mel-frekans kepstrumu olustururlar. Mel-

skala, sesin temel perdelerinin (pitch), birbirlerinden esit uzakliklarda konumlanmig
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dinleyiciler tarafindan algilandigi basamaklar1 ifade eder. Bu skala ile gergek
Olciilen frekans arasindaki referans noktasi, igitme esiginin 40 dB {izerindeki 1000
Hertz frekansinda bir ses isaretinin, 1000 mel basmaginda bir ses perdesi olarak

tanimlanmasidir.

N, -1
c(n)= NLZlogm|S(k))| 2Nk 0<n< N, ~1 (3.7)
s k=0

Yukaridaki esitlikte, c(n), kepstrum olarak adlandirilir. S(k) degeri ise, kepstrum
degerinin ait oldugu frekans aralig1 i¢in alman Fourier doniisiimiinii belirtir. Ns, o
andaki cercevenin boyutunu gosterir. Ormegin, c(0) degeri, spesifik olarak, o andaki
“Discrete Fourier Transform” (DFT) spektrum degerini gostermektedir. Sesli
ifadenin, giiriiltiiden ayirt edilmesi icin 6nce spektrumun logaritmasi alinir ve sonra
ters Fourier doniisiimi yapilir. Bu sekilde belirlenen kepstrum degerleri Fourier
doniisiimiinden tiiretilmis kepstral katsayilar olarak adlandirilir. Burada hesaplanan
kepstrum degeri, sesli ifade tanimada kullanilan 6nemli bilgileri elde etmede etkilidir.
Fourier doniisiimiinde kullanilan frekans, mel skalasinda Orneklenirse elde edilen

kepstrum degerleri, MFC degerleri olarak adlandirilir .

MEFC katsyailar1 genellikle, asagidaki adimlar izlenerek hesaplanir:

1. Herbir ses 6rneginin, ait oldugu pencere i¢in Discrete Fourier Transform’u (DFT)
hesaplanir.

2. DFT katsayilarinin Mel filtre bankasinin, genlik frekans cevabina gore agirliklart
hesaplanur.

3. Herbir mel frekans basmagi icin logaritmik enerjiler hesaplanir.

4. Enerji degerlerine gore, sesli 6rnekler i¢in, mel logaritmik enerjilerinin, Dicrete
Cosine Transformu (DCT) hesaplanir.

5. MFC katsayilari, elde edilen spektrumun genlik degerleridir.
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f
Sesigareti Zaman-Frekans BankFﬂtre Cosine Transformu

Sekil 3.7. Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) hesaplanmasinin grafiksel

gosterimi .

Insan isitme siteminin karakteristik Ozelliklerine baktigimizda, kulagin, isitme
frekanslarini, isitme spektrumu boyunca, dogrusal olmayan bir bigimde
¢oziimlendigini ve deneysel bir kanit olarak, benzer sekilde, dogrusal olmayan bir
on-sonu (front-end) filtre tasarimiyla, konusma tanima performansini gelistirdigi
gbzlenmistir. Insan kulaginin frekans yanitini karakterize eden 6lgiiye Mel-Olgiisii
veya Melodi Olgiisii de denir. Bark ve Mel isitme sistemi tepki modelleri ile yapilan

deneylerde asagidaki frekans cevaplari elde edilmistir [1].

Kepstrum
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Cizelge 3.1. Bark ve Mel basamaklari i¢in, isitme spektrumu boyunca, merkez

frekansa karsilik gelen kritik bant genislikleri

Bark Mel
Filtre Frekans Bant genisligi Frekans Bant genisligi
No (Hz) (Hz) (Hz) (Hz)
1 50 100 100 100
2 150 100 200 100
3 250 100 300 100
4 350 100 400 100
5 450 110 500 100
6 570 120 600 100
7 700 140 700 100
8 840 150 800 100
9 1000 160 900 100
10 1170 190 1000 124
11 1370 210 1149 160
12 1600 240 1320 184
13 1850 280 1516 211
14 2150 320 1741 242
15 2500 380 2000 278
16 2900 450 2297 320
17 3400 550 2639 367
18 4000 700 3031 422
19 4800 900 3482 484
20 5800 1100 4000 556
21 7000 1300 4595 639
22 8500 1800 5278 734
23 10500 2500 6063 843

Mel filtrebandi, bir dizi liggen bant-gecirgen filtreden olusan, insan isitme siteminin
On bant gecirgen filtre yapisimi taklit ederek tasarlanan bir sliziiciidiir. Bu yap1, sabit
bant-genisliginde, mel merkez frekansinda konumlanmis bant-gecirgen filtreler
karsilik gelmektedir. Bu filtrelerin frekans karakteristigi, IKHz’e kadar dogrusal ve

1KHz iistii logaritmiktir.
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Sekil 3.8. Uggen Filtre Bankas1
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Uggen band-gegirgen filtre segimi, genlik spektrumunun diizlestirilmesi ve

matematiksel olarak daha kiigiik boyutlu ses ozelliklerine indirgenmesi acisindan

avantajlar sunar.

Mel filtreleri, frekans araligi, 0 Hz frekansindan, Ornekleme

yapilacak frekansin iki katina esit olan Nyquist frekansina kadar dagilmislardir.

Ancak, filtre banklar1 (Sekil 3.9.), 6zellikle, ses isaretinin kayda deger enerjisinin

olmadig1 durumlarda ve 6rnegin, ortam glriiltiisii gibi istenmeyen ses bilesenlerinin

varliginda, alt ve st limit frekans degerleri ile bu bdliimlerin eliminasyonunda

yardimc1 olmaktadir.

Genlik [0,1)

| ekans{Hz)

+ Her basmaktaki enerji

m, e m,

Sekil 3.9. Mel basamaklar filtre banki1

Mel Bank Filtre No.
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3.4. Dogrusal Ongoriilii Kodlama, DOK :

Ses analiz teknikleri arasinda, en etkin kodlama ve sikistirmaya imkan verenlerden
birisi, dogrusal Ongoriilii kodlama analizdir. Bu yontem, perde, formant, spectra,
vokal yol fonksiyonlar1 gibi temel ses parametrelerinin tahmin edilmesi ve diisiik bit
oranlarinda ses ile haberlesme ve sesin depolanmasi i¢in sistemin ifade edilmesinde
vazgecilmez bir tekniktir. Bu yontemin 6nemi, ses parametrelerinin biiyiik oranda
dogrulukla tahmin edilmesi ve matematiksel islemlerdeki hiz istiinliigiidiir. Temel
olarak DOK analizi, ses drneginin, ge¢mis ses drneklerinin dogrusal kombinasyonu
olarak ifade edilmesi prensibine dayanmaktadir. Sonlu bir zaman aralig1 i¢in gercek
ses Ornekleri ile dogrusal olarak tahmin edilen Orneklerinin kareleri farkinin
toplaminin minimize sonucu O6ngdrii katsayilar1 elde edilir. Bu 6ngorii katsayilari,
dogrusal kombinasyonlarin agirlik katsayilari olacaktir. Ses {iretme sistemini daha
once dogrusal, zamanla degisen , yari-periyodik pulslar (sesli konusma) veya
gelisigiizel gilriiltiller (sessiz konusma) ile siiriilen bir sistemin c¢iktist olarak
modellemistik. DOK béyle bir sistemi kabul eder ve sistemi karakterize eden
parametrelerin tahmin edilmesinde giivenilir ve hizli bir yol izler. DOK y&nteminde,
dogrusal terimi, ses dalga seklinin modellenmesi probleminde birbirine es, ¢ok c¢esitli
formulasyon tiplerinin kullaniliyor olmasidir. DOK tekniginde kullanilan belli bagl

formulasyonlar sunlardir [1]:

1. Kovarians yontemi

2. Otokorelasyon formiilasyonu

3. Lattice yontemi

4. Ters filtre formiilasyonu

5. Spectral tahmin formiilasyonu

Ses iiretme sistemini modelledigimiz dogrusal, zamanla degisen sayisal filtrenin

durgun hal sistem fonksiyonu soyledir:

Gl1-) bz
SG) { 2h }

H(z)= X(Z) = l_iazf,'

(3.8)
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Yukaridaki sistem fonksiyonunda hem kutup hem de sifir mevcuttur. Paydanin

yiiksek kuvvetleri igin H(z), sifirlardan bagimsiz ve sadece kutuplarla ifade edilirse

H(z) = G _ ¢ 3.9
T T AR (39)
1-2,a,z7/
Jj=1
Yukaridaki denklemin 6rneklenen zaman bolgesine doniisiimii sonucu
P
s(n) = Gx(n) +Y_a;s(n— j) (3.10)
Jj=1

elde edilir.Bu denklem DOK fark denklemi olarak bilinir. Denklem, s()¢iktismni ,
simdiki giris, Gx(n), ve gecmis c¢iktilarin agirlikli toplamiyla ifade edildigini
gostermektedir. Oyleyse, DOK teknigi, s(n)gibi verilen bir isaret i¢in a,
parametrelerinin  belirlenmesiyle sistemi tamimlayan H(z) fonsiyonunun elde

edilmesidir. s(n) orneklerinin, ge¢cmis drneklerden elde edilmesi islemindeki hata ya

P
da kalan ise  e(n) = s(n) — ijs(n —j) dir. b, DOK tahmin katsayilarini ifade

J=1
etmektedir. Hata 0rnekleri incelendiginde, hatanin sistem fonksiyonu asagidaki gibi

olan bir sistemin ¢iktist oldugu anlagilir.
p

Az =1-D bz " (3.11)
j=1

Eger ses isareti, DOK fark denklemini sagliyor ise ve ideal olarak a,=b, ise

e(n) = Gx(n) dir. Tahmin hata filtresi A(z), sistemin ters filtresidir. Hatanin karesini

minimize eden parametre seti

E=E{*(n)} = E{S(n) - ibjs(n - j)} } (3.12)

ifadesinden elde edilir.b, degerleri, ¢E, / &, =0 ifadesini j=1,2,3,...p degerleri igin

¢Ozlimiidiir. Sonug olarak asagidaki denklem elde edilir:

D5, (m—i)s,(m—j)= Zb_/_an(m—i)sn(m—j) (3.13)

m

1, 1 ile p arasinda bir degerdir. m ise 6rnekleme zamani i¢inde sonlu bir zamandir.
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@,.(,)) = an (m—i)s, (m—j) olarak ¢(i, j) fonksiyonu tanimlarsak
p .

