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BiR HECE-TABANLI TURKGE SESLI iFADE TANIMA SISTEMININ TASARIMI
VE GERGEKLESTIRIMI

Burcu Can

0z

Sesli ifade tanima sistemlerinde kullanilan yontemler, taninmasi amaclanan dile
go6re degismektedir. Turkgenin ¢ekimli bir dil olmasi nedeniyle, sézcuk tabanh bir
Turkge sesli ifade tanima sisteminin gelistiriimesi oldukga zordur. Bu sebeple, su
ana kadar geligtirilen Turkge sesli ifade tanima sistemlerinin buyuk bir kismi fonem
tabanh olmustur. Fonem tabanli sesli ifade tanima sistemlerinin gelistiriimesi,

fonem sayilarinin her dilde sinirli sayida olmasi nedeniyle avantajhdir.

Sesli ifade tanima sistemlerinin kullandiklari birim, sistemin basarisini dogrudan
etkiler. Birim boyutunun buUyumesi, birimlerin birbirinden ayirt edilmesini
kolaylagtiracaktir. Bu nedenle ayrigik sozcuk tanima sistemlerinin basarisi oldukca
yuksektir. Fonemlerin ise boyut olarak nispeten kig¢lik olmasi fonem tabanl sesli
ifade tanima sistemlerinin basarisini olumsuz yénde etkilemektedir. Her iki birimin
de dezavantajlari g6z 6nunde bulunduruldugunda, boyut olarak fonemden buyuk
sayl olarak ise Turkgede sinirli bir birim olan hecenin kullaniimasina bu tez
kapsaminda karar verilmistir. Tlrkgenin hecelemeye yatkin bir dil olmasi ve
Tldrkge hece kurallarinin basit olmasi Turkge sesli ifade tanima sisteminin hece
tabanli olarak gelistiriimek istenmesinde diger nedenler olarak sayilabilir. Tez
kapsaminda geligtirilen sesli ifade tanima sisteminde hecelerin
siniflandinimasinda Cok Katmanli N6éron aglarindan yararlaniimistir. Deney, farkli
Ozellikteki ¢ok katmanli ndéron aglan kullanilarak, surekli sesli ifadeler icin ve
surekli sesli ifadelere dayall hecelerin sinirlari belirlenmis olarak, olmak tzere iki
farkh sekilde yapilmistir.

Sonug olarak, hece tabanh bir Turkge sesli ifade tanima sistemi ig¢in gerekli

deneysel uygulama ve deney platformu olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Tlrkge sesli ifade tanima, hece-tabanli, yapay sinir aglari,

sayisal im igleme

Danigman: Yrd. Dog. Dr. Harun ARTUNER, Hacettepe Universitesi, Bilgisayar
Muahendisligi Bolumu, Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali



A SYLLABLE-BASED SPEECH RECOGNITION SYSTEM DESIGN AND
IMPLEMENTATION FOR TURKISH LANGUAGE

Burcu Can

ABSTRACT
Methods used in speech recognition systems change with the language which is

aimed to recognize. Since the words in Turkish language are mostly produced by
derivational and infectional affixes to roots, it is very hard to develop a word-based
Turkish speech recognition system. For this reason, most of the Turkish speech
recognitions developed up to now have been phoneme-based. It is advantageous
to develop phoneme-based speech recognition systems because the number of

phonemes in every language is limited.

The unit used by speech recognition systems effects the system's success
directly. As the unit's size grows, it becomes easier to discriminate the units from
each other. For this reason, isolated word recognition systems are very
successful. Also since it effects the phoneme-based speech recognition systems'
success negatively of the units the size of the phonems is smaller. When the
disadvantages of these two units are considered, we decided to use syllables
which are larger than phoneme in size and which is limited in number in Turkish
language. The other reasons for developing the Turkish speech recognition as
syllable-based are that the Turkish can be read syllable by syllable and the rules
for syllables are very simple. Within the scope of this thesis work multi layer
perceptrons are used to classify the syllables. Two separate experiments have
been performed for continuous speech and for the separated syllables from

continuous speech by using multi layer perceptrons.

In conclusion, an experimental application and an experiment platform have been

implemented for a syllable-based Turkish speech recognition system.

Keywords: Turkish speech recognition system, syllable-based, artificial neural

networks, digital signal processing

Advisor: Ast. Prof. Dr. Harun ARTUNER, Hacettepe University, Department of
Computer Engineering, Computer Engineering Section
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1 GIRI

insanlar Sarasmda kullanilan en 6nemli iletisim araci sestir. insan-bilgisayar
arasinda da yazinin ve simgelerin yani sira sese dayali etkilesimin kurulabilmesi
kullanim kolayhdi agisindan 6nem tasimaktadir. Ancak sesli ifadenin yazil ifade
gibi degismez karakterlerden degil de kisiden kigiye degisen fonemlerden
olusmasi taninmasini zorlastirmaktadir. Bu da sesli ifade tanimada farkl

yontemlerin kullaniimasini gerektirmektedir.

Sesli ifade tanima insan-bilgisayar arasi iletisimde c¢ok Oonemli faydalar
saglamaktadir. Geligen sesli ifade tanima teknolojileri sayesinde bilgisayara veri
girisi cok daha hizli bir sekilde yapilabilmektedir. Veri girisinin yaninda sesli ifade
teknolojileri sayesinde bilgisayara sesli komut vermek artik mimkuin olmustur.
Boylece hem yeni veri girisinde hem de sesli komut kullaniimasiyla hiz
kazanilmaktadir. Bu amaglar dahilinde dusinulecek olursa sesli ifade tanima
sistemlerinin kullanim alanlarindan biri olarak etkilesimli sesli cevap sistemlerini
(interactive voice response systems) saymak mumkunduar. Cogu sirket,
musgterilerinin ihtiyacini karsilamak igin arama merkezlerini kullanir. Bu amagila,
¢ok pahali bir ydontem olmasina ragmen, arama merkezlerinde g¢alismak Uzere ¢ok
sayida calisan kiralarlar. Eger sesli cevap sistemlerinin kullanicilar ile
haberlesmek Uzere, sesli ifade tanima sistemlerinin gelistiriimesiyle birlikte
calisana olan ihtiyag azalacak ve calisanlarin yaptigi isi sesli ifade tanima
sistemleri devralacaktir.

Sesli ifade tanima sistemleri, dikte sistemlerinin kullanilmasina da imkan
verecektir. Boylece bir editér program dahilinde kullanilabilecek bir sesli ifade
tanima sistemi yardimiyla, klavye yerine insan sesi ile bir belge yazilmasi hem
daha az zaman harcayarak hem de daha kolay bir sekilde mumkun olabilecektir.
Ayni sekilde duyma engelliler i¢in televizyon yayinlari, veya is esnasinda el ve
gOzlerini kullanan c¢alisanlarin yapmasi gereken kayitlar; sesli ifade tanima

sistemlerinin kullaniimasini gerektirir.

Sesli ifade tanima sistemlerinin yaratacag! bir bagka kolaylik ise, ses ile komut
verilmesini saglamaktir. Boylece, ornegin bir televizyon uzaktan kumanda yerine
insan sesi ile kumanda edilebilecek, bir kanal adi sdylenerek degistirilebilecek

veya televizyon dnceden belirlenen bir komut ile kapatilabilecektir. Bu teknolojiyi



evin diger araclar icin de kullanmak mumkunduar. Hatta arabalarda, robotlarda,
bilgisayarlardaki elektronik aletlerin ses ile yonetilmeleri mimkuanddar.

Sesli ifade tanima sistemlerinin, dinyadaki bir ¢ok dil icin uygulanmasi ile birlikte,
konusma c¢ozumleyiciler (speech synthesizer) ve makine geviriciler (machine

translator) ile butlnlegtirilerek geviri islemleri igin kullanilabilmektedir.

Sayilan kullanim alanlari disinda ¢ok farkh amagclar i¢in sesli ifade tanima
sistemlerini kullanmak muiumkdanddr. Ve bu sistemlerin  kullaniimasiyla birgok
alanda insanlar tarafindan harcanan is gucl, para ve zaman buylk oranda

azalacaktir.

Bu tezin 2. béliminde sesli ifadeye iligkin tanimlar verilmistir. Oncelikle sesli
ifadeye ait Ozelliklerden bahsedilmis, ardindan sesli ifadeyi olusturan birimler

hakkinda farkli diller ve Tlrkge badlaminda bilgi verilmigtir.

3. bolimde sesli ifade tanima sistemlerinin tirlerine ve bu sesli ifade tanima

sistemlerini birbirinden ayiran farkli 6zelliklere deginilmistir.

4. bolimde sesli ifade tanima sirecinde izlenen adimlar genel hatlariyla
aciklanmistir. Oncelikle sesli ifadenin sayisallastiriimasiyla baslanan siireg,
pencereleme, Fourier ddndsimu gibi bir takim 6n iglemlerin ardindan sesli ifadenin
Ozellik vektorlerine ayrilmasiyla surdurulmektedir. Son olarak bu oOzellik
vektorlerinin  siniflandiriimasi iglemine gecilmektedir. Siniflandirma sdrecinde

kullanilabilecek yontemler de bu boliumde anlatiimistir.

5. bolumde gelistirilen hece-tabanl Turkge sesli ifade tanima sisteminin tanitimi
yapilmis ve deneysel ¢alismada izlenen adimlar anlatiimigtir. Son olarak yapilan

deneylerin sonuglarina ait istatistiksel bilgiler verilmigtir.

6. bolimde ise genel olarak tez calismasi dahilinde yapilan deneylerden elde
edilen bilgiler irdelenmis ve gelecekte bu caligmalara nelerin eklenebilecegi

uzerinde durulmustur.



2 SESLI iFADE TANIMLARI
insanlar arasinda iletisimi saglayan en énemli arag, sestir. Sesli iletisim, yazili

iletisime gore daha kolay, daha hizli olmasi sebebiyle daha fazla tercih edilen bir

iletisim sekli olmaktadir.

Sesli iletisim kurmak isteyen birey tarafindan éncelikli olarak beyinde tasarlanan
dusunce, bir dil baglaminda sozcuklere donusturulerek, bir dizi sinirsel
donusturimler sonucunda konugma sistemi elemanlari olan agiz, dil, dudak ve ses
telleri araciligiyla ses dalgalari biciminde havaya yayilir ve iletisim kurulacak diger

birey tarafindan algilanir, yorumlanir. (Somervuo, 1996)

Dilin ses yonunu inceleyen bilim dali sesbilimdir (fonetik). Sesbilim, sesin ne gibi
niteliklere sahip oldugunu, ses dalgalariyla dinleyene nasil ulastigini, dinleyenin bu
sesi nasll algiladigini, kisacasi dilin sesle ilgili olan tim &zelliklerini inceler. (Sever,
2000)

2.1 Sesin Fiziksel Ozellikleri
Ses, girtlaktaki ses tellerinin hava molekullerini titrestirmesi sonucunda, bu hava

molekullerinin sikisma ve dagilmasi ile enerjinin uygulandigi yone paralel olarak
boyuna basing dalgalari olusturmasi sonucunda meydana gelir (Sekil 2.1).
(Huang, Acerd, Hon, 2001)

Genlik

Dalgaboyu

Sekil 2.1 Ses dalgasinin havada yayilimi

Bu dalgalar bir sinus dalgasi ile ifade edilebilir. Bir sinus dalgasini ifade edebilmek

icin, iki 6nemli parametre mevcuttur: genlik ve dalgaboyu. Frekans da (Hz) dalga



bicimi 6lgmek icin kullaniimaktadir. Havadaki ses basing dalgasinin hizi yaklagik
olarak 331.5+0.6T.m/s seklinde ifade edilir. Burada T, Celcius cinsinden sicaklik

degeridir.

Psikoakustik'te, bir sesin Ozellikle de bir konusma sesinin algilanabilen ozellikleri
ile o sesi karakterize eden Olgulebilen fiziksel 6zellikleri arasinda bir ayrim yapilir.
Algilanabilen bir Ozellik tek bir fiziksel nicelige bagli olmaktan ¢ok, diger fiziksel
nicelikler de bu algilanabilen 06zelligi etkileyebilmektedir. Dolayisiyla aradaki
baglanti biraz karmasiktir. Sesin algilanabilen ve fiziksel 6zellikleri arasindaki iligki

Cizelge 2.1.'de verilmigtir.

Fiziksel Nicelik Algilanan Nitelik
Siddet YUkseklik
Temel frekans Perde (pitch)

izgesel sekil (spectral shape) | Tini

Baslangig/bitis zamani Zamanlama

iki kulakli duymada faz farki Konum

Cizelge 2.1 Sesin algilanabilen ve fiziksel nicelikleri arasindaki iligki

Siddet seviyesi daha yuksek olan seslerin genelde daha ylksek ses seviyesine
sahip olmalariyla degisen kulak duyarligi, sesin frekansi ve kalitesi ile de degigir.
Bu tanimi dogrular nitelikte olan ve ISO tarafindan kabul edilen es yukseklik
egrileri kuralina goére de, ayni ylUkseklige sahip sesleri elde etmek igin farkli
frekans degerlerinde farkli siddet seviyeleri uygulama zorunlulugu vardir ve ayni
frekans degerinde bir sesin siddeti arttikga yiiksekligi de artar. insan kulagina
iliskin Sekil 2.2'de es yukseklik egrilerine ait bir gizim verilmistir:



siddet dilzeyi (dh)

i ] I i L l""].l. 1 I.IIJJ.]EI.

o.02 005 0.1 0.2 05 1 2 § 10

frekans{KHz)

Sekil 2.2 insan kulagina iliskin olarak sesin es yiikseklik egrileri

Sekil 2.2'de en alttaki edri insan kulaginin duyabildigi en dusiuk yukseklige sahip
ses yukseklik egrisi, en ustteki egri ise insan kulaginin duyabildigi en yuksek ses
yuksekligine sahip yukseklik egrisidir. Duyma duyarhgi dis kulak kanalinin birinci
rezonans frekansina yakin olan 4000 Hz civarinda en yuksek degerine ulasir, ve

ikinci rezonans frekansi olan13 kHz civarinda tekrar ylkselise gecer.

Sesin perdesi (pitch), sesin temel frekansi ile yakindan iliskilidir. Temel frekans ne
kadar yuksekse, elde edilen ses perdesi de o kadar yuksek olur. Frekans sabit

tutuldugunda ve sesin siddeti artirildiginda sesin perdesi de degisecektir.

Farkli insanlara ait sesler farkli olarak algilanir. Bu, ses organlarinin fiziksel
niceliklerinden etkilenen temel frekans farkhliklari gibi ayrimlardan kaynaklanir.
Ornegin erkeklerde ses organlarinin kitle ve uzunlukga kadinlara gére daha buyiik
olmasi temel frekans ve dolayisiyla algilanan ses olarak farkli duyulmalarini

sadlar.

