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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

TEKRARLAYAN SiNiR AGLARINI KULLANARAK KONUSMA TANIMA
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KASTAMONU UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
MALZEME BiLiMi VE MUHENDISLiIGi ANA BiLiM DALI
DANISMAN:DR. OGR. UYESI UMIT TOKESER

Konusma tanima yada otomatik konusma tanima bilgisayar biliminin, mithendisligin
ve bilisimsel dilbilimin ortak bir uygulama alanmidir. Bu alan, 6zellikle bilgisayarlar
icin, konusulan dilden otomatik olarak veri elde etmeyi saglayan siireglerin
arastirilmasiyla ve gelistirilmesiyle ilgilenir. Konusma tanimanin bir biyometrik
kisisel tanima yontemi olan ses veya konusmaciy1 tanima ile karistirilmamasi gerekir.
Ancak her iki uygulamanin realizasyonunda benzerlikler s6z konusudur. Bu tezde
insanlarin konusma sinyallerinden kelimeleri tanimada derin 6grenme ydntemi
kullanilmustir. Onerilen yontemin yiiriitiilmesinde Python kullanilir ve bu adim adim
gergeklestirilir. Calismamiz neticesinde, konugma tanima i¢in CNN’in (evrigimli sinir
aglar1) oldukga basarili bir ara¢ oldugu goriilmiistiir, bu durum daha fazla etiketin s6z
olmasi halinde daha sofistike bir mimari ingas1 yoniinde cesaret verici olmustur. Daha
farkli ¢6ziimleri denemek i¢in Kaggle’in TensorFlow Speech Recognition Challenge
platform kullanilmstir.
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ABSTRACT

MSC. THESIS

SPEECH RECOGNITION WITH DEEP LEARNING NEURAL NETWORKS

MUSTAFA AHMED ELBERRI

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
DEPAERTMENT OF ENVIRONMENTAL ENGINEERING
SUPERVISOR: DR. UYESI UMIT TOKESER

The speech recognition or automatic speech recognition is a branch of applied
computer science, the engineering and computational linguistics. It is concerned with
the investigation and development of processes that make automatic, especially
computers, the spoken language available for automatic data acquisition. The speech
recognition is to be distinguished from the voice or speaker identification, a biometric
method of personal identification. However, the realizations of these procedures are
similar. In this thesis the deep learning method is used to recognize words from human
speech signals. For implementation of proposed method Python is used and presented
in a step-by-step manner. The CNN turned out to be a really good tool in speech
recognition and encourage to build more complex architecture in case of more labels.
The TensorFlow Speech Recognition Challenge Kaggle is used to check out more
solutions.

KEYWORDS:Speech recognition, artificial neural network, deep learning
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1. GIRIS

1.1 Arka Plan

Bir ses dosyasi, en yaygin tiirii konugma ve miizik olmak iizere bir¢ok kaynaktan gelen
pek cok ses bileseninden olusur. Bu iki ana tiir sadece birincil bilesenlerdir ve buna

hemen her zaman var olan ¢oklu giiriiltii kaynaklar1 eklenmelidir.

Daha fazla ayrintiya girmeden once, 6zellikle konusma ve miizik iizerine belirli

kavram ve tanimlarin netlestirilmesi gereklidir.

1.2 Tarihsel Gelisim

Konusma tanima sistemleri iizerine arastirmalar 1960'larda basladi, ancak o zaman
biiyiik 6l¢iide basarisiz oldu: farkl 6zel sirketler tarafindan gelistirilen sistemler, ancak
birkag¢ diizine bireysel kelimenin taninmasini laboratuvar kosullarinda olmak sartiyla
imkan veriyordu. Bunun bir nedeni, oldukca yeni sayilabileck bu arastirma alanindaki

smirl bilgiyse, bir diger nedeni sinirli teknik imkanlardi.

Bu alanda gelisme ancak 1980'lerin ortalarinda saglanabildi. Bu siralarda, sestes
sOzcliklerin baglam kontrolii ile aywrt edilebilecegi kesfedilmisti. Belirli kelime
kombinasyonlarmin siklig1 hakkinda istatistikler olusturarak ve bu istatistikler
cercevesinde bir kisim degerlendirmeler yaparak, hangi kelimelerin seslerinin
birbirine yakin olduguna veya bu benzer kelimelerin hangisinin kastedildigine karar
verilebilir. Bu istatistikler zamanla tiim konusma tanima sistemlerinin 6nemli bir
parcast haline geldi. IBM yaklasik 5000 ayr1 Ingilizce kelimeyi taniyabilen ilk
konusma tanima sistemini 1984 yilinda tanitti. Ancak, sistemin tanima islemini
gerceklestirebilmesi icin bir ana bilgisayarda birkac dakika hesaplama siiresine
ihtiyac1 vardi. Bununla birlikte, Dragon Systems tarafindan gelistirilen bir sistem daha

geligsmisti: tasinabilir bir kisisel bilgisayarda kullanilabiliyordu.

1988-1993 yillar1 arasinda yiiriitiilen SUNDIAL Avrupa projesi (Peckham,
1991), Almanca tren tarifelerinin sesli taninmasini sagladi. SUNDIAL’da ayrica



konugsma tanima degerlendirme gostergeleri de incelendi (Danieli ve Gerbino,

1995)(Zeqiri vd., 2003)(Charpentier vd., 1995).

IBM 1991 yilinda, CeBIT fuarmda 20 000 ila 30 000 Almanca kelime taniyabilen bir
konugma tanima sistemi tanittr. Ancak, TANGORA 4 ad1 verilen bu sistemin sunumu
ozel olarak yalitilmis bir odada ger¢eklesmek zorundaydi, aksi takdirde fuardan gelen

giiriiltii sistemi islevsiz hale getirebilirdi.

1993 yili sonunda IBM, piyasa i¢in gelistirilen ilk konugma tanima sistemini duyurdu:
IBM Kisisel Dikte Sistemi olarak adlandirilan sistem normal PC’lerde ¢alisiyordu ve
maliyeti 1000 dolardan daha azdi. CeBIT 1994'te IBM VoiceType dikte sistemi ad1
altinda tanitildiginda, ziyaretgiler ve basindan biiyiik ilgi gordii.

1997'de PC son kullanicist icin hem ViaVoice (IBM VoiceType'in devami) hem de
Dragon NaturallySpeaking yazilimimnin 1.0 siiriimii ortaya ¢ikti. 1998 yilinda Philips
Konugma Tanima Sistemleri, PC son kullanicilar1 igin bir konugma tanima sistemi olan
FreeSpeech 98'i piyasaya siirdii, bu sistemin kontrollii sirket i¢i dijital dikte aygiti
SpeechMike'a uyarlanabiliyordu, ancak bu sistem ikinci siiriim olan FreeSpeech
2000'den sonra Ttretimden kaldirildi. 2004 yilinda IBM’in, konusma tanima
uygulamalarmin bir kismini agik kaynak olarak yayinlamasi ortaligi ayaga kaldirdi.
Sektor uzmanlari, bu agilimin ayni alanda aktif olan Microsoft'a kars1 bir taktik
olabilecegini dile getirdiler; Microsoft 2007'den bu yana PC isletim sistemi
Windows’un ayrilmaz bir parcasi olarak konusma tanima iglevleri sunmaktadir ve ayn1

uygulama Windows 10 ile daha da gelismistir.

IBM ViaVoice’in gelistirilmesine devam edilmezken, Dragon NaturallySpeaking,
ticlincii taraf olarak Windows PC'ler i¢in konugmaciya bagimli konusma tanimada su
anda en yaygin yazilim konumuna geldi, bu yazilim 2005'ten beri Nuance

Communucations tarafindan iiretilmekte ve pazarlanmaktadir.

Nuance 2008 yilinda Philips Speech Recognition Systems-Vienna’y1 satin alinca,
saglik sektoriinde 6zellikle popiiler hale gelen SpeechMagic yazilim gelistirme kitinin
(SDK) de haklarin1 almis oldu. Apple'in iMac kisisel bilgisayarlar1 i¢cin MacSpeech,

2006'dan beri Philips bilesenlerine dayanan iListen ad1 altinda ti¢ilincii taraf konusma
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tanima yazilimi satmaktaydi. 2008'de MacSpeech'in Dragon Dictate'de Nuance
Communications 2010 tarafindan satin alinmasindan sonra bu durum degisti,
MacSpeech Dictate tarafindan Dragon NaturallySpeaking'in temel bilesenleri
kullanilarak yapildi ve yeniden adlandirildi (Siiriim 2.0 - Siiriim 3.0 ise 2012'den beri

mevcuttur).

Siri Inc. 2007 yilinda kurulmus ve Nisan 2010'da Apple tarafindan satin alinmistir.
Ekim 2011'de Apple, iPhone 4s icin Siri konusma tanima yazilimini tanitmistir; bu
program, dogal olarak konusulan dili (Apple sunucularini kullanarak) tanimak ve

islemek i¢in kullanilir ve kisisel asistanin islevlerini yerine getirir.

1.3 Giincel Durum

Glinlimiiz itibariyle, konusma tanima sistemleri arasinda kabaca sdyle bir ayrim

yapilabilir:

e Konusan kisiden bagimsiz olarak konusma tanima

e Konusan kisiye bagli olarak konusma tanima

“Konusan kisiden bagimsiz” konusma tanimanin karakteristik 6zelligi, kullanicinin bir
egitim asamasina gerek olmadan konusma tanimayr kullanmaya hemen

baslayabilmesidir. Ancak, kelime haznesi birkag¢ bin kelimeyle sinirhidir.

“Konusan kisiye bagli” konusma tanmiyicilarin, kullannomdan once veya kullanim
sirasinda  kullanict tarafindan kendi telaffuz ozellikleri konusunda egitilmesi
gereklidir. Bu taniyicilarin islevselliginde 6nemli bir faktor, konusmaciya bagli olarak
optimum bir sonug elde etmek icin sistemle kullanicinin bireysel etkilesim olasiligidir
(kullanicinin  kendi terminolojisi, kisaltmalar, vb.). Bu nedenle, sik degisen
kullanicilara sahip uygulamalarda (6r. ¢agri merkezleri) kullanimi mantikli degildir.
Buna karsilik, kelime haznesi, konusan kisiden bagimsiz taniyicilardan ¢ok daha
biiyiiktiir. Mevcut sistemler 300 000'den fazla kelime icermektedir. Konusma

tantyiclar arasinda asagidaki kritere gore de bir ayrim yapilabilir:

e  On-ug sistemleri



e Geri-ug sistemleri.

On u¢ sistemlerinde, konusma dilinin islenmesi ve metne doniistiiriilmesi hemen
gerceklesir, boylece kullanict belirgin bir zaman gecikmesi olmaksizin metni
okuyabilir. Uygulama, kullanicinin bilgisayarinda veya bulut tabanli olarak
yiiriitiilebilir. En yiiksek diizeyde tanima, kullanic1 ve sistem arasindaki dogrudan
etkilesim yoluyla elde edilir. Sistemin komutlar araciligiyla kontrolii ve gercek
zamanli yardim sistemleri gibi diger bilesenlerin eklemlenmesi de miimkiindiir. Arka
u¢ sistemlerde ise uygulama bir gecikme ile yiiriitiiliir. Bu genellikle uzak bir sunucuda
meydana gelir. Metin ancak gecikmeli olarak elde edilmektedir. Bu sistemler tip
alaninda hala yaygidir. Konusmaci ve tanima sonucu arasinda dogrudan bir etkilesim
olmadigidan, yalnizca kullanicinin konugma tanima deneyimi varsa, miikkemmel bir

kalite elde edilebilir.

Konusma tanimanin gelisimi ¢ok hizli bir seyir izlemektedir. Giiniimiiz itibariyle
konusma tanima sistemleri akilli telefonlarda da yaygm sekilde kullanilmaktadir;
ornegin Siri, Google now, Cortana ve Samsung’un Voice uygulamalari. Mevcut
konugsma tanima sistemleri artik egitilmeye ihtiyag duymamaktadir. Sistemin
esnekligi, gilinliik dilin haricinde de yliksek derecede dogruluk i¢in ¢ok Gnemlidir.
Yiiksek diizeyli taleplere de cevap verebilmek agisindan ve kullaniciya bagli sonuglari
daha da gelistirebilmek amaciyla profesyonel sistemler belirli bir listeye gore ses

testleri yapma imkani sunmaktadir (Arnold vd., 1994).

1.3.1 Dudak Okuma

Tanimanin dogrulugunu daha da arttrmak i¢in, bazen bir video kamera ile
konugmacmin yiiz ifadesi kayda alinmaya ve dudak hareketleri okunmaya calisilir. Bu
sonuclar akustik algilama sonuglariyla birlestirildiginde, 6zellikle giiriiltiiniin mevcut

oldugu kayitlarda ¢ok daha yiiksek bir algilama orani elde etmek miimkiindiir.

Bu, konugma tanimasina dair 6nemli bir gézleme karsilik gelir: Harry McGurk 1976'da
insanlarm konusma dilini anlamlandirmada karsilarindakii kisinin dudak hareketlerini

de kullandiklarmi kesfetti (McGurk etkisi).



1.3.2 Konusma

Insanlar aras1 iletisim genellikle iki kisi arasinda bir diyalog oldugundan, konusma
tanima ile cogunlukla konusma sentezi baglantilidir. Bu sekilde, sistem kullanicisina
konugma tanima isleminin basaris1 ve gerceklestirilmis olabilecek eylemler hakkinda
akustik geri bildirim verilebilir. Ayni sekilde, kullanicidan seslendirmeyi tekrar

yapmasi da istenebilir.

1.4 Problemin Ortaya Konulmasi

Bir konusma tanima sisteminin nasil c¢alistigini anlayabilmek i¢in, ilk olarak

iistesinden gelinmesi gereken zorluklarin anlasilmasi gerekir.