2b,4,(0.)) = 4,0 i=1.23.p (3.14)

J=

olur. p kadar denklem, p kadar bilinmeyen DOK katsayilari icin bulunur. Hata ifadesi

ise
P

E, = ¢,(0.0) =~ 2_b,4(0. ) (3.15)
Jj=1

olur. Belirli zaman aralig1 igin, toplam minimum hata DOK katsayilarina baglidir.
Ses tliretme modelleri i¢in sik¢a kullanilan vokal yol, birbirine bagli kayipl akustik
tiipler olarak diistiniilebilir. Herhangi bir andaki tiiplerin toplam kesitini A4(x) alan
fonksiyonu ile gdsterirsek p kadar kesit icin tiip modeli, DOK analiz ile elde edilen
sistem fonksiyonuyla ayn1 dzelliktedir. DOK katsayilarini bulmak igin yukaridaki p
kadar bilinmeyenli, p kadar denklemden olusan sistemi ¢6zmek iizere cesitli
formiilasyonlar kullanabilineceginden bahsetmistik. Simdi, otokorelasyon yontemi

kullanarak DOK katsayilarmi bulalim. Giris isareti, s,(m), 0<m< N —1 zaman

araligi disinda sifir genlige sahip oldugunu diislinelim. N, ise orneklenen dizinin

uzunlugudur [1].

N+p—1

4, j)= D s,(m=i)s,(m—j) 1<i<p,0<j<p (3.16)
m=0
N-1-(i-))

¢, )= D.s,(m)s,(m+i—j) 1<i<p,0<j<p (3.17)
m=0

Yukaridaki denklem, kisa zaman otokorelasyon fonksiyonuna doniistiirtiliirse,

4,G. /) =R, (i - j)) i=1,2,3.pj=1.2.3.p (3.18)

R, ()= 2.5, (m)s, (m+ j)

b R li-ih=R @) 1<i<p (3.19)
Z Jon | n
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Matriks formunda ise

R0 RO . R(p-D|b| |R®D

1 . . _2 bz Rn2
R, (D) R(p=2 )b RO (3.20)

R (p-1 . . R(0) |D, R,
NxN otokorelasyon matriksi, Toeplitz matrikstir. Yani, simetrik ve diagonal
tizerindeki elemanlar esittir. NxN otokorelasyon martriksinin tersini alarak yapilacak
hesaplamalar oldukca karmasik yapilardir. Otokorelasyon matriksinin ¢oziimii i¢in
verimli tekrar yerine koyma yontemleri gelistirilmistir [1]. Levinson yontemi, bu tip
denklem sistemlerini ¢6zmek i¢in iyi bir yontemdir. Durbin’in yOntemi ise
Levinson’un yonteminden iki kat daha hizlidir :

E©® = R(0)
[R(z‘) - ’izagf-l> R(i- j)}

£
a = ki (3.21)
aV ="V —kial  , 1<j<i-1

ED=(1-k}).E"

Son iterasyonda ¢oziim :

ki:

;= O{S'N) , I<j<N’dir.
Levinson-Durbin algoritmasi olarak bilinen tekrar yerine koyma yontemi

asagidaki gibidir [2]:

Verilen R(j) , j=0,,..,p icin
Adiml: O = R(0)
Adim 2: i=1 (3.22)

i-1
R@) - X ai ™ RG - )
j=1

Adim 3: ki = E(i_l)

O(S-i) =ki
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Adim 4: j=1

Adim 5 : oV =V — f a5

Adim 6 : j=j+1

Adim 7 : Eger ki j <iise Adim 5 ‘e git !
Adim 8 : EV =(1-?) gtV

Adim 9 : i=i+1

Adim 10 : Eger ki i < p ise Adim 3’e git !

Adim 11: al-:al(-p) , iZl,...,p

3.5. Dinamik Zaman Cakistirma, DZC

Dinamik zaman cakistirma yontemi bu calisma boyunca ayrik sozclik tanima
algoritmalarina uygulanabililigi agisindan ele alinacaktir. Dinamik zaman ¢akistirma,
referans ve test patern Ozelliklerinden olusan kiimelerin karsilastirilamasi
algoritmasini igeren tekniktir. Temel diisiince, bu iki kiimenin zaman acisindan
birbirine uyacak sekilde siralanmasini saglamaktir [1]. Dinamik zaman c¢akistirma
stirecinde , test patern 6zellikler kiimesi, dogrusal olmayan bir sekilde sikistirilarak
veya genigletilerek referans patern Ozellikler kiimesine uydurulmaya calisilir. Bu,
patern karsilastirilmas: yaklasiminda kritik bir yapidir; ¢linkii, bir kelimenin veya
kelimeler grubunun sdylenmesi konusmacinin o andaki kosullar ile iligkilidir. Test
ve referans kiimeleri arasindaki mesafe, karsilagtirmanin ne kadar iyi oldugunun

ol¢iitiidiir. Yani daha az maliyet, daha 1yi bir karsilagtirmadir.

Dinamik zaman cakistirmasinda, herbir taninacak sozciik veya sozciik gruplari icin
bir referans patern ozellikler kiimesi olusturmak gerekir. Dolayisla genis sozciik
haznesi gerektiren karmasik sistemler icin tercih edilmez. Bu teknigin basarisi, son-

noktalarin dogru olarak belirlenmesine baghdir.

Konusma tanima sistemi, daha 6nceden hafizaya kaydedilmis 6zellikler kiimesinin,
verilen ozellikler kiimesi ile karsilastirilmast uygulamasidir.  Iki  kiime
karsilastirilirken, birbirlerine en 1yl uyacak sekilde yani maliyet veya karsilastirma

hatast minimum olmasi diisiiniilir. T(i), 1i=1,2,...,M kiimesi test konusmasinin
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ozellikler kiimesi, R(j) , j=1,2,...,L kiimesi ise daha dnceden hafizya kaydedilen ilgili
referans 6zellikler kiimesi olsun. Bu 6zellik vektdrleri, konusma 6rneginin ¢ergeveler
icindeki dogrusal ongorii katsayilar1 veya kepstral katsayilar gibi her tiir spektral
bilgi olabilir. Burada, i=1,2,....M ve j=1,2,...,L ¢erceve indisleridir.

Test : T(1), T(2), T(3), T(4), T(5), T(6),... M (test kiimesi uzunlugu)

Ref': R(1), R(2), R(3), R(4), R(5), R(6),... L (referans kiimesi uzunlugu)

Sekil 3.10.’da (i,j) diiglimiiniin c(i,j) olan maliyeti, (1,1) diigiimiinden (i,j) diiglimiine
kadar miimkiin olan biitiin diiglim kombinasyonlarinin minimum toplam mesafesi

olarak tanimlanir [1].

)
®

. R(j)

(i4)

r(1) r(2) r(3) r(4) . .

¢ > Test
t1)t(2)t(3)t(4) ... i)

Sekil 3.10. iki 6zellik kiimesinin ¢akisan noktalarindan olusan yol

T(1) ve R(j) cerceveleri arasindaki mesafe,
d[T), R()]=[TG)-R()] [76) - R()) (3.23)
olarak ifade edilir. Maliyet c(i,j) ise

c(i, j) = miniid[T(k),R(m)] (3.24)

k=1 m=1
olas1 biitiin yollar i¢in tanmimlanir. Biitlin diglim noktalar1 i¢in mesafeler
hesaplandiktan sonra bir yol bulunur. Yol, (1,1) digiimiinden baslayip (M,L)

diigiimiinde bitecektir. Yol, gercekte test ve referans kiimelerinin ¢akismasi sonucu
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ortaya ¢ikmaktadir. Yolun toplam maliyeti D, (M,L) diiglimiiniin maliyetidir.
Sonugta karar verilen yol, minimum toplam maliyetli yol olacaktir. Diiglimlerin
maliyetleri hesaplanirken bazi kisitlamalar uygulanir. Bu lokal ve global yol
kisitlamalari, dinamik zaman g¢akistirma yonteminin konusma tanima performansini

etkiler. Dinamik zaman g¢akistirmasina ait algoritma asagida goriilmektedir.

