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OZET

Bu tez calismas1 kapsaminda, ayrisik sozciik kullanimiyla bir konusmaci tanima sistemi
gelistirilmistir. Gelistirilen sistemde Oznitelik olarak Mel Frekans Kepstrum Katsayilari
(Mel Frequency Cepstrum Coefficient - MFCC) ve kodlanmis ¢izgisel frekans spektrumu
(Line Spectral Frequency - LSF) kullanmilmigtir. Calisma kapsaminda, gelistirilen
konusmaci tanima sisteminin basarimi, secilen Ozniteliklere ve kullanilan anahtar
kelimelere gore degerlendirilmistir. Calismanin yapilabilmesi i¢in, 12 erkek ve 4 kadin
konusmaciin 48 farkli kelimeyi 6’sar kez tekrarladigi bir veri tabani olusturulmustur.
Kayitlar, ses yalitim1 olan giiriiltiisiiz bir kayit stiidyosunda; 16 kHz 6rnekleme frekansi ve
Logitech marka kablosuz bir mikrofon ile alinmistir. Kayitlar bir konusmaci i¢in giiniin
farkli saatleri secilen {i¢ ya da dort oturumda yapilmis ve kiginin ses degiskenliginin veri
tabanina yansitilmas: saglanmistir. Tezin ilk bolimiinde, konusmaci veri tabani
olusturulduktan sonra, ikinci boliimde 6znitelik olarak MFCC’ler kullanilarak konusmaci
tanima sistemi olusturulmus ve sistemin basarimi 6lciilmiistiir. Ugiincii boliimde ise,
MELP ile kodlanmis ve kod ¢oziilerek tekrar olusturulmus konugsma sinyali sisteme giris
olarak uygulanarak, gelistirilen sistemin konusmaci tanima basariminin kodlamaya karsi
giirbiizliigli degerlendirilmistir. Dordiincii olarak, kodlanmis ve kod ¢oziilmiis sézciiklerin
konusmaci tanima sisteminde yol agtig1 basarim diisiisiinli azaltmak {izere, 6znitelik olarak
MELP konusma kodlama algoritmasinin kod sozciiklerini kullanan bir konusmaci tanima
sistemi gelistirilmistir. Yalnizca MFCC’ler 6znitelik olarak kullanildigi zaman %96 olarak
elde edilen basarimin, kodlanmis ve kod ¢oziilmiis sozciikler sisteme giris olarak
verildiginde basarimin %60’a diistiigii goriilmiistiir. Kodlanmaya kars1 dayanikli bir sistem
gelistirmek i¢in olusturulan ve MELP kod sozciiklerinin kullanan sistemin konusmaci
tanima basariminin ise %71’e yiikseldigi gézlenmistir. Son boliimde ise, gelistirilen temel
sistemin segilen anahtar sozciige gore basarimi Ol¢lilmiistiir. Yapilan testler sonucunda,
sesletimi kolay, yabanci kokenli olmayan soézciiklerde konusmaci tanima basariminin,
diger sozciiklere gore daha yiiksek oldugu gozlenmistir.
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ABSTRACT

In this thesis, an isolated-word-based speaker recognition system is developed. Mel
Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC) and Line Spectral Frequencies (LSF) are used
as the features of the developed speaker recognition system. This system’s performance iS
evaluated for both keyword choice and feature selection. In order to perform this study, a
database has been created consisting of 48 words per speaker taken from 12 men and 4
women and each word is recorded 6 times for each participant. Records are acquired at 16
kHz sampling frequency in a professional recording studio, which is noiseless and has
sound insulation, using Logitech wireless microphone. The records acquired 3 or 4
sessions, which were achieved at different times of the day, for each participant to reflect
the sound variability of the human vocal tract on the database. In the first part of the thesis,
the speaker database has been prepared. In the second section, speaker recognition system
has been developed and the system performance has been measured for the system
operating with MFCC as the attributes. In the third section, system performance and
robustness of the system against coding has been evaluated when MELP coded and
decoded speech is provided to the system as the input signal. In the fourth part of the
thesis, to increase the robustness of the system against coding, a new speaker recognition
system has been proposed, using the MELP coder’s codebook as features. When MFCCs
are used for speaker recognition as features, the performance of the system has been 96%;
however, if coded and decoded speech signal is used as dataset on the same system, the
performance of the system has been reduced to 60%. For the speaker recognition system,
which uses MELP coder’s codebook as features, the performance of the system has been
found to be 71%. In the final section, the performance of the baseline system is analyzed
with respect to the keyword choice. It has been observed that the words, which have easy
pronunciation and are not foreign origin, show higher performance than the others.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

dB Decibel

Hz Hertz

kHz Kilo Hertz

ms Mili saniye

Kisaltmalar Aciklamalar

DCT Discrete Cosine Transform

DFT Discrete Fourier Transform

DTW Dynamic Time Warping

FFT Fast Fourier Transform

FIR Finite Impulse Response

LPC Linear Prediction Coefficients
LSF Line Spectral Frequency

MELP Mixed Excitation Linear Prediction
MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficients

SNR Signal to Noise Ratio



1. GIRIS

Parmak izi, yiiz, iris, el geometrisi, imza gibi insana ait biyometrik 6zellikler bilim
insanlarmin dikkatlerini ¢ekmis ve iizerlerinde bir¢cok aragtirma yapilmistir. Konusma
sinyali de insanin biyometrik 6zelliklerinden biridir ve konusma sinyali iizerinde yillardir
stiregelen arastirmalar sayisal bilgisayarlarin gelismesi ile birlikte daha da hiz kazanmustir.
Konusma isleme, haberlesme, giivenlik, istihbarat, dilbilim, biyomedikal, kontrol, psikoloji
gibi bircok alanin ortak paydasi olarak islev gérmektedir. Haberlesme alaninda sesin
kodlanmasi ve kod c¢oziilmesi, gilivenlik alaninda konugmaci tanima sistemlerinin
yapilmasi, istihbarat alaninda sozciik yakalama uygulamalari, dilbilim alaninda ses iiretim
mekanizmasinin incelenmesi, biyomedikal alaninda konusma iyilestirme uygulamalari,
kontrol alaninda sesli kontrol sistemleri, psikoloji alaninda konusma sinyali ile ruhsal

durum tespiti bu alanlara 6rnek olarak verilebilir.

Konusma isleme kendi igerisinde bir¢ok alt bashga ayrilirken, ozellikle gilivenlik
uygulamalarinda konugsmaci tanima sistemleri hala iizerinde ¢alisilan bir konu olarak yer
almaktadir. Konusmaci tanima, onceden alinmis konusma verilerinin 6zniteliklerinin
modellenmesi ile olusturulan kimlik verilerinin, yeni gelecek bir konusma verisiyle
karsilastirilip, konusmanin kime ait oldugunu bulma islemdir. Ozniteliklerden kimliklerin
olusturulmas1 konusmaci tanima sistemlerinin en kritik asamasidir. Bu asamada
olusturulan kimligin iki temel 6zeligi saglamasi ¢ok Onemlidir. Bunlar dayaniklilik ve
algilanabilir benzerliktir [1]. Dayanaklilik, olusturulan kimligin herhangi bir zamanda
alinan ve degisik bozunumlara ugramis konugsma verisinden elde edilen kimlige biiyiik
oranda benzemesidir. Algilanabilir benzerlik ise farkli zamanlarda ayni kisiden alinan
kayitlardan elde edilen kimlik grubunun, diger konusmacilardan elde edilen kimlik
gruplarindan belirgin bir sekilde ayrilabilir olmasidir [1]. Kisacasi, bir konugsmaci tanima
sisteminin konusmaci i¢i degisimi diisiik, konusmacilar arasi degisimi yiiksek bir modele
sahip olmasi istenir [1]. Ayrica kurulan modellerin hizli bir sekilde calistirilabilmesi
amaciyla boyutlarinin orijinal ses kaydina gore c¢ok diisiik olmasi, kurulan konusmaci
tanima sisteminin hizinin belirlenmesinde kritik rol alir. Bu noktada bir ikilem mevcuttur.
Modelin boyutlarint biiylik tutup dayaniklilik ve algilanabilir benzerligi iyilestirme ile

kiiciik model boyutuna sahip hizli bir konusmaci tanima sistemi tasarlama bir celiski



olusturmaktadir. Burada kritik olan nokta, model parametrelerinin etkin bir sekilde
belirlenmesi ile kiiciik model boyutlart kullanarak yiiksek performans elde edilmesidir [2].
Konugmaci tanima sistemleri kullanilan metnin durumuna goére, metinden bagimsiz
konusmaci tanima ve metne bagimli konusmaci tanima olarak ikiye ayrilir [2]. Metne bagh
konugmaci tanimada test edilecek konusmacinin hangi metni okuyacagi bilinir. Ancak
metinden bagimsiz konusmaci tanima sistemlerinde bdyle bir zorunluluk yoktur. Metne
bagimli konugsmaci tanima sistemleri daha c¢ok bir yere erisimin kontrollii oldugu
uygulamalarda tercih edilen bir yontemken, adli uygulamalarda daha c¢ok metinden

bagimsiz konusmaci tanima sistemleri kullanilmaktadir.

Kapali kiime ve agik kiime, konusmaci tanima sistemlerinde goriilen iki farkli uygulamadir
[2]. Kapal1 kiimede gelen test verisinin, daha 6nceden sisteme tanitilan kisilerden birine ait
oldugu bilinir ve sistem test kisisini benzerligi maksimum olan kisiye esler. Ancak agik
kiime konusmaci tanima sisteminde gelen test verisinin sisteme tanitilmig olan kisilerden
biri olma zorunlulugu yoktur. Yani, sistem i¢in fazladan bir durum daha olusmaktadir. Bu
durum, gelen test verisinin sisteme tanimlanmis biri olmadigi durumudur. Bu durumda

sistemin bu ayrimi yapabilmesi i¢in bir sinir deger belirleme gerekliligi dogar [2].

Konugmaci tanima probleminin heniiz %100 ¢oziilememis olmasmin altinda yatan en
biliylik nedenlerden biri, insan sesinin yas, sigara Ve alkol kullanimi, hastalik vb.
nedenlerden dolayr degismesi gosterilebilir [2]. Bu agidan, giivenlik sistemlerinin
tasariminda c¢ok fazla kullanilamamaktadir. Bu amagla kurulan sistemin daha giirbiiz
olmas1 adina 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma algoritmalarinin ne kadar giiclii oldugunun
yaninda, secilecek anahtar kelimenin de ¢ok onemli oldugu aciktir. Her dil i¢in ayr

yapilmasi gereken ¢alismalarla anahtar kelimelerin se¢imine bir disiplin getirilebilir.

Ayni1 zamanda bir iletisim kanalindan ge¢mis ses lizerinde uygulanan bir konusmaci
tanima sistemi mikrofon kaydi ile yapilmis konusmaci tanima sistemi ile ayni basarimi
gostermeyebilir. Bu yiizden konugsma sinyalinin kodlanmasi, iletisim kanalindan gegilip
kod ¢oziilmesi sonrasinda yapilacak konusmaci tanima sistemlerinin bagarimi dogal olarak
daha disiik olur. Bu amagla klasik yontemlerin yaninda alternatif yontemlerin de

gelistirilmesinde fayda oldugu asikardir [3].



Bu tezde olusturulan konusmaci tanima sisteminin Tiirk¢e kelimeler ig¢in performans
analizi yapilabilmesi adina, 16 farkli kisiden 48 farkli kelime 6 tekrarla alinan konusma
kaydi 16 KHz ornekleme frekansinda depolanmistir. Kayitlar ses yalittmimin oldugu
profesyonel bir stiidyoda her bir kisi igin farkli sayida oturumda alinmistir. Boylece,
kisinin sesinin zaman i¢inde degisiminin etkisinin de egitim ve test siirecinde sisteme dahil

olmas1 saglanmistir.

Tezin temelini olusturmak i¢in, bir konusmaci tanima sistemi olusturulmustur. Bu sistemde
kullanilan 6zniteliklerin zaman ekseninde eslenmesi amaciyla Dinamik Zaman Egirme
(Dynamic Time Warping - DTW) kullamilmis ve smiflandirma icin Oklid mesafesi
kullanilmasi ile kapali kiime konugmaci tanima sistemi tasarlanmistir. Bu sistemin egitimi
icin, veri tabanindaki kayitlarin tigte ikisi kullanilmistir. Geriye kalan {icte birlik kisim test

verisi olarak ayrilmis ve sistem bagarimi farkli 6znitelikler i¢in ayr1 ayr1 gézlemlenmistir.

Gelistirilen konusmaci tanima sisteminde, ilk olarak MFCC 6znitelikleri kullanilmis ve
kelime tabanli konusmaci tanima sisteminin performansi Olgiilmiistiir. Veri tabaninda
bulunan tiim kelimelerin MFCC 0zniteliklerinin kullanilmasiyla elde edilen basarim

incelenmistir.

