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OZET

Burak TOMBALOGLU

TURKCE OTOMATIK KONUSMA TANIMA VE IiSARET DILINE CEVIRME
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

2021

Bu tezde, isitme engelli insanlar ile isitme engelli olmayan insanlarin aktif iletisimine
yardimci olabilecek bir sistem lizerinde ¢alisilmaktadir. Sistem genel olarak, iki adimda
calismaktadir. ik olarak konusma metne gevrilir. Daha sonra metnin karsilik geldigi isaret
dili videosu gosterilir. Metne ¢evrim asamasinda, Tiirk Dili incelenmis olup fonem tabanli
bir dildir. Endiistri, giivenlik, iletisim ve robotik sistemlerin gelismesiyle Otomatik
Konusma tanima (ASR) tabanli uygulamalarin kullanimi giin gectikge artmaktadir.
Teknolojik gelismelerle beraber, bir¢ok dilde ASR uygulamalar1 sik¢ca yayginlasirken,
Tiirk¢e, Fince ve Macarca gibi sondan eklemeli dil gruplarinda bu uygulamalar ¢ok fazla
degildir. Tiirkce hece yapist olarak sondan eklemeli bir morfolojiye sahiptir. Bu yapisi
sOzciik dagarciginda biiyiik bir artisa neden olmaktadir. Sistem ileriye doniik olarak, veri
tabani1 haricindeki kelimeleri de yaklasik olarak tespit edebilsin diye fonem ve alt kelime
tabanli bir tanima sistemi tasarlanmistir. Klasik yontemlerin yani sira, akilli ve 6grenebilen
yontemler de bu alanda sik¢a kullanilmaktadir Bu ¢alismada, Tiirk dilinde ASR problemi
¢oziimiine yonelik giincel Derin Ogrenme kapsamli uygulamalar gelistirilmistir.
Calismamizin, Konusma Tanima adiminda klasik yontemlerle beraber, Derin inang Aglari
(DBN), Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU)
Derin  Ogrenme teknikleri uygulanmp performanslar1 kargilastirilmistir. En  bagarili
yontemin dil modellemenin de Derin 6grenme ile yapildigt GRU metodu ile oldugu
goriilmistiir. Yontemlerin performansi, standart Slgiitlere gore karsilastirlmistir. Yapilan
calisma, ASR uygulamalar ile ilgili bir taraftan konuyu detayl arastirirken, yontemin
uygulama bi¢imi hakkinda da detayl1 bilgi vermistir. Konusma tanimda adiminda Tiirkce
icin yapilan iyilestirmeden sonra, konugmanin yaziya doniistiiriilmesi ile elde ettigimiz
kelimenin Isaret Dilinde hangi isarete karsilik geldigi bulunarak ve bu isaret videolariyla
Tiirk Isaret Diline ¢evrimi de gerceklestirilmistir. Tiirkge icin literatiirde gériinmeyen,
Tiirkce Konusmayr Tiirk Isaret Diline ¢eviren bu calisma, Tiirkce konusma tanima
sistemlerinde performans artirma ve isitme engelli insanlarin hayatin1 kolaylastirmak i¢in
oncil bir ¢alisma oldugu diisiiniilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Tiirk¢e, Konusma Tanima, Derin Ogrenme, Tiirk Isaret Dili.



ABSTRACT

Burak TOMBALOGLU

AUTOMATIC SPEECH RECOGNITION AND SIGN LANGUAGE
TRANSLATION FOR TURKISH

Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Electric Electronic Engineering

2021

In this thesis, we are working on a system that can help people with hearing impairments to
communicate actively with people who are not hearing impaired. The system generally
works in two steps. First, the speech is translated into text. The sign language animation or
video to which the text corresponds is then shown. During the translation into text phase,
Turkish Language has been analyzed and it is a phoneme-based language. With the
development of industry, security, communication and robotic systems, the use of
Automatic Speech recognition (ASR) based applications is increasing day by day. Along
with technological developments, while ASR applications are becoming common in many
languages, these applications are not much in agglutinative language groups such as
Turkish, Finnish and Hungarian. Turkish has an additive morphology as a syllable
structure. This structure causes a great increase in vocabulary. A phoneme and subword
based recognition system has been designed for the future so that the system can detect the
words other than the database approximately. In addition to classical methods, intelligent
and learning methods are frequently used in this field. In this study, current Deep Learning
comprehensive applications have been developed for solving the ASR problem in Turkish
language. In the Speech Recognition step of our study, Deep Belief Networks (DBN),
Long-Short-Term Memory Networks (LSTM) and Gated Repetitive Units (GRU) Deep
Learning techniques were applied and their performances were compared. It has been seen
that the most successful method is with the GRU method, where language modeling is also
done with deep learning. The performance of the methods was compared against standard
criteria. The study, while investigating the subject in detail about the ASR applications,
also gave detailed information about the application method of the method. After the
improvement made for Turkish in the step of speech definition, the word we obtained by
converting the speech into writing was found to correspond to the sign in Sign Language
and translated into Turkish Sign Language with these sign videos. This study, which does
not appear in the literature for Turkish, converts Turkish Speech to Turkish Sign
Language, is thought to be a pioneering work to increase performance in Turkish speech
recognition systems and facilitate the lives of hearing impaired people.

KEYWORDS: Turkish Language, Automatic speech recognition, Deep Learning, Turkish
Sign Language.
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1. GIRIS

1.1. Konunun Tanimi

Bu tezde, isitme engelli insanlar ile isitme engelli olmayan insanlarin aktif iletisimine
yardimc1 olabilecek bir sistem iizerinde calisilmaktadir. Sistem genel olarak, iki adimda
calismaktadir. ik olarak konusma metne gevrilir. Daha sonra metnin karsilik geldigi isaret
dili videosu gosterilir.

Konusma, en yaygin iletisim yontemidir. Teknolojinin ilerlemesi, makinelerin insan
konusmasini islemesine olanak vermis olup, insan ile makine arasindaki iletisimin
kullantmimi  artirmigtir.  Sonug  olarak, teknolojinin herkes tarafindan kullanimi
yayginlagacak ve engellilerin ihtiyaclarini karsilamalar1 kolaylasacaktir.

Calismamizin ilk adiminda konusmanin metne ¢evrilmesi i¢in Otomatik Konusma
Tanima (ASR) gerceklestirilmektedir. Otomatik konusma tanima (ASR) temel olarak,
insan sesinin ve konugmalarinin bilgisayar programlari veya elektronik aygitlarla algilanip,
taninmasidir. Bu sistem c¢esitli ses algilama ve tanima metotlarini kullanarak, konusmay1
yaziya cevirir. Sistem, konusmanin Ozniteliklerini ¢ikarir ve ses birimleri(fonem) ve
kelime bilesenlerini siniflandirir. Bilgisayar ve islemcilerin gelisimi ile birlikte ASR
uygulamalarinin dogruluk orani ve kullanim alanlar1 artmistir. Bu uygulamalar, Hava trafik
kontrolii, bilet rezervasyonlari, giivenlik, biyometrik tanimlama, oyunlar, otomobillerdeki
cihazlarin kontrolli, ev otomasyonu ve robotik uygulamalar yaygin kullanim alanlar
arasindadir. Ayrica bu sistemler engelli insanlarin yasam kalitelerini yiikseltmek i¢in de
kullanilmaktadir.

En gelismis ASR sistemleri, popiiler ve yaygin olarak konusulan diller icin
gelistirilmistir, 6r. Cince, Ispanyolca ve Ingilizce. Bu diller, akustik ve dil modelleri
olusturmak i¢in kapsamli transkripsiyonel konusma ve metin verilerine sahiptir. Telaffuz
sozlikleri, dilbilimciler tarafindan incelenen telaffuz kurallar1 ve akustik birimler
yardimiyla olusturulur.

Tiirkce, fonem tabanl bir dildir ve Fince veya Macarca gibi sondan eklemeli bir dil
grubuna dahildir. Kelime kokiine eklenen son ekler vardir. Bu nedenle farkli kelime
dagarci@inin sayisi1 arttikga konusma taniyicilarin performanst diiser. Ayrica kelime

dizilimlerindeki serbestlik dilin modellenmesindeki karmasikligi artirmaktadir. Kelimeler
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yerine alt kelimelerden (morfemler) olusan bir kelime dagarcigi kullanmak da yaygin bir
¢Ozliimdiir.

Son yillarda bilgisayar teknolojisinin gelismesi ve hesaplama i¢in GPU (Grafik
Isleme Birimi) kullanilmasi ile Derin Ogrenme metodlar, ASR uygulamalarinda
istatistiksel yoOntemlerin yerini almis ve Onemli performans artiglar1 saglamistir.
Calismamizda da, Derin Ogrenme Metodlarmin giincel ve en basarili olanlar1, Derin Inang
Aglar1 (DBN), Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU)
Tiirk¢e Konusma Tanima problemine uygulanmis ve sonuglar1 incelenmistir.

Calismamizda, konusmanin yazili metne ¢evrim adimindan sonra isaret diline
cevirme adimi gerceklestirilmistir. Konusmay: isaret diline geviren calismalar, Ingiliz
Isaret Dili, Amerikan Isaret Dili ve Ispanyol Isaret Dili i¢in yapilmistir. Tiirk Isaret Dili
(TID) i¢in yapilan ¢alismalar oldukga sinirlidir. Tiirkge Konusmanin (Konusma Isaretinin)

[saret Diline cevrildigi calismaya literatiir taramasinda rastlanmamustir.

1.2. Konuya iliskin Yapilan Onceki Calismalar

Tirkge, Estonca, Fince, Tayca, Macarca, Slovence ve Cekg¢e gibi sondan eklemeli
diller grubundadir. Alt kelime Tabanli ASR, sondan eklemeli diller i¢in yaygin olarak
uygulanmaktadir [1]. Bir alt kelime n-gram modeli, goriinmeyen kelime formlarina
olasiliklar atayabilir [2]. Asir1 biiylik kelime haznesi, girdi ve c¢ikti katmanlarinin
boyutunun artmasina neden olur. Bu nedenle pratik degildir. Sinif temelli modeller,
hiyerarsik softmax gibi katmanlari, yontemleri veya kisa listeleri azaltabilse de, alt kelime
modelleri, boyutlulugu diisiirmek i¢in etkili ve dogal bir yol saglar [3]. Macarca Fince ve
Tiirkge gibi sondan eklemeli dillerin ASR uygulamalarinda, alt kelime tabanli dil modelleri
kelime tabanli dil modellerinden daha iyi performans gostermektedir. Bu nedenle, 6nerilen
ASR sisteminin egitilmesi i¢in alt kelime tabanli dil modeli tercih edilmektedir[1-6].

Mevcut konusma tanima sistemleri, 6znitelik ¢ikarma, akustik model, Dil Modelleme
(LM), kelime sozIiigli ve siniflandirma boéliimlerini igerir. Ciimlelerin kelimelerini tanimak
icin kelimeleri olugturan ses bilesenlerinin akustik olarak modellenmesi gerekir. Akustik
analiz Gaussian Karisim Modelleri (GMM) ile yapilir ve son olasiliklar olusturulur.

Akustik Modeller, Sakli Markov Modelleri (HMM) kullanilarak olusturulmakta ve son
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yillarda bilgisayarlarin ve gelismis mikroislemcilerin gelismesiyle Derin Ogrenme
yontemleriyle islenmektedir. Bu sekilde kelimeler veya ciimleler tahmin edilebilir.

Son yillarda bilgisayar teknolojisinin gelismesi ve hesaplama i¢in GPU (Grafik
Isleme Birimi) kullanilmasi ile Derin Ogrenme, ASR uygulamalarinda GMM'nin yerini
almig ve onemli performans artiglart saglamistir. Bu kapsamdaki siniflandiricilar GMM-
HMM, Deep Neural Networks (DNN) -HMM olarak gruplanabilir. DNN ve GMM, her bir
fonemik izi temsil eden HMM i¢in durum bilgisi saglar. DNN'ler, HMM'ye ses birimleri
arasindaki farklar1 daha iyi temsil eden daha fazla durum bilgisi saglar. GMM'in DNN ile
degistirilmesi, bir¢ok arastirmaci tarafindan HMM durumlarinin olasiliklarint tahmin
etmek icin Onerilmistir [7-12].

Akillr haberlesme cihazlarinda "Apple-Siri" ve "Google Voice Transcription" gibi
cesitli sesli yardimcilar kullaniliyor. Bu uygulamalar, her an sesinizin akustik modelini
konusma sesiniz iizerinden olasilik dagilimina doniistiirmek i¢in bir Derin Sinir Aglarini
(DNN) kullanir. Bu uygulamalarin ASR uygulamalar ilgili sirketlerin aglarina ait bulutta
bulunmakdir. Bulut sunuculari, ASR tarafindan kullanilan akustik modellere biiyiik
depolama tesisleri ve giincellemeler saglarlar.[13,14]

GMM’in yerine Destek Vektor Makinalarinin da kullanimi tez ¢aligmalar1 sirasinda
arastirilmis ve denenmis olup sonuglari tartisilmistir. Gelistirilen sistemlere 6rnek olarak,
[15]’te ses birim (fonem) tabanli bir sistem gelistirilmis olup, alt uzay siniflandirma
yontemi kullanilmigtir. Fonem tabanli siniflandirma yapan [16]’daki ¢alismada Destek
Vektor Makinalar1 (SVM) siniflandiricilarin kullanildigr bir kelime tanima uygulamasi
gelistirilmistir. MFKK 6znitelikleri ve ¢oklu siif (multiclass) SVM siniflandiricilar
kullanilarak, yazarlarin dnceki ¢alismasinda, Tiirk¢eye yonelik bir ¢alisma yapilmistt [17].
Bu calismada sistemin, farkli 6znitelikler, Sakli Markov Modeli (HMM) Smiflayict ve
SVM Siniflayici kullanildiginda gosterdigi performans: incelenmistir. Ayni sistemin
performansini artirmak ig¢in, veri tabanina 7 kisiye ait fonem bilgileri ilave edilerek kisi
cesitliligi artirilmistir. Coklu siniflandirma yapan katmanlarin sayisi artirilarak, katman
basina diisen sinif sayis1 azaltilmis olup, fonem ayirt etme giicii artirtlmistir[ 18].

GMM genellikle, HMM'deki HMM fonetik / durum etiketleri (Q) tarafindan
kosullandirilan akustik 6zellik vektorlerinin (A) olasiligmi (p (A | Q)) hesaplarken
kullanilir[19]. HMM, genellikle ASR sistemleri tarafindan akustik model olarak kullanilir.
Ifadedeki ses birimleri GMM-HMM modeli kullanilarak tahmin edilir. Daha sonra
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konusulan kelime veya siirekli kelime kiimesi belirlenir [20]. HMM'deki her durumun
posterior olasilig1, 6znitelik olarak Mel Frekans Kepstral Katsayisint (MFCC'ler) kullanan
bu mimariler tarafindan tahmin edilir. Tirk dili i¢in ASR sorunu geleneksel yontemlerle
¢Oziilmeye c¢alisilmistir. Bunlardan biri, daha ¢ok uygulamalarda kullanilan GMM-
HMM'dir [21-23]. [21] 'de, Fonem Hata Orani (PER)% 29,3, [22], [23] te g6zlenen
Kelime Hata Oran1 (WER) sirasiyla %21,46 ve %32,88'dir. Tiirkge ASR'nin performansi,
Derin 6grenmeye benzer gelismis yontemler kullanilarak gelistirilebilir.