Dmin(lﬂj):dN(laj)a jzl,..,g
X Dmin(l.ﬂl) = d}v (lal)a i=1
Baglangig : i . .
51(.]):Dmin(17])’ JZI
52(]):09 jzl,,,,J
Tekrar : Fori=2,..,1

Forj=J..,2

Dan(GsK) = min ){Dmm[uk_p, o S (ik_m_l,jkml)]}
m=0

lk’ﬁ’-]/(fp
0> ()= o )
01(J) = Duin (i, ))
( Duin| (i =2, ))]degeri 5,(j) 'deve Dy [(i—1,))|degeri §,()) tutulur.)
Next j
Next i
Sonug : En iyi yol
Dmin(]aj)/] 5 j:J—S,..J

Dmin = {
Dmin(i:J)/] , i=1-¢g,..,1

Dinamik zaman ¢akistirma yonteminde, 1zgara iizerinde yol arayislar1 olduk¢a yogun
islemler gerektirmektedir. Fakat performansi artirmak icin gerek islem miktarindaki
sinirlamalar gerekse test ve referans dizilerinin karsilastirmasinin  miimkiin
olmayacag1 bdlgelerde dahi yapilmasi, bir takim kisitlamalarin kullanilmasin

gerektirmistir. Dort tip kisitlama kullanilmaktadir.
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Son-nokta kisitlamalari, en genel sekli ile test ve referans dizilerinin son-noktalarinin
ortlismesini  gerektirmektedir. Bazi durumlarda son-noktalar bilinmemekte ve
dinamik zaman ¢akistirmast arayiglari sirasinda bulunmaktadir. Son-nokta
kisitlamalar1 T(1) diiglimiinii R(1) diiglimiine miimkiin olan yollardan biri ile
eslerken, T(I) diiglimiinii de R(J) diiglimiine miimkiin olan yollardan biri ile esler.
Dolayisla minimum yol i¢in arastiralacak biitiin yollar (1,1) diigiimiinden baslayip

(L)) diigiimiinde son bulur.

Yol i¢in bir baska kisitlama, monoton olmalidir. Yani j, <, ve j,_,<j, olmaldir.

Bu ise s6z konusu olan yolun higbir zaman giineye veya batiya gitmemesi demektir.
Pratik anlamda, test patern oOzellikleri hi¢gbir zaman daha Onceden cakistirilmis
referans patern Ozellikleri ile tekrar ¢akistirllamazlar. Yolun kendi {izerinde tekrar
geri  doOniisiinii  Onlenmesi, bircok yanhis c¢akistirmalar sonucu basarili

karsilastirmalarin 6nlenmesi demektir (Sekil 3.11.).

=1/2i{1/21+))

A - .

¢ (IIJ)

J
" im2_ lzinverilen
arama bolgesi
."4':——— 1=2i{21) \ =1/2i+1/2
-" .

L > i

1

Sekil 3.11. Monotonluk kisitlamasi, yol iizerinde hi¢gbir zaman negatif 1 veya negatif j

yoniinde gec¢is yapmasina izin vermez.

Global yol kisitlamasinda, test dizisi referans dizisine uydurulurken; bu kisitlama test

dizisindeki uzun sikistirma veya genisletmelerin yayilmast durumunda etkin
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olmaktadir. Yani kisaca, muhtemel yollarin ge¢cmemesi gereken bolgeleri
belirlenerek 1zgara iizerindeki diiglimlerin sayisin1 azaltmak suretiyle yol arayislar
kolaylastirilir. En ¢ok kullanilan global kisitlama Itakura tarafindan 6nerilmistir [1].
Sekil 3.11.’de sikistirma ve genisletme katsayisi 2 olan arama alam1 goziikmektedir.
En kotii durum yollarini (1,1) ve (I,J) i¢in ¢izeresek yani sikistirma katsayisi 2, egim
0.5 degerinde ve genisletme katsayis1 2, egim 2 degerinde asagidaki gibi bir
paralelogram elde edilir. Bu paralelogramin i¢ bolgesi ve sinirlari arama i¢in uygun

diiglim noktalarini kapsar. Sikistirma veya genisletme katsayis1 2 ve 7/~J durumu
i¢in 1zgarada /> yerine ;?/3 kadar diigiim noktas1 kullamlir. Ikinci global kisitlama
olarak, higbir diiglim pencere genisliginden, W, daha uzak bir yol iizerinde olmaz.

Yani (j;,j,) dimiimiiniin iizerinde bulundugu yol igin |i,—j,|<W smirlamas:

konulabilir.
] A
&

- |

o

=L

=

O o : - >

0 t{i) t(i+1)

Sekil 3.12. Itakura’nin global yol arama kisitlamasi, sikigtirma ve gennigletme

katsayis1 2

Diger bir kisitlama tipi ise lokal olanlardir. Lokal yol kisitlamalarinda amag test
paterninin sikistirma ve genigletme oranini bir sonraki komsu diigiime kadar olan
kisimda gergeklestirmektir. Bir¢ok arastimaci tarafindan cesitli lokal yol arama

kisitlamalar1 tanimlanmistir (Sekil 3.13.).
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27377,/

(a) Emax=2 Emax=3
Emin="% Emin=1/3
(b) (© Emax=3/2

Emin=2/3
(d)

= Emax=2
E:.a: = f/z Emax=2 Emax=3 Emin= 1/2
(e) Emin=1/2 Emin=1/3 (h)

f) (8

Sekil 3.13. Lokal kisitlamalar : (a)’dan (d)’e kadar Sakoe ve Chiba, (h) Itakura ve
(b), (e)’den (h)’e kadar Myers et al tarafindan 6nerilmistir [1].

3.6. Ortam Giiriiltiisiiniin Azaltilmasi

Giriilti, isaret ve datalarin kalitesini digiiren, istenmeyen elektrik veya
elektromanyetik enerjidir. Giirtiltii ¢esitlerini, frekans spektrumuna ve zamana bagh
olarak iki ana grupta toplayabiliriz. Frekans spektrumuna bagl olarak giiriiltii, "beyaz
giiriiltii”, her frekans merkezinde belirli bir bant aralifinda, diiz gii¢ spektrumuna
sahip gelisigiizel bir isarettir. Bir bagka deyisle, beyaz giiriiltilyli meydana getiren
sesin frekansi, tiim frekans boyunca yayilmistir. Tabiatta mevcut bulunan biitiin
renklerin karigimi nasil beyaz 15181 meydana getirirse, biitiin frekans araliklarina
sahip siirekli spektrumlu sesler de beyaz giiriiltiiyli meydana getirir. Zamana bagh
olan giirtiltiiler ise gozlem siiresi boyunca giiriiltii seviyesinde dnemli degisiklikler

yaratan giiriiltiilerdir. Tipik giiriiltii kaynaklar1 Cizelge 3.2.’de verilmistir.
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Cizelge 3.2. Tipik giiriiltii kaynaklari

Yer Giiriiltd kaynag:

Havaalani Ucak motoru, anons, mizik
Araba Araba motoru, korna

Toplanti Fisilti, miizik, deklansor
Restorant Fisilti, arka plan konusmalari
Istasyon Anons, ayak sesleri

Cadde Motor sesleri, korna, alarm, siren
Tren Ray, vagon sesleri

Konusma tanima sisteminde, haberlesme, biyomedikal, matematik gibi bir¢ok
isaret isleme uygulamasinda basariyla ve kolaylikla kullanilmakta olan, “ayrik
dalgacik doniigiimii” (denoising with wavelet transform) ile giiriiltii siizme ele

alinacaktir.

Dalgacik dontistimii matematiksel olarak soyle ifade edilir:

W(a,b) = % [ x(t).l//(%)dt (3.25)

Bu denklemde, a >0, b € R olmak iizere a, 6l¢ekleme parametresini; b doniigiim
parametresini, x(t), ses isaretini, y, dalgacik fonksiyonunu, W (a, b) da isaretin

siirekli dalgacik doniisiimiinii Sekil 3.14. belirtir [10].

- -
A
Giriiltiilii (1) a4 N
: . — i ™
ses isareti v | _;.Jll "
A L= |

Sekil 3.14. Dalgacik Doniisiimiinii

il
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Ters dalgacik doniisiimii ise asagidaki formiilii ile verilir.

1 +00+00 1

x(f) = — j ja—z.W(a,b).y/a,b ()d, d, (3.26)

174 —00—00

Giiriltiili isaret i¢in model asagidaki formdadir. Burada n zamani, esit araliklara

ayrilmastir.

s(n) = f (n) +o.e(n) (3.27)
En basit haliyle bu modelde, e(n)’nin, N(0,1)’de Gaussian beyaz bir giiriiltii
oldugu, giiriiltii seviyesin de ¢ =1 oldugu varsayilacaktir. Giiriiltii slizmenin

(Sekil 3.15.) amaci, s isaretinin giiriiltiili kismin1 bastirmak ve orjinal isaret

f(n)’i elde etmektir [10].

Giirtiltii e(n)

Giiriilti .
- > —» — Orjinale
azaltma .
yakin isaret ~f(n)

Orjinal isaret f(n)

Sekil 3.15. Giirtiltii siizme modeli [§]

Giriiltli azaltmada dalgacik doniisiim hesaplamalar icin sayisal formata dontistiirtilen
konusma isaretleri, Matlab programi standard wavelet fonksiyonlar1 kullanilarak, ortam

giiriiltiilerinden elimine edilmektedir.
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4. KONUSMACIYA BAGIMLI AYRIK SOZCUK TANIMA SiSTEMININ
TASARIMI VE GERCEKLESTIRILMESI

Konusmaciya bagimli, ayrik sozciik sistemi, iki ana yapidan olugmaktadir. Birinci
yapt, konusmacinin, taninmasi i¢in test edilecegi sozciiklerin, Ozelliklerinin
cikarilmasi ve parametrik olarak ifade edilmesi i¢in sablonlarin olusturulmasidir.
Ikinci yap1 ise, konusma tanima igin test edilecek sozciiklerin sisteme kaydedilmesi

ve sonucun bildirilmesidir.