Tezin sonraki bolimiinde ayni veri tabani kullanilarak MELP kodlanmis konusma
sinyalinin kod agildiktan sonra MFCC Oznitelikleri ile siniflandirmasi yapilmis ve
olusturulan konusmaci tanima sisteminin kodlamaya kars1 dayanikliligi konusmaci tanima
basarim1 agisindan incelenmistir. Mikrofon kayitlar1 kullanilarak yapilan smiflandirma
basarisinin ortalama %95,51’den %59,77’a diistiigliniin tespiti ile yeni bir yontem
onerilmistir. Bu yontemde MELP kodlama yapildiginda elde edilen 6zniteliklerinden biri
olan ¢izgisel spektrum frekanslart (Line Spectral Frequencies — LSF) indisleri
kullanilmistir. LSF indisleri kullanilarak MELP kod kitabindan LSF degerleri elde edilmis
ve bu LSF degerleri siniflandirmaya tabii tutulmustur. Bu yontemle konusma sinyalinin
kodlamanin agilip MFCC uygulandigi durumdaki basarimina gore %10,74°lik bir artis
gozlenmistir. Aynt zamanda, Oznitelik edinimi i¢in hesaplama yiikii gerektirmeyen, sadece
dort adet kod kitabi indisindeki 10 birimlik vektorlerin toplanmasi iglemi ile siniflandirma

islemine tabi tutulacak hizli bir sistem olusturulmustur.



Tezin son boliimiinde MFCC 0Oznitelikleri kullanilarak olusturulan konusmaci tanima
sisteminin basarimi anahtar kelime se¢imine gore tekrar degerlendirilmistir. Yapilan
analizler sonucunda, sesletimi kolay, yabanci kokenli olmayan sozciiklerde konusmaci

tanima basariminin, diger sozcliklere gore daha yiiksek oldugu gozlenmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilmis olan konugmaci tanima yontemlerinin kuramsal

temelleri agiklanmustir.

2.1. Konusma Sinyalinin Olusumu

Ses dalgasi akustik bir basing dalgasidir. Konusma sinyali ise cigerlerden iiflenen havanin
insanin ses iiretim mekanizmasindan ge¢mesiyle olusur. Insan ses iiretim mekanizmasinda
temel olarak ses telleri, damak, disler ve dudak vardir. Ses yolu girtlak ¢ikisindan baslayip,
dudaklarda sona erer (Selen 1979) ve bu yol boyunca konusma sinyali sekillenir. Yani,
konusma, tamamen ses yolu lizerinde bulunan anatomik yapilarin konum ve duruslarina
gore olusur. Bu cesitlilik farkli seslerin ortaya ¢ikmasini saglayan temel Ogedir.
Akcigerlerden ¢ikan hava girtlaktan gegerken ses tellerinde olusturdugu titresimler ¢ok
zayif sesler olusturur. Sonrasinda ses yolu iizerindeki diger etmenlerle ses esas formuna
ulagir ve konugma sinyali iiretimi tamamlanmis olur. Ses iiretim yolu uzunlugu kadinlarda

yaklagik 15 cm, erkeklerde ise yaklasik 17 cm civarindadir [4].

Konugmalarin birbirinden ayrilmasinin temelinde ses iiretim mekanizmasinda gerceklesen
olaylar rol almaktadir. Insan ses iiretim mekanizmasmin matematiksel olarak iyi
modellenmesi konusma isleme icin onemlidir. Sekil 2.1°de insan ses iiretim mekanizmasi

genel hatlariyla gosterilmistir.

Burun Cikisi

— )

—
Ses Telleri | Q—g | e J >>>

Soluk Borusu Agiz Cikisi

Akcigerler

Kas Kuvveti

Sekil 2.1. Insanin konusma iiretim sisteminin ¢alismasi



2.2.  Konusma Sinyalinin Ozellikleri
2.2.1. Otiimlii ve 6tiimsiiz sesler

Insan konusma sisteminde ses iiretimi temelde iki sekilde olur. Bu durumlardan ilki,
konusma sinyali Uretilirken ses tellerinin titresmesi durumudur. Bu tiirde {retilen ses
sinyali hemen hemen periyodik bir yap1 gosterir. Bu tarz bir yap1 gosteren ses baliitlerine
Otiimlii ses denir. Diger durumda ise konusma sinyalinin iiretiminde ses telleri titresmez ve
acik durur. Bu durumda akcigerlerden gelen hava giiriiltii benzeri bir yapiya sahip olur ve
Otiimsiiz ses olusur. Konusma islemede, sinyalin 6tiimli - 6tlimsiiz ayriminin dogru
yapilmasi ¢ok onemlidir. Ciinkii insan ses iiretim mekanizmasini bir sistem olarak ele
alirsak, ses tellerinin titresip titresmeme durumu sistem parametrelerinde c¢ok ciddi
degisiklik olusturur. Dolayisiyla konugma sinyallerinin modellenmesinden 6nce bu ayrimin
dogru yapilmasi, bundan sonra yapilacak tiim islemlerin dogrulugu agisindan kritik 6neme
sahiptir. Otiimlii-6tiimsiiz ayrimi igin gelistirilen birgok yontem vardir [5-8]. Sekil 2.2°de

‘Rana sar1 bir zambak giyecek mi?’ climlesinin iki kanalli kaydi verilmistir.

ZakdAN BOLGESI

0.6 T T T

Genlik

as i i i i i i i

LARINGOGRAF SiMYALl
1 T T T T

Genlik

-1 i I i i i
u} 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Famanisn)

Sekil 2.2. ‘Rana sar1 bir zambak giyecek mi?’ zaman bolgesi genlik ve Laringograf sinyali

gosterimi
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[k kanalda konusma sinyalinin mikrofonla yapilan zaman bdlgesi kayds, ikinci kanalda ise
es zamanl Laringograf kaydi verilmistir. Laringograf, ses tellerinin titresimlerini bogaza
yapistirilan elektrotlar ile Olgen bir cihazdir [9]. Dolayisiyla Laringograf sinyallerinin
periyodik olarak gozlemlendigi bolgeler 6tiimli seslerin iiretildigini gostermektedir. Ses
tellerinin titresmedigi durumda Laringograf sinyalleri, Sekil 2.2°de 1, 2,5, 3,2 ve 3,5.

saniyelerde oldugu gibi periyodik olmayan bir yap1 gosterir.

2.2.2. Perde (Pitch) periyodu

Perde periyodu, insan ses liretim sisteminde ses tellerinin titresim periyodudur. Baska bir
deyisle ses tellerinin ardisik iki kapanmasi arasinda gegen siiredir. Bir konusma béliitiiniin
perde periyoduna sahip olabilmesi igin 6tiimlii bir yapiya sahip olmasi gerekir. Aksi halde
Otlimsiiz bir ses boliitiiniin perde periyodundan bahsedilemez. Ciinkii 6tliimsiiz ses dogast
geregi periyodik yapiya sahip degildir. Perde periyodu cocuk, yetiskin erkek ve yetiskin
kadin seslerini ayirt etmede tek basina kullanilabilecek bir 6znitelik iken, konusmact
tanima uygulamalarinda tek basina yeterlilik saglayamamaktadir. Konusma tanima
uygulamalarinda ise ¢ok nadir olarak kullanilir (Rosenberg ve Sambur 1975). Perde

periyodunun bulunmasi igin bir¢ok yontem onerilmistir [10-13].

2.2.3. Formant frekanslari

Ses spektrumunun spektral tepe yaptig1 yerler formant frekansi olarak adlandirilir [14]. Ses
yolunun rezonans frekanslari olarak da adlandirilan formant frekanslari, aslinda ses
yolunun bazi frekanslarinin bastirilip bazilarinin vurgulanmas ile ortaya ¢ikar. Bu bakis
acisiyla ses yolu bir siizgec olarak diisiiniiliirse, siizgecten gecirilmis sinyalin tepe yaptigi
frekans degerleri formant frekanslarini verir. Formantlar, ¢ok Onemli akustik
parametrelerden biridir. Formant frekanslarinin belirlenmesinde literatiirde bir¢ok yontem

tamimlanmustir (Schaefer ve Rabiner 1970).



2.3. Konusma Sinyalinin Modellenmesi

2.3.1. Dogrusal ongorii katsayilar (Linear prediction coefficients-LPC)

LPC yontemi [15] konusma sinyalinin analiz ve sentez islemlerinde siklikla kullanilan
etkin bir yontemdir. Bu yontemin temel prensibi sinyalin belli bir andaki degerinin
kendisinden oOnceki p tane Orneginin dogrusal kombinasyonu olarak tretilmesine

dayanmaktadir (Es.2.1.).
s(n) = ZZ=1 ags(n — k) + Gu(n) (2.1)

Es.2.1°de secilen p degeri analiz derecesi, a ise K. kestirim katsayisi1 olarak isimlendirilir.
Ses yolundan gelen tahrik sinyali (cigerlerden iiflenen havanin modeli) u(n) ise, G kazang
katsayist ile Ol¢eklenerek hesaba katilir. Bu kestirimin yapilabilmesi i¢in insan ses iiretim
yolu sayisal bir siizge¢ olarak modellenirse bu sistemin transfer fonksiyonu Es.2.1’deki

gibi olacaktir ve bu sistemin blok semas1 Sekil 2.3de verilmistir.

S(z
H2) =52 2.2)

Es.2.2°de, S(z) konusma sinyalinin z doniisiimii, U(z) ise tahrik sinyalinin z doniistimii

olarak elde edilir.

U(z) H(z) S(2)

Sekil 2.3. Konusma sinyali olusumunun sayisal siizge¢ benzetimi

Bu esitlikte, Es. 2.1 yerine yazilirsa insan ses iiretim yolu siizgeci Es.2.3’deki gibi olur.

Es.2.3’deki esitlikten zaman bolgesine gecilirse Es.2.1. tekrar elde edilmis olur.

Hz) =¥ _- ¢ 6 (2.3)

U@~ A@) T =YL ek



H(z) stizgeci matematiksel ifadesinden goriilecegi iizere sadece kutuplardan olusan bir
stizgegtir ve tahrik sinyalindeki frekans degerlerinin bir kismini bastirip bir kismini

kuvvetlendiren ses iletim yolunu sayisal olarak modellemektedir.

LPC analizi, verilen konusma sinyalinden (S(n)), siizge¢ katsayilarmin belirlenmesi
islemidir. Katsayilarin belirlenmesinde yapilmasi gereken ise gézlenen sinyal ile asil sinyal

arasindaki farkin minimum olmasinin saglanmasindan ibarettir.

— Y Spy (2.4)

Es.2.4°de asil konugma sinyali S, ile siizge¢ ¢ikisinda elde edilen konusma sinyali
arasindaki fark hata sinyalini vermektedir. Hatanin minimum olmasi i¢in farklarinin
karelerinin toplaminin minimum oldugu durumu saglayan katsayilar belirlenmelidir. Bu

katsayilar istenen LPC analiz siizgeg katsayilar1 olacaktir (Es.2.5).

E= 211\1’;(} en2 = 271\1’;(}(571 - Zi:l ag Sn—k)z (2-5)

Bolim 2.2.1°de otiimli ve Otiimsiiz ses kavramindan bahsedilmisti. Ses sinyalinin
sentezinde ses tellerinin titresip titresmemesi sistem parametrelerini degistiren kritik bir
durumdur. LPC sentez isleminde, iiretilecek sesin Otiimlii olmasi durumunda H(2)
slizgecinin girisine verilecek olan tahrik sinyali, periyodu perde periyodu kadar olan
periyodik bir sinyal iken, otlimsiiz seslerin sentezinde periyodik olmayan giiriiltii benzeri

(genellikle de beyaz giiriiltii) tahrik sinyalleri verilir (Sekil 2.4).

Perde Perivodu: T

Otiimii G (Kazang)

Dorto Katan
(Perivot: T)
Hiz sin
e (z) (n}
Otimsiiz Fittre Katzayilar
Beyaz Girihi

Sekil 2.4. Konugma sinyali LPC sentezi modeli
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2.3.2. Cizgisel spektrum frekanslar (Line Spectrum Frequencies — LSF)

LPC parametreleri etkin bir sekilde hesaplanabilir ancak zayif ara degerleme ve nicemleme
Ozelliklerine sahiptir [16]. Bundan dolay1 LPC parametrelerinin alternatif sekilde
tanimlanacag1 yontemler gelistirilmistir. Bazi konusma sentezleme ve konusma kodlama
islemlerinde bu alternatif yontemler kullanilmistir [17-18]. Bu alternatif gosterim
yontemlerinden biri de LPC katsayilar1 ile esdeger gosterim saglayan cizgisel spektrum
frekanslaridir (LSF). LSF’ler ve formant frekanslar1 arasinda ¢ok siki bir bag vardir ve
konusmacinin kendine has 6zelliklerini i¢erdiklerinden ¢ok sik kullanilirlar [19]. Ayrica
elverigli ara degerleme Ozellikleri ve kararli olmalari da bir avantajdir [20]. MELP
konugma kodlama algoritmasinin ses yolu silizge¢ cevabinin kodlanmasinda LSF’ler

kullanilir [21].