Sesin fiziksel Ozelligine ait bir baska kavram ise, o sesin tinisidir. Tini, ayni
yukseklige ve perdeye sahip olan seslerin farkli algilanmasinin nedenini agiklayan
bir kavramdir. Ozellikle miizikte sikga kullanilan bir kavramdir. Ornegin ayni siire
icerisinde ayni oktavda calinan ayni notanin bir fllitle ya da bir kemanla ¢alinmasi
o sesin farkh algilanmasina neden olacaktir. Bir sesin tinisi, o sesin izgesel

(spectral) gu¢ dagilimi, genlik ya da frekans dagiliminin modulasyon derinligi,



harmonikler arasindaki harmonik olmama derecesi gibi birtakim fiziksel
degiskenlere baglidir. (Huang, Acerd, Hon, 2001)

2.2 Sesli ifadelerde Ses, Fon (Sesbirim), Fonem, Hece ve Sozciik
Sesbiliminin bir ¢alisma konusu, herhangi bir sesi Uretirken ses organlarinin

konumlarini tanimlamaktir. Amag, herhangi bir sese ait, butin sesbilimciler
tarafindan taninmayan herhangi bir sesle karsilasildigi zaman yazi ile ifade
edilebilecek genel bir gosterim elde etmektir. Herhangi bir dile ait alfabede yer
alabilecek, ¢ok fazla farkli konusma sesi vardir. Dolayisiyla sesbilimcilerin kendi
gOsterim sistemlerini tasarlamasi gerekmektedir. En eski ve en ¢ok kabul edilen
goOsterim Uluslararasi Fonetik Alfabesi (International Phonetic Alphabet — IPA)'dir.
Alfabe, Romen karakterleri basta olmak Gzere diger dillerin alfabelerinden alinmis
harflerden olugsmaktadir. IPA'da yer alan c¢ogu sembol yazicilar tarafindan
basilamadigi icin, yakin zamanda "Arphabet" (ileri Arastirma Projeleri Birimi —
ARPA'nin kurulmasi ile birlikte) gelistiriimistir. Ancak yine de, IPA halen
sozlUklerde kelimelerin telaffuz gosterimleri icin kullaniimaktadir. (Parson, 1986)

Konusma sinyalinin alisilan ayrilma yéntemi Unlller ve Unsuzler seklindedir. Bu
terimler sesbiliminde kullanilmasina ragmen, bunlari kesin olarak tanimlamak
zordur. Tanimlamada gosterilen gabalar genelde belirli bir dil baglaminda sahip

oldugu islevlere ait sorulari igerir.

Bir dile ait sesli ifadenin farkh 6zellikler dikkate alindiginda farkli bigimlerde
parcalara ayrilimasi mimkiindir. izleyen bélimlerde bu birimlerin neler olabilecegi

ve bu birimler hakkinda genel bilgi verilecektir.

2.2.1 Ses (phone), fonem (phoneme)
Sesbilim (phonetics), herhangi bir dilden bagimsiz olarak konusma sinyallerinin bir

g6runtisu iken, fonembilim (phonemics) belirli bir dile ait konusma sinyallerinin bir
goéruntisudur. Sesbilim, dilbilimine kaynak saglar; fonembilim ise dilbiliminin bir

koludur.

Sesbilimde, en klguk birim ses (phone) olarak adlandirilirken, fonembilimde en
klguk birim fonem (phoneme)'dir. Sesler kdseli parantezler iginde yazihrlar: [b],

fonemler ise, edik gizgiler arasinda yazilirlar: /b/.



Fonemin calisan bir tanimini vermek gerekirse, belli bir dilde bir kelimeden
digerine fark eden en kuguk ses birimi olarak tanimlamak mumkundir. Herhangi
bir sesli ifadede eger bir ses biriminin degistiriimesi o sesli ifadenin anlamini da
degistiriyor ise, bu durumda degistirilen birim ayni zamanda fonemdir. Eger o ses
biriminin degistiriimesi herhangi bir farklihk yaratmiyor, ya da yeni olugan sesli
ifade o dil baglaminda anlamsiz oluyor ise bu durumda degistirilen birim bir fonem
degildir.

Seslerin sayisi, onlari ayirt etme yetenegimizle sinirli olup ¢ok genistir, fonemlerin
sayisi ise butun dillerde kuguktur. Bilinen en buyuk fonem sayisi 45 (Chipewyan
dili), en kuiguk ise 13 (Havai dili)'tar.

Ses, dilin en yalin ddesidir. Sesli ifadeden yaziya geciste, her sese karsilik bir
alfabetik simge verilir. Ancak ses sayisinin ¢ok fazla olmasi, sesli ifadeden yaziya
gegisi karmasiklastirir. Bu nedenle kimi sesler kumelenerek her kimeye tek bir
simge verme yolu kullanilmaktadir. Bu baglamda seslerin kiimelenmesi fonem
tabaninda gerceklesir. Fonemler, anlam ayirici 6zelligi bulunan ses kumeleridir.
Yani anlam ayirici 6zelligi bulunmayan sesler tek bir fonem kimesi altinda
toplanir. Ses, diller Ustu bir birimdir. Fonem ise anlam ayirici 6zellik igermesi

nedeniyle belli bir dile 6zgu birimdir. (Artuner, 1994)

Her dilin kendine 6zgu bir alfabesi bulunmaktadir. Bu baglamda Turk Alfabesi
fonemik bir alfabe olarak benimsenebilir. Turkgenin her fonemine bir alfabetik

simge (harf) atandigi sdylenebilir.

Sesler bir fonem kumesine dahil edilirken izlenen yol, anlam ayrimina
dayanmaktadir. Eger bir sdzcuk icerisinde yer alan bir ses, bagka bir sesle yer
degistirdiginde bir anlam farklihgi oluyor ise, bu sesler farkli fonemlere aittir.
Ornegin, kaZak ile kaYak 6rnedinde degistirilen ses ile sdzcigin anlami da

degistigi icin, z ve y seslerinin farkli fonem kiimelerinde yer aldiklari sdylenebilir.

Ses, fonemlerin seslendiriimesiyle olusur. Konugsma organlarinin, sesli ifadeler
olusturmak igin galismasi sonucunda ¢ikan birimlerdir. Ters bir tanim da yapilacak
olursa, sesbirimlerin simgesel olarak ifade edilmesi sonucu olusan simgeler fonem

olarak adlandirilir.



Sesbirimlerin tanimlanabilmesi igin ayirici 6zellikler (distinctive features) kurami

geligtiriimigtir (Jakobsan, Fant, Halle, 1951). Ayirici 6zellikler bir fonemin sahip

olabilecegi 12 tane 6zellikten olugsmaktadir. Her 6zellik akustik bir nitelik tasimakta

ve olas! iki degerden yalniz bir tanesini alabilmektedir. Ayrica her 6zellik bir

digerinden bagimsizdir. Boylece her fonem ayirici Ozelliklerin olusturdugu bir

kime olarak dusunulebilmekte ve boolean bir vektorle ya da 12 bitlik ikili bir sayi

ile tanimlanabilmektedir. Jakobson, Fant ve Halle tarafindan belirlenen ozellikler
su sekildedir (1952,1956):

Sessellik (Vocalic/Nonvocalic): Tanimh bir formant yapisinin var olup

olmamasina karsilik gelir.

Unli/Unsiiz  (Consonantal/Nonconsonantal): Unlii 6zelligindeki fonemler

goreli olarak daha kuguk bir toplam enerjiye sahiptir.

Sikisik/Seyrek (Compact/Diffuse): izgesel (spectral) enerjinin dagihmina

karsilik gelir.

Gergin/Gevsek(Tense/Lax): Gergin, daha genig bir bant genigligi ve uzun
bir sirede daha yuksek bir toplam enerjiye karsilik gelir.

Otimlu/Otimsiz  (Voiced/Voiceless): Ses tellerindeki titresimlere bagli
olarak duglk frekanstaki bilesenlerin varligina dair bir 6zelliktir. Otimli bir

fonemde bu bilesenler bulunur.

Genizden/Adizdan (Nasal/Oral): Genizden meydana getirilen fonemler
fazladan rezonanslarin eklenmesi ile daha genis bir izgesel enerji dagilimi

gosterir.

Kesilmeli/Surekli (Discontinuous/Continuous): Kesilmeli fonemler izgesel
enerji yaylliminda ani enerji degisiklikleri gosterir.

Keskin/Yumusak (Strident/Mellow): Keskin fonemler daha gugclu ve daha

fazla gurulta bilesenleri igerir.

Patlamali/Patlamasiz (Checked/Unchecked): Patlamali fonemlerde eneriji,

patlama seklinde goruldr.



e Bas/Tiz (Grave/Acute): Bas seslerde dusuk frekansli rezonanslar hakim

iken, tiz seslerde yuksek frekansli rezonanslar hakimdir.

e Flat/Plain: YUksek frekansh rezonanslarin goreli enerjilerine gore farklilik
gOstermektedir: Flat daha zayif, plain ise daha guclu 6zellikteki fonemleri

tanimlar.

e Keskin/Duz(Sharp/Plain): Keskin fonemler, daha ylksek frekansl

rezonanslarin goreli frekanslarinda bir ylkselme gosterirler.

Bu 6zellikler 4096 fonemi tanimlayabilmektedir. Bu nedenle, bu 6zelliklerden elde

edilen her kombinasyonun herhangi bir dilde mutlaka yer almasi beklenmemelidir.

Sesbirim kavrami genigletilerek pargall sesbirimler ve parcgalar Ustu sesbirimler
olarak ikiye ayrilir (Ergeng, 1989). Parcali sesbirimleri, UnlG, Unsiz ve kayan
anltleri igerir. Bu sesbirimler saptanirken anlam ayirici  6zelliklerinden
faydalanilmaktadir. Bunun disinda sure, perde degdisimi, ton, vurgu, ezgi gibi
ayiricilardan da faydalaniimasi ile meydana gelen sesbirimlere, pargalar Ustu
sesbirimler adi verilir. Ve parcalar ustu sesbirimleri sesli ifadenin bir kesimine

bakarak belirlenemez, genellikle baglama bagimhdirlar.

2.2.2 Hece
Konusma, yukarida bahsedilen birim konusma seslerinin ardi ardina siralanmasi

ile meydana gelir. Fonemler bir araya gelerek heceleri meydana getirir. Bu kural
batun dillerde gegerlidir. Ancak heceler farkli dillerde farkli bigimlerde olabildigi igin
sesbilimciler heceleri tanimlamakta zorluk ¢gekmislerdir. Diller igin heceler, yapilar
itibari ile farkhlik gostermektedir. Bu yuzden tum dillere 6zgu ortak bir hece tanimi

cikarilmasi muimkun olmamaktadir.

Turkgede her hecede mutlaka bir GnlG bulunur, Gnlid olmadan hece kurulamaz.
Sesli ifadeler, kaburgalar arasi kaslarca bigimlendirilen gégus atiglari neticesinde
olusurlar. Her gogus atisiyla birlikte ses telleri de titresmeye baslar. Bu sekilde
unlt sesin gikarilmasi gergeklesir. Her hecede de tek bir UnlU ses olabilecegi igin,
her gogus atisi periyodunda cikarilan sesler hece olarak anilirlar. Her atis
surecinde belirli basingta soluk, ses yolundan disari ¢ikar. Bu basingli havaya ses

tellerinin titresimlerinin eklenmesiyle Unlu sesler c¢ikarilir. Kaslarin gevsemesiyle



birlikte gecen havanin azalmasi ya da durdurulmasi sirasinda ses tellerinin

titresmesi ya da durmasi Unsuz seslerin ¢ikariimalarini saglar. (Artuner, 1994)

Heceler, sb6zcluklerin ses yapisini olustururlar. Hece yapisinin Tlrkge icin basit
kurallar ile ifade edilebilmesi bu tez calismasi acisindan 6nem tasimaktadir.
Turkgede Unluler tek baglarina hece 6zelligi gosterdikleri halde Unsuzler yanlarina
unlt almadan bir hece olusturamazlar. Dolayisiyla Turkge bir sd6zcukte kag Unlu
varsa, o kadar da hece var demektir. Cunku, Turkge bir hecede birden fazla
Unliiniin bulunmasi mimkiin degildir. Unsiizler, kendilerini takip eden Unlllerle
birleserek hece olustururlar. Bu sebeple bir sozcuk hecelerine ayrilirken
unsuz+unlu seklinde hecelenir. Bu durum, yan yana iki Unsizun gelmedigi

durumlarda gecerlidir.

GuUnumuz Turkgesinde kullanilan 11 tur hece vardir. Bunlar Cizelge 2.2.'de
belirtildigi gibidir:

1 U a-na

2 uz as-ker
3 zU ki-tap
4 uzz alt

5 zUz ka-sap

6 zUzz tank

7 zzUz spor

8 ZZ\U kli-ma

9 zZUzzz7 tekst

10 zzUzz flort

11 ZZzZUz stres

Cizelge 2.2 Turkcede hece turleri (yabanci dillerden dilimize giren s6zcuklerin
icerdigi heceler de dahil)
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Burada ilk 6 hece turu Turkge sozcuklerde kullanilan hece turleridir. Digerleri ise
yabanci dillerden Turk¢ceye gec¢mis sozcuklerde bulunan hece turleridir.
(Demircan, 1979)

2.2.3 Sozcik
Hecelerin birlesmesiyle sozcukler olusur. Turkge, eklemeli bir dil oldugu igin

heceleri yan yana getirmek so6zcuk olusturmak icin yeterlidir. Ancak bazi

durumlarda heceler yan yana gelirken degisiklige ugrayabilir.

Tlrkgede hecelerin s6zcuk olusturmasina dair bazi kurallar mevcuttur. Turkcede
bdyUk Gnli uyumu, kiguk Unla gibi ses uyumlarina uymak sartiyla heceler yan
yana gelebilir. Ancak yabanci dillerden dilimize girmig sozcukler bu kurallara

uymamaktadir.

Blyuk 0nli uyumu olarak adlandirilan ses uyumu, bir sbzclk iginde kalin
unltlerden sonra kalin Unlulerin, ince Unlllerden sonra ise ince Unlulerin gelmesi
kuralini gerektirir. Kiguk Unlid uyumu olarak adlandirilan ses uyumu ise, bir
sozcugun ilk hecesinde eger duz Unlu var (a,e,l,i) ise sonraki hecelerde de diuz
unli bulunmasi kuralini, eger bir sézcugun ilk hecesinde yuvarlak Unli var ise
bunu izleyen ilk hecede dar yuvarlak (u,l) ya da diz (a,e) Gnla bulunmasi kuralini
gerektirir. Unlulere dair &zellikler, Tirkgenin pargali sesbirimleri kapsaminda

ilerleyen bolumde anlatilacaktir.

Turkge sesli ifade tanima sistemlerinde bu kurallardan faydalanarak sesli ifade

tanima basarimini yukseltmek mimkudnddar.

2.3 Turkgenin Pargali Sesbirimleri

2.3.1 Unliiler
Unlller, ses telleriyle olusturulan titresimlerin ses yolunda rezonansa sokulmasi
yoluyla elde edilen seslerdir. Ses yolunun herhangi bir konumunda bir engele

ugramadan olusurlar. Turkgede UnlU olarak nitelendirilen 16 sese karsilik, anlam

ayirici olarak 8 tane sesbirim tanimhidir.
lal, lel, hl, lil, lul, G/, lol, 16/

Unlller, ¢ene acisina (dil-damak arasi aciklik), dilin agiz icindeki konumuna ve

dudaklarin bigimine gore siniflandirilirlar.
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a) Unliilerin gene agisina gére siniflandiriimasi (dil-damak arasi agiklik):

Cene agisina gore, yani agiz acgikligina goére Unluler dar veya genis olarak

belirlenir.
Dar (inltiler T4
Genis dnliiler :/al, /e/, /o/, /6/

b) Unliilerin dudaklarin bigimine gére siniflandiriimasi:

Dudaklarin bigimine goére Unlller diz ve yuvarlak olmak Uzere siniflandirilirlar.
Diiz dnliler 2/al, 1el, W, N

Yuvarlak tnliiler 2o/, 16/, /u/, i/

c) Unliilerin dilin agiz igindeki konumuna goére siniflandiriimasi:

Bu siniflandirma bigiminde, digerlerinden farkli olarak Unla ses ¢ikarilirken agzin
aldig! bicim degil sesin g¢ikarilma noktasi dikkate alinir. Dil, sesin ¢ikarilmasinda
onemli bir rol oynar. Dilin bolgelerine gore unluler; arka-dil, orta-dil ve on-dil olmak

uzere siniflandirilirlar.