Sistemin gergeklesitirilmesi icin bilgisayar ortami tercih edilmistir. Matlab, teknik
hesaplama programi ve sayisal ses islemi i¢in birgok denenmis gilivenilir
kiitiiphaneler sunmaktadir. Tiim uygulama programlari, Matlab versiyon 9 {izerinden
gerceklestirilmistir. Gelistirilen program, x486 tabanli bilgisayarlarda, Microsoft
Windows ortaminda calistirilabilmektedir. Analog ses 6rnegi, bilgisayarin ses kartina
baglanan pasif bir mikrofon aracilifiyla sayisal olarak kaydedilmektedir. Analog
sayisal doniisiim i¢in 8Kbit/s hizinda 8-bit ¢oziiniirliik tercih edilmistir. Bu data hiz1
ve c¢Oziinlrlik, sistem performansimnin arttirilmasi i¢in minimumda tutulmustur.
Sayisal ses oOrnekleri, tipik olarak 20ms’lik pencerelere bdoliinmiis, pencereler
arasinda 10ms’lik ortlismeye imkan verilmistir. Konusmaciya bagimli ayrik sézciik

tanima programinin, konfigiirasyon se¢eneginden;

- Ornekleme frekansi, Hz

- Ornekleme ¢oziiniirliigii, bit

- Ornekleme siiresi, sn

- Pencere tipi( Hamming, Hanning, Blackman)
- Pencere siiresi, ms

- Pencere ortiisme siiresi, ms degistirilebilmektedir.

Kaydedilmis ses orneklerinin ses parametrelerini analiz edebilmek ve performaslar
karsilastirabilmek i¢in, iki farkli teknik ses analiz yontemi, LPC ve MFCC
kullanilmistir. Konusmaciya bagimli ayrik sézciik tanima programinin, ana meni

seceneginden ¢aligma yontemi,
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- 39 parametre MFCC
- 11.derece LPC olarak secilebilmektedir.

LPC analiz, temel olarak, ses Orneginin, ge¢mis ses Orneklerinin lineer
kombinasyonu olarak ifade edilmesidir. Konusmaciya bagimli ayrik sozciik tanima
sisteminde 11. derece otokorelasyon fomiilasyonu kullanilmistir. Zaman bdolgesi ses
isaretleri ile karsilastirildiginda, veri miktar1 azaltilmistir. Bu sebeble, LPC aym

zamanda iyi bir sikistirma islemidir (Sekil 4.1).

s[n] e[n] s[n]
LPC Analiz LPC Sentez >

¥
 J

=1l
Sekil 4.1 LPC i¢in modelleme
s[n], sayisal konusma isareti
e[n], hata isareti

ai, LPC katsayilar1

Sayisal ses isleminde, MFC, bir ses 6rneginin, kisa siireli gili¢ spektrumu ifadesidir.

Mel Kepstrum katsayimni elde etmek igin, ilk olarak herbir ses drneginin, ait oldugu
pencere i¢in Discrete Fourier Transform’u (DFT) hesaplanir. DFT katsayilarinin Mel
filtre bankasinin, genlik frekans cevabina gore agirliklar1 hesaplanir. Herbir mel
frekans basmag: i¢in logaritmik enerjiler hesaplanir. Enerji degerlerine gore, sesli
ornekler icin, mel logaritmik enerjilerinin, Dicrete Cosine Transform (DCT)

hesaplanir. MFC katsayilari, elde edilen spektrumun genlik degerleridir (Sekil4.2).
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Konusma A pFr 1 12 | Mel Frekans
isareti ’ Filtre Bank
Log(.) » DCT{(.) #
Mel Frekans Mel Frekans
Log Spektrum Kepstrum

Sekil 4.2. Mel Kepstrum katsayilarinin hesaplanmast

Yukaridaki teknikler kullanilarak elde edilen, konusma Orneklerine ait ses
parameterinin olusturdugu, cok vektorlii degerler arasindaki mesafe veya fonetik
olarak birbirlerine ne kadar benzedikleri, dinamik zaman c¢akistirma ( DTW) teknigi
ile oOl¢iilmekte ve test i¢in en yakin sonug, LPC ve MFCC igin ayr1 ayri

degerlendirebilmektedir.

Bu uygulamada, 0’dan 9’a kadar Tiirkce ve Ingilizce rakamlar hedef alinarak,
konusmaciya bagimli olarak, sonuglar degerlendirilmistir. Bdylece, bu calisma,
Tiirkge ve Ingilizce’nin, ayrik sézciik tanima agisindan bir karsilastirilmasmi yapma
imkanm1 da vermektedir. Ayrica, ekler boliimiinde, fonetik 6zellikleri birbirine ¢ok
yakin olan (Ali, veli, deli, kedi gibi) Tiirkce kelimeler ile, fonetik O6zellikleri
birbirinden ¢ok farkli olan (elma, portakal, muz, mandalina gibi) Tiirk¢e kelimeler ile
ve Tirk¢e birlesik kelimeler (karadudu, karabiber, karafatma, karavana gibi) ile

yapilan ¢alismalarin sonuglarina da yer verilmistir.

Konusmaciya bagimli ayrik sézciik tanima uygulamasinda, ortamin giiriiltiislini test
kosullarindan elimine etmek i¢in, popiiler giiriiltii azalma algoritmalarindan, Ayrik
Dalgacik Dontistimii teknigi kullanilmistir. Ayrik Dalgacik Doniisiimiinde, ayrik ses
isaretlerine, ardisil olarak algak ve yiiksek gegirgen filtreler uygulanmakta ve ortaya
cikan isaretler veri azaltmaya tabii tutulmaktadir. Test sonuglari, giiriiltii azalma

0zelligi kullanilarak da karsilastirilmistir.



rgn .M- on = ﬁlh.esi '
N/

-Sesdmeldeme B/18KHz
Omek -8/ 6-bit gtziintirlilk

Speech

_LPCve MFCC lle _ o
KONUSMACIYA BAGIMLI AYRIK S6ZCUK TANIMA SISTEMI

Hesapla:
Eneni
Sifir gegis skoru
Ug-nokta
Ed < 39parametre
[+ MFCC
., ,j ﬁ -
i analiz
Speech
Test
11.Derece
LPC
analiz
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- Hamming pencere
Hanning pencere

"

-BliyUkKik [-1,+1] aralid
=Bant-ginirh 300-3400Hz

y(2) = 1-0.95"2¢1)

Blackman pencere
a-b*cos(2'pi'n/(N-1)), 0<=n<=N-1

™~
7

vl

Ortiigen pencereler

DTW
Algoritma

Sekil 4.3. LPC ve MFCC ile Konugmaciya Bagimli Ayrik S6zciik Tanima Sistemi

Blok Diagrami
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5. SONUCLAR VE iLERIYE YONELIK CALISMALAR

Bu calismada, konusmaciya bagimli, ortamdan bagimsiz, Tiirkce ve Ingilizce icin
ayrik sozciikk tanima sistemi gelistirilmistir. LPC ve MFCC ses o6zelliklerinin
cikarilma teknikleri ile oldukea yiliksek tanima oranlarina ulagilmistir. Test sozciikler
i¢cin hazirlanan sablon sdzciik haznesi, bu uygulama igin, 2 saniyelik 10 sézciik kaydi
ile sinirlandirilarak, dinamik zaman cakistirma tekniginin, en yiiksek performansta
calistiritlmasi saglanmistir. Dinamik zaman g¢akistirma teknigi ile bu sablon sozciik
limiti, sistem performans: diisiiriilerek birka¢ yiiz adete c¢ikarilabilir. ilerideki
calismalarda, test ve sablon ses Orneklerinin daha genis Olgekte karsilastirilmasi
hedeflenirse, stokastik yaklasimlardan Hidden Markov Yontemi veya yapay sinir

aglar1 teknikleri kullanilabilir.

Ortam giirtiltiisiiniin  etkisini azaltmak amaciyla kullanilan ayrnk dalgacik
transformasyonu, analog ses isareti lizerine binen ve esik degeri sabit olarak daha
onceden kararlastirilan, giiriilti eliminasyonunu yapmaktadir. Ayrik dalgacik
transformasyonu, oldukca basit ve tipik giiriiltii kaynaklar1 i¢in etkili bir teknik
olmakla beraber, her ortam giiriiltiisiinii ayr1 modelleyen, adaptif giiriiltii eliminasyon

teknikleri, daha ileri seviyeli giiriiltii eliminasyonuna imkan verecektir.

Uygulamay1 ayrik sézciik tanimadan, siirekli konusma tanimaya dogru bir gelisim
icinde diisiiniilecek olursa, Tiirk¢e dilinin, bitisik sozciikler i¢in olduk¢a karmasik
modellemeler gerektirebilecegi, kayit siiresinin uzamasiyla Tiirkge sozciiklerin

taninma oraninda diisiisler olabilecegi diisiiniilmektedir.

Tiirkce, sozciik sonundan ses eklemeli morfolojik bir yapiya sahiptir. Kok kelimeye,
sondan ekler yapilarak, bir¢cok yeni sodzciik tiiretmek miimkiindiir. 10 milyon ayr1
kelimelik diinya dil hazinesi ile 400 bin kelimelik Tiirk¢e dili karsilastirildiginda,
boyle seyreklik, konugsma tanima sistemi i¢in olusturulacak, g¢ikarilmasi gereken
parametre setlerinin sayisini artiracaktir. Birlesmeye yonelik (aglutinatif) dil
ailelerinde, kok kelime, birden fazla ek alarak, ¢ok sayida yeni sozciik tiiretebilir.

Herbir ek, ayr1 bir zaman, ayr1 bir durum veya ayri1 bir yargi gibi morfolojik bilgiler
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icerebilir. Bu 6zellik, birlesmeye yonelik dil ailelerinde, kokleri ayni, sonlar1 farkli

biten bir¢ok sdzciik anlamina gelmektedir.