1.4.1 Ayrik ve Siirekli Konusma

Gilinlik konugmalarda, sdzciikler ciimle icinde aralarinda belirgin bir duraklama
olmaksizin telaffuz edilirler. Kisisel anlamda, kendiniz sezgisel yolla kelimeler
arasindaki gecisleri kavrayabilirsiniz—ilk konusma tanima sistemleri bunu
yapamiyordu. Bu sistemler kelimeler arasinda yapay duraklamalar igeren ayrik

(kesintiye ugramis) bir dile ihtiya¢ duyuyorlardu.

Buna karsin, modern sistemler siirekli (akic1) dili anlayabilecek durumdadir.

1.4.2 Ayrik Konusma

Ornek olarak, “Ozgiir Ansiklopedi”, ciimlesi ayrik olarak telaffuz edilecek olursa:

Ayrik konusmada kelimeler arasi duraklamalar net bir sekilde gosterilir, dyleki, bu
duraklamalar ansiklopedi kellimesindeki heceler arasi duraklamalardan ¢ok daha net

ve uzundur.



1.4.3 Siirekli Konusma

Ayni sekilde, drnek olarak, “Ozgiir Ansiklopedi”, ciimlesi siirekli olarak telaffuz

edilecek olursa:

Stirekli konusmada her bir kelime bir digeriyle biitiinlesik gibidir, herhangi bir

duraksama neredeyse tanimlanamaz.

1.4.4 Kelime Haznesi

Gramer fonksiyonuna bagli olarak hem kelimelere eklenen ekler, hem de zaman
cekimleri yoluyla, aym1 kelime koklerinden pek ¢ok kelime formunun tiiretilmesi
miimkiindiir. Bu durum kelime dagarcigi i¢in 6nemlidir, ¢iinkii tiim kelime formlar1

konusma tanimada bagimsiz kelimeler olarak diistiniilmelidir.

Sézliigiin boyutu biiyiik dl¢iide s6z konusu dile baglidir. Ornegin, ortalama yaklasik
4 000 kelimeyle konusulan Almanca’nin, ortalama yaklasik 800 kelimeyle konusulan
Ingilizce’ye gdre ¢ok daha biiyilkk bir kelime haznesi vardir. Buna ek olarak,
Almanca’daki tliretmeler (ekler, ¢ekimler) ortalama yaklasik on farkli kelime formunu
netice verirken Ingilizce’deki tiiretmeler ortalama yaklasik dort farkli kelime formunu

netice verir.

1.4.5 Essesler

Bir¢ok dilde, farkli anlamlar1 olan ancak ayni sekilde telaffuz edilen kelimeler veya
kelime formlar1 vardir. Ornegin Ingilizce’de “sea” ve “see” sozciiklerinin telaffuzu
ayni olmakla beraber aralarinda hicbir anlam iliskisi yoktur. Bu tiir kelimelere sestes
veya essesli kelimeler (Ing. homophone) denir. Bir konusma tamima sisteminin,
insanlarm aksine, diinya hakkinda hi¢bir bilgisi yoktur, ve anlam biitiinligli gbzeterek
cesitli segenekler arasinda ayrim yapamaz. Biiylik veya kiiciik harf kullanimindan

kaynaklanacak sorunlar da bu kapsama girer.



1.4.6 Bicimleyiciler (Formant)

Ingilizce’de formant olarak tanimlanan bigimleyicilerin konumu akustik seviyede
onemli bir rol oynar: konusulan sesli harflerin frekans bilesenleri genellikle formant
(bigimleyici) olarak adlandirilan belirli farkli frekanslara odaklanir. En diistik iki
formant, sesli harflerin ayirt edilmesi i¢in 6zellikle dnemlidir: diisiik frekans 200 ila
800 Hertz araligindadir, yiiksek frekans ise 800 ila 2 400 Hertz araligindadir. Tek tek

uinliiler bu frekanslarin yeri ile ayirt edilebilir.

Unsiizlerin tanmmas1 nispeten daha zordur; bireysel iinsiizler (patlamali iinsiizler),

ancak asagidaki ornekte gosterildigi gibi, komsu seslere gegisle belirlenebilir:

Ingilizce’de konusmak anlamina gelen speaking sdzciigii iginde, iinsiiz p (daha agikca
sOylemek gerekirse: fonem p'nin kapanma asamasi) aslinda sessizdir ve ancak diger
sesli harflere gecisle tanindigir goriilebilir—bu nedenle kaldirilmasi sesli bir fark

yaratmaz.

Diger linsiizler karakteristik spektral kaliplarla, yani bahsettigimiz frekans araliklariyla
tanmabilir. Ornegin, s ve f sesi, daha yiiksek frekans bantlarinda yiiksek oranda enerji
ile karakterize edilir. Bu iki sesin ayrimmin yapilabilmesi i¢in gerekli olan frekans
araliginin telefon sebekelerinde iletilen spektral araligin (yaklasik 3,4 kHz'e kadar)
disinda olmasi dikkat c¢ekicidir. Bu durum, harfleri kodlamaksizin telefonda
hecelemenin neden iki kisi arasindaki iletisimde son derece yanlis anlamaya ve hataya

acik oldugunu agiklar.

1.4.7 Lehceler ve Topluluk Dilleri

Bir konusma tanima programu {ist diizey bir dil i¢in son derece iyi sekilde ayarlanmis
olsa bile, bu durum tanima programmin s6z konusu dilin her bi¢gimini anlayabilecegi
anlamma gelmez. Ozellikle lehgeler ve topluluk dilleri (sociolect) sdz konusu
oldugunda, bu tiir programlarin siirlarinin asildigi, yani konusma tanimanin dogru
sekilde ~gerceklestirilemedigi durumlar ortaya ¢ikabilir. Insanlar genellikle

karsilarindaki kisinin 6ncesinde asina olmadiklar1 lehgesine hizli bir sekilde uyum



saglayabilirler—tanima yazilimlar1 bunu kolayca yapamaz. Oncesinde karmasik

slirecler izlenerek lehgelerin programa dgretilmesi gerekir.

Ayrica, kelime anlamlar1 zamana bagl olarak ve bolgesel olarak degisebilir. Ornegin
Bavyera ve Berlin bolgelerinde, pankek s6z konusu oldugunda farkli tatlilar akla gelir.
Tanima programlarinin su an yapamadig1 bir diger is olarak; bir kisinin kiilttirel arka

planina dair bilgi, bu tiir yanlis anlamalar1 6nlemeyi daha kolay hale getirir.
1.4.8 Stratejiler ve Komiinikasyon Problemleri

Komiinikasyon esnasinda anlasilirlik sorunu varsa, insanlar dogal olarak ozellikle
yiiksek sesle konugma veya yanlis anlasilmis terimleri daha ayrintili olarak tanimlama
egilimindedir. Ancak bu durumun, baglami anlamaktan ziyade anahtar kelimelere
odaklanma stratejisi giiden ve normal konusma tonuna gore egitilmis bilgisayar

yazilimi tizerinde ters etkisi olabilir.

1.5 Realizasyon

Bir konugma tanima sisteminde su bilesen de bulunur: analog olan konusma
sinyallerini ayr1 frekanslara ayiran bir onigsleme safhasi. Gergek tanima ise, akustik

modeller, sozliikler ve dil modelleri yardimiyla gerceklesir

1.5.1 Onisleme

Onisleme sathasi, drnekleme, filtreleme, frekans alanina doniistiirme ve dznitelik

vektoriiniin elde edilmesi gibi alt adimlardan olusur.

1.5.1.1 Ornekleme

Tarama sirasinda, analog (siirekli) olan sinyal dijitalize edilir, yani daha kolay

islenebilmesi i¢in elektrok olarak iglenebilecek bit dizilerine ayristirilir.



1.5.1.2 Filtreleme

Filtrelemenin baglica amaci, asil sesle ortamdaki giiriiltiiyii birbirinden ayrigtirmaktir.

Bunun i¢in sinyalin enerjisi veya sfirdan gecis sayisi kullanilabilir.

1.5.1.3 Doniisiimler

Konusma tanima i¢in elverisli olan sinyal zaman diizleminde degil, frekans alaninda
olan sinyaldir. Bunun icin FFT (Hizl1 Fourier) doniisiimii uygulanir. Sinyalde var olan

frekans bilesenleri sonugtan yani frekans spektrumundan okunabilir.

1.5.1.4 Oznitelik Vektirii

Gergek konusma tamima i¢in bir 6znitelik vektorii olusturulur. Bu vektor, dijital
konusma sinyalinden iiretilen bagimsiz veya birbirine bagimli 6zelliklerden olusur.
Daha once bahsedilen spektruma ek olarak, igerdigi en 6nemli kisimlardan biri
cepstrum’dur. Oznitelik vektdrleri 6rnegin daha &nce tanimlanmis bir metrik

kullanarak karsilastirilabilir.

1.5.1.5 Cepstrum

Cepstrum, logaritmik spektrumun FFT'sini hesaplayarak elde edilir. Bu sekilde,
spectrum i¢inde yer alan periyodik 6zellikler taninabilir. Bunlar insanlarin ses yolunda
ses tellerinin uyarilmasiyla ortaya ¢ikarlar. Ses tellerinin uyarilmasinin neticesi olan
periyodiklikler {ist kisimlarda baskindirlar ve bu nedenle cepstrumun iist kisminda
bulunurlar, alt kisim ise ses yolunun konumunu gdsterir. Bu konusma tanima i¢in
onemlidir, bu nedenle sadece cepstrumun alt kisimlar1 6znitelik vektoriine dahil edilir.
Transfer fonksiyonu—yani z sinyalinde degisiklik, duvarlardaki yansimalar
sebebiyle—zamanla degigsmez, bu cepstrumun ortalama degeri ile temsil edilebilir. Bu
nedenle yankilar1 hari¢ tutmak i¢in cepstrumdan ¢ikarilir genellikle. Benzer sekilde,
Oznitelik vektoriine dahil edilebilecek olan cepstrumun ilk tiirevi, transfer

fonksiyonunun etkisini notiirlemek i¢cin kullanilmaldir.


https://de.wikipedia.org/wiki/Schnelle_Fourier-Transformation

1.6 Algillama

1.6.1 Sakli Markov Modelleri

Sakli Markov Modelleri (HMM) sonraki asamalarda dnemli bir rol oynayacaktir. Bu
modeller giris sinyallerine en uygun fonemleri bulmay1 miimkiin kilar. Bu amagla, bir
fonemin akustik modeli farkli pargalara ayrilir: baslangig, uzunluga ve merkez
parcasmin sayisia bagli olarak ara pargalar ve son. Girdi sinyalleri bu kaydedilmis
boliimlerle karsilastirilir ve Viterbi algoritmasi kullanilarak olasi kombinasyonlar

aranir.

Kesikli (her kelimeden sonra bir duraklama yapildig1 ayrik) dilin algilanmasi icin,
HMM igindeki bir duraklama modeliyle birlikte bir seferde bir kelimeyi hesaplamak
yeterliydi. Bununla birlikte, modern bilgisayarlarin hesaplama kapasitesi 6nemli
Olciide arttigindan, akici (stirekli) dil artik birka¢ kelimeden ve aralarmdaki

gecislerden olusan daha biiyiik sakli Markov modelleri olusturularak taninabilir.

1.6.2 Sinir Aglan

Akustik model i¢in sinir aglar1 bir alternatif olarak kullanilmaya ¢alisilmistir. Zaman
icerisinde frekans spektrumundaki degisiklikleri tespit i¢in Zaman Gecikmeli Sinir
Aglar1 kullanilmalidir. Bu girisimin baslangicta olumlu sonuglar1 vardi, ancak daha
sonra HMM'ler lehine olarak vazgecildi. Ancak son yillarda bu kavram Derin Sinir
Aglarmin bir parcasi olarak yeniden kesfedildi. Derin 6§renmeye dayanan konusma

tanima sistemleri, neredeyse insanlar seviyesinde tanima oranlar1 saglamaktadir.

Bununla beraber, 6n islemeden elde edilen verilerin bir sinir ag1 tarafindan 6nceden
smiflandirildigr ve ag ¢iktisinin sakli Markov modelleri i¢cin bir parametre olarak
kullanildig: hibrit bir yaklagim da vardir. Bunun avantaji, HMM'lerin karmasikligin1
arttirmadan, hentiz diizenlenmis olan siireden kisa bir slire 6nce ve kisa bir siire sonra
kullanabilmenizdir. Ek olarak, verilerin smiflandirmast ve baglama duyarli

kompozisyon (anlaml sézciiklerin/climlelerin olusumu) ayrilabilir.
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https://de.wikipedia.org/wiki/Hidden_Markov_Model

1.6.3 Dil modeli

Daha sonraki asamada dil modeli belirli kelime kombinasyonlarinin olasiligini
belirlemeye c¢alisir ve bdylece yanlis veya olanaksiz hipotezleri eler. Bigimsel
dilbilgisi kullanan bir dilbilgisi modeli veya N-gram kullanilan bir istatistiksel model

kullanilabilir.

Bir bigram veya trigram istatistigi ile, iki veya daha fazla kelimenin bir araya geldikleri
kombinasyonlarin olasiliklar1 hesaplanir. Bu istatistikler ¢ok biiyiilk metinlerden
(6rnek metinler) elde edilir. Konugma tanima ile belirlenen her hipotez daha sonra
kontrol edilir ve gerekirse olasiligmin ¢ok diisiik olmasi durumunda reddedilir. Bu,
sestes sOzciiklerin, yani 6zdes telaffuza sahip farkl s6zciiklerin ayirt edilmesini saglar.
Bu nedenle, her ikisi de esit olarak sOylense de “cok tesekkiir ederim”
kombinasyonunun olasilig1 “tesekkiir ederim” kombinasyonunun olasiligindan daha

fazladir.

Trigramlar, bigramlara kiyasla kelime kombinasyonlarinin meydana gelme olasiligina
iligkin teorik olarak daha dogru tahminlere izin verir. Bununla birlikte, trigramlarin
cikarildigi 6rnek metin veritabanlari, bigramlardan 6nemli Ol¢iide daha biiyilik
olmalidir, ¢ilinkii {i¢ kelimeden olusan izin verilen tiim kelime kombinasyonlarinin
istatistiksel olarak anlamli sayida olmas1 gerekir (yani, her biri bir kereden cok daha
fazla). Dort veya daha fazla kelimeden olusan kombinasyonlar uzun siiredir
kullanilmamaktadir, ¢ilinkii genel olarak yeterli sayida tiim kelime kombinasyonlarini
iceren Ornek metin veritabanlarini bulmak pek miimkiin degildir. Bunun bir istisnasi
Dragon'dur, siiriim 12'de sistemin tanima dogrulugunu artran pentagramlar dahi

kullanilmaktadir.