Arka-dil tinltleri :/al, o/, U/
Orta-dil tinliileri W4
On-dil inliileri /el il, 16/, [ii/

On-dil Unllleri ise, sesin gikarilirken aldigi bigime gore diiz ya da yuvarlak olarak

siniflandirilabilirler.
Diiz 6n-dil dinltileri /el N/
Yuvarlak én-dil iinltileri  : /6/, /i/

2.3.2 Unsiizler
Ses yolunun herhangi bir konumunda bir engele ugrayarak c¢ikan sesler unsuz

olarak adlandirilirlar. Unsiizlerde ses teli titresimleri énemli degildir, bu sesleri

olusturan daha ¢ok sesteki kesilmelerdir.
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Turkgede 20 tane Unsuz bulunmaktadir:
/bl Icl, I¢l, 1dl, [f1, g/, Inl, [il, IKI, I\, Il Ind, Ipl, Irl, Isl, Is], It, IV, Iyl 1z

Turkgede Unsuzler ¢ikis noktasina, cikis bicimine ve ses teli titresimlerinin varlik

ve yokluguna gore siniflandirilirlar.
a) Unsiizlerin ¢ikis bigimlerine gore siniflandiriimasi:

Havanin ses organlarindan ¢ikis bigimi sesi etkiler. Buna gore Unsuzler patlamali,

carpmall, yan daralmali, sizici ve genizden olmak Uzere 5 sinifa ayrilir.
Patlamali (insiizler /s, Al 1l s, Y, Tk

Carpmali linstzler /74

Yan daralmali Ginsiizler  : /l/

Sizici (nstlizler /el el M, I, AL, 7S, TS, Y, 1y, 12/

Geniz (nsiizleri /m/, n/

b) Unsiizlerin gikig yerlerine gére siniflandiriimasi:

Havanin ¢ikis noktasi da sesi etkiler. Buna gore uUnsuzler ¢ift dudak, dudak-dis,
dilucu-disardi, dilucu-diseti, dil-ondamak, dilucu-6ndamak, dil-artdamak ve girtlak

unsuzleri olmak tzere 8 sinifa ayrilirlar.

Cift dudak - /b/, Ipl, Im/
Dudak-dis /.4
Dilucu-disardi /(o TAY. 74

Dilucu-digeti
Dil-6ndamak
Dilucu-6ndamak

Dil-artdamak

2/l Il /s/, 12/
/el 16l W 181, Iy
/4

LK 1Y
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Grtlak s/
c) Unsiizlerin ses tellerinin titresimine gore siniflandiriimasi:

Bazi Unsuz sesler meydana gelirken ses tellerinde titresim olusur, bu tlr Gnstz
seslere otumla adi verilir. EQer Unslz ses c¢ikarilirken ses tellerinde titresim

meydana gelmiyorsa boyle Unsuz seslere de dtumsuz adi verilir. (Ergeng, 1990)
Otiimlii iinstizler 2 /b/, e/, /dr, /gl A0, I, nd, I, WY Ay, 12/
Otiimsiiz (instizler 1/pl, I Ik el /T, s/, 18/, Th/

Burada sesbilim agisindan énemli bir nokta da sudur ki; dinya dillerinde belli
sayida Unld, Ginsiiz bulunsa da bunlarin nitelikleri farklidir. Ornegin Turkgedeki /a/
sesi ile, ingilizcedeki, Fransizcadaki, Farsgadaki ve Japoncadaki /a/ sesleri
birbirinden farklidir. Bu /a/ seslerinden bazilari /o/'ya yakin, kimi genizden gelen

kimi de Turkgedeki /a/ sesinden daha uzundur.
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3 SESLI IFADE TANIMAYA GENEL BAKIS
Sesli ifade tanima sistemlerinde taninacak en kuguk birim, tanima sistemlerini

birbirinden ayiran Ozelliklerden biri olmaktadir. Sistemde taninmasi amaglanan
dilin de oOzellikleri géz 6nunde bulundurularak birime ait 6zellikler belirlenmelidir.
Ornegin Tirkgenin ¢ekimli bir dil olmasi, sézcik sayisini sinirsiz yaptigi igin
Tlarkce sesli ifade tanima sistemlerinde taninan birimin sézcik olmasini
imkansizlagtirmaktadir. Bu yuzden su ana kadar Turkge igin gelistirilen sesli ifade
tanima sistemlerinin buylk bir kismi fonem tabanl olmustur. Bu tar tanima
sistemlerinde sesli ifadeyi olusturan fonemlerin tek tek taninmasi, daha sonra
bunlarin birlegtiriimesi ile sesli ifade taninmasi saglanir. Ancak birimlerin
boyutunun kiguk olmasi birbirlerinden ayirt edilmesini zorlagtirmakta, ve sistem
basarimini olumsuz ydnde etkilemektedir. Ayni zamanda fonemlerin birbirini
etkilemesi de (coarticulation) sistem basarimini olumsuz yonde etkileyen bir diger
faktordur. Bu yuzden bu tez kapsaminda fonemlerden meydana gelen ve daha
bayuk birimler olan hecelerin sesli ifade tanima sistemi dahilinde taninmasi
amagclanmistir. Turkgede hece yapisinin tek Unll igermek gibi basit kurallardan

olugsmasi, hece tabanli tanimayi kolaylastirmistir.

Sesli ifade tanima sistemlerini Dbirbirinden ayiran bir diger Ozellik de
siniflandirmada kullanilan yontemlerdir. Cok katmali ndéron aglan sesli ifade
tanima sistemlerinin taninacak birimlerin siniflandiriilma sidrecinde ¢ok yaygin
olarak kullaniimaktadir. Bu tez kapsaminda da hecelerin siniflandiriimasinda farkl

Ozellikteki cok katmanli néron aglari kullaniimigtir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen hece-tabanli sesli ifade tanima sisteminin
gerceklestirimi iki farkli veri kimesi igin denenmistir. ilk olarak sirekli sesli ifadeler
icinde 6nceden sisteme tanitilan hecelerin taninmasi saglanmisg, ardindan surekli
sesli ifadeler iginde gegen hecelerin siniflandirilmasi igin bir algoritma Rabiner ve
Sambur'un sinir bulma algoritmasi (Rabiner, Sambur, 1974) kullanilarak
gerceklestiriimis ve sinirlari bilinen hecelerin sesli ifade tanima sistemi tarafindan

taninmasi saglanmistir.

Sesli ifadenin Uzerinde islem yapmak gugtur, ve bu sesli ifadenin daha sonradan
kullanabilmek, Uzerinde farkli iglemler yapmak, saklamak, daha sonra kolayca
ulagsabilmek igin yazili ifadeye donusturulmesi gerekir. Bu noktada bir sesli ifade
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tanima sistemi devreye girmektedir. Sesli ifade tanima sisteminin amaci, insan-
bilgisayar arasi iletisimlerde insan-insan arasi iletisimlerde oldugu gibi dinleyen

konumunda bulunan insanin yerini almaktadir.

Bu durumda bir sesli ifade tanima sisteminin goérevi, verilen sesli ifadeyi yazil

ifadeye donusgturmektir (Sekil 3.1).

Sesli ifade
> Tanima
Sistemi

A 4

Sesli ifade Yazil ifade

Sekil 3.1 Sesli ifade Tanima Sisteminin islevi

Bu surecgte Oncelikli olarak sesin sayisallastiriimasi gereklidir. Herhangi bir
mikrofon sayisallastirma islemini gerceklestirebilmektedir. Sayisallagtirilan ses
verisine ait sesli ifade sinyali birtakim onislemlere tabi tutulur. Sesli ifade sinyalinin
tamaminin Ustlnde islem yapmak yerine sinyalin ilgili kismini temsil edebilecek, o
parcaya ait 6zellikleri iceren bir 6zellik vektdrtu kullaniimaktadir. Bu noktada sesli
ifade sinyalinin hangi birim tabaninda galigtigi onem kazanir. Fonem tabanh bir
sesli ifade tanima sistemi, sesli ifadenin yapi taslari olarak fonemleri kabul eder ve
bu fonemler Ustinden tanimayi gercgeklestirir. Bunun haricinde sézcik tabanli,
hece tabanlh olarak tanima yapmak da mumkuindur. Hangi birim Gstiinden tanima
yapiliyor ise, o birimin bulunmasi hedeflenen birim kimesindeki elemanlardan
hangisine ait olduguna dair bir siniflandirma iglemi yapilacaktir. Bu durumda, o
birime ait sinyal pargasinin tamamini karsilastirmak gereksiz ve zor bir ydontemdir
ve Ozellik vektorl sayesinde sadece ilgili sinyal pargasini temsil eden belli sayidaki
dzelligin kargilastiriimasi yeterli olacaktir. Ozellik vektori gikarirken dikkat edilecek
husus, veri kaybina neden olmadan ilgili kismi eksiksiz bir bicimde temsil
edebilecek oOzelliklerin bulunmasidir. Ve son adim olarak kargilagtirma isleminin
ardindan ilgili sesli ifade, dil simgelerine donusturiltir. Kaynak-kanal modeli olarak

adlandirilan ilgili islem dizisi Sekil 3.2'de verilmistir.
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Konusmaci

A 4

Sesli ifade
Uretimi

Konusmaci

Akustik Kanal

\4

Ozellik
Cikarimi

Dilbilimsel
Kod
Cozicii

Sekil 3.2 Sesli ifadeye ait kaynak-kanal modeli

Sesli ifade Tanima

Sistemi

Bu haberlesme kanalinin kaynagi, telaffuz edilecek kelimeler Ustlinde karar veren

konusmaci beynidir. Sesli ifade, konugsmacinin ses yolunu da i¢eren karmasik bir

sistem araciligiyla Uretilir. Alici tarafinda, bu sesli ifadeye ait dalga bigimi 6zellik

cikarici tarafindan akustik 6zellik dizisine donusturalur. Akustik kanala ait sekil

Sekil 3.2'de verilmigtir. Akustik ozellik dizisi, dilbilimsel kod ¢bzucude (/inguistic

decoder) varsayilan sézcuk dizisiyle eslestirilir. Sekilde goruldugu Uzere, bir sesli

ifade tanima sistemi; 6zellik ¢ikarici ve dilbilimsel kod ¢6zUcuden olusur.

Dilbilimsel kod ¢ozucu U¢ 6nemli bilesen icerir: Akustik model, dil modeli, arama

algoritmasi (kod ¢6zme algoritmasi). Cézucudeki islem Sekil 3.3'te 6zetlenmisgtir.

Akustik Ozellik
Vektoru

Arama Agi

Varsayilan Climle

Dil Modeli

Akustik
Model

Sekil 3.3 Dilbilimsel Kod Cozlcu
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Kod ¢6zucu, akustik modelden ve dil modelinden elde edilen olasiliklari kullanarak

arama agindaki en iyi yolu bulur. Bunun i¢in oncelikle sesli ifade dalga bigimlerinin

akustik 6zellik vektorlerine donusturilmesi gerekmektedir.

3.1Sesli ifade Tanima Sistemleri
Sesli ifade tanima sistemleri farkli 6zellikler dikkate alindiginda farkli sekillerde

siniflandinlabilir. Sesli ifadenin surekli olup olmamasina gore sesli ifade tanima

sistemlerini su sekilde siniflandirmak muamkundur:

Ayrisik s6zcuk tanima sistemleri (/solated word recognition): Bu ydntemde
sozcukler birbirinden bagimsiz olarak dikkate alindigindan, birlikte
seslendirme (coarticulation) sorunu bulunmamaktadir. Soézcukler kisa
araliklarla seslendirildigi igin sdzclklerin baslangi¢ ve bitis noktalar
belirgindir ve bu durum tanima isleminin daha kolay yapilmasina olanak
saglar. Zira sesli ifade tanimada en zor olani so6zcuklerin baglangi¢ ve bitis

noktalarinin belirlenmesidir.

So6zclk yakalama sistemleri (Word spotting systems): Bu sistemler, surekli
bir sesli ifadenin i¢inde belli birtakim sodzcuklerin yakalanmasini saglarlar.
Bu sistemlerde time warping ile dinamik programlama teknikleri sikga
kullanilir, ve her s6zcuk bir sablon (template) ile ifade edilir. Tanima iglemi,
aranan sablonun sesli ifade iginde c¢akistigi bir 6rinti arama bigiminde

gerceklesmektedir.

Surekli sesli ifade tanima sistemleri (Continuous speech recognition
systems). Bu sistemler, ara verilmeden seslendirilen sdzcuklerin
taninmasini amaglar. Tanima iglemi, s6zcuk sinirlari bulunup s6zcuk
tanimaya indirgenebilir veya so6zclige goére daha alt dizey birimler
Uzerinden gercgeklestirilebilir. Surekli sesli ifade tanima, ayrisik sézcuk
tanima ve sbzcuk yakalamaya gore daha zordur. Bunun birinci nedeni
sozcuk sinirlarinin  belli olmamasidir. Surekli sesli ifadede s6zcuk
sinirlarinin bulunmasi zor, hatta kimi zaman olanaksizdir. S6zcuk basina
gelen seslerin bazen kaybolmasi buna neden olarak gosterilebilir. Strekli
sesli ifade tanimayi zorlastiran bir diger neden de sesbirimlerinin, birlikte

seslendirmeden dolayi (coarticulation effects) kendisinden dénce ve sonra

18



gelen diger sesbirimlerinden etkilenmeleridir. Son neden olarak da,
vurgulama, duraklama gibi biriinlerden (prosodics) kaynaklanir. isim, sifat
gibi bazi s6zcukler yluksek enerijili seslerle ifade edilirken, baglaglar ve kisa
sureli sdzcukler cogu kez dusuk enerjili olmakta ya da yutulmaktadir. Bu da,
sistemin sesli ifadeleri dogru bir bicimde yakalayabilmesine engel
olmaktadir. S6zcuk tabanli yapilan sesli ifade tanimada, s6zcik sayisi
oldukga genis tutulmahdir. Bu durumdan kurtulmak igin, sesli ifade
tanimada, s6zcik yerine sesbirim, hece gibi daha alt dizeydeki birimler
uzerinden tanima yapilabilir. Bu alt birimlerin sayisi s6zcuk sayisina gore
daha az olmasina ragmen, burada da sesbirim sinirlarinin belirlenmesi,
birlikte sdylenme etkilerinin géz 6énlne alinmasi gibi sorunlar ortaya
cikabilmektedir. Sesbirim tabanlh tanima sistemlerinde bu sesbirimlerinin
taninmasi ve daha sonra bunlarin birlestirilerek sdzcuklerin olusturulmasi

saglanmaktadir.

Sesli ifade tanima sistemlerinin siniflandiriimasinda ele alinabilecek bir baska
kistas ise konusmaciya bagdimli olup olmamasidir. Bu durumda sesli ifade tanima

sistemlerini ikiye ayirmak mumkundur:
o Kisiye bagiml sesli ifade tanima sistemleri (Speaker dependent)
¢ Kisiden bagimsiz sesli ifade tanima sistemleri (Speaker independent)

Sistemin kullanilig alanini artirmak i¢in amag, kisiden bagimsiz bir sesli ifade
tanima sistemi olmalidir. Fakat bunu basarmak kigiye bagimh bir sistem

geligtirmekten daha zordur.