Tirk¢e’de kullandigimiz birgcok sozciik, dilbilgisi sozliiglinde yer almasina karsi,
yeni tiiretilecek birgok sozciik i¢gin, konugma tanima sisteminde model olusturmak
oldukgca zor olmaktadir. Ornegin, “Osman” sozciik kokiinden olusturulan ve ayrik bir
sozciik olarak ele alabilcegimiz, “Osmanlilastiramayabileceklerimizdenmiscesine”
sondan ek alarak tiiretilmis kelimesini inceleyecek olursak, kelime kokii 12 ek
almistir [Tunali, V, 2005]. Tiirk¢e gibi birlesmeye yonelik (aglutinatif) dil
ailelerinde, konusma tanimaya yonelik gelistirilecek dil modelleri, tahmin edilecek
sozciik sayis1 arttikca daha karmasik bir yapiya déniismektedir. ingilizce dili igin bu
durum, Tiirk¢e’ye oranla daha ele alinabilirdir. Bir dil ailesi i¢in, sozciiklerin en
kiictik birimleri olan heceler, daha az sayida ortak seslere indirgenebildiginde, o dilin
evrenselliginden bahsedilebilmesi miimkiin olmaktadir. Tabii ki, burada o dili
kullananlarin diinya iizerindeki sosyo-politik varligi da géz Oniinde tutulmalidir.
Bugiin, ingilizce, diinyada konusma tanima sistemleri iginde iizerinde en ¢ok ¢alisma

yapilan bir dil olmustur.

Ingilizce, ayirica, morfolojik ve fonetik dzellikler agisindan Tiirkge gibi birlesmeye
yonelik dil gruplarindan, konusma tanima sistemleri i¢in daha elverigli bir
konumdadir. Ingilizce’de de, sdzciikler onden veya sondan bir takim ekler alarak
yeni sozclikler olusturulmaktadir, ancak bu birlesmeye yonelik dil gruplarindaki
kadar yogun degildir. Ingilizce dilinde, sézciik iizerindeki eklerin konumu veya
sOzciiklerin ciimle igindeki konumlari, onlar1 dilbigisi olarak tasnif etmeye olanak

vermektedir.

Cizelge 5.1.’de goriildiigii gibi 0-9 arasindaki sayilarin taninmasida LPC ve MFCC
ses Ozelliklerinin ¢ikarilarilmasi tekniginden yararlanilmistir. Tiirkce ayrik sozciik
tanimada, LPC’de en iyi sonu¢ % 75-85 arasinda degisirken, Ingilizce ayrik sdzciik
tanimada basart % 85-90 arasinda olmustur. MFCC kullanarak ayrik sozciik
tanimada, Tiirkce sozciikler i¢in basar1 % 85-90 arasinda iken, Ingilizce sdzciikleri

tanimada basar1 % 90-95 arasindadir. Goriildiigii gibi, Ingilizce sdzciikleri
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tanimadaki basar1 yiizde olarak daha fazladir. Ortam giiriiltiisii azaltildiginda ise
Tiirkce ve Ingilizce sozciik tanimadaki basari esitlenerek, % 90-95 arasinda oldugu

gbzlenmistir.

Sonug olarak, bu tez caligmasinda, konusmaciya bagimli ve ayrik kelime tanima
tizerinde c¢alisilmis, sistem performansi bu tercihler goz oniinde bulundurularak
optimize edilmistir. Tiirk¢e, sondan eklemeli kelime tiireten morfolojik dil yapisina
sahip oldugu i¢in birlesik kelime ve siirekli konusma tanima agisindan, Grnegin
Ingilizce’ye oranla daha karmasik tekniklerin kullanilmasimi gerektirecektir.
Konusma tanima performasini, yapilan ses kaydi, ortam giiriiltiisii, konugmacilarin
seslerini ayni bi¢imde kullanmalar1 direk olarak etkiledigi de goz Oniinde

bulundurulmalidir.

Cizelge 5.1.Konusmaciya bagimli, ortamdan bagimsiz, Tiirk¢e ve Ingilizce rakamlar

ile yapilan sozciik tanima test sonuglari

Sozciik LPC LPC MFCC | MFCC Giiriiltii Giiriiltii
1.en iyi 2.en iyi 1.en iyi 2.en iyi azaltma azaltma
sonug sonu¢ sonug sonug
(LPC/MFCC) | (LPC/MFCC)
1.en iyi sonu¢ 2.en iyi sonug
Bir / Bir,%80 Bes,%10 Bir,%90 Bes,%5 Bir,%95 One, Bes,%5
ne, 7o me, 7o ne, 7o me, o (} -
o One, %85 Nine, %10 One, %95 Nine, %5 %95
ne
1 .',o edi,% .',o edi,% .',o wo, edi,%
ikl/ Tki, %80 Yedi,%15 1ki, %85 Yedi,%10 1ki, %90 T Yedi,%5
T Two, %85 Four,%5 Two, %90 Zero, %5 %95 -
wo
3 Uc,%80 Bir,%]10 Uc,%85 Bes,%10 Uc,%90 Bes,%5
;‘Jﬁ / Three, %90 | Two, %5 Three, %95 - Three, %95 -
ree
o ort,% okuz,% ort,% ir,% ort,% ir,%
Dort/ Dort,%80 Dokuz,%10 Dort,%90 Bir,%5 Dort,%95 Bir,%5
F Four, %85 Five, %10 Four, %90 Five, %5 Four, %95 Five, %5
our
BGS / Bes,%80 Bir,%]15 Bes,%90 Bir,%90 Bes,%90 Bir,%90
Fi Five, %85 Four, %10 Five, %90 Four, %5 Five, %90 Four, %5
1ve
Alt1/ Alt1,%75 Yedi,%15 Alt1,%85 Yedi, %10 Alt1,%90 Yedi, %10
Si Six, %85 Seven, %5 Six, %95 _ Six, %95 _
1X
Yedi Yedi,%80 | 1ki,%10 Yedi,%90 | Tki,%5 Yedi,%90 1ki, %5
Seven, %80 | One, %10 Seven, %90 One, %5 Seven, %95 One, %5
/S
even
Sekiz / Sekiz, %85 Dokuz,%10 Sekiz, %85 Bes,%10 Sekiz,%90 Bes,%5
Eisht Eight, %90 | Five, %5 Eight, %90 Five, %5 Eight, %95 -
12
Dokuz Dokuz,%85 | Sekiz,%10 Dokuz,%90 | Dokuz,%5 Dokuz,%90 Dokuz,%5
/ Ni Nine, %85 One, %5 Nine, %95 - Nine, %95 -
me
Sifir / Sifir,%75 Sekiz,%10 Sifir, %90 Bir,%5 Sifir, %95 Bir,%5
7 Zero, %85 Four, %5 Zero, %95 - Zero, %95 -
ero
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EK-1 Konusmaciya Bagimli Ayrik Sozciik Tanima Ornekleri ve Sonuglari

Cizelge 1.1. [AlL, Veli, Deli, Kedi] sozciikleri i¢in taninma DZC skorlar1

ali ali ,3.143080 ali , 3.179638
veli , 6.063239 veli , 5.181395
deli , 4.796390 deli , 4.562105
kedi, 4.644647 kedi , 4.869956
veli ali ,4.949646 ali ,3.540782
veli , 4.540064 veli , 3.238296
deli , 5.278934 deli , 4.972241
kedi, 7.086650 kedi, 3.456724
deli ali ,5.128488 ali ,5.735601
veli , 8.343279 veli , 7.328974
deli ,4.391852 deli , 4.165311
kedi , 4.841881 kedi, 5.473632
kedi ali ,4.846353 ali ,7.050003

veli , 6.003684
deli , 4.705487
kedi , 4.048604

veli , 6.029225
deli , 6.854321
kedi , 4.733900



EK-1 (Devam) Konusmactya Bagimli Ayrik Sozciik Tanima Ornekleri ve Sonuglari

Cizelge 1.2. [Elma, Portakal, Muz, Mandalin] sozctikleri i¢in taninma DZC skorlar

elma

portakal

muz

mandalin

Elma (~%100)

portakal(~%100)

muz (~%100)

mandalin(~%100)

56

Cizelge 1.3. [Karafatma, Karabiber, Karadudu, Karavan] sozciikleri i¢in taninma DZC

skorlari

Karafatma (1)

Karabiber (2)

Karadudu (3)

Karavan (4)

(1) ,4.946689
) ,5.700903
3) ,6.569671
(4) ,5.863463

(1), 7.352304
) ,6.571031
(3) , 7.314692
() , 6351712

(1) ,8.966780
) ,9.386133
(3) , 8.387099
4) ,8.388749

(1) ,6.480397
(2) ,5.636893
3) ,6.764954
(4) , 6.077249

(1), 4.402874
(2) ,5.234914
(3) , 7.358733
(4),4.601419

(1), 7.521708
(2) , 6.489230
(3) ,7.211908
4) , 6.671261

(1) ,8.741727
(2) ,9.581930
(3) , 8.182619
4) 8.176216

(1), 7.352304
(2) ,6.571031
(3) , 7.314692
4) ,6.351712
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EK-2 Konusmaciya Bagimli Ayrik S6zciik Tanima Matlab Program Algoritmasi

Program algoritmasi

lpem




EK-3 Konusmaciya Bagimli Ayrik S6zciik Tanima Matlab Programi

<Start.m>

o o° o o° oe

Q
=

Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1llth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising
Tayfun Ozisbakan May2009
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type startmenu % Calls user friendly main menu
i option = input('Make your choice : ");
if ((i_option <= 0) | (i_option > 3))
break
end

if i option==1
mode="MFCC';
end

if i option==
mode="LPC"';
end

if i option==
break

end

disp(' ");
m denoise = input('with Discrete Wavelet Transformation for

denoising, Yes/No : ','s');

if ((m_denoise=='Y'") || (m_denoise=='y'))
mode denoise=1;
end

if ((m_denoise=='N") || (m_denoise=='n"))
mode denoise=0;
end

config done=0;

main

<Start Menu.m>

o o oo

o° oP

Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising
Tayfun Ozisbakan May2009