Dilbilgisi kullanildiginda, ¢ogunlukla baglamdan, icerikten bagimsiz olarak kullanilir.
Ancak, her sozciige dilbilgisi i¢indeki islevi atanmalidir. Bu nedenle, bu tiir sistemler
cogunlukla sadece simirl bir kelime haznesi ve 6zel uygulamalar i¢in kullanilir, ancak

PC'ler i¢in yaygin konusma tanima yaziliminda kullanilmaz.
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1.6.4 Degerlendirme

Bir konusma tanima sisteminin kalitesi ¢esitli Olglimlerle veya farkli kriterlerle
belirlenebilir. Tanima hizina ek olarak—genellikle gercek zamanl bir faktor (EZF)
olarak verilir—tanima kalitesi kelime dogrulugu veya kelime tanima orani olarak

Olciilebilir.

1.7 Kelime Hazneleri

Konugma tanima ile c¢alismayr kolaylastiracak profesyonel konusma tanima
sistemlerine entegre edilme amaglh 6nceden tanimlanmis kelime hazneleri vardir. Bu
kelime hazneleri SpeechMagic ConText ve Dragon Datapack olarak belirlenmistir.
Kelime haznesi, konugsmaci tarafindan kullanilan kelime haznesine ve dikte stiline ne
kadar 1y1 uyarlanirsa (kelime dizilerinin siklig1), tanima dogrulugu o kadar yiiksek
olur. Konugmacidan bagimsiz sozliigiin (teknik ve temel kelime bilgisi) yani sira, bir
kelime haznesi ayrica bireysel bir kelime dizisi modeli (dil modeli) icerir. Kelime
haznesinde, yazilim tarafindan bilinen tiim kelimeler fonetik ve yazimdir. Dolayisiyla,
konusulan bir kelime sesiyle sistem tarafindan taninir. Eger kelimeler anlam ve yazim
acisindan farkhilik gosterip ayni telafuza sahipse, yazilim kelime dizisi modelini
kullanir. Yazilim, belirli bir kullanici i¢in bir kelimenin digerini takip etme olasiligini
tanimlar. Akilli telefonlardaki konusma tanima aynmi metodu kullanir, ancak
kullanicinin 6nceden tanimlanmis kelime haznesi iizerinde herhangi bir etkisi
bulunmamaktadir. Yeni teknolojiler kati, depolanmis bir kelime listesi fikrinden
uzaklasmaktadir ¢linkii bilesik kelimeler olusturulabilmektedir. Tiim sistemlerin ortak
ozelligi, sadece tek tek kelimeleri ve kelime dizilerini 6grenmesidir, bu da ilgili

kullaniciy1 diizelterek elde edilir.

1.8 Tezin Amaclari

Bu tezin temel amac1 6zellikle DNN'yi incelemek ve Tiirk¢e bir otomatik konusma
tanima (ASR) programma uyarlandiginda ortaya ¢ikan uygulama ve c¢alisma

prensiplerini anlamaktir.
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Buna ek olarak, GMM ve HMM gibi geleneksel sistemlerle DNN’in basarilarini bir

araya getirmek de bir diger hedefimizdir.

1.9 Tezden Elde Edilmesi Hedeflenen Sonuclar

Tez ¢alismamizin ilk hedeflenen sonucu, DNN algoritmalarint baz alan ve Tiirkge

konugmalar1 taniyan bir sistemin hayata gegirilmesidir.

Hedeflenen daha genel sonug ise, geleneksel konugma tanima sistemlerine nazaran
DNN'nin biraz daha iyi bir performans gostermesidir. Burada 6zellikle belirtilmelidir
ki, her iki sistemin performanslarinin da biiyiik Ol¢iide cesitli ag ve uygulama

parametrelerine bagli olmasi beklenmektedir. Bu parametrelerin analizi yapilacaktir.

Elde edilen verilere dayal tartismalar ve sonuglar sunulacaktir.

1.10 Tezin Organizasyonu

Tez su sekilde yapilandirilmastir:

Birinci boliimde konugsma tanima sistemleri {izerine ayrintili bir genel bakis sunulur

ve problem ortaya konulur.

Ikinci bdliimde, oriintii tanima, otomatik konusma tanima, sinir aglar1 ve derin sinir

aglar1 gibi farkli kavramlarla ilgili literatiir taramasima yer verilir.

Uciincii boliimde, &nislemeye, 6znitelik c¢ikarmaya, veri boliimiine ve ag egitimi

algoritmasina dair agiklamalar verilerek onerilen yontem ortaya konulur.

Dérdiincii boliimde deneyler ve uygulama ayrmtilar1 sunulur. Bu boliim, kullanilan
verilerin tanimini, derin sinir agmn uygulanmasmi ve ayrica belirli uygulama

parametrelerinin ag performanslari tizerindeki etkisini detaylandirir.

Son olarak, besinci boliimde ise gelecekte yapilabilecek aragtirmalara doniik olarak
sonug ve Oneriler agiklanmistir.
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2. LITERATUR TARAMASI

2.1 Konusma

Makine Ogrenmesi, uzun yillardir insan ve makinenin dogal etkilesimine zemin
hazirlamak i¢in algoritmalar saglayan ve boylece diinyada agik¢a devrim yaratan bir
alan olmustur ve bu alan siirekli olarak gelismektedir. Bu algoritmalarin tasarimi
genellikle dogadan ilham alir, tipki sinir aglarinin insan beyninin isleyisinden belirli
Olciilerde ilham almas1 gibi. Yapay bir sinir ag1 her biri birka¢ noron i¢eren birgok
katmandan olusur ve cok boyutlu ve dogrusal olmayan verileri analiz etme yetenekleri
nedeniyle smiflandirma amaclar1 olarak kullanilir. Bu sinir aglarmin kullaniminin
makine ¢evirisi (Lawrence, 2008), konusma tanima (LeCun vd., 1989), el yazisi ¢iktis1
(Fadhilah vd., 2018), karakteristik Ozelliklerde metin ¢iktis1 (Fu, 1976), goriintii
tanima (Saunders, 1996) gibi birgok makine 6grenmesi gorevi i¢in yararli oldugu

gosterilmistir.

Konusma, ses tellerinin titresimleri ile (neredeyse periyodik ses kaynagi), ses
yollarinda akan hava tarafindan veya bu yolun tikanikliginin serbest birakilmasi
sirasinda olusan bir tiirbiilans tarafindan iiretilen bir dizi sesten olusur (giiriiltii kaynagi
goriinmezdir) (Lawrence, 2008). Bu seslerin bigimsel (formantik) bir yapis1 vardir. Bir

sesin siiresi yaklagik 60 ila 100 ms’dir (bkz. Sekil 1.1'deki spektrogram).

8000

7000}
E000
000}
4000
000+
2000}
1000+

6000

4000

2000

—2000

—4000

Sekil 1.1 Konugma spektrogrami: 1.2s boyunca degismeli olarak otimlii veya 6tiimsiiz sesler.
Otlimlii durumda, formantik bir yap1 mevcuttur.
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2.2 Miizik

Miizigi tanimlamak ¢ok zordur ¢iinkii miizik ¢ok farkli sekillerde {iiretilebilir. Bu
nedenle, bircok arastirmaci, (bu bilesenin elde edilmesi amaglandiginda), amaglarini
“geleneksel enstriimantal” miizik ¢ergevesi igine sinirlarlar, bu miizik bir ahenkli
sesler bileskesidir (klasik anlamda notalardan olusur), muhtemelen ¢ok seslidir; o
zaman mesele bir (veya daha fazla) frekans temel perdesinin bulunmasi sorunudur

(bkz. Sekil 1.2, spektrogram).

02 0.4 0E 08 1 12 1.4 16 18 2

Sekil 1.2 Alisilagelmis miizigin spektrogrami: ahenkli yap1 ve 1.2 sn boyunca temel frekansin
veya perdenin varhig.

2.3 Parametreler (veya karakteristikler)

Bir ses dosyasinda yukarida agiklanan iki temel bilesenin, konusma ve miizigin

bulunabilmesi i¢in iki adim gereklidir:

e Parametrik hale getirme
e Karar

O zaman yapilmak istenen bir Oriintii tanima tipi analizine karsilik gelir. Gergekten de,
bir sinyalin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, bir sesin 6tlimlii/6tiimsiiz olarak farkliliklar: gibi

karsitliklarinin ortaya ¢ikmasmi miimkiin kilar.

Mevcut sistemlerde birgok Oznitelik kullanilmaktadir, burada sadece en sik

kullanilanlar listelenmistir. Bunlar dort gruba ayrilmistir:
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e Zaman parametreleri (Scheirer ve Slaney, 1997)(Zhang ve Kuo, 1998)(Foote,
1997).

e Frekans parametreleri (Zhang ve Kuo, 1998)(Scheirer ve Slaney, 1997).

e Karisik parametreler (Zhang ve Kuo, 1998).

e MFCC (Hinton vd., 2012).

Son zamanlarda, derin 6grenme olarak bilinen ¢ok ilging ve umut verici bir teknik
yapay sinir aglarinda (ANN) esinlenerek gelistirilmistir. Bu teknigin derin olarak
isimlendirilmesinin sebebi, katman sayisinin bir gizli katmana sahip si1g aglara kiyasla
fazlaca olmasidir. Daha derin aglar, makine 6grenmesi uygulamalarinda daha iyi
performans sergileyebilir ¢iinkii, girdiler ve ¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan

iligkileri aragtirmaktadirlar.

Glinlimiizde daha derin aglar1 egitmek i¢in iyi organize edilmis yeni yOontemler
bulunmaktadir ve dolayisiyla bu yontemlerin otomatik dil tanima programlarina

(ASR) uygulanmasi son derece dogaldir.

Son on yillik siirecte, ASR probleminin ¢éziimii igin GMM-HMM yaklagiminin
baskin oldugu sdylenebilir. Giiniimiiz itibariyle DNN yaklasimmin ise, Ingilizce,
Fransizca ve Mandarin (Cince) gibi yaygin olan bazi dillerde geleneksel GMM-HMM
yaklasimin performansini geride biraktigi goriilmektedir. 2014'ten beri Baidu, Apple,
Google, Microsoft ve Amazon gibi bir¢ok teknoloji sirketi ASR sistemlerine derin

o0grenmeyi dahil etmektedir (Avci vd., 2005).

Farkl diller i¢in bir ASR sisteminin adaptasyonu potansiyel olarak yeni zorluklari
haizdir, ¢linkii her dilin kendine has bir yapis1 ve kurallar1 vardir. Tiirkce {izerine ASR
calismalarinin  yirmi yillik bir ge¢misi bulunmaktadir. Bu alanda yapilan

arastirmalardan bazilar1 asagida listelenmistir:

2005 yilinda Firat Universitesi'ndeki arastirmacilar dalgacik paket uyarlamali ag
tabanli bulanik ¢ikarmm sistemi ile bir Tiirkce ASR sistemi tasarladilar. Tasarlanan
sistemde iki katman bulunuyordu: bir katman dalgacik paketinden ve diger katman ise
uyarlanabilir agdan olusuyordu. Dalgacik paket katmanmin temel amaci, zaman-

frekans diizleminden uyarlanabilir 6znitelik ¢ikarimiydi; bu bir dalgacik paket
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ayrismast ve bir dalgacik paket entropisi yoluyla yapildi. Elde edilen dogru
smiflandirma orani kelime tanima i¢in yaklasik %90 seviyesindeydi (Arisoy, 2004).

2006 yilinda Bogazici Universitesi'nde uyarlanabilir dil modeline sahip bir Tiirkce
konugma tanima yazilimi gelistirilmistir. Sistem, Tiirk¢e’de yasanan kelime haznesi
dist (Out Of Vocabulary-OOV) sorunundan kag¢inmak i¢in alt sdzciik birimleri
kullanmistir. Gelistirilen tanima sistemi, radyoloji alani terminolojisi ile sinirlandirildi
ve %90’lik kelime tanima dogrulugu elde edildi, ancak daha genis bir kelime haznesi

i¢cin ayn1 oran %40’t1 (Arisoy vd., 2007).

2007 yilinda yine Bogazi¢i Universitesi'ndeki arastirmacilar Tiirkge haberlere doniik
olarak bir ASR sistemi gelistirdiler. Genis bir Tiirk¢e haber veri tabani olusturdular,
daha sonra GMM-HMM gibi istatistiksel modelleri kullanarak sistemi egittiler, ancak
dil modellemesi i¢in ¢esitli alt sozciikleri (kelime kdkleri) inceleniyordu. Bu ¢alisma

%20'den daha az hata veren bir sistem ortaya koymustur (Can ve Artuner, 2013).

2007 yilinda Hacettepe Universitesi arastirmacilari, sinir aglarinm kullanildigi, hece
tabanli bir Tiirkce ASR sistemi tasarladilar. Algoritmalar1 Tiirkge heceleri tespit
etmede %44’lik bir basar1 oram1 yakalamistir (Avci, 2007). 2007 yilinda Firat
Universitesi'ndeki arastirmacilar sinir aglarinmm kullanildigi bir ASR sistemi
tasarladilar. Calismada uyarlamali entropiye dayanan ayrik dalgacik kullanildi.
Sistemin testleri giiriiltiilii kosullar altinda Tiirk¢e konusulan kelimeler iizerinde
yiiriitiildii. Sistem sadece 15 kelime icin %92 kelime tanima oram1 Verdi (Ashyan,

2008).