3.2 Sesli ifade Tanimaya iliskin Ozellikler
Sesli ifade tanima sistemleri konusmacidan bagimsizlik, ses sinyal nitelidi,

ogrenme yetenedi, sozIUk buyuklugu, dilbilgisi kullanimi gibi 6zelliklere sahiptir. Bu

Ozellikler asagida 6zetlenmisgtir:

3.2.1 Konusmacidan Bagimsizhik
Egder bir sesli ifade tanima sistemi rasgele konusmacilara ait sesli ifadeleri

taniyabiliyorsa konusmacidan bagimsizlik ozelliginden s6z edilir. Genelde sesli

ifadeler konusmaciya bagimli oOgeler icerdiginden, konugmacidan bagimsizlik
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saglanmasi zor ancak 6onemli bir ozelliktir. Konugmacidan konusmaciya farklilik
gOsteren bu 0gelerin, tanimayi etkilemeyecek bigcimde ortadan kaldirilmasi
konusmacidan bagimsizhigr saglamaktadir. Sesli ifade tanima sistemlerinde
denenen konusmaci sayisi 6nemli bir parametre olup tek, sinirl ve sinirsiz

bicimde belirlenmektedir.

Konugsmacidan bagimsizligi saglamak igin genelde kullanilan 3 degisik yaklagim
bulunmaktadir. Birinci yaklagsimda, sesli ifadelerdeki konugsmaciya bagimh 6geleri
ortadan kaldiran anlayighh 6n isleme birimi kullaniimaktadir. Bu yaklasimla
konugsmacidan bagimsizligin saglanabilmesi igin sistemde uzman spektrogram
kesimi yer almali ve bu spektrogramlar yiksek duyarlilikta incelenmelidir. Amag,
spektrogramlar Uzerinde dedismez ortak parametreler saptamaktir. Eger bu tir
parametreler bulunabilirse konugmacidan bagimsiz tanima gergeklestiriimis olur

ve konusmaciya bagiml tanima kadar kolaylasir.

Konusmacidan bagimsizligi saglamak igin kullanilan ikinci yaklagim, konusmacilar
arasindaki farklihklari yakalayacak gosterim bigimleri kullanmaktir. Bu sekilde,
konusmacilarin ses Ozelliklerinin kimelenmesi gercgeklestirilir. Uygulamada sistem
sozlugunde bulunan her sozcuk birden fazla konusmaci tarafindan

seslendiriimektedir.

Uclincli yaklasim ise konusmaciya uyum saglama ydénteminin kullaniimasiyla
gerceklestirilir. Bu yonteme gore, daha dnceden belirlenen bir takim parametreler
yeni konusmacidan gelenlerle karsilastirilarak aradaki farklar bulunur. Boylece
sistemde her yeni konusmaciyla birlikte s6zcuk parametreleri de degismektedir.
Sonugcta drnekler kiimelere ayrilip her kiime igin bir érnek kime vektora dretilir.
Ancak s6zclik ve konusmaci sayisinin artmasi durumunda, karmasikligin artmasi
ve sistemin genel basariminin digsmesinden bahsetmek mumkindur. Bu ylzden
bu yontemin kullanildigi sistemlerde sistem so6zlugunu yeterince kuguk tutmakta,

konusmacilar arasindaki farklarin kolayca anlagilmasi agisindan fayda vardir.

Kullanilan yaklasim ne olursa olsun, konusmacidan bagimsizligi saglamada
sistemde aligtirma (fraining) surecine gerek duyulur. Alistirma sureci, sozcuk

tanima alistirmalarinin ¢ok sayida yinelenmesiyle gerceklestirilir.
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3.2.2 Ses Sinyalinin Niteligi
Sesli ifadelerin kaydedildigi ortam ve kayit kosullari, sesli ifadenin niteligini

dolayisiyla sesli ifade tanima surecini etkileyen onemli Ozelliklerdir. Kayit igin
uygun olmayan, rasgele secilmis ortamlarda kaydedilen sesli ifadeleri tanimak,
ortamdan kaynaklanan gurdltiden dolay! zordur. Bu nedenle, kayit ortami olarak

Ozel yahtilmig, yansimasiz bir oda secilmelidir.

Kayit esnasinda kullanilan araglar da, kaydedilen sesli ifadenin niteligini
belirlemektedir. Bu amacla yuksek kaliteli elektronik donanimlar kullanilabilecegi
gibi telefon gibi 6zel amacli ve kosullarin zorlandi§i donanimlar da amaglarina

gore kullanilabilmektedir.

3.2.3 Alistirma Geregi
Sesli ifade tanima sistemlerinde aligtirma (training) surecine ihtiya¢ duyulup

duyulmamasi da bu sistemlerin 6zelligini belirleyen bir bagka kriterdir. Bu 6zellik
dikkate alindiginda sesli ifade tanima sistemlerini su sekilde siniflandirmak

mumkundar:
e Alistirma sureci gerektirmeyenler (without training)
e Alistirmanin basta bir kez uygulandigi sistemler (fixed training)

e Alistirma surecinin tanima sureciyle i¢ ice oldugu ve yeni kosullara uyum

saglayan sistemler (continuous training)

3.2.4 Sozluk Buyuklugu
Sesli ifade tanima sistemlerinin taniyabildigi ayrigik sozcuk sayisi, sistemleri

birbirinden ayiran bir baska 06zelliktir. Sesli ifade tanima sistemi tarafindan
taninabilen sozculklerin olusturdugu kime sistem s6zlUgu ya da kisaca so6zlik
olarak adlandirihir. So6zligin buylmesi genelde basarimi olumsuz yonde

etkilemekte, ayni zamanda iglem gucunu ve hata oranini da artirmaktadir.
So6zllk bayukligune gore sistemleri su sekilde siniflandirmak mimkuinddar:
e Kuguk boy (100'den az s6zcuk igeren)

e Orta boy (100-1000 arasi sdzcuk iceren)
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Blyuk boy (1000'den daha fazla sdzcuk iceren)

Cok buyuk boy (10000'den daha fazla s6zcuk igeren)
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4 SESLI iIFADE TANIMA SURECI
Sesli ifade tanima sureci, kaydedilen 6rneksel sesli ifadenin sayisallagtiriimasiyla

baglar. Sayisallastirilan sesli ifade sinyali Uzerinde bir takim 6n iglemler yapildiktan
sonra sesli ifade sinyali 6zellik vektorlerine ayrilir ve tanimaya hazir hale getirilir.
Ozellik vektérlerine ayrilan sesli ifade sinyali son olarak bir siniflandiriimaya tabi

tutulur. Bu adim geleneksel sesli ifade surecinin son adimidir.

4.1 Sesliifadelerin Sayisallastiriimasi
Ses sinyalinin bilgisayar ortamina aktariimasi igin oncelikle bu sinyalin

ornekselden sayisala donusturtilmesi gerekir. Bu donisim yogun tumlesik ¢evrim
teknolojisini  kullanan birimlerce sorunsuz bir sekilde yapilabilmektedir. Sesli
ifadelerin sayisallastirlmasinda, ornekselden sayisala donusum hizi ve bit
turinden kod uzunlugu iki 6onemli kriterdir. Sesli ifade tanima sistemlerinde
ornekleme hizi genelde en az 8KHz ve Uzerinde, sdézcuk genisligi de genellikle 12

bit ve Uzerinde olmaktadir.

Ornekselden sayisala dénlsim, 6rnekleme (sample and hold), niceleme

(quantization) ve kodlama (coding) olmak Uzere U¢ asamada yapilir (Sekil 4.1).

» * — # |ORNEKLEYiCiI # |NICELEYICII# |KODLAYICII #

Sekil 4.1 Orneksel/Sayisal Dénlstiriiclinin ic yapisi

Ornekleme, belirli zaman araliklarinda sinyal 6rnedi alma islemidir. Nyquist
ilkesine gore belirlenen 6érnekleme sikligi, érneklenen sinyal igindeki en blyuk
sikligin en az iki kati olmalidir. Aksi halde spektrum értiismesi (aliasing) yuzinden

bozulmalar meydana gelir ve orijinal sinyal tekrar elde edilemez.

Niceleme, bir sinyalin sonlu sayida ve esit olmamasi muhtemel ayri araliklara

bdlme ve her bir araliga bir deger atama islemidir.

Kodlama, 6rneklenen sinyal degerinin ikili koda donusturalmesi islemidir. Kodlama
islemini gerceklestirmek icin alinan ornegin genligine bakilir. Bu genlige en yakin

basamak hangisi ise 0 basamagin kodu goénderilir.
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Alicida ters islem vyapilir. Once, seri olarak gelen bit dizileri ikili sayiya
donusturulir. Bu say! bir sayisal/6rneksel donusturacu yardimi ile gerilime geuvrilir.

Elde edilen basamakli gerilim stzllerek 6rneksel sinyal tekrar elde edilir.

Sesli ifade sinyallerinin sayisallastirimasinda degisik kodlama yoéntemleri
kullanilmaktadir (Rabiner, 1978). Bu yéntemler ingilizce adlandirmalari ile asagida

verilmigtir:

PCM Pulse Code Modulation

e Log-PCM Logarithmic Pulse Code Modulation

e APCM Adaptive Pulse Code Modulation

e DPCM Differantial Pulse Code Modulation

e ADPCM Adapted Differential Pulse Code Modulation

DM Delta Modulation

4.2 Sesliifadeler Uzerinde Yiiriitillen On islemler
Sesli ifadelerin taninma surecine hazirlik amaciyla yapilan bazi 6n iglemler vardir.

Sayisallastirilan sesli ifade sinyalleri Gzerinde bu 6n islemler uygulanarak 6zellik
vektorlerinin ayirict  ozellikleri artiriilmaya c¢alisilir. Bu islemlerden basglicalari
pencereleme, filtreleme, sifir noktasini gegcme sayisini hesaplama, ener;i

hesaplama ve center clipping islemleridir.

Pencereleme islemi, 6zellik vektori ¢ikarimi esnasinda sinirl uzunluktaki sesli
ifade verileri Uzerinde uygulanir. Bu veriler dogrudan bir parametre hesaplama
girisine veriliyor ise, dikdortgen pencere kullanimindan s6z etmek mimkuandur. Bu
pencereleme yonteminin diginda veriler igslenmeden 6nce bir takim katsayilarla

carpilabilir. Bu da pencereleme iglemi dahilinde yapiimaktadir (Sekil 4.2).
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| Pencere Fonksiyonu
| W=1-cos*piirT)

— [—

VUYL v

Pencerelenen sinyal, W.f{i)

Sekil 4.2 Pencereleme fonksiyonu

FFT (Fast Fourier Transformation) gibi islemlere iligkin algoritmalar belirli
uzunlukta veri kimeleri Uzerinde caligsabilmektedir. FFT ile zaman boyutundan
siklik boyutuna dénusim amaclanmaktadir. Bu belirli uzunluktaki veri kiimeleri,
belli sayida s6zcuk icerir. Bir seferde isleme alinacak s6zcuk kiimesi, sinyal icinde
bir pencere (window) olarak tanimlanir. Sesli ifadeleri belirli uzunluktaki sézctklere

ayirma iglemi ise pencereleme (windowing) olarak bilinir.

Pencereleme iglemi sirasinda, incelenen pencere dahilindeki sinyal kesiminin
onlnde ve arkasindaki kesimlerin ele alinmiyor olmasi sinyalin bir dikdortgenle
maskelenmis biciminin incelenmesi gibi bir sonu¢ dogurur. Bu durumda sinyalin,
islenen pencere diginda sifir dizeyindeymis gibi ele alinmasi sorun yaratir. Bu
sorunu hafifletmek Uzere pencereleme islemi, sinyalin uygun bir fonksiyon ile
convolution iglemine tabi tutulmasi olarak dugunultr. Convolution iglemi zaman

ekseninde, sinyal ile segilen pencere fonksiyonunun 6zel bir gcarpimidir.
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Convolution iglemi
y(t)=x(t) @ w(t)

y(t)= [ x(t-rw(r)dr (4.1.a)

—00

seklinde ifade edilmektedir. Burada x sinyali, w convolution fonksiyonunu, ® ise
convolution iglemini gostermektedir. Convolution isleminin kesikli fonksiyonlar igin

kullanilan bigimi de asagidaki gibidir(Oppenheim, 1989):

yIk] = x[k] * w[k]
yIKI =" x[i]- wik -] = > wi]- x[k -] (4.1.b)

Convolution fonksiyonu olarak bazi 6zel fonksiyonlar da kullaniimaktadir. Bu 6zel
fonksiyonlar kullanilarak uygulanan pencereleme yontemlerini su sekilde

siralamak mumkuindur:

Rectangular Window

1 eger 0<i<n-1
wli] = e.gver =N (4.2)
0 digerdurumlarda

Hamming Window

211

0.54-0.46cos| —— eger 0<i<n-1

w[i] = ( n-1 j g ! (4.3)
0 degilse

Hanning Window

1 21N 5

-cos| — |r eger 0<n<L-1

win] = 2{ (L-J} 9 (4.4)

0  degilse
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Barlett Window

2i g . _n-1
— eger 0<i<—
n-1 2
wil=12-2  eger "l<i<n-1 (4.5)
n-1 2
0 degilse

Blackman Window

0.42-o.5cos(@j-o.08cos(ﬂj eger 0<i<n-1

wii] = n-1 n-1 (4.6)

0 degilse
Kaiser Window

icerdigi B parametresi sayesinde, diger pencereleme fonksiyonlarina doniisebilen

Ozel bir pencereleme fonksiyonudur.

Filtreleme islemi esnasinda, sinyal istenmeyen sikliklardan arindirihr. Sifirdan
gecgme sayisini hesaplamadaki amag, sinyalin siklik degisimlerini gdézlemek; enerji
hesaplamadaki amag ise sesli ifadenin bazi 6zelliklerini dnceden belirleyebilmektir.

Bu iki veri, 6zellikle sinyalin kesimlenmesi amaciya kullaniimaktadir.

Center clipping iglemi, sesli ifadenin gurlltiden ayrilmasi igin kullanilan bir
baslangic ydntemdir. Uygulama esnasinda sinyaldeki sifir noktasina yakin

kesimler sinyalden ¢ikarilir.

4.3 Ozellik Vektériiniin Gikariimasi
Ozellik vektdrii gikarmadaki amag, sesli ifade verilerinin sesli ifadeyi

tanimlayabilecek vektorlere indirgenmesini saglamaktir. Elde edilen 0zellik
vektorleri, bir sonraki asama olan siniflandirmada kullanilirlar. Farkh &6zellik
vektorl ¢gikarma yaklasimlari mevcuttur. Genel olarak bu yaklasimlar iki ayri sinifta
ele alinabilir. Birinci sinifa ait yaklasimlar parametrik olarak nitelendirilebilirken,
ikinci sinifa ait yaklagimlar parametrik olmayan yontemleri icermektedir.

27



Ozellik vektorlerinin gikariimasinda kullanilan parametrik yontemler, bir sesli ifade
uretim sistemi ongorurler. Bu yontemlerde sesli ifadenin kendisi bir ¢ikis olarak
dusundlir ve bu cikistan yola ¢ikarak sesli ifade Uretim sisteminin girisi tahmin
edilmeye calisiir. Bu esnada giris ve c¢ikis arasinda bir sesli ifade Uretim
fonksiyonu olusturulur. Bu fonksiyonun parametreleri sesli ifade tanima sistemi

tarafindan kullanilacak olan 6zellik vektorleri olmaktadir.