R R I i i b b I I b S I S I b S b b I b b b I 2h b b Sh b b 2b b b 2h Sh b b db b ]

o\

Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using 39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising
Tayfun Ozisbakan May2009

oe

o° oo



EK-3 (Devam) Konusmaciya Bagimli Ayrik S6zciik Tanima Matlab Programi

1) 39-parameters MFCC
2) 11th order LPC
3) Exit

R R e d b a2 e ah I S SR I S SR S SR I S R I dh R S S R S S R S S IR S A R S I R A I i 4

<Main.m>

Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising
Tayfun Ozisbakan May2009

c

oC o o° o o

=

C

while 1
menu = ['record5 ' % Calls functional files
'statusb '
'resetb !
'configureb'
'testb !
'exith "1

if strcmp (mode, 'LPC'")
if mode denoise==
type mainmenu LPC denoise
else

o)
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type mainmenu LPC % Calls user friendly

main menu
end
end
if strcmp (mode, 'MFCC')
if mode denoise==
type mainmenu MFCC denoise

else
type mainmenu MFCC % Calls user friendly
main menu
end
end
i option = input('Make your choice : ');
if ((i_option <= 0) | (i_option > 5))
break
end
menu = menu (i option,:);
eval (menu) ;
end

<MainMenu LPC.m>
Ahk ARk Ahhkkhhkhhkhkhkhkkhkhkkhkhkkhkhkhhkhhkhkkhkhkkhhkkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkkhkkhkxk*kx*x%k



EK-3 (Devam) Konusmaciya Bagimli Ayrik S6zciik Tanima Matlab Programi

Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
Using DTW for 11th order LPC
Tayfun Ozisbakan May 2009

Record a new template in database
Status of database
Reset record database & parameters

Test your word!
Exit

o U1 W N

Ak Ak hkhkkhhkhkkhhkhkhhkkhkhkhkhkhhkhkhkhkhhkhkkhhhkkhrhk Ak Ak hk Ak hAkrkkhk%

<MainMenu MFCC.m>

R e A b e dh b e ah dh I ah b I A b S b B b B i R S S R S i R S S R S I R S S R A g e 4

Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition

Using DTW for 39 MFCC features
Tayfun Ozisbakan May 2009

Record a new template in database
Status of database
Reset record database & parameters

Test your word!
Exit

o U1 W N

Rt R i d I dh b I d db A dh b I A b i S b B S S b R S S R S b R S B R S b R A b R S 2 i 4

<Recordb5.m>

% Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising
Tayfun Ozisbakan May2009

o o oP

o°

if config done==

Fs=8000; $Sampling rate

Duration=2; %$Recording duration in seconds
no max templates=10; %Default

N bit=16;

end

fid = fopen('template database.txt', 'rt');

Configure recording parameters & database

Configure recording parameters & database
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fclose (fid) ;

if no blank templates==
fprintf ('End of template recording...');
pause (15)
main

end

$TestWave=Record (Fs, Duration) ;

$fprintf ('2 seconds recording (16-bit, mono, Fs=16KHz)\n');
fprintf ('%d seconds recording (%d-bit, mono, Fs=%d
Hz)\n',Duration,N bit,Fs);

FileRoot=input ('Please enter a file name for the wave record:
\n','s");
FileName=strcat (FileRoot,'.wav');

fprintf ('Press any key to start...\n');
pause;
fprintf (' >> Start recording ...\n');

speechIn = wavrecord (Duration*Fs, Fs); S%Duration*Fs is the total

number of sample points

if mode denoise==1 $Discrete Wavelet denoising
[speechIn,cfs] = cmddenoise (speechlIn, 'sym4',5,'s");
end

wavwrite (speechIn, Fs, N bit, FileName);
fprintf (' >> Finished recording.\n');
sound (speechIn, Fs);

$wavplay (speechIn, Fs, 'sync');', FileName);

$MFCC _initial=Feature Extruction (speechln,Fs);
$MFCC_ final=CMS Normalization (MFCC initial);
$FeatureName= (strcat (FileRoot, ' MFCC'));
sv=genvarname (FeatureName) ;

sv=genvarname (strcat (FileRoot, ' MFCC'"));
%eval ([v ' = MFCC final'])
%eval ([genvarname (strcat (FileRoot,' MFCC')) ' = MFCC final'])

(
seval ([genvarname (strcat (FileRoot,' MFCC')) ' =
CMS Normalization (MFCC initial) '])

if strcmp (mode, 'LPC")

eval ([genvarname (strcat (FileRoot,' LPC')) '
CMS Normalization (Feature Extruction LPC(speechln,Fs));'])
end

if strcmp (mode, '"MFCC")

eval ([genvarname (strcat (FileRoot, ' MFCC')) ' =

CMS Normalization (Feature Extruction MFCC (speechIn,Fs));"'])
end
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fid = fopen('template database.txt', 'rt');
no max templates=str2num(fgetl (fid));
no blank templates=str2num(fgetl (fid));

for index=1:(no max templates-no blank templates)
template name (1, index)={fgetl (fid)};
end

fclose (fid);

fid = fopen('template database.txt', 'wt');
fprintf (fid, '%d \n', no max templates);
fprintf (fid, '%d \n', (no_blank templates-1));

for index=1:(no max templates-no blank templates)
fprintf (fid, '%s \n', template name{l,index});

end

fprintf (fid, '%s \n', FileRoot);

fclose (fid) ;

fid = fopen('template database.txt', 'rt');
no max templates=str2num(fgetl (fid));
no blank templates=str2num(fgetl (fid));

for index=1:(no max templates-no blank templates+1l)
template name (1, index)={fgetl (fid) };

end

fclose (fid) ;

%$main

<Reset5.m>

% Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising
Tayfun Ozisbakan May2009

o° o o°

o

config done=0;

fid = fopen('template database.txt', 'w');
no max templates=10;

no blank templates=10;

for index = 1l:no max templates
fprintf (fid, ' \n');
template name (1,index)={"'"};

end

fclose (fid) ;

fid = fopen('template database.txt', 'w');
fprintf (fid, '%d \n', no max templates);
fprintf (fid, '%d \n', no_blank templates);
fclose (fid) ;
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delete('*.wav')

$disp (' >> Record database is reset.');
cprintf('err', ' Record database is reset!\n ');
cprintf('err', ' 2 seconds recording (16-bit, mono, Fs=8000 Hz)');

<Status5.m>
% Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising

Tayfun Ozisbakan May2009

o o o

o°

disp( '——mm——-momm oo ")

fid = fopen('template database.txt', 'rt');

no max templates=strZ2num(fgetl (fid));
fprintf ('Total number of record templates = %d
\n',no max templates);

no blank templates=strZnum(fgetl (fid)

)7
fprintf ('Number of blank templates = %d \n',no blank templates);

for index=1:(no max templates-no blank templates)
template name (1, index)={fgetl (fid) };
end

for index=1:(no max templates-no blank templates)

fprintf ('Record no.%d ---> $%s \n',
index, template name{l, index});
end
disp( '———-mmmm ")

fclose (fid) ;
%main

<Test5.m>

% Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising

Tayfun Ozisbakan May2009

o o oo

o

(" ")
( Speaker Dependent Isolated Word Speech Recognition ');
disp(' Using DTW for 39 CMS-MFCC features')
(" Tayfun Ozisbakan May2009');
(
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recognition

<Recognition.m>

% Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising

Tayfun Ozisbakan May2009

o o oo

o°

o°

clear all;
close all;
clf;
clc;

o° o

o\

record test template

if strcmp (mode, "LPC")

Test LPC Features=

CMS Normalization (Feature Extruction LPC(speechln,Fs));
if (isempty(Test LPC Features))

disp (' ©No audio signal has been recorded! '");
cprintf('err', ' No audio signal has been recorded! '");
break

end

end

if strcmp (mode, '"MFCC'")

Test MFCC Features=

CMS Normalization (Feature Extruction MFCC (speechIn,Fs));
if (isempty(Test MFCC Features))

$disp (' ©No audio signal has been recorded! '");
cprintf('err', ' No audio signal has been recorded! '");
break
end

end

fid = fopen('template database.txt', 'rt');

no max templates=str2num(fgetl (fid));
no blank templates=str2num(fgetl (fid));

for index=1:(no max templates-no blank templates)
template name (1, index)={fgetl (fid) };
end

fclose (fid);

$for i=1:No Templates
for i=1:(no _max templates-no blank templates)
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% [Template MFCC Features,Template Name]=SelectNextTemplate (i)
$Template Name{l,i}=template name{l,i};
Template Name=template name{l,1i};
FileRoot=Template Name;
$FileRoot=Template Name{l,i};

header=strcat (FileRoot, '.wav');
y=wavread (header) ;

if strcmp (mode, 'LPC'")

eval ([genvarname (strcat (FileRoot,' LPC")) ' =

CMS Normalization (Feature Extruction LPC(y,Fs));'])
header=strcat (FileRoot, ' LPC'");

testheader = genvarname (header);

Template LPC Features=eval (testheader);

end

if strcmp (mode, '"MEFCC")

seval ([genvarname (strcat (FileRoot, ' MFCC')) ' =

CMS Normalization (Feature Extruction MFCC(y,Fs));'])

$header=strcat (FileRoot,' MFCC');

%testheader = genvarname (header) ;