2008 yilinda Dokuz Eyliil Universitesi'ndeki arastirmacilar, konusmaciya bagimli
hece tabanli bir konusma tanima motoru tasarladilar. Bu motor MFCC, LPC,
PARCOR ve RASTA gibi Oznitelik ¢ikarma yontemlerini kullaniyordu. Yukarida
belirtilen Oznitelik ¢ikarma yontemleriyle NN, SVM, HMM ve DTW siniflandirma
yontemlerini beraber kullanarak bir karsilastrma yaptilar. Karsilastrmalarinin
neticesinde bu teknikler arasinda en iyi performansmn %94.2°lik bir oranla DTW-

MFCC kombinasyonundan elde edildigi bulunmustur (Arisoy vd., 2009).
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2009 yilinda bir aragtirma ekibi Tiirk¢e haberleri transkripte eden (yazili hale getiren)
ve ulagim saglayan bir sistem kurdular. Bu ¢alisma, kelime tabanli ve alt kelime tabanli
Tiirkge ASR sistemi iizerine bir aragtirmaydi. Bu arastirmaya gore, cesitli alt-kelime
tabanli tanima birimlerinin kullanilmasi, Tiirk¢e’deki ¢ok sayida kelime-haznesi-dis1
(OOV) kelime problemini hafifletmektedir. Tanima birimleri, kelimeler ve alt
kelimeler arasindaki etkilesim de incelendi. Sistem egitim amaciyla, HMM'nin ayirt
edici egitimini kulland1 ve bu da kelime tanima i¢in %65.1°lik, alt kelime tanima i¢inse

%068.6’lik bir dogruluk orani vermistir (Karakas, 2010).

2010 yilinda Dokuz Eyliil Universitesi arastirmacilari ses girdisini kullanan bilgisayar
tabanli bir sistem kontrolii tasarladilar. Oznitelik ¢ikarma ve smiflandirma icin
sirastyla MFCC ve dinamik zaman sigramasi (time warping) yontemlerini kullandilar.
Performans testleri hem egitilmis hem de egitilmemis konusmacilar iizerinde
uygulandi. Bunun sonucunda egitimli konusmacilar i¢in %90’lik, egitilmemis

konusmacilar i¢ginse %84 ’liik bir performans elde edilmistir (Rabiner vd., 1985).

2010 yilinda Osmangazi Universitesi arastirmacilar1 bir siirekli say1 zamani dizisi
tanima sistemi tasarladilar. Bu arastirma konusmacidan bagimsiz ASR sistemine
odaklanmistir. Calismada smiflandirma yontemi olarak HMM kullanildi. Sistem

%74’ lik bir kelime tanima oran1 verdi (Phadke vd., 2004).

2012 yilinda Atilim Universitesi'ndeki arastirmacilar, izole hece bazli bir ASR'yi test
ettiler. Sistemleri 50 kelimeyle sinirliydi ve sadece hece yaklasimina odaklandi. Bu
hecelerin smiflandirilmasinda yapay sinir aglar1 kullanilmistir. 50 farkli Tiirkge kelime
icin 5 farkli kullanicili 10 grupla test sonucunda, sistem konusmanin taninmasinda
%85 performansa ulast1. Ayrica sistem, egitimsiz bir kullanici i¢in de test edilmis ve

konugmanin taninmasinda %75 performans elde edilmistir (Arisoy ve Saraclar, 2015).

2015 yilinda MEF Universitesi ve Bogazigi Universitesi arastirmacilar1 tarafindan
yiiriitiilen ortak bir projede, coklu akisli uzun-kisa siire bellekli (LSTM) sinir ag1 dil
modeli tasarlandi. Bu LSTM sinir ag1, dizideki dnceki girdileri goz Oniine alarak bir
sonraki kelimenin olasiligini hesaplayabiliyordu. Bu ¢aligma maalesef sadece genel
Tiirkce dil modelinin gelistirilmesine odaklanmist1 ve Tiirk¢e bir ASR sisteminin

gelistirilmesi veya iyilestirilmesi amacini tagimiyordu. Calisma neticesinde, modern
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ngram dil modeline gore %0.5'lik bir iyilesme ortaya ¢ikmistir (Arisoy ve Saraglar,
2018).

2018 yilinda MEF Universitesi ve Bogazici Universitesi arastirmacilari, sinir aglarina
dayanan giincel bir Tiirk¢e haberler transkripsiyon sistemi kurdu. Bu calismada,
Tiirkge ASR sisteminin odak bilesenleri olarak sinir agina dayali akustik ve dil
modelleri kullanilmistir. Akustik modelleme i¢in, optimizasyon ¢apraz entropi ve
sekans ayirt edici objektif fonksiyonlar kullanilarak yapilmistir. Dil modeli i¢inse
tekrarlayan bir dil modeli kullanildi. Bu ¢aligmada %10’un altinda bir hata orani elde

edilmistir (Deng, 2016).

Yukarida bahsedilen arastirmalar {izerinden, yapay sinir aglar1 tabanli olarak
tasarlanan Tiirk¢e konugsma tanima sistemlerinin evrimi net bir sekilde goriilmektedir.
Bu arastirmalardan da anlagilacagi iizere, Tiirk¢e konusma tanima sistemlerinde derin
sinir aglarinin tam anlamiyla her yoniiyle kullanilmadig1 ortadadir. Tiirk¢enin sondan
eklemeli olan yapisimin dogal bir neticesi olarak; derin 6grenme tekniklerini bu alanda
kullanabilmek icin ¢ok biiylik miktarda konusma verisi gereklidir, mevcut Tiirkce

konusma veritabanlar1 bu anlamda yetersiz kalmaktadir.

Bu tezde, mobil cihazlardan toplanan bir veri tabani kullanilarak Tiirk¢e bir ASR

(otomatik konugma tanima) i¢in derin 6grenme teknigi uygulanmaistir.

Gegtigimiz sekiz yil icinde, DNN’in konusma sinyali isleme, dil modelleme, konugma
tanima, bilgi toplama, ayristirma, konusma cevirisi, konugsma sentezi, oyun vb. gibi
bircok arastrma alaninda siipheye yer birakmayacak sekilde iyi bir performans
gosterdigi agiktir. DNN s6z konusu alanlara uygulandiginda, elde edilen performans
sonuglari, o andaki en modern teknikleri geride birakmistir (Hu, 2005). DNN'nin bu
yiiksek performansinin nedeni, biiylik miktarda veri kullanarak 6 grenme ve sinyallerde
bilesik ve karmasik yapilar1 bulma yetenegidir. Bu DNN'ler ASR'de derin 6grenme

mimarisinden tiiretilen akustik modeller gelistirmek i¢in kullanilmustir.
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2.4 Zaman parametleri
Iki ana zaman parametresi ZCR ve enerjidir.
24.1 ZCR

ZCR (zero crossing rate) sifirdan gecgis sayisidir. Bu Oznitelik konusma/miizik
smiflandirmast i¢in  siklikla kullanilir. Ashinda, ZCR'deki ani degisimler
otlimli/otiimsiiz degisimler icin belirgindir, dolayisiyla konugsmanin varlii ig¢in de
belirleyicidir. Bir konusma s6z konusuysa ZCR, konusmanin oldugu anlarda
diisiikken, sessiz yani konusmanin olmadig1 anlar i¢cinse ¢ok yiiksektir (Sekil 2.1);

miizik s6z konusuysa ZCR'deki farklilasma ¢ok kiiciiktiir (Sekil 2.2).

a ad 02 03 04 a5 a5 a7 03 a8 1
Temps ()

Sekil 2.1 Bir saniyelik konugma sinyalinin ZCR'si (tepeler, sessiz anlara karsilik gelir)
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Sekil 2.2 Bir saniyelik miizik sinyalinin ZCR'si (¢ok az farklilik)

2.4.2 Enerji
Enerji, ZCR ile yakindan iligkilidir. Aslinda, enerji konusma icin ¢ok degiskendir ve

miizik i¢cinse oldukc¢a duragandir. Bu nedenle, ZCR gibi, hem konusma ve miizigi ayirt

etmeyi (Sekil 2.3) hem de sessizlikleri tespit etmeyi saglar. Genellikle enerji ZCR'ye

20



baglasiktir: diisiikk ZCR ve giiclii bir enerji sesin varligiyla esanlamlidir, yliksek ZCR

ise sessiz bir alani isaret eder.

210 10"
T T T T T T T 1 k =

Sekil 2.3 Bir saniye boyunca miizik (solda) ve konusma (sagda) i¢in enerjinin degisimi

2.5 Frekans parametreleri

Bu parametreler PSD'den (Power Spectral Density-Gii¢ Spektral Yogunlugu) gelir.
Baslica ii¢ parametre spektral sentroid, spektral aki ve “spektral rollof (spectral etekler)

noktas1”’dir.

2.5.1 Spektral sentroid

Spektral sentroid, bir PSD'nin frekans agirlik merkezidir. Miizikler i¢in daha yiiksektir,
clinkii konugmaya nazaran perdeler daha genis bir alana dagilir (genellikle miizik i¢in
6 oktav, konusma i¢in 3 oktav). Spektral sentroidin varyasyonu da belirleyici olabilir:
eger bu varyasyon ¢ok belirginse, sesli/sessiz degisim karakterize edilebilir. Spektral

sentroid ayrica bir sesin parlakligina delil olarak kullanilir (Sekil 2.4).
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2.5.2 Spektral Aki

Sekil 2.4 Miizik (solda) ve konugsma (sagda) i¢in spektral sentroid

Spektral aki, zaman araliginin 20 ms kadar oldugunu goz oniine alarak iki ardisik

analizin spektrumundaki degisimi Olger. Konusma i¢in, varyasyonlar belirgindir ve

spektral akiin degeri diisiiktiir; miizik i¢inse profil daha duragan ve seviye yiiksektir.

Dolayisiyla, yiiksek bir spektral aki miiziksel bir igerigi karakterize eder ve fazlaca

varyasyon, yada degisim konusmanin varligina isaret eder (Sekil 2.5).

015k

70

Sekil 2.5 Bir saniyelik miizik (solda) ve 1s’lik konusma (sagda) iizerinde spektral aki

2.6 Spektral Etekler (Rolof) Noktasi

“Spektral etekler noktasi,” DSP'nin giiciiniin %95'inin konsantre oldugu esik frekanstir

(Sekil 2.6). Spektral etekler noktasi, Otiimlii bir ses i¢in (giiciin daha diisiik



frekanslarda konsantre oldugu ses), 6tiimsiiz bir sesten (yliksek frekanslar yoniinden
zengin ses) daha yiiksektir. Dolayisiyla bu 06l¢lim konusmadaki sesli/sessiz
degisimlerini karakterize etmeyi miimkiin kilar. Miizik i¢in bu 6l¢iim hemen hemen

her zaman ayni degeri verir.

Low Pass Filter
Filter amplification factor versus frequency
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Sekil 2.6 Spektral Etekler Noktasinin Tanimi

2.7 Kanisik parametreler

Enerjinin 4Hz'deki modiilasyonu karigik bir parametredir, yani hem frekans

analizinden hem de zaman analizinden parametre ¢ikar.

Konugsmanin hecelerinde, 4 Hz civarinda enerjinin davranisinin ve modiilasyonunun
gozlemi ilging sonuclar verir, ¢iinkii degisiklikler bu frekansin etrafinda ortaya cikar.
Gergekten de, bir hece diisiik enerji bolgesi (linlii harf) ve yiiksek enerji bolgesinin

(linstiz harf) birlesimidir.

Yontem, 20 frekans bandi iizerindeki sinyalin filtrelenmesinden olusur. Ardindan
enerjiler gozlemlenebilir bir deger elde etmek amaciyla toplanir. Daha sonra, bu
degerin mutlak degerinin logaritmasi almir. Son olarak, varyans hesaplanir. Sekil
2.7°de goriildiigii gibi, miizik yaklasik 37. ve 70. saniyeler arasindadir (varyasyon
oldukg¢a kiiciiktiir). Biiyiik varyasyonlar konusmaya karsilik gelir.

23



0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

14 T T T T T T T T T

12 -

c N~ O

1 | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 2.7 Yaklasik 100 saniyelik bir sinyale (iist) karsilik gelen enerjinin 4Hz'de modiilasyonu
(altta)
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3. KONUSMA SINYALINi iISLEME VE YONTEMLER

3.1 Sinyal isleme

Giinliik yasamimizda kullandigimiz hatta hayatimizin vazgegilmez birer parcasi haline
gelmis olan radio, bilgisayar, video, cep telefonu gibi teknoloji liriinleri sinyal isleme
iizerine kuruludur, sinyal isleme elektrik miithendisliginin bir dalidir ve fiziksel olaylar:
temsil eden verilerin modellenmesi ve analiziyle ilgilenir. Sinyal isleme, modern
diinyamizin merkezindedir; gilinlimiiziin eglencesine ve yarmin teknolojisine gii¢
vermektedir. Sinyal isleme, biyoteknolojinin ve sosyal etkilesimlerin kesisim
noktasmdadir. letisim kurma ve bilgi paylasma gibi faaliyetlerimiz biiyiik dlciide bu
kanal {izerinden ger¢eklesmektedir. Sinyal isleme, dijital yasamlarimizin arkasidaki

bilimdir.
3.1.1 Konusma ve Ses Isleme

Gerek sabit hatlar, gerek mobil gerekse akilli telegonlar, iki (veya daha fazla) kisi
arasinda sesli iletisimi miimkiin kilmak i¢in biiyiikk Ol¢iide konusma isleme
tekniklerine dayalidir. Bu iletisimde yer alan islemlerin analog-dijital doniisiimiinden
ses kalitesini gelistirmeye (filtreleme, yanki-giiriiltii baskilama ve otomatik kazanim
kontrolii), bir ucta konusmay1 kodlamaktan diger ucta ¢oziimlemeye kadar farkh
asamalar1 vardir. Bu islemlerin her asamasinda sinyal isleme tercih edilen aragtir.
Sinyal isleme olmadan Siri, Google Asistan ve Cortana gibi modern dijital asistanlar
bir kullanicinin sesini tantyyamazlardi. MP3 ve AAC (Gelismis Ses Kodlayici) gibi ses
sikistirma teknikleri, miizik dinleme bi¢imimizde devrim yaratti. Artik diinyanin her
bolgesinden miizik katalogunu avucumuzda tutarken hatta hareket halindeyken,
Bluetooth araciligiyla gozle goriiliir bir baglantiniz olmaksizin miizik dinlemenin
tadin1 ¢ikarmak miimkiindiir. Yine, sinyal isleme sayesinde bu olay miimkiin hale

gelmistir (Aadit vd., 2016).