LSF’lerin formiillestirilmesi Itakura tarafindan gergeklestirilmistir [22]. LSF’ler LPC

analiz slizgecinden (Es 2.6) yola ¢ikarak hesaplanir.

A(z) =1— 211:=1 a,z 8 (2.6)

Bu siizgecin derecesini herhangi bir bilgi eklemeden [23] bir arttirdigimizi (P+1)
varsayarsak, kestirim hata siizgecinin polinomlar1 Es. 2.7 ve Es 2.8’in toplam1 seklinde
(Es. 2.9) ifade edilebilir (Sekil 2.5).

P(2) = A(2) + z~®+D A(z™D) 2.7

Q(2) = Az) -z~ A(z™) (2.8)

A@) =3 [P(2) +Q(2)] (2.9)
P(z)

Konugma Sinyali LPC Analiz

Qlz)

Sekil 2.5. Cizgisel Frekans ciftinin ¢ikarimi
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Burada P(z) ve Q(z) ses tellerinin tamamen agik veya tamamen kapali oldugu durumlarda
ses yolunun kayipsiz akustik tip gosteriminin transfer fonksiyonlaridir [23]. LSF
parametreleri, P(z) ve Q(z) polinomlarmin sifirlari olarak ifade edilir ve bu sifirlar birim
¢ember tizerinde siral1 bir yapida yer alir. P. derecen bir LPC analiz birim ¢ember tizerinde
karmasik eslenik olacak konumlarda 2P tane frekans igerir. 0 — T araligindaki frekans
degerlerini goz Oniinde tutmak yeterli olur. Bu durumda P(z) ve Q(z)’nin sifirlart belli
araliklarla birim ¢ember iizerinde yer alirlar. P(z ) wq, w3, s ..., wp_; frekanslarinda
koklere sahipken Q(z) polinomu w,, w,, wg ..., wp frekanslarinda koklere sahip olacaktir.
Boylelikle birim ¢ember {izerinde 0 —m araliginda siralama 0<w; < w, <

W3 e < wp_1 < wp < m gibi olacaktir.

2.3.3. Kepstrum katsayilari

Konusma sinyalinin olusumunun, Boliim 2.3.1°de bahsedildigi gibi ses yolunun sayisal
slizgece benzetimiyle dogrusal bir sistem olarak ele alinabilecegi belirtilmisti. Sistemin
girigine ses yolundan gelen tahrik sinyali, ses yolundan gecerek konusmayi
olusturmaktadir. Sayisal bir siizge¢ olarak tasarlanan ses yolu, h(n) birim diirtii cevabina
sahip bir dogrusal sistem olarak diistiniilmektedir. Bu sisteme giris yapan u(n) sinyali ile
s(n) konusma sinyali olusmaktadir. Zaman bolgesinde konvoliisyon islemi ile belirlenen
konusma sinyali s(n), frekans bdolgesine gegis yapildiginda ¢arpima islemine

doniismektedir (Es.2.6, Es.2.7).

s(n) = e(n) x h(n) (2.10)
S(w) = E(w)H(w) (2.11)

Hem frekans bolgesinde hem de zaman bolgesinde tahrik sinyali ile sistemin diirti
yanitinin ayristirilmast dogrusal olarak miimkiin olmaz. Bu ayrimin dogru ve etkin
yapilmasi bir¢ok konusma isleme uygulamalari i¢in ¢ok dnemlidir. Bu amagla, denklemin
her iki tarafinin logaritmasi aliip esitlik toplam formuna getirilebilir (Es.2.12, Es.2.13,
Es.2.14).

log(S(w)) = log(E(W)) + log(H(w)) (2.12)
e(n) * h(n) = log(F(e(n)) + log(F(e(n)) (2.13)
c(m) = F~[log|(F(s(m))|] = .- 7 logIS(w)| e/*™dw (2.14)
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Kepstrum doniisimii homomorfik dontigiimler sinifina girmektedir. Kepstral analiz
sonucunda elde edilen yeni bolge quefrency bolgesi olarak isimlendirilir. Tahrik sinyali ve
ses yolu siizgeci zamanla degistiginden, sinyalin duragan oldugu ve sistemin zamanda

degismez oldugu kisa araliklar analiz igin uygundur (Sekil 2.6).

S(n) E[m)

Sekil 2.6. Konusma sinyalinin kisa zamanli kepstral analizi

2.3.4. Mel-frekans kepstrum katsayilar1 (Mel Frequency Cepstral Coefficients -
MFCC)

Konusma sinyallerinin 6znitelik ¢ikarimi i¢in etkin bir sekilde kullanilan MFCC, diger
yontemlerden farkli olarak insan ses yolunu degil, insan kulagini modellemektedir
(Reynolds 1995). Insan kulagmin modellenmesi Stevens ve Volkman (1940) tarafindan
deneysel olarak yapilmis ve Mel skalasi olusturulmustur. Bu skalanin olusturulmasinda
referans olarak alinan 1000 Hz degerinin karsiligt 1000 Mels olarak se¢ilmis ve insan
kulaginin algiladig1 6lgege gore Herz-Mels degerleri deneysel olarak belirlenmistir. Bu
deneyin sonucunda Herz-Mels degerlerinin al¢ak frekans degerlerinde (1 kHz’e kadar)
dogrusal olarak eslestigi, yiliksek frekans degerlerinin logaritmik bir degisim oldugu
gozlemlenmistir. Bu eslesme sonucunda frekans degerlerinin Mel 6l¢eginde karsiligi Sekil
2.7°de verilmistir.
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3000 |-l R EEEEE P RR: SITTLE TRRITF SV i
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2600 |- RN SN ) .
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Hertz scale

Sekil 2.7. Mel — Frekans doniisiim egrisi [24]
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Bir frekans degerinin Mel 6l¢egindeki karsiligini bulmak i¢in Es.2.15 kullanilmaktadir.

mel(f) = 2595log(1 + f/700) (2.15)

MFCC 6znitelikleri Sekil 2.8’de gosterilen yol izlenerek hesaplanir.

gi(:]r;l;?ima ——— Cerceveleme On Vurgulama Pencereleme
FFT

Mel Olcekli

MFCC < ber LOG Filtre Takimi

Sekil 2.8. MFCC 06zniteliklerinin ¢ikarimi

MFCC ¢ikarim isleminde, ilk O6nce konusma sinyalinin duragan oldugu varsayilan
uzunluktaki boltimleri, ardisik pencerelerde bir kismi1 ¢akisacak sekilde secilir. Bu sekilde
cergeveler arasi gecis ve de8isim daha muntazam olur. Sonrasinda konugma sinyali
transfer fonksiyonu Es.2.16’da verilen birinci dereceden sonlu diirtii tepkisi olan (Finite
Impulse Response - FIR) bir siizgecten gegirilir. On vurgulama olarak adlandirilan bu

islem, konusma sinyalinin yiiksek frekanslarini daha belirginlestirmek i¢in yapuilir.

H(z) =1-0,95z71 (2.16)

Pencereleme islemi, frekans bolgesinde analizinden 6nce, konusma sinyalinde bulunmayan
yalanc1 frekans degerlerinin ortaya ¢ikmasimi Onlemek amaciyla yapilmaktadir. Ortaya
cikan ve aslinda olmayan frekans degerleri, pencerenin basindaki ve sonundaki 6rneklerin
farkindan kaynaklanmaktadir ve spektral sizma (kacak) olarak adlandirilmaktadir. Spektral
sizmayt azaltmak iizere pencerenin ilk ve son degerlerini bastiran pencereleme

fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Degisik pencere fonksiyonlar1 mevcut olmakla birlikte,
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konugsma islemede matematiksel ifadesi Es.2.17°de verilen Hamming pencere tercih

edilmektedir.
w(n) = 0,54 - 046cos (22), 1<n <N (2.17)

Deneysel olarak olusturulan Mel 6l¢egi siizge¢ takimi, 1 kHz’e kadar dogrusal, 1 kHz’den
sonra logaritmik olarak yerlestirilen {icgen siizgeclerden olusmaktadir ve genlik spektrumu
c¢ikarilan konusma sinyaline uygulanmaktadir. Sekil 2.9’da k adet siizgeg ile gerceklenmis
bir Mel siizge¢ 6rnegi verilmistir. Her bir siizge¢ komsu siizgegler ile %50 oraninda ig ige
olacak sekilde konumlandirilmaktadir. Kullanilan stizge¢ sayist kadar MFCC 6zniteligi

elde edilir.
Mel siizgecinden sonra, her bir siizgec¢ ¢ikisindaki degerin logaritmasi alinir. Bu sekilde

degisimlerden ¢ok fazla etkilenmeyecek sekilde korunmus olur. Siizgeglerden herhangi

birinin logaritmik enerji ¢ikisi ¢(p) Es.2.18°teki gibi hesaplanmaktadir.
c(p) = 10g(- B, By KIXTK]) (2.18)
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Sekil 2.9. MFCC 6znitelik ¢ikarimi i¢in kullanilan stizgeg takimi

MFCC degerlerinin ¢ikariminda son asama Mel spektrum katsayilarinin ayrik kosiniis
dontigiimii (Discrete Cosine Transform - DCT) ile tekrar zaman alanina gegilmesidir.

MFCC katsayilar1 Es.2.19 yardimi ile hesaplanir.
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MFCC(j) = %+ Zf; c; COS (j(l —%) %), j=12....(—1) (2.19)

2.4.  Konusma Sinyalinin Siiflandirilmasi

Smiflandirma islemi, bir konusmaci tanima sisteminin egitimi agsamasinda her bir kisi i¢in
cikarilan 6zniteliklerin, test verileri ile olan iliskisinin belirlenmesi siirecidir. Konusmaci

tanima uygulamalarinda karsilasilan bir¢ok siniflandirma uygulamalart mevcuttur [25-27].

2.4.1. Dinamik zaman egirme (Dynamic Time Warping - DTW)

Ayni konusmacinin ayni kelimeyi her soyleyisi, ayn1 ortam ve sartlar altinda olsa dahi,
daha onceki soyleyislerinden farkli olmaktadir. Metne bagli konusmaci tanima isleminde
ayni kelimelerin farkli kayitlarinin ayni uzunluga getirilebilmesi i¢in kullanilan sablon
modellerden biri DTW’dir. DTW’de bir referans kayit alinip, diger kayitlarin boylari
referans kayda gore yeniden diizenlenir. Bu sekilde her bir sinifin kayitlarindan elde edilen
Oznitelik vektorii boyutu esit olur. DTW yontemiyle tasarlanmis metne bagli konugmaci

tanima uygulamalar1 mevcuttur [2].

ws
wd

wi

wi

Sekil 2.10. Ayni niteliklere sahip farkli uzunluktaki iki verinin eslestirilmesi [28]

Sekil 2.10, ayn1 kelimenin X ve w ile simgelenen iki farkli zamanlarda ayn1 kisi tarafindan
ses kayitlarinin eslenmesini gostermektedir. Kayitlardan biri 6 pencere boyutuna sahipken
digeri 8 pencere boyutundadir. DTW algoritmast ile iki kaydin pencerelerini sirasiyla

karsilastirtp en benzer olanlari birbirine eslenir. Sekil 2.10°da X, penceresi wp’a, X3
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penceresi wi’e, X, penceresi W, ye, X3 penceresi tekrar wy’ye ... seklinde eslestirilmistir ve
eslestirme yolu P sekildeki gibi belirlenmistir. Bu eslestirme isleminde istatistiksel olarak
cok fazla ihtimal olmasinin yaninda, P yolunun herhangi bir anda daha dnceki pencerelere
eslenmesi ihtimal disidir. Ciinkii soylenen kelimeler ayni oldugundan ve eslestirme kelime
basindan sonuna dogru olacagindan, P egrisi bir sonraki adimda ya Onceki adimla ayni
pencereye, ya da sonraki pencereye eslenecektir. Bu yolla ideal P egrisi belirlenir ve

veriler, dolayisiyla 6znitelik boyutlar1 esitlenmis olur.