Parametrik olmayan yontemler ise, sesli ifade sinyali Uzerinde pencereler halinde
ilerleyerek sinyal Uzerinde bazi doénusUmler uygulanmasi esasina dayanir.
Kullanilacak pencere turunun ve uzunlugunun belirlenmesi, bu yontemlerin ilk
asamalarini olusturur. Pencere Uzerinde daha sonra bir boyut donustirme iglemi
yapilir. Ornegin Fourier dénisimiinde genlik-zaman boyutu, siklik-zaman
boyutuna donustiralir. Daha sonra bu dénusim sonucunda elde edilen veriler bir

takim iyilestirme iglemleri sonucunda siniflandirma agsamasina hazir hale getirilir.

Sayisal filtre dizisi teknigi (filter bank), 6zellik vektori c¢ikariminda ¢ok sik
kullanilan ydntemlerden bir tanesidir. Bu teknik, kulagin c¢alisma ilkesi esas
alinarak gelistirilimigtir. Sesli ifadeyi meydana getiren siklik bolgeleri filtre dizileri ile
ayrilmaya c¢alisilarak, her siklik bdlgesine iligkin elde edilen degerler dizisi
incelenen sinyali parametrik olarak tanimlama ve modellemede kullanilir. Teknik,
tanimlanan her merkez siklik dederi igin degismez band genisliginde filtreler
kullanilmasini gerektirir. Filtrelerin merkez sikliklari, akustik siklik degerinden
algilanan siklik degerine donuigum fonksiyonu ile bulunur. Bu baglamda yaygin

olarak, mel ve bark adl iki fonksiyon kullaniimaktadir.

Ozellik vektorii genelde mel sikh@ ekseni esas alinarak bulunmaktadir. Mel

sikligina dénisum fonksiyonu su sekildedir:

mel =2595log,, (1 + (4.7)

f
700.0
Sayisal filtre dizisini olusturmak igin, pencerelenen sesli ifade sinyalinin Fourier
doénusumuane ait bayukltgu ilgili filtre kazanci ile ¢arpilir ve sonuglar biriktirilir. Bu
sonugclardan her biri sayisal filtre dizisi kanalindaki izgesel buyukligu gosteren bir

agirliklandiriimis toplam igerir.
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Sekil 4.3 Mel-Olgegi Sayisal Filtre Dizisi (Mel-Scale Filter Bank)

Sayisal filtre dizisindeki genliklerin logaritmalarina kesikli kosintis dontsumuanin
(discrete cosine transform - DCT) uygulanip, duguk dereceli terimlerin alinmasiyla
Ozellik vektoru olarak kullanilabilecek, Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC) adi verilen cepstrum katsayilari elde edilir (Sekil 4.3):

c =\/%jZ::cos{mj(ﬂl\:i(j-O.5)j} i=1,.. M (4.8)

Burada N, sayisal filtre dizisindeki kanal sayisini, M ise kesikli kosinus

doénusuminden elde edilen katsayilarin sayisini ifade eder.

Cepstrum katsayilari ile modellemede s6z konusu katsayilar, hem Fourier
doénlsumi sonucu elde edilen degerlere hem de linear prediction katsayilarina
dayali olarak hesaplanabilir. Fourier donlisum degerlerine dayali olarak
hesaplanan cepstrum kaysayilari genelde Linear Frequency Cepstrum
Coefficients (LFCC) olarak anilir. Eger Fourier donigum degerleri hesaplanirken
kullanilan siklik degerleri mel siklikliklari olarak ele alinirsa, bu doéntsim
degerlerine gobre hesaplanan cepstrum katsayilari, Mel Frequency Cepstrum

Coefficients (MFCC) olarak adlandinlir. Cesptrum katsayilari, eger LPC
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degerlerine dayali olarak hesaplaniyor ise Linear Predictive Cepstrum Coefficients
(LPCC) olarak adlandirilir.

Ozellik vektori olugturulurken, cepstrum katsayilarina ek olarak enerji terimi de
kullanilabilir. Tum bu katsayilari duragan olarak nitelendirmek mumkundur.
Duragan katsayilara bir de bu katsayilarin birinci ve ikinci dereceden turevleri ilave
edilerek ozellik vektorleri olusturulabilir.

4.4 Ozellik Vektorlerinin Siniflandiriimasi
Ozellik vektdrlerinin siniflandiriimasinda bir gok yéntem bulunmaktadir:

e Hidden Markov Model (HMM)
e Time Warping-Dynamic Time Warping (DTW)
e Noron Aglarn (Neural Network-NN)

441 Hidden Markov Model
Hidden Markov Model (HMM) sesli ifade tanimada kullanilan yaygin yontemlerden

bir tanesidir (Tebelskis, 1979). Yontemin populer olmasinin bir nedeni, sahip
oldugu zengin matematiksel yapi; diger bir neden ise uygun bir bigimde
uygulandiginda basarili sonuglar elde edilmesidir.

Hidden Markov Model ile sinyal degisken (stokastik) olarak modellenir. Bir sesli
ifade tanima sistemi dahilinde kullanilan HMM olusturma surecinde, ardisik kisa
sureli sesli ifade kesimleri birlikte ele alinir ve ardi ardina gelebilecek bu kesimler
icin bir model olusturulup, bu model araciligiyla uzun sureli sesli ifadelerin

taninmasi saglanir.

Bu model Markov zincirini esas alarak her sozcuk ya da fonem igin bir zincir Gretir.
Ses organlari sesi Uretmek icin sesi gesitli pozisyonlara tasir. Meydana gelen
sesin degisikliginin derecesi vardir. Bu yuzden mumkun gikiglarin bir kimesini bir
durum ile iligkilendirmek mumkUindir. Bir organin her pozisyonuna bir durum

atanirsa, durumlar arasi gegislerden s6z edilebilir.
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Sekil 4.4 Hidden Markov Model'de durumlar ve durumlar arasi gegisler

Bir HMM durumlar ve bu durumlar arasi gecislerden olusur (Sekil 4.4). HMM'de

durumlar ve durumlar arasi gegigler, olasilik temsiline dayanir.

Bir Markov zinciri, minimum buyuklukte bellek iceren bir rasgele islemler sinifini
modeller. Oncelikle, kesikli zamanli Markov zincirini ele alalim. X=X1,Xa,...,Xn
sonlu, kesikli bir alfabe olan O={04,0,...,0m} segcilen bir rasgele degiskenler dizisi

olsun. Bayes' kuralina goére (Tebelskis, 1979):

PO@XFWXJ=POQHﬁPOQDQU (4.9)

olarak verilir. Burada, X, =X,,X,,..., X, 'dir. P(Xi |X")=P(X|X,,) olmak sartiyla,

X rasgele degigkenlerinin birinci dereceden bir Markov zinciri olusturduklar

soylenebilir. Sonug olarak, birinci dereceden Markov zinciri su sekilde yazilabilir:

Pogxywxg=PogHﬁPpgp¢U (4.10)

P(X |X/")=P(X|X,) esitigi ayni zamanda Markov varsayimi (Markov

assumption) olarak da bilinir. Bu varsayim, dinamik veri dizilerini modellemek igin
¢ok az bellek kullanir, ¢inkl verilen bir zamanda rasgele bir degiskenin olasiligi
sadece bir 6nceki zamandaki degerine baghdir. Markov zinciri, eger zaman dizini
olan i degeri atilirsa, zamanla degismeyen (duragan) olaylari modellemek igin

kullantlir.
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P(X =s|X,=s")=P(s]|s') (4.11)

Eger X, bir durumla iligkilendirilirse; Markov zinciri, P(sls') olasilik fonksiyonu ile

durum gegigleri belirtilen bir sonlu durum sureci ile gosterilir. Bu sonlu durum
go6steriminin  kullaniimasiyla birlikte, Markov varsayiminin anlamini su sekilde
yorumlamak mumkun olur: Markov zincirinin verilen bir zamanda belli bir durumda

olma olasiligi sadece, o Markov zincirinin bir dnceki zamandaki durumuna baglidir.

{1,...N} ile etiketlenmis N tane farkh durumdan olugsan ve t zamaninda s;
durumunda bulunan bir Markov zinciri gdéz 6nlnde bulundurulacak olursa, bu

Markov zincirinin paremetreleri su sekilde tanimlanabilir:

a; =P(s,=jls,, =i) 1<i,j<N (4.12)

m =P(s, =i) 1<i<N (4.13)

Burada a; i durumundan j durumuna gegcis olasiligi, ve T Markov zincirinin i

durumunda baglayacagi ilk olasilik degeridir. Gegis ve baslangi¢ olasiliklari su
kisitlara baglidir:

N
Ya,=1;  1<i<N (4.14)

=1

(4.15)

A
I

1l
-

J

Ustte aciklanan Markov zinciri ayni zamanda gézlenebilir Markov zinciri olarak da
adlandirihr ¢inkl sdrecin ¢iktisi, her birinin bir Xi gozlenebilir durumuyla iligkili
oldugu durumlarin t zaman birimindeki kimesi seklindedir. Diger bir soyleyigle X
gOzlenebilir olay zinciri ile, S=s4,S2,...,S, Markov zinciri durum dizisi arasinda birebir
bir iliski s6z konusu degildir. istanbul Menkul Kiymetler Borsasi'na (IMKB) iliskin (i¢
durumlu bir Markov zinciri Sekil 4.5'te verilmistir. Her gunidn sonunda ortalama bu

u¢ durumdan bir tanesinde olacaktir:

durum 1 — yuksek (bir onceki gunun diziniyle karsilastiriidiginda)
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durum 2 — dusuk (bir dnceki ginun diziniyle kargilastirildiginda)

durum 3 — ayni (bir dnceki gunun diziniyle karsilastirildiginda)

Sekil 4.5 IMKB'ye iligkin bir Markov zinciri

IMKB Markov zincirine ait parametre, su sekilde bir durum-gegcis olasilik matrisini

icerebilir:
06 02 02
A={a;}=/05 03 0.2
04 01 05

Ve olasi bir baglangi¢ durum olasilik matrisi su sekilde olabilir:

0.5
m=(m) =|0.2
0.3

5 ardisik "yuksek" durumu igin olasihigin bulunmasi istendiginde, yuksek-ylksek-
yuksek-yUksek-yuksek gozlenen dizisine (1,1,1,1,1) durum dizisine karsilik geldigi

icin; olasilik:
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P(5 ardigik "yuksek" gun)=P(1,1,1,1,1)
ma,a,a,a,, =0.5%(0.6)* =0.0648

Markov zincirinde her bir durum deterministik olarak go6zlenebilir bir olayla
iliskilendirilir, bu durumda her bir durumda Uretilen ¢ikti rasgele degildir. Markov
zincirinin dogal bir uzantisi olarak gelisen bir yaklagim da verilen herhangi bir
durumda g¢ikti gozlem sembollerinin Uretildigi deterministik olmayan bir sure¢
Onerir. Boylece go6zlem, durumun olasilik fonksiyonudur. Bu yeni model sakli
Markov modeli (hidden Markov model) olarak bilinir. Bu model, alttaki olasilikh
sureci (durum dizisi) dogrudan goézlenebilir olmayan, bir ¢ift katmanh olasilikli
sure¢ olarak gorunur. Bu yuzden Markov modelinin 6nune "sakh" kelimesi de
eklenmistir. Sakli Markov modelinin durumu durumu gizli de olsa, modellenen
veriyle ilgili acik bir bilgi icerir. Ornegin Sekil 4.6'da verilen IMKB ortalamasina ait
sakli Markov modelinde 1. durum, borsa fiyatlarinin yukseldigi bir piyasayi; 2.

durum ise borsa fiyatlarinin digtugu bir piyasayi gostermektedir.

Bir sakli Markov modeli su 6zelliklerle tanimlanir:

e 0={0,,0,,..,0y} - Bir gkti gbzlem alfabesi ile. Gozlem sembolleri,

modellenen sistemin fiziksel ciktisina karsilik gelir. IMKB ortalamasina ait

sakli Markov modelinde, c¢ikti gozlem alfabesi 3 kategoriden olusur:

O ={yliksek,dlislk,ayni}.

e m={1,2,.,N} - Durum uzayini gosteren durumlar kimesi. s, 't

zamanindaki durumu ifade etmektedir. IMKB ortalamasi disinildiginde
ilgili sakli Markov modelinde, durum; borsa fiyatlarinin yukseldigi bir
piyasayi, borsa fiyatlarinin distigu bir piyasayi veya kararli bir piyasayayi

gosterir.

e A= {aij} - Bir gecis olasilik matrisi. a; i durumundan j durumuna bir gegisin

olma olasilig::

a, =P(s,=]j|s, =i) (4.16)
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e B={b(k)] - b(k)min, i durumu verildiginde o, yaylim semboliinin
olasih@ini gosterdigi, bir ¢ikti olasilik matrisi. X=X, X, ..., X, sakli Markov
modelinin gozlenen ¢iktisi olsun. Durum dizisi S=s,,s,,...,s, gozlenen

degildir (gizli), ve b;(k) su sekilde yazilabilir:
b, (k)=P(X, =0, |, =i) (4.17)
e w={m} - Bir baslangig durum dagilimu.

M, =P(s, =i) 1<i<N (4.18)

0.7 01
0.1 1 2 0.6
0.2 0.3

0.1

baglangi; durum olasiin =

Pivlksek)

cikhi olasilik yodunluk _ Prdiisiik

04 fanksivonu {oyf) (digti
P {avnn

Sekil 4.6 IMKB'ye iliskin Markov zincirine ait ¢ikti olasilik yogunluk fonksiyonu,
baglangi¢ durum olasiliklari

Sesli ifade baglaminda gozlemler 6zellik vektorleridir. HMM durumlari ise temel
alinan sesli ifade birimlerine denk gelir. Bu durumda amag, sakli olan durum
dizisini gozlemlerden yararlanarak bulmaktir. Fonem tabanh bir sesli ifade tanima
sisteminde bulunan durum dizisi fonem dizisine denk gelir (Sekil 4.7). Her fonem

igin ayri bir model tanimi yapilir.
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Sekil 4.7 Bir fonem tabanli sesli ifade tanima sistemine ait Markov zinciri

Her bir fonem igin bdyle bir model olusturuldugu duasunulirse ardi ardina gelen
fonem zincirleri bu modellerin ardi ardina siralanmasi ile modellenebilir. Bu
durumda her bir fonemin son durumundan bir sonraki fonemin ilk durumuna gegisi
s6z konusudur. Boylece tim sesli ifade tanima sistemi bir Markov islemi olarak
tanimlanabilir. Boyle bir model, farkh uzunluktaki fonem dizilerini tanimak igin

kullanilabilir.
HMM gelistirme asamasi U¢ ana adimdan olusur. Bunlar:

e Hesaplama: Bu agsamada, verilen bir model igin belirli bir gdézlem dizisinin

olasiligi hesaplanir.

e (CoOzumleme: Bu asamada, verilen bir model igin belirli bir gdzlem dizisini

olusturan durum dizisi bulunur.

e Ogrenme: Bu son asamada ise verilen bir model igin bir dizi gézlemi
olusturan bir modelin olasiliginin yuksek olmasi igin model parametreleri

belirlenir.