Konusma isleme, konusma sinyallerinin ve bu sinyalleri isleme ydntemlerinin
incelenmesidir. Sinyaller genellikle bir dijital gosterim yani temsil {izerinde islenir.

Dolayisiyla konusma islemeyi, dijital sinyal islemenin konugma sinyallerine
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uygulamasi olarak diislinebiliriz. Otomatik Konusma Tanima teknolojisi son yillarda
biiyliik asamalar kaydetmistir. Konugma tanima ilgiye mazhar olan ¢ok biiyiik bir
alandir ve karmasik bir problem olarak goriiliir. Pratik anlamda, konusma tanima
sorunlar1 ¢ozer, iiretkenligi artirir ve hayat tarzimizi degistirir. Giivenilir konusma
tanimanin elde edilmesi zor bir problemdir, ¢dziimii bir¢ok teknigin kombinasyonunu
gerektirir; ancak modern yontemler etkileyici bir dogruluk derecesine ulagmistir.
Gergek zamanli dijital sinyal isleme, gelismis DSP (Dijital Sinyal Processing)
islemcilerinin piyasaya siiriilmesinden sonra 6nemli ilerlemeler kaydetmistir (Chi vd.,

2004).

Biitiin konugmaci tanima sistemleri iki ana modiil igerir: 6znitelik ¢ikarma ve 6znitelik
eslestirme. Oznitelik ¢ikarma, ses sinyalinden daha sonra her bir konusmaciy1 temsil
etmek icin kullanilabilecek az miktarda veri ¢ikaran islemdir. Oznitelik esleme ise, ses
girdisinden c¢ikarilan Oznitelikleri bilinen bir grup konusmacmin Oznitelikleriyle
karsilagtirarak bilinmeyen konusmaciyr tanimlamak icin izlenen prosediirii icerir

(Kalia vd., 2020).

3.2 Konusma tanima

Konugma tanima sinyal islemenin hayati bir uygulamasidir ve muhtemelen anlagilmasi
en kolay olanidir. Sinyal isleme, otomatik konusma tanimayi (ASR) miimkiin hale
getirebilmek i¢in sinyallerdeki bilgi igerigini degistirir. Konusma sinyallerinden bilgi
¢ikarilmasima yardime1 olur ve daha sonra bu bilgiyi taniabilir kelimelere dontistiirtir.
Konugma tanima teknolojisi savas ugaklarinda, akilli telefonlarda konusmalar1 metne
doniistiiren uygulamalarda, iyilestirici (terapdtik) uygulamalarda, terciime ve dil

Ogreniminde ve engelli insanlar i¢in tanima programlarinda bulunur (Raj ve Shaji,

2016).

Analog konusma sinyalinin parametrize edilmesi, konugma tanima isleminin ilk
adimidrr. Literatiirde bir¢ok popiiler sinyal analiz teknigi adeta de facto standart olarak
ortaya cikmistir. Bu algoritmalar, konusma sinyalinin “algisal olarak anlamli”
parametrik temsilini liretmeyi amaglamaktadir: bu parametreler insan isitsel ve algisal

sistemlerinde gozlemlenen bazi davraniglar1 taklit eden parametreler olmalidir.
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Elbette, bu algoritmalar nihayetinde tanima performansini en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in

tasarlanmistir.

Bu tekniklerin ¢ogunun kokleri, konugmaciya bagli konusma tanima {izerine yapilan
ilk arastirmalara kadar uzanir. Bugiin, konugma tanima arastirmalarmin 6nemli bir
kismi artik konugmacidan bagimsiz tanima sorununa odaklanmis olsa da, bu gegmis
parametrizasyonlarin bir¢cogu halen yararli olmaya devam etmektedir. Konugmacidan
bagimsiz konusma tanimada, baslica gaye konugsmacinin degismesiyle degismeyecek
hususlari gelistirilmesidir. Belirli bir konusmacinin sesine baglh ayrintilar yerine,

sesin belirgin spektral enerjilerini temsil eden parametrelerin tanimlanmasi1 amaglanir.

3.2.1 Sinyal Modelleme

Sinyal modelleme dort temel isleme ayrilabilir: spektral sekillendirme, spektral analiz,
parametrik doniisiim ve istatistiksel modelleme. Ilk {i¢ islem, dijital sinyal islemenin
siradan problemleridir. Ancak, son islem genellikle sinyal modelleme sistemi ile

konusma tanima sistemi arasinda boliiniir.

3.2.2 Spektral Sekillendirme

Spektral sekillendirme iki temel islemi icerir: A/D doniisiimii—sinyalin ses basing
dalgasindan dijital sinyale doniisiimii; ve sinyaldeki onemli frekans bilesenlerini

ayiklayan dijital filtreleme.

Dijitallestirme isleminin temel amaci, konugma sinyalinin sinyal/giiriiltii oran1 (SNR)

olabildigince yliksek olan 6rneklenmis bir veri temsilini liretmektir.

3.2.3 Spektral Analiz

Konugma tanima sistemlerinde kullanilan spektral ol¢iim tiirleri iki sinifa ayrilir:
sinyalin briit spektral (veya zamansal) giiciiniin 6l¢iimii; veya spektrumdaki belirli

frekans araliklarinda giiciin 6l¢limii—spektral genlik.
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Son zamanlarda, prosodik bir 6znitelik olarak kullanmak amaciyla temel frekansa
yeniden ilgi duyulmaktadir, bunun ton dillerinde (6r. Cince) veya bazi ton
bilesenlerine sahip dillerde (6r. Japonca) konusma tanmmmasinda ve konusmaci

kimliginin veya 6zgiinliigiiniin tepitinde kullanimi miimkiindiir.

Temel frekans, bir seslendirme sirasinda ses tellerinin titresim frekansi olarak
tanimlanir. Konusma sinyalinden giivenilir bir ¢ikarimi yapma konusunda temel
frekans, uzun siiredir zor bir parametre olagelmistir. Daha Once, konusma tanima
sistemlerinde ¢ok sayida nedenden dolay1 ihmal edilmistir bu parametre, bu ihmalin
sebepleri dogru tahmin i¢in gereken biiyliik hesaplama yiki, giivenilir olmayan
tahminin yiiksek performans elde etmenin Oniinde bir engel olacagi endisesi ve
parcaiistii olgular arasindaki karmasik etkilesimleri karakterize etme zorlugu seklinde

siralanabilir.

Konugma tanimada bir tiir gii¢ 6l¢ctimiiniin kullanilmas1 bugiin oldukca standart hale
gelmistir. Birgok konusma tanima sistemi, giicii dogrudan kullanmak yerine, giiclin
logaritmasini 10 ile c¢arparak kullanir, bu giiciin desibel cinsinden ifadesidir; bu
tanimin ortaya ¢ikmasinin sebebi insan isitme sisteminin logaritmik olan tepkisini
taklit etmektir. Konusma tanima sistemindeki ¢ogu parametre gibi, glic de gerceve

cerceve, yani anlik kiiclik parcalar i¢in hesaplanir.

Bugiin konusma tanimma sistemlerinde kullanilan alt1 ana spektral analiz algoritmasi
smifit vardwr. Filtre bankas1 yontemleri (analog devrelerde uygulanmistir) tarihsel
olarak ilk ortaya atilan yontemlerden biridir. Dogrusal tahmin yontemleri 1970'lerde
kullanilmaya baglanmis ve 1980'lerin basinda baskin teknik haline gelmistir. Su anda,
hem Fourier doniisiimii hem de dogrusal tahmin teknikleri cesitli konusma isleme

uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.3 Dijital Filtre Bankasi

Dijital filtre bankasi, konusma islemenin en temel kavramlarindan biridir. Bir filtre
bankasi, insan igitme sistemindeki transdiiksiyonun (ses dalgalarmin doniistiiriiliip
iletimi) ilk agsamalarinin ham bir modeli olarak goriilebilir. Filtre bankasiyla temsilin

arkasinda iki temel motivasyon kaynagi vardir (Xu vd., 2011).
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Ik olarak, saf tonlar gibi uyaranlar igin baziler zardaki maksimum yer degistirme
pozisyonu, tonun frekansinin logaritmasi ile orantilidir. Bu hipotez, bir isitme teorisi

olan “yer teorisi’nin bir pargasidir.

Ikincisi, insan algisindaki deneyler, karmasik bir sesin bazi nominal frekanslarm bant
genisligi igindeki frekanslarmin ayr1 ayr1 tanimlanamayacagini gostermistir. Bu sesin

bilesenlerinden biri bu bant genisliginin disina ¢iktiginda, ayr1 ayr1 ayirt edilebilir.

3.3.1 Fourier Doniisiim Filtre Bankasi

Bir sinyalin diizgiin olmayan aralikl bir filtre bankas1 modelini hesaplamanin en kolay
ve en etkili yollarindan biri, sinyal {izerinde basit bir Ayrik Fourier Doniisiimii (DFT)
gerceklestirmek ve doniisim ¢iktisini istenen frekanslarda orneklemektir (Logan,

2000).

Hizli Fourier Déntistimii (FFT) de sinyalin spektrumunu hesaplamak i¢in alternatif bir
yontem olarak kullanilabilir. FFT, spektrumun ayrik bir frekans kiimesinde
degerlendirilecegi kisitlamasi altinda DFT'nin hesap yiikii yoniinden verimli olan bir

uygulamasidir.

3.3.2 Cepstral Katsayilar

Cepstrum, dogrusal olmayan bir fonksiyon yani logaritma fonksiyonu kullanilarak
hesaplandigindan, genellikle belirli tiirdeki giiriiltii ve sinyal bozulmalarina duyarli
oldugu diisiiniilmektedir. Carpimsal giiriiltii siireclerinin genel olarak iistesinden
gelmek miimkiinken, toplanir giiriiltii (arka plandaki akustik giiriiltii gibi) problemlere
yol acabilir. Yiiksek c¢Oziniirliklii spektral tahmincilerden veya spektrumun
parametrik uyumlarindan tiiretilen cepstral parametreler, giiriiltiilii ortamlardaki

uygulamalar i¢in siklikla tercih edilir (McCree, 2005).

3.3.3 Dogrusal Tahmin Katsayilan

Simdi dogrusal spektral analize dayanan Fourier doniisiim yontemlerinden spektrumu

0zbaglanimli (autoregressive) bir silire¢ olarak en uygun sekilde modellemeye ¢aligan
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parametrik modelleme teknikleri smifina doniiyoruz. En kiigiik ortalama kare hata
hesabina dayali olarak bir parametrik modelin hesaplanmasi dogrusal tahmin (LP)
olarak bilinir. Yordayici katsayilarini hesaplamanin baslica {i¢ yolu vardir: kovaryans
matrisine dayanan kovaryans yontemleri (en kiiciik kareler yonteminin en saf hali
olarak da bilinir), otokorelasyon yontemleri ve latis (kafes veya harmonik) yontemi

(Mantha vd., 1999).

LP katsayilarna gii¢ ve temel frekans bilgilerini ekleyerek, konusma sinyalinin bir ses
versiyonunu yeniden olusturmak miimkiindiir. Konugma sinyalinin, 6zellikle konusma
tanima modellerinin parametrik aciklamalarini1 dinlemek, sorunlar1 teshis etmek i¢in
cok yararhidir. Cepstral katsayilar gibi bazi parametrik doniisiimlerin orijinal LP
verileriyle bire bir eslesmesi yoktur. Bu nedenle, bir parametre kiimesinin gegerliligini
O0lcmek biraz daha zordur. Konusma tanima sistemleri tarihsel olarak ilk basta LP
parametrelerini tanima siirecinde dogrudan kullanilmistir. O zamandan beri, bu
parametrelerin daha karmasik doniisiimleri tasarlanmistir. Bununla birlikte, dogru bir
LP modeli olusturmanin spektral analizde énemli bir ilk adim oldugunu hatirlamak
onemlidir. LP analizi dogrusal olmayan bir islem oldugundan, giiriiltiilii ortamlardaki
performans bazen sorunludur. Bu nedenle, baz1 sistemlerde hala Fourier doniisiim

tabanli filtre bankasi1 analizi kullanilmaktadir.

3.3.4 LP-Tiretimli Filtre Bankasi1 Genlikleri

Dogrusal kestirimin tiiretilen filtre bankas1 genlikleri, (sinyal spektrumu yerine) uygun
filtre bankas1 frekanslarinda LP spektral modelinin 6rneklenmesinden kaynaklanan
filtre bankas1 genlikleri olarak tanimlanir. LP modelinin veya siklikla bahsedildigi gibi
yiiksek ¢oziiniirliikli modelin kullaniminin daha saglam spektral tahminler sagladigi
One siiriilmiistiir. LP modelinin dogasinda bulunan spektral diizeltme, islemenin
sonraki agamalar1 i¢cin genellikle daha kararli parametreler saglar. Bununla birlikte,
konusma tanima ve DSP teknolojileri ilerledik¢e, bu yaklasimlardaki farkliliklarin

eskisi kadar biiyiik olmadig1 sdylenebilir (Assaleh ve Mammone, 1994).
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3.3.5 LP-Tiiretimli Cepstral Katsayilan

LP'den tiiretilen filtre bankas1 genliklerini hesaplamak i¢in LP modelini sonuna kadar
kullandik. Bu yondeki bir diger mantikli adim, cepstral katsayilarini hesaplamak i¢in

LP modelini kullanmak olacaktir (Loizou, 2013).

LP'den tiiretilmis cepstral katsayilarin bir dezavantaji, dogrusal olmayan bir frekans
Olcegi kavramini tanitmak i¢in biraz daha fazla calismamiz gerektigidir. Tercih edilen
yaklagim, dijital filtre tasarimindaki frekanslar1 esnetmek i¢in kullanilan bir yonteme
dayanmaktadir. Bu yontem djjital sinyal islemede ¢ok 6nemli bir doniisiim kullanir:

bilinear (¢iftdogrusal) doniistim.