2.4.2. Vektor nicemleme (Vector Quantization - VQ)

En yakin komsuluk algoritmasini kullanarak verilerin siniflara ayrilmasini amaglayan VQ
teknigi, konusmaci tanima algoritmalarinda siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu
yontemde, N konusmacinin her birinden elde edilen M adet 6znitelik vektori 2" tane vektor
ile temsil edilir. Burada, k degerinin sifir segilmesi, M adet Oznitelik vektoriiniin
ortalamasinin alinmasina karsilik gelir ki bu da her bir konusmacinin bir adet kod kelimesi
(centroid) ile temsil edilmesi demektir. N konusmaci i¢in de toplamda N adet kod
kelimesine sahip bir kod kitab1 olusturulmus olur. k’nin daha biiyiik degerleri igin her bir
konugmacty1 temsil edecek vektdr sayisi artar. Bu vektorlerin bulunmasinda genellikle

optimum vektor nicemleme algoritmasi olan LGB (Linde, Bum & Gray, 1980) kullanilir.

Bu tez calismasi kapsaminda, DTW kullanilarak sozciiklerin igerdigi pencere sayilari
esitlendikten sonra, karsilastirma i¢in kK = 0 segilerek Oznitelikler tlizerinde vektor
nicemleme yapilmistir. Literatiirde ¢ok sayida farkli konusmaci tanima yoOntemi
onerilmistir. Parametrik olmayan yaklasimla [1], destek vektdr makinalar1 kullanilarak
[29], yapay sinir aglar1 kullanilarak [30], dalgacik doniisiimleri kullanilarak [31], Gauss
Karisim modeli kullanilarak [32] yapilan konusmaci tanima sistemler bunlar arasinda
gosterilebilir.  Bu tez calismasi kapsaminda ise, hizli ve giivenilir ¢alismasi Onceki

caligmalardan bilinen DTW ve VQ yontemleri temel alinmistir.
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3. KONUSMACI VERITABANININ OLUSTURULMASI

Bu c¢alismada kullanilan veri tabani, 16 farkli kisinin, 48 farkli kelimeyi, farklt zamanlarda
altisar kez sOylemesi ile olusturulmustur. Sekil 3.1’de kayitlarin alindigr profesyonel

stiidyo mevcuttur.

Resim 3.1. Kayitlarin alindig1 profesyonel stiidyo

Kayitlarin alindig1 stiidyo disaridan gelen giiriiltiilere karsi yalitilmistir.  Ayni zamanda
duvarlarindaki ses emici siingerler sayesinde konusma sinyalinin duvarlara carparak
olusturacagi muhtemel yansimalar engellenmistir. Resim 3.2 duvarlardaki ses emici

yapilar1 gostermektedir.

Kayitlarda kullanilan mikrofon Logitech marka kablosuz kafa {istii bir mikrofondur. Veri
seti kayit alimi icin Wavesurfer programi kullanilmis ve veriler .wav formatinda 16 kHz
ornekleme frekansinda depolanmigtir. Katilimcilarin kayitlarinin alimi esnasinda stiidyoda
tek basina olmasi saglanmistir. Ayrica sebeke frekansinin diziistli bilgisayardan mikrofon
kayitlarina girisim yapma ihtimaline karsi diziistii bilgisayar pille calisir durumda iken

kayit islemi gergeklestirilmistir.
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Resim 3.2. Stiidyo duvarlarindaki yalitm malzemesi

Veri setinin olusturulmasinda her bir katilimecinin ayni sartlarda kayitlarinin yapilmasina
azami dikkat edilmistir. Stiidyo icerisindeki sandalye ve masanin konumlarinin ayni
kalmasina, mikrofonun yiiz tizerindeki konumunun her bir katilime1 i¢in standart olmasina
dikkat edilmistir. Kayitlar esnasinda karsilasilabilecek sirali okuma psikolojisi ve diger
gerek psikolojik gerekse de fizyolojik bozucu etmenlerin kayit oncesinde katilimciya
anlatilmasiyla miimkiin oldugunca standart veriler elde edilmesine c¢alisilmistir. Sekil

3.3’de kayit esnasinda her bir konusmacida mikrofonun konumu gosterilmektedir.

e -

Resim 3.3. Kayit alim1 sirasinda bas {istii mikrofonun konumu

Veri setine katki saglayan konusmacilar 12 erkek ve 4 kadindan olusmaktadir.
Katilimcilarin yaslar1 25 ve 40 arasindadir. Higbir katilimer sigara kullanmamaktadir.

Katilimeilarla ilgili genel bilgiler Cizelge 3.1°de verilmistir.



Cizelge 3.1. Veri tabanina katki saglayan konusmacilarin bilgileri

CINSIYET | DOGUM | MEMLEKETI |EGITIM
YILI DURUMU
1 E 1980 BAYBURT Y.LISANS
2 E 1985 CORUM LISANS
3 E 1988 AFYON Y.LISANS
4 E 1987 TRABZON LISANS
5 E 1987 ARTVIN LISANS
6 E 1986 [STANBUL Y.LISANS
7 E 1985 ISTANBUL Y.LISANS
8 E 1989 MALATYA LISANS
9 E 1988 NIGDE LISANS
10 E 1986 MALATYA LISANS
11 E 1987 ISTANBUL LISANS
12 E 1989 SIVAS LISANS
13 K 1987 ANKARA LISE
14 K 1977 HATAY LISANS
15 K 1986 ERZURUM LISANS
16 K 1980 ANKARA LISANS
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Veri setinde kullanilan kelimeler, Tiirk¢cedeki farkli ses kombinasyonlarii miimkiin

oldukca fazla icerecek sekilde secilmeye calisilmistir. Ayn1 zamanda kelimeler arasinda

Tiirk¢e ’ye Ozellikle Fransizca ve Arapga olmak iizere diger dillerden ge¢mis ornekler de

bulunmaktadir.

Kayitlar 16 kHz ornekleme frekansinda 16 bit nicemleme seviyesinde yapilmistir. Veri

seti, MELP kodlanmis konugsmaci tanima sistemi i¢in kullanilirken 6rnek seyreltme ile 8

kHz ornekleme frekansina doniistliriilmistiir. Tablo 3.2°de veri tabaninda kullanilan

kelimeler verilmistir.

Cizelge 3.2. Veri tabaninda bulunan 48 farkli kelime ve veri tabani indisleri

VERITABANINDAKI KELIMELER

1.AKTOR 7.EKONOMIK | 13.KAPAK 19.TUZAK 25.TAM 31.DILEK | 37.KIRAZ 43.GUNES
2.BARIS 8.BESIK 14.KARTOPU | 20.BOZUK 26.TEKRAR | 32.KADIN |38.GARANTI |44.POLIS
3.TOPRAK | 9.GITAR 15.KIRMIZI | 21.BOREK 27.BUTUN | 33.DOLAP |39.GENIS 45.PORSUK
4.DAMAR | 10.GURBET 16.KOPUK 22.PAZAR 28.BICAK | 34.DOSEK |40.GOFRET | 46.PIRASA
5.DENiZ 11.METIN 17.TIRNAK | 23.PERSEMBE |29.BiDON |35.KEDi  |41.GOMLEK |47.PiLAV
6.00MDUZ | 12.HOKUMET |18.TUTUN 24.BURUSUK | 30.DUMAN |36.KUZU |42.GIDA 48.PURE
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4. KONUSMACI TANIMA SIiSTEMi

Konugmaci tanima sistemlerinde amag, sisteme girdi olarak verilen bir konusma sinyalinin
kime ait oldugunun en kisa siirede ve en giivenilir sekilde belirlenmesidir. Konusmaci
tamima igin gelistirilmis birgok sistem mevcuttur [1,29-32]. Bu sistemler, kullanilan
Oznitelik ¢ikarim yonteminden test verilerini smiflandirma yontemlerine kadar birgok
noktada farkli yapida olabilirler. Bu sistemlerde amag¢ her kosulda %100 basari
saglanmasidir. Ancak, kisinin konusma sinyalinin ¢ok fazla parametreye bagli olarak
degisiklik gosterebilecegi gercegi, tam manasiyla giivenilir bir sistem olusturulmasinin

ontinde en biiyiik engel olarak gosterilebilir.

/ﬁ TEST(5 VE 6. KAYTILAR)

8l
i1 ow
1. KAYITLAR il
K 1. Kisi — 5
\ . OZNITELIK OZNITELIK
N Kisi | CIKARMA GIKARMA
1 5
2, 3VE 4 KAYITLAR Reews || o
1. Kisi
2 K OZNITELIK ORTALAMA s -
: ORTALAN DEGERLENDIRME— SONU
e CIKARMA OZNITELIK ¢
2 3 I 7

EGITiIM BOLUMU

Sekil 4.1. Konugmaci tanima sistemi

Bu tez kapsaminda olusturulan konusmaci tanima sistemi Sekil 4.1°deki gibidir. Bu
sistemin egitim kisminda, her bir konusmaci i¢in bir 6znitelik vektorii ¢ikarilir ve kisi
sistemde o vektor ile temsil edilir. Oznitelik vektdrlerinin boyutlarini her bir konusmaci igin
standart hale getirmek amaciyla, ilk kayitlar referans alinarak diger kayitlar DTW
yontemiyle referans kayit uzunluklarina eslenir. Sekil 4.1°deki 2. blokta bu islem
gosterilmektedir. Daha sonra Oznitelik cikarma yontemiyle ilgili O6znitelikler egitim
kiimesindeki tiim kayitlardan elde edilip (Blok 1,3), her kisiye ait sadece bir Oznitelik
vektorli olmasi i¢in ortalama 6znitelik hesabr yapilmistir (Blok 4). Egitim islemi i¢in veri
tabanindaki kayitlarin {igte ikisi kullanilmistir. Egitim isleminin sonucunda her bir
konusmaciya ait 6znitelik vektorii test verilerinin karsilastirilmas1 amaciyla kaydedilmistir.

Sistemin basar1 oraninin tespitinde %33’liik test kayitlari sirasiyla sisteme verilmistir. Her
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bir test verisi ilk once blok 5’deki DTW blogunda sirasiyla tim konugmacilarin
uzunluklarina eslenir ve her bir esleme icin 6znitelik hesab1 yapilarak (Blok 6), eslenen
kisiye ait egitim sirasinda elde edilen 6znitelik vektorii ile olan Oklid mesafesi hesaplanir

(Blok 7). Oklid mesafesinin en kiiciik oldugu kisi, test verisinin sistem tarafindan eslendigi

sonug olur.
41. MFCC Oznitelikleri Kullanilarak Smiflandirma Basarim

Mel frekans kepstrum katsayilart (MFCC) insan kulaginin duymas: taklit edilerek
olusturulmus bir 6znitelik ¢ikarma yontemidir. MFCC ile yapilan Oznitelik ¢ikarimu,
konusmaci tanima uygulamalar1 i¢in basarili sonuglar vermektedir. Sekil 4.1°deki
konusmaci tanima sisteminin egitim kisminda her bir kisinin her kelimesi i¢in MFCC
Oznitelikleri elde edilir ve her bir test verisi i¢in elde edilen MFCC 06znitelik degerleri ile

karsilastirilir. Sekil 4.2°de veri tabaninin egitim kisminda elde edilen 4 kisiye ait “diimdiiz”

sozcligliniin MFCC ylizeyleri verilmistir.

MFCC YUZEYI

MFCC Genligi
o

MFCC Genligi

5 m &

5 . .. e 10 e e
10 M0 10 0
MFCC Indisi 15 30 Pencere Sayisi MFCC Indisi LIE Pencers Sayisi

Sekil 4.2. Veri tabanindaki 4 kisiye ait “diimdiiz” s6zciigiiniin MFCC yiizeyi

Veri tabanindaki 16 kisinin, MFCC 0znitelikleri ile yapilan smiflandirmadaki ytizde

basarimi Sekil 4.3’te verilmistir.
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Bagan Crani

Kisiler

Sekil 4.3. MFCC o6znitelikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada kisilerin ylizde basarimi

4 kiginin tiim kelimeleri sistem tarafindan %100 dogruluk ile siniflandirilmistir. 3. kisi

%86,46 dogru taninma yiizdesi ile en az orana sahiptir.