ASR uygulamalarinda, konusma tanima igin Gauss karisimlari, Derin Ogrenme
yaklasimiyla basarili bir sekilde degistirildi. Onceki ¢alismalar, ASR uygulamalarinda
DNN'lerin GMM-HMM sistemlerinden daha iyi c¢alistigin1 gostermektedir [20]. DNN
egitimli gizli katmanlar igerir. Gizli katmanlar, cok sayilda HMM durumu i¢in gerekli olan
biliylik cikti saglar. Her fonem, c¢ok sayida duruma neden olan triphone HMM'leri
tarafindan modellenmistir. Birgok ¢alisma, biiylik veri kiimelerine ve kelime dagarcigina
sahip ASR'ler ic¢in kullanilan akustik modellemede DNN'nin GMM'den daha iyi
performans gosterdigini gostermektedir. GMM'leri kullanmak yerine, DNN'ler ¢ikt1 olarak
HMM durumlari lizerinden posterior olasiliklar iiretmek i¢in kullanilir. Calismada, akustik
ozellik vektorlerinin olasiligi hesaplanirken 6nceden egitilmis DBN-DNN kullanilmastir.
HMM veya HMM durumlari, konugsma birimlerini (telefonlar, alt telefonlar, telefon
durumlari, heceler, kelimeler vb.) Modellemek icin kullanilir. Derin Ogrenme, Tiirkce
konusmanin taninmasinda hala etkili bir sekilde uygulanmamaktadir. Tiirk Dilinin DNN
tabanli ASR Uygulamalari ile ilgili az sayida ¢alisma bulunmaktadir. [19] 'da, Tiirkce
sozlii dersleri islemek i¢in otomatik bir dikte ve anahtar kelime arama sistemi
tasarlanmigtir. DNN tabanli bir LVCSR sistemi gelistirildi. Amaclanan sistem, Tiirkge
Haber TV program kayitlar1 ve Hukuk dersi video kayitlar ile egitilmektedir. [24] 'de
DNN, akustik model olusturmak i¢in kullanilmaktadir. [25] 'te GMM ve DNN tabanl
modeller, [26]' da gelistirilen derlem kullanilarak egitilir ve test edilir. Gozlemlenen
WER'ler sirasiyla% 14.18,% 12.1 ve% 14.65 olarak rapor edilmektedir. S6z konusu
calismalar dikkate alindiginda, Tiirk ASR sistemlerinin performansi, alt kelime (morfem)
tabanli dil modelleri uygulanarak ve GMM akustik modelleme DNN tabanli modellerle
degistirilerek 1iyilestirilebilir. S6z konusu calismalarda alt kelime ve kelime tanima

performanslari dikkate alinarak tiim performans 6l¢iitleri tanimlanmistir.
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DNN'ler, akustik c¢ergevelerin yalnizca sabit boyutlu kayan pencerelerini
modelleyebilir, ancak farkli konusma hizlarin1 modelleyemez. Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN'ler), gizli katmanlardaki déngiiler iceren baska bir ag smifidir. Onceki zaman
adimindaki bilgi tutulur ve mevcut adimdaki deger, bu dongiiler yardimiyla tahmin edilir.
Bu sekilde, RNN'ler farkli konusma hizlarmi idare edebilir [7]. Gegici bagimliliklar,
konusma tanima sorununun ¢ézliimii sirasinda sorun teskil etmektedir. ASR'ye bagl olarak
uzun veya kisa vadede zamansal bagimliliklar ortaya c¢ikabilir. RNN'ler, kaybolan /
patlayan gradyan sorununa bagli olarak yalnizca kisa vadeli bagimliliklar1 hesaba katar.
RNN'ler son yillarda konusma tanima problemlerine uygulanmistir. RNN'ler konugmadaki
dinamik siireci daha iyi idare edebildikleri icin, geleneksel ileri beslemeli aga kiyasla iyi
bir se¢imdir [27]. DNN'lere kiyasla, RNN'lerin verileri geri ¢agirmalarina izin veren ek
tekrarlayan baglantilar1 ve hafiza hiicreleri vardir. Onceden belirlenen kelimelere ve
siralamalara gore bir sonraki kelime tahmin edilir.

LSTM ve GRU olarak adlandirilan iki tir RNN ag1 kullanilir. RNN aglar1, konugsma
tanima, dogal dil isleme, goriintii tanima dahil olmak {izere bir¢cok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. RNN'ler, son teknoloji karakter tanima yontemleri haline geldi. Unutma
gecidi (LSTM i¢in) veya gilincelleme geg¢idi (GRU igin) gibi RNN'lerdeki kapilar daha
uzun baglamsal bagimliliklar1 koruyabilir. Hata bilgilerinin geriye dogru yayilmasi ve
geecmis bilgisinin diizglin yayilmasi icin kisayollar saglayan bir otoyol kanali kapilar
tarafindan insa edilmistir. GRU'nun mimarisi, LSTM'ninkinden daha az karmasiktir.
Unutma gecidi ve giris gegidi tek bir giincelleme gecidinde birlestirilir. Daha az
parametreye sahip olan GRU'da ara bilgileri depolamak i¢in ayr1 bir "hiicre" yoktur. Bir¢ok
sirali 0grenme gorevinde GRU'nun yaygin kullanimi ile bellek veya hesaplama
zamanindan tasarruf saglanmistir [7,8,9,28-31]. Tiirk dili ile ilgili ¢aligmalar da RNN'lerin
ve LSTM'lerin konugma tanimada zamanla giris Ozelliklerindeki degisikliklere duyarl
DNN'ye gore avantajli oldugunu ve daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir [32-
34].

Acik konusma tanima araclari olan Kaldi ASR ara¢ kutusu, Daniel Povey [35]
tarafindan hazirlanmistir. Bu ara¢ ¢calismamizda, Kaldi, Tiirk dilinin ASR egitimi ve kod
¢6zme islemlerini, dil modelleri ve akustik modeller olusturan DBN, LSTM ve GRU’yu
kullanarak gerceklestirmektedir.
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Konusmay1 Isaret diline ¢eviren c¢aismalar incelendiginde, Fakat ne yazik ki, Tiirk
Isaret Dili (TID) iizerine yapilan calismalar olduk¢a smirlidir. Diger dillerde yapilan
caligmalar incelendiginde, bir kismi konusmay1 isaret diline ¢evirmeyi hedeflerken, bir
kismi da yazili metni isaret diline ¢gevirmeyi hedeflemistir.

Konusmay isaret diline ¢eviren ¢alismalardan, [36], Ingilizceyi Ingiliz Isaret Diline,
[37], Ingilizce’yi Malezya Isaret Diline, [38], Ingilizce’yi Amerkan Isaret Diline, [39],
Ispanyolca’y1 Ispanyol Isaret Diline ¢evirmektedir.

Yazili metni isaret diline ¢eviren uygulamalar, kural tabanli , kural tabanli olmayan
ve Orek tabanl bilgisayarli cevirme ydntemini kullanan, Ingilizce, Almanca yazili
dillerinden  Ingiliz, Amerikan ve Almanca Isaret dillerine gegis amaciyla
gerceklestirilmistir. Amerikan Isaret Dili [40,41] basta olmak iizere, ispanyol Isaret Dili
[42] ve Arap Isaret Dili [43] gibi bircok farkli isaret dili iizerine literatiirde bilgisayarli
cevirme caligmasi bulmak miimkiindiir. TID iizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde, ,
[44]’de Tiirkce ile TID arasinda ¢ift yonlii metinsel bir makine geviri sistemi gelistirmistir.
[45,46]’da Tiirkce ciimlenin Isaret diline cevrilebilmesi i¢in ara metni elde edilmistir. Ara
metin, TID metnine doniistiiriilmiistiir. [47]’de Ornek ve kural tabanhi ydntemler
harmanlanarak ve 6zgilin bir eslesme algoritmasi eklenerek dogru eslestirilen videonun
gosterilmesi hedeflenmistir. Bogazici Universitesi [48], Tiirk Dil Kurumu [49] ve Milli
Egitim Bakanligi’nin [50] gelistirdikleri s6zliik uygulamalar1 da bulunmaktadir.

Calismamizda TID metninin elde edilmesi igin [47]’deki algoritma ve kurallardan
yararlanilmig ve giris metninin climle bazinda anlamimi kaybetmeden ¢evrilmesi

hedeflenmistir.

1.3. Konunun Amaci

Bu caligmanin amaci, literatiir taramasinda rastlanmayan Tiirkge Konusmayr Tiirk
Isaret Diline ¢eviren bir sistem tasarlamaktir. Tiirkce Konusma Tanmma adiminda,
sistematik bir Derin Ogrenme tabanli ASR tasarimi 6nerilerek, Fonem Hata Orani (PER)
ve WER iizerindeki etkiyi azaltarak ASR performansini iyilestirmektir. Caligmalarimizda,
2005 yilinda Linguistic Data Consortium (LDC) tarafindan kabul edilen standart bir
derlem olan “Turkish Microphone Speech v1.0” onerilen sistemi gerceklestirmek icin
kullanilmistir. Derlem Onceki c¢alismalarda [21], [22], [23], [51] kullanilmistir. Benzer

caligmalarda [24],[25],[52], yazarlar tarafindan saglanan veri tabanlar1 kullanilmis ve baska
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calismalarda kullanilmamistir. Veri tabanlari standart degildir ve LDC tarafindan
onaylanmamustir. Standart veri setinin kullanilmasi, uygulanan yontemin dogrulugunu
onaylar ve ¢alismay1 ayni veri setini kullanan 6nceki yayinlarla karsilastirma firsati sunar.
Ornegin, ¢calismamizin GMM tabanli taninmasinin sonucu [21] 'de elde edilen sonuca gok
benzemektedir.

Daha oOnceki c¢alismalarda ise alt kelime tabanli dil modeli, egitim igin
kullanilmaktadir. Tiirk¢ge'nin fonem tabanli bir dil olmasi1 nedeniyle, Tiirkge'deki tiim ses
birimleri de bir alt sozciik olarak egitilir ve sozliige girilir. Alt kelime veya kelime
tanimanin basarisiz olmasi durumunda, fonem tabanli tanima, taninmayan kelime veya alt
kelimenin ses birimi bilesenlerini bulur. Fonem bilesenleri birlestirilir ve taninmayan
kelime olusturulabilir.

[25] ve [52] 'da, Derin Ogrenme tabanli ASR sistemleri yalnizca kelime tabanli
ASR'yi destekler ve onerilen sistemlerin performansi yalnizca Kelime Hata Oran1 (WER)
Olciisii ile ol¢iiliir. Calismamizda uygulanan yontemin performanst da Fonem Hata Orani
(PER) metrigi ile de Olclilmiistiir. Tiirk Dili i¢in fonem temelli ASR ile ilgili dnceki
caligmalarimiz [17], [18] daha 6nce 2016 ve 2017 yillarinda yaymlanmustir. Tiirkge fonem
temelli bir dil oldugu i¢in, kelime dagarcigi dis1 (OOV) kelimelerin yardimiyla taninan ses
birimi bilesenleri. Literatiir taramasinda Tirkce i¢in derin 6grenme temelli herhangi bir
fonem taniyiciya rastlanmamistir.

Egitim ve test i¢in, gizli katmanlarin 6zellikler tarafindan 6nceden egitildigi DBN
kullanilir. Benzer calismalar dikkate alinarak referanslarda standart (geleneksel) sirali
DNN ve Zaman Gecikmeli Sinir Ag1 (TDNN) yapilart uygulanmistir [25,52]. Referans
[25]’te glincel ASR uygulamalarinda DBN i¢in uygulanmaya baslandigini bildirmektedir.
Calismamizin  sonuglari, DBN'nin dogrulugunun o6nceki DNN ve TDNN tabanh
caligmalara gore% 1.5 daha yiiksek oldugunu gostermektedir [10].

Calismamizda, oOnerilen DBN, LSTM ve GRU tabanli ASR sistemlerinin
performanslar1 geleneksel tanima yontemi, ayni derlemi kullanan GMM tabanl sistemler
ile karsilastirilmistir. ASR sistemleri “Tiirkge Mikrofon Konusma Derlemi (ODTU 1.0)”
veritabanina uygulanmistir [21]. Onerilen sistemde, egitim icin Alt Kelime tabanli LM,
GMM-HMM ve Derin 6grenme tabanli ASR kodlamasi i¢in Kaldi kullanilmistir [35].
Performans o6lc¢timleriyle ilgili olarak, uygulanan yontemlerin tanima oranlar1 ayni veri seti

kullanilarak 6nceki ¢alismalarla [21,22] karsilastirilmistir.
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Konusma Tamma adiminda performansa katkist bulunan giincel Derin Ogrenme
metodlar1 kullanilmis olup, performansta artis oldugu kullanilan standart veri setine yer
vermis diger calismalar ile dogrulanmistir. Derin Ogrenme Metoduna yer veren Tiirkge
Konugma Tanima alanindaki ¢alismalarin performanslar1 arastirmacilarin kendi hazirlayip
kaydettikleri veri tabanlar test edilmistir.

Tiirkce Konusmanin Tiirk Isaret Diline cevrildigi ¢alismaya literatiirde rastlanmamus

olup, bu konuda yapilacak ¢alismalara 6ncii olacak niteliktedir.
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2. TURK DIiLININ MORFOLOJiSi

Tiirk¢enin sondan eklemeli bir morfolojisi vardir. Birkag¢ son ekin eklenmesi, birgok
yeni kelimeyi tek bir kokten tiiretebilir. Onek Tiirk¢ede kullanilmaz. Asagidaki &rnekler,
stralt sozlii ve nominal ¢ekimleri gdstermektedir. Nominal biikiilme daha az karmasiktir

[53] (Bkz. Tablo 2.1).

Tablo 2.1. Fiil ve Isim ¢ekim 6rnekleri

Isim Cekimi ev-im-de-ki-ler-den
Fiil Cekimi yap-tir-ma-yabil-iyor-du-k

Sondan eklemeli dillerde bir alt-kelimenin ardindan baska bir alt-kelime eklemek
miimkiindiir. Her alt-kelime zaman, durum, anlagsma gibi belli bir morfolojik bilgiyi tasir.
Sondan eklemeli dillerin bu 6zelligi, ayn1 koke sahip fakat farkli son ekler almis ¢ok sayida
kelimenin olusturdugu genis kelime dagarciklarina yol agar. Sozliikte ¢cok fazla kelime
bulundugundan, modellenmemis ¢ok sayida delime dagarcigi disinda sozciik olacaktir[54].
Daha biiyiik sozliik boyutu, kelime tabanli konusma tanimada kod c¢oziiciiniin hizini
diisiiriir [55]. Yiiksek dagarcik disi kelime sayisi nedeniyle, Ingilizce icin kullanilan
konusma tanima yontemleri, Tiirk¢e i¢in diisiik tanima sonuglar1 vermektedir.

Tiirkgenin DM agisindan diger bir énemli 6zelligi serbest kelime sirasidir. Ozne-
Nesne-Fiil kelime siralamasi Tiirkge’de tipik bir 6zelliktir, ancak bazi sdylem kosullarinda,
bagka siralamalar da miimkiindiir. Ciimleler anlamlar1 degismeden farkli kelime
siralamalart ile yeniden olusturulabilir ancak, n-gram DM’in karmasikliklar1 artmaktadir
[55]. Sonug olarak, Tiirkce LVCSR'de kapsama problemini ¢6zmek i¢in kelimelerden
farklr alt birimler kullanilmali ve DM parametrelerini gilivenilir bir sekilde egitmek i¢in

biiyiik miktarda egitim verisi kullanilmalidir.

2.1. Tiirkc¢e’de sesbirimler

Sesbirimlerin simgesel olarak ifade edilmesi sonucu olusan simgeler fonem

(phoneme) olarak adlandirilir. Tiirkgede her bir sesbirim alfabetik bir simge ile ifade
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edilebildiginden harfler ayn1 zamanda fonem olarak da adlandirilabilir. Bu nedenle Tiirkce
fonem tabanli veya fonetik bir dildir. Tiirk¢e’de 29 harf, dolayisiyla 29 fonem vardir[17].
Fonemler, ses tellerinin titresimine goére ve {nli, linsliz olma durumuna gore
siniflandirilir.  Otiimlii fonemler ses tellerinde titresim meydana getirir. Otiimsiiz
fonemlerde ses tellerinde titresim olmaz. Unlii fonemlerin timii &tiimlii olup, iinsiiz

fonemler ise 6tiimlii ve 6tiimsiiz olmak iizere ikiye ayrilir [17].

Tablo 2.2. Unsiiz Fonemlerin Siniflandirilmasi

Otiimlii Unsiizler b,d,g,v,z,j,c,L,r,m,n,y

Otiimsiiz Unsiizler p.t.k.f,s,s,¢,h

Tiirkge, Japonca veya Fince gibi fonemik bir diller grubundadir. Yazi dilinde her ses
birimi bir harf ile sembolize edilir. Baska bir deyisle, yazili metin ve telaffuz tam olarak
eslesir. Bununla birlikte, baz1 iinsilizlerin ve tnliilerin ses yolunda nerede iiretildiklerine
bagli olarak farkli sesleri vardir. [56].

Olusumlar1 sirasinda nefes kanalinin agiz kismimin disler, dil veya dudaklar
tarafindan engellenmedigi seslere iinlii denir. Tiirk¢ede {inliiler ¢cene agis1, dudak sekli ve

dilin konumuna gore tli¢ grupta siniflandirilabilir [57] (Bkz. Sekil 2.1, Tablo 2.3).
Harf/Fonemler

Cene [ Dudak [ Dilin

Agisi Sekli Konumu

Genis: Dar: Diiz: Yuvarlak: ||| Arka: On:
a,¢,0,0 LL,u,u l,i,a,e 0,6,11,& 1,2,0,u i,e,('i,ii

Sekil 2.1. Tiirkce Unlii harf/fonem Simniflandirmasi

Nefesin disler, dil veya dudaklar tarafindan bloke edildigi ve bir hece olusturmak i¢in
bir sesli harfle birlestirilebilen temel konusma seslerine iinsiizler denir. Unsiizler ses
tellerinin durumuna gore sesli ve sessiz olmak iizere iki gruba ayrilabilir. Sesli iinsiizler,

ses tellerini titrestirerek yapilan {insiiz seslerdir. Sessiz iinsiizlerin olusumu sirasinda ses

20



telleri titresmez. Unsiizler ayrica ¢ikt1 tiirleri ve ¢iktt konumlarina gore simiflandirilabilir

[57] (Bkz. Tablo 2.4).