3.3.6 Parametrik Doniisiim

Sinyal parametreleri, sinyal dl¢iimlerinden iki temel islemle tiretilir: farklilagtirma ve
ardarda baglama. Islemin bu asamasinm ¢iktis1, sinyale iliskin ham tahminlerimizi

iceren bir parametre vektoriidiir.

3.3.7 istatistiksel Modelleme

Eger dikkatimizi istatistiksel parametreler sorununa c¢evirecek olursak; Sinyal
parametrelerinin, altta yatan cok degiskenli bazi rastgele islemlerden ftiretildigini
varsayalim. Siire¢ hakkinda sahip olacagimiz tek bilgi, gozlemlenen ¢iktilaridir, yani
hesaplanan sinyal parametreleridir. Bu nedenle, bu islem asamasinda ortaya ¢ikan
parametre vektOrii ¢iktis1 genellikle sinyal gozlemleri olarak adlandirilir. Bu
vektorlerin tiim sinyal i¢in toplanmasima sinyal gdzlem matrisi denir. Konusma tanima
sistemlerinde son derece sofistike istatistiksel modeller kullanilir—bu bir konusma
tantyicisinin temel islevlerinden biridir. Bununla birlikte, burada sunulan tekniklerin
cok cesitli konusma isleme uygulamalarmda yararli oldugu goriilmiistiir ve bu

teknikler daha karmasik algoritmalarin temelini olusturmaktadir (Arisoy vd., 2007).
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3.4 Konusma Iyilestirilme

Konusma iyilestirme, ¢esitli algoritmalar kullanarak konugma kalitesini artirmay1
amaclamaktadir. Cok sik kullanilan bir kelime olmakla birlikte, kalite kelimesinden
tam olarak ne kastedilmektedir? En azindan netlik ve anlasilabilirlik, tatmin edicilik
veya konusma islemedeki diger bazi yontemlerle uyumluluk kalite kapsaminda

sayilabilir.

Anlagilabilirligi ve tatmin ediciligi herhangi bir matematiksel algoritma ile 6lgmek
zordur. Bu amagla genellikle dinleme testleri kullanilir. Bununla birlikte, dinleme
testlerinin organizasyonu pahali olabileceginden, dinleme testi sonuglarmin nasil bir
netice verecegi lizerine fazlasiyla ¢alisma yapilmistir. Simdiye kadar herhangi bir
felsefe tasi veya minimizasyon kriteri kesfedilememistir ve kesfedilmesi de oldukga

stiphelidir.

Konusmayi iyilestirmenin oncelikli yontemleri; arka plan giiriiltiisiiniin giderilmesi,
yankmin bastirilmasi ve belirli frekanslarin konusma sinyaline yapay olarak dahil
edilmesi igslemidir. Diger yontemlere kisaca degindikten sonra arka plan giiriiltiisiiniin

giderilmesine odaklanacagiz.

Her seyden 6nce, dogal ortaminda yapilan her konusma 6l¢iimii bir miktar yanki igerir.
Yankinin olmadigi, yankisiz olarak tasarlanan bir odada oOlgiilen konusma insan
kulagma kuru ve donuk gelmektedir. Yanki bastirma biiylik salonlarda, 6zellikle de
mikrofon ile hoparlor arasindaki mesafe biiyiikse, konusma sinyalinin kalitesini

artirmak i¢in gereklidir.

Arkaplan giiriiltiisii bastirilirken, konusma sinyaline zarar vermemek veya bu sinyali
bozmamak ¢ok 6nemlidir; ya da en azindan bu yan etkilerin ¢ok kotlii olmamasi
gerekir. Hatirlanmasi gereken bir bagka sey de, sessiz sayilabilecek dogal arka plan
giiriiltiisiiniin, daha sessiz ancak dogal olmayan ¢arpik giiriiltiiden az rahatsiz edici
oldugudur. Eger konusma sinyalinin insanlar tarafindan dinlenmesi amaglanmiyor,
fakat 6rnegin bir konusma taniyiciya yonlendiriliyorsa, o zaman rahatsiz edici olma
durumu tabii ki s6z konusu olamaz. Bu durumda arka plan giiriiltiistinii diisiik tutmak

¢cok onemlidir.
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Arka plan giiriiltiisiinii bastirmanin bir¢ok 6rnegi bulunmaktadir. Arabalarla dolu bir
sokak gibi giiriiltiilii bir ortamda, 6rnegin telefonla konusmak bunun bir 6rnegidir.
Geleneksel olarak, bir ugagin kokpitinden yere veya kabine konusma gonderirken arka

plan giirtiltiisii bastirilir. Benzer 6rnekler bulmak kolaydir (Hira ve Gillies, 2015).

3.5 Konusma Segmentasyonu (boliimlendirme)

Konusma sinyallerinin otomatik segmentasyonu tizerine 30 yili askin bir siiredir
arastirmalar yapilmaktadir. Birgok konusma igsleme sistemi, konusma dalga formunun
ana akustik birimlere ayrilmasini gerektirir. Segmentasyon, bir konusma sinyalini daha
kiiciik birimlere aymrma islemidir. Segmentasyon, konusma tanima sistemleri ve
konusma sentez sistemlerinin egitimi gibi sesli herhangi bir aktif sistemdeki en 6nemli
adimdir. Konusma segmentasyonu Dalgacik Doniisiimii, Bulanik Mantik, Yapay Sinir

Aglar1 ve Gizli Markov Modeli gibi yontemler kullanilarak yapilir.

Konusma segmentasyonu, konusma dilinin dogal akisi i¢inde kelimeleri, heceleri veya
fonemleri birbirinden ayristirma, aralarindaki sinirlar1 (belirli karakteristiklerle) bulma
stireci olarak tanimlanabilir. Konusma segmentasyonunun temel amaci, konusma
sentezi, konusma taniyicilar i¢in veri egitimi gibi diger konusma analizi problemlerine
hizmet etmek veya prosodik veritabanlar1 iiretmek ve etiketlemektir. Bu nedenle,
konusma analizi ve arastirmasinda segmentasyon ¢esitli alanlar i¢in hayati bir alt birim
olarak gorilebilir. Bu konudaki geleneksel yaklasim, genellikle uzman fonetikgiler
tarafindan icra edilmek iizere, konusmanin manuel olarak ayristirilmasidir. Ancak bu
yontemin gerekli siirlar iizerinde dinleme ve gorsel yargiya dayanmasi bu yaklagimi
tutarsiz ve zaman alic1 hale getirmektedir. Cok kullanigh oldugu diisiiniilen bir diger
yontem de otomatik segmentasyondur. Konugma otomatik olarak akustik seklinde
tanimlanan alt sozciik birimlerine boliinebilir. ASR (Otomatik Konusma Tanima)

sistemlerinde segmentasyon su asamalarda uygulanabilir:

1) Sistemin egitimi asamasinda, egitim kiimesi kayitlarina segmentasyon

uygulandiginda.

2) Tanmima agamasinda.
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Konugma sinyalini boliimlere ayirmak i¢in iki tiir sinyal 6zniteligi kullanilir: zaman

alani 6znitelikleri ve frekans alani1 6znitelikleri.
3.5.1 Zaman Alam Sinyal Oznitelikleri

Zaman alani Ozenitelikleri, konusma segmenti c¢ikarmak icin yaygm olarak
kullanilmaktadir. Bu 6znitelikler, basit bir sekilde uygulanabilecek ve hesaplamalarda

verimlilik saglayacak algoritmaya ihtiya¢ duyuldugunda faydahdir.
3.5.2 Frekans Alam Sinyal Oznitelikleri

En cok konusma bilgisi 250Hz-6800Hz frekans araliginda toplanir. Frekans alani
Ozniteliklerini ¢ikarmak icin ayrik Fourier doniisiimii kullanilabilir. Bir sinyalin
Fourier gosterimi, sinyalin spektral kompozisyonunu verir. Otomatik segmentasyonda

kullanilan yontemlerin bazilar1 asagida agiklanmaktadir.

3.6 Dalgacik Metodu

Dalgacik metodu, fonemlerin baslangi¢ ve bitislerini tanimak i¢in uygulanan DWT
(Ayrik Dalgacik Doniisiimiine) ve spektral analize dayanir; bu metot son derece etkili

bir teknik olmustur.
3.6.1 Siyah Alani Bloklama Yontemi

Ostu'nun dinamik esik i¢in var olan yontemi kullanilarak siirekli konusmadaki sesli
alanlar bloklar haline getirilir, yani bloklanir ve boylece sessizlerden ayrilir ve bu
yonteme siyah alam1 bloklama denir. Siirekli konusmadaki bloklarm kenarlar:
kelimelerin sinirlart olarak kullanilir. Sistemin performansi, 3280 kelimeden olusan
500 Bangla ctimlesinden olusan bir veritabani ile test edilir. Bu arastirmada kullanilan
tim algoritmalar ve yontemler MATLAB'da uygulanmis ve Onerilen sistem

%90,58’lik bir ortalama segmentasyon dogrulugu yakalamistr.
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3.6.2 Kisa Siireli Enerji

Kisa Siireli Enerji, konugmanin hecelere segmentasyonu i¢in kullanilir. Yine ayni
sekilde bu yontem de Matlab'da uygulanmistir. Cesitli konusma sinyalleri kaydedilmis
ve segmentasyona tabi tutulmustur. Onerilen yontem farkli konusma sinyalleri icin

uygulanmis ve analiz edilmistir.

3.6.3 Konusma Segmentasyonu icin Hibrit Algoritmasi

Otomatik Konugma Tanima i¢in Onerilen hibrit bir segmentasyon ydontemi mevcuttur.
Segmentasyon yontemleri zaman alan1 Ozniteliklerine veya frekans alani
Ozniteliklerine dayanmaktadir. Zaman alami 6znitelikleri, kisa zaman enerjisi, kisa
zaman sifir gecis oranidir. Frekans alani 6znitelikleri ise spektral sentroid ve spektral
akidir. Oznitelikler ¢ikarildiktan sonra kelimenin smirlarmi tespit etmek igin basit bir
esik metodolojisi kullanilir. Bu nedenle segmentasyon, siirekli konusmanin bir dizi

kelimeye veya alt kelimeye boliinmesi ile karakterize edilir (Avci, 2007).

3.7 Oznitelik Cikarim ve Secimi

Makine 6grenmesinde verilerin boyutsallig1 arttik¢a, yani ¢ok boyutlu hale geldikge,
giivenilir bir analiz yapabilmek i¢in gerekli olan veri miktar1 adeta tistel bir fonksiyon
seklinde artar. Boyutsallik veya ¢ok boyutluluk arttik¢a, hesaplama yiikii yada maliyeti
de genellikle artar, iistelik yine bu artis hemen hemen iisteldir. Bu sorunun iistesinden
gelmek i¢in, dikkate aliman 6znitelik sayisini azaltmanin bir yolu bulunmalidir. Bu

dogrultuda kullanilan genellikle iki teknik vardir:

1) Oznitelik altkiimesi secimi.

2) Ogznitelik ¢gikarma.

Oznitelik altkiimesi se¢imi, kisaca ilgili olmayan veya gereksiz olan dzniteliklerin

kaldirilmasidir. Oznitelik se¢im algoritmalar1 ii¢ kategoriye ayrilir:

1) Herhangi bir 6grenmeye/egitime gerek kalmadan verilerden Oznitelikler

¢ikaran filtreler.

35



2) Hangi Ozniteliklerin yararli oldugunu degerlendirmek icin Ogrenme

tekniklerini kullanan sarmalayicilar (wrapper).

3) Oznitelik segme adimmi ve smiflandirict insasini birlestiren gomiilii teknikler.

Filtreler, smniflandiriciyr dikkate almadan calisir. Bu durum filtreleri hesaplama
acisindan c¢ok verimli kilar. Filtreler ¢cok degiskenli ve tek degiskenli yontemlere
ayrilirlar. Cok degiskenli yontemler Oznitelikler arasinda iliski bulabilirken, tek

degiskenli yontemler her bir 6zniteligi ayr1 ayr1 ele alir (Amin ve Mahmood, 2008).

Konusma 0zniteligi ¢ikarmanm amaci, konusma dalga formunu bir tiir parametrik
temsile (oldukca az bir bilgi icerigiyle) doniistiirmektir, bdylece daha fazla analiz ve
islem miimkiin olacaktir. Bu genellikle sinyal islemenin 6n ucu olarak adlandirilir.

Konugma sinyali yavas zamanlanan degisken bir sinyaldir.
3.8 Mel-frekansh Cepstrum Katsayilan Islemcisi

MFCC'ler, insan kulagmm kritik bant genisliklerinin bilinen frekans varyasyonuna
dayanir, diisiik frekanslarda filtre araliklar1 dogrusaldir; yliksek frekanslarda ise filtre
araliklar1 logaritmiktir, boylece konusmanin fonetik olarak 6nemli Ozellikleri
yakalanir. Bu, 1 000 Hz'nin altinda dogrusal frekans araligina ve 1 000 Hz'nin tizerinde
logaritmik frekans araligina sahip olan mel-frekans 6lgeginde (MFCC) ifade edilir.
MFCC islemcinin temel amaci, insan kulaginin davranisini taklit etmektir (Peker vd.,

2015).

MFCC'ler, temel olarak insan kulagmin kritik bant genislikleri ile frekans arasindaki
iliskisini tanimlamak i¢in kullanilan bir algoritma tiiriidiir. Bu yontem temel olarak

adim vektorlerinin analizi ve ¢ikarimi i¢in kullanilir (Peker vd., 2015).