Sistemin kelimelere gore yiizde basarim tablosu Sekil 4.4’te verilmistir. Bu sekildeki
kelime basarimlar1 kisiler {izerinden alinan ortalamalardan olusmaktadir. Kelimelerin
indisleri Cizelge 3.2°de gosterilmistir. Veri tabaninda kullanilan kelimelerden 13’iiniin
kime ait oldugu sistem tarafindan tam olarak tespit edilmistir. 13. kelime olan “Kapak”
kelimesi ise %81,25 ile en az taninma ylizdesine sahiptir. MFCC 06znitelikleri kullanilarak

olusturulan sistemin toplam basari oran1 %95,51 olmustur.
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Sekil 4.4. MFCC o6znitelikleri kullanilarak yapilan siniflandirmada kelimelerin yiizde
basarimi
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4.1.1. Test verisine farklh desibel (dB) degerlerinde sinyal giiriiltii oranim (SNR)
saglayacak beyaz Gauss giiriiltii eklenmesinin sistem performansina etkisi

Tasarlanan sistemler, ortam kosullarindan kaynakli her tiirlii etkiye maruz kalabilirler. Bu
durum, ideal olarak yapilan hesaplama ve goézlemlerden farkli sonuglara hazirlikli olmamiz
gerektigi sonucunu dogurur. Giivenlik i¢in tasarlanan bir konusmaci tanima sisteminde de
bu etkilerin géz oniine alinarak basarim sonuglarinin bu etkilere gére yorumlanmasi énem
arz eder. Konugma sinyali goz Oniine alindiginda, konusmacinin test verisini sisteme
verdigi sirada, herhangi bir nedenden kaynakli arka plan giiriiltiisii de sistem tarafindan
algilanabilir. Bu durumda sistem performansini gézlemlemek adina, kurulan konusmaci
tanima sisteminde test verilerinin her birisine sirasiyla 0, 5, 10, 15, 20 ve 25 desibel (dB)
sinyal giiriiltii oranini (signal to noise ratio - SNR) saglayacak giiriiltii eklenmistir. Sekil
4.5’te sistemin testi igin kullanilacak sinyallere, farkli desibellerde sinyal-giiriiltii oranini

saglayacak beyaz Gauss giiriiltiisii eklendigindeki sistem performansi gosterilmektedir.

Bagan Qrani

10 18 20 25
dB

Sekil 4.5. Sistemin testi i¢in kullanilacak sinyallerin farkli SNR degerlerinde sistem
basarim orani

Konugmaci tanima sistemlerinin tasarimi, sadece mikrofon kayitlar tizerinden giivenlikli
erisim amactyla yapilan ¢aligmalarla sinirli kalmayip, kablosuz iletisim hatlar1 iizerinden
giivenli ve kontrollii erisimin saglanabilmesi seklinde karsimiza ¢ikabilmektedir. Bu
durumda kanalda eklenecek giiriiltiiniin yaninda konusma sinyalinin kodlanip kod
acilmasinda kaynakli bozunum ve giiriiltiiler de eklenecektir. Bu etkinin incelenmesi adina
yaygin olarak kullanilan MELP konugma kodlamanin, konugmaci tanima performansina

etkisi Boliim 4.2°de tartisilacaktir.
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4.2.  MELP Kodlanip Kod Acilmis Veri Tabaniyla MFCC Oznitelikleri Kullanarak
Siniflandirma Basarim

MELP (Mixed Excitation Linear Prediction), klasik LPC (Linear Prediction Coefficient)
parametrik model tabanli kodlamay1 kullanan bir konusma kodlama yontemidir. MELP
kodlama ile konugma sinyali saniyede 2400 bitle temsil edilecek bir doniisiime ugrayarak
sayisallastirilir. MELP’1 LPC kodlamadan ayrilan 5 temel 6zelligi vardir [21]. Bunlar:
karisik uyartim, aperiyodik darbe, uyarlanir spektral iyilestirme, darbe dagilimi ve Fourier
genlik modellemesidir [21]. Bu ozellikleriyle, MELP kodlama, konusma kalitesi agisindan
oldukg¢a bagarilidir ve en ¢ok kullanilan konusma kodlama yontemlerinden biridir. Bu tez
calismasinda, MELP kodlama, gelistirilen konusmaci tanima sisteminin kodlamaya karsi

dayanikliligini denemek i¢in kullanilmastir.

Kodlama siirecindeki adimlar analog giris sinyalinde ¢ok diisiik frekanslarin silinmesi ile
baslar ve sirasiyla islemler sdyle devam eder: Perde periyodu hesabi, bant geciren
seslendirme analizi, kesirli perde periyodu diizeltmesi, aperiyodik isaretleme, LPC analizi,
dogrusal Ongorii kalinti hesabi, son perde periyodu hesabi, perde periyodu ikileme
hatasinin diizeltilmesi, kazang hesabi, ortalama perde periyodu giincellemesi, Ongorii
katsayilar1 nicemlenmesi, perde periyodu nicemlenmesi, kazang¢ nicemlenmesi, bant
geciren seslendirme nicemlenmesi, Fourier genlik hesabi ve nicemlenmesi, hata korumasi

ve bit paketlenmesi [21].

MELP kod acilma siireci, bit paketi agilmast ve hata diizeltme adimiyla baslar, giirtiltii
azaltma, parametre ara degerlemesi, karigik uyartim tiretimi, uyarlanir spektral iyilestirme,
dogrusal ongorii sentezi, kazang ayarlamasi, darbe ayarlamasi ve sentez ¢evrim kontrolii ile
kod agilma islemi tamamlanmis olur. MELP kod agma blok diyagrami Sekil 4.6’da

verilmistir.
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Perde P. Keskinlot
Aperiyodik Ters DFT 998!_” estirme
Isaret lzgeci
Fourier ant Gegiren
Genlikleri Seslendirme
Vurgusu
Guraltd Keskinlegtirme
Ureteci Sizgeci
Uyarlanir LPC | Darbe Sentezl
—3  Spektral Sentez Skala Ayarlama 5 f(r;nef?ﬂ:”
lyilegtirme Filtresi Siizgeci

Sekil 4.6. MELP kod agic1 blok diyagrami

Bu boliimde yapilan islem Boliim 4.1°deki islem ayni olmakla birlikte, kullanilan veri
tabani lizerinde degisiklik yapilmistir. Burada amag, kodlanip kod agilmis sinyalin MFCC
Ozniteliklerine dayali sistem basarimina etkisinin incelenmesidir. Boliim 3’te olusturulan
veri tabaninin kodlamanin etkisini incelemek adina yeniden diizenlenmesi gerekir. Veri
tabaninin hangi islemlerden gecirilip yeni veri tabaninin olusturuldugu Sekil 4.7°de

gosterilmistir.

Veri Tabani

MELP
Kod Acici

MELP
Kodlayici

Ornek
Seyreltme

Yeni
Veri Tabani

Sekil 4.7. MELP kodlanip kod agilmis veri tabaninin olusturulmasi

Burada 16 kHz ornekleme frekansina sahip sinyaller, yeniden oOrnekleme ile 8 kHz
ornekleme frekansma diisiirilmektedir. Ciinkii MELP kodlama 8 kHz Ornekleme
frekansina gore uyarlanmis bir yontemdir. Daha sonra veri tabanindaki tiim veriler MELP
kodlama algoritmasi ile kodlanmis ve sonrasinda kod agilmasi ile yeni veri tabani

olusturulmustur. Bu veri taban1 Sekil 4.1°deki konusmaci tanima sistemi ile ¢alistirilmis ve
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%59,77’lik bir basarim saglanmistir. Kisilere gore yiizde basarimlar Sekil 4.8’de

verilmigtir.
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Sekil 4.8. MELP kodlanip kod ag¢ilmis konugma veritabaniyla MFCC 6znitelikleri
kullanarak yapilan siniflandirmada kisiler icin yiizde basarimi

Yapilan smiflandirmada en yiiksek basarim oranma sahip 1. kisinin seslendirdigi
kelimelerin % 76,04’i sistem tarafindan dogru kisiye eslestirildigi goriilmektedir.
Siiflandirmada en diisiik taninma oranina sahip 16. Kisinin basarim orant % 31,25
olmustur. Veri tabani indisi 29 olan ‘Bidon’ kelimesinin dogru kisiye eslenme yiizdesi
%84,38 ile en yiiksek orana sahiptir. 14. kelime olan “Kartopu” ve 25. kelime olan “Tam”
kelimesi ise %31,25 ile dogru kisiye eslenmede en az yiizdeye sahiptirler. Sistemin
kelimelere gore yilizde basarim tablosu Sekil 4.9’da verilmistir. MELP kodlamaya maruz
kalmis veri tabaninin MFCC 6znitelikleri kullanilarak olusturulan sistemde toplam basari

oran1 %59,77 olmustur.
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Sekil 4.9. MELP kodlanip kod ag¢ilmis konugma veritabanityla MFCC 6znitelikleri
kullanarak yapilan siniflandirmada kelimeler i¢in yiizde basarimi
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Boliim 4.1°de kodlamaya maruz birakilmamis veri tabani ile yapilan siniflandirma basarimi
%95,51 iken, MELP kodlamaya maruz kalmig veri tabaninin yine ayni sistem iizerindeki
basarimi %59,77’ye diismiistiir. Kodlama isleminden kaynakli bu basar1 diisiistinii

azaltmak adina B6liim 4.3°de yeni bir yontem onerilmistir.

4.3.  MELP Oznitelikleri Kullanilarak Siiflandirma Basarimm

Boliim 4.1 ve 4.2°de yapilan testler sonucunda kodlanmaya maruz birakilmis verilerle
yapilan konusmaci tanima isleminde, kodlanmamis sinyallerle yapilan konusmaci tanima
sistemine nazaran ¢ok daha diisiik basari orami gozlemlenmistir. Halbuki iki sistem
arasinda bagka herhangi bir degisiklik yoktur. Buna ragmen basar1 disimi % 35,74
olmustur. Bu basarim diisiimiinii azaltmak i¢in kodlama isleminden elde edilen verilerin
Oznitelik olarak kullanilmasi yolu seg¢ilmistir. Bu sayede kodlanmis olan konugsma sinyali
tekrar kod acilmasina gerek kalmaksizin siniflandirma islemine tabi tutulabilir.
Kodlamanin bir amacinin da veri boyutunu azaltip iletim ortaminda daha az veri ile daha
cok bilgi iletiminin saglanmast oldugundan iletim kanalindan elde edilen kodlanmis veri
kullanilarak, kod a¢ilma islemine gerek kalmaksizin konusmaci tanima uygulamasinin
yapilabilmesi biiyiik bir kazanimdir. Boylelikle hem kod a¢gma islemi, hem de bagka bir
Oznitelik ¢ikarim yontemi kullanilmasina gerek kalmamis olur ve islem ytikii agisindan da
biiylik bir kazanim elde edilmis olur. Sekil 4.1°deki sistemde 6znitelik ¢ikarma bloklarinda
MELP kodlama islemi uygulanmis ve MELP kodlamadan elde edilen kodlanmis LSF
bilgileri 6znitelik olarak kullanilmistir (Sekil 4.10).

Melp kodlamanin 6znitelik ¢ikarimi amaciyla kullanildigi konusmaci tanima sisteminde
kullanillan veri tabani doniisiime ugramamis veri tabanmidir. Gerekli doniisiim islemi
oznitelik ¢ikarimi blogu igerisinde yapilmistir. 16 kHz Ornekleme frekansina sahip
konusma sinyali boliitli 6znitelik bloguna giris yapip, blok cikisinda o boliite ait LSF
indeksleri blok ¢ikisina verilmistir. Yapilan islemler sirasiyla 6rnek seyretme, MELP
kodlama, kod kitabindan LSF indislerinin gdsterdigi vektorleri toplamak ve blok ¢ikisina

10 birimlik kodlanmig LSF vektoriiniin verilmesi olarak siralanabilir (Sekil 4.11).
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Sekil 4.10. Konusmaci tanima sisteminde MELP kodlamanin 6znitelik ¢ikariminda
kullanilmasi
Ornek MELP =
Veri Tabani Seyreltme Kodlayici
LSF indisleri LSF Kod Kitabi

Sekil 4.11. MELP kodlamanin 6znitelik ¢ikariminda kullanilmasi

Ornek seyreltme islemi konusma sinyalinin MELP kodlayicinin ¢alistigi 8 kHz rnekleme
frekansina ¢ekilmesi amaciyla yapilmaktadir. Sonrasinda MELP algoritmas1 ile
kodlanmaktadir. Kodlanmis sinyalde o konusma sinyali ile ilgili bazi bilgiler mevcuttur.
Bunlardan biri de o konusma boliitiiniin igerdigi ¢izgisel spektral frekanslardir (LSF).
MELP kodlamada LSF’lerin tanimli oldugu bir kod kitabi mevcuttur. MELP kodlama
isleminde 10. dereceden LPC analizi yapildigindan kod kitabindaki her bir vektoriin

boyutu 10 birimdir. Bu kod kitab1 ¢ok katmanli vektor nicemleyici seklinde tasarlanmis
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olup 4 katmani bulunmaktadir. Bu dort katmanda sirasiyla 128, 64, 64 ve 64 adet vektor
bulunmaktadir. Sekil 4.12°de ¢ok katmanli vektdr nicemleyicinin her bir katmanindan

ikiser 6rnek vektor gosterilmektedir.