Tablo 2.3 Tiirkce Unlii Siniflandirma

Cene |Genis a,e,0,0
Acist | Dar 1,i,u,ii
Tiirk¢e | Dudak |Diz a,e,Li
Unliiler | Sekli |Yuvarlak | 0,6,u,ii
Dilin | Arka a,1,0,u
Durumu | On e,i,0,ii

2.2. Tiirkge icin kullanilan Dil Modelleme Tipleri

Bir Dil Modeli (LM), metin 6rneklerine dayali olarak kelime var olma olasiligini
elde eder ve verilen kelimelerin zincirinde agagidaki kelimeyi tahmin edebilen olasiliksal
modeller gelistirir. Genis bir kelime listesi ve bunlarin gerceklesme olasiliklarini igerir.
Daha biiyiik modeller ciimleleri veya paragraflari tahmin edebilir. Onerilen sistem igin alt
kelime tabanli model tercih edilmistir [10].

ASR problemlerinde en sik kullanilan Dil modelleri sunlardir:

1. Kelime Tabanl
2. Alt Kelime Tabanl

Kelime Tabanli Model modelleri, ingilizce gibi analitik ve izole edilmis diller i¢in
kullanilirken, Alt Kelime Tabanli Model, Tirk¢ce ve Fince gibi sonlandirict dilleri
modellemek i¢in kullanilir.
Tiirkce sondan eklemeli bir dildir. Kelimenin kokiine bircok son ek eklenerek yeni
kelimeler tiiretilebilir. Onek Tiirk¢ede kullanilmaz. LM agisindan Tiirk¢e'nin diger dnemli
ozelligi serbest kelime sirasidir. Ozne-Nesne-Fiil kelime siralamasi Tiirkcede tipik bir
Ozelliktir, ancak bazi durumlarda baska tiir siralamalar da miimkiindiir. Climleler
anlamlarimi degistirmeden farkli kelime dizileri ile yeniden yapilandirilabilir, ancak n-gram

LM'"nin karmasiklig1 artmaktadir [55].
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Tablo 2.4 Tiirk¢ce’de Unsiiz Smiflandirmasi

Patlamal1 b,d,g,p,t.k
Geniz m,n

BC;ZZZ Carpmali r
Yan Daralma |1
Strtiintict c,g:,f,h,j,s,s,v,y,z
Cift Dudak | b,p,m
Dudak-Dis f,v
Dil ucu — Dis
ard1 d,t

"Tiirkge :aDé1 nen= b n,r,s,z
v bl it
Unstizler | Cikis . Dilon

Yerleri )
damak C,CoJ S,y
Dil ucu — On
damak 1
Dil-Art
damak g,k
Girtlak h

Ses b, ¢, d, g, j9 I, m,
Tellerinin | Otimlii nr,v,y,Zz
Durumu | Otiimsiiz ¢, f,h Kk, p,s,s,t

Sonu¢ olarak, Tiirkce ASR'de kapsam problemini ¢ozmek igin alt kelimeler
kelimelerden farkli kullanilmali ve LM parametrelerini giivenilir bir sekilde egitmek i¢in
bliylik miktarda egitim verisi kullanilmalidir.

Sonlandiric1 dillerde baska bir alt sézciik ve ardindan bir alt sozciik eklemek
miimkiindiir. Her alt kelime, zaman, durum ve anlasma gibi belirli morfolojik bilgileri
tasir. Sondan eklemeli dillerin bu 6zelligi, ayn1 koke sahip ancak farkli soneklere sahip
bir¢cok kelimeden olusan genis bir kelime dagarcigina yol agar. Sozliikte cok fazla kelime
oldugundan, sozliikten modellenmemis bir¢ok kelime ¢ikacaktir [56]. Daha biiyilik sozliik
boyutu, kelime tabanli konusma tanimada kod ¢oziiclinlin hizin1 azaltir [55]. Kelime dist
kelime sayisinin ¢ok olmasi nedeniyle, Ingilizce icin kullanilan konusma tanima

yontemleri, Tiirkce icin diisiik tanima basar1 sonuglar1 vermektedir.
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2.2.1 Kelime Tabanh Model

Kelime tabanli model, kelimeleri tamima birimleri olarak kullanan en temel LM
yaklagimidir. Kelimeler, konusma tanima i¢in sozliik girigleri olarak secilir ve LM
olasiliklari, egitim derleminden kelimelerin birim olarak kullanilmasi ile ¢ikarilir [58].
Sozciik tabanli sistemin yapist Sekil 2.2'de gosterilmistir. Sozciik tabanli LM, sozciik
basina diisiik alt sozciiklerle analitik ve izole dilleri modellerken tercih edilir. Ornegin

Ingilizce ve Mandarin Cincesi bu gruptadir.

Baslangig
Kelime1l | |Kelime2 | _____ Kelime N
Son

Sekil 2.2. Kelime tabanli model

2.2.2 Alt Kelime Tabanli Model

Sub-Word (morfem) tabanli LM, sondan eklemeli dillerin konusma tanima
sistemlerinde kelime tanima basarisin1 gelistirir. Alt kelime tabanli LM, konusma
tanimanin temel birimleri olarak alt kelimeleri kullanir. Sekil 2.3'de goriildiigi gibi
kelimeler, Tiirk¢e'nin yazim kurallarina ve morfolojisine uygun olarak kok ve eklerden
olusmaktadir. Bu yap1 dikkate alinarak modelleme yapilir. Alt kelimeler arasindaki gecisler

bigram olasiliklari ile agirliklandirilmastir [10].

Fonetik kurallar, kok ve son ekler arasinda baglant1 kurmak i¢in kullanilir. Son ses

birimi ve kokiin son sesli harfi, belirli bir kokii takip edebilecek ekleri belirler [10].
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Baslangig

Isim Isim |sim Fiil Fiil Fiil Fonem | [Fonem Fonem
Kokii 1| [Kokii 2|~ = 1 K;:‘U Kokii 1| |Kokii 2 1 K::u 1 N3

NN\

et

isim Fiil
Son Eki Son Eki

N7

Sekil 2.3. Alt-Kelime tabanli model
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3. TURK ISARET DIiLI

Tiirk Isaret Dili (TID), Tiirkiye’de kullanilan isaret dilidir. Baz1 bolgesel farkliliklar
bulunmasina ragmen, TID’in tiim Tiirkiye’de kullanildig1 bilinmektedir. TID’in farkli bir
isaret dilinden tiiretildigi ya da tarihte farkli bir isaret dilinin etkisinde kaldigi yoniinde
diisinmek igin yeterli kanit yoktur. Fakat TID, Ingiliz Isaret Dili ile benzerlikler
gostermektedir. TID tarihi, Osmanli donemine kadar uzanir. [47]

17. Yizyilda isaret dili sadece isitme engelliler tarafindan degil, duyabilen insanlar
tarafindan da kullanilmaya baslanmistir. Osmanli Devleti’nde ilk isaret dili okulu padisah
2. Abdiilhamit tarafindan 1902°de agilmistir. Bu okulda Osmanli Isaret Dili’nin sdzel dil
ile beraber kullanildigi bilinmektedir. Her ne kadar o yillarda kullanilan Osmanli Isaret
Dili’nin giiniimiizde kullanilan Tiirk Isaret Dili’nin alt yapisin1 olusturdugu diisiiniilse de,

Osmanl1 fsaret Dili’nde kullanilan alfabe ile TID alfabesi oldukca farklidir.[47]

3.1. TiD’in Ozellikleri

TID, genel olarak kelimelerle ifade edilen bir dildir. TID’de 750 civarinda kelime
tespit edilmistir. Bu kelimeler degisik kategorilerle smiflandirilmistir. Bu kategoriler;
alfabe, sayilar, zamanla ilgili kavramlar, gorsel kavramlar, hayvanlar, meslekler, yer
isimleri, zamirler ve anlatimlar olarak belirtilmistir. Genelde TID belirlenmis olan bu
kelimeler tlizerinden ifade edilmektedir. Fakat kelimelerin yeterli olmadig1 durumlarda ya
da Ozel isimlerin gectigi yerlerde harf isaretleri ile heceleme yapilmaktadir. Tiirk¢e’de yer
alan harflerin hepsinin TID’de bir karsiligi vardir. Tiim harfler tek tek el hareketleri ile
ifade edilebilmektedirr. Bu da TID’e el hareketlerinden olusan bir alfabe
kazandirmaktadir[47]. Sekil 3.1°de TID Alfabesi gosterilmistir.

25



%@@ﬁ @Q@%
%@@kﬁ
é@%«%r&ww%

0

?@c@‘«w%@@%

W i [y =

Sekil 3.1 TID Alfabesi [50]

3.2. TID’in Tiirkee ile arasindaki farklar

TID ve konusulan Tiirkce arasinda 6nemli farkliliklardan birisi sondan ekleme
ozelligidir. Tiirkge sondan eklemeli bir dildir. Fakat TID’nin dil bilgisi ile ilgili
ozelliklerine baktigimizda sondan eklemeli olma 6zelligini gostermemektedir. Tiirkce’de,
ozellikle yliklemlerde, climlenin anlamina katkida bulunan bir¢ok ciimle 68esi ek seklinde
kodlanabilir. Mesela Tiirk¢ge’de sik olarak zamirlerin yiiklem i¢inde ek olarak kodlandigi

goriiliir. Fakat TID’de zamirler yiiklem {izerine kodlanamaz. Ornek vermek gerekirse,
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“calistyorum” climlesi icerisinde zamirin yiikleme ek olarak kodlandig1 goriiliir. Fakat ayn1
ciimlenin TID karsiligi “ben + ¢alismak” ya da “ben + calismak + ben” seklindedir.
Ornekte de goriildiigii gibi, TID’de zamitler yiikleme ek olarak kodlanmak yerine ayr1 bir
kelime olarak climleye eklenmistir.[47]

TID ve konusulan Tiirkce ile arasindaki farkliliklardan biri de zaman kavramimin
cimle i¢inde belirtilme seklidir. Tiirk¢e’de zaman kavrami genellikle yiikleme ek olarak
kodlanir. Fakat TID’de bu durum farklilik gosterir. Ciimledeki zaman kavraminin “dnce”,
“sonra” gibi zaman anlami igeren sozciiklerin yani sira “tamam” ve “bitti” gibi
tamamlanmishk anlami igeren sozciikler tarafindan katildigi goriiliir. Omek vermek
gerekirse, “geliyorum” ile “gelecegim” ciimlelerinin TiD cevrimleri aymdir. Fakat ciimle
icine eklenen zaman anlami iceren sozciik ve ya kelime dbekleri ile zaman bilgisi climleye
eklenebilir.[47]

TiD’de olumsuzluk anlami genelde basi yukar1 dogru kaldirarak, kaslari yukari
dogru kalkik vaziyette, tek eli ya da her iki eli havaya kaldirarak verilir. Bu hareket ayni
zamanda “degil” anlamma da gelmektedir. TID’de soru sorma ydntemleri de dilbilimsel

olarak Tiirk¢e ‘de oldugundan farkhidir. [47]
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4. KONUSMA TANIMA PROBLEMI VE KULLANILAN
GELENEKSEL YONTEMLER

Genel olarak, ASR sisteminin amaci konusma verilerini almak ve seslendirilenleri
climlelere veya kelimelere ¢evirmektir. Tahmin islevselligi, 6zellik ¢ikarma ve dil analizi
adimlariyla gerceklestirilir. Ozellik ¢ikarici, konusma sinyalinden akustik 6zellik dizilerini
alir. Ozelliklerdeki ses birimlerinin olasiliklar1 hesaplanir ve sesbirimleri tahmin eden
siiflandiriciya aktarilir. Tahmin yapilirken iki temel modelleme kullanilir. Bunlar Akustik
Modelleme ve Dil Modellemesidir (LM). Fonem olasiliklari, akustik modeli temsil eden
LM ve HMM ile birlikte konugmay1 tanimak i¢in kullanilir. LM yardimi ile kelimeler ve
climleler tahmin edilir.

ASR bir siniflandirma ve Oriintii tanima problemidir. Bu alanda klasik yontemlerin
yani sira makine Ogrenmesine dayali uygulamalar da kullanilmaktadir. ASR'de klasik

yontemleri uygulamak i¢in, dilden bagimsiz olarak asagidaki adimlar uygulanir:

1. Oznitelik Cikarma

2. Ozellik Siniflandirmasi
3. Akustik Modelleme

4. Dil Modelleme (LM)

4.1. Oznitelik Cikarma

Konugma isaretindeki ses bilgisinin Ozniteliklerinin bulunabilmesi i¢in en ¢ok
basvurulan yontemler, Dogrusal Ongorii Kepstral Katsayilar1 (LPCC) ve Mel Frekansi
Kepstrum Katsayilaridir (MFCC). Egitim asamasinda, Oncelikle, Oznitelikler ¢ikarilir.
Oznitelikler elde edildikten sonra smiflandirma diigiimiiniin egitim asamasina gegilir.

Siniflandirmanin sonucu olarak, sesli ifadedeki ses bilesenleri fonem dizisine ¢evrilir[17].

Hazirlanan veri seti matris yapis1 Sekil 4.1°de gosterilmektedir. Oznitelik matrisi n
satirdan olusmaktadir. Bu sayi, 0znitelik adiminda ayarlanan pencere genisligi ve ses

pargasinin siiresine gore degisir. Kolon sayisi ise 6znitelik katsayilarini ifade eder[17].
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Sekil 4.1 Oznitelik matris yapisi

4.1.1 Dogrusal Ongorii Kepstral Katsayilar1 (LPCC)

Dogrusal Ongérii Kepstral Katsayilar (LPCC) yéntemi, temel olarak LPC
katsayilarinin  Fourier dontisimii ile kepstral katsayilara doniistiiriilmesi olarak

tanimlanabilir[17].

Dogrusal Ongorii Kodlama ydnteminde, n zamanda verilen s(n) ses drnekleri, dnceki

p tane ses 0rneginden yaklasik olarak Esitlik 4.1°deki gibi elde edilebilir.

p

S(n) = Z a;s(n —1i) (4.1)

i=1

Burada p, LPC kodlayicinin derecesi, ajay,....,a, ise LPC katsayilar1 olarak ifade

edilmektedir[17].

4.1.2 Mel Frekans Kepstrum Katsayilari(MFCC)

MFCC insan isitme algilamasina dayanmaktadir[59]. Buna gore iki tip filtrelemeden
bahsetmek gerekir. Filtre dizileri, 1 kHz’ nin altinda dogrusal aralikli, 1 kHz nin {izerinde
logaritmik araliklidir. Bu filtreleme sayesinde konusma isaretindeki 6nemli fonetik

ozellikler yakalanir [60]. Sekil 4.2°de Mel filtre dizisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Mel Filtre Dizisi

Mel dlgegi, frekans dlcegi olarak, Esitlik 4.2°deki gibi ifade edilir[59].

Mel(f) = 2595xlog (1 + %) (4.2)

Sinyalin Fourier doniisiimii alinir ve Mel filtre dizisinden gegirilir. Bu sayede konusma

tanimada 6nemli rol oynayacak frekans bilesenleri ayirt edilmeye calisilir.

4.2. Oznitelik Simiflandirmasi

Oznitelik ¢ikarma adimindan sonra, elde edilen katsayillara Gauss olasilik
fonksiyonlarindan olusan Gaussian Karisim Modelleri (GMM) uygulanir. GMM, HMM
Tabanli Taniyicida kullanilacak durumlarin dagilimint modellemek i¢in kullanilir. GMM-

HMM Smiflandiricisinin bu yapist Sekil 4.3'de gosterilmektedir.
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Oznitelik Durum
Konusma Cerceveleri Dizileri Fonemler Kelimeler
N "‘
: : GMM/DNN/RNN/M HMM o isma -
‘ ‘ LSTM/GRU V d _v u_ {
Oznitelik Durum
Konusma Cerceveleri Dizileri

isareti
”

1111 GMM/DNN/RNN/ . » ~ -
H H LSTM/GRU VI WY

Tanima

Sekil 4.3. ASR Sistemi

4.2.1 Gauss Karisim Modelleri (GMM)

Konusma kaydindaki ses birimleri, GMM-HMM (Sakli Markov Modelleri) modeli
kullanilarak tahmin edilir. Daha sonra sdylenen kelime veya siirekli kelimeler belirlenir
[20].