3.9 (Cok Degiskenli) Minimum Artikhk Maksimum Ilgililik (mRMR)

mRMR temel olarak sinif etiketleri arasinda sadece en ilgili olan 6znitelikleri se¢gmeye
calisan bir filtreleme algoritmasidir. Algoritma bir yandan en ilgili 6znitelikleri
tanimlarken, bir yandan da segili/ilgili Oznitelikler arasindaki artikligi en aza

indirmeye ¢alisir. Spesifik olarak, mRMR algoritmas1 her 6zniteligi ve simif vektoriinii
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(bagimli degisken veya ¢ikt1 degiskeni) ayrik/siireksiz rastgele/rassal degisken olarak
ele alir. ki 6znitelik arasindaki veya bir 6znitelik ile sinif vektorii arasindaki benzerligi
dlgmek i¢in karsilikli bilgi 6lciimiinii (I(x,y)) kullanir. iki rastgele degisken birbirinden
tamamen bagimsiz ise karsilikli bilgi (MI) degeri 0'dir; bu deger simetriktir ve negatif

olamaz (Mueen ve Keogh, 2016).

3.10 Simiflandirma

Konusma smiflandirmasi i¢in yaygin olarak kullanilan baglica teknikler sunlardir:

3.10.1 Dinamik Zaman Biikmesi (DTW)

Bu teknikte, ¢ikarimi yapilan kelimeler referans kelimelerle karsilastirir. Her referans
kelimenin bir dizi spektrasi vardir; ancak kelime i¢cindeki ayr1 sesler arasinda bir ayrim
yoktur. Bir kelime farkli hizlarda telaffuz edilebildiginden, zamanm normalize
edilmesi gerekecektir. Dinamik Zaman Biikmesi, bilinmeyen sozciiglin zaman
boyutunun, herhangi bir referans kelimeyle benzerligi oluncaya kadar degistirildigi

(uzatihip kisaltildigi) bir programlama teknigidir (Muhammad vd., 2018).

3.10.2 Sakh Markov Modellemesi (HMM)

Giliniimiiz itibariyle, konusma tanimada en ¢ok kullanilan ve en basarili olan oriintii
tanima yontemi Sakli Markov Modellemesidir (HMM). Bu yontem Markov
Modelinden tiiretilmis olan matematiksel bir modeldir. Konusma tanimada hafif
degisikliklere ugramis bir Markov Modeli kullanilir. Konusma en kiigiik isitilebilir
birimlere boliiniir (sadece lnliiler ve iinsiizler olarak degil, ayn1 zamanda birlesik
sesler olarak da). Tiim bu birimler Markov Modelinde birer durum olarak temsil
edilirler. Bir kelime Sakli Markov Modeline girdiginde, en uygun modelle (birim)
karsilastirilir. Bir durumdan digerine gegis, belli olasiliklarla miimkiindiir, bu
degerlere gecis olasiliklar1 denir. Ornegin: xq ile baglayan bir kelimenin olasilig1
neredeyse sifirdir. Bir durumun kendi kendine gegis yapmasi, ses kendini
tekrarlayacak olursa miimkiindiir. Markov Modelleri giiriiltiilii ortamlarda oldukca iyi
bir performans sergilemektedir ¢iinkii her bir ses birimi ayrica ele alimmaktadir.

Giirtiltii nedeniyle herhangi bir ses birimi kaybolsa bile, modelin kayip ses birimini,
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ses birimlerinin birbirine gecis olasiliklarina bakarak tahmin etmesi miimkiindiir

(Deng vd., 2013).

3.10.3 Sinir Aglan (NN)

Sinir aglariin Markov modelleri ile bir¢ok benzerligi vardir. Her ikisi de grafik olarak
temsil edilen istatistiksel modellerdir. Markov modelleri durum gecisleri igin
olasiliklar1 kullanirken, sinir aglar1 baglanti saglamligini ve fonksiyonlar1 kullanir.
Onemli bir fark, Markov zincirleri birbirine seri bagl iken sinir aglarmin temelde
paralel bagl olmasidir. Konusma i¢indeki frekanslar paralel olarak ortaya cikarken,
hece dizileri ve kelimeler esasen seridir. Bu, her iki teknigin de aslinda farkli bir

baglamda c¢ok giiclii oldugu anlamia gelir (Gevaert vd., 2010).

Sinir aglar1 uygulamasinin baslica zorlugu, baglantinin agirliklarini uygun sekilde
belirlemektir; Markov modeli i¢inse zorluk gecis ve gdzlem olasiliklarini bulmaktir.
Bir¢ok konusma tanimma sisteminde, her iki teknik birlikte kullanilmaktadir ve
aralarinda simbiyotik bir iligki kurulmaktadir. Sinir aglari, yliksek seviyede paralel ses
girdisinden fonem olasiliklarim1 6grenmede ¢ok iyi performans gosterirken; Markov
modelleri, sinir aglarmin sagladigi fonem gézlem olasiliklarindan en olasi fonem veya
kelimesini dizisini iiretmede faydalanabilir. Bu, dilin anlagilmasinda benimsenen

hybrid yaklagimin 6ziidiir (Ray vd., 2017).

3.10.4 Destek Vektor Makinesi (SVM)

“Destek Vektor Makinesi” (Support Vector Machine-SVM), hem siiflandirma hem
de yordama zorluklari i¢in kullanilabilen denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir.
Ancak, cogunlukla smiflandirma problemlerinde kullanilir. Bu algoritmada, her bir
veri 08esi n-boyutlu uzayda bir nokta olarak temsil edilir, burada n sayis1 ¢ikarimi
yapilan 6znitelik sayisidir; ve her bir koordinatin degerini, karsilik gelen 6zniteligin o
verideki varlig1 belirler. Ardindan, iki sinifi en net sekilde aywan hiper-diizlem

bulunarak siniflandirma yapilir (Jain vd., 2020)(Koolagudi ve Rao, 2012).
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3.10.5 Rasgele Orman

Rasgele orman (veya rasgele ormanlar) bir siiflandiricidir; egitim sirasinda birgok
karar agac1 olusturulur ve en ¢ok tekrarlanan karar agaci, yani o veri kiimesinin modu,

sinif olarak belirlenir (Chen vd., 2020).

Rasgele Orman (RF), ortak bir dagilimi olan, rastgele dagitilmis veri kiimeleri i¢in
regresyon agaclarindan olusur. Algoritma 6nce egitim kiimesinden rastgele 6rnekleme
yaparak bir 6rneklem olusturur; daha sonra her veri 6rneklemi i¢in aga¢ tabanl bir

siralama olusturur; ve son olarak bu agaclardan olusan bir orman ortaya koyar (Yu vd.,
2018).
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4. SIMULASYON SONUCLARI

4.1 Veri Kiimesi

Biiyiik verinin fazlastyla yayginlastigi giiniimiizde, Google’in TensorFlow ve ALY
ekiplerinin hazirladig1 serbestce kullanilabilen komut konusma veri kiimesi bu alana
yogunlasan arastirmacilar i¢in giizel bir firsattir. Bu veri kiimesi, Git (Go), Evet (Yes)
veya Dur (Stop) gibi komutlardan olusan yaklasik 65 000 adet birer saniyelik ses
dosyast igertir. Veri kiimesi hakkinda daha fazla bilgi

(https://en.wikipedia.org/wiki/TensorFlow) adresinde bulunabilir. Kullandigimiz

dosyanin toplam biiyiikligii 1.4GB’dur.

4.1.1 Siirekli

Bu tezde TensorFlow ara¢ kutusunu kullandik. TensorFlow, veri akis1i yonelimli
programlama icin bir c¢erceve sunmaktadir. Python programlarinda kullanilir ve
Python ve C++ koduyla uyumludur. TensorFlow, makine 6grenmesi alaninda olduk¢a
popiilerdir. Bilimsel aragtirmalarda ve iiriin gelistirme amagli olarak, su anda konugsma
tanima, Gmail, Google Fotograflar ve Google arama gibi ticari Google iiriinlerinde
farkli ekipler tarafindan sunulmaktadir (Eitel vd., 2015). Google Haritalar’da, Sokak
Gorilintimiinde ¢ekilen fotograflar TensorFlow'a dayali bir Al kullanilarak analiz edilir
(Papernot vd., 2016). Bu {iriinlerin bircogu daha eski bir yazilim olan DistBelief'i
kullaniyordu. TensorFlow ilk olarak Google Brain ekibi tarafindan Google’in dahili
ihtiyaclar1 i¢in gelistirilmis ve daha sonra Apache 2.0 agik kaynak lisansi altinda
piyasaya siiriilmiistiir (Mojumder vd., 2018)(Nair ve Hinton, 2010).

TensorFlow, matematiksel islemleri grafik bi¢iminde gosterir. Grafik, TensorFlow

tarafindan gerceklestirilecek tiim islemlerin sirali dizisini temsil eder.
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4.2 Deneysel Sonuclar

Konugma tanima i¢in dnerilen yontemin akis semasi sekil 4.1'de gosterilmektedir.

. E@mitim Verisi

Konusma sinyalinin okunmasi

Konugma sinyalinin onislemi

v

Dalgacik Donusum

v

Oznitelik gikarimi ve girdi
vektora

A

© ¢+ Test verisi

Gruplar icin ses sinyallerinin
olusturulmasi

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

Konusma sinyalinin okunmasi

Y

Konusma sinyalinin onislemi

v

Dalgacik Dontigimi

v

Oznitelik ¢ikarimi ve girdi
vektorl

SVM ciktist ve original verinin
kiyaslanmasi

l

Karar

Sekil 4.1 Onerilen yontemin akis semas1

Bir boyutlu vektorlerin gorsellestirilmesi kolaydir, ancak konusma tanimada ham

genlik verileri ile ¢alisilir. En yaygin yaklagimlar ses dosyalarmi spektrogramlara veya

MFCC'ye (Mel-Frequency Cepstral

Katsayilar) dontistiirmektir. Bu
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spektrogram yontemi uygulanacaktir (daha net sdylemek gerekirse log-spektrogram,

clinkii gorsellestirilmesi daha iyidir).

Spektrogram, ses dosyasinin frekans bolgesinde temsilidir (ham verilerde var olan
zaman bolgesinden farkli olarak). Ham verileri spektrogramlara doniistiirmek i¢in

Kisa Zamanli Fourier Doniisiimii (STFT) uygulanir. Ornek ses sinyalleri sekil 4.2'de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2 Ses Sinyalleri

Log-spektrogramlarin grafikleri sekil 4.3'te gdsterilmistir.

Spectrogram of /offf00b01445_nchash_0.wav

Freqs i Hz

seconds
Spectrogram of /go/00b01445_nohash_0.wav

Frags in Hz

e

Seconds

Spectrogram of fyes/00fN204f nohash_0.wav

Freqs in Hz

Seconds

Sekil 4.3 Seslerin Spektrogrami
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4.3 Off (Kapah), Go (git) ve Yes (Evet) Komutlarinin Log-Spektrogramlari

Nyquist teoremine gore 6rnekleme hizi 16 000 ise, frekanslar [0, 8 000] araligindadir.
Spektrogramin frekans ¢ozlinilirligli yaklasik 8 000/98 =~ 80 Hz iken, insan kulagi 3,6
Hz ¢ozinirliikte calisir ve spektrogramdan ¢ok daha hassastir. Bununla birlikte,

amaclarimiz dogrultusunda, mevcut frekans ¢oziintlirliigi yeterli olacaktir.

Onerilen yontemin adimlar:

1) Egitim/test ayristirmasi da dahil olmak iizere secilen kelimeler i¢in verinin
hazirlanmasi

2) Ham verilerin log-spektrogramlara doniistiiriilmesi

3) Makine 6grenmesi modelinin egitilmesi

4) Test verileri tizerinde dogruluk kontrolii

Veri kiimesi egitim ve test alt kiimeleri olmak iizere iki gruba ayrilir. Sinir aglarmin
erken durmasi durumu i¢in bir dogrulama verisine ihtiyag olacaktir, bu nedenle egitim

verilerinin bir kez daha boliinmesi gerekir. CNN Mimarisi sekil 4.4'de gosterilmistir.

000 - 000

000 - 000

000 - 000
000

Input Flatten input Dense layers Outputs

Sekil 4.4 CNN Mimarisi
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4.4 Sinir Aglann Mimarisi

Mimari, Keras Model nesnesini dondiiren derin fonksiyonda uygulanir. Son katman,
sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile siiflandirma olasiliklarini ¢iktilamak igin

kullanilir.

[k tam baglantili katmandaki 512 néronla kullanilan 177x98 matris ile temsil edilen
bir konugma sinyali girdisi, 177*98*512 =8 881 152 farkli sayidaki agirligin optimize
edilmesini gerektirir. Takip eden katmanlar eklenmesiyle bu muazzam say1 daha da
artar. Bu durumun hizli bir sekilde asir1 uymaya yol agabilecegi ac¢iktir. Bu sorunun
¢Oziimii, bir girdinin boyutlarmi akillica azaltmaktir. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN),
girdinin bir konusma sinyali oldugu durumlarda agikc¢a kullanilir; biz de bunlar1 bir

sonraki boliimde uygulayacagiz.

4.5 Mimari: Cok Katmanh Derin Evrisimli Sinir Ag1

Evrisimli Sinir Aglari, biiyiik 6l¢ekli konusma tanimada kullanilan en popiiler derin
O0grenme mimarisidir. Bu arastirma tezi, ikili sinifta konusma tespiti i¢in uygulanan
cok katmanli bir CNN ile ilgilidir. Derin Evrisimli Sinir Aglar1 (DCNN), evrigsimsel
bir katmandan yogun/tam baglantili bir katmana kadar ¢cok katmanli aglar iizerinde
gergeklestirilen gesitli islemlere sahiptir. Bu calismada uygulanan DCNN, 2 evrisimli
tabaka, 1 birlestirme tabakasi, 1 evrisim tabakasi, 1 birlestirme tabakasi, 1 yassiltma

tabakasi, 2 tam baglantili tabakadan olusmaktadir.

4.5.1 Evrisim

[k evrisimsel katman, 1X64 konusma sinyali girdisini 1X5 boyutunda 20 cekirdek ile
filtreler. (4.1) denkleminde verilen Evrigim islemi, tiim konusma sinyali girdisinde
gerceklestirilir ve 20 farkli ¢ekirdek uygulanarak 20 Oznitelik haritasi elde edilir.
Oznitelik haritasi, dnceki katmana uygulanan tek bir filtrenin giktisidir. Tek bir filtre,
onceki katmanin tamamu iizerinden, her seferinde bir piksel hareket ettirilerek gecirilir.