Template MFCC Features=CMS Normalization (Feature Extruction MFCC (y,
s));

end

% Construct the 'local match' scores matrix as the cosine distance
between the featurs
if strcmp (mode, 'LPC')
Local Distance =
LocalDistance (abs (Template LPC Features),abs(Test LPC Features));
end

if strcmp (mode, '"MFCC")
Local Distance =

LocalDistance (abs (Template MFCC Features),abs (Test MFCC Features));
end

% Find the lowest-cost path across Local Distance matrix
[Path y,Path x,Distance] = DTW(Local Distance);

o)

% Least cost (final cost) is value in top right corner of
Distance matrix
Distance from Template (i)=Distance(l,size(Distance,?2));
if i>1
if Distance from Template (i) <Answer DistanceFrom
Answer Name=Template Name;
Answer Distance=Distance;
Answer Path x=Path x;
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Answer Path y=Path y;
Answer DistanceFrom=Distance from Template (i) ;
end
else
Answer Name=Template Name;
Answer Distance=Distance;
Answer Path x=Path x;
Answer Path y=Path y;
Answer DistanceFrom=Distance from Template(i);
end

% Plot the min cost path though Distance matrix for all

]

Templates

% colormap (1-gray) ;
% subplot(2,5,1);
imagesc (Distance)
hold on; plot(Path x,Path y,'r'); hold off
str=['DTW for ', Template Name,' ,Distance=
',num2str (Distance from Template(i))];

stitle (Template Name);

o o

o\

end

% Plot the min cost path though Distance matrix for Answer
(Template with MIN final cost)
% figure(2);
% colormap ('jet');
%imagesc (Answer Distance)
% hold on; plot(Answer Path x,Answer Path y,'r'); hold off
$str=['Answer is: ',Answer Name,' ,Distance=
',numZ2str (Answer DistanceFrom)];
$title(str);
%bar (Distance from Template)
$title ('DTW Distances');
$xlabel ('Template #');
disp([' 1It''s seem that answer is: <<',Answer Name, '>>']);

fprintf ('\n'");

disp ('DTW "distance-cost" results for each recorded template:');
for index=1:(no max templates-no blank templates)
fprintf ('Record no.%d ---> %s, %f \n',
index, template name{l,index},Distance from Template (index));
end
<DTW.m>

% Speaker Dependent Isolated Word Speech Recognition
% Using DTW for 11th order LPC with autocorrelation method
% Tayfun Ozisbakan 0ct2010

function [Path y,Path x,Distance] = DTW(LocalDistance)
% [Path y,Path x] = DTW(LocalDistance)
% Use dynamic programming to find a min-cost path through

matrix LocalDistance.



[Row,Col] = size(LocalDistance);

% costs

Distance = zeros (Row+l, Col+1l);

Distance (Row+1l, :) = NaN;

Distance(:,1) = NaN;

Distance (Row+1l,1) = 0;

Distance(1l: (Row), 2:(Col+1l)) = LocalDistance;

AllPath = zeros (Row,Col);

for 1 = Row+l:-1:2;

for 3 = 1:Col;
[SelPath, tb] = min([Distance(i, Jj), Distance (i,

Distance (i-1, 3j)1);
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o\

Return state sequence in Path y,Path x
Modified version of dp !

o°

o°

Distance (i-1,j+1) =
AllPath(i-1,3) = tb;
end
end

Distance (i-1,j+1)+SelPath;

o

Traceback from top left for finding Path
= 1;

j = Col;

Path y = i;

Path x = j;

while i < Row & j > 1

tb = AllPath (i, 3);

- R

if (tb == 1)
i = 1i+1;
j =31
elseif (tb == 2)
i = 1+1;
elseif (tb == 3)
j =31
else
error;
end
Path y = [i,Path y];
Path x = [j,Path x];
end
Distance = Distance(l: (Row),2: (Col+1l));

<Feature Extraction LPC.m>

o

o

o® o o°

o\

Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition

using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising
Tayfun Ozisbakan May2009

j+1),
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Ak khkhkhkhkhkhkhkhhkhhkhkhhkhkhhhkhkhrhkhkhhhkhkhrhkhkhkhhkhkrhkkhkhkhhkhkrhkhkhkhkhkhkhhkhkhkh*k

KKK Feature extruction for 11 order LPC KKK KK
R b I I b b b b I b b b b b b b b b b b b b b b b b I b b 2 b b b b b S b b b b b b b b b b 2 b b b b 4

function Featurs= Feature Extruction LPC (InputWave,Fs)

o° o°

o\

o

% Return 12 LPC parameters + log energy vector of
InputWave

if nargin<l
disp('Error: in Feature Extruction, no wave file.');

end
if isstr (InputWave),
[InputWave, Fs,NBits] = wavread (InputWave) ;
elseif nargin==
Fs=8000;
end
% ====== Set Parameters.
% Frame size: N(ms),Overlapping region is M(ms)
% Generally , M = (1/2)*N , which N = 24.
FrameSize ms = 24; % Ex. N=32 = (256/8000)*1000 , each
frame has 256 points.
Overlap ms = (1/2)*FrameSize ms;
FrameSize = round(FrameSize ms*Fs/1000); % 256
Overlap = round(Overlap ms*Fs/1000); % 86

8
$No of Frames= floor ((size (InputWave, 1)/ (FrameSize-Overlap)) -
1)+2;

Threshold = 0.0001; % for energy test ==> remove fromes with
energy bellow this amount.

% ====== Step 1l: Pre-emphasis.
InputWave = filter([1, -0.95], 1, InputWave);

% ====== Step 2: Windowng & overlapping.
Frame = buffer (InputWave, FrameSize, Overlap);

normalize coff = 10;

energy = sum(Frame.”"2)/FrameSize;

index = find(energy < Threshold);

energy (index) = [];

logEnergy = 10*1loglO0 (energy)/normalize coff;

Frame (:, index) = []; % Remove empty frames

Featurs = [];

for i = 1l:size(Frame, 2); % size(Frame, 2)=No of Frames

% ====== Step 3: Hamming window.

WindowedFrame = hamming (FrameSize) .*Frame(:,1i);
$WindowedFrame = hanning(FrameSize) .*Frame(:,1i);
$WindowedFrame = blackman (FrameSize) .*Frame(:,1);

% ====== Step 4: 1lth order autocorrelation LPC
abc = lpc(WindowedFrame.*Frame (:,1),11);
$fprintf ('FrameSize is %g .\n', abc);
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end;
Featurs = [Featurs; logEnergyl;

<Feature Extraction MFCC.m>
% Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for
39-parameters MFCC or 1lth order LPC
with Discrete Wavelet Transformation for denoising
Tayfun Ozisbakan May2009

o o° o°

o\

o°

R e b b b b b I b b b b b b b S S 2 b b b b b b b dh dh b b b b b b Sh dh 2 b b b b b b Sb S d b b b b b (b b ah g g
% KKK Feature extruction for 39 MFCC

* Kk k kk ok k

o

o

R R e d b e dh b a2 B S SR S S b S R S S S S S S S b R S S e S A S b SR B S SR S S S S S SR S S R S b i

function Featurs= Feature Extruction MFCC (InputWave,Fs)

o°

Featurs= Feature Extruction (InputWave) ;
% Return 26 MFCC feature vectors of InputWave

if nargin<l

disp('Error: in Feature Extruction, no wave file.');
end
if isstr (InputWave),
[InputWave, Fs,NBits] = wavread (InputWave) ;
elseif nargin==
Fs=8000;
end
% ====== Set Parameters.
% Frame size: N(ms),Overlapping region is M(ms)
% Generally , M = (1/2)*N , which N = 24.
FrameSize ms = 24; % Ex. N=32 = (256/8000)*1000
frame has 256 points.
Overlap ms = (1/2)*FrameSize ms;
FrameSize = round(FrameSize ms*Fs/1000); % 256
Overlap = round(Overlap ms*Fs/1000); % 86
sNo of Frames= floor ((size (InputWave, 1)/ (FrameSize-Overlap))

1)+2;
% Triangular BandFilter parameters
StartFreq,CenterFreq, StopFreq. (20 Bank filters)

StartFreqg=[1 3 5 7 9 11 13 15 17 19

35 40 46 55 61 70 81]; sStart

CenterFreg=[3 5 7 9 11 13 15 17 19 21
40 46 55 61 70 81 93]; %Center

StopFreg=[5 7 9 11 13 15 17 19 21 23

46 55 61 70 81 93 1081; $End

23

27

31

each

27

31

35

31

35

40
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% StartFreq =[1 100 200 300 400 500 600 700 800 900 989
1136 1305 1499 1722 1977 2279 2609 2998 3444 3956 4544 5220 6001];
$Start
% CenterFreg=[100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1149
1320 1516 1741 2000 2297 2639 3031 3482 4000 4595 5278 6063 6964];
%Center
% StopFreq =[200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1124 1309
1504 1727 1983 2278 2617 2999 3453 3966 4556 5234 6012 6906 7927];
$End

Threshold = 0.0001; % for energy test ==> remove fromes with
energy bellow this amount.

% ====== Step 1: Pre-emphasis.
InputWave = filter([1, -0.95], 1, InputWave);

% ====== Step 2: Windowng & overlapping.
Frame = buffer (InputWave, FrameSize, Overlap);

normalize coff = 10;

energy = sum(Frame.”"2)/FrameSize;

index = find(energy < Threshold);

energy (index) = [];

logEnergy = 10*1oglO (energy)/normalize coff;
Frame (:, index) = []; % Remove empty frames
Featurs [1;

for i = l:size(Frame, 2); % size(Frame, 2)=No of Frames

% ====== Step 3: Hamming window.
WindowedFrame = hamming (FrameSize) .*Frame(:,1i)
sWindowedFrame = hanning(FrameSize) .*Frame(:,1i);
$WindowedFrame blackman (FrameSize) . *Frame (:,1) ;

’

% ====== Step 4: FFT: fast fourier transform.