4.4.2 Time Warping-Dynamic Time Warping Yaklagimi
Ayni sbdzcuk ya da foneme ait sesli ifade sinyalinin uzunluklari, ayni Kisi

seslendirdiginde dahi degisebilmektedir. Bu yontem ile, sinyaldeki bu uzunluk
farklilklarinin yok edilmesi amaglanir. Bu, s6zcugun ya da fonemin sinyalinin
referans sablonu ile ayni zaman araliginda olabilmesi igin zaman ekseninde
daralma ya da genisleme yaparak gercgeklestirilir. Sdzcuk tanima ya da fonem igin
genel olarak Dynamic Time Warping (DTW) yontemi kullaniimaktadir. Bu
yontemde zaman ekseni dogrusal olmayan bir bigcimde genigletilip daraltilarak
referans sablonu ile taninacak olan sesli ifade kesiminin baslangi¢c ve bitis
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zamanlari gakistiriimaya calisilir. Amag, karsilastirmanin ayni zaman araliklarinda

yapiimasini saglamaktir.

4.4.3 Noron Aglan Yaklagimi
Noéron aglari, sesli ifade tanimada son zamanlarda ¢ok yaygin olarak

kullaniimaktadir. Cok farkli tirlerde néron aglari mevcuttur. Ancak bunlarin hepsi 4

temel 6zellige sahiptir:
e islem birimleri kiimesi
e Baglantilar kimesi
e Hesaplama iglemi
o Egitim iglemi
islem Birimleri

Bir néron agi, insan beynindeki ndronlara karsilik gelen ¢ok sayida basit iglem
biriminden olugur. Tum bu birimler kosutlugu saglayacak sekilde, es zamanh
olarak calisirlar. Sistemdeki tim hesaplama, bu birimler tarafindan gergeklestirilir,
onlarin islemlerini dngdren veya yoneten, sistemde herhangi baska islemci yoktur.
Her bir anlik zaman biriminde, her iglem birimi yerel girdilerine sayisal bir

fonksiyon uygular ve sonucu (aktivasyon degeri) komsu birimlere iletir.

Bir agdaki birimler; ¢cevreden veriyi alan girdi birimleri, i¢ veri gosterimini olusturan
sakli birimler ve kararlar ile denetim sinyallerini gésteren ¢ikti birimleri olmak Uzere

ayrilirlar.
Baglantilar

Bir agdaki birimler, verilen herhangi bir topolojiyi olugturmak Uzere baglantilar
(veya agirliklar) ile organize olurlar. Her agirlik, -co'dan o'a degisen bir gercel
degere sahiptir. Bir agirligin degeri (gucl), o birimin komsu birimler Gzerinde ne
kadar etkili oldugunu gosterir; pozitif bir agirlik degeri o birimin digerini uyarmasini
saglarken, negatif bir agirlik degeri o birimin komgu birimi engellemesine neden

olur. Agirhklar cogunlukla tek yoénludur (girdi birimlerinden ¢ikti birimlerine dogru)

37



ancak girdi ve c¢ikti birimleri arasinda herhangi bir ayrim yok ise iki yonlu de
olabilirler.

Batin agirliklarin degerleri, bir agin verilen girdi 6rtntlsu ile nasil bir sayisal
reaksiyona neden olacagini belirler. Boylece agirliklar, bir agin uzun dénemili
bellegini meydana getirirler. Agirliklar, bir egitim surecinin sonucunda degisirler,
fakat bu degisim zaman alir; ¢unku birikmis bilginin degismesi yavas gerceklesir.
O anlik verilen girdinin agda meydana getirdigi degisim ise kisa zamanl bellek
olarak bilinir.
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Sekil 4.8 Farkh yapay sinir agi modelleri a) yapisal olmayan, b) katmanli, c) 6zyi-
neli, d) moduler

Bir ag, cok farkli topolojiler ile baglanabilir (Sekil 4.8). En ¢ok kullanilan topolojiler;
yapisal olmayan, katmanli, 6zyineli ve moduler aglardir. Her topoloji, amaca uygun

olarak belli bazi uygulamalar icin kullanilir. Ornegin;

e Yapisal olmayan aglar, en c¢ok Orunti tamamlama uygulamalarinda

kullaniimaktadir.
e Katmanl aglar, en ¢ok oruntu birlegtirme uygulamalarinda kullaniimaktadir.
e Ogzyineli aglar, en ¢ok 6rintii siralama uygulamalarinda kullaniimaktadir.

e Modller aglar ise, daha basit dizeydeki bilesenlerden karmasik sistemler

olusturmak igin kullanihrlar.
Hesaplama

Hesaplama, her zaman bir girdi orintisunin aga verilmesi ile baslar. Bunun

ardindan diger iglem birimleri, eszamanli veya eszamanh olmayan bir sekilde
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aktivasyon degerlerini hesaplarlar. ileri beslemeli aglarda aktivasyon degerlerinin
iletiimesi, girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru tek yonlu olurken; Ozyinel
aglarda ag icindeki aktivasyon degerlerinin iletiimesi sirasinda geri donusler de
olabilmektedir.

Agdaki herhangi bir birim iki agsgamada guncellenir: ilk olarak net girdi hesaplanir,
ardindan net girdi degerinin bir fonksiyonu olarak birimin aktivasyon giktisi
hesaplanir. Bir j biriminin net girdisi olan x;, girdilerinin agirlklandiriimis toplami

biciminde hesaplanir:

x=Yyw, (4.19)

Burada y,;, birimin ¢ikti aktivasyon degerini w; ise i biriminden j birimine olan

agirlik degerini ifade etmektedir (Sekil 4.9).
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Sekil 4.9 Bir néronun ¢ikti degerinin hesaplanmasi

Genellikle, net girdi degeri bir 6, bias terimi ile dengelenir. Bu durumda net girdi

degerini su sekilde yazmak mimkuandar:

Xj = Zyiwji +ej (420)

Ancak uygulamada bias terimi, aktivasyon degeri y, =1 olan hayali bir birime bagl
w,, agirhk degeri olarak hesaba katilir. Boylece yukarida verilen formilde hesap

araligi, hayali birimi de kapsayacak bigcimde genisletilir.
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Net girdi X;'nin hesaplanmasinin ardindan, cikti aktivasyonu vy;, X'nin bir

fonksiyonu olarak hesaplanir. Aktivasyon fonksiyonu belirleyici (deterministic) veya
olasilikli (stochastic) olabilir. Belirleyici aktivasyon fonksiyonlari genelde 3 bigcimde
olurlar: dogrusal (linear), threshold, sigmoidal. ilgili fonksiyonlar Sekil 4.10'da

verilmigtir.

¥ A 1A ¥ A

_/

(a) (b) (c)

Sekil 4.10 Belirleyici yerel aktivasyon fonksiyonlar: a)dogrusal (linear), b)threshold,
c)sigmoidal

Dogrusal fonksiyon basit olarak; y=x olarak ifade edilir. Ancak bu fonksiyon pek
etkili degildir, ¢unklu dogrusal birimlerden olusan birden fazla katman ayni
islevsellige sahip tek bir katman gibi davranir. Bunun igin genelde dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlari kullaniimaktadir. Bunlardan biri de threshold

fonksiyonudur. Bu fonksiyona gore;

0 if x<0

_ 4.21
d {1 if x>0 *:21)

esitsizligi kullanilarak giktr aktivasyon degeri hesaplanir.

Threshold fonksiyonundan daha etkili olan bir diger dogrusal olmayan fonksiyon
ise sigmoidal fonksiyondur. Sigmoidal fonksiyona gore ¢iktl aktivasyonu su sekilde

hesaplanir:

=——— veya y=tanh(x 422
Y = Trexp Y2 (x) (4.22)

Sigmoidal fonksiyon, threshold fonksiyonundan farkli olarak sureklilik 6zelligini
gosterir ve turevi alinabilmektedir. Ayrica geri yayilim (backpropagation)

algoritmasini da desteklemektedir.
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Egitim

Noron aginin egitiimesi asamasinda, verilen girdi oruntuleri igin agin istenen
degerleri Uretmesini saglamak (izere baglantilar uyarlanir. islem genelde
agirhklarin degistirilmesi seklinde olur, ancak egitim asamasinda topolojinin
degistiriimesi, ornegin bazi baglantilarin yok edilip, yeni baglantilar eklenmesi de

mumkunddr.

Noéron aglari dogrusal olmadiklari ve katmanl bir yapiya sahip olduklar igin
agirhiklar gradient descent gibi ancak yinelemeli (iterative) bir sureg ile egitilebilir.
Bu surecte egitim kimesinden birden fazla gecilmektedir, her bir gecis epoch
olarak anilmaktadir. Ogrenilen agirliklar butin aga yayildidi icin bu agirliklarin her
bir gegiste belli oranda degistiriimesi gerekir, bu orani belirleyen sabit deger ise
ogrenme oranidir (learning rate- €). Ogrenme orani igin iyi bir deger bulmak
biaylk o6nem tasir. Bu degerin ¢ok kiglik olmasi, egitimin sonsuza kadar
surmesine; ¢ok buyuk olmasi ise, bir dnceki geciste edinilen bilginin yok olmasina
neden olur. En uygun 6grenme oranini bulmada herhangi bir yontem yoktur, ancak

farkli degerlerin denenmesiyle en uygun 6grenme orani bulunabilmektedir.

Noéron aglari, 6grenme sureclerine gore siniflandirilabilirler. Bu durumda éncelikle

ogrenme sireglerini siniflandirmak gerekir. Ug farkli tiirde 6grenme siireci olabilir:

Denetimli 6grenme (Supervised learning): Bu 6grenme surecinde agi egitmek igin
bir dgretici kullanilir. Ogretici, basitce ¢ikti katmaninda agdin ne lretmesi gerektigini
soyler. Bir girdi-¢ikti 6rnegi aga verilir ve bir dizi hesaplama iglemleri sonucunda
elde edilen ¢ikti, dogru ¢ikti ile kargilastirilir. Agirliklar, daha iyi giktiyr Gretmek igin
yeniden ayarlanir ve bu iglem, kabul edilebilir bir hata seviyesine erisinceye dek

devam eder.

Destekli 6grenme (Semi-supervised/reinforcement learning): Destekli 6grenme
surecinde de bir ogreticinin varligi gerekmektedir. Ancak bu ogretici ¢iktinin ne
olmasi gerektigini aga sdylemez, bunun yerine Uretilen ¢iktinin dogru veya yanlsg

oldugunu belirtir.

Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning): Denetimsiz 6grenme surecinde bir

Ogreticiye gerek duyulmaz. Bu surecgte ag, girdi-gikti eslestirmesini duzenlemek
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icin kendi olgutlerini gelistirir. Bu nedenle, denetimsiz 6grenme turinu kullanan

aglar, kendi kendine organize olan aglar olarak adlandirilirlar.

4.4.3.1 Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)
Denetimli 6grenme surecini kullanan farkl tirde néron aglari mevcuttur. Bunlari iki

sinifta incelemek mimkiindir: ileri beslemeli aglar (Feedforward networks),

Ozyineli aglar (recurrent networks)

4.4.3.1.1 ileri Beslemeli Néron Aglan (Feedforward Neural Networks)
Algilayici (perceptron), denetimli 6drenmeyi kullanan en basit duzeydeki ileri

beslemeli néron agi tiraduar. Tek katmanlh veya ¢ok katmanli olabilir (Sekil 4.11).

() sikular
ciktilar T
,r‘H*. sakh birimler
girdiler 5|, T

&) () () ) irdil
L A L L QII' Hner

Sekil 4.11 Perceptron modelleri a) Tek katmanli néron agi, b) Cok katmanh néron
agi

Cok katmanli noéron aglarinin egitiimesinde geri yayilim 6grenme algoritmasi
(backpropagation learning algorithm) kullaniimaktadir. Anlagiimasi kolay bir
algoritma olmasi nedeniyle geri yayilm égrenme algoritmasi, en yaygin kullanilan
ogrenme algoritmasidir. Algoritmada, hatalar cikistan girise dogru azaltiimaya
calisildigr icin geri yayilim ismini almigtir. Geri yayihm 6grenme algoritmasi, ag
cikisindaki mevcut hata diuzeyine goére her bir katmandaki agirliklarin yeniden

hesaplanmasi esasina dayanir.

Geri yaylhm ogrenme algoritmasinda oOncelikle agda ileri dogru bir hesaplama
yapilir ve her bir birimin aktivasyon c¢ikiglari hesaplanir. Amag, ¢ikista bulunan
degerlerin bulunmasi gereken degerlere yaklastiriimasini saglamaktir. ileri dogru
yapilan hesaplamanin ardindan, ¢ikis katmanindan geriye dogru her bir islem

birimi icin hata orani hesaplanir ve bu hatayi dusurecek sekilde agirlik degerleri
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gunlenir. Geriye dogru hatanin hesaplanmasi ve agirliklarin gunlenmesi, geri

yayilim algoritmasinin temelini olusturmaktadir.

Geri yayihm algoritmasi Sekil 4.12'de verilmistir:

o Baslangic agirlik degerleri belirlenir
e Hata orani blyUk oldugu surece
0 Her bir egitim drinttsi igin
= Aga girig degerleri uygulanir
= Ara katmanlar ve ¢ikis katmanindaki tim néronlarin gikislari
hesaplanir:

1

-Anet.

O .(net.)=
P
1+e J

netj = %Opkwjk
= Cikis katmaninda hata hesaplanir.

5 .=(T -0 .)o (1-0 .
oi ~ \piCpi ) Opi1-Opy)

= Ara katman(lar)da bir sonraki katmanin hesapladigi hataya
gOre geriye hata oranlari hesaplanir.

;= Opi (10| 0
= Agirlik degerleri hata oranlarina gére yeniden gunlenir.

AW . (t)=8d_.0 .
Jl() P Pl PJ

Sekil 4.12 Geri Yayilim Ogrenme Algoritmasi
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Cok katmanli noron aglarinin bir bagka turu ise zaman gecikmeli noron aglaridir
(Time Delay Neural Networks-TDNNs). Sesbirim tanimak Uzere gelistiriimis bir

zaman gecikmeli néron ag yapisi Sekil 4.13'te verilmistir.

B
D
Seshirim ¢ikisi G
M birlegtirme
A
N N
B
D
G
zaman gecikmeli  fi. \\xﬁ\‘x ~ bagh agirhklar
baglantilar ,-/— *\ A
! Mo
ara katman i -
. bagh agirhklar
/e €an s
Sesli ifade o
Girdisi girdiler -
zZaman -

Sekil 4.13 b,d,g fonemlerini tanima amacgh gelistiriimis bir zaman gecikmeli néron
aglI modeli

Zaman gecikmeli noéron aglar iki boyutlu girdiler ile c¢alisir. Sesli ifade tanima
baglaminda yatay boyut zaman olur. Zaman gecikmeli néron aglarinin ¢ temel

mimari 6zelligi vardir:

Zaman gecikmeleri siradlzensel bir yapiya sahiptir. Daha ylksek duzeydeki
birimler gegici baglamlari ele alir ve yuksek duzeyde bir 6zellik tespitine imkan

verirler.

Agirliklar zaman ekseni boyunca baglanmistir. Boylece, farkli gegici noktalardaki

agirliklar ayni de@eri paylagirlar.

Cikti birimleri, zaman iginde dagiimis olup bulunan yerel 6zelliklerin sonuglarini
gegici olarak birlegtirir. Boylece oruntuler, rastlandiklari andan bagimsiz olarak

taninabilmektedir.
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Zaman gecikmeli néron aglari geri yayilim algoritmasi kullanilarak egitilirler. Tek
farkli nokta ise, agirliklarinin birbirinden bagimsiz olarak degil de, ortalama hataya

g6re glnlenmesidir.