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7} (8) (9} (10)

Katman indis Hz H=z Hz H=z Hz H=z Hz Hz Hz Hz
1 o] 355.24 492.66 635.39 980.35 1837.26 2145.00 2413.63 2740.71 3093.75 3368.61

1 1 484.73 640.39 823.55 1338.89 1880.24 2096.15 2435.88 2765.30 3111.36 3418.14

2 o] -1.08 -11.58 2.31 -14.00 -69.46 r.vr -72.56 -159.22 -339.82 -152.12

2 1 -49.65 -46.25 -78.10 -42.88 87.14 6.81 -84.40 -169.55 114.69 584,98

3 o] 32.98 12.95 -77.52 3.46 21.12 -18.52 8.59 -32.46 T0.44 57.10

3 1 20.02 21.87 -34.91 79.79 42.79 37.29 53.15 -12.29 -122.97 -61.57

4 o] 13.86 -19.74 20.32 -1.37 -24.03 55.40 -33.43 -7.16 -T6.74 -66.68

4 1 -22.29 -34.19 20.70 -14.17 28.37 -25.98 -43.56 15.94 46.56 34.64

Sekil 4.12. Cok katmanlit MELP kod kitabindan alinmig 6rnek vektorler

Kodlama sonucunda her bir katmandan bir indis belirlenir ve indislerin isaret ettigi
vektorlerin toplami nicemlenmis LSF vektoriinii, f, olusturur. Sekil 4.13 bu islemi

gostermektedir.

6 bit 6 bit 6 bit

7 bit

Sekil 4.13. Cok katmanli MELP kod kitabindan nicemlenmis LSF vektoriiniin ¢ikarimi
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Kodlama sirasinda ¢ok katmanli kod kitabinin indisleri, nicemlenmemis LSF vektorii ile
agirhiklandirilmis (Es.4.2) Oklid mesafesinin karesinin, d?, minimum olmasi kuraliyla

secilir (Es.4.1) [21].

d*(f, f) = T2 w; (fi — f)? (4.1)

0.64P(f;)3, i=9 (4.2)

P(f)*3, 1<i<8
w; =
0.16P(f;)*3, i< 10

Cok katmanli kod kitabindaki ilk iki katmanin toplami LSF degerlerinin kabataslak
degerini olustururken, 3. ve 4. katmanlar istenilen degere yaklasma adina ince ayarlama
maksadi ile kullanilmaktadir. Sekil 4.14’te ¢ok katmanl kod kitabindaki LSF vektorlerinin
sadece 1. katmandaki degeri ve 2., 3. ve 4. katmandaki verilerin de eklenmesi durumunda

slizgec cevabinin degisimi gosterilmistir.

o ' : ! !
Kirmizi: ‘1I,2 ve 3. katman toplami .

S e

z

i Mawi: 1 ve 2. katman toplam

2 10 A N S AN oo preveeeees
Y Siyah:i Sadece 1. katman dedgeflen
o}- S\ W AT A
-20 '
0 05 1 15 2 25 3 3.5
Radyan

Sekil 4.14. Cok katmanli kod kitabinin katmanlarindaki degerlerin siizge¢ cevabina katkisi

Cok katmanli kod kitabinin her bir katmanindaki eleman sayis1 hesaba katildiginda her bir
boliit icin 128 X 64 X 64 X 64 = 33 554 432 farkli nicemlenmis LSF degeri olusma
olasiligr vardir. Anlamli bir sozciigiin en az bir saniye oldugu varsayilirsa ve MELP
kodlamada her bir boliitiin 22.5 ms oldugu bilindigine gore, bu sdzciigiin minimum 44

béliite sahip olacag: diisiiniilebilir. Bu da bir saniyelik bir kelime igin (33 554 432)** farkli
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kombinasyonun olusabilecegini gdstermektedir. Bu durum, nicemlenmis LSF bilgisinin,
konusmaci tanima uygulamalarinda kullanilabilecek yeterli ¢esitliligi barindirdigt

manasina gelir.

MELP kodlamadan elde edilen nicemlenmis LSF degerlerinin 6znitelik olarak kullanildig:
durumda yapilan smiflandirmada %70,51 oraninda test kaydinin dogru kisiye eslendigi
gorilmistiir. Boliim 4.2°de anlatildigr sekilde kodlanip kod acilan sinyallere MFCC
oznitelik ¢ikarimi yapildigi durumda siniflandirma basarisi %59,77 idi. Oznitelik olarak
MELP kodlamadaki nicemlenmis LSF kullanimi durumunda bu oranda %10,74°lik bir
iyilestirme saglanmistir. Bu yontemin bir baska iyi yonii de, MELP kodlamaya maruz
kalmis konugma sinyalinin, kod agilmasina gerek kalmadan kime ait oldugunun kabul

edilebilir bir basarimla belirlenebilmesidir.

Sekil 4.15°’te nicemlenmis LSF Ozniteligi kullanilarak siniflandirmada kisilere gore
dogruluk yiizdesi verilmistir. 7. Kisinin seslendirmis oldugu kelimelerin sistem tarafindan
%92,71 dogruluk orani ile kendine eslendigi goriilmiistiir. %48,96 dogruluk orani ile

siiflandirilan 8. kisi sistem tarafindan en diisiik basarimin saglandigi kisi olmustur.
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Sekil 4.15. Oznitelik olarak MELP kodlamadan elde edilen nicemlenmis LSF degerlerinin
kullanilmastyla yapilan siniflandirmada kisiler i¢in yiizde bagarimi

Sekil 4.16’da nicemlenmis LSF 6zniteligi kullanilarak siniflandirmada kelimelere gore
dogruluk yiizdesi mevcuttur. Basar1 oranlar1 incelendiginde en yiiksek oranda kime ait
oldugu belirlenen kelime, veri tabaninda 19. kelime olan “Tuzak” kelimesidir. “Tuzak”
kelimesinin basarim oranit %93,75 olmustur. Veri tabaninda 14, 46 ve 47. indise sahip
kelimeler %37,5 ile en diisiikk siniflandirma basarisinin gozlendigi kelimeler olmuslardir.

Bu kelimeler sirasiyla “Kartopu”, “Pirasa” ve “Pilav” kelimeleridir. Basarimi %50 nin
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b

altinda kalan “Kartopu”, “Pirasa”, “Pilav”, “Kapak” ve “Tam” kelimeleri yok sayilip
sistem basarimi 6l¢iildiigiine %70,51°den %74,06’ya ¢iktig1 gézlenmektedir. Bu da anahtar
kelime ile ¢alisan sistemlerde dogru anahtar kelime se¢imin sistem performansina etkisini
acik bir sekilde sergilemektedir. Bu amagla Boliim 5’de dogru anahtar kelime se¢iminin

sistem performansina etkisi incelenecektir.
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Sekil 4.16. Oznitelik olarak MELP kodlamadan elde edilen nicemlenmis LSF degerlerinin
kullanilmasiyla yapilan siniflandirmada kelimeler igin yiizde basarimi
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5. MFCC OZNITELIKLERINE DAYALI KONUSMACI TANIMADA
ANAHTAR KELIME SECIMI

Konusmaci tanima sistemlerinin giivenlik uygulamalarinda ¢ok yaygin bir bigimde
kullanilamamasinin nedeni olarak, insan sesinin her an ve her kosulda ayni olmamasi
gosterilebilir. Hastalik, yaslanma, sigara ve alkol kullanimi ile insan sesi zamanla
degisiklik gosterilebilir. insan kulaginin duymasi temel alinarak &znitelik ¢ikarimi yapan
MFCC algoritmasi ile ¢ok yiiksek bir basarim orani yakalamasina ragmen %100 dogruluga
cikilamamustir [1,25-26,29-32]. MFCC algoritmasinin yaninda birgok O6znitelik ¢ikarma
algoritmalar1 gelistirmis, degisik siniflandirma teknikleri uygulanmis, birgok hibrit sistem
kurulmus ancak istenilen ve her durumda %100 dogrulukla calisan bir sistem, konusmaci
tanima uygulamalari i¢in heniiz gelistirilememistir. Bu amagcla 6zellikle anahtar kelime
kullanilan kapali kiime bir konugmaci tanima sistemi i¢in kullanilacak anahtar kelimenin
secimi, sistem performansi i¢in ¢ok onemli rol oynar. Eger G6zniteliksel olarak kisiden
kisiye degisimi yiiksek, kisinin her sdyleyisinin birbirine ¢cok yakin oldugu kelimeler bu
tarz sistemler icin anahtar kelime olarak bulunabilirse, giivenilirlikleri son derece yiiksek
sistemler kurulabilir ve gercek hayatta da kullanim imkani olabilir. Burada, kelimelerin
fonetik yapis1 ve igerdigi harflerin 6zellikleri kritik rol oynar. Dolayisiyla uygun anahtar
kelimelerin se¢imi her dil i¢in ayr1 ¢caligsma yapilmasini gerektirebilir. Bu calismada Tiirkce
kurulacak bir konusmaci tanima sisteminde kullanilan kelime sec¢iminin sistem
performansina etkisi incelenmistir. Bu amacla 48 ayr Tiirkge kelime 16 farkli kisiye farkl
zamanlarda altisar defa okutturulmustur. {lk dort kayit sistemin egitimi igin kullanilmustir.
Oznitelikler MFCC ile cikartilmis, siiflandirma Oklid mesafesi kullanilarak yapilmistir.
Boliim 5.1 ve 5.2°de sirasiyla basarili ve nispeten basaris1 diisiik sézciikler fonetik olarak

incelenecektir.
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5.1. Simflandirmada %100 Basar1 Saglayan Kelimelerin Fonetik Incelenmesi

Bicak (Indis 28 — Tablo 3.2)
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Sekil 5.1. “Bigak” sozciigiiniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC yiizeyi gdsterimi

Bigak sozciigii big-ki sozctigiindeki gibi 'big-'eylem kokii '-ak ve -ki' eylemden ad yapma
eklerinden tiiremistir. Tiremis kelimedir; ancak Tiirk egitim miifredatina gore kokii
unutulmus kelimeler basit olarak 6gretilip kabul edilmektedir. Eski Tiirk¢e’de big- olan fiil
icindeki /¢/ sesinin inceltici etkisi ile big- olmustur (Ergin, 1972). Ancak giiniimiiz Tiirkiye

Tiirkgesinde bu kokiin eski seklinden tiiremis bigki ve bigak kelimeleri vardir.

Bigak kelimesinde kiigiik ve biiyiik {inlii uyumlari bulunmaktadir. /b/ sesi ¢ift dudak
tinslizli oldugu i¢in agizdan kolay ¢ikmaktadir. /1/ sesi ise agizdan higbir engele ugramadan
cikabilmektedir. /¢/ sesi /t/ ve [/ seslerinin birlesiminden olusan ve fonetik baglamda
sesletimi daha zor seslerden bir tanesidir. Ancak burada /¢/ sesinden 6nce ve sonra gelen
sesler soyleyisini kolaylastirmigtir. Kelime sonundaki /k/ sesi ise patlamali bir sestir [33-

36].

Bicak sozciigiinlin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmis zaman bolgesi ve
MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.1°de verilmistir. MFCC yiizeyleri her bir pencere igin
bulunan MFCC degerlerinin bir matrise yerlestirilmesiyle elde edilmistir. Gelistirilen
konugmaci tanima sisteminde degerlendirilen yiizeyler oldugu i¢in, %100 basari ile taninan

sozciiklerin MFCC vyiizeylerine burada yer verilmistir. Ornek gdsterim acisindan “bigak”
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sozctigliniin farkli konusmacilardan elde edilen MFCC yiizeyleri Sekil 5.2°de verilmistir.
MFCC yiizeylerinin genel yapisinin ayni olmasina ragmen, konusmaciya bagli olarak

farkliliklar gosterdigi sekilde goriillmektedir.

MFCC YUZEY]

MFCC Genligi
MFCC Genligi
=]

10

5 - e Ty

10 ~ T 5 10 5 0 15
MFCC Indisi o= MFCE Indisi s
Pencere Sayisi Pencere Sayisi

Sekil 5.2. Veri tabanindaki 4 kisiye ait “Bigak” sozciigiiniin MFCC yiizeyi

Bozuk (Indis 20 — Tablo 3.2)

R MFCC YUZEY]

80~

B0

404

Genlik
MFCC Genligi

20

5

N 10

B

15 Pencers Sans
8
MFCC Indisi 10

025

1 1 1 1 1 1 1 1
0 £25 126 1875 280 3125 375 435 5000 sE2 "
Zarnan (ms)
(a) (b)

Sekil 5.3. “Bozuk™ sdzciigiiniin (a) zaman bdlgesi ve (b) MFCC ylizeyi gosterimi

Bozuk sozctigii Tiirkge, ‘boz-* eylem kokii ve -uk eylemden ad yapma eklerinden birini

almis oldugu i¢in tliremis bir sozciiktiir.

Bozuk kelimesi kiigiik ve biiyiik tinlii uyumlarina uymaktadir. /b/ sesi ¢ift dudak tinsiizii

oldugu icin agizdan kolay ¢ikmaktadir. Daha sonra incelecek olan “tuzak” kelimesinin
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hece yapisi ile ““ bozuk™ kelimesinin yapilart benzerlik gostermektedir. /z/ sesi 6tiimlii ve

stirtinmeli /k/ sesi ise patlamali bir sestir [33-36].