% Using FFT function to calculate.

% Compute square of real part and imaginary
part.

FFT Frame = abs (fft (WindowedFrame));

% ====== Step 5: Triangular bandpass filter.
% Using user defined function
triBandFilter (fftFrame{i}) .

No of FilterBanks = 20; $No of FilterBanks means
counts of log spectral magnitude.

tbfCoef =
TriBandFilter (FFT Frame,No of FilterBanks,StartFreq,CenterFreq, StopF
req);

% ====== Step 6: Logearithm.
tbfCoef = log(tbfCoef.”"2);

% ====== Step 7: DCT: Discrete Cosine Transform.
% Using DCT to get L order mel-scale-cepstrum
parameters.
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No of Featurs = 12; % generally No of Featurs is 12.
Cepstrums =
Mel Cepstrum2 (No of Featurs,No of FilterBanks,tbfCoef);

Featurs = [Featurs Cepstrums'];
end;
Featurs = [Featurs; logEnergyl;
$=========compute delta energy and delta cepstrum===s=========

[}

3Calculate delta cepstrum and delta log energy
% get 13 order Featurs.
Delta window = 2;

D Featurs = DeltaFeature(Delta window, Featurs);

o

s=========compute delta-delta energy and delta
cepstrum============
$Calculate delta-delta cepstrum and delta log energy
$Combine them with previouse features, get 39 order Featurs.

$Delta window = 2;
%D _d Featurs = Delta DeltaFeature(Delta window, Featurs);

$ or
D d Featurs = DeltaFeature(Delta window, D Featurs);

)

s===== Combine cepstrum,delta and delta-delta

Featurs = [Featurs ; D Featurs ; D d Featurs]; % 39 features

)

$Featurs = [Featurs ; D Featurs]; % 26 features

=============================Gub function

% R R I R Sh b S dh b b SR Sh b S S b b S S b S dh b db Sh b S Ib b dh Sh b S Ib b b db Sb b S db o
% HA KKK Triangular Band Filter KA KKK KK
% R IR e b b b b b g S b b b b S db g b b b b b b b dh g b b b b b b b db g b b b b b Y

function tbfCoef =
TriBandFilter (fftFrame, P, StartFreq, CenterFreq, StopFreq)
$The function is triangular bandpass filter.
for i =1 : P,
% Compute the slope of left side of triangular bandpass
filter
for j = StartFreqg(i) : CenterFreq(i),
filtmag(j) = (j-StartFreq(i))/ (CenterFreq(i)-
StartFreqg(i));
end;
% Compute the slope of right side of triangular bandpass
filter
for j = CenterFreqg(i)+1l: StopFreq(i),
filtmag(j) = 1-(j-CenterFreqg(i))/ (StopFreq(i)-
CenterFreq(i));
end;
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tbfCoef (1) =
sum (fftFrame (StartFreqg (i) :StopFreqg(i)) .*filtmag(StartFreqg (i) :StopFre
q(i)) ")
end;

R R I b e I b e S b S S b S SR S b i S b I S b I b b I S I b S b b S b S b S 4

o\

o°

FRK KKK Mel-scale cepstrums FRK KKK A
dAhkkhhkkhhkkhhkhhkhkhkhkkhkhkkhkhkkhkhkhkhkhhkhkhkhkhhkhhkhhkkhkhkhkkhkhhkhkkhkkxk

o°

function Cepstrum = Mel Cepstrum2(L,P,tbfCoef)
scompute mel-scale cepstrum , L should be 12 at most part.

for i=1:1,
coef = cos((pi/P)*i* (linspace(1l,P,P)-0.5))";
Cepstrum (i) = sum(coef.*tbfCoef');

end;

R e d b e dh b e ah I e S b I S b S S B d SR B dh R S S R S A R S S R S b R S b R S i i 4

KFA KK Delta cepstrums KFA K F A
KR Kk kkkkkkkkk ki ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok

o° o

o°

function D Featurs = DeltaFeature(delta window, Featurs)
% Compute delta cepstrum and delta log energy.
rows = size (Featurs,1l);
cols = size(Featurs,2);
temp = [zeros(rows,delta window) Featurs
zeros (rows,delta window) ];
D Featurs = zeros(rows,cols);
denominator = sum([l:delta window]."2)*2;

for i = l+delta window : cols+delta window,
subtrahend = 0;

minuend = 0;
for j = 1 : delta window,
subtrahend = subtrahend + temp(:,1i+3)*73;
minuend = minuend + temp(:,1-3)*(=-3);
end;
D Featurs(:,i-delta window) = (subtrahend -
minuend) /denominator;
end;
$Featurs = [Featurs ; temp2];

R R e A b e S b e S b I S b A S b B S b I S b B S R S b S I e S b S b S b R S 2 a4

KA KKK Delta-Delta cepstrums KRR KKK
R R b b b b S g 2 b b b b b b S g 2 b b b b b b Sh dh g 2 b b b b b b S 2 i b b b b b b 4

o o

o

function D d Featurs = Delta DeltaFeature(delta window,Featurs)

Q

% Compute delta delta cepstrum and delta log energy.

o

another way!

% Featursl = DeltaFeature(delta window, Featurs);
% Featurs2 = DeltaFeature (delta window, Featursl);
% Featurs = [Featurs ; Featurs2];

rows = size (Featurs,1l);
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cols = size(Featurs,2);

templ = [zeros(rows,delta window) Featurs
zeros (rows,delta window) ];

temp2 = [zeros(rows,delta window) Featurs zer

os (rows,delta window)];

EK-2 (Devam)

D d Featurs = zeros(rows,cols);
% Rabiner method

denominator = sum([l:delta window]."2)*2;

denominator?2 =
delta window* (delta window+l)* (2*delta window+1l) * (3*delta window”2+3
*delta window-1)/15;

for i = l+delta window : cols+delta window,
subtrahend = 0;
minuend = 0;
subtrahend2 = 0;
minuend?2 = 0;
for j = 1 : delta window,

subtrahend = subtrahend + templ (:,1i+73);
minuend = minuend + templ (:,i-7);

subtrahend2 = subtrahend2+ j*j*temp2(:,1i+]);
minuend?2 = minuend2 + (-J)*(-j)*temp2(:,1i-73);
end;
templ (:,1) = subtrahend + minuend + templ(:,1i);
temp2 (:,1) = subtrahend2 + minuend?2;
D d Featurs(:,i-delta window) = 2* (denominator.*templ(:,1)-

(2*delta window+l) .*temp2(:,1i))/ (denominator*denominator-
(2*delta window+1l) *denominator2) ;

end;

% Featurs = [Featurs ; temp3];

<LocalDistance.m>
% Speaker Dependent Isolated Word Speech Recognition
% Using DTW for 11lth order LPC with autocorrelation method
% Tayfun Ozisbakan 0Oct2010

function Out2 = LocalDistance (A, B)
Out = LocalDistance (A, B)
calculate the local distance between feature matrices A and

o°

o

o

Using inner product i.e. cos(angle between vectors) between
vect

@]

rs.

o°

A and B have same #rows.

o

Mag A = sqgrt(sum(A."2));
Mag B = sqgrt(sum(B."2));

Cols A = size(A,2);
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Cols B = size(B,2);
Out = zeros(Cols A, Cols B);

for i = 1:Cols A

for j = 1:Cols B

[}

% normalized inner product i.e. cos(angle between vectors)

Out (i,3) = (A(:,1)"*B(:,3))/ (Mag_A(i)*Mag _B(3));
end
end
$Out = (A'*B)./(Mag A'*Mag B);

Row=size (Out,1);
for i=1:fix (Row/2)
Stmp=M (Row—-i+1, :);
Out2 (Row—-i+1, :)=0ut (i, :);
out2 (i, :)=0ut (Row-1i+1, :);%Stmp;
end
if mod(Row,2)~=0
Oout2 (fix (Row/2+1), :)=0ut (fix (Row/2+1), :);
end

% Use 1-0Out2 because DTW will find the *lowest* total cost
Out2=1-0ut2;

<CMS_Normalization.m>

% Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising
Tayfun Ozisbakan May2009

o o° o©

o

function Out=CMS Normalization (Featurs)

)

% Cepstral Mean Substraction (CMS) of Features

[N,M]=size (Featurs);

for i=1:N
Mean (i) =sum (Featurs (i, :)) /M;
OQut (i, :)=Featurs (i, :)-Mean (i) ;
End

<Configure5.m>

% Speaker Dependent Isolated-Word Speech Recognition
using Dynamic Time Warping for

39-parameters MFCC or 1lth order LPC

with Discrete Wavelet Transformation for denoising
Tayfun Ozisbakan May2009

o° oo oP

o°

clear, clc
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Fs = input ('Enter the sampling frequency (Hz) for recording
")

N bit = input('Enter the sampling data length, bit : ");

Duration = input ('Enter the recoding time, sec : ");

no max templates = input ('Enter the total number of record
templates : '");

windowing time = input ('Enter the windowing time, msec : ");

windowing overlap time = input ('Enter the windowing overlap
time, msec : ');

type window_ filter menu

windowing filter = input('Enter the window filter selection,
e.g. 1, 2 or 3 : ");

config done=1;
$main
Start

<Window_filter menu.m>

Window filter selection:
khkk kA hk kA Ak Ak khkkhk Ak Ak kA Ak khkhkkx
1) Hamming window
2) Hanning window

3) Blackman window
Ahk ARk Ak Ak hkkhkhkhkhkhkhkhkhkhkkhhkkhhkkhkkhkkhkk*k
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