4.4.3.1.2 Ozyineli Néron Aglari (Recurrent Neural Networks)
Sabit sureli zaman pencerelerinden kaginmak igin 6zyineli néron agr kavrami

(Recurrent Neural Networks) ortaya cikmistir. Bu ag turd ile daha Onceden

edinilmis bilgiler, belirlenmemis bir sure boyunca agda tutulabilmektedir.

Bir surekli néron agi, geriye dogru besleme 6zelliginin eklendigi, bir dizi standart
hata yayllmali agin birlesimi seklinde duasunulebilir (Sekil 4.14). Giris ve c¢ikis
vektorleri, ic ve dis olmak Uizere ikiye ayrilir. i¢ gikis verileri bir sonraki vektérin i¢
giris kesimine geri besleme olarak verilir. BOylece zaman iginde bir sureklilik

saglanir.

Geri ileri besleme

besleme

Bias

Bias

Sekil 4.14 Bir 6zyineli néron agi modeli

Ozyineli néron aglarinin farkl tdrleri bulunmaktadir. Bunlardan en bilinenleri;
Hopfield, EIman, Jordan aglaridir.

4.4.3.2 Destekli Ogrenme (Semi-Supervised/Reinforcement Learning)
Destekli 6grenmede, bir dgretici agin ciktilari icin olmasi gereken hedefleri

saglamaz, ancak agin davranigini iyi ya da kotu olarak nitelendirir.
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4.4.3.3 Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)
Denetimsiz 6grenmede herhangi bir ogretici bulunmaz, ag verilen girdideki

duzenlilikleri kendi tespit etmek durumundadir. Kendinden dizenlemeli aglar (Self-

Organizing Networks) girdi verisini sikistirmak, kimelemek, siniflandirmak ve
eslestirmek icin kullanilabilir.
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5 BIR HECE TABANLI TURKGE SESLI IFADE TANIMA SISTEMININ
TASARIMI VE GERGEKLESTIRIMi

Tez kapsaminda hece tabanli (syllable based), konugmaciya bagimh (speaker
dependent) bir sesli ifade tanima sisteminin tasarimi ve gergeklestirimi

hedeflenmigtir.

Sesli ifade tanima surecine hazirlik asamasinda, sesli ifadenin goruntiulenmesi,
Uzerinde bir takim 6n islemlerin yapilmasi, sesli ifadenin enerji ve sifirdan gegis
oranlarinin hesaplanmasi, hece sinirlarinin belirlenip etiketlenmesi gibi amaglara
yonelik bir arac gelistiriimigtir. Bu ara¢ yardimi ile sesli ifade tanima sureci
boyunca gerekli olacak deney verileri, hece sinirlari belirlenerek hazirlanmis ve bu
verilerin 6zellik vektorleri ¢ikarilarak sesli ifade tanima surecinin son adimi olarak

yapay sinir aglari kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestiriimeye ¢aligiimigtir.

5.1 Deneysel Calismanin Agsamalari
Deneysel calisma 3 ana adimdan olugmaktadir. ilk adimda, gelistirilen arag

yardimiyla sesli ifadenin hece sinirlari belirlenmis ve etiketlenmistir. ikinci adimda,
edinilen hecelere ait Ozellik vektorleri MFCC (Mel Frequency Cepstrum
Coefficients) kullanilarak c¢ikarilmig, son adimda ise bu Ozellik vektorleri ¢ok
katmanl yapay sinir aglari modelinin egitimi icin kullanilarak ilgili sesli ifade tanima

sisteminin gergeklestirimi tamamlanmistir.
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Tiirkge Sesli ifade
Kutiikleri

l

Sesli ifadelerin
Sayisallastiriimasi

\ 4
Etiketleme

\ 4

Ozellik Vektorlerinin
Cikariimasi

) 4
Siniflandirma

v
Metin

Sekil 5.1 Turkge hecelerin siniflandiriimasinda kullanilan sistemin is-akis cgizelgesi

Gelistirilen kisiye bagimli, hece tabanli sesli ifade tanima sistemine ait islem dizisi

semasi Sekil 5.1'de verilmistir:

5.1.1 Hece Sinirlarinin Belirlenmesi (Etiketleme)
Sesli ifade tanima sistemi surecinde egitim verilerin hazirlanmasi buyuk onem

tasir. Bu tez kapsaminda sesli ifade tanima sisteminin egitiimesi sirasinda
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kullanilacak veriler, el ile kesimleme yolu izlenerek elde edilmigtir. El ile kesimleme

su duzeylerde yapilabilir:

SoOzcuk duzeyi: Sozcuk sinirlarinin belirlenmesinde spektrum ve sesli
ifadenin ses dalgasi kullanilabilir. Sinyalin genliginin sifir oldugu ve
spektrumun beyaz oldugu kesimler sessizlik olarak, diger kesimler ise
sozcuk olarak etiketlenir. Ses karti araciliiyla sesli ifade calinarak da
kesimleme iglemi gergeklestirilebilir ya da kesimlemenin dogrulugu test
edilebilir.

Hece dlzeyi: Hece sinirlarinin belirlenmesinde de, sbézciuk duzeyinde
oldugu gibi spektrum ve sesli ifadeye ait ses dalgasi kullanilabilir. Sinyale
ait genligin sifir oldugu kesimler sessizlik olarak etiketlenir. Bunun haricinde
kalan kesimlerde ise, enerjinin ylkseldigi bdlgeler Gnll seslerin bulundugu
kesimleri yani heceleri ifade eder. Bu bilgiden yola ¢ikarak, enerjinin
yukseldigi kesimler dinlenerek hecelerin gergek sinirlarini el ile belirlemek

mUmkunddr.

Fonem duzeyi: Bu duzeyde daha ¢ok sinyalin frekans donasumu kullanilir.
Spektrumdaki degigiklikler fonem degisimini goOsterir. Bu duzeyde de
kesimlerin seslendiriimesi faydali olabilir, ancak fonemlerin birbirini
etkilemesi (coarticulation) sebebiyle yuksek dogrulukta kesimleme mumkun
olmamaktadir. Yani fonem sinirlari sozcuklerde oldugu gibi kolay

bulunamaz.

Sekil 5.2'de devlet sbzcuglne ait dalga bigimi, 3 boyutlu spektrogram c¢izimi ve

enerji degisimi verilmistir. Spektrogramda yer alan koyu bdlgeler Unlu harflerin

bulundugu konumlari dolayisiyla hece birimlerinin varligini gdstermektedir. Ayni

sekilde Unlu harflerin bulundugu bolgelerde enerji degerleri yuksek olmaktadir.

Hece konumlarinin, bu sekilde spektrogramdan ve enerjiden de faydalanilarak

bulunmasi mumkutnddur.
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dev let

Sekil 5.2 devlet s6zcugune ait dalga bigimi, 3 boyutlu spektrogram ve enerji
degisimi grafikleri

Bu tez kapsaminda hece duzeyinde bir kesimleme yapilmistir. Kesimleme
yapilirken gelistirilen ve tanimi verilen ara¢ kullaniimistir.

5.1.2 Hecelere Ait Ozellik Vektérlerinin Cikarilmasi

Ozellik vektorlerinin ¢ikarilmasinda mel-cepstrum yontemi kullaniimistir. MFCC
katsayilarini iceren Ozellik vektorleri 256 drnekten olusan cgergeveler (23 ms) igin
hesaplanmig ve gergeveler yeni 6zellik vektorlerinin hesaplanmasi igin sesli ifade
sinyali Uzerinde 64 6rnek (5.8 ms) kaydiriimistir. Her bir 256 érneklik pencere igin
13 MFCC katsayisi hesaplanmig, bdylece 6Ozellik vektorleri 13 boyutlu olarak

belirlenmistir.

Tez kapsaminda, heceler 1000 ornekten olusan pencereler (90 ms) dahilinde
islenmis, ve her bir pencerede 256'lik gerceveler dahilinde heceyi olusturan sesli
ifade sinyalinin 6zellik vektorleri ¢ikarilmistir. Sonug olarak her bir hece 12 tane 13
boyutlu 6zellik vektoru ile ifade edilmistir. 12*13 boyutlu (156) 6zellik vektorleri
siniflandirici sistem olan ¢ok katmanli yapay noron aglarina egitiimek Uzere
verilmeden dénce tek boyutlu kolon matrisine donustiralmustir. Bu sekilde her bir

hece 156 degerli bir 6zellik vektoru ile ifade edilmigtir.
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5.1.3 Siniflandirici Sistem
Sesli ifade tanima sistemlerinde en ¢ok kullanilan tanima yontemi Cok Katmanli

Noron Agi (Multi Layer Perceptron) modelidir. Bu tez kapsaminda da, hecelerin

taninmasi amaciyla ¢ok katmanlh néron agr modeli kullaniimistir.

Genel bir ¢gok katmanli néron agi mimarisinde, giris katmanli, ara katmanlar ve
cikis katmani mevcuttur. Tez dahilinde olusturulan ¢ok katmanh sinir agi
modellerinin giris katmani, sesli ifadeyi olusturan hecelere ait 6zellik vektorlerinin
sisteme verilmesi islevini gérir. Ozellik vektorleri, daha énce de bahsedildigi tizere
MFCC uygulanarak cikariimigtir. Cikig katmani ise, verilen sesli ifadede taninacak

olan hecenin sinifini verir.

Tez kapsaminda yapay ndron aglarinin modellenmesinde Neuro Solutions yazilimi
kullaniimistir. Sekil 5.3'te 15 hece igin 2 katmanl bir yapay sinir aginin bu yazilim

ile modellenmesi sonucunda elde edilmis ¢izimi verilmektedir:

Sekil 5.3 . Neuro Solutions ile modellenmis 2 katmanli yapay néron agi mimarisi

5.2 Hece Etiketleme ve Hece Konum Tespiti Sistemi
Arag, National Instruments CVI ortaminda gelistiriimistir. Sesli ifade verisi olarak

Kaltur Bakanligi'nin gérme engelliler i¢in hazirlamis oldugu sesli kitaplardan biri

olan Montaigne'in Denemeler adli eseri kullaniimigtir.

Gelistirilen arag ilk ¢alistirildiginda elde edilen goruntusu Sekil 5.4'te verilmistir:
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Sekil 5.4 Gelistirilen arag - Hece Etiketleme ve Hece Konum Tespiti Sistemi
(HEKTIS)

Hece Etiketleme ve Hece Konum Tespiti Sistemi (HEKTIS), sesli ifadenin

siniflandirma surecine hazirlik asamasinda Uzerinde yapilmasi gereken birtakim

on islemlere olanak saglar. Bu 6n iglemler;

Sesli ifadeye ait hecelerin etiketlenmesi,

Goruntulenen sesli ifade sinyali Uzerinde daha onceden etiketlenmis

heceleri konumlari ile goruntuleyebilme,

Sinyal Uzerinde istenen konuma gitme,

Goruntulenen sesli ifade sinyalinin ilgili kismi Uzerinde imlegler yardimiyla

sinirlari belirlenen sesli ifadenin dinlenmesi,
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e Goruntulenen sesli ifade sinyalinin ilgili kismina ait sifirdan gegis oranini

gOsterir grafigin gorintilenmesi,

e Goruntulenen sesli ifade sinyalinin ilgili kismina ait enerji grafiginin

goéruntilenmesi,

e Goruntulenen sesli ifade sinyali Ustinde Dusuk Gegis Filtresi (Low Pass

Filter) uygulanmasi,

e Goruntulenen sesli ifade sinyali Ustinde YUksek Gegis Filtresi (High Pass

Filter) uygulanmasi iglemlerini icerir.

Goruntulenmesi  istenen sesli ifade sinyali, Go&ster dugmesi araciligiyla
gorintilenebilir. Montaigne'in Denemeler adli sesli kitabinin HEKTIS yazihmi ile

goruntilenmesi sirasinda elde edilen yazilima ait gorunta Sekil 5.5'te verilmistir:
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Sekil 5.5 HEKTIS kullanimi. Denemeler adli esere ait sesli ifade sinyalinin
goruntilenmesi
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Sekil 5.6 HEKTIS'te hece etiketleme islemi

Sinyal Uzerinde farkh renklerle gdsterilen imlecgler yardimi ile sinirlari isaretlenen
sinyalin belli bir kismi dinlenebilir ve bu sekilde sinir belirlenen hece Yeni Etiket
Yarat alanina yazilarak bir metin kutigune kaydedilir. Bu sekilde, bu, ki ve tap

hecelerinin etiketlenmesi sonucunda elde edilen gorintt Sekil 5.6'da verilmigtir:

Goruldagu Uzere, hecelerin sinyal igindeki konumlari ve ne olduklari bilgisi sinyalin
ustinde goruntulenebilmektedir. Ayni zamanda, goruntlilenen sesli ifade
sinyalinde etiketlenmis heceler de liste halinde solda bulunan Etiketler alaninda

verilmektedir.

Goruntulenen sesli ifade sinyaline ait sifirdan gegis oranini (zero crossing rate)

gosterir grafigin goruntilenmesi ile elde edilen goruntu Sekil 5.7'de verilmistir:
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Sekil 5.7 HEKTIS'te sifirdan gecis oranini gésterir grafigin gérintilenmesi

Goruldagu Uzere sessizliklerde, hece aralarinda ve UnslUz harflerin bulundugu
alanlarda sifirdan gegis orani blyiik bir degere sahip olmaktadir. Unlii harflerin

soylendigi alanlarda ise, bu oran en diguk duzeyde olmaktadir.

Gorluntulenen sesli ifade sinyaline ait enerji grafiginin goértntlilenmesi ile elde

edilen gorintl ise Sekil 5.8'de verilmigtir:
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Sekil 5.8 HEKTIS'te enerji grafiginin goriintilenmesi

Goruldagu Gzere enerji degeri Unla harflerde en yuksek dizeye ulagsmakta, Unsiz

harflerde ve sessiz alanlarda en duguk duzeyde olmaktadir.

Sesli ifade sinyaline ait kutukler cok buyuk boyutlara sahip olabilmektedir. Bu
acidan  sinyal igsleme yazilimlarinda performans kistasi da g6z &ninde
bulundurulmalidir. HEKTIS yaziliminin performansini yiiksek tutmak adina hem
kullanilan bellek acisindan hem de diske erisim sayisi agisindan 6nemli noktalara
dikkat edilmistir. Sistemin az bellek kullanmasini saglamak amaciyla sesli ifade
kitigunun tamami yerine sadece goéruntulenen kisim bellekte tutulmaktadir.
Ayrica diske erigsim sayisini da en dusuk duzeyde tutmak amaciyla, ileri ve geri
dugmeleri araciligiyla bir sonraki sinyal penceresi goruntulenmek istendiginde
sinyalin sadece o an bellekte olmayan kismi diskten ¢ekilmektedir. Yani, 10000
ornek boyutunda olan bir sonraki sinyal penceresinin tamaminin tekrar diskten

cekilmesi yerine, sadece kaydirma miktari olan 500 érnek diskten g¢ekilmektedir.
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Sekil 5.9'da ileri digmesi ile sinyalin ilerleyen kisimlarinin goruntilenmesine ait

HEKTIS yazilimi gériintiisii verilmektedir:
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Sekil 5.9 HEKTIS yaziliminda sinyal tizerinde ilerlenmesi

Sinyal Uzerinde ileri, geri dugmeleri ile ilerlemek disinda 6rnek numarasi da
verilerek istenen konuma gidilebilmektedir. Baglangi¢ ve Bitis alanlarinda sinyalin

hangi 6rnekleri arasinin goéruntilendigi bilgisi gdsteriimektedir.