Filtre, 6nceki katmanin girdisi ile birlikte evrisim iglemine tabi tutulur.
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(f*)0) = [ f().gt—D)dz (4.1)

Evrisimli katmanlarda birden ¢ok Oznitelik haritasi olusturmak igin birden ¢ok filtre
uygulanabilir. Tkinci evrisimsel katmanda, 30 6znitelik haritas1 elde etmek igin birinci
evrisimsel katmanin konusma sinyali ¢iktist lizerinde 1X5 boyutunda 30 ¢ekirdekle
evrisim gerceklestirilir. Ugiincii evrisim tabakasi, ilk birlestirme tabakasindan sonra
devreye girer. Ugiincii evrisimsel katmanda, 50 6znitelik haritasi olusturmak i¢in 1X5
boyutunda 50 c¢ekirdek kullanilir. DCNN'deki bulaniklik, kabartma, kenar,
diizlestirme, keskinlestirme gibi ¢ekirdekler modelin kendisi tarafindan segilir. Baskin
bir sekilde kullanilan ¢ekirdek kenar filtresidir. Evrisimi gergeklestirirken, DCNN
pikseller arasindaki uzamsal iligkileri korur. Kii¢iik 6znitelikler ortadan kaldirilmayip
korunur. Evrisimden sonraki bir konusma sinyali ¢ikt1 boyutu (O), su formiille

hesaplanir:

O = ((W-K+2P)/S) +1 4.2)

W bir konugsma sinyalinin girdisinin yliksekligi/genisligi, K Cekirdek boyutu, P
Dolgulama ve S Adim'dir. Ornegin, bir konusma sinyali girdisinin yiiksekligi (W) 64,
cekirdek (K) 3X3, Adim (S) 1 ise ve dolgulama (P) sifirsa, konugma sinyali ¢iktisinin
boyutu (O) 62X62 olur .

4.5.2 ReLU-Rektifiye Dogrusal Birim

Evrisimsel katmanin ¢iktis1 olarak elde edilen 6znitelik haritasinda negatif degerler
bulunur. Tiim negatif degerleri kaldrmak ve yalnizca pozitif degeri elde tutmak i¢in
Oznitelik haritalar1 iizerinde ReLU adli bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Bu ayn1
zamanda modelin dogrusal olmama 6zelligini de arttirir. Rektifiye Fonksiyonu sekil

4.5'de gosterilmistir.
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» .

$(x) = max(x,0)
/ 3 wixi

Sekil 4.5 Rektifiye Fonksiyonu

ReLU fonksiyonu, dogrusal olmamayi artirmak i¢in ve ayni zamanda konusma
sinyalindeki hassas 6zellikleri korumak icin tiim evrisimsel katmanlara uygulanir.
(Scherer vd., 2010)’de ReLU, performansmi artirmak i¢in kisitli Boltzmann
Makinesine uygulanmistir. Ancak model verimliligini artrmak icin ReLU’nun

DCNN'lerde de uygulanmas1 miimkiindiir.
4.5.3 Ortalama Birlestirme/Alt Ornekleme

Konugma sinyallerinin 6znitelik haritas1 tikali veya dondiiriilmiis olmak tizere farkli
yonlerdedir. Birlestirme islemi parametre sayisini azaltir, bdylece asir1 uyumlamayi da
azaltmis olur. Birlestirme, agin islem siiresini de azaltir. Birlestirme, Uzamsal
Degisimsizlige izin verir ve Ozniteliklerin dondiiriilmiis, 6l¢eklendirilmis veya tikali
olmas1 bu islem i¢in farketmez. Oznitelikler korunur ve bu birlestirme katmaninda veri
kayb1 olmaz. Evrisimli aglarda farkli birlestirme igslemlerinin degerlendirilmesi (Min
vd., 2017)’da ele alimmigtir. Lenet (Min vd., 2017)’de, maksimum birlestirme/asag1
ornekleme (max pooling/down sampling) kullanilmistir, bu islemde belirli bir
komsuluktaki maksimum deger bulunur ve diger biitiin degerler bu maksimum degerle
degistirilir. Burada tartisilan c¢alismada ortalama birlestirme/alt 6rnekleme
kullanilmistir, bunda ise, pikselin degeri ¢evresinin agirlikli ortalamasiyla degistirilir.
Az sayida model hem maksimum hem de ortalama birlestirme tekniklerini ayn1 anda
kullanrr. Ikinci ve iiciincii evrisimsel katmanlardan sonra iki birlestirme katmani
strastyla eklenir. Daha diisiik boyutta bir 6znitelik haritas1 olusturmak i¢in ikinci ve
lclincli evrisimsel katmanlarin c¢iktisina 2X2’lik ortalama birlestirme filtresi
uygulanir. Birlestirme yaptiktan sonra bir konugma sinyalinin ¢ikt1 boyutu (O) formiil

(4.3)’te su sekilde verilir:

O = ((W-K)/S) +1 (4.3)
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Burada W, evrisimsel katmandan gelen bir konusma sinyalinin yiiksekligi/genisligi,
K, cekirdek boyutu ve S, adim'dir. Ornegin, evrisimsel katmandan konusma sinyali
yiiksekligi (W) 62, ¢ekirdek (K) 3X3 ise ve birlestirme adimi (S) 2 olursa, konugma
sinyali ¢ikt1 boyutu (O) 31X31 olur.

4.5.4 Yassiltma

Birlestirme katmaninin ¢iktisi indirgenmis veya kii¢liltiilmiis bir 6znitelik haritasidir
ve bunun tek bir vektorler kiimesine doniistiiriilmesi gerekir. Yassiltma bu islemi
yerine getirmeye yardimci olur. Yassiltma, doniistiiriilen 6znitelik haritasini sinir agina

yonlendirir.

4.5.5 Tam/ Yogun Baglanti

Tam Baglanti, ndronlarn bir oOnceki katmandaki tiim aktivasyonlarla tam
baglantilarnin oldugu sinir ag1 katmanidir. Aktivasyonlar1t bir matris ¢arpimi ve
ardindan bir sapma dengelemesidir. Bu modelde iki tam baglant1 katmani vardir.
Model, kayip fonksiyonunu denklem (4)’te verildigi gibi hesaplar ve egitim konusma
sinyallerini kullanarak modeli egitmek icin agirliklar1 ayarlamak iizere geriye dogru
yayillim yapar. Daha sonra test konusma sinyalleri, kayip/maliyet fonksiyonunu
bulmak i¢in modele beslenir ve ¢ok katmanli mimari i¢in dogruluk hesaplanir. Tam
baglantinin ¢ikis katmani, nesneyi iki smifta algilamak i¢in sigmoid etkinlestirme
fonksiyonunu uygular. Cok sinifli nesne algilama ve siniflandirma durumunda, bir

softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanabilir.
H(p,q) = - Xxp(x).log q (x) (4.4)

4.6 Evrisimli Sinir Aglan (CNN)

CNN, sinir agmin baslangicinda konusma sinyalininin boyutunu kiigiiltmek ve bir

Onigleme tabi tutmak i¢in ek katmanlar kullanir. CNN'in temel mimarisi sunlar1 igerir:
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4.6.1 Evrisimli Katman

Giris sinyalini filtrelemek ve bazi ek konusma sinyali 6zniteliklerini ¢ikarmak igin

evrisimsel operator kullanir.

4.6.2 Aktivasyon Fonksiyonu

Evrisimsel katmanin ¢iktilarina rektifiye fonksiyonu gibi dogrusal olmayan

fonksiyonlar uygular.

4.6.3 Birlestirme Katmam

max()veya sum() gibi fonksiyonlar uygulayarak alt 6rnekleme iglemi gergeklestirir.

4.6.4 Tam-Baglantih Katman

Onceki katmandaki her ndron, bir sonraki katmandaki her bir néronla baglantihidir ve
bu katmanlarin sonuncusu sinir agmin ¢iktilarmni iiretir. Onerilen Evrisimli Sinir Ag1

mimarisi sekil 4.6'da gosterilmektedir.

pooled Fully-connected 1

feature maps pooled  featuremaps foatyre maps

ivelis feature maps *jfelu

i

0000000
( X X J

e=r
T

r

Outputs

Input Convolutional Pooling 1 Convolutional
layer 1 layer 2

Pooling2

Sekil 4.6 Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

Bagka bir deyisle, evrisimsel katman ve birlestirme katmami konusma sinyalinin
girdisinin yiiksek seviye Ozniteliklerini temsil ederler. Birlestirme katmani, asiri
uyumlamay1 kontrol etmek i¢in konugma sinyalinin boyutunu azaltir. Ayrica,
evrisimsel ve birlestirme katmanlari, geri yayilim algoritmasi sirasinda kullanim icin

hala gecerlidirler, boylece sinir ag1 azalan egim yaklasimlar1 kullanilarak egitilebilir.
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CNN’i Keras'ta uygulayacak olursak; deep cnn fonksiyonu Keras Model nesnesini
dondiiriir, bu da evrisim/birlestirme katmanlarindan ve bir yogun katmandan olusan
CNN mimarisini temsil eder. Ek olarak, kararlilig1 artirmak ve fazla uyumlamay1

onlemek i¢in batch normalizasyon yontemi kullanilmaktadir.

Burada ti¢ adet evrisimli katman kullandik. Her durumda katmanlarda 32 filtre varda,
3x3 pencere, adim = 1 ve ayni dolgulama kullanilmigtir. Bir evrisim tabakas filtresi,

sekil 4.7'de gosterilmektedir.

Sekil 4.7 3x3 pencereli, adim = 1 ve ayn1 dolgulamaya sahip olan evrisim tabakasi

Sekil 4.8'de gosterildigi gibi, birlestirme katmanlari, max() islemini kullanarak ve alt

ornekleme yaparak girdi boyutunu yariya indirmektedir.
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Sekil 4.8 2x2 pencereli ve adim = 2 olan MaxPooling katmani

Adimlarin boyutlar1 ve filtre sayisi hiper-parametrelerdir ve daha da optimize

edilebilir. Sinyalin sayilara gomme islemi sekil 4.9'da gdsterilmektedir.

Embedding

|:> [0.1,-0.2, ..., 0.9]

Sekil 4.9 Sinyali sayilara gomme

Programin ¢iktis1 asagidaki Tablo 4.10 'da gosterilmistir.

Tablo 4.1 Programin ¢ikis verileri

Layer (type) Output Shape Param #
inputs (InputLayer) (None, 177,98, 1) 0
block1_conv (Conv2D) (None, 177, 98, 32) 320
block1_pool (MaxPooling2D) (None, 89, 49, 32) 0
blockl_norm (BatchNormalizat (None, 89, 49, 32) 128
block2_conv (Conv2D) (None, 89, 49, 32) 9248
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 45, 25, 32) 0
block2_norm (BatchNormalizat (None, 45, 25, 32) 128
block3_conv (Conv2D) (None, 45, 25, 32) 9248
block3_pool (MaxPooling2D) (None, 23, 13, 32) 0
block3_norm (BatchNormalizat (None, 23, 13, 32) 128
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flatten (Flatten) (None, 9568) 0
dense (Dense) (None, 64) 612416
dense_norm (BatchNormalizati (None, 64) 256

dropout (Dropout) (None, 64) 0

pred (Dense) (None, 3) 195

Total params: 632.067
Trainable params: 631.747
Non-trainable params: 320
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5. SONUC VE TARTISMA

Konugma tanima tercihen teknik uygulamalarda, 6rnegin zaman ¢izelgesi bilgileri gibi
otomatik diyalog sistemlerinde kullanilir. Sadece sinirli bir kelime haznesinin
kullanildig1 yerlerde konusmacidan bagimsiz konusma tanima basarili bir sekilde
uygulanabilir. Ingilizce seslendirilen 0'dan 9'a kadar olan rakamlar1 tanima sistemleri
neredeyse %100 tanima oranina ulasmaktadir. “Konusmaciya bagli” konusma tanima
kullanilirken de ¢ok yiiksek tanima oranlarina ulasilabilmektedir. Ancak, ylizde 95'lik
dogruluk orami bile ¢ok diisiik olarak algilanabilir, ¢iinkii ¢ok fazla iyilestirmeye
ithtiya¢ duyulacaktir. “Konusmaciya bagli” bir konusma tanima sisteminin basarisi igin
belirleyici faktor, kullanici ve sistem arasindaki etkilesimdir; bu ise kullanicinin kisisel
tanima sonucunu dogrudan veya dolayli olarak etkiler. Uygulamaya kaynak teskil
edecek sozliiglin boyutuna ve esnekligine ek olarak, akustik kaydm kalitesi de
belirleyici bir rol oynar. Dogrudan agzin Oniine yerlestirilen mikrofonlar (6rnegin,
kulakliklar veya telefonlar), daha uzakta konumlandirilan oda mikrofonlarina gore
onemli 6l¢iide daha yiiksek algilama dogrulugu saglar. Ancak yine de, pratikte sonucu
en fazla etkileyen faktorler, diktedeki kesin telaffuzla beraber uyumlu ve akici bir
konusmadir, boylece kelime iligkileri ve kelime dizisi olasiliklar1 tanima siirecine en

uygun sekilde dahil edilebilir.

Bu tezde insan konugma sinyallerinden kelimeleri tanimak i¢in derin 6grenme yontemi
kullanilmustir. Onerilen ydntemin uygulanmasi igin Python adim adim kullanilir ve
sunulur. Calismamiz neticesinde, konusma tanima i¢in CNN’in (evrisimli sinir aglar)
oldukca basarili bir ara¢ oldugu goriilmiistiir, bu durum daha fazla etiketin s6z konusu
olmasi halinde daha sofistike bir mimari ingas1 yoniinde cesaret verici olmustur. Daha
farkli ¢ozlimleri denemek i¢in Kaggle’in TensorFlow Speech Recognition Challenge

platform kullanilmastir.
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