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(")zetge

Bu ¢alismada, ortak vektor yaklasimi (OVY) ile sesbirim
temelli Tiirk¢e yalitik kelime tanima gergeklestivilmistir. OVY
sesbirim siniflamada kullanilmistir. Siniflama sonucu ortaya
adresleme (GKA) ile yapilmistir. Sozliiklerinde farkl kelimeler
kullanilan uygulamalar gelistirmek icin kelime temelli ses
tamima yontemleri yerine sesbirim temelli sistemler daha
uygundur. Bu nedenle, bu ¢alismada OVY 'nin sesbirim temelli
kelime tamimadaki basarmmini degerlendirilmistir. Deneysel
calismada METU veri tabanmindan rastgele segilmis
kelimelerden %70-80 kelime tanima bagarimi elde edilmigtir.
OVY'de iyilestirmeler yaparak ve farkl dil ¢oziimleme
yontemleri kullanilarak yiiksek basarimli sinirli sayida kelime
tanmima yapmak miimkiin olabilir.

Abstract

In this study, phoneme-based isolated Turkish word
recognition with Common Vector Approach (CVA) has been
performed. CVA has been used to classify phonemes. The
phoneme sequence obtained from the classification is decoded
into the word using redundant hash addressing (RHA). The
phoneme-based speech recognition is more suitable than the
word-based speech recognition for implementing applications
that use different words in their dictionaries. For that reason,
in this study the CVA is evaluated to see whether it could be
used in phoneme-based word recognition or not. In the
experimental study we obtained the word recognition rates 70-
80% from randomly selected words in METU database. It
might be possible to obtain higher recognition rates by
improving the CVA and by using different word decoding
techniques.

1. Giris

Ses tanima; sesli komut (robot, tasit ve bilgisayar kontrolii),
IVR (Interactive Voice Responce), sesi yaziya doniistiirme,
konugmaci tanima ve onaylama ve anahtar kelime tanima gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir.

Ses tanima sistemlerinde, Dynamic Time Warping
(DTW), Hidden Markov Model (HMM), Neural Networks
(NN) veya altuzay siniflandiricilar (FLDA, CLAFIC, OVY)
kullanilmaktadir. Bunlar iginde “state of art” olarak bilenen
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HMM, ticari ses tanima sistemlerinde tercih edilmektedir.
HMM ile karsilastirilabilir basarimlar veren yontemlerin ses
tanimada kullanimi arastirmacilarin  ilgisini ¢ekmektedir.
Bunlar i¢inde bir altuzay simiflandirma yontemi olan OVY,
sinirlt sayida yalitik kelime tanima uygulamalarinda HMM’le
karsilastirilabilir basarimlar vermektedir [1]. OVY ayrica,
smiflandirma yontemindeki basitlikten dolayt HMM gore daha
hizli ¢aligmaktadir. OVY yontemi ses tamima yaninda,
konusmaci tanima ve anahtar kelime tanima uygulamalarinda
da kullanilmustir [2,3].

OVY’nin ses tanima uygulamalarinda simdiye kadar
kelime temelli siniflandirma yapilmis ve sinirli sayida kelime
kullanilarak % 95’in {izerinde basarimlar elde edilmistir[1].

Kelime temelli ses tanimada her kelime igin veri tabani
ihtiyaci vardir. Bu nedenle kelime temelli tanima sistemlerine
yeni kelime eklemek her zaman kolay olmayabilir. Ciinkii
istenilen kelime i¢in veri tabani hemen elde edilemeyebilir. Bu
da ses tanima sistemin ticari olarak kullanilmasini giiclestirir.
Fakat sesbirim temelli ses tanima yapilan sistemlerde sesbirim
dizileri kullanilarak taniyici sisteme yeni bir kelime eklemek
mimkiindir. Bu da taniyicr sistemin kullanilabilirligi
arttirmaktadir.

Sesbirim temelli ses tanima sistemlerinde dildeki her
sesbirim smifi i¢in bir model olusturulur. Bu sistemlerde
yiiksek basarim elde etmek igin kullanilan veri tabaninin
dildeki biitiin farkli soyleyisleri kapsamasi gerekir. Veri
tabaninda sesbirim simirlarini kesin olarak belirlemek ¢ok
zordur. Bunun yaninda ses yolunun farkli sekil almasinda
dolay1 sesbirimler farkli sekilde {iretilebilmektedir. Biitiin
bunlar 6znitelik uzayinda sesbirim dagilimlarinin i¢ ige
gegmesine neden olmakta ve smiflandirma basarimini
disiirmektedir. Ayrica kelimelerin fonetik gosterimlerindeki
bazi sesbirimler ortak eklemlenmeden dolayr konusmact
tarafindan yutulabilmektedir. Bu da sesbirim dizilerinden
kelime tanimay1 etkileyen bagka bir etkendir. Sesbirimler kisa
stireli olmalarindan dolay1 ¢ok fazla bilgi icermemektedirler.
Bu nedenlerden dolay1 sesbirim siiflandirma basarimlart ¢ok
yiksek degildir [4]. Fakat sesbirim tanima sonuglar1 dil
modeliyle birlestirilerek ¢ok yiiksek kelime tanima oranlari
elde edilebilmektedir. Literatiirde daha ¢ok ti¢lii sesbirim
(triphone) kullamlarak ses tamma yapilmaktadir. Uclii

sesbirimleriyle dildeki farkli soyleyisler modellenebilir. Bir
dilde sayilar1 binlerle ifade edilen tglii sesbirimleri
bulunmaktadir.
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Bu calismada OVY ile sesbirim temelli Tirkee yalitik
kelime tanima konusu iizerinde caligilmigtir. OVY altuzay
siniflandiricistyla kelime soyleyisi icindeki sesbirim dizisi
elde edilmektedir. Bu dizinin so6zlikteki hangi kelimeyi
olusturdugunu c¢oziimlemek igin gereksiz karma adresleme
(GKA) yonteminden yararlanilmistir[5]. Caligmada kelime
tanima basarimlart METU veri tabani tizerinde elde edilmistir.

2. Sesbirim Temelli Yalitik Kelime Tanima

Sesbirim temelli yalitik kelime tanima sisteminde sesbirim
siiflama ve kelime ¢oziimleme yapilmaktadir. Bu sistemlerde
sesbirim smiflama igin degisik siniflandiricilar kullanilabilir.
Bu c¢alismada OVY altuzay smiflandirma  yontemi
kullanilmigtir. OVY’den elde edilen sesbirim dizisi RHA
kullanilarak ¢6ziimlenmis ve bu dizinin sozliikte hangi kelime
olabilecegi bulunmustur. GKA ile kelime c¢oziimleme
yapilirken en basit seviyede dil modellemesi yapilmaktadir.

2.1. Ortak Vektor Yaklasim

OVY, ses ve goriintil tanima uygulamalarinda kullanilan bir
altuzay siniflama y6ntemidir[6,7]. Bu yontem ile her sinifa ait
degismez Ozellikleri tastyan ortak vektor elde edilir. OVY

hem yeterli veri durumu (m>n), hem de yetersiz veri

durumlari (m < n) icin uygulanabilir [9,11,12]. Burada m ses

komut sinifina ait vektor sayisini, # ise her vektordeki eleman
sayisini  gostermektedir. Bu g¢alismada OVY yetersiz veri
durumu i¢in ses komut tanima yapilmaktadir.

OVY’ de egitim ile bir sinifina ait ortak vektor ve o smifin
farksizlik altuzaymi geren o6zvektorler elde edilir. Yetersiz
veri durumunda (m<n) ortak vektér ve farksizlik altuzay:
Gram-Schmidt diklestirme yontemi veya altuzay teknikleri
kullanilarak elde edilebilir. Altuzay tekniginde ortak vektor ile
ortak degisinti matrisinin 6zvektorleri arasindaki iligkiden
yararlantlir[8].

Egitim setinde bir
a.a,,..,a, <€ R"

degisinti matrisi @ , Denklem (1)’den elde edilir.

O = Z urt aort )T

Burada @ smif ortalama vektoriini gostermektedir. OVY”

sinifina ait Oznitelik  vektorleri

m ile gosterilsin Bu smifa ait ortak

()

ort>
de Oznitelik uzayi, farklilik altuzayr B ve farksizlik altuzay:
Bl olmak iizere birbirine dik iki altuzaya ayrilir. Farksizhk
altuzayr B-L, ortak degisinti matrisinin sifir 6zdegerlerine
karsilik gelen Ozvektorler tarafindan gerilir. Yetersiz veri
durumu (m<n) igin ortak degisinti matrisi @, n-m+1 adet
sifir 6zdegere sahip olacaktir. Bu 6zdegerler biiyiikten kiigiige
siralandiginda fark ve farksizlik altuzaylari i¢in 6zdegerler
asagidaki sekilde segilir:

AZA 2 2A A 2242
— D 7
~— ~
m-1 n-m+1
2 #0 4,=0
Fark Altuzay1 Farksizlik Altuzay1
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/15 6zdegerine karsilik gelen 6zvektor u; ile gosterilsin.

Bu durumda farksizlik altuzay izdiigim matrisi asagidaki
sekilde bulunur.

Pt =

n—m+1
T
Z uu;
J=1

@

Bir smifa ait ortak vektor @ o sinifa ait her hangi bir

ortak
oznitelik vektoriintin farksizlik altuzayina izdiistimiinden elde
edilir:

=P'a Vi=12,.,m 3)

ortak

fark ve farksizlik alt

uzaylari tahmini olarak Dbelirlenebilir. Ortak degisinti
matrisinin sifirdan farkli n adet 6zdegeri olur. Bu 6zdegerler
kiigiikten biiylige siralandiginda ilk k£ adet sifira yakin
6zdegere karsilik gelen 6zvektorler farksizlik alt uzayini gerer.
Yeterli veri durumunda ortak vektor, smif ortalama
vektoriiniin faksizlik alt uzayina izdiisiimiinden elde edilir:

k

Yeterli veri durumunda (m >n),

_ T
Aortak = Z (aort u; )ui 4)
i=
Burada @, , Oznitelik vektorlerinin  ortalamasini
gostermektedir:
1 m
a4, =—2 4 ©)
m j=1

Farksizlik altuzayini geren en kiicik & 6zdeger sayisi,
6zdegerlerin toplammm belli L yiizdesine karsilik gelecek
sekilde segilebilir [1].

OVY’de tamima yapilirken en kiigiik Oklid uzaklik 6lgiitii

kullanilir. Bu 6lgiite gore, 6znitelik vektorii @ ’in her simfin

farksizlik altuzayindaki izdigtimiinin, o smfin ortak
vektoriine olan uzakligt bulunur. Bu vektor, en kiigiik uzaklig
veren sinifa atanir.

¢’ = enkiiciikle (6)

1<e<C

ortak

1
HPC a,—a,

Denklem (6)’de C, smif sayisin1 gostermektedir.

2.2. Gereksiz Karma Adresleme

Bu caligmada, GKA kelime ¢6ziimlemede kullanilmistir.
Altuzay smiflandirict kullanilarak bir kelimeye ait séyleyis
igindeki sesbirimler elde edilir. Bu sesbirimlerin sozliikteki
hangi kelimeye ait oldugu GKA tarafindan belirlenir [5,9,10].

Karma yonteminde, veri arama islemini bir c¢irpida
yapmak ve aranana dogrudan ulagmak i¢in karma fonksiyonu
kullanilir. Bu fonksiyona, arama isleminde kullanilacak
anahtar degeri girilir ve karsiliginda bir tamsay1 (indis) degeri
elde edilir. Verilerin tablodaki yerleri buradan elde edilen
indis degeriyle belirlenir.

Karma tablosu veri dizisinden olusur. Bu tabloda her
veriye, karma fonksiyondan anahtar degerine gore iiretilen
indisle erisilebilir.

Karma fonksiyonu iki farkli anahtar degeri igin ayni
degeri iiretiyorsa gatigma olusur. Catigmay: en aza indirmek
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icin karma fonksiyonunu iyi se¢mek gerekir. Fakat bazi
durumlarda  c¢atigmayir  Onleyecek karma  fonksiyonu
bulunamaz. Catigmay1 6nlemek i¢in en ¢ok kullanilanlart agik
adresleme ve bagli liste yontemi kullanilmaktadir [11].

2.2.1. Actk Adresleme

Catigma durumunda veri, ¢atismanin oldugu indisten sonraki
bos kisma (slot) yerlestirilir. Bu islem i¢in tablo boyutu kadar
farkl degerler ireten karma fonksiyonlart
By 1) olusturulur. Bu fonksiyonlar

(hoshyshy ...
catigmanin oldugu indisten itibaren indis degeri {retirler.
Fonksiyonlar kullanilarak bos bir kisim bulunana kadar arama
yapilir. Bu sekilde catisma olusturan veriler tablodaki bos
kisimlara yerlestirilir. Sekil 1’de “baba” ve “araba” kelimeleri
nasil

icin ¢atismanin agik adreslemeyle ¢oztimlendigi

gosterilmektedir.

Hash
Tablo

aba
i I 1

figlit karakterler 1.
¢ irakterle . aba ;

{trigrams)

bab
:ilml

Hash sizliik

' bab |
L= | baba

i ' axa:. | araba
ara [

—rab!
Rrabg—

. rab |

Sekil 1: Agik adresleme.

2.2.2.  Bagh liste kullanim

bir

Catisma durumunda, ¢atisan veriler liste halinde
baglanirlar [12]. Karma fonksiyonu bu listelerden birine ait
indis tirettiginde bu bagl liste iizerinden dolasarak karar kurali
temelinde dogru kelimeye ulagsmaya c¢aligir (Sekil 2).

Hash tablosu

indisler

: RN
1 (e | ]
[ e [ ]
I L [
ExENE

Sekil 2: Bagl liste kullanimi.

!

!

2.2.3. GKA ile Kelime Coziimleme

Karma sozliigiin, taninmasi istenilen tiim kelimeleri kapsamasi
gerekmektedir. Bilinmeyen bir kelime i¢in karma fonksiyonu
ile indis degeri iiretilir. Indis degerinin gosterdigi bellek
goziindeki adres bilgisi bir isaret¢ide tutulur [5,10,12]. Isaretci
karma tablosundaki N-gram’lara karsilik gelen so6zlik
kelimelerini gosterir. Bu sayede bilinmeyen kelime igin
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sozlikte kelime adaylart bulunur. Aday kelimeler iginde
6zellik uzakligi en kiigiik veren kelime aranan kelimelidir.

FD(A, B) = enbiiyiik(n ,,n, )—n, (7

Denklem (7)’de ozellik uzakligi (feature distance),
bilinmeyen kelimeye ait N-gramlar ile karma tablodaki N-
gramlar arasindaki uzaklik  6lgiitiinii  gdstermektedir.

Denklemde 72 , ve My , A ve B dizilerindeki N- gram’larin

sayisint ve M ise iki dizi arasindaki benzer N-gram sayisini

gostermektedir. N-gram’lar, sozciiklere ait karakter dizisinin
N uzunluklu alt dizisi seklinde tanimlanir. N-gram’in boyutu
bir ise unigram, iki ise bigram ve tli¢ ise trigram olarak
adlandirilmaktadir.

GKA’nin uygulamasinda once sesbirimlerin alfabetik
karsiliklar1 asagida verilen karma fonksiyonu ile karma
tablosuna yerlestirildi.

hash(k) =k mod 27

Burada £, sesbirimin alfabetik karsiliginin ASCII degeridir.
Daha sonra, sesbirim dizisinde elde edilen kelimeye ait tekli
karakter (unigram) dizileri kullanilarak kelime ¢6ziimleme
yapilmigtir. Catismanin ¢6ziimlenmesi i¢in bagli liste yontemi
kullanilmigtir. ~ Sekil 3’de  “sehir” kelimesi igin GKA
kullanilarak kelime ¢oztimleme gosterilmistir.

Hashabio

§ 1

U5 [T T v H{ o | i oo |

T

Bulumen

Karater e
dzsi

: '——{ emzn H Sehir H ol H"WO"&Z|""| HOnel ‘

ashik)=k mod 27

— 1

h o——{ sabeh H ber |~| sieh Hkaya: || Sl ‘

Sekil 3: GKA kullanarak kelime ¢oziimleme.

3. Deneysel Calisma

Deneysel c¢alisgmada kullanilan METU  veritabani, 120
konusmacidan alinan 40’ar adet {iglii ses dengeli climlelerin
seslendirilmesi ile Tirkcede 29 harfe karsilik gelen 38
sesbirim goz oOniinde bulundurularak olusturulmustur[13].
METUbet  fonetik  alfabesinde 38  sesbirim  smifi
bulunmaktadir. Deneysel calismada kelime basarimlart kisi
bagiml ve kisi bagimsiz durumlar i¢in elde edilmistir[14].
METU  veritabaninda ses kayitlart 16 kHz’de
orneklenmistir ve her ornek 16 bit’le gosterilmektedir.
OVY’de sesbirimler i¢in vektdor boyutu, veri tabanindaki
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ortalama sesbirim uzunlugu olarak almmstir. Oznitelik
vektorleri 20 ms’lik gergeveler tizerinden elde edilmistir. Bu
cerceveler 12 MFCC parametresi ve gergeve enerjisinden
olusan 13 parametreyle temsil edilmektedir. Cergeveler arasi
%350 st tiste binme yapilmustir. Ardisik 7 g¢ergeveden elde
edilen Oznitelikler arka arkaya eklenerek 80 ms cerceveyi
temsil eden 91 boyutlu (13x7) dznitelik vektorii elde edilir.

Kisi bagimli kelime tanima ¢aligmasinda segilen bir
kisiden alman 15 oOrnekten 10’u egitim, 5’i test icin
kullanilmistir. Kisi bagimsiz kelime tanimada ise her sesbirim
siifi igin 300 Ornek egitim ve 100 Ornek test igin
kullanilmistir. Kisi bagimli ve bagimsiz tanimada sirastyla
yetersiz ve yeterli veri durumu i¢cin OVY uygulanmistir.
Sesbirim temelli yalitik kelime tanimada, veri tabanindan kisi
bagimsiz ve kisi bagimli tanima i¢in sirastyla rastgele segilen
90 ve 40 kelime kullanilmustir.

METU veri tabaninda bazi sesbirimler ¢ok sik gegmemektedir.
Bu nedenle allofonlar birlestirilerek 27 sesbirim kullanilmustir.

Unlii sesbirimler (8) : A, E, O, OE, U, UE, I, IY
Unsiiz sesbirimler (19) : B, C,CH, D, F,G,H,K,L, M, N, P,
R,S,SH, T, VV,Y,Z

Unlii ve iinsiiz sesbirimlerin OVY ile siniflama basarimlari
Tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1: Sesbirim tanima bagarimlari (%).

Egitim Test
Unlii | Unsiiz | Unlii | Unsiiz
Kisi Bagiml 100 100 63.30 | 63.06
Kisi Bagimsiz 85.7 90 48.75 | 53.02
OVY ile bir kelime soOyleyisi ig¢indeki sesbirimler

belirlenirken {inlii ve tinsiiz smiflari, tinli ve {insiiz ses
bolgelerine ayr1 yar1 uygulanmistir. Bunu yapabilmek i¢in ses,
sifir gegis ve enerji esik degerine gore tinlii ve Uinstiz bolgelere
ayrilmistir.

Yapilan ¢alismada, ses bolgesi tizerinde 20 ms’lik ¢ergeve
10ms’lik kaydirilarak OVY siniflandiriciyla sesbirim dizisi
elde edilir. Her tinlii/iinsiiz bolgesine bir sesbirim atanir[14].
Bu sekilde elde edilen sesbirim dizisinin ¢dziimlenmesi GKA

tarafindan yapilir.

Deneysel caligmada kisi bagimsiz kelime tanima basarimi
%72.22 olarak elde edilmistir. Kisi bagimli kelime tanima
basarimu ise % 82.5°dir.

4. Sonuclar ve Oneriler

Bu calismada OVY kullanilarak sesbirim temelli yalitik
kelime tanima gerceklestirilmistir. Sesbirim ve kelime tanima
basarimlar1 METU veri tabani iizerinde elde edilmistir.
Kelime ¢o6ztimleme i¢in GKA kullanilmistir.  Calismada
sadece klasik OVY yontemi kullanilmis ve altuzaylar tizerinde
basarimi1  artiracak  ¢aligmalar  yapilmamistir.  Tanima
basarimmi artirmak igin yeni simiflandiricilar  veya
siiflandirict birlestirme yontemleri kullanilabilir. GKA yerine
dil yapisindaki sesbirimlerin ¢ikma olasiliklar1 ile bunlarin
birbirini takip etme olasiliklari incelenerek olusturulacak dil
modeliyle yiiksek kelime tanima basarimlar elde edilebilir.
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