Diistik Gegis Filtresi ve Yiksek Gegig Filtresi ile sesli ifade sinyali Ustunde filtre

islemleri yapilabilmektedir.

5.3 Deneyler
Turkge hece birimlerini siniflandirmak igin, farkh sayilarda hece igeren farkh egitim

kiimelerinden ornekler kullaniimistir. Buradaki amag, Turkgede mevcut olan tim
heceleri tanimaktan ziyade, tUm heceler iginden en sik kullanilan hecelerin

olusturdugu bir kimenin taninmasini saglamaktir. Farkli metin kutuklerinden en sik
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kullanilan heceler incelendiginde gorulmustur ki; en sik kullanilan yaklasik 50 hece
dahi Turkg¢edeki tum hecelerin yaklagik yarisini kapsamaktadir. Amag, bu sekilde
kliguk bir hece kumesinin taninmasiyla baglanan bir slregte genellemeye

gitmektir.

Bu tez dahilinde tek karakterli ve iki karakterli hecelerin taninmasi amaglanmistir.
ikiden fazla karakter iceren hecelerin sire olarak uzun olmalari, farkli giris
sayisina sahip yapay sinir aglari modellerinin kullaniimasini gerektirmektedir.
Montaigne'in Denemeler adli eseri incelendiginde gorulmuastur ki; tek ve ki
karakterli heceler tum hecelerin %63'Unu olugturmaktadir (Cizelge 5.1.). Bu
demektir ki, bu hece kiimesinin %100 basariyla taninmasi durumunda, %63'lUk bir

basari oranina sahip bir sesli ifade tanima sistemi elde edilecektir.

Hece Turu | Hece Sayisi | Gegis Orani
U 88200 6.821
uz 72427 5.601
ZU 660465 51.079
uzz 3300 0.255
zZUz 452468 34.993
ZzZU 3030 0.234
zZUuzz 8240 0.637
ZzUz 2217 0.171
zZUzzz 243 0.019
ZzUzz 415 0.032
Z77ZUz 156 0.012
NA 1874 0.145

Cizelge 5.1 Montaigne'in Denemeler adli eserinde gegen hece turleri (U: GnlU harf,
Z: unsuz harf) ve bu hecelere ait sayi ve oranlar
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Elde edilen istatistikleri desteklemek amaciyla ¢gok daha genig bir metin kiimesi
farkl gazetelerin arsivlerinden elde edilmistir. Bu arsiv de, Denemeler adl eseri
destekler niteliktedir. Tek ve iki karakterli heceler, tim heceler igcinde %62'lik bir

paya sahiptir (Cizelge 5.2.).

Hece Turu | Hece Sayisi | Gegis Orani
U 2234978 5.064
uz 2218630 5.027
ZU 23076088 52.282
uzz 134266 0.304
ZUz 15591250 35.324
ZZU 102679 0.233
ZUuzz 503822 1.141
27Uz 99484 0.225
ZUzzz 8418 0.019
Z7Uzz 12895 0.029
777Uz 8819 0.020
NA 146528 0.332

Cizelge 5.2 Gazetelerden elde edilen arsivde gecen hece tirleri ve bu hece
turlerine ait say! ve oranlar

Denemeler adli eser dahilinde 1.270.930 toplam heceye rastlanirken, bu
hecelerden en sik karsilagilan tek ve iki karakterli ilk 50 hecesi ele alindiginda, bu
hece grubunun 560.277 toplam sayisi ile %44'luk bir paya sahip oldugu
gorulmektedir. Bu demektir ki, farkli hece barindiran bu kiiguk hece kiimesinin bile
taninmasinin gergeklestiriimesi ile, verilecek bir sesli ifadenin neredeyse yarisi
taninabilecektir. Bundan sonra taninan hece grubuna eklenen hecelerin
performanstan goturdukleri farka oranla tanimaya getirecekleri basari orani
giderek azalacaktir. Bu noktada, yitirilen performansa oranla bagari oranina
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getirilecek katkinin kiguklugu goz onune alindiginda, uygulama kapsaminda hece

sayisinin artiriimasi "deger mi? "sorusu 6nem kazanir.

Cizelge 5.3.'te referans alinan Montaigne'in Denemeler adli eserinde gegen

Turkge hecelerden en sik karsilagilan tek ve iki karakterli 50 heceye ait rastlanma

sikliklari verilmigtir.

Hece Sayi
1 la 32720
2 le 30261
3 de 25520
4 da 20927
5 a 19770
6 |ya 19679
7 o 19640
8 i 18910
9 di 18655
10 |bir 18421
11 |ma 18359
12 |ri 15377
13 |ne 13361
14 |ra 12979
15 |rl 12846
16 |bi 12630
17 |ve 12604
18 |ka 12274
19 |ki 11474

20 |lar 11411 42 |sl 7787
21 |ni 10996 43 i 7742
22 |na 10937 44 |ce 7389
23 i 10644 45 |den 7234
24 |du 10625 46 |dan 6481
25 |me 10271 47 | Gi 6362
26 |sa 10128 48 |nu 6240
27 e 9904 49 |qi 6214
28 |ler 9459 50 |se 6127
29 |u 9450 51 |ba 5775
30 |dI 9386 52 |Gl 5756
31 |nl 9246 53 |tl 5752
32 |re 9167 54 |ha 5662
33 |[si 8919 55 |dU 5499
34 |te 8863 56 |lan 5384
35 |bu 8713 57 |ken 5363
36 |ye 8701 58 |mi 5219
37 |ta 8541 59 |nIn 5141
38 |l 8130 60 |Cin 4747
39 |ol 8066 61 |rin 4694
40 |yor 8031 62 |lu 4687
41 |ge 7968
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Cizelge 5.3 Montaigne'in Denemeler adli eserinde en sik karsilasilan, tek veya iki

karakterden olusan ilk 50 heceye ait rastlanma sikliklari

Bu sikliklar farkli gazete arsivlerinden elde edilen istatistiklerle kargilastirildiginda

hemen hemen ayni sonuglarin varligi gozlemlenerek ispatlanmistir (Cizelge 5.4.).

41 |lar 258709
42 | mi 254869
43 |ba 249545
44 |ha 243904
45 | bi 243551
46 |yor 234002
47 |ler 221433
48 |Gi 220792
49 |Gl 210116
50 |do 198970
51 |ce 197117
52 |nIn 196913
53 |nin 196227
54 |lan 192458
55 |al 185614
56 |du 177227
57 |ko 176770
58 |nu 176497
59 |gi 167761

Hece Sayi
1 la 1008010
2 le 952203
3 |de 848172
4 |da 733955
5 Jya 681083
6 i 629565
7 ma 610199
8 |di 608240
9 Ja 595075
10 | ki 571590
11 |li 547574
12 |ka 524175
13 |ra 501999
14 |ri 493178
15 |ye 486717
16 |yUz 431247
17 |o 410076
18 | bir 400117

19 |ta 389435
20 |ve 386466
21 |ne 384813
22 |si 384594
23 | bin 373411
24 il 370788
25 |me 364623
26 |na 351190
27 | 348170
28 |sa 332398
29 |te 326975
30 |ni 324037
31 |nl 318010
32 |sl 316945
33 |t 314219
34 |re 312085
35 |bu 294963
36 |se 280685
37 |ge 279925
38 |dI 272423
39 |l 265713
40 |e 261869

Cizelge 5.4 Farkli gazetelerden elde edilen arsivde en sik karsilagilan, tek veya iki

karakterden olusan ilk 50 heceye ait rastlanma sikliklari
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Sesli ifade tanima sisteminin geligtiriimesi surecinde, gazetelerden elde edilen arsivin
seslendiriimig  hallerinin elde edilememesi nedeniyle, sesli kitabi bulunan
Montaigne'in Denemeler adli eseri tercih edilmigtir. Sik kullanilan heceler géz 6nune

alindiginda kitap, buylk gazete argivinin kiguk bir temsili niteligindedir.

Sesli ifade tanima sistemlerine ait onemli bir zorluk, bir egitim kimesi olugturma
asamasidir. Bu agsamada, sesli ifade hangi birim Ustunden taninacaksa o birime ait
sinirlar bulunmalh ve bu sinirlar dahilindeki sesli ifade verisine ait 6zellik vektorleri
cikarilmahdir. Bu amagla, veriler el ile hazirlanabilecedi gibi farkli algoritmalar
kullanilarak bu islem otomatik olarak da (automatic segmentation) gerceklestirilebilir.

Bu sekilde zamandan dnemli dlgide kazaniimaktadir.

Bu duslnceden yola g¢ikarak, hece tanima sistemini gergeklestirme surecinde, ilk
olarak hece sinirlarinin bulunmasina yonelik farkli algoritmalarin gelistiriimesi iglemi
gerceklestirilmistir. Bu asamada, L.R. Rabiner ve M.R. Sambur'a (Rabiner, Sambur,
1974) ait sesli ifade bitis noktasi algoritmasi (speech endpoint algorithm) tzerinden
yola ¢ikarak otomatik hece ayirma isleminin farkli denemeler ile gergeklestiriimesi

denenmistir.

Enerji
t
Sifirdan Gegis Orani
2 t

Sekil 5.10 Bir sdzcukluk sesli ifade sinyaline iliskin 6rnek enerji ve sifirdan gegis
orani 6lgimu
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Sekil 5.10'da s6zcugun baslangi¢ ve bitis noktalarinin bulunmasina iliskin Rabiner ve
Sambur'un (Rabiner, Sambur, 1974) enerji ve sifirdan gecis orani (zero crossing
rate) fonksiyonlarinin degisimlerini kullanan baglangig-bitis noktalari belirleme
yontemi verilmistir. Bu yonteme goére, sinyalin enerji ve sifirdan gecis orani
fonksiyonlari  uUstinde birtakim degerler belirlenir ve bu degerlerin agilmasi
durumunda sinir noktalari belirlenir. Enerji fonksiyonu Uzerinde [ITL (Interval
Threshold Low) adli deger asildiginda t; baslangi¢ noktasi, /TL degerinin altina
disuldiginde ise t, bitis noktasi belirlenir. Sozcuklerin kesin baslangi¢c bitis
noktalarinin belirlenebilmesi ic¢in, enerji fonksiyonunun yaninda sifirdan gegis orani
degisimleri de dikkate alinir. Sifirdan gegis orani fonksiyonu Uzerinde, ICZT (Interval
Zero Crossing Threshold) olarak adlandirilan duzeyin gegcildigi nokta (t1'), sesli ifade
sinyalinin t1 yerine yeni baslangi¢ noktasi olur. Sinyal Gzerindeki gurultiden dolayi bu
noktanin kolayca belirlenmesi gogu zaman mumkin olmamaktadir. Bu sebeple, ICZT
dizeyinin, belli bir sure i¢inde, ardi ardina, 6rnegin en az u¢ kez asilmasi kosulu

aranarak baslangi¢ noktasi belirlenebilir.

Baglangi¢ ve bitis noktalarini belirleme yonteminin iyilestirilebilmesi igin, /TL olarak
adlandirilan tek bir esik duzeyi degeri yerine, ITL ve ITU (Interval Threshold Upper)
olarak adlandirilan iki farkl esik duzeyi kullanilabilir. Eger sesli ifade sinyalinin genlik
dizeyi dusukse [TL, degilse ITU egsik degeri kullanilabilir. Sinyal Uzerindeki
gurlltiden dolayr bu esik degerleri de yanlis belirlenebilmektedir. ICZT esik
degerinde oldugu gibi, bu esik degerlerinde de ardi ardina n nokta i¢in gegilmesi sarti

aranabilir.

Rabiner ve Sambur'un baslangi¢ ve bitis noktalarinin bulunmasi igin geligtirdikleri

algoritmanin baslangi¢ noktasi i¢in uyarlanmis hali Sekil 5.11'de verilmistir.
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EVET

HAYIR
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m=m+1 m=i+1
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NA1=i

HAYIR

i=i+1

Sekil 5.11 . Rabiner ve Sambur'un sesli ifade sinyalinin baslangi¢ noktasini bulmak
igin geligtirdikleri algoritmaya ait akis gizgesi

Ayni algoritmayi, bitis noktasi i¢in de uyarlamak mumkuandur (Sekil 5.12).



m=NU

EVET

HAYIR
EVET

m=m-1

m=i-1

HAYIR

N2=i

HAYIR

EVET

N2=N2+1

>
A

A

SON

Sekil 5.12 . Rabiner ve Sambur'un sesli ifade sinyalinin bitis noktasini bulmak igin
gelistirdikleri algoritmaya ait akis gizgesi

Rabiner ve Sambur, sinyale ait baglangi¢ ve bitis noktasini tespit etmek amaciyla bu
algoritmayi gelistirmiglerdir. Bu tez kapsaminda, bu algoritma hece sinirlarini tespit
etmek amaciyla uyarlanip kullaniimistir. Montaigne'in Denemeler adli eserine ait
sesli kitap Uzerinde uygulandiginda %44'luk bir basari elde edilmigtir. Sonuglar
incelendiginde gorulmustur ki; hatalarin onemli bir kismi patlamali Gnsuzler olan /b/,
/A, g/, /p/, A, /k/ 'min varh@inin tespit edilememesinden kaynaklanmaktadir.
Dolayisiyla bu harflerden biri ile baslayan hecelerde patlamali Gnstuzden sonra gelen
unltden itibaren o hecenin baglandigi belirlenebilmektedir.
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Hece tabanli sesli ifade tanima sisteminin gerceklestirimesi asamasinda ikinci
olarak, surekli sesli ifade Uzerinden daha Once siniflandirici sisteme Ogretilen
hecelerin taninmasina calisiimistir. Bu amagcla, sesli ifade Uzerinde 1000 6rneklik
(90 ms) bir pencere 60 6rnek (5.4 ms) kaydirilarak, o anki pencere dahilindeki sesli
ifadenin hangi heceye karsilik geldigi daha Once egitilen siniflandirici sistem
yardimiyla bulunmaya calisiimigtir. Farkli sayidaki hecelerin farkh 6zelliklerdeki ¢ok
katmanli néron agdlarinca taninmasina iligkin istatistiki sonuclar Cizelge 5.5.'te

verilmigtir.

Yontem MLP MLP MLP MLP
Taninan Farkh
Hece Sayisi 42 42 42 55
Sinflandirma |, 4, 7118 21/32 6/19
Basari Orani
Siniflandirma
Basari %62.5 %38.8 %65.6 %31.5
Yiuzdesi
Katman Sayisi 4 5 3 6

Katmanlardaki | 156,42,42, | 156,42,42,42, | 156,42,42, | 156,50,50,50,

Néron Sayisi | 424242 | 42,4242 4242 | 50.5050.55
lterasyon 5151 16040 3332 72134
Sayisi

1 saat 13 dakika 18 saat

Egitim Siresi | 28 dakika | g5 4oyika | 28 saniye | 29 dakika

Cizelge 5.5 Geligtirilen sesli ifade tanima sisteminin, surekli sesli ifade sinyali ile
farkl heceler igin farkl 6zellikteki néron aglari ile kullanimi

Cizelge 5.5.'te verilen deneyler heceler icin herhangi bir sinir bulma modull
kullanilmadan dogrudan surekli sesli ifade sinyali Uzerinden gergeklestirilmistir.
Bunun igin surekli sesli ifade Uzerinde bir pencere kaydirilmis ve bu