Spektral sekil, GMM'de 6m ve P (w,) bilesen agirliklarina sahip bir M bilesen
karisim modeli ile temsil edilebilir. Karisim modeli Esitlik 4.3'de ifade edilebilir.,

p10) = D P(wn)p(xlwm, Om) (43)

p(x|wm, ), m ve 6, bilesen parametrelerinin birincil olasih@idir. Burada karisim

bilesenleri Gauss'tur ve Esitlik 4.4'teki gibi ifade edilir.

[ (x - Hm)l

exp (4.4)

p(xlwmv em) = ,—

31



Um, ortalama, o, ®,, bilesenlerinin standart sapmasidir. Spektral gosterime dayali siirekli
bir PDF olusturmak, konusmadan bir GMM hesaplamanin ilk adimidir. Optimum GMM
parametreleri, GMM ile spektral PDF arasindaki mesafenin en aza indirilmesi ile elde
edilir[61].

Standart HMM'ler i¢in en yaygin olarak kullanilan uzanti, durum-¢ikti dagilimlarinin
karistm modelidi. HMM Tabanli Taniyicida, Gauss dagilimi, gozlemlenen 6znitelik
vektorlerinin tek modlu ve simetrik oldugu varsayilarak durum ¢ikti dagiliminin
modellenmesi i¢in kullanilir[61].

Uygulamada, konugmaci, cinsiyet ve aksan farkliliklar1 verilerde birden fazla mod
yaratma egilimindedir. Tek Gauss durumdan ¢iktiya dagilimint ¢ok modlu ve asimetrik

verileri modelleyebilen bir GMM ile degistirmek bu sorunu ¢ozer (Bkz. Sekil 4.4).

Konusma Oznitelikler Durum F
; o onemler i -
Isareti Dizileri Kelimeler Cumle
N
_____ vT YRV konusma
5| Oznitelik Oznitelik Dizi Lexicon Dil
Cikarma Siniflandirma > Modelleme 1 Model 2] Modelleme [—>
GM HMMs
Konﬁ§ma Oznltellkle I Du?um E L | w
. o onemler ; .
Isareti I Dizileri Kelimeler Cumle
N~
| A AVACURCRVRY konusma
5| Oznitelik Oznitelik .| Dizi ‘ Lexicon Dil
Gikarma 2| sinflandirma Modelleme Model > Modelleme [—>

DNNs HMMs

Sekil 4.4. ASR Sistemi GMM ve DNN Coéziimleri

4.3. Akustik Modelleme

Cogunlukla kullanilan ve bilinen ASR stratejileri istatistiksel tabanh
yontemlerdir[62]. Bir istatistiksel konusma tanityicimin blok diyagrami Sekil 4.5'de

gosterilmektedir.
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Konusma Oznitelik Durum ) )
isareti Gergeveleri  dizileri Fonermier Kelimeler Cumle
————— AR AL
| VUG YU s piych
3 Bznitelik Oznitelik Dizi Lexicon Dil Modeli
Gikarma sinflandirma | =] Modelleme ‘4 Model = —
P(A|O) P(O|Q) P(QlL) P(LIW) P(W)

Sekil 4.5 Istatistiksel ASR sistemi

ASR'nin amaci konugma sesini metne doniistiirmektir. Bu prosediir, asagidaki gibi
istatistiksel olarak ifade edilebilir.

O = (0}, 0y,..., 0,) (Konusma vektorlerinin dizisi, o;, i zamanindaki vektor) akustik
gbzlemler kiimesidir ve W = (wj, w,,..., wy) kelimelerin dizisidir. Maksimum olasilik su
sekilde hesaplanabilir:

W = arg,maxP(W|0) = argwmaxw (4.6)
P(0)

Esitlik (4.7) Bayes kuralin1 kullanir ve en olast kelime sirasimi belirtir. P (O),

konusma ifadesinin olasiligini temsil eder. W dizisinden bagimsizdir ve ihmal edilebilir.

Boylece, Esitlik (4.6) asagida gosterildigi gibi basitlestirilmistir [62]:
W = arg,,maxP(W)P(O|W) (4.7)

Esitlik (4.7) iki ana faktor icerir. Bunlar, Kelime dizisi olasiligi P (W) ve P (O | W),
kelime dizisi igin akustik verilerin olasiligidir. P (W) degeri LM'ye baglidir ve P (O | W)
akustik modele gore hesaplanir. Her iki model de ayri ayri olusturulabilir, ancak bir
konusma sinyalini tanirken birlikte g¢alisirlar. Akustik modellemenin temeli HMM'ler

tarafindan temsil edilmektedir.

4.3.1 ASR icin Saklh Markov Modelleri (HMM)

GMM fonksiyonlart ve durum ge¢is olasiliklari, HMM'de siniflandirma igin
kullanilir. HMM'ler stokastik sonlu durum makineleri olup, ASR uygulamalarinda akustik
modeller ve LM'ler olusturur [63]. Gegislerle ilgili bir dizi durum igerirler (Bkz. Sekil 4.5).

Markov siireci "gizli" olarak adlandirilir ¢linkii gozlemci durum dizisini dogrudan
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goremez. Her durum i¢in Olasilik Yogunluk Fonksiyonundan (PDF) olusturulan bir
konusma vektor dizisi gdzlemlenir.

Sekil 4.6'de verildigi gibi, bir HMM olasiliklar1 bir durum dizisine atar. Sonug
olarak, asagidaki parametreler bir HMM'yi karakterize eder: [62]

- bir dizi durum S = (sy, s2,..., sy) t aninda durum: ¢,

- Durumlar gegcis olasiliklari:

A = (a;y, aj, ..., ayn), her a;; i durumundan j durumuna gecis olasiligini temsil eder;

- gézlem olasiliklari, her B = b,(0,) i durumundan olusturulan bir o, gézleminin olasiligin

tanimlar;

- ilk durum dagilimlari:

r={m;=Plq;=s)],i=1,.., N}. (4.8)

a;;: Durum gegis olasiligi
byoy): OQutput probability

- ’ b o “‘ r/ I' S~
P f J \ bs(o,) “
Gozlem o
Dizisi 02 03 05 T
Durum
Dizisi q 1 1 1 1 2 e 2 3 v 3
Sekil 4.6 HMM gosterimi

Bir HMM, 4 = (4, B, II) ile gosterilir. HMM'ler, konusma sinyalinin kii¢iik zaman
dilimlerinde kararli oldugunu varsayar. HMM'ler konusma sinyali degiskenligini iyi
yonetebilirler ve konusma modellemede iyidirler. Konusma tanima modellerinde konusma,

soldan saga sirali durumlara gére modellenir.

34



ASR sistemleri icin istatistiksel yontemler genellikle HMM'yi akustik bir model
olarak kullanir. GMM, genellikle HMM icin akustik 6zellik vektdrlerinin olasiligin
hesaplarken kullanilir. GMM asamasindan sonra elde edilen durumlarin durum gegis
olasiliklar1 tahmin edilmektedir. Kelime, burada olusturulan akustik modellerin
karsilastirilmasiyla tahmin edilir.

Ciimleleri olusturan kelimelerin taninmasi i¢in kelimeyi olusturan ses bilesenlerinin
veya ses birimlerinin akustik olarak modellenmesi gerekir. Akustik modellemede her bir
fonemin olasilig1 telaffuz veya konusma sirasinda GMM kullanilarak hesaplanir. Boylece,
konusma sinyalinin zaman i¢indeki degisimi ve spektral ¢esitliligi modellenmistir.

Ses tanimadaki en kiiciik akustik birim fonemdir. Sese dayali modelleme, 3-durumlu
HMM ile olusturulmustur. Tek durumlu (monofon) modelleme, diger fonemlerden
bagimsiz bir ses tanima sistemi saglar. U¢ durumlu modellemede (triphone), her bir ses
birimi komsu birimlerle (sag ve sol) modellenir. Bu model kullanilarak ses
segmentlerindeki akustik farkliliklarin ve diizensizliklerin siniflandirma tizerindeki
olumsuz etkileri azaltilmig ve tanima basarist artirilmistir. HMM'ler, konusma sinyalinin
kiiclik zaman araliklarinda kararli oldugunu varsayar. HMM'ler konugsma sinyali

degiskenligini 1yi yonetebilir ve konusma modellemede iyidir[62].

4.4. Dil Modeli (LM)

LM, metin orneklerinden yola cikarak, kelimenin gerceklesme olasiligin1 6grenir ve
verilen kelimelerin sirasina gore bir sonraki kelimeyi tahmin edebilen olasiliksal modeller
gelistirir. Olusmast i¢in ¢ok sayida kelime ve olasilik igerir. Daha biiylik modeller
climleleri veya paragraflari tahmin edebilir. Tahmin, Bayes denklemi kullanilarak
gerceklesir. Ilgili Bayes denklemi Esitlik 4.9'da verilmistir.

P(A/W)P(W)

PW/A) = PCA) (4.9)

Hipotez climlesi W ile temsil edilir, olasi ciimlelerle akustik uyumu en yiiksek
olasiliga sahip ciimledir. P (W | A), elde edilen akustik verilere (A) gére veri tabanindaki
climlenin (W) akustik sira ile uyumlu olma olasiligin1 temsil eder. Esitligin ikinci

boliimiinde Bayes kurali uygulanmaktadir. W ciimlesinin olugma olasiligi P (W) 'dir ve
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LM'ye gore hesaplanir. Akustik dizinin ciimlede olusma olasihigi P (A | W) 'dir. P (A),
W'den bagimsiz oldugu i¢in kisaltilmistir [64].

4.5 Ses Derlemi- Konusma Veritabani

ASR uygulamasi, bir bilgisayar veri tabaninda depolanan yazili veya sozli dil
metinlerinin bir koleksiyonu olan bir derleme ihtiya¢ duyar. Derlemdeki yazili metinler

gazete, kitap veya dergilerden alinir. S6zlii derlem, konugma dilinin transkriptlerini igerir.
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5. KONUSMA TANIMADA KULLANILAN YENI NESIL
YONTEMLER

Bilgisayar teknolojisinin gelisimi ve grafik kartlarinin (GPU) hesaplama giicline
destek vermesi ile birlikte, Gauss karistm Modellerinin konugsma tanima uygulamalarinda
kullanim1 yerine Yapay Sinir Aglari, Destek Vektdr Makinalar1 ve Derin Ogrenme

kullanimina yer veren sistemlerin performanslart incelenmistir.

5.1. Destek Vektor Makinalar:1 (SVM)

SVM, dogrusal siniflandirma yaparken, iki sinif arasinda ayrim yapilacak en genis
ayirma araligint bulur ve bu aralik arasindan gegen sinir g¢izgisi smiflandirmayi
gerceklestirir[65].  Bu en genis aralifi olusturma en iyileme problemidir. Bu
smiflandiriciya en yakin 6zellik vektorlerine destek vektorler olarak adlandirilir[16]. Bu en
genis aralik ¢oziimii, Destek Vektor Makinalarinin giiriiltiilii ortamlarda diger dogrusal
olmayan siniflandiricilar karsisinda avantaj saglar. SVM ayni zamanda dogrusal olarak
ayrilamayan smiflar1 da ayirt edebilir[65]. Dogrusal olarak simiflandirilamayan
problemlerde ise ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar, 6rnek olarak Radyal Tabanli Fonksiyonlar
(Radial Basis Functions) kullanilarak verilerin boyutu artirilir. Bdylece, yeni veri uzayinda
dogrusal olmayan problem dogrusal bicimde siniflandirilabilir hale gelir. Sekil 5.1°de

SVM smiflandirma 6rnekleri gosterilmistir.

Smf 1, yp=+1
Kernel
Fonksivonu
Smuf 2, y|=
&
Avynict hat,
Karar Smin
Girdi Uzay b) Ozellik Uzay

Sekil 5.1 a) SVM ile dogrusal siiflandirma [66]. b) Kernel fonksiyonu kullanimi[67].
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5.2 Deep Neural Networks (DNN)

Derin 6grenme, YSA'min gelistirilmis mimarisidir. Desen ve 6zellikler hakkinda bilgi

edinmek i¢in birden fazla gizli katman kullanilir. Ornegin videolar, resimler ve konusma
gibi bircok karmagik sinyal modeli, bir¢ok katman araciligiyla basariyla Ogrenilir. Bu
katmanlar, dogrusal olmayan isleme islevlerine sahip diigiimlere sahiptir. On egitim
adimlari, milyonlarca diigiime sahip biiyiik aglarin egitilmesine izin verir.
ASR uygulamalarinda, Derin Ogrenme Yaklasimi GMM’in yerini almistir. DNN'ler GMM
tabanli sistemlerden daha iyi c¢alisir[20]. (Bkz. Sekil 4.3). Bir¢ok gizli katmana sahip
DNN'lerin, ¢esitli konusma tanima kriterlerinde GMM'lerden daha iyi performans
gosterdigi gosterilmistir. Verilerdeki desenleri tespit etmek i¢in gizli katmanlar kullanilir.
Daha fazla katman, daha karmasik veriler lizerinde ¢calismay1 saglar [27].

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari ile DNN, rastgele dogrusal olmayan bir
fonksiyonu modelleyebilir (girislerden ¢ikiglara projeksiyon). Her gizli birimde, j, alttaki
katmandan gelen toplam girdi, x;, skaler duruma (y;) eslenir ve yukaridaki katmana

gonderilir.

1
7o P

Xj = b; + Zyiwij (5.1) Vi = logistic(xj) =
i
bj, j birimi sapmasidir, i, asagidaki katmandaki birimlerin bir indeksidir ve wy;, asagidaki
katmanda i'den j'ye olan bagin agirlhigidir.

1

Cok smifli smiflandirma i¢in, bir smif olasiligi p; elde etmek icin "softmax"

dogrusallig1 kullanilir.

exp(x;)
= 5.3
I Ykexp(xk) ©-3)

burada k, smiflarin [27] tamaminda bir indekstir.

DNN aglarinin egitim asamasinda, ger¢ek ve hedef ¢iktilar arasindaki uyumsuzlugun
tiirevi geri yayilir. Baslangi¢ agirliklar kiigiik rasgele degerlere ayarlanabilir. Genel olarak,
DNN'nin Derin Boltzmann Makinesi (DBM) veya DBN olarak onceden egitilmesi,
baslangi¢c icin daha iyi bir yoldur, daha sonra kayit drnekleri ince ayar yapmak ig¢in

kullanilir [68].
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Son yillarda bilgisayar teknolojisinin gelismesi ve egitim siiresinin kisalmasi1 Derin
Ogrenmeye dayal1 sistemlerin gelistirilmesini saglamistir. Gelismis bir cok katmanli YSA
olarak Derin Ogrenme algoritmalar;, ASR dahil olmak iizere bircok sorunu ¢ézmede
performans1 artirmistir. Derin Ogrenme yaklasimi GMM'nin ASR performansindan daha
iyi performans gosterdi. DNN'ler, akustik model egitiminde yaygin olarak uygulanmigtir
ve istatistiksel yontemlerden daha iyi performans gostermistir.

Derin Ogrenme Yaklasimi, konusma tanima uygulamalarinda Gauss Karisimi
adiminin yerini basariyla almistir [27]. DNN ve GMM, her bir ses segmentini temsil eden
HMM i¢in durum bilgisi saglar. DNN, HMM'ye fonemler arasindaki farklar1 daha iyi
temsil eden daha fazla durum bilgisi saglar. Boylece, daha biiyiik ses verisi ve kelime
tanima basaris1 daha yiiksektir. DNN-HMM sisteminin yapist  Sekil 4.3'de
gosterilmektedir.

Derin Ogrenme, YSA'nin bir uzantisidir. Desenler ve oOzellikler hakkinda bilgi
edinmek i¢in birden ¢ok gizli katman kullanilir. Video, goriintii ve konusma gibi bir¢ok
karmagik sinyal modeli, birgok katman araciligiyla basariyla 6grenilir. Bu katmanlar,
dogrusal olmayan isleme islevlerine sahip diigiimlere sahiptir. Derin O6grenme
yontemlerinden biri olan Recurent Neural Networks (RNN), konugma tanima

uygulamalarinda her iki 6zellik siniflandirma adimini gergeklestirir (Sekil 4.3).

5.2.1. Uretken On egitim:

Uretim oncesi egitimde, 6znitelik dedektdrleri baslangigta siniflar arasinda ayrim
yapmak i¢in 6znitelik dedektorleri tasarlamak yerine giris verilerindeki yapiyr modellemek
icin tasarlanmustir [27]. ik olarak, oznitelik dedektorlerinin bir katmani o6znitelik
verileriyle egitilir, ardindan egitilen 6znitelik algilayicilari bir sonraki katmanin egitimi
icin veri gorevi gorlir. Cok sayida 6znitelik detektorii katmani, bu {iretken "0n egitim" ile
ayirt edici bir "ince ayar" asamasi i¢in iyi bir sekilde hazirlanmistir. Geri yayilim sirasinda,
egitim Oncesi bulunan agirliklar DNN tarafindan biraz ayarlanir.