Bozuk sozciigiiniin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmis zaman bdlgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.3’te verilmistir.

Dilek (indis 31 — Tablo 3.2)
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Sekil 5.4. “Dilek” sozciigiliniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC yiizeyi gosterimi

Dilek sozctigii Tirkge kokenlidir. Dil sozciligiine getirilen -e (isimden fiil yapim eki) ve -k
(fiilden isim yapim eki) ekleri getirilerek olugsmustur. Unlii uyumlar: bakimimdan
Tiirkgenin ses yapisina uygundur. Kelime bagindaki /d/ sesi 6tiimlii ve patlamali bir sestir.
/Il sesi agizdan ¢ikis yeri bakimindan dil ucu 6n damak ve o6tiimlii linsiizdiir. Kelime

sonundaki /k/ sesi ise patlamali bir sestir [33-36].

Dilek sozciigiiniin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmig zaman bolgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.4’te verilmistir.



39

Diimdiiz (Indis 6 — Tablo 3.2)
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Sekil 5.5. “Diimdiiz” s6zciigliniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC yiizeyi gosterimi

Diimdiiz sozciigii, pekistirmeli bir sozciiktiir. Pekistirmeli sdzciik olusturmanin bir bigimi,
sozciuigiin ilk hecesine "p, r, s, m" pekistirme harflerinden birisinin getirilmesidir. Diimdiiz
kelimesi de bu sekilde olusmustur. Unlii uyumlar1 bakimindan Tiirkcenin ses yapisina
uygundur. Kelime basidaki /d/ sesi &tiimlii ve patlamal1 bir sestir. Ikiz ses ve heceler pes

pese kullanildigi i¢in sesletimi kolaylastirmistir [33-36].

Diimdiiz s6zciigiiniin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmig zaman bolgesi ve
MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.5°te verilmistir. Sistemdeki en yiiksek basarimi gdsteren

sozciik, Oklid mesafesi degerlendirildiginde, “diimdiiz”diir.
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Gida (indis 42 — Tablo 3.2)
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(a) (b)
Sekil 5.6. “Gida” sdzciigiiniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC yiizeyi gdsterimi

Gida sozciigli Tiirkgeye Arapcadan gegmis sozciiklerden bir tanesidir. “Gida” kelimesinin
hece dizilimi Tiirkcedeki hece dizilimine uygundur ve kelime icerisinde {inlii uyumu
bulunmaktadir. /g/ ve /d/ sesleri 6tiimlii, art damaksil ve patlamali seslerdir. Ancak /d/ sesi

ayn1 zamanda genizsil bir sestir. Aralarindaki bu farktan dolay: sesletimleri kolaylagmigtir

[33-36].

Gida sozciigiiniin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmis zaman bolgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.6’da verilmistir.
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Giines (indis 43 — Tablo 3.2)
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Sekil 5.7. “Giines” sozciigiiniin (a) zaman bdlgesi ve (b) MFCC yiizeyi gosterimi

Zeynep Korkmaz Tiirkiye Tiirkgesi Grameri adli eserinde giindiiz kelimesini tiiremis bir
kelime olarak kabul etmektedir. Giin- isim koki yine isimden isim yapan bir ek alarak
tiremistir. Bu bakimdan gilines kelimesinin de —giin isim kokiinden tiiremis oldugunu

sOyleyebiliriz.

Dilin konumuna ve dudaklarin durumuna gore yuvarlak {inliiden sonra diiz genis iinli
gelir. Giines kelimesinde de oldugu gibi bu durum Tiirkgedeki ses uyum kuralina
uygundur. /g/ sesi 6tiimlii, patlamali ve art damaksil bir sestir. /n/ sesi ise genizsil ve
patlamali bir sestir. Ikisi de patlamali ve afiz arkasi sesler oldugu igin sesletimleri
kolaydir. /s/ sesi siirtiinmeli bir ses oldugu igin —n sesinden sonra sesletimi bitiren bir
ozellige sahiptir [33-36].

“Glines” sozciiglinlin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmig zaman bolgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.7’de verilmistir.
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Pirasa (indis 46 — Tablo 3.2)
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Sekil 5.8. “Pirasa” sdzciigiiniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC yiizeyi gosterimi

Pirasa kelimesinin asli, Fars¢a “piir-hassa” dan gelmektedir. Tiirkgenin ses ozelliklerine

uyarlanarak pirasaya evrilmistir.

“Pirasa” kelimesinde iinlii uyumu bulunmaktadir. /1/ diiz iinliisiinden sonra /a/ diiz iinliisi
gelmigtir. Aralarindaki tinlii uyumunun yanisira bu iki ses (-1,-a) agi1z igerisinde higbir
engele ugramadan ¢ikar. Tiirk¢ede bir hece iinlii ses ile bitiyorsa 6tlimsiiz iinsiizle baslayan
baska bir heceyle eklenir. Burada ilk heceden sonra gelen /r/ sesi 6tiimlii olmasina ragmen
carpmali bir ses oldugu ve sonrasinda /s/ 6tiimsiiz sesi ile baslayan bir heceye eklendigi
i¢in soylenisi zorlastirmamistir. Bir diger 6zelligi de /r/ ve /s/ seslerinin siirtiinmeli sesler
olmasidir. Bu iki sesin ardil olarak gelmesi ve iki ses arasina giren /a/ sesinin kolay

¢ikmalarini saglamistir [33-36].

“Prrasa” sozciigiinlin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmis zaman bdlgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.8’de verilmistir.
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Polis (indis 44 — Tablo 3.2)
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04

(@) (b)
Sekil 5.9. “Polis” sézciigiiniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC ylizeyi gosterimi

Anadil konusurlarinin dillerine baska dillerden transfer olmus kelimeleri daha zor
seslendirdikleri bilinmektedir. Polis kelimesi Tiirkgeye Fransizcadan ge¢mistir. Ancak
buna ragmen bu kelimenin konugmacilar tarafindan basarili bir sekilde sdylendigi
goriilmektedir. Bu kelime igerisinde fonetik baglamda sesletilmesi kolay iki sesten s6z
edilebilir. Bunlar; /p/ ve /o/ ‘dur. /p/ sesinin &tiimsiiz ¢ift dudak insiizii olmasi ve

arkasindan gelen /0/ sesinin higbir engele ugramamasi kolay telaffuzu saglamistir [33-36].

“Polis” sOzcligliniin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmig zaman bolgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.9’da verilmistir.
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Porsiik (indis 45 — Tablo 3.2)
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Sekil 5.10. “Porsiik” sozciigiiniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC yiizeyi gosterimi

0.4

“Porsiik” kelimesinin yapist porsii-k olarak ¢oziilebilir. —k fiilden isim yapim eki ile

tiiretilmis bir sifattir.

Tiirk¢enin ses sistemine bakildiginda iinsiiz seslerin daha kolay sesletildigi goriilmektedir.
/p/ sesi patlamali /r/ sesi ise carpmali bir sestir. Patlamali ses sesin olusumu sirasinda
engele ugrar. Fakat daha yavas bir hizla sizarak disar1 ¢ikar. /r/ sesi ise hizli bir sekilde
carparak hava akiminin dil ucuna dogru kivrilmasi ile olusur. /s/ sesi siirtiiniicii 6tiimsiiz bir
ses iken, /k/ sesi patlamali art damaksil bir sestir. ilk ve ikinci hecenin ¢ikis yerleri
acisindan zitliklari birbirine benzeyen seslerden olusur. /o/ ve /u/ sesleri arasinda uyum

vardir. Bu durum tuhaf bir bigimde sdyleyis kolayligi saglar [33-36].

“Porsiik” sozctigliniin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmis zaman bolgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.10°da verilmistir.
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Piire (Indis 48 — Tablo 3.2)
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Sekil 5.11. “Piire” sozciigiliniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC yiizeyi gdsterimi

Fransizca “purée” sozciigiinden alintidir. [37]. Otiimsiiz sesler hava akimmin ses tellerini
girtlak kenarina ¢ekmesi ile olusan ve girtlak boslugundan gecerek olusturulan seslerdir.
Ip/ sesi otiimsiiz ¢ift dudaksil bir sestir. /u/ sesi ise hi¢bir engele ugramadan agiz igerisinde
hareket eder. Piire sozcligiiniin ilk hecesi bu nedenle kolayca sdylenebilmektedir. /r/
sesinin ise ilk hecede sesletilme 6zelligi hece sonu ve ortasina gore daha kolaydir. /r/ sesi
onciil sestir ve dis yuvasindan g¢ikmaktadir. /i/ ve /el sesleri arasinda ise iinlii uyumu
bulunmaktadir. Bu durum Tiirk¢enin ses dizim yapisina uymaktadir. Pilire kelimesi bu

ozellikleri bakimindan kolay seslendirilmektedir [33-36].

“Piire” sozcligiiniin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmis zaman bolgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.11°de verilmistir.
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Tirnak (indis 17 — Tablo 3.2)
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Sekil 5.12. “Tirnak” s6zciigiliniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC ylizeyi gosterimi

Eski Tiirkge tirna- veya tirma- fiilinden +Ik sonekiyle tiiretilmistir. “Tirnak™ kelimesi hece
dizilimi ve yapisi bakimindan birazdan incelenecek olan “Toprak™ kelimesi ile benzerlik
gosterir. Biiyilk ve kiiglik inlii uyumu vardir. Kelimenin ilk hecesindeki /t/ sesi
otlimsiizdiir ve ¢arpmali bir ses olan /r/ sesini almistir. /t/ sesi sozcligiin basinda oldugu
zaman On dis sesi olmasi bakimindan kolay ¢ikarilmaktadir. /r /sesinin hece sonunda kolay
sOyleniyor olmasi ilk hecenin sesletimini kolaylagtirmistir. Patlamali /k/ {insiizi kelime
sonunda kullanildiginda rahat bir ¢ikis saglar burada da benzer bir kolaylik olusmustur

[33-36].

“Tirnak” sozciliglinlin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmig zaman bdlgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.12°de verilmistir.
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Toprak (indis 3 — Tablo 3.2)
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Sekil 5.13. “Toprak” sozciigliniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC yiizeyi gosterimi

Eski Tiirkge topur- fiilinden +Ik sonekiyle tiiretilmistir. Toprak kelimesi igerisinde biiyiik
ve kiiciik {inlii uyumlar1 mevcuttur. /t/ sesi sézciiglin basinda oldugu zaman 6n dis sesi
olmas1 bakimindan kolay ¢ikarilmaktadir. Otiimsiiz /t/ ve &tiimsiiz /p/ seslerinin bir arada
kullanilmas1 ve bu benzerlikleri kolay ¢ikmalarini saglamistir. /p/ sesi patlamali /r/ sesi ise
carpmal1 bir sestir. Patlamali ses sesin olusumu sirasinda engele ugrar. Fakat daha yavas
bir hizla sizarak disar1 ¢ikar. /r/ sesi ise hizli bir sekilde garparak hava akiminin dil ucuna
dogru kivrilmasi ile olusur. Bu iki sesin arka arkaya kullanilmasi ve kelime sonunda

patlamali ses olan /k/’nin kullanilmasi sesletime kolaylik saglamistir [33-36].

“Toprak™ sdzciigiiniin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmig zaman bolgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.13°te verilmistir.
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Tuzak (indis 19 — Tablo 3.2)
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Sekil 5.14. “Tuzak” s6zciigiiniin (a) zaman bolgesi ve (b) MFCC yiizeyi gosterimi

Eski Tiirk¢e tu- "durdurmak, tutmak" sézciigiinden tiiretilmis olabilir; ancak bu kesin
degildir. Tireyis bi¢imi acik olmamakla birlikte Eski Tirkg¢e tur- (durmak) ve tut-
(durdurmak, yakalamak) fiilleriyle baglantili oldugu muhakkaktir. Doniisli fiil yapan +lz-
ekiyle *tuz- (yakalanmak) fiili diistiniilebilir; ancak bu fiil kaydedilmemistir.

Tuzak kelimesi biyiik ve kiigiik iinlii uyumlarina uymaktadir. /t/ sesi sézcligiin baginda
oldugu zaman 6n dis sesi olmasi bakimindan kolay ¢ikarilmigtir. Daha 6nce incelenmis
olan “bozuk” ve “ tuzak” kelimeleri fonetik olarak birbirine benzerlik gostermektedir. /z/
sesi Otiimli ve siirtinmeli —k sesi ise patlamali bir sestir. Tuzak ve Bozuk kelimelerinde ilk

hecedeki iinlii sesler /o/ ve /u/’nun ¢ikis yerleri aynidir [33-36].

“Tuzak” sOzcligliniin sesletiminin veri tabanindaki bir kisiden alinmis zaman bolgesi ve

MFCC yiizeyi gosterimi Sekil 5.14°te verilmistir.

