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Konusmaci tanima ¢alismalar1 giiniimiizde pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle
giivenlik sistemlerinde bu konu daha da 6nem kazanmistir. Olusturulacak konusma tanima
sistemlerinin yiiksek tanima oranlarina erigsmesi gerekir. Konusmaci tanima konusmaci
belirleme ve konusmaci dogrulama olmak tizere ikiye ayrilir. Bu ¢alismada Tiirkge METUBET
ve Ingilizce MNIST veri tabanlar icin konusmaci belirleme gerceklestirilmistir. Konusmaci
belirleme i¢cin MFCC katsayilar1 ve perde frekansi degerleri birlestirilmistir. METUBET veri
tabani i¢in 40 kisi, NMNIST veri tabani igin ise 30 kisi kullanilmistir. Calismada OVY, SVM,
KNN ve TDNN siniflayicilar kullanilmistir. Konusmaci belirlemede METUBET i¢in en yiiksek
konusmaci belirleme oran1 SVM-polinom kernel ile %97.75 ve MNIST i¢in TDNN ile %96.14
bulunmustur. METUBET i¢in konugmaci tanima sonucu OVY ile %100 bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: OVY, KNN, METUBET, MNIST, SVM-polinom kernel, TDNN



ABSTRACT
MSc THESIS

SPEAKER IDENTIFICATION USING CVA, SVM, KNN, and TDNN CLASSIFERS
Esra GEZER
KIRSEHIR AHI EVRAN UNIVERSITY

INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
DEPARTMENT OF ADVANCED TECHNOLOGIES

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Serkan KESER
Year: 2023, Pages: 39
Juries: Assoc. Prof. Dr. Sekip Esat HAYBER

Assoc. Prof. Dr. Mehmet Fatih TEFEK
Assist. Prof. Dr. Serkan KESER

Speaker recognition studies are used in many fields today. Especially in security
systems, this issue has gained more importance. Speech recognition systems to be created must
reach high recognition rates. Speaker recognition is divided into speaker identification and
speaker verification. In this study, speaker identification was carried out for the Turkish
METUBET and English MNIST databases. MFCC coefficients and pitch frequency values are
combined for speaker identification. 40 speakers were used for the METUBET database and 30
speakers were used for the NMNIST database. The CVA, SVM, KNN and TDNN classifiers
were used in the study. In speaker identification, the highest speaker identification rate for
METUBET was found to be 97.75% with SVM-polynomial kernel and 96.14% with TDNN for
MNIST. Speaker recognition result for METUBET was found to be 100% with OVY.

Keywords: CVA, KNN, METUBET, MNIST, SVM-polynomial kernel, TDNN
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1. GIRIS

Ses tanima alani, gelisen teknolojiyle birlikte hizla biiyiliyen bir alandir ve temel
olarak insan sesinin mikrofon araciligiyla bilgisayar tarafindan algilanarak taninmasi
islemini igerir. Bu siirec, insan-bilgisayar iletisiminde dnemli bir rol oynamaktadir ¢iinkii
artitk insanlar klavye kullanmadan bilgisayarlarina komut vermek istemektedirler.
Microsoft'un, konusma tanima teknolojisini 1950'lerin sonlarindan beri tizerinde ¢alisilan
bir alan olarak gordiigii bilinmektedir.

Ses tanima, oldukg¢a zorlu bir ¢aligma disiplinidir ve bir dizi farkli alt problemleri
icerir. Bu alt problemler, konugmaci tanimlama, konusmact dogrulama, konusmaciya
bagimsiz tanima sistemleri, konugmaciya bagimli tanima sistemleri, ayrik kelime tanima,
anahtar kelime algilama ve siirekli konugsma tanima sistemlerini igerir. Sesin analizi ve
taninmasi siirecinde ses verisinin metne doniistiiriilmesi odak noktasidir. Bu doniisiim
siireci 6rnekleme, nicemleme ve kodlama asamalarindan olusur. Ornekleme, sayisal
isaretin belirli anlardaki genlik degerlerini igerir. Nicemleme, drneklenmis isareti belirli
araliklara bolmeyi ve diizenlemeyi ifade eder. Kodlama, kuantize edilmis isaretin bir say1
sisteminde temsil edilmesidir.

Konusma tanima alani, siirli calismalar ve gereksinimler nedeniyle biiyiik ilgi
cekicilik tagimaktadir. Ticari bakis agisindan, konusma tanima teknolojisi biiyiik bir pazar
potansiyeline sahiptir. Insan sesinin farklilig1 ve c¢alisilan dilin genis icerigi, bu alanda
calismanin zorlugunu artirmaktadir. Ancak, bu alanda yapilacak ¢aligsmalar ve yenilikler
insanligin acil ihtiyaglarindan biridir. Ses tanima teknolojisinin gelismeleri sayesinde
isitme engelli bireyler daha iyi iletisim kurabilirken, canli yayimnlardaki konusmalar
aninda yaziya cevrildiginde isitme sorunu olan bireyler de anlayabilirler. Ses tanima,
giivenlik islemlerinde parmak izi gibi kullanilabilecek giivenilir bir teknolojidir. Bu
alanda ozellikle konusmac1 dogrulama ve konugmaci tanimlama disiplinleri énemlidir.

Konusmacit tanima, ses isaretinin igerdigi bilginin kullanilarak kimin
konustugunun otomatik olarak belirlenmesi islemidir. Konusmaci tanima, konusmaci
dogrulama ve konusmaci belirleme olarak iki temel kategoride incelenebilir. Konusmaci
dogrulama, bir ses érneginin iddia edilen kisiye ait olup olmadiginin tespitini igerir. Ote
yandan, konusmaci belirleme, verilen ses Orneginin sistemde kayitli olan kisilerden
hangisine ait oldugunun saptanmasi anlamina gelir (Doddington, G. R., 1985; Campbell,

J.P., 1997).



Bu islemler metne bagimsiz veya metne bagimli olarak gerceklestirilebilir.
Metne bagimsiz konugmaci tanima sistemlerinde egitim ve test asamalarinda farkl
climleler veya sozciikler kullanilirken, metne bagimli sistemlerde hem egitim hem de test
sirasinda ayni ciimle veya sozclikler tercih edilir.

Konusmaci tanima sistemleri bircok alanda kullanilir. Ornegin son yillarda,
telefon bankaciligi, sesli arama, telefonla aligveris, veri tabani erisim servisleri, cep
telefonlarinin sesle kontrolii ve bilgisayarlarin uzaktan sesle kontrolii gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir (Furui, S., 1997).

Ses isaretinin siirekli degisken olmasi ve ¢evresel faktorlerin (giiriiltii, hava
sartlar1 vb.) etkisi, konugmaci tanima islemini diger problemlere kiyasla daha zorlu bir
hale getirir. Ses isaretinin siirekli degisken olmasi, islemlerin kisa zaman araliklarinda
(10-20 ms) gergeklestirilmesini gerektirir ve bu da veri boyutlarini artirir (Rabiner, L. R.
ve Juang, B. H., 1993). Biiylik veri boyutlari, siniflandiricilarin ¢alisma siirelerini
uzatabilir. Bu nedenle, bir konusmaci tanima sistemi i¢in kullanilan smiflandirma
yontemi, yliksek basar1 oraniyla birlikte hizli sonuglar tiretebilmelidir.

Bu calismada konusmaci tanima i¢in metinden bagimsiz ve metin bagiml
konusmaci belirleme gerceklestirilmistir. Veri tabani olarak Tiirk¢e olan METUBET ve
Ingilizce olan MNIST kullanilmistir. METUBET igin 40 konusmaci, MNIST igin ise 30
konusmaci kullanilmistir. Konusmaci tanima i¢in sézciiklere ait cer¢evelerden elde edilen
MFCC katsayilan birlestirilerek yliksek boyutlu vektorler yerine sadece bir ¢ergeveden
elde edilen 14 ya da 40 boyutlu MFCC katsayilar1 kullanilmistir.

Konugmaci belirlemede siniflayict olarak zaman gecikmeli sinir ag1 (TDNN),
KNN, OVY ve SVM’den faydalanilmistir. Ayrica bu ¢alismada METUBET ses veri
taban1 kullanilarak konusmaci tanima programi yazilmistir. OVY literatiirde genel olarak
kelime tanimma i¢in kullanilmistir, ancak bu ¢alismada konusmaci belirlemede

kullanilmistir.



1.1. Amac¢ ve Kapsamlar

Konugmacinin kimligini belirleme islemi, ses isaretinin igerdigi bilgi kullanilarak
otomatik olarak gergeklestirilir. Konusmaci tanima uygulamalarina, islem kimlik
dogrulamasi, iicretli dolandiriciligi 6nleme, telefonla kredi kart1 satin alma, telefonla
aracilik (6rnegin, hisse senedi ticareti), ¢cagri merkezleri i¢in miisteri bilgileri, ses 0rnegi
eslestirme sayilabilir. Bu tanima islemi konugmaci tanima olarak adlandirilir ve
konusmaci dogrulama ile konugmaci belirleme olmak {izere iki ana kategoriye ayrilir.
Konusmaci dogrulama ve konusmaci belirleme, konusma isleme ve giivenlik alaninda
kullanilan iki farkli kavramdir. Konusmaci dogrulama, verilen bir ses 6rneginin belirtilen
kisiye ait olup olmadigini tespit ederken, konusmaci belirleme, ses drneginin dnceden
kaydedilmis kisiler arasindan hangisine ait oldugunu belirler (Doddington, G. R., 1985;
Campbell, J. P., 1997).

Daha genis ifadelerle, konugmact belirleme, bir ses kaydinda veya konusma
verisinde yer alan konusmacilarin kimliklerini tespit etmeyi amaglar. Bu siireg, bir dizi
ses Ozelligini analiz ederek belirli bir konusmacinin kimligini belirleme islemidir.
Ornegin, bir ses kaydinda hangi kisinin konustugunu tespit etmek igin kullanilir. Bu tiir
teknolojiler, ses tabanli kimlik dogrulama veya yetkilendirme sistemlerinde kullanilabilir.

Konusmaci dogrulama, belirli bir kisinin, daha 6nce kaydedilmis ses 6rnekleri ile
karsilastirilarak taninmasini amaglar. Bu siire¢, kullanicinin kimligini dogrulamak i¢in
mevcut ses ornegi ile daha 6nce kaydedilmis ses 6rnekleri arasindaki benzerlikleri analiz
eder. Konusmaci dogrulama, ses tabanli giivenlik sistemlerinde kullanilir. Ornegin,
telefon bankaciligir veya kimlik dogrulama uygulamalarinda, kullanicilarin seslerini
kullanarak kimliklerini dogrulamak i¢in kullanilabilir.

Ozetle, konusmaci belirleme, bir ses kaydindaki farkli konusmacilari tespit etmeyi
amaclarken, konusmaci dogrulama, belirli bir kisinin kimligini dogrulamay1 hedefler. Her
ikisi de ses tabanli analizler kullanarak gerceklestirilir ve genellikle ses isleme
teknolojileri ve makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak desteklenir. Konusmaci
tanima islemleri ayrica metinden bagimsiz ve metne bagimli olarak iki gruba ayrilabilir.
Metinden bagimsiz sistemlerde, egitim ve test asamalarinda farkli climleler veya
sozciikler kullanilirken, metne bagimli sistemlerde egitim ve test sirasinda ayni ciimle

veya sozciikler kullanilir.



Konugmaci tanima sistemleri, ¢esitli alanlarda yaygin bir sekilde kullanilir. Ancak
ses isaretinin zaman i¢inde degisken olmasi ve dis etkenlerin etkisi nedeniyle, konusmaci
tanima islemi, diger problemlere gore daha zorlu bir 6riintii tanima sorunudur. Biiyiik veri
boyutlar1 ise siniflandirma siireglerini yavaslatabilir. Bu nedenle, bir konusmaci tanima
sisteminde kullanilan siniflandirma yontemi hem yiiksek performans gdstermeli hem de

hizli sonuglar tiretmelidir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Mevcut ¢alismalarda, konusmaci tanimlama i¢in otomatik konusmaci tanimlama
hatt1 olarak adlandirilan SI (Speaker Identification) sistemlerinin tasarim ve uygulama
stirecleri tanimlanmistir. Bu siire¢ler konusma verisi toplama, sinyal on isleme ve
segmentasyon, akustik oOzellik ¢ikarma, boyut azaltma, siniflandirma modelinin
olusturulmas1 ve 6grenme modellerinin degerlendirilmesini igerir. Baska bir 6énemli
asama, sinyal On islemeyi iceren ham konusma sinyalinin temsilidir. Genellikle, ham
konusma verisi, 6grenme modelinin yanls siniflandirilmasina yol acan birgok tepe ve
arka plan giriiltiisi icerir. Guriltii azaltma (Siam, ve ark., 2019), sessizlik kaldirma
(Jahangir ve ark., 2020), 6n vurgulama (An ve ark., 2019a), spektrogram temsili (Wang
ve ark., 2020) ve ug¢ nokta tespiti (Zhang ve ark., 2020) gibi birgok yontem otomatik
konusmaci tanimlama i¢in konusma verisi on islemede Onerilmistir.

Segmentasyon teknikleri, ayirt edici akustik 6zellikleri ¢ikarmak i¢in N sayida
cergeveye boliinmiis konusma sinyali elde etmek igin Ortlisme veya sabit pencere
boyutlar1 kullanir. Pencere boyutlari, konusmaci tamimlamanin mobil tabanh
uygulamasinda hesaplama siiresini azaltmak i¢in énemli bir rol oynar. Segmentasyon
teknigi genellikle kayan pencere, etkinlik veya enerji temelli yontemleri igerir (Shi ve
ark., 2020). Ozellik ¢ikarma ve 6zellik secimi, dogrulugu artirmak, hesaplama siiresini
azaltmak ve smiflandirma hatasini diisiirmek i¢in ilgili 6zellik kiimesini elde eder.
Akustik ozelliklerin ¢ikarilmasi, s1§ ve derin Ozellikler olarak siiflandirilabilir. Si1g
ozellikler, zaman alan1 (istatistiksel), frekans alani ve toplu deneme yanilma ayristirma
(EMD) o6zelliklerini (Wu ve Lin, 2009a, 2009b) igeren geleneksel el yapimi 6zelliklerin
¢ikarilmasini igerir. Bununla birlikte, s1g 6zellikler biiyiik dl¢lide alan uzmani bilgisine
baglidir, biiyiik miktarda etiketli konusma verisi gerektirir ve genellestirilebilir olmas1 zor
olan boyut azaltma tekniklerini kullanir. Son yillarda derin 6grenme (Tran ve Tsai, 2020;
Wang ve ark., 2020) ile ham konusma verisinden otomatik 6zellik ¢ikarilmasi da otomatik
konugmaci tanimlamada smiflandirma performansini artirmak ic¢in Onerilmistir. Derin
ogrenme teknikleri, diisiik diizeyden yliksek diizeye kadar ¢esitli sinir aglarmin
katmanlarini kullanarak ham konusma verisinden ayirt edici 6zellikler ¢ikarmak igin

verilerin yiiksek diizeyde temsilini kullanir.



Derin otokodlayici, tekrarlayan sinir ag1 ve evrisimli sinir ag1 gibi derin 6grenme
teknikleri, model tanimlama, dogal dil isleme (Sutskever ve ark., 2014) ve simdi otomatik
konugmact tanimlamada c¢ok popiiler tekniklerdir. Konusma verisinden ¢ikarilan
ozellikler, makine O0grenimi algoritmalar1 ile birlestirilerek bir konusmaci tanimlama
modeli olusturulur. Bu makine 6grenimi algoritmalari, Gaussian Karisim Modeli (Al-
Rawahy ve ark., 2012a), Destek Vektor Makinesi (Faragallah, 2018), k En Yakin Komsu
(Sardar ve Shirbahadurkar, 2018b) ve Yapay Sinir Agt (Wu ve Tsai, 2011) gibi
algoritmalar1 igerir. Derin 6grenme i¢in hem 6zellik ¢ikarma hem de siniflandirma model
olusturmak igin egitilir. Son olarak otomatik konusmaci tanimlama sistemi hassasiyet,
hatirlama ve dogruluk gibi ¢esitli performans metrikleri kullanilarak degerlendirilir.

Son yillarda otomatik konusmaci tanima igin farkli el yapimi 6zelliklerin, ¢oklu
siiflandiricilarin ve derin 6grenme sistemlerinin birlestirilmesi genellikle 6nerilmistir
(Calza ve ark., 2020; Fierrez, ve ark., 2018; Jahangir ve ark., 2020).

Ayrica konugsmaci tanima alaninda birgok inceleme ve anket makalesi
yaymlanmigtir (Larcher ve ark., 2014; Lawson ve ark., 2011; Saquib ve ark., 2010).
Bununla birlikte, bu inceleme makaleleri otomatik konusmaci tanima i¢in geleneksel el
yapim1 Ozelliklere ve makine 6grenmesi smiflandiricilarina odaklanmaktadir. Son
zamanlarda, Gzellik ¢ikarim yontemleri {lizerine incelemeler (Disken ve ark., 2017
Tirumala ve ark., 2017) sunulmustur. Tirumala ve arkadaslar1 (2017), konusmaci tanima
uygulamalar i¢in 6zellik ¢ikarim yoOntemlerinde ¢esitli yontemleri ve algoritmalari
tanimlayarak karsilastirmis ve analiz etmistir. Ancak caligmamiz, makine 0grenmesi
siiflandiricilarindan daha fazla derin 6§renme tekniklerini igeren son arastirmalar1 da
kapsamaktadir. Benzer sekilde, Disken ve arkadaglar1 (2017) guriltili, kanal
uyumsuzlugu ve diger bozulmus kosullar altinda konusmaci tanima i¢in 6zellik ¢ikarim
yontemlerini tartismaktadir. Son olarak, Tirumala ve Shahamiri (2016) tarafindan
sunulan, otomatik konugmaci tanima i¢in derin 6grenme algoritmalar1 ve otomatik 6zellik
cikarimini tartigan bir inceleme yapilmistir. Bu ¢alisma, genel derin sinir ag1 mimarisi ve
konusmaci tanima stireglerine odaklanmustir.

Almaadeed ve arkadaglar1 (2015) tarafindan yapilan bir ¢alisma, dalgacik
doniislim analizi ve yapay sinir aglart (ANNs) kullanarak metinden bagimsiz bir
konusmaci tanima (SI) sistemi tasarladi ve uyguladi. Bu yaklasim, siniflandirma hizini ve

dogrulugunu artirmay1 amaclamaktadir.



Baslangicta, dalgacik doniistimii (Mallat, 1999; Vetterli ve Kova“cevic, 1995)
verilen konusma sinyalini birkac¢ seviyede daha kiigiik sinyal gruplarina ayirmak i¢in
uygulandi ve konusma sinyalinin her bilesenini farkli frekanslarda ve ¢oziiniirliikklerde
analiz etti. Daha sonra tiim konusma sinyalinden ayirt edici 6zellikler ¢ikarildi. Ozellik
cikarma i¢in kullanilan yoOntemler arasinda WSBC, WPT, DWT ve MFCC
bulunmaktadir. Onerilen yéntem, SI modelinin olusturulmast i¢in birden fazla sinir agimnimn
birlestirilmesini iceriyordu. GRID konusma veri tabaninda yapilan degerlendirme,
onerilen modelin klasik GMM, PCA ve BPNN'yi hem tanima dogrulugunda hem de
zamanda geride biraktigini gosterdi.

Ayrica, Soleymanpour ve Marvi (2017) MFCC 6zellik vektorlerini maksimum
benzerlikle tanimlayan yeni bir yaklagim 6nerdi. Bu, SI modelinin olusturulmasinda ve
karar simirmin tanimlanmasinda kullanildi. MFCC 6zellikleri, konugma sinyalinin her
karesinden bir o6zellik vektorii olarak cikarildi ve daha sonra Ozellik vektorlerini
maksimum benzerlikle elde etmek i¢in K-means kiimeleme yontemi kullanildi. ELSDSR
konugma veri tabaninda yapilan deneylerde, SIN sistem performansinin dogrulugunda
iyilesme saglandi ve bir yapay sinir ag1 (ANN) siniflandirici olarak kullanildi.

Unlii sesleri konugsmada daha yiiksek enerjiyle daha sik meydana geldiginden,
giiriiltiilii kosullarda ayirt edici 6zellikleri ¢ikarmak i¢in iinlii fonemlerden yararlanmak
miimkiindiir. Sarma ve Sarma (2013) bir konusmaci tanima igin {inlii seslerin konusmaci
tarafindan sdylenen kelimelerden boliinmesini saglayan yeni bir yontem sundu. Unlii
sesin boliinmesi, olasiliksal sinir ag1 (PNN) ve 6z-yapilandirma haritasinin (SOM) bir
kombinasyonuyla gerceklestirildi. Daha sonra, boliinmiis {inlii ses, konusmacilarin
konustugu tinlii fonemlerin 6zelliklerini yakalayarak hazirlanan bir LVQ tabanli kod
kitab1 ile desenlerle eslestirilerek SI i¢in kullanildi. Onerilen SOM tabanli yaklasim,
DWT tabanli yaklagima gore %7'lik bir dogruluk artis1 elde etti.

Ayrica, Daqrouq ve Tutunji (2015), dalgacik entropisi, formantlar ve sinir aglarini
kullanarak yeni bir konusmaci tanima tabanl dzellik ¢ikarma yontemi énerdi. ilk olarak,
konusmacilarin sinyallerinden yedi Shannon dalgacik entropi paketi ve bes formant
ozellik vektorii olarak ¢ikarildi. Geleneksel SI yontemlerinin aksine, dnerilen yontem
ozellikleri kelimelerden (veya climlelerden) degil, iinliilerden elde edildi. Daha sonra, bu
12 6zellik katsayisi, beslemeli ileri sinir agina girdi olarak verildi. Sadece 12 6zellik
katsayisi kullanarak, onerilen yontem %89.16 dogruluk elde etti ve hem MFCC-ANN
hem de LPC-ANN'yi geride birakt.



Yakin tarihli bir ¢calismada, Dhakal ve arkadaslar1 (2019), Gabor Filtresi (GF)
Ozelliklerini, CNN ile elde edilen 6zelliklerle ve istatistiksel 6zelliklerle bir matris olarak
birlestirerek, SI performansini artirmak i¢in yeni bir mimari onerdiler. CNN, 5 x 5 filtre
boyutlu iki evrisim katmani, 2 x 2 filtre boyutlu iki havuzlama katmani ve bir tam
baglantili katmandan olusuyordu. 28 % 28 piksel boyutundaki gri tonlu goriintiiller CNN'e
giris olarak veriliyordu. Hibrit 6zellik seti, DNN, rastgele orman (RF) ve SVM olmak
iizere ti¢ siniflandirict kullanilarak siiflandirildi. Rapor edilen deneysel sonuglar, RF'nin
ELSDSR veri kiimesinde %94.87'lik bir dogruluk elde ederek diger iki siniflandiriciy1
geride biraktigini gosterdi.



3. KONUSMACI TANIMAYA GIRIS

Konusmaci tanima, bir konusmaciyr sesini kullanarak tanimlama gorevidir.
Konugmaci tanima iki boliime ayrilir. Bunlar konugmaci belirleme ve konusmaci
dogrulamadir. Konusmaci belirleme, bilinen bir konusmaci ses grubundaki hangi sesin
hangi konugmaciyla en iyi eslestigini belirleme siireci iken, konugsmaci dogrulama,
akustik orneklerini analiz ederek bir konugmacinin kimlik iddiasini kabul etme veya
reddetme gorevidir. Konugmaci dogrulama sistemleri, yalnizca bir veya iki model
arasinda bir Kkarsilastirma gerektirdiginden, konusmaci belirleme sistemlerinden
hesaplama acisindan daha az karmasiktir, oysa konusmaci belirlemede, bir modelin N

adetlik konusmaci modelleriyle karsilastirilmasini gerektirir (Celiktas H., 2019).
3.1. Konusmaci Dogrulama

Konugmaci dogrulama, konugmacinin kimligini dogrulamak icin ses analizi
temelinde yapilan bir siirectir. Bu siireg, bir kisinin dnceden kaydedilmis sesiyle gergek

zamanli olarak verilen sesi karsilagtirarak kimligi dogrular.
Kullanilan siiflama teknikleri arasinda:

e Gaussian Mixture Model (GMM): Ses ozelliklerini bir dizi Gauss dagilimi
kullanarak temsil eder. Egitim verilerine dayali olarak, konusmacinin modelini
olusturarak yeni sesleri siiflandirir.

e Support Vector Machine (SVM): Ses sinyallerini siniflandirmak i¢in kullanilan
baska bir popiiler yontemdir. Ses oOzelliklerini kullanarak simiflandirma modeli
olusturur ve yeni sesleri tanimlamak i¢in bu modeli kullanir.

o Deep Neural Networks (DNN): Yapay sinir aglari, konugsmaci dogrulamada basariyla
kullanilan giiclii bir tekniktir. Ses sinyallerini temsil etmek ve siniflandirmak i¢in derin
o6grenme modelleri kullanir.

e Convolutional Neural Networks (CNN): Ozellikle konusma sinyalleri igin

spektrogramlar gibi gorsel temsil yontemlerini islemek i¢in kullanilir.

Bu teknikler, konugsmaci dogrulama sistemlerinin basarisini artirmak i¢in bir arada
kullanilabilir veya tek basina kullanilabilir. Ancak her bir yontemin avantajlar1 ve

dezavantajlar1 vardir ve uygulama senaryosuna gore tercih edilebilir.



Konugsmaci dogrulama yontemleri metne bagimli ve metinden bagimsiz yontemlere
ayrilir. Metne bagl yontemlerde, konusmaci dogrulama sistemi konugulacak metin hakkinda
onceden bilgiye sahiptir ve kullanicinin bu metni konusmasi beklenir. Ancak metinden
bagimsiz bir sistemde, sistemin konusulacak metin hakkinda onceden bilgisi yoktur ve
kullanicinin metni konusmasi beklenmez. Metne bagimhi sistemler nispeten kisa
konugmalardan yiiksek konusmaci dogrulama performansi elde ederken, metinden bagimsiz
sistemler gilivenilir modelleri egitmek ve iyi performans elde etmek i¢in uzun konusmalar

gerektirir.

/ Bilinen konusmact \
Egitim asamasi

Ozellik Cikarma Konusmaci Modellemesi

4 N

Kabul
f Ozellik Cikarma Benzerlik Olciimii Karar
Bilinmeyen Red
konusmaci Esik

o =4

Sekil 3.1. Temel bir konusmaci dogrulama sisteminin blok diyagrami

Temel bir konusmaci dogrulama sisteminin yukaridaki blok diyagraminda gosterildigi
gibi, bir konusmaci dogrulama sistemi iki ana asamadan olusur: hedef konusmacilarin
kaydedildigi egitim asamas: ve konusmacimin kimligi hakkinda bir kararin alindig: test
asamast. Egitim acisindan bakildiginda, konugmaci modelleri iiretici ve ayrimci olarak
siiflandirilabilir. Gauss Karisim Modeli (GMM) gibi iiretken modeller, her konusmacidaki
ozellik dagilimini tahmin eder. Destek Vektor Makinesi ve Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Net

(DNN)) gibi ayrime1 modeller, aksine, konusmacilar arasindaki sinirt modeller.

Konugmaci dogrulama sistemlerinin performansi, kayit ve dogrulama konusma
sinyalleri arasindaki kanallardaki ve oturumlardaki degiskenlik nedeniyle diiser. Kanal/oturum

degiskenligini etkileyen faktorler sunlardir:
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1. Kayit ve dogrulama konusma sinyalleri arasindaki kanal uyumsuzlugu, 6rnegin kayit
ve dogrulama konusma sinyallerinde farkli mikrofonlar kullanma.

2. Cevresel giiriiltii ve yankilanma kosullari.

3. Yaglanma, saglik, konusma tarzi ve duygusal durum gibi konusmaci sesindeki
farkliliklar.

4. Sabit hat, cep telefonu, mikrofon ve Internet protokolii (VoIP) iizerinden ses gibi iletim
kanali.

Konusmaci dogrulama ve belirleme i¢in giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan
metotlardan birisi i-vektér metodudur. GMM-UBM’ye dayanan i-vektor yaklasimi en
popiiler yaklasimlardandir. i-vektorlerin en yaygimn kullanilan 6zellik normallestirme
tekniklerinden biri uzunluk normallestirmedir. Uzunluk normallestirme, i-vektorlerin
dagilimmin Gauss normal dagilimiyla eslesmesini saglar ve i-vektoriiniin dagilimlarim
daha benzer hale getirir. Uzunluk normallestirmeden 6nce beyazlatma islemi yapmak,
konusmaci dogrulama sistemlerinin performansini artirir. i-vektdor normalizasyonu, i-
vektorlerin gaussiyanitesini gelistirir ve verilerin altinda yatan varsayimlar ile gercek

dagilimlar arasindaki boslugu azaltir. Ayrica, degerlendirme ve test i-vektorleri

-

Konusma Ozellikleri l

arasindaki veri kiimesi degisimini de azaltir.

Evrensel Arka Baum-Welch istatistik
Plan Modeli Hesaplama
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[
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Sekil 3.2. i -vektor ¢ikarma islemi

i-vektorlerinin elde edilmesinde en yaygin iki teknik, Smif I¢i Kovaryans
Normalizasyonu (WCCN) ve Dogrusal Diskriminant Analizi'dir (LDA).



WCCN degiskenligi telafi etmek amaciyla kosiniis ¢ekirdegi islevlerini
normallestirmek i¢in smif i¢i kovaryans matrisini kullanir. LDA ise kanal efektlerinin
neden oldugu konusmaci i¢i degiskenligi en aza indiren ve konusmaci arasindaki
degiskenligi en iist diizeye ¢ikaran azaltilmis 6zel eksenler tanimlamaya caligir.

Konusma kiimelerinin ¢iktilarindan i-vektorler ¢ikarildiktan sonra, kosiniis
mesafesi puanlamasi, iki i-vektdriin ayn1 konugmactya veya farkli konugmacilara ait olup
olmadig1 hipotezini test eder. Iki i-vektdr verildiginde, aralarindaki kosiniis mesafesi

asagidaki gibi hesaplanir (George, K. K ve ark., 2015)

_ wia)j 2
cos (wp ;) = 2 (1)

burada 6 esik degeridir ve cos (a)l-, a)j) , 1 ve j kiimeleri arasindaki kosiniis mesafesi
puanidir. 1 ve j kiimeleri i¢in cikarilan karsilik gelen i-vektorleri sirastyla w; ve w; ile
temsil edilir. Kosiniis mesafesi puanlamasi, biyiikliiklerini degil, yalnizca iki i-vektor
arasindaki aciy1 dikkate alir. Oturum ve kanal degiskenlikleri gibi konusmaci olmayan
bilgiler i-vektor biyiikligini etkilediginden, biyiikliiklerin kaldirilmast i-vektor

sistemlerinin saglamligini artirir.

Olasiliksal dogrusal diskriminant analizi (PLDA) modelleme teknigi tarafindan
takip edilen i-vektor gosterimi, konusmaci dogrulama sistemlerinde en son teknolojidir.
PLDA, konusmaci tanima deneylerinde basartyla uygulanmistir. Ayrica, konusmaci

dogrulama gorevinde konusmaci ve oturum degiskenligini ele almak i¢in de uygulanir.

- N \ N
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> . .
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e -
' PLDA
| ﬂ ) i 1 /
i-vekti i-vektorleri
i-vektorler I-vektor _91.'“1 l
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Sekil 3.3. PLDA modeli 6rnegi

PLDA modeli Gauss davranigini varsaymasina ragmen, kanal ve konusmaci
etkilerinin Gaussian olmayan i-vektorlerle sonuglandigina dair ampirik kanitlar vardir.
Ogrencinin  t-dagilimmin, varsayilan Gauss PLDA modelinde kullanilmasinin

performansi artirdig: bildirilmistir.
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Bu normallestirme teknigi karmasik oldugundan, radyal Gaussianizasyon adi
verilen i-vektorlerinin dogrusal olmayan bir doniisiimii Onerilmistir. i-vektorlerini
beyazlatir ve uzunluk normallestirmesi gergeklestirir. Bu, PLDA modelinin Gauss
varsayimlarini geri yiikler.

Gauss PLDA (GPLDA) ad1 verilen PLDA modelinin bir varyantinin daha iyi
sonuclar sagladigi gosterilmistir. Diisiik hesaplama gereksinimleri ve performansi
nedeniyle, en yaygin kullanilan PLDA modellemesidir. GPLDA modelinde, konugmaci
ici degiskenlik, kanal alt alanin1 atlamamiza izin veren tam bir kovaryans kalintis1 terimi

ile modellenir.

3.2. Konusmaci Belirleme

Konusmaci belirleme, dogal dil isleme alaninda 6nemli bir konudur ve bir metinde
belirli bdliimlerin hangi konusmacilara ait oldugunu tanmimlamay1 amaglar. Ozellikle
metin tabanl diyalog sistemlerinde ve sosyal medya analizlerinde kullanilir. Konusmaci

belirleme i¢in kullanilan siniflama teknikleri arasinda sunlar bulunabilir:

e Kural Tabanh Yontemler: Metinde belirli kural ve 0Ozellikler kullanarak
konusmaciy1 tespit etmeye ¢alisan basit yaklasimlardir.

e Makine Ogrenmesi Yontemleri: Metin siiflandirma problemleri igin sikca
kullanilan yontemler arasinda yer alir. Ilgili 6zniteliklerin belirlenmesi ve makine
O0grenmesi algoritmalarinin kullanilmasiyla konusmaci belirlemeyi gerceklestirir.

e Dogal Dil Isleme Yontemleri: Metindeki dilbilgisi yapilari ve anlam iliskilerini
dikkate alan yontemlerdir. Cekimli fiil kullanimi, zamirler ve diger dilbilgisi
ozellikleri konusmaci belirlemede 6nemli rol oynayabilir.

e Ozellik Tabanh Yéntemler: Metindeki farkli znitelikleri (6rnegin, kelime siklig1,
kelime uzakligi, climle yapilar1 vb.) kullanarak konugmaci belirlemeyi gerceklestirir.

e Derin Ogrenme Yontemleri: Son zamanlarda popiiler hale gelen ve metin
simiflandirma alaninda oldukca etkili olan derin 6grenme modelleri, konusmaci
belirlemede de kullanilabilir. Ozellikle LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek) ve GRU
(Geri Beslemeli Birim) gibi tekrarlanan sinir aglar1 kullanilarak basarili sonuglar elde
edilebilir.

Bu tekniklerin kombinasyonu veya farkli metin yapilarina uygun 6zellestirilmis
yontemler, konusmaci belirleme problemlerinde basarili sonuclar elde etmek icin

kullanilabilir.
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Asagidaki Sekil 3.4’te konusmaci belirleme i¢in kullanilan yaklagim diyagramda
gosterilmistir. Bu sekil kaydedilen konusmadan elde edilen 6zelliklere dayanarak kisileri
belirlemek i¢in bir smniflama yaklagimini gostermektedir. Siniflandirictyr egitmek igin
kullanilan 6zellikler, konusmanin seslendirilen boliimlerinin perdesi ve mel frekans
spektrum katsayilaridir (MFCC). Bu kapali sistem bir konusmacit belirlemesidir. Test
edilen konugsmaci sesi, mevcut tiim konugmaci modelleriyle (sonlu bir kiime)

karsilastirilir ve en yakin eslesmeye ait konugmaci segilir.

Konusmaci 1
\
. cikarma mrec | EBitimi

, -

Konusmaci N

Bilinmeyen Ozellik Pitch
Tahmin

l

Tahmin edilen Konugsmaci

Konugmaci ckarma |—mEc

Sekil 3.4. Konugmaci belirleme i¢in kullanilan yaklagim diyagrami
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4. MATERYAL

Konusmaci belirleme calismalarinda METUBET ve  MNIST veri tabani
kullanilmigtir. METUBET veri taban1 Tiirkge dilindeki tiim fonemleri i¢cermektedir.
Yaklasik 500 dakikalik ses verisi mevcuttur. Her konusmaci yaklasik 40 ciimle
okumustur ve 2462 6zgiin climleden olusmaktadir. Veriler 68’1 erkek 52’si kadin 120
kisinin ses kayitlarini igerir. Ses isareti Hamming pencere uygulanarak 15 ms’lik kismi
ortisen 30 ms uzunlugundaki c¢ercevelere ayrilarak iglenmistir. Ses isareti
pencerelendikten sonra Hizli Fourier Dontigiimii (HFD) alinarak, elde edilen vektor mel
Olcekte 0-8000 Hz arasina yerlestirilmis ve ticgen slizge¢ takimina uygulanmistir. Perde
(Pitch) ve MFCC katsayilar1 konusmacilart siiflandirmak igin kullanilan iki 6zelliktir.
Sifir gecis hizi ve kisa stireli enerji ise, perde Ozelliginin ne zaman kullanilacagini
belirlemek i¢in kullanilir. Her bir ¢cergeveye karsilik olarak METUBET ve MNIST de 14,
40 boyutlu 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Bu 6znitelikler MFCC ve onun tiirevleri
alinarak olusturulmustur. Konusmaci tanima deneylerinde METUBET i¢in 20 erkek, 20
bayan 40 konusmaci, MNIST igin ise 15 erkek 15 bayan olarak 30 konusmaci
kullanilmistir. Konusmaci belirlemede siniflayict olarak zaman gecikmeli sinir agi
(TDNN), KNN ve SVM ve OVY’den faydalanilmistir. Deneysel ¢alismalar MATLAB

programlama dili ile gerceklestirilmistir.

4.1. Sinyal Simirlarinin Bulunmasi

Oz vektorler elde edilmeden énce ses sinyallerine 6n islem uygulamak gerekir.
Bu adimlar asagida verilmistir. Temel prensip olarak konusma tanimada ses sinyalinin
gereksiz kisimlarinin alinmay1p sadece kelime sinyalinin alinmasi gerekir. Bunun i¢in ses
sinyalinin yalnizca giiriiltiilii boliimlerinden belirlenen esik degeri ile karsilastiriimasiyla
sesli (kelime) boliimii ve giiriiltiilii boliimii tespit edilebilir. Bunun i¢in sifir ge¢is orani
(SGO) ve kisa stireli enerji (KSE) degerleri birlikte kullanilarak basarili bicimde sesin

siirlarmin tespiti gergeklestirilebilmektedir.
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4.1.1. Kisa Siireli Enerji (KSE)

Konugma sinyallerinde zamana bagli olarak konusmanin genligi degisiklik
gostermektedir. Konugmanin oldugu bolgelerde KSE, konugsmanin olmadigi bolgelere
gore daha ytiksektir. Bu sayede belli bir enerji esik degeri kullanarak kelime sinyalinin
smirlar1 belirlenebilir. Genel olarak 30 ms gibi kiigiik pencere siireleri kullanilarak

hesaplanirlar.
4.1.2 Sifir Gegis Orani

Sifir gegis orani, sinyalin bir ¢er¢evesi boyunca degistirdigi isaret oranidir. Diger
bir deyisle, bir ¢erceve boyunca sinyalin genlik degerlerinin ka¢ kez pozitiften negatife

(ya da negatiften pozitife) degistigiyle alakalidir. Bu degisim sayisi ¢er¢eve uzunluguna

boliinerek sifir gecis oran1 bulunur (Colak, R., ve Akdeniz, R. 2018).

e s s

1 15 2

o

0 05 1 15 2 25

Sekil 4.1. Sinyalin sifir gegis grafigi

4.2. Oznitelik Cikarma

Ses tanima sistemlerinin ilk asamasinda, ses sinyali konusmaci 6zelliklerini temsil
eden daha az degiskenlik tagiyan ve daha fazla ayiric1 6zellik iceren parametrik degerlere
dontstiiriiliir. Bu parametrik degerler, ses sinyalinden ¢ikarilmasinda kullanilan gesitli
yontemlerle 6znitelik olarak adlandirilir. Bu yontemler, kisa siireli analiz yontemleri
olarak bilinir ve ses sinyalinin duragan olarak kabul edilen kisa parcalari iizerinde
uygulanir. Bu siire¢ sonucunda, her analiz parcasindan elde edilen degerler birlestirilerek
Oznitelik vektorii olusturulur. Bu calismada, Oznitelik vektorii olarak Mel Frekans

Kepstrum Katsayilari (Mel Frequency Cepstrum Coefficient (MFCC)) kullanilmustir.
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4.2.1. On Vurgulama

Yiiksek frekansli bolgelerde ses sinyalinin genliginde bir soniimleme olusur. Bu
nedenle 6n vurgulama olarak isimlendirilen ve yiiksek frekansli bolgeleri giiclendiren bir
filtreleme uygulanir. Denklem 1 ifadesiyle temsil edilen transfer fonksiyonuna sahip FIR

filtresi kullanilir (Keser, S., ve Edizkan, R. 2009).
Hz)=1-az! 09<a<l 4.1)
4.2.2. Cerceveleme ve Pencereleme

Yaklasik duragan 6zelliklere sahip oldugu goriildiigiinde, genellikle konusma sinyalleri
kisa siireli parcalara (20-30 ms) ayrilarak isleme tabi tutulur. Bu pargalar, ¢erceve adi
verilen birimlerdir ve cergevelerin sinirlarindaki bilgi kaybini engellemek i¢cin dnceki
cercevenin arka kismiyla (10-20 ms) Ortigiir. Sinyalin kenarlarinda meydana gelen
kesinti, gercevelere pencere fonksiyonu uygulanarak azaltilir. Bu amagla genellikle

Hamming penceresi tercih edilir (Han, W. et al., 2006).
w[n] = (1 — a) — acos (i’_r—rll), 4.2)
Burada L pencere uzunlugu ve o = 0,46164 degerini alir.

4.2.3. Spektral Analiz ve MFCC Katsayilarimin Bulunmasi

MFCC, ses isleme ve konusma tanima alaninda sikc¢a kullanilan 6znitelik ¢ikarma
yontemidir. Konusma sinyallerini temsil etmek ve islemek i¢in kullanilir. MFCC, ses
sinyallerini insan igitme 0zelligine benzer bir sekilde temsil etmek amaciyla 6zellikle
sesin frekans bilesenlerinin insan kulaginin tepkisine uygun hale getirilmesini saglar.

MFCC, tanima gorevlerinde kullanilmak {izere konugma sinyallerinden ¢ikarilan
popiiler 6zelliklerdir. Konusmanin kaynak-filtre modelinde, MFCC'nin filtreyi (ses yolu)
temsil ettigi anlasilmaktadir. Ses yolunun frekans tepkisi nispeten piiriizsiizdiir, oysa sesli
konugsmanin kaynagi bir diirtii treni olarak modellenebilir. Sonug, ses yolunun bir
konusma segmentinin spektral zarfi ile tahmin edilebilmesidir. MFCC'nin motive edici
fikri, kokleanin anlasilmasina bagl olarak ses yolu (diizlestirilmis spektrum) hakkindaki
bilgileri az sayida katsayiya sikistirmaktir. MFCC'yi hesaplamak i¢in kati bir standart

olmamasina ragmen, temel adimlar diyagramda 6zetlenmistir.
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Sekil 4.2. MFCC katsayilarinin elde edilme asamalari

Mel filtre bankast ilk 10 iicgen filtreyi dogrusal olarak yerlestirir ve kalan filtreleri

logaritmik olarak yerlestirir. Bireysel bantlar esit enerji i¢in agirliklandirilir. Grafik tipik
bir mel filtre bankasini temsil eder.
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Sekil 4.3. Kullanilan Mel filtre yapisi

MFCC, asagidaki adimlari igeren bir siirectir:

e On vurgulama: Giris ses sinyaline én-vurgulama filtresi uygulanarak yiiksek frekans
bilesenleri vurgulanir.

e Cerceveleme: Ses sinyali kiigiik zaman c¢ergevelerine boliiniir ve her bir ¢ergeve
iizerinde islemler yapilir.
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Hamming Pencereleme: Her bir zaman ¢ergevesi, sinyallerin hatali analizini 6nlemek
icin Hamming penceresiyle ¢arpilir.

Fourier Doniisiimii: Zaman cercevelerine uygulanan FFT (Hizl1 Fourier Doniisiimii)
sayesinde frekans bilesenleri elde edilir. Bu degerler insan duyusunun iyi algiladigi O-
10 kHz frekans deger aralig1 i¢in bulunur.

Mel Filtre Bankasi: Ses sinyalinin frekans bilesenleri tizerinde Mel 6lgegine gore filtreleme
yapilir. Insan duyusu ses sinyalinin frekansin1 1000 Hz’e kadar dogrusal, 1000 Hz’in
uistiindeki frekanslari ise logaritmik olarak algilar. Bu yiizden, frekans icerigi dogrusal
olmayan Mel 6l¢egi olarak isimlendirilen bir dlgek kullanilir. Yaklagik 1000 Hz’ye
kadar dogrusal; iizerinde ise logaritmik olarak degisen Mel 6l¢egi genellikle Denklem
3 ifadesiyle temsil edilir (Tiwari, V., 2010).

Mel(f) = 2595 log10 (1 + 700 f ) (4.3)

Bu ifadedeki f gercek frekanst Mel(f) ise algilanan frekansi temsil etmektedir.

Dogrusal olmayan bu frekans algilamasinin MFCC o6zniteliklerine dahil edilmesi i¢in

sesin genlik spektrumu Mel Ol¢egine gore esit araliklarla yerlestirilmis bir filtre

kiimesiyle saptirilir. Bu filtre kiimesi alt sinir1 kendinden 6nceki, iist sinir1 ise kendinden

sonraki filtrenin merkez frekansina gelecek sekilde yerlestirilen ticgen filtrelerden olusur.

Ardindan logaritmik sikistirma ile sesin giirliiglinlin veya sessizliginin filtre ¢ikislarina

etkisini azaltmak ve insanin dogrusal olmayan genlik hassasiyetini modellemek i¢in filtre

cikislarinin logaritmasi alinir.

Cepstral Doniisiim: Mel filtreleri tizerinde logaritmik doniistim ve DCT (Discrete
Cosine Transform) islemi uygulanarak cepstral katsayilar1 elde edilir. Algoritmanin
son asamasinda filtre c¢ikiglarina ayrik kosiniis doniislimii uygulanarak yiiksek
korelasyona sahip katsayilar korelasyonsuz bir diizleme atanir. DCT sonucunda elde
edilen vektoriin sadece diigiik dereceli katsayilari ile MFCC Oznitelik vektorii

olusturulur.

Sonug olarak, MFCC, ses sinyallerini insan isitme 6zelligine uygun sekilde temsil eden

bir dizi cepstral katsayisindan olusur. Bu katsayilar, konusma tanima ve diger ses isleme

uygulamalarinda 6znitelik olarak kullanilir.
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4.2.4. Perde Frekansimin Bulunmasi

Konusma, sesli ve seslendirilmemis sekillerde siniflandirilabilir. Sesli
konusmada, akcigerden gelen hava ses telleri tarafindan modiile edilir, bu da yari-
periyodik bir uyarilmaya yol acar. Bu uyarilmanin sonucu olarak, diistik frekansta salinan
perde ad1 verilen bir ses olusur. Ote yandan, seslendirilmemis konusmada akcigerden
gelen hava daralmalarla gecer, bu da giiriiltiiye benzer bir uyarilmaya doniisir.
Konusmanin kaynak-filtre modelinde, kaynak sesi, filtre ise ses yolunu temsil eder.
Kaynagin 6zelliklerini belirlemek, konusma sistemini anlamak i¢in 6nemlidir. Bir 6rnek
olarak, "li¢" kelimesini ele alalim. /¢/ iinsiizii (seslendirilmemis) daha giiriiltiiliyken, /ii/
{inliisii (sesli) giiclii bir temel frekansta karakterize edilir (Eskidere, O., ve Ertas, F.,
2009).

Konusma sinyali dogal olarak dinamik ve zaman ic¢inde degisir. Konusma
sinyallerinin kisa zaman dilimlerinde sabit oldugunu ve genellikle 20-40 ms'lik pencere
boyutlartyla islendigini kabul ederiz. Ornegin, bu calismada 30 ms'lik ardisik pencerelerin
her biri 25 ms'lik 6rtiismeli bir zaman araligi kullanilmistir. Perdenin zaman igindeki
degisimini incelemek i¢in perde islevi kullanilir.

Perde islevi, her pencere i¢in bir perde degeri tahmin eder. Ancak perde sadece
sesli konugsma bolgelerindeki bir kaynagin 6zelligini yansitir. Sessizlik ile konugma
arasindaki farki ayirt etmenin en basit yolu, kisa zaman enerjisini incelemektir. Eger bir
penceredeki enerji belirli bir esigin {izerinde ise, o pencereyi konusma olarak
etiketlersiniz.

Sesli ve seslendirilmemis konugma arasindaki ayirt etmenin bir diger temel
yontemi, sifir gecis oranini analiz etmektir. Cok fazla sifir gecisi varsa, baskin diisiik
frekansta salinim olmadigin1 gosterir. Bir pencere i¢in sifir gecis hiz1 belirli bir esigin

altinda ise, bu pencereyi sesli olarak tanimlarsiniz.

4.3. Konusma Tamimada Kullanilan Siniflayicilar

Egitim asamasinda her konugma sinyali sinifina ait 6znitelikler kaydedildikten
sonra test asamasina gegilir. Test asamasinda test sinyaline ait 6znitelik vektori ile egitim
kiimesindeki her sinifa ait 6znitelikler bir siniflandirici ile karsilastirilarak test sinyali bir
sinifa atanir. Burada her smif bir konusmaciya denk gelmektedir. Caligmada test

asamasinda kullanilan genel konugsmaci tanima sistemi asagidaki Sekil 4.4°de verilmistir.
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Sekil 4.4. Test agsamasinda kullanilan genel konusmaci tanima sistemi

4.3.1. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine (SVM))

Destek vektor makineleri (SVM), giiclii bir siniflandiric olarak iki sinif arasinda
ayirict bir hiper diizlem bulma amaci tasir. Bir veri kiimesinin dogrusal olarak
siiflandirilabildigi durumlarda, ayirict hiper diizlem sayisinin birden fazla olabilecegi
belirtilmistir (McLaren, M. ve ark.., 2010). SVM'iin temel amaci, maksimum marjine
sahip bir hiper diizlem tespit etmektir. SVM smiflandiricisi, dogrusal olmayan
siniflandirma problemlerini ¢ozebilmek amaciyla ¢ekirdek fonksiyonlari kullanabilir.
Cekirdek fonksiyonlari, giris vektorlerini yiiksek boyutlu bir uzaya tasimak amaciyla
kullanilir. Bu sayede, giris uzaymda dogrusal olarak smiflandirilamayan veriler,
genisletilmis uzayda dogrusal olarak siniflandirilabilir hale gelir. Lineer, RBF ve polinom

cekirdekleri gibi farkl alternatifler, ¢cekirdek fonksiyonu olarak tercih edilebilir.

4.3.2. K-en yakin komsu (k-nearest neighbors, (KNN))

En yakin komsu siniflandiricist KNN i¢in hiper parametreler arasinda en yakin
komsularin sayisi, komsulara olan mesafeyi hesaplamak i¢in kullanilan mesafe metrigi
ve mesafe metriginin agirligi bulunur (Umar, R. ve ark., 2019). Hiper parametreler, test
kiimesindeki dogrulama dogrulugunu ve performansini optimize etmek i¢in segilir. Bu
algoritma kapsaminda tahminde bulunmak istedigimiz gozlem birimine en yakin K adet
farkli gozlem birimi tespit edilir ve bu K adet gozlem biriminin bagimlh degiskenleri

iizerinden ilgili gézlem i¢in tahminde bulunulur.
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4.3.3. Zaman Gecikmeli Sinir Ag1 (Structure of Time Delay Neural Network
(TDNN))

TDNN c¢ok katmanli yapay sinir ag1 mimarisinin amaci kayma degismezligi ile
ortntiileri siniflandirmak ve agin her katmaninda baglami modellemekdir (Liu, T., ve
ark., 2022). Kayma degismezligi siniflandirmada, siniflandiricinin siniflandirmadan 6nce
ses sinyalini boliimlemesine gerek yoktur. Konusma gibi zamansal bir modelin
siiflandirilmasi i¢in, TDNN boylece konusma sinyalini siniflandirmadan 6nce baglangig
ve bitis noktalarini belirlemek zorunda kalmaz. Bir TDNN’de baglamsal modelleme i¢in,
her  katmandaki  her  bir  sinir  birimi, yalmizca  bir  katmandaki

aktivasyonlardan/6zelliklerden degil, ayni1 zamanda birim ¢iktt modelinden de girdi alir.
4.3.4. Ortak Vektor Yaklasimi (OVY)

Ortak vektor yaklagimi (OVY), ses tanmima ve gorlintii tanima alanlarinda
kullanilan bir alt uzay siniflama yontemini ifade eder. Bu metodun temelinde, her sinifa
ait degismez Gzellikleri tasiyan bir vektor elde edilir ve bu vektor "ortak vektor" olarak
anilir (Keser, S., ve Edizkan, R., 2009). S6z konusu durumda, egitim setinde her biri k
ornek iceren toplam c farkli sinif oldugunda, egitim kiimesinin toplam 6rnek sayist m=kc
olacaktir. Burada m, ses komutu smifina ait vektor sayisini temsil ederken, n her bir
vektoriin boyutunu gosterir. OVY, yeterli veri durumlarinda (m>n) oldugu kadar, yetersiz
veri durumlarinda (m<n) da uygulanabilir. Ayn1 prensip, Adaptif Ortak Vektor Yaklagimi
(AOVY) igin de gegerlidir. Smifi i olan r'inci sinyal 6rnegi n-boyutlu uzayda x]‘ olarak

ifade edilirse, siniflar aras1 dagilim matrisi S,,, asagidaki gibi hesaplanir:

S = Z > (- ) Gk = 1)) @4

i=1r=1

Burada, y; i'nci sinifa ait ortalama vektorii temsil eder. ki dik alt uzay olan
Farklhilik alt uzay1 V ve farksizlik alt uzayr VL elde edilir. Farksizlik alt uzayr VL1, S,,,
matrisinin sifir 5z degerlerine karsilik gelen 6z vektérler tarafindan genisletilir. V ve VL
uzaylarinin iz diisiim matrisleri sirasiyla P ve P olarak gosterilirse, egitim setindeki

6rneklerin V- uzayindaki iz diisiimleri asagidaki gibi ifade edilir.

xlom = xL — Pxt = Pxil r=12,.. . N,i=1,2,....c (4.5)
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Daha sonra Xtest ile egitim setindeki siniflara ait ortak vektdrlerin arasindaki Oklid
uzakligina bakilir. Test ses sinyali, en kii¢lik uzaklig1 veren sinifa atanir. Xtest her sinif i¢in
tek bir Oznitelik vektori ile karsilastinldigindan tanima olduk¢a hizh

gergeklestirilebilmektedir.

4.4, Siflandirma i¢in Kullamlan Ozellikler

Bu boliimde perde, sifir gecis hizi, kisa siireli enerji ve MFCC ele alinmaktadir.
Perde (Pitch) ve MFCC, konusmacilar: siniflandirmak i¢in kullanilan iki 6zelliktir. Sifir
gecis hiz1 ve kisa siireli enerji, perde 6zelliginin ne zaman kullanilacagini belirlemek

icin kullanilir.

Pitch ve MFCC, N adetlik konusmacilar i¢in kaydedilen konusma sinyallerinden
cikarilir. Pitch ve MFCC ayni Olgekte degildir. Bu, siniflandirictyr sapmali hale
getirecektir. Ortalama degeri ¢ikararak ve standart sapmaya bolerek 6zellikler normalize

edilir.

M = mean(features, 1);

S = std(features,[],1);
features = (features-M)./S;

Elde edilen bu ozellikler, siniflayicilari egitmek i¢in kullanilir. Ardindan,
siiflandirilmas: gereken yeni konusma sinyalleri ayni 6zellik ayiklamasindan gecer.
Smiflayici, N adetlik konusmacidan hangisi en yakin eslesme veriyorsa o konusmaciy1
secer. Calismada 1 adet perde frekansi1 degeri ve 13 MFCC toplam 14 katsay1 ve 1 adet
perde frekansi degeri ve 39 MFCC toplam 40 katsay1 olmak tizere 2 farkl katsay1 vektorii

kullanilmustir.

23



24



5. BULGULAR VE TARTISMA

5.1 Deneysel Calismalar

Tim ses sinyalleri egitim ve test olarak ikiye ayrilmistir. Calismamizda
konusmalarin yalnizca ses igeren boliimlerinden elde edilen 6znitelikler kullanilmistir.
Bu amagla 30 ms genisligindeki bir Hamming penceresinin 15 ms kaydirilmasiyla
cercevelere boliinen ses sinyalinden konusma igermeyen kisimlar enerjiye dayali olarak
cikarilmistir. Daha sonra her g¢erceveden elde edilen katsayilardan 6znitelik vektorii
olusturulur. Calismamizda her bir ¢ergeveden elde edilen 13 MFCC katsayis1 ve onlarin
birinci ve ikinci tiirevlerinden olusan toplam 39 katsay1 6znitelik olarak kullanilmustir.
Ayrica her gerceveye ait bir perde frekansi degeri bulunarak MFCC katsayilarina
eklenmistir. Yani toplamda 14 ve 40 uzunluklu 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Sese
sinyallerinden elde edilen MFCC ve perde degerleri her bir ¢ergeve i¢in bulunarak alt alta
siralanmus ve ilgili konusmaciya ait etiketle belirtilmistir. SVM igin bu ¢alismada Lineer,
RBF ve polinom ¢ekirdekleri tercih edilmistir. KNN i¢in komsu sayist 3 ve 5 olarak
alinmis ve segilen mesafe metrigi Oklid uzaklik olarak segilmistir. TDNN icin ise Tablo
5.1‘de galismada uygulanan TDNN agin mimarisini 6zetlenmektedir. Burada T, bir ses
sinyalindeki toplam cerceve sayist ve N, egitim setindeki siniflarin (konusmacilarin)

sayisidir.

Tablo 5.1. Calismada uygulanan TDNN agin mimarisi

Katman Agiklama Katman igerigi | Toplam igerik | Giris-Cikis boyutu

1| 1-boyutlu konvoliisyon [t-2,t+2] 5 (5xFiltre sayist) x
(Batch narmalizasyon+Relu) Filtre sayisi

2 | 1-boyutlu konvoliisyon {t-2,t,t+2} 9 (3xFiltre sayis1) x
(Batch narmalizasyon+RelLu) Filtre sayist

3| 1-boyutlu konvoliisyon {t-3,t,t+3} 15 (3xFiltre sayis1) x
(Batch narmalizasyon+RelLu) Filtre sayist

4 | 1-boyutlu konvoliisyon {t} 15 Filtre sayis1 x Filtre
(Batch narmalizasyon+RelLu) sayist

5| 1-boyutlu konvoliisyon {t} 15 Filtre sayis1 x1500
(Batch narmalizasyon+RelLu)

6 Statik Havuzlama [0,T} T (1500xT) x 3000

7 | Full-connected {0} T 3000x%Filtre say1st
(Batch narmalizasyon+RelLu)

8| Full-connected {0} T Filtre say1st x Filtre
(Batch narmalizasyon+ReLu) sayist

9 Full-connected {0} T Filtre sayis1 XN
(Batch narmalizasyon+Rel u)
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OVY ig¢in Oznitelik vektorlerinin sayist vektdr boyutundan biiyiik oldugu igin
yeterli veri durumu olugmustur. Bu durumda fark ve farksizlik alt uzaylari birbirinden
tam olarak ayirt edilemediginden ¢aligmada farksizlik uzayini geren 6z vektorler enerjinin
belli oranlar1 i¢in bulunmustur. Enerjinin yaklagik %20-25 civarinda alinmasinin en iyi
sonuglar1 verdigi gorilmustir. METUBET ve MNIST veri tabanlar i¢in SVM ile test
asamasinda her konusmaciya ait 10 ciimle ve her ciimleye ait gerceveler i¢in bulunan

tanima sonuglar1 Sekil 5.1°de verilmistir.
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Sekil 5.1 (a) METUBET ve (b) MNIST i¢in SVM ile bulunan dogruluk oranlari
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METUBET ve MNIST veri tabanlar1 i¢cin TDNN ile egitim asamasinda elde
edilen sonug Sekil 5.2 (a) ve Sekil 5.2 (b) ‘de verilmistir. METUBET de test i¢in her
konugmacimin belli siirelerde seslendirdigi 10 climle bulunmaktadir. Toplam 40
konusmaci i¢in 400 ciimle smiflandirilmistir. MNIST veri tabami icin ise 30 kisi
kullanilmigtir. Egitim i¢in her konusmaciya ait 400 ciimle, test i¢in 100 ciimle
kullanilmistir. Yani test i¢in 3000 ciimle bulunmaktadir. Konusmaci belirlemede,
METUBET veri tabani i¢in yapilan ¢alisma metinden bagimsiz, MNIST veri tabani igin

yapilan ¢alisma ise metne bagli konusmaci belirleme olarak kullanilmistir.
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Sekil 5.2 (a) METUBET ve (b) MNIST i¢in TDNN ile egitim agamasindaki entropi
ve dogruluk oranlari
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Tablo 5.2 ve Tablo 5.3’te sirastyla METUBET ve MNIST veri tabanlari i¢in farklit MFCC
katsay1 boyutlartyla TDNN i¢in bulunan dogruluk oranlari verilmistir.

Tablo 5.2. METUBET i¢in TDNN ile test asamasinda elde edilen dogruluk oranlari

MFCC+pitch sayist Dogruluk orani
14 90.75
20 92.75
40 86.50

Tablo 5.3. MNIST i¢in TDNN ile test asamasinda elde edilen dogruluk oranlari

MFCC+pitch sayist Dogruluk orani
14 90.04
20 96.17
40 85.58

METUBET veri tabani i¢cin SVM ile 14 ve 40 boyutlu MFCC’ler i¢in bulunan test

dogruluk oranlart Tablo 5.4’te verilmistir.

Tablo 5.4. METUBET i¢in SVM ile test asamasinda elde edilen dogruluk oranlari

MFCC+pitch sayisi Polinom kernel RBF kernel Lineer kernel
14 95.25 82.5 82.5
40 97.75 85.5 83.5

METUBET veri tabani icin SVM-Polinom kernel ile 40 boyutlu MFCC i¢in bulunan test

sonuclar1 Sekil 5.3’te verilmistir.
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Sekil 5.3. SVM i¢in Polinom kernel ile bulunan test konusmaci dogruluk oranlari

Asagidaki Tablo 5.5’te METUBET ve MNIST i¢in KNN ile 14 ve 40 boyutlu 6znitelik

vektorleri ve K=3 ve K=5 komsuluk sayisina gore bulunan dogruluk oranlar1 verilmistir.

Tablo 5.5. METUBET ve MNIST igin KNN ile bulunan dogruluk oranlari

MFCC+p METUBET MNIST
itch
sayist

K=3 K=5 K=3 K=5
14 97.50 97.25 93.10 91.30
40 93.50 93.25 90.10 90.50

Ayrica MNIST veri tabani i¢cin SVM-polinom kernel ile konugmaci basina test dogruluk

oranlar1 Sekil 5.4’te verilmektedir.
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Sekil 5.4. MNIST i¢in SVM polinom ile konusmaci basina test dogruluk oranlari

Sekil 5.4’teki dogruluk orani 14 katsayr icin %94.62 bulunmustur. Tablo 5.6’de

sonuglarin tamami MNIST i¢in verilmistir.

Tablo 5.6. MNIST igin SVM ile bulunan konusmaci dogruluk oranlari

MFCC+pitch sayisi Polinom kernel RBF kernel Lineer kernel
14 94.62 90.57 73.71
40 93.14 88.53 81.52

Tablo 5.7°de egitim ve test i¢in bir konusmaciya ait tiim konusma sinyallerinin
cergevelerine karsilik gelen yaklasik bir ortak vektor kullanilarak konusmaci belirleme

yapilmistir.

Tablo 5.7. METUBET i¢in OVY ile bulunan konusmaci dogruluk oranlari

MFCC+pitch sayisi METUBET MNIST
14 95 96.67
40 100 96.67

Yukaridaki Tablo 5.7°den farkli olarak Tablo 5.8’de test asamasinda
konugsmacinin seslendirdigi bir ses sinyaline ait g¢erceveler projeksiyon matrisiyle
carpilmis ve elde edilen vektorlerin ortalamasi alinarak test ses sinyali i¢in yaklasik bir

ortak vektér bulunmustur.
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Bulunan bu ortak vektor egitim asamasinda elde edilen ortak vektorler ile
karsilastirilarak siniflama yapilmistir. OVY i¢in Tablo 5.8’de METUBET ve MNIST igin

bulunan tanima oranlar1 verilmistir.

Tablo 5.8. METUBET ve MNIST igin OVY ile bulunan konusmact dogruluk oranlari

MFCC+pitch say1si METUBET MNIST
14 82.5 75.4
40 85.5 78.2

Asagidaki Sekil 5.5’te METUBET i¢in bulunan tanima oranlari verilmistir (%85.5).

Test Accuracy (Per File)
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Sekil 5.5. METUBET icin OVY ile konusmaci basina test dogruluk oranlari

Calismada her konugsmaciya ait bir konusma sinyalinin cercevelerine karsilik
gelen yaklasik bir ortak vektor yerine yaklasik ortak vektorlerden olusan vektor dizileri
kullanilarak hibrit OVY-KNN ve hibrit OVY-SVM smiflayicilari da kullanilmistir. Elde

edilen konusmaci tanima sonuglar1 Tablo 5.9, Tablo 5.10 ve Tablo 5.11°de verilmistir.

Tablo 5.9. METUBET ig¢in hibrit OVY-SVM ile bulunan konusmact dogruluk oranlari

MFCC+pitch sayisi Polinom RBF Lineer kernel
kernel kernel
14 84.5 83.75 74.25
40 90 89.25 79.50
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Tablo 5.10. MNIST igin hibrit OVY-SVM ile bulunan konusmact dogruluk oranlari

MFCC+pitch sayist Polinom kernel RBF kernel Lineer kernel
14 82.56 81.21 74.46
40 86.12 83.25 76.67

Tablo 5.11. METUBET ve MNIST i¢in hibrit OVY-KNN ile bulunan konusmaci
dogruluk oranlar1

METUBET MNIST
MFCC+pitch sayis1 K=3 K=5 K=3 K=5
14 87.50 88.00 83.24 84.57
40 88.50 89.50 86.62 86.62

Yukarda verilen {i¢ tablodaki degerlerin bulunma yaklasiminin aksine her
konusmaciya ait konugma sinyallerinin gergevelerine tiimiine karsilik gelen bir adet ortak
vektor kullanildiginda ise daha yiiksek tanima oranlari elde edilmistir. Ancak hibrit islem
icin sadece SVM kullanilmis olup KNN i¢in yapilmamistir. Clinkiit KNN’e uygulamak
icin bir konusmaciya ait birden fazla ortak vektore sahip olmasi gerekir. Bu sonuclar

Tablo 5.12 ve 5.13’te verilmistir.

Tablo 5.12. METUBET igin hibrit OVY-SVM ile bulunan konugsmact dogruluk oranlari

MFCCH+pitch sayis1 ~ Polinom kernel RBF kernel Lineer kernel
14 87.50 97.50 95.00
40 92.50 97.50 92.50

Tablo 5.13. MNIST i¢in hibrit OVY-SVM ile bulunan konusmaci dogruluk oranlari

MFCC+pitch sayist Polinom kernel RBF kernel Lineer kernel
14 93.33 90.00 93.33
40 96.67 96.67 96.67
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Sekil 5.6. Hibrit OVY-SVM i¢in 40 katsay1 ile MNIST igin bulunan dogruluk oranlari

Yukaridaki Sekil 5.6’de bulunan sonuglar test asamasinda bir konusmacinin tiim ses
sinyallerinin ¢er¢evelerinden sadece bir adet ortak vektor bulunarak yapilan siniflamadir.
Ancak bu durumun olusmasi, eger konusmacinin sdyledigi ses sinyalleri bir sekilde
biriktirilip tanima yapilmasi durumunda saglanabilir. MNIST veri tabani kullanilarak
yapilan ¢aligmalardaki tek adetlik kelimelere ait ortak vektorler igin ise %75 civarinda bir

tanima basarimi elde edilmistir. Yani tanima basarimi diismektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Calismalarda METUBET igin en iyi ortalama konugsmaci tanima oranlar1 40
katsay1 igin SVM polinom kernel ile %97.75 olarak ve OVY ile %100 bulunmustur. OVY
konugmaci belirlemede kullanilmis ve gercevelere ait 6z niteliklerden elde edilen ortak
vektorleri kullanarak yiiksek bir tanima orani (%100) elde edildigi goriilmistiir. KNN
icin K=3 ve 14 oznitelik ile bu oran %97.25 bulunmustur. TDNN ile 20 MFCC katsay1
kullanarak %92.75 bulunmustur. MNIST i¢in ise en iyi ortalama konusmaci tanima
oranlart TDNN ile 20 MFCC katsayis1 kullanarak %96.17, 40 MFCC katsayis1 kullanarak
OVY ile %96.67, SVM polinom ile %94.63 ve KNN i¢in K=3 ile %93.10 bulunmustur.
Sonuglar incelendiginde METUBET veri tabani i¢in 6zellikle OVY 'nin 40 MFCC katsay1
boyutunda en iyi sonucu verdigi (%100) goriilmiistiir. MNIST te ise 14 boyutlu katsay1
ile SVM polinom ile en iyi sonuglar bulunmustur. Siniflandiricilar iginde en iyi sonucu

METUBET i¢in OVY vermistir.

Hibrit OVY-SVM ve Hibrit OVY-KNN sonuglari incelendiginde gerek OVY,
gerekse KNN ve SVM’ye gore daha diigiik tanima oranlart elde edilmistir. Bunun temel
sebebi olarak her gerceveye ait ortak vektorlerin sayisinin fazla olmasidir. Ancak bir
konugmactya ait tiim konusma sinyalini i¢eren cergevelere ait bir adet ortak vektor
bulunup hibrit yaklasim uygulandiginda METUBET ile 40 katsay1 i¢gin OVY-SVM
gaussian kernel ile %97.5 tanima oranina erisilmistir. Ayrica MNIST ile 40 katsay1 igin
OVY-SVM tiim kerneller ile %96.67 tanima oranina erisilmistir. Genel olarak en iyi

sonuclarin 40 katsayi ile elde edildigi goriilmuistiir.
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