Ozel bir Boltzman Makinesi olan Kisitli Boltzman Makinesi (RBM), gizli bir birim
katmanindan ve gizli - gizli veya goriiniir-goriiniir baglantilar1 olmayan goriiniir bir birim

katmanindan olusur. Gizli birimler ile goriniir birimler arasindaki baglantilar simetrik ve
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yonsiizdiir. Gizli ve goriiniir birimlerin degeri genellikle stokastik ikili birimlerdir.
(Olasiliga bagli olarak 1 veya 0) [69].
RBM vyapist Sekil 5.2'de gosterilmektedir. Model, bir enerji fonksiyonunda [70] bir

dizi (v, h) degeri icin asagidaki gibi tanimlanabilir:
E(W,h) = — Yjcvisible AiVi — Xjehidden Djly — 2 jvibjwij  (5.4)

h; ve v;, sirastyla goriiniir birim ¢ ve gizli birim jmin ikili durumlandir; wy, h; ve v
arasindaki agirliktir; b; ve a;, sirastyla h; ve vi'nin 6ndegerleridir. v ve h iizerindeki ortak

dagilim su sekilde verilmistir:

P(v,h;0) = %exp(—E(v,h; 6)) (5.5)

burada Y, su sekilde verilen bir bolim islevidir:
Y = 5,2,el @O} (5.6)

Kontrastif diverjans (CD) algoritmasini kullanarak maksimum olasiligin 6grenilmesi,
RBM model parametrelerini tahmin etmek i¢in egitim verilerini kullanir 8 [71].

ASR uygulamalarinda DBN-DNN, o6zelliklere gore HMMnin her durumu igin
posterior olasilik iiretir. Kelimeler, heceler, telefonlar, telefon durumlar, alt telefonlar vb.

Gibi konusma birimlert HMM veya HMM durumlarina gére modellenir [72].

5.2.2. Derin Inan¢ Aglar1 (DBN):

DBN, goriintii ve ses siniflandirmasinda bir¢gok dnemli basar1 elde etmistir. DBN'nin
amaci, biliylik miktarda etiketlenmemis veriyi denetimsiz bir sekilde egiterek tipik veri

Ozelliklerini 6grenmektir. Yiginlanmis RBM'ler bir DBN [73] olusturur.
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DBN-DNN

RBM | DBN | W|,,=a']‘ |
| |

RBM w, % w; g w4
S i [

GRBM W2¢ Wz\l, w; T
| = | L1 ]

w, wi | w," |
LIIIIT] (LTI

Input Input Input

Sekil 5.2 Derin inang Aglar1 [27]

Ug gizli katmana sahip bir DBN (Bkz. Sekil 5.2) olusturmak ve bunu &nceden
egitilmis bir DBN-DNN'ye doniistiirmek icin ilk olarak bir Gaussian-Bernoulli RBM
(GRBM), gercek degerli akustik katsayi gercevelerini modellemek icin egitilir[27]. Bir
RBM'yi egitmek icin, GRBM'in ikili gizli birimlerinin durumlari olan verilere ihtiyag
duyulur. Bu islem tekrarlanarak istenildigi kadar gizli katman olusturulur. Diisiik seviyeli
RBM'lerin yonsiiz baglantilari, yukaridan asagiya, yonlendirilmis baglantilarla degistirilir.
Boylece, RBM yigini, tek bir iiretken modele doniistiiriiliir ve bir DBN olusturur. Her
HMM'nin olasi her durumunu igeren bir "softmax" ¢ikti katmani eklenir. Boylece, 6n
egitimi yapilmis bir DBN-DNN olusturulur. DBN-DNN daha sonra ayrica egitilir. Bu
sekilde, giris penceresinin HMM durumlari tahmin edilir.

Konusmanin 6zellikleri, MFCC'ler, bir GRBM’e verilerek Gauss giiriiltiilii dogrusal

degiskenler tarafindan modellenir; RBM enerji islevi su sekilde verilir:
(v; — a;)? v
Ewh) = ) =gt = Y b= ) L, (5.7)
ievis t jenid i ¢

b; ve a;min sirastyla h; ve vi/'nin dndegerleri, o;, gortiniir birim i i¢in Gauss giiriiltii standart

sapmasinin degeridir[27].

5.2.3. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Ozyinelemeli yapist nedeniyle, RNN, konusma tamima gibi zamanla degisen
problemlerin ¢6ziimii i¢in uygundur. RNN'ler, gizli bir tekrarlayan duruma sahip olarak

geleneksel ileri besleme konseptini genisletir. Gizli yinelenen durumun aktivasyonu
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oncekine baglidir. Boylece, geleneksel ndron aglarindan farkli olarak, konugma tanima igin
onemli bir degerlendirme olan siireglerdeki zamanlama bilgileri kaydedilir [74].

RNN'ler, dizi tahmin problemleriyle ¢alismak {lizere tasarlanmistir. Metin, konugma
verileri ve regresyon tahmin problemlerinin smiflandirilmas: i¢in kullanilir. RNN ve
genisltilmesi Sekil 5.3'de gosterilmektedir. Bir N-kelimeden olusan bir ciimleyi temsil
eden bir RNN diisiindiiglimiizde, bu ag ayn1 zamanda her kelime i¢in bir katmana sahip N-

katmanli Sinir Ag1 olarak da adlandirilabilir.

o
Oy o Oir1
Who Who Who
W
H _— ht 1 _} - i ht+1 _P
I wth wxh T th ‘
X Xe1 X Xirz

Sekil 5.3. Tekrarlayan Sinir Aginin A¢ilmasi

Bununla birlikte, RNN'lerin egitimi, patlayan ve kaybolan gradyanlar nedeniyle
karmasik olabilir ve bu, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmeyi engelleyebilir. RNN'lerin
temel fikri, ¢esitli zaman adimlarinda bilgi akisin1 daha 1yi kontrol etmek igin bir kapi
mekanizmasiin tanitilmasidir.  Gegitli  RNN'lerin  yardimiyla, yok olan gradyan
problemleri, gradyanlarla birden fazla zamansal adimin atlanabildigi etkili "kisayollar"
olusturarak hafifletilir. LSTM'ler, kapilt RNN'ler grubunda en popiiler olanlardir. Makine
ogrenimi gorevlerinde, Ozellikle konugma tanima, son teknoloji performans genellikle
LSTM'ler tarafindan elde edilir. LSTM mimarisinde giris, ¢ikis ve unutma kapilar1 bellek
hiicrelerini kontrol eder. Etkililiklerine ragmen, bdylesine karmasik bir kap1 mekanizmasi,
asir1 karmagik bir modelle sonuglanabilir. Diger bir konu da hesaplama verimliliginin
RNN'ler icin ¢ok oOnemli olmasi ve alternatif mimarilerin gelistirilmeye calisiimis

olmasidir [31].
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5.2.4. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Sinir Aglarn

En ¢ok kullanilan RNN tiirlerinden biri Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) Sinir
Agidir. Uzun vadeli bagimlilik sorununu ¢dézmek icin tasarlanmistir [75]. Zaman iginde
bagimliliklar1 daha i1yi modellemek ve Kaybolan Gradyan Problemini ¢dzmek igin
kullanilir.

Tekrarlayan hiicrede, Sekil 5.4'te gosterildigi gibi, yalnizca bir sinir ag1 kapist degil,
etkilesimli ti¢ kap1 vardir. Giris, unutma ve ¢ikis portlari, LSTM'nin davranigini tanimlar.
Kapilarin acik veya kapali olmasina bagl olarak bilgiler hiicrede saklanabilir veya
okunabilir. Onceki hiicre degerleri, unutma ge¢idi ile ¢arpilir. Boylece sifirlama islevi
gerceklestirilir. Kapilar aldiklar sinyalin giiciine ve agirligina gore tizerlerindeki bilgileri
gecirir veya bloke eder. LSTM'deki agirliklar 6zyinelemeli sinir ag1 dgrenmesine gore

ayarlanir [76].

LSTM GRU
X, Xy

h, I >
. Reset
i ¢ tanh | A tunh‘ ]! Gate

Forget Input gt Output — h uPda[e‘ ht [x
Gate Gate t Gate

Gate

tanh i

il > c,

[x

Sekil 5.4. LSTM ve GRU Hiicre Yapilari

LSTM katmanina iliskin vektor hesaplamasi asagida verilmistir. [32]:

it = 0(WyiXe + Wpihe—q + D) (5.8)
ft = o(Wxpxe + Wpphe 1 + by) (5.9)
ge = tanh(Wygx; + wWyghi_1 + by) (5.10)
=t Oc1+it O ge (5.11)
0 = 0(WyoXt + Wyohi—q + by) (5.12)
hs = o, © tanh(c;) (5.13)
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Genel olarak RNN'ler ve 6zellikle LSTM'ler, genellikle dogal dil isleme ad1 verilen kelime

ve paragraf dizileriyle ¢calismakta basarili olmustur.

5.2.5. Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU):

Son zamanlarda, yalnizca iki ¢arpimsal kapiya dayanan Gegitli Tekrarlayan Birim
(GRU) olarak adlandirilan yeni bir modelin tasarimi, LSTM'leri basitlestirmek i¢in dikkate
deger bir girisim olmustur. Unutma gecidini ve giris kapisin tek bir giincelleme gecidinde
birlestirir. GRU, ara bilgileri depolamak i¢in ayr1 bir "hiicreye" sahip degildir ve Sekil
5.4'e gosterildigi gibi bellek akisini kontrol eden bir sifirlama gecidi ve bir giincelleme
gecidine sahiptir. Bu nedenle GRU, LSTM'lerden biraz daha az parametreye sahiptir.
Basitligi nedeniyle, GRU'lar hafizay1 veya hesaplama siiresinden kazandirir ve birgok sirali
ogrenme gorevinde yaygin olarak kullanilmaktadir [8,9]. Ozellikle, standart GRU mimarisi
asagidaki esitliklerle tanimlanir, burada r, ve z, sirasiyla sifirlama ve giincelleme

kapilariin vektorleridir, 4, ise mevcut zaman gergevesi ¢ igin durum vektoriinii temsil eder.

z; = o(Wyxe + uzhe_q + by) (5.14)
e = o(Wpxy + uyhe_q + by) (5.15)
he = tanh(wpx, + up(he—q O 1) + by) (5.16)
he =2z, O he_q + (1 — 2,)Oh, (5.17)

“O” 1slevi, Eleman bazli ¢arpimlar1 ifade eder. Her iki kapiin aktivasyon fonksiyonlari
lojistik sigmoid o'dir. Bu sekilde, z; ve r,, 0 ve 1 arasinda degisen degerler alacak sekilde
smirlandirilir. Aday durum /,”, hiperbolik bir tanjantla islenir. Mevcut girdi vektorii x,
(6rnegin, konugma 6zellikleri) ag1 besler ve matrisler, w,, w,, wy, (ileri besleme baglantilar1)
ve u; u, up (tekrarlayan agirliklar) modelin parametrelerini temsil eder. Egitilebilir

ondeger vektorleri, b, b, ve by, dir[31].
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5.2.6 Konusma Tamimada MFCC Ozniteliklerinin LSTM ve GRU’ya
Uygulanmasi

Onerilen LSTM ve GRU tabanli Konusma Tanima Sisteminde, MFCC &znitelik
dizileri sinir ag1 girilerine uygulanir. MFCC 0znitelikleri, sinyalin 10 ms'lik bir ortiisme ile
25 ms'lik ¢ergevelere boliinmesiyle hesaplanir. Bu ¢ergeveler, 12 MFCC parametresi ve
cerceve enerjisinden olusan 13 parametre ile temsil edilir. Parametrelerin birinci ve ikinci
tirevleri de dahil edilerek (13 statik + tiirev + ikinci tiirev) her ¢ aninda 39 adet MFCC
katsayist hesaplanir. 39xN boyutlu MFCC matrisi Her ¢ zaman adiminda X =
{x1, ..., X¢, ..., Xy } LSTM/GRU girislerine uygulanir.

o, o, o, N

wy,

o

i — Ell— ] —> . [

LSTM/GRU LSTM/GRU LSTM/GRU LSTM/GRU
Wi W,p w,, Wi
X X 2 X; X N

1

2

3

4

MFCC Oznitelikleri PAFEL]
38 | T e
39
X; X 9 X, X N

Sekil 5.5. MFCC Ozniteliklerinin LSTM ve GRU’ya giris olarak uygulanmasi
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5.2.7 Yazilh Metinden Tiirk isaret Diline Déniistiirme

Sekil 5.6’da da goriildiigii gibi, yapilan calismada kullanilan ydntemde metin
kelimelere ayrilarak incelenir. Daha sonra kelimeler analiz edilir ve dogru gorsel veri ile

bulunur. Son agamada da gorsel veri ekranda gosterilir.

G o
.I L= | erraban

\/| Parmak Alfabesi

Kelime Ekranda

Analizi Gorsel Veri Gésterim

Kelimelere
Metin ayirict

Sekil 5.6. Yazili Metinden Tiirk Isaret Diline Doniistiirme[47]

Ciimlelerin kelimelere ayrilarak islenmesinde Tiirk¢e’nin sondan eklemeli bir dil
olmasimin 6nemi biiyiiktiir. Konusma tanima adiminda elde edilen metindeki kelimeler,
aralarindaki bosluktan faydalanarak ayrilirlar. Tiirk¢e kelimelerin sonundaki eklerin ¢ogu
TID’de karsilik bulmamaktadir. Bunlar gz éniinde bulunduruldugunda ciimleyi kelimeler
bazinda ele almak, kelimeleri iyi analiz etmek gereklidir.

Kelime analizi yapilirken kelimenin oncelikle direkt olarak veri tabanindaki
kelimelerden bir tanesi ile eslesip eslesmedigi kontrol edilir. Direkt eslesmesi beklenen
kelimeler herhangi bir ek almadan saklandiklar1 i¢in veri tabaninda “kok” klasorii altinda
bulunurlar. Direkt eslesen bu kelimeler sistemde “kok” olarak etiketlenirler. TID’de kelime
sayis1 oldukea diisiiktiir ve Tiirk¢e’deki her kelimenin bir TID karsilig1 bulunmamaktadir
Veri tabaninda olmayan, eslestirilemeyen ve islenemeyen kelimeler i¢in kelime harf
bilesenlerine ayrilip isaret dili parmak alfabesi harfleri ile ifade edilecektir[47].

Eger kelime kok ya da ozel isim degilse, kelimenin islenmesi faydali olacaktir.
Isleme sirasinda kelimenin sonek alip almadigina, sonek varsa bu sonekin TID i¢in anlamli
olup olmadigina bakilmasi gerekir. Kelimenin soneklerden ayrilip kokiiniin tespit edilmesi,

veri tabanindaki kelimelerle karsilastirip eslestirme yapabilmek agisindan dnemlidir. Veri
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tabanindaki kelimeler ile de direkt eslesme saglamadigi icin kdk olarak nitelendirilemez.

Bu durumda sistem bu kelimeyi islenecek olarak nitelendirir ve bu sekilde etiketler.

Tablo 5.1. Kelime, Kok ve Islemler

Kelimeler | Kok | Islenecek
onlar onlar

yarin yarin

sehir sehir

disina disina
cikiyorlar cikiyorlar

Sistem iglenmesi gereken bir kelimenin oncelikle son ekini kontrol eder ve
kelimeden ayirir. Kelimenin ek ayrildiktan sonraki hali govde olarak adlandirilir. Soneki
tespit etmek i¢in sistem kelimeyi sondan incelemeye baslar. Tespit edilen sonekin anlamli
olup olmadigini anlamak oOnemlidir. Veri tabaninda ayri bir klasér altinda anlaml
olabilecek sonekler yer alir. Anlamli olmasindan kasit, bahsi gecen sonekin TID tarafinda
bir anlamsal karsiliginin olmasidir. Eger tespit edilen sonek anlamliysa, kelimenin kokii
tespit edildikten sonra sonek kokiin sonuna sanki farkli bir kelimeymis gibi eklenir.

3

Ornegin, “calistyorum” sdzciigiinde “-yorum” ekinin TID tarafindaki anlamsal karsilig
birinci tekil sahis anlami katiyor olmasidir. Bu durumda bu kelimenin TID karsilig1 aslinda
“calismak + ben” ya da “ben + caligmak” seklinde olacaktir. Bu kelime soneki bulunmak
izere incelenmeye baslandiginda son harfinden baslanarak miimkiin olan biitlin olasiliklar
ek olabilecek sekilde degerlendirilir. Tiim olasiliklar ayr1 bir dosya altinda kayitli bulunan,
anlamli sonekler ile karsilastirilir. Bu soneklerden bir veya daha fazlasi ile eslesme
yapilabilir. Fakat bu egslesmelerden en c¢ok harf ile olani1 dikkate alinacaktir. Eger

3

“calistyorum” kelimesinin sonek analizinde “-yorum” ekinin haricinde “-1tyorum” ya da
daha fazla harfli bir ek de eslesme saglasayd: “-yorum” yerine dikkate alinacakti. Fakat bu
kelimede en yiiksek harfli eslesme, Tablo 5.2°de gosterildigi gibi “-yorum” ekinde

saglandigi i¢in “~yorum” sonek olarak alinmistir[47].
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Tablo 5.2. Kelime ve Sonek analizi

Islenecek Kelime | Sonek Analizi
m

um

rum

okuyorum orum
yorum
uyorum

kuyorum

okuyorum

Analizde karsilastirilan diger olasiliklardan da sonek olanlar ¢ikabilir. Fakat 6nemli
olan ilgili sonekin TID tarafinda anlamli olarak nitelendirilmis olmasidir. Anlamli
olabilecek sonekler ayri1 bir dosya altinda tutulmaktadir. Boylece anlamsiz olan ekler
eslesme saglamayarak elenecektir.

Kelimenin soneki olup olmadigi kontrol edildikten sonra kelime sonekinden
ayrilmig olarak bir sonraki asamaya geger. Bu asamada kelime kok halinde bulunabilir.
Eger ekten ayrildiktan sonra kelime kok haline gelirse bu bir sonraki asama igin en iyi
durum olarak nitelendirilebilir. Ciinkii kok halindeki bir kelimenin veri tabaninda olup
olmadigini tespit etmek daha kolaydir. Fakat her zaman sonek ayrildiktan sonra kelime kok
halinde olmayabilir. Veya kelimenin soneki anlamli degilse sonek tespit edilememis ve
kelime ciimlede bulundugu ekli hali ile bulunuyor olabilir. Bu durumda kelimenin veri
tabaninda olup olmadigini tespit etmek i¢in kelimenin kokiiniin tespit edilmesi gerekir.

Tasarlanan eslestirme algoritmasi ilgili kelimeyi veri tabaninda kok olarak kayitl
olan tiim kelimelerle karsilastirir. Her karsilastirma sonunda bir uzaklik degeri iiretilir. Bu
uzaklik, ilgili kelimenin veri tabanindaki kelime ile olan uzaklhigim1 gdstermektedir. Bu
uzaklik degeri govde halindeki kelimeden kok halinin ¢ekilebilmesi i¢in Onemlidir.
Yapilan ¢alismada bu uzaklik degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan uzaklik formiilii
(Esitlik 5.18) dinamik programlama (DP) algoritmasinda kullanilan uzaklik formiiliinden

esinlenilerek tiiretilmistir[47].

2f +e

~ 2a+2f +e (5.18)
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Tablo 5.3. Uzaklik Parametreleri ve Agiklamalari

Uzaklik Parametreleri Aciklama

u Uzaklik

f Iki kelime arasindaki farkli harf sayisi

e Islenen kelimede karsilastirilan kelimeye gore
fazladan kag¢ harf bulundugunu gosterir

a Iki kelime arasindaki sirali olarak eslesen harf
sayisini gosterir

Esitlik 5.18de gosterildigi gibi, iki kelime arasindaki uzaklik (u) kelimelerin harf
bazinda karsilastirilmasiyla elde edilir. Bu karsilastirmada once karsilastirilacak kelimenin
veri tabanindaki kelimeden boyut olarak biiyiikk olup olmadigi kontrol edilir. Eger
karsilastirma yapilacak kelimenin boyutu biiyilk ya da esit ise uzaklik formiili
uygulanabilir. Eger kelime veri tabanindaki kelimeden biiyiik ise, iki kelime arasindaki
harf sayis1 farklilig1 formiilde “e” ile gosterilir. iki kelime arasinda eslesen harf sayis1 (a)
ve farkli olan harf sayisinin (f) tespit edilmesi 6nemlidir. Farkli olan harfler ve fazladan
bulunan harfler (e) kelimenin farkliligin1 belirleyecektir. Fakat kelimeler arasindaki farkli
harflerin bu uzakliktaki etkisi, fazladan bulunan harflere gore daha fazladir. Bu da
formiilde katsayr kullanilarak belirtilmistir. Bu uzaklik degeri kelimedeki harf sayisina
gore normallestirilir. Sonugta ortaya ¢ikan uzaklik degeri O ile 1 arasinda degisecektir.
Tamamen eslesen bir kelimenin uzakligi 0 ¢ikarken, tamamen farkli olan bir kelimenin
uzakligiin 1 olmasi beklenmektedir. Sistem veri tabanindaki kelimeler ile ilgili kelimenin
uzakliklarimi karsilagtirir ve en diisiik uzaklik degerine sahip olan veri tabanindaki kelime
ile eslestirme yapilir.

Eger eslesme olmayacaksa sistem ilgili kelimenin 6zel isimlerde oldugu gibi
harfbazinda parmakla heceler. Bu durum s6z konusu ise, dncesinde kullaniciya kelimenin
veri tabaninda bulunamadig1 ve parmakla heceleme yapilacagina dair bilgilendirme yapilir.

Eger eslesme yapilacaksa, bulunan kok ve eger varsa sonek birlestirilir[47].
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6. DENEYLER VE ANALIZLER

Bu c¢alismada, Tiirkge konusma taniyict ve isaret diline g¢evirici gelistirilmistir.
Onerilen sistem kelime kelimelerini tanir ve kelime dagarcigi disinda kalan kelimelerin

fonetik bilesenlerini bulur.

Sisteme alt kelime tabanli LM uygulanmistir. Tiirkge nin her bir ses birimi modelde
bir alt sdzciik olarak modellenmistir. Alt kelime tabanli LM, kelime dagarcigindaki asir1
biiyiimeyi Onlemek icin sondan eklemeli diller i¢in yaygin olarak kullaniimaktadir.
Onerilen LSTM ve GRU tabanli ASR sisteminin performansi, geleneksel tanima yontemi
olan GMM tabanli HMM ile karsilagtirilmistir. Performans 6l¢iimleriyle ilgili olarak, Tiirk
dilinin taninma orani yazarlarin onceki calismalar1 ve kullanilan derleme yer veren

caligmalara gore iyilestirilmistir.

Deneysel calismada kullanilan derlem, “Tiitkge Mikrofon Konusma v1.0” 120
konusmacinin seslendirdigi 40 ciimleden ve Tiirk alfabesinde 29 harfe karsilik gelen 38 ses

biriminden olusmaktadir [18].

Deneylerde GMM, DBN, LSTM ve GRU tabanli ASR sistemleri egitilmis ve test
edilmistir. Analizler Fonem Hata Oran1 (PER) ve Kelime Hata Oran1 (WER) kriterlerine

gore, konugsmacidan bagimsiz durumlar i¢in yapilmistir.
WER ve PER oranlar1 asagidaki asagidaki esitliklerle hesaplanir:

Dy,+Sw+1y,

WER = * 100 (6.1)

w

D,,: Referans climleyi elde etmek i¢in yapilmasi gereken kelime silme iglemi sayisi,
Sw: Referans climleyi elde etmek i¢in yapilmasi gereken kelime degistirme islemi sayist,
I,,: Referans ciimleyi elde etmek i¢in yapilmasi gereken kelime ekleme islemi sayisi,

N,,: Referans ciimledeki kelime sayisidir.
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Dp+Sp+Ip

PER = * 100 (6.2)

Np
D,: Referans kelimeyi elde etmek i¢in yapilmasi gereken fonem silme islemi sayisi,
S,: Referans kelimeyi elde etmek icin yapilmas: gereken fonem degistirme islemi sayisi,
I,: Referans kelimeyi elde etmek i¢in yapilmasi gereken fonem ekleme islemi sayisi,
N,: Referans kelimedeki fonem (harf) sayisidir.
Onerilen ¢alismada, ASR algoritmalar1 i¢in agik kaynak Kaldi kodlar1 kullanilmustir.

Egitim ve dogrulama icin 120 kisiye ait ses kayitlart kullanilmistir.

6.1. Sistem Mimarisi

Bu tezde gergeklestirmek istedigimiz sistemin ana blok yapisi asagidaki gibidir.

cevrilmesi

| Konusma tanima Metnin
ve konusmanin |::> isaret diline

metne ¢evrilmesi

Sekil 6.1: Sistem Ana blok yapisi

Egitim Oznitelik
verileri Cikarma
Egitim / Konusma
Siniflandirma Metni

Oznitelik
Cikarma

Sekil 6.2: Konusma Tanima ve Konusmanin Metne Cevrilmesi

Yukaridaki sema bu tezde kullanilacak olan Konusma Tanima adimini anlatmaktadir.
Sesli ifadelerin  bir mikrofon araciliiyla Orneksel sinyallere doniistiiriilmesi,

sayisallastirilmasi, sayisallagtirilan bu sinyallerin gerekirse filtrelenmesi, etiketlenmesi
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(6rnegin sesler, fonemler, sozciikler olarak) ve tanima islemlerine taban olusturacak
parametrik yapilar ya da yalin modellerle ifade edilen bicimlere doniistiiriilmesi

gerekmektedir

Metnin Isaret Dili videolarma Cevrilmesi asamasinda Programdan elde edilen ¢ikis
kodlarina gore de hangi kelimenin konusuldugu anlasilmaya c¢alisilir. Konusma tanima

adimi ile metne ¢evrilen ses bilgileri bu adimda isaret dilini temsil eden videolara gevrilir.

Metninisaretdili videolarina gevrilmesi

Sekil 6.3: Isaret Dili Videosu

6.2. Oznitelik Secimi

Oznitelik matrisleri, yaygin olarak kullanilan MFCC ve LPCC yontemleri
kullanilarak olusturulur. S6z konusu Oznitelik belirleme yontemlerinin performanslari,
Konusma kaydindaki fonem bilesenlerini saptamak i¢in tasarlanan, 8 katmanli multiclass
SVM Smif Uygulamasi ile 6l¢iilmiistiir.

Kullanilan ~ veri setine ait Ozniteliklerin  boyutlandirmas1  Sekil 6.4’de
gosterilmektedir. Oznitelik matrisi n satirdan olusup, satir sayisi, ses pargasinin
uzunluguna ve Oznitelik ¢ikarimi adiminda secgilen pencere boyutuna gore degiskenlik

gosterir. Kolonlar ise 6znitelik katsayilarini gostermektedir.
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Fonusma
Werisi

n|

(nx13) 13

. O=znitelilc
. NVerisi

Sekil 6.4 Oznitelik matrisi

Ses kayitlar1 3 farkli kisiden alinmis olup, 16 bit ve 16kHz olarak kaydedilmistir. Bu

ses kayitlarindaki hece ve fonemler, ses diizenleme yazilimi yardimi ile kesilip,

birlestirilmistir. Birlestirilen kayitlar, her bir foneme iliskin “.wav” uzantili dosya olarak

hazirlanip, saklanmistir.

28 adet harf/fonem ve sessizlik 29 smifta temsil edildiginde, smiflarin tek

simiflandiricida  ayrigtirllmasindaki  zor olmaktadir.

Bu

sebeple,

once fonem tipi

saptanmakta sonra fonem tipine iligkin siniflandirict kullanilarak fonem belirlenmektedir.

Siniflandirmalart saglayan SVM katmanlari ile ilgili bilgiler Tablo 6.1°de verilmektedir.

Tablo 6.1. Fonem Siniflandiricilar

Fonem Tiirii Siniflandiricilar

Fonem Simiflandiricilar

SVM_1 SVM_2 |[SVM_3 |SVM_4 |SVM_S5 SVM_6 |SVM_7 |SVM_8
Sesli Kisim, Unli, Unli, Unli, Unsiiz_1, |a,e,1,1i, b,lc}rcll, f’ ¢, f,hk
SessizKisim | Unsiiz | Unsiiz_1 |Unsiiz_2 |Unsiiz_2 |o,d,u, Jr’\; y’z’ D, s, st
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Asagida, siniflandirma algoritmasinin sézde kod (pseudocode) ile yazimi bulunmaktadir.

Input: oz; // 6znitelik
u«—length(o0z); // 6znitelik uzunlugu
for i1 to (u) do
s«—SVMI(6znitelik(1));
while (s=sesli) do
ftl<— SVM2(6znitelik(1)):
ft2«— SVM3(6znitelik(1)):
ft3« SVM4(6znitelik(1)):
fide— SVMS5(6znitelik(1)):
if(ft1=tinlt and ft2 = tinlii and ft3=tinlii) then
taninan fonem(1) «— SVMo6(o6znitelik(1));
end if
if(ft1=tinsiiz and ft2 = tinsiiz] and ft4=iinsiiz1)
taninan fonem(i) <— SVM7(6znitelik(1));
end if
if(ft1= tinsiiz and ft3 = tinsiiz2 and ft4=tinsiiz2)
taninan fonem(1) «—SVMB8(6znitelik(1))
end if
end while

end for

SVM smiflandiricilarin LPCC ve MFCC 6znitelikleri ile siiflandirma basarilar
degerlendirilmistir. Siniflandirma Basarisini ifade eden oran Esitlik 6.3’de verilmistir. Test
sonuglarina goére, hangi Ozniteligin kullanilacagima karar verebilmek i¢in SVM

katmanlarindaki fonem siniflandirma basarilar1 incelenmistir.

Dogru olarak siiflandirilan érnek sayisi (6.3)

Basariorant = —~ — -
d Toplam 6rnek Sayist
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Uygulanan yontemlerin basar1 karsilastirilmast Sekil 6.5’de gosterilmistir. LPCC
kullanildiginda smiflandirma basarist %88 olgiilip, MFCC kullanildiginda %98
Olciilmiistiir. Buna gére, SVM-MFCC sistemi en basarili sistem olarak gozlenmistir. Bu

nedenle ilerleyen ¢alisma ve gelistirmelerde MFCC 6znitelikleri kullanilmastir.

120%

100%

80% -

60% - m SVM LPCC

m SVM MFCC
40% -

20% -

0% -
SVM1 SVM2 SVM3 SVM4 SVM5 SVM6 SVM7 SVMS8

Sekil 6.5 Siniflandirma Basar1 Grafikleri

6.3 Konusma Tanimada Ses Kitaphigi ve Derlemin Onemi

Bir sonraki calismada[18] onerdigimiz smiflandirma katmanlarmin bilgileri Tablo
6.2’de verilmistir. Goriildigii gibi katman sayilari artirilmis ve katman basina diisen ayirt
edilecek smif sayist azaltilmistir. Bu sayede fonem ayirt etme giiclinde artis goriilmesi
planlanmistir. Sistemde 10 kisiye ait fonem parcgalarindan bir egitim seti olusturulmustur.
Sistem egitildikten sonra, bir test veri seti uygulanarak iirettigi fonem c¢iktilarinin dogru
siniflandirilma basaris1 hesaplanmistir. Egitim setindeki kisi ¢esitliligi ve veri miktari
attikca, smiflandirma basarisinin  arttigi  gézlemlenmistir. Sekil 6.6’deki  grafikte
siiflandirma basarisinin kisi sayisina gore degisimi gosterilmektedir.

Sistemin kelime tanima performansi, Denklem (6.4)’de verilen Kelime Dogruluk
Oran1 “Word Accuracy (WAR) nol¢iitiine gére hesaplanmistir. WAR hesaplamasina gore,
simiflandirma sonucu, elde edilen fonemler ile sistem veri tabanindaki kelime kaliplar

karsilastirilmis ve kelime tanima basaris1 belirlenmistir.
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WAR

Algulanan Dogru Kelime Sayist

Tum Kelimeler

Tablo 6.2. SVM Fonem Siniflayicilar.

Oznitelik Verisi
SVMI1 SL* S8*
SVM2 Unlii Unsiiz
SVM3 (2.)/(1i)/(0.6)/ (i)
SVM4 ale
SVMS Vi
SVM6 0/
SVM?7 u/il
SVMS | (b,dgp.tk)(c.ctfhj.s.s,v.y.2)/ (mn)1/1
SVM9 (b.p)/(2.K)/(d.t)
SVM10 b/p
SVM11 g/k
SVMI2 dit
SVM14 cle
SVMI15 fiv
SVMI16 ils
SVM17 Zs
SVM183 h/iy
SVMI19 m/n
100% -
80% § % % > Veritabaninda Bulunan
60% __\§ \\ me Kisiile yapilan test
40% '_§ Veritabaninda Digindaki
20% __§ & Kisi ile yapilan test
00 | N NN NS N\
2 Kisi 4Kisi 7Kisi 10 Kisi

Sekil 6.6 Veritabaninda uygulanan ¢esitlilik sonucu performans
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Onerilen sistemde, veri setindeki“fonem”ler kullanilarak smiflandirma asamasi
uygulandi ve siniflandirma basaris1 analiz edildi. Sistemin egitim setindeki kisi sayisi
2’den 10’a artarken, veri i¢inde bilgileri bulunan kisi i¢in fonem tanima basaris1 %75 ten
%85’e yiikselmistir. Ayn1 sayida kisiler i¢in, egitimde olmayan kisi i¢in tanima basarisinin
%8’den %63’e yiikseldigi goriilmiistir. Bu c¢alismadan elde edilen sonuglara gore,
kullanilacak konusma derlemindeki verinin, kisi ¢esitliligine sahip olmasi, net ve kaliteli
ses kayitlarin1 barindirmasi gerektigi anlasilmistir. Ayrica kelime ve fonem modellerinin
performansa katkisi olabilmesi ses birimlerin smirlarinin  hassasiyetle tespit edilip
ayirilmast gerekmektedir. Bu nedenle, “Tiirk Mikrofon Konusmasi v1.0” adli konusma

derlemi ¢alismalarin devaminda kullanilmustir.

6.4. Ses Kitaphg

Calismamizda kullanilan “Tirk Mikrofon Konugmasi v1.0” adli ses derlemi, Orta
Dogu Teknik Universitesi (ODTU) Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimiinden 193
konusmacidan (104 erkek, 89 kadmn) toplanmistir. 40 farkli climle ile metinlerin her
konusmaci tarafindan okunmasi ve toplam 2482 cilimle kaydedilmesinden olusur [21].
TIMIT derlemini olusturmak i¢in kullanilan yontem budur. Her ciimle konugmacilar
tarafindan bir kez soylenir. "Orta Dogu Teknik Universitesi Tiirk Mikrofonu Konusma
v.1.0" adli derlem, 2005 yilinda Linguistic Data Consortium (LDC) tarafindan kabul
edilmistir[21,77-79]. ilgili derlemi kullanarak analizlerde egitim ve dogrula igin 120 kisiye
ait ses kayitlar1 kullanilmaktadir.

Tiirk dilinde U, O, I gibi Latin olmayan baz iinliiler ve C, S, G gibi Latince olmayan
tinsiizler bulunmaktadir. Bu 6zel harfler agagidaki gibi sembolize edilmistir (Tablo 6.3'e
bakiniz) ve bu 06zel harfleri Kaldi konusma tanima ara¢ kutusuna eklemek miimkiin

olmustur.
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Tablo 6.3. Kaldi'deki 6zel Tirk harfleri

Ozel Tiirkce harfler Kaldi'deki sembolleri

C CH
G GH
I IY
0O OF
S SH
U UE

Tiirkce konusma tamima konusunda “Tiirkce Mikrofon Konusma Derlemi”
kullanilarak ¢alismalar yapilmistir. Bunlar [21], [22], [23] ve [15]’tir. ilk calismada, en iyi
telefon tanima oram1% 70,8'dir (PER =% 29,2). Ikinci ¢alismada kelime tanima oran1%
78,54'tiir (WER =% 21,46). Ugiincii ¢alismada kelime tanima oram% 67,12'dir (WER =%
32,88). Dordiincli ¢alismada, smiflandirma i¢in Ortak Vektér Yaklagimi kullanilmistir.

Sesli fonem tanima orani1% 48,75 ve linsiiz fonem tanima oran1 % 53,02'dir.

6.5. Derin Ogrenme Tekniklerinin Konusma Tamimada Kullanilmasi

SVM, bazi iinsiiz fonemlerin (b,d,g,p,t.k gibi) sinirlar1 kesin olarak ayirt edilemedigi i¢in
ve egitim setine de sinirlar1 tam olarak ayirt edilmis veri konulamadigi icin iinsiiz ayirt etmede
basarili degildir. Bu sebeple biiylik veri setleri kullanildiginda performansinda diisme
gorlilmiistiir. Fonem ayirt etme ve dolayisiyla kelime tanima basarist diismektedir. Ayrica
SVM’ler konusma isareti gibi zamanla birlikte degisime ugrayan verilerin ayristirilmasinda st
performans saglayamamislardir. Sabit degisime ugramayan verilerin simiflandirmalarinda
basarilidirlar.

Son yillarda bilgisayar teknolojisinin gelismesi ve egitim siiresinin kisalmasi Derin
Ogrenmeye dayali sistemlerin gelistirilmesi ve ASR uygulamalarinda GMM'den daha iyi
performans gostermesi sebepleriyle DNN'ler, akustik model egitiminde yaygin olarak
uygulanmugtir. Performanslar1 istatistiksel yontemlerden daha iist seviyededir. Calismalarin
devaminda Derin Orenme yaklasin kullanilmasina karar verilmistir. Derin Ogrenme, Kaldi ASR

ara¢ kutusu kullanilarak gergeklestirilmigtir.
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6.5.1. Kaldi ASR Ara¢ Kutusu

Kaldi ASR ara¢ kutusu, Daniel Povey tarafindan kurulmus bir agik konusma tanima
aracidir. HMM Toolkit'in (HTK) ¢esitli talimatlar1 entegre edildi ve ardindan DNN modeli
tanitildi. Sistem cergevesi Sekil 6.7'da gosterilmektedir [35]. Kaldi konugma tanima arag
seti egitim ve kod ¢dzme islemlerini gerceklestirir. Bir monofon sistemi, konugma taniyict
icin bir triphone HMM olusturur. Triphone sistemi, monofon sisteminden tiiretilen
hizalamalarin temelini kullanir. Bu nedenle, GMM sistemi tarafindan saglanan hizalamalar
derin 6grenme sistemini egitmek icin kullanilir [72]. Kaldi, bina akustik modelleri ve
LM'ler saglar. Kaldi, C ++ programlama dilinde yazilmistir ve agik kaynakli bir konusma
tanima ara¢ setidir. Kaldi ara¢ seti birka¢ kabuk komut dosyasi ve C ++ calistirilabilir
dosyasi igerir. Kodlarin anlasilmasi kolay, ¢ok modern ve esnektir. Bu hem Linux hem de

Microsoft Windows isletim sistemlerinde mevcuttur [80].

External Libraries
BLAS/LAPACK OpenFST

Kaldi C++ Library

[ ] [ Tree ] [Fstext |
[[Feat | [[Gmm | [ sGmM | [ HMm |
| Decodable | | Decoder |

Kaldi C++ Executables

(Shell)Scripts

Sekil 6.7. Kaldi sistem ¢ercevesi [35]

Ozellik ¢ikarma, etiket / hizalama hesaplama ve kod ¢6zme Kaldi ile yapilmaktadir.
Akustik modelleme GMM, DNN, RNN, LSTM ve GRU ara¢ kitleri ile gergeklestirilir.
GMM ve Derin Ogrenme arag takimlari tarafindan her gergeve icin iiretilen son olasiliklar,
onceki olasiliklarima gore normallestirilir. HMM tabanli bir kod ¢o6ziicii, elde edilen
olasiliklar1 isler ve son olarak akustik, s6zliikk ve dil modeli bilgilerini birlestirdikten sonra
kelimelerin sirasin1 tahmin eder [30]. Dil Modelleme i¢in SRILM Toolkit for Kaldi

kullanilir.
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6.5.2. Akustik verilerin hazirlanmasi

Akustik verilerin Kaldi ASR egitiminden 6nce hazirlanmasi gerekir. Egitim ve test
icin kullanilan “Tiirkge Mikrofon Konusma” derlem verileri veri klasoriine yerlestirilmistir
(Bkz. Tablo 6.4). Analizlerde 120 kisiye ait ses kayitlar1 kullanilmaktadir. Egitimde 120
kisi tarafindan seslendirilen 4000 (120p x 40) climle kullanilmaktadir. Ses verileri
hazirlandiktan sonra, ilgili dil ve akustik modeller olusturulur. Ardindan ii¢ dosya,
wav.scp, metin ve utt2spk manuel olarak olusturulur. Bu dosyalar ayrica yazili komut

dosyalari kullanilarak da olusturulabilir.

Tablo 6.4. "veri" klasoriiniin i¢erigi

Dosyalar | Aciklamalar

wav.scp Konusmaci ses dosyalarina erisen yol
bilgisi

Text Konusmacilarin konusma icerikleri

utt2spk Sesli fadelerin hangi konusmaciya ait

oldugunu belirtir.

spk2gender | Konusmaci cinsiyeti

Corpus ASR sistemindeki her bir ifade
(konugmaci basina 40 ciimle)

MFCC ozellikleri, Kaldi calistirdiktan sonra feats.scp dosyasinda ¢ikarilir ve
saklanir. Feats.scp, wav.scp, utt2spk, text ve spk2utt adli dosyalar data / train klasoriine

yerlestirilir. Derlem veri / yerel klasore yerlestirilir (Bkz.Tablo 6.4)

6.5.3. Dil verilerinin hazirlanmasi

Data / local dizinde “dict” adl1 bir klasor olusturulur. Sozliik ve ses birimleri ile ilgili

dosyalar klasorde olugturulur (Bkz. Tablo 6.5).
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Tablo 6.5. "dict" klasdriiniin i¢erigi

Dosyalar
lexicon.txt

Aciklama

Kelimelerin fonem
bilesenlerine ayrilmasi
Dildeki fonemler

(39 fonem(sesbirim)- Tiirkge)

nonsilence_phones.txt

silence_phones.txt Sessizgi temsil eden fonemler

"Lexicon.txt" dosyasi, sozliiglimiizdeki her kelimeyi fonem/harf cevirileriyle birlikte

icerir. bazi kelime yapilan fonem ¢evirileri Tablo 6.6'da  gosterilmektedir.

“Nonsilence phones.txt” dosyasinda 38 sesbiriminin tamami Tiirkge bulunmaktadir.

"Silence phones.txt" dosyasi sessiz fonemleri listeler.

Tablo 6.6. Derlemdeki baz1 kelime kokleri, son ekler ve fonem bilesenleri

Kok/Son ek | Fonem Bilesenleri - Lexicon
SOZLESME | S OEZLEE SHM EE
NIN NN IY NN

YAP Y AAP

ILMASINI |[ILLM AASINNI
KiM KIYM

ISTIYOR IYSTIY Y ORH
BUNDA B UNND AA

KOSE K OE SH EE

GORUN G OE RR UE NN
NUR NN UE RH

SEKIL SHEEKIY L

DE D EE

KES KES

ILME IY LM EE

MIS M 1Y SH

6.5.4 Kullanilan Test Yontemi

Derin Ogrenme tabanli sistemlerin basar1 analizlerinde, k-katlamali capraz
dogrulama yontemi (k-fold cross-validation) kullanilmistir. Toplam 6rneklem kiimesinin k
adet kisma boliinmesinden olusur; burada (k - 1) boliimleri egitim alt kiimesini olusturmak

icin kullanilir ve kalan boliim test alt kiimesini olusturmak i¢in kullanilir. Bu
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boliimlemeden sonra, tiim boliimler bir test alt kiimesi olarak kullanilana kadar, 6grenme
stireci k kez tekrarlanir. k mevcut 6rneklerin toplam sayisi ile baglantilidir ve genellikle 5
ile 10 arasinda tanimlanir. Her aday topolojinin global performansi, k denemelerinin her
birindeki bireysel performanslarin ortalamasinin degerlendirilmesiyle elde edilir[81].
Calismalarimizda, 120 kisiden olusan veri setimiz 6 (k=6) adet boliime ayrilmistir. 5
adet boliim egitim alt kiimesi, 1 adet boliim de test alt kiimesi i¢in kullanilir. Ogrenme

siireci 6 kez tekrarlanmistir.

6.5.5. Oznitelik Cikarilmasi

Ozellik ¢ikarma adimi, sinyalin 10 ms'lik bir ortiisme ile 25 ms'lik gergevelere
boliinmesini ve dzellik katsayilariin tahmin edilmesini igerir. Bu ¢ergeveler, 12 MFCC
parametresi ve cergeve enerjisinden olusan 13 parametre ile temsil edilir. Deneysel
aktivite, farkli akustik 6zellikler, yani 39 MFCC (13 statik + tiirev + ikinci tlirev) dikkate

aliarak gerceklestirilir.

6.5.6. DBN Modeli Egitimi

Kaldi'de kod ¢6zme ve egitim i¢in shell ve Perl skriptleri kullanilir. DBN, LSTM ve
GRU smiflandirma modelleri, Kaldi tarafindan egitilip HMM modeli ile birlikte
kullanilmistir.

Dil Modelleme i¢in “SRILM Toolkit for Kaldi” kullanilir. Egitim ve Kod Cozme {i¢
adimda yapilir:

Adim 1: GMM-HMM model train klasoriindeki verileri kullanilarak egitilmis {ic ses

birimleri (li¢lii-ses) dayali ve Test klasoriinde verilerle tarafindan ¢oziiliir.
Adim 2: Triphone tabanli DBN-HMM modeli egitilir ve kodu ¢oziiliir.

DBN, 6 adet RBM'den olusan bir y18inla olusturulur (Bkz. Sekil 6.8). DBN-HMM'de 1024
boyuta sahip gizli birimlerde sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir (Bkz. Tablo 6.7).
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Tablo 6.7. DBN-DNN Parametreleri

RBM Sayis1 | Sakh Katman | Ogrenme Hizx

6 Sigmoid Tnitial: 8x107

dim:1024 Final: 7.81x10°

Benzer uygulamalarda sigmoid i¢in optimum baslangi¢ 6grenme orani1 8x10-3'tlir. Egitim

bittiginde nihai 6grenme oran1 7,81x10-6'dir (Bkz. Tablo 6.7).

Dil Modeli

Konusma Oznitelik Durum _
onus . i o Fonemler Kelimeler
Isareti Cerceveleri Dizileri
AT P W Wy
_____ VAU Y s p iych
3 Oznitelik Oznitelik Dizi Lexicon
Gikarma 2 siniflandirma > Modelleme 1 Modeli >
- ~h
_.~-"~ DBN-DNN ‘-*\__‘HMMS
,/" Gizli Katmanlar \"\‘
& -
iri
&
=
- - - 2
g
RBM1 RBM2 RBMS5 RBMG

Sekil 6.8. Sistem Mimarisi

Cumle

Capraz dogrulama teknigi egitim setinin diginda yeni veri karst DBN-HMM modeli

saglam yapmak i¢in uygulanmaktadir. Bu sekilde ezber yapmasi, asir1 0grenmesi

(overfitting] Onlenir. Veri kiimesi, egitim ve test alt kiimelerine ayrilmistir. Her

yinelemede, test verileri alt kiimesi degistirilir ve sistem yeniden egitilir.

Egitim ve kod ¢6zme isleminden sonra agsagidaki PER degerlerini elde ettik. GMM-

HMM ve DBN-MMM tanmiyicilart Kaldi iizerine ¢alistirilmistir. (bakiniz Tablo 6.8)

Tablo 6.8 Fonem Hata oranlar1 (PERs)

Model PER

GMM-HMM | %30,64

DBN-HMM %24,80
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GMM-HMM PER degeri ayni derlem kullanildigi bigimiyle, onceki ¢alisma
[21]’deki deger ile tutarlidir.
Ikinci olarak, kelime tanima performansi test edilmistir. Smiflandiricilarn WER

degerleri Tablo 6.9°da verilmistir.

Tablo 6.9 Kelime Hata oranlart (WER'ler)

Model WER
GMM-HMM | %17,21
DBN-HMM %13,04

6.7. LSTM ve GRU Modeli Egitimi

LSTM / GRU deneylerinde konusma isaretindeki fonem hedeflerini tahmin etmek
icin egitilir.

Alt kelime tabanli LM egitim i¢in kullanilmistir. Tiirk¢ce fonem temelli bir dil oldugu
icin, Tiirkce'deki tiim ses birimleri de alt s6zciik olarak egitilir ve sozliige girilir. Boylelikle
kelime dagarciginda bulunmayan kelimelerin fonem bilesenleri de taninabilir.

Kaldi, GMM-HMM ve Derin Ogrenme tabanli ASR kodlamasi i¢in de kullanilmistir.
GMM-HMM tabanli sistemde, Tiirk¢e i¢cin Kelime Tabanli ve Alt Kelime Tabanli LM
uygulandiginda Kelime Hata Oram1 (WER) incelenmis ve sonuglar Tablo 6.10'de

verilmistir.

Tablo 6.10. Kelime Tabanli ve Alt Kelime Tabanli LM'lerin WER Karsilastirmasi

Sistem LM WER
GMM- Kelime %18,67
HMM Tabanli

GMM- Alt-Kelime %17,21
HMM Tabanli

Kullanilan iki LM'nin performanslart incelendiginde, Tiirkce gibi sondan eklemeli dil
grubu icin daha basarili sonuglar veren Alt Kelime tabanli LM'in yaptigi katki

dogrulanmaktadir. Bu model, ¢alismanin sonraki adimlarinda kullanilmstir.

64



Onerilen calismada, Tiirke Mikrofon Konusma Derlemini (ODTU 1.0) kullanan
LSTM tabanl tanmiyici ile [21] 'de aynmi derlemi kullanan GMM-HMM tantyicinin
performanslari Fonem Hata Oranina (PER) gore karsilastiriimistir.

DNN gibi ileri beslemeli YSA'lar, ASR sorunu i¢in énemli olan 6nceki durumlarin
bilgilerini tagiyamaz veya isleyemez. RNN tipleri olan LSTM ve GRU'da kapilarin agik
veya kapali olmasina gore s6z konusu bilgiler hiicre i¢inde saklanabilir veya okunabilir.

Kaldi tizerinde ¢alisan GMM-HMM, DBN, LSTM ve GRU konusma taniyicilarinin
PER degerleri Sekil 6.9'da verilmistir. Elde ettigimiz GMM-HMM PER degeri% 30,64 'tiir.
Bu deger, ayn1 derlemin kullanildigi 6nceki ¢alismanin [21] 'deki degeriyle tutarlidir.

Iki RNN tipi model egitilmistir (LSTM, GRU). LSTM ve GRU egitimi igin

kullanilan agagidaki parametreler Tablo 6.11'de gosterilmektedir.

Tablo 6.11. LSTM ve GRU Parametreleri

Dropout Orant %20
Egitim ve Test Batch Boyutu 8
Aktivasyon Fonksiyonu tanh
Sakli Katmandaki Noron Sayist | 550
Optimum € le-8
Ogrenme Hiz1 0.0004

LSTM tabanli konugma taniyiciyr ayni derlemede ¢alistirdigimizda,% 15,82'lik bir
PER degeri ve iyilestirilmis tanima performansi elde ettik. Kelime tanima performansi
incelendiginde GMM-HMM Kelime Hata Oram1 (WER)% 17,21 olarak Olgiilmistiir.
Onerilen LSTM tabanli yapida, WER performans: artmis ve deger Sekil 6.8'de goriildiigii
gibi GMM-HMM'den daha diisiik olan% 11,69'e dismiistiir. LSTM, GMM ile
modellemeye gore daha basarili sonucglar vermistir. Ek olarak, ayn1 kurulum GRU ile
gergeklestirildiginde, PER ve WER sonuglar sirasiyla% 16,17 ve% 11,94 olarak elde

edilmistir.
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Sekil 6.9 Uygulanan yontemler i¢in PER ve WER Degerleri

Hesaplama siiresi LSTM i¢in 73.518 saniye ve GRU i¢in 61.020 saniyedir. GRU’nun
egitim siiresi, LSTM'e gore daha kisadir. Buradan elde edildigi gibi, GRU'da% 17
zamandan tasarruf edilir ve WER sonuglart LSTM'ye yakindir (Tablo 6.12).

Tablo 6.12. LSTM ve GRU Hesaplama Siiresi Karsilastirmasi

Hesaplama | PER (%) | WER (%)
Siiresi (s)
LSTM 73.518 15,82 11,69
GRU 61.020 16,17 11,94

Uygulama ve karsilastirma sonuglari, tanima performansinin PER ve WER
kriterlerine gore arttigim gdstermektedir. Onerilen ¢alismada, Tiirkce Mikrofon Konusma
Derlemi (ODTU 1.0) kullanan LSTM, GRU ve DBN tabanli tantyicilarin performansi, ayni
derlemi kullanan GMM-HMM tanmyicilar ile karsilagtirilmistir. [21,22], Fonem Hata Orani
(PER) ve WER'e gore karsilagtirilmigtir (Tablo 6.13-6.14).
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Tablo 6.13. Fonem Hata Oranina (PER) gore karsilastirma

Konusma Taniyici Derlem PER
SONIC Konusma Taniyici [21] METU 1.0 9%?29,3
Kaldi Konugsma Taniyic1 (GMM- METU 1.0 %30,64

HMM)
Kaldi Konusma Taniyici (DBN- METU 1.0 %24,80
HMM)
Kaldi Konugma Taniyic1 (LSTM) METU 1.0 915,82
Kaldi Konugma Taniyic1 (GRU) METU 1.0 %16.17

Tablo 6.14. Kelime Hata Oranina (WER) gore karsilastirma

Konusma Taniyici Derlem WER
HTK Konusma Tantyict (GMM- METU 1.0 %21,46
HMM) [22]
Kaldi Konugma Taniyic1 (GMM- METU 1.0 %17,21
HMM)
Kaldi Konugma Taniyic1 (DBN- METU 1.0 %13,04
HMM)
Kaldi Konugma Taniyic1 (LSTM) METU 1.0 %11,69
Kaldi Konugma Taniyic1 (GRU) METU 1.0 %11,94

6.8. Konusmanin Tiirk isaret Diline (TID) Cevrilmesi

Tanima gerceklestikten sonra Ilgili isaret dili video klibi video kiitiiphanesinden
bulunur ve oynatilarak gorsel bildiri yapilmis olur. Isaret dili video kiitiiphanesi,

kelimelerin karsilik geldigi .avi formath kisa siireli video kliplerden meydana gelmektedir.
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Sekil 6.10 Kaydedilen “merhaba” ifadesi i¢in tanima gergeklestikten sonra gosterilen isaret
dili video klibi [49]

TID grameri Tiirk dili gramerinden farklidir. TID’de son ek kullanimi yoktur.
TID’de &zne ve fiil her defasinda iki ayr1 sozciik ile belirtilir. TID’de bu iki ayr1 iki ayri
sozciik kullanimi Ingilizee ile benzerdir ve zamir ve fiil iki ayr1 sozciik olarak kullanilir.

Fiil degisik zamirler ile birlestigi zaman yapisi degismez.

Tablo 6.15. Tiirk Isaret Dili, Tiirk Dili ve ingilizce gramer &rnekleri

Ingilizce Tiirk Dili Tiirk isaret Dili
I work Calisirim Ben Calismak
You work Caligirsin Sen Calismak
They work Caligirlar Onlar Calismak

Ow 'O

Sekil 6.11 “galismak” ifadesinin isaret dilinde karsilig1[49]

TiD’de temel olumsuz isaret DEGIL anlamli isarettir. Bu isaret genellikle ciimlenin

sonunda olumsuz hale getirdigi yiiklemin hemen ardinda goriiliir. Ayni climle i¢inde
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“DEGIL”’in ardindan baska bir isaretin geldigi ¢ok nadir olarak goriiliir. Fakat zamirler

olumsuzluk bildiren sézciigiin ardindan gelebilir.

Tablo 6.16. Tiirk Isaret Dilinde olumsuz ciimleler

Tiirk Dili Tiirk Isaret Dili
Cocuklar Anlamiyorlar Cocuklar Anlamak Degil
Gorligmedim Gorligmek Degil Ben

Sekil 6.12 “degil” ifadesinin isaret dilinde karsilig1 [49].

Yukaridaki hususlar dikkate alinarak, gerekli Isaret Dili videolar1 secilerek, Linux
isletim sistemi komutlar1 ile kelimeler karsilik gelen videolar oynatilarak, Ciimle ve

kelimelerin Tiirk Isaret Dili’ndeki karsiliklar1 goriintiilenmis olur.
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7. SONUCLARIN INCELENMESI

Onerilen Sistemde, ilk énce konusma metne ¢evrilmekte olup, daha sonra metinden
Tiirk Isaret Diline ¢evrim gerceklesmektedir.

Calismalarimizda ilk 6nce, Konusma Tanima uygulamalarindaki ilk adim olan
Oznitelik ¢ikarma adimu ile ilgili, hangi 6zniteligin kullanimi ile ilgili karar verebilmek
i¢in, bir Destek Vektor Makinalari tabanli Konusma fonem siniflandirict gelistirilmis olup,
kullanim1 en yaygin olan MFCC ve LPCC o6zniteliklerin performanslari karsilastirilmistir.
Fonem siniflandiricida bulunan DVM katmanlarindaki siniflandirma performanslari
incelendiginde LPCC kullanildiginda siniflandirma basar1 oram1 %88 o6l¢iiliip, MFCC ile
%098 ol¢lilmiistiir. Buna gére, MFCC 06znitelikleriyle performans artisini gézlemlemis olup,
miiteakip ¢aligma ve gelistirmelerde MFCC o6znitelikleri kullanilmastir.

Destek Vektor Makineleri tabanli sistem iizerinde, veri tabanindaki veri cesitlililigi
ve kisi sayis1 artirilarak performans sonuglari tekrar incelenmistir. Onerilen sistemde, veri
setindeki“fonem”ler kullanilarak siiflandirma asamasi uygulandi ve siniflandirma basarisi
analiz edildi. Sistemin egitim setindeki kisi sayis1 2’den 10’a artarken, veri i¢inde bilgileri
bulunan kisi i¢in fonem tanima basaris1 %75’ten %85°e ylikselmistir. Ayn1 sayida kisiler
i¢in, egitimde olmayan kisi i¢in tanima basarisinin %8’den %63’e ylikseldigi goriilmiistiir.
Bu ¢alismadan elde edilen sonuglara gore, kullanilacak konusma derlemindeki verinin, kisi
cesitliligine sahip olmasi, net ve kaliteli ses kayitlarini barindirmasi gerektigi anlagilmistir.

Calismalarin devaminda, Egitim ve test icin LDC tarafindan kabul edilen "Tiirkce
Mikrofon Konugsma Derlemi v1.0" kullanilip, ayrica zamanla duragan olmayan konusma
isaretini ayristirmada daha yetenekli olan Derin Ogrenme teknikleri kullanilarak devam
edilmistir. Tirk dili igin DBN-HMM tabanli ASR sistemi gelistirilmis olup, GMM-HMM
tabanl1 ASR tanima yontemi ile karsilastirilmistir. Onerilen sistemde GMM, Derin
Ogrenme mimarisi ile degistirilmisti. DBN ydntemin tanima performansi, [18] 'de
uygulanan GMM-HMM yontemi ile karsilagtirilmistir. Analizlerde 120 kisiye ait ses
kayitlar1 kullanilmaktadir. Egitim i¢in 100 kisinin ses kayit kayitlari, test i¢cin 20 kisiye ait
kayitlar kullanildi. [18] 'de, ayni derlem tarafindan egitilmis GMM-HMM konusma
tantyic1 yer almaktadir. PER% 29,3 olarak dl¢iilmiistiir. Onerilen ¢alismada, GMM-HMM
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mimarisini kullanan Kaldi konugma taniyicinin PER'i% 30,64 olarak 6l¢iilmiistiir. Burada
sonuglarin benzer ve tutarli oldugunu gorebiliriz.

DBN-HMM konusma taniyiciyr ayni derlem egittigimizde, PER degeri % 24.8'e
gerilemis olup, iyilestirilmis bir tanima performansi elde etmis olduk. Kelime taniyici
dikkate alindiginda GMM-HMM'nin WER degeri% 17,21 olarak 6l¢iilmiistiir. Onerilen
Derin Ogrenme tabanli DBN-HMM yapida, WER, GMM-HMM'den daha diisiik olan%
13,04'tiir.

Benzer bir calismada [23], hem GMM-HMM hem de DNN-HMM sistemleri,
yazarlar tarafindan kaydedilen ve hazirlanan veritaban1 tarafindan egitilmektedir.
Sistemlerin WER'i sirasiyla% 17,40 ve% 14,65 olarak Slgiilmiistiir. Elde edilen sonuglar
sunulan ¢alismaya benzer. Iki calisma arasindaki farklar kullanilan konusma derlem ve
uygulanan Derin Ogrenme yontemidir. Caliymamizda Feed Forward Sinir Ag1 yerine DBN
kullanilmistir. [23] 'te Onerildigi gibi, ASR uygulamalar1 icin DBN uygulanmasi tercih
edilecektir. Calismamizin sonuglari, DBN kullaniminin sistem tizerinde yaklasik% 1,5
daha yiiksek performans etkisine sahip oldugunu gostermektedir. Onerilen calismada,
arastirmanin [23] aksine, standart bir veri seti olan ve LDC tarafindan kabul edilen “Tiirkce
Mikrofon Konusmast v1.0” derleminden yararlanilmistir. Diger arastirmacilar tarafindan
erisilebilen onaylanmis bir veri setinin kullanilmasi, aymi veri tabanini kullanan
yayinlanmis ¢aligmalarin erisilebilirligini, karsilastirilabilirligini ve degerlendirilebilirligini
artirir.

Tiirk¢e icin ASR'nin kalitesini ve performansini iyilestirmek i¢in DBN tabanli bir
Tiirkge ses birimi ve konusma taniyict 6nermistir. Onerilen sistem, OOV kelimelerinin
sistem kelime haznesindeki ve ses birimi bilesenlerini tanidi. Sondan eklemeli diller igin
yaygin olarak kullanilan alt kelime (morfem) LM tercih edilir. Tiirk dilinin her ses birimi
bir alt s6zciik olarak modellenmistir. Tiirkgenin ses temelli bir dil oldugu diisiiniildiigiinde,
sozliikte yer almayan veya taninamayan kelimelerin harf bilesenlerini birlestirerek yaklasik
bir sonuca ulagmak istenir. Onerilen DBN tabanli sistemin performansi, ayni veri setini
kullanan geleneksel tanima yontemi olan GMM tabanli HMM ile karsilagtirilir. Her iki
mimaride de HMM, dizi ve dil modellemesi i¢in kullanilir. Uygulama ve karsilastirma
sonuclariy, tanima performansinin PER ve WER kriterleri dikkate alindiginda arttigini

gostermektedir. Ayrica bu sonuglardan Derin Ogrenme modellerinin daha derin ve daha

71



dogru 6zellik olasiliklar tiretebildigi ve konusma taniyicinin daha ayirt edici bir yetenege
sahip oldugu goriilmektedir.

Tiirkgenin morfolojik yapis1 gbz éniine alindiginda, LSTM Derin Ogrenme teknigi,
Tirk ASR sistemlerinin performansini artirmak i¢in son c¢aligmalarda uygulanmistir. Bu
calismada, Onerilen yontemlerin performansi, iyi bilinen veri seti ve derlem kullanilarak
klasik yontemle karsilastirilmistir. WER kriterlerine gore karsilastirildiginda, LSTM'nin
performansi ortak derlem kullanildigt GMM-HMM ve DBN-HMM yoéntemlerinden daha
yiiksektir. Calismanin sonuglar1 incelendiginde, LSTM tabanli sistemin ASR probleminde
ses tanima ve kelime tanima basarisini artirdigi goriilmektedir. Derin Ogrenme modelleri,
daha derin ve daha kesin 6zellik olanaklar iiretebilir ve konusma tanimada daha belirgin
bir yetenege sahip olabilir. GRU aglari, LSTM iizerinden hesaplama siiresinden tasarruf
saglar ve bircok gizli katmana sahip daha derin aglarda kullanilabilir. Performansi artirmak
icin daha biiyiikk bir veri seti kullanilabilir veya RNN'leri birlestiren hibrit yontemler
uygulanabilir.

Genellikle sorulan bir soru da , "Apple-Siri" ve "Google Sppech Engine" gibi akill
cihazlarda bulunan sesli asistanlarin dogruluk performansinin nasil yiiksek oldugudur. Bu
uygulamalar, her an sesinizin akustik modelini konusma sesiniz iizerinden olasilik
dagilimima doniistiirmek i¢in bir Derin Sinir Aglarimi (DNN) kullanir. Bu uygulamalarin
ASR uygulamalari ilgili sirketlerin aglarina ait bulutta bulunmakdir. Bulut sunuculari, ASR
tarafindan kullanilan akustik modellere biliyiik depolama tesisleri ve gilincellemeler
saglayabilir. Sistemlerin dogrulugu, toplanmasi ve hazirlanmasi oldukga pahali olan biiyiik
veri kiimeleri kullanilarak elde edilir. Dil modelleri genellikle ¢ok biiyiik metinler iizerinde
egitilir. Biiyiik veri setlerini depolama ve isleme giicii saglayan teknolojik altyapiya sahip
olmasi, s6z konusu asistanlarin karmasik akustik ve dil modellerini islemesine olanak tanir.
Bu nedenle, bu ses asistanlarinin performansi, sinirl iglemci kaynaklarmi ve veri
kiimelerini kullanan arastirma caligmalarindan daha yiiksektir.

Calismada, Otomatik Konugma Tanima Uygulamalarinda son yillarda bilgisayar
teknolojisinin gelisimi ile kullanilan Derin Ogrenme teknikleri Tiirkce Konusma Tanima
uygulamasi i¢in kullanilmis olup, performanst LDC tarafindan onaylanmis standart bir
konusma derlemi ile test edilmistir. Ayrica Tiirk¢e i¢in uygulamasina literatiirde

rastlanmayan Tiirkce Konusmayi Isaret Diline Ceviren bir uygulama elde edilmistir.
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