5.2. Smmflandirmada %100 Basar1 Saglamayan Kelimelerin Fonetik Analizi

Tiirk¢eye baska dillerden ge¢mis kelimelerin sesletiminin Tiirk¢e kelimelere nazaran daha
zor oldugu bilinmektedir. Siniflandirmada %100 basar1 saglamayan kelimeler igerisinde bu
ozelliklerinden dolay1 bulunan kelimeler vardir. Bunlardan “gofret”, “aktor”, “garanti”,

“gitar”, “ekonomik” Fransizca kokenli, “hiikiimet” ise Arapca kokenli 6rnekleridir. Bu



49

kelimelerin, fonetik yapilar1 incelendiginde Tiirk¢enin ses yapisina uymadiklar
goriilmektedir. Bu nedenle de sesletimleri nispeten daha zordur. Burada ayni zamanda /r/
sesinin kelime sonuna geldiginde yuvarlanmasindan kaynaklanan zor sdylenmesine de
ornek kelimeler goriilmektedir. Bu kelimeler “gitar” ve “aktor” kelimeleridir. Bu duruma
diger 6rnekler; “pazar” , “damar” ve “tekrar” kelimeleridir. Ayrica “hiikiimet” kelimesinde
/h/ ve /k/ gibi bogaz seslerinin ince inliilerle bir arada kullanilmasi da sesletimi

zorlastirmaktadir.

“Persembe” kelimesi drneginde ¢ikis yeri ayni olan sesler bir arada kullanildigi i¢in sesler
birbirine karistirilarak soylenir. Tiirkge’de /g/ ve /n/ sesleri bir arada kullanildiginda
sOyleyisi zorlastirmaktadir. “Genig” ve “garanti” 6rneklerinde de bu durum s6z konusudur.
“Tam” gibi tek heceli kelimelerde siirekli sessizlerin hece sonunda kullanilmas1 sesletimi
zorlagtirir. /b/, /p/, /m/ gibi patlayan sesler hece sonunda zor, hece basinda ise kolay
soylenmektedir. “Dolap” ve “tam” kelimeleri bu duruma 6rnektir. “Diimdiiz” kelimesi
orneginde ikiz hecelerin pes pese kullanildiginda sdyleyisi kolaylastirdigi goriilmiistiir.
Ancak “Tiitiin” 6rneginde oldugu gibi sdyleyisi kismen zorlastirdigi 6rneklerin oldugunu
da sdylemek miimkiindiir. Bu durum ikiz hecelerin pes pese kullanildig1 kelimeler siirekli
sessizle biterse rahat, siireksiz sessizle biterse zor soylenir bigiminde ifade edilebilir.
Tiirkcede kelimede icerisindeki seslerin ¢ikis yerleri ayni1 oldugu taktirde sesletim zorlasir.
Bu bakimdan, “burusuk” ve “biitiin” kelimeleri basarim diisiikliigiiniin nedenlerinden biri

de bu olabilir.

Sonug olarak konusmaci tanima basarimi agisindan goriilmiistiir ki, sdylenisi kolay Tiirk¢e
kokenli sézctikler secildigi zaman sistem daha basarili calismaktadir. Bunun sebebinin
kisilerin sdylenisi kolay olan sdzciikleri daha tutarl seslendirmeleri ve buna bagli olarak

sistemin daha basarili ¢alismasi oldugu sdylenebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasi kapsaminda, ayrisik sozciikk kullanimiyla ¢alisan bir konusmaci tanima
sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen konusmaci tanima sisteminin Tiirk¢e sozciikler igin
basarimini 6lgmek adina bir veri tabani olusturulmustur. Olusturulan veri tabaninda 16
konugmacinin 6 tekrarla soyledigi 48 farkli kelime mevcuttur. Veri tabaniin, olusturulan
konusmaci tanima sisteminde MFCC 0&znitelikleri kullanildigi durumda egitilip, test
edilmesi sonucunda sistemin basarimi %96 oldugu gozlenmistir. Sonrasinda, sistemin ayni
Oznitelik ¢ikarim metodu ile kodlamaya kars1 giirbiizliigliniin testi adina, olusturulan veri
tabant MELP kodlama ve kod agma islemine tabi tutularak yeni veri tabani olugturulmustur.
Bu veri tabani kullanilarak MFCC 0znitelikleri ile yapilan konusmaci tanima isleminde
basarim orani %60 olmustur. Gozlenen bu basarim diisiimiinii iyilestirmek icin MELP
kodlamanin kendisinin 6znitelik olarak kullanilmasi yoluna gidilmistir. MELP kodlamada
kullanilan nicemlenmis LSF degerleri kullanimi ile basarim yaklasik %11 arttirilmis ve
%71 olmustur. Bu sekilde MELP kodlanmis konugsma sinyalinin bir daha kod agilmasina
gerek kalmaksizin konusmaci tanima uygulamasi yapilmis ve konugsma sinyaline tekrar kod
acip, kod agilmis haline 6znitelik ¢ikarim islemi uygulama geregi ortadan kaldirilmistir.
Boylece sadece ¢ok katmanli vektor nicemleyicideki 4 adet 10 birimlik vektoriin toplanmast
islemi ile Oznitelik ¢ikarma islemi tamamlanmis olmakta ve ¢ok fazla olan islem yiiki
azaltilmis olmaktadir. MELP kodlamada elde edilen kodlanmis veride, MELP’in
nicemlenmis LSF degerlerinden baska, kisiden kisiye degisimi yliksek olan Oznitelikler
kullanilarak  desteklenmesi durumunda basarimin ¢ok daha fazla artabilecegi

diistiniilmektedir.

Tezin son boliimiinde, MFCC 06znitelik ¢ikarim yontemiyle sistemin, kisinin kim oldugunu
%100 dogrulukla ayirt ettigi kelimeler belirlenmistir. Bu basarimi saglayan 13 faklh
sOzcligin fonetik yapisinin bu basarimdaki olas1 katkisi incelenmistir. Veri tabanindaki
kelimelerin incelenmesi sonucunda, sesletimi kolay, yabanci kokenli olmayan sézciiklerde
MFCC o6zniteliklerine gore konugmaci tanima basariminin, diger sozciiklere gore daha
yiiksek oldugu gozlenmistir. Bunun sebebinin sesletimi kolay sozciiklerin kisiler tarafindan
her okumada daha tutarli bir sekilde seslendirilmis oldugu diistiniilmektedir. Tutarh
tekrarlarla egitilen ve test asamasinda da benzer sekilde seslendirilen sozciiklerle sistem
bagsarimi artmaktadir. Buradan hareketle, giivenlik uygulamalarinda anahtar kelime

seslendirilmesi esastyla calisan konusmaci tanima sistemlerinin tasarimda, kullanilan
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Oznitelik ¢ikarma yontemi, kullanilan simiflandirma algoritmalarin se¢iminin yani sira,
sistemde kullanilacak olan sozciik veri tabanindaki kelimelerin se¢imi de ¢ok Onem arz
ettigi goriilmistiir. Bu calismaya ek olarak, basarimi yiiksek ¢ikan kelimeler ile benzer
fonetik 6zelliklere sahip bir veri tabani olusturarak, sistem performansi bu veri tabani i¢in
hesaplanabilir. Ongoriilen sekilde bu veri tabanindan elde edilen basarimin ¢ok yiiksek
olmas1 durumunda, giivenlik amaglh kurulan ayrik sdzciik tabanli Tiirkge konusmaci tanima

sistemleri i¢in 6zel kelime havuzu olusturulabilir.
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EK-1. 12'si erkek 4"l kadin 16 konusmacinin MFCC 6znitelikleri ile siniflandirildiginda, her kelimenin 2 test verisinin kisilere gore dogru
bulunma oran1*

o x (-4 N = - e « 2 ~ w
b | & o| & 8| 5| g| ®| & 3| = é < | < 2
Kisi &
1 1 1 s 1 1 |1 1 1 1 1 i i [ i i s
2 |1 Jos |1 1 1 |1 o5 J1 1 1 |1 Jos [2 Jos [1 |1
3 |1 1 1 05 o |1 1 1 1 Jo |1 |1 Jo Jos Jo5 |1
a1 1 1 1 |1 1 1 1 1 Jos |1 1 1 1 o
5 |1 1 |1 1 05 |1 1 1 1 1 J1 J1 Jos |1 1 |1
6 |1 [1 |1 1 1 |1 1 o5 |1 1 1 1 1+ 1 1 |1
7 los |1 |1 1 1 |1 1 1 2 1 |1+ |1 Jos |05 [0 |1
8 |1 Jos |1 1 1 |2 1 1 1 1 1 |1 |1 |1 Jos |1
o 1 1 |1 1 1 |1 1 1 Jo Jos [+ 1 a1 1 |1
0w 1 1 |1 1 1 |1 1 1 1 Jos 1 |1 Jo Jos [1 Jos
u 1 1 [ 1 1 |1 1 T P
12 1 1 [ 1 1 |1 1 1 1 1 i i [ [ s
13 1 1 |2 1 1 |2 1 1 |1 1 |1 1+ |1 1 1 Jos
14 1 1 | 1 1 |1 1 1 2 1 Jn r pn i 1 s
15 1 1 | 1 05 |1 o5 |1 Jos 1 1 1 1 1 [1 |2
16 (1 1 |1 1 1 |1 1 I
% BASARI |96,88]93,75100,00| 96,88 | 87,50 100,00 193,75 |96,88 90,63 |87,50 | 96,88 | 96,88 | 81,25 | 87,50 | 87,50 87,50

*1 : 2 test verisinin de o kisi ve o kelime i¢in sistem tarafindan dogru bilinmesi durumu
0,5 :2testverisinden o kisi ve o kelime icin sistem tarafindan birinin dogru bilinmesi durumu
0 : 2 test verisinden o kisi ve o kelime igin sistem tarafindan higbirinin dogru bilinememesi durumu
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EK-1. (devam) 12'si erkek 4'i kadin 16 konusmacinin MFCC 6znitelikleri ile siniflandirildiginda, her kelimenin 2 test verisinin kisilere gore
dogru bulunma orani*

~ o | X < 2
| 5| %| | E| §| 2| 3| =| £| 3| | 8| 5| & 3
= 2| 2| 8| 2| & g g F| g| 3| =8| §| 3| B S
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3 1 1 1 1 1 0,5 1 1 0,5 0,5 1 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1 1 0,5 1 1 1 0,5 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
6 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
7 1 1 1 1 1 0,5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
8 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
9 1 1 1 1 05 |05 |1 1 1 1 1 1 1 0,5 1 0,5
10 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0,5 1 1 1 1 1 1
11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
12 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
13 1 1 1 1 1 1 1 05 |1 1 1 1 1 1 1 1
14 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15 1 0,5 1 1 1 1 1 1 0,5 1 1 1 0,5 1 1 1
16 1 05 |1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
% BASARI 100,00 | 93,75 | 100,00 | 100,00 | 96,88 | 87,50 | 96,88 | 96,88 | 93,75 | 93,75 | 96,88 | 100,00 | 96,88 | 96,88 | 100,00 | 96,88
*1 : 2 test verisinin de o kisi ve o kelime igin sistem tarafindan dogru bilinmesi durumu
0,5 :2testverisinden o kisi ve o kelime icin sistem tarafindan birinin dogru bilinmesi durumu
0 : 2 test verisinden o kisi ve o kelime igin sistem tarafindan hicbirinin dogru bilinememesi durumu
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EK-1. (devam) 12'si erkek 4'i kadin 16 konusmacinin MFCC oznitelikleri ile siniflandirildiginda, her kelimenin 2 test verisinin kisilere gore
dogru bulunma orani*

= — X X
<| 2| 5| B| 2| 2| £| &| 2| & £ #| 3| 2| 3| %
Q| ©f 2| 2| 2| %| 8| o 8| © B| 8| S| €| | =
A = a () O (G} O o a
Kisi
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1 1 1 1 0,5 1 1 1 1 1 1 1
4 1 1 0,5 1 1 1 1 0,5 1 1 1 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
6 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
7 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
8 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
9 1 0,5 1 0,5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
10 0,5 0,5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
11 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
12 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
13 1 1 1 1 0,5 0,5 0,5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
14 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
15 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0,5 1
16 1 1 1 1 0,5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
% BASARI 96,88 93,75 (96,88 | 96,88 | 93,75 | 96,88 | 96,88 | 96,88 | 96,88 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 { 90,63 | 100,00

*1 : 2 test verisinin de o kisi ve o kelime igin sistem tarafindan dogru bilinmesi durumu
0,5 :2testverisinden o kisi ve o kelime igin sistem tarafindan birinin dogru bilinmesi durumu
0 : 2 test verisinden o kisi ve o kelime icin sistem tarafindan hicbirinin dogru bilinememesi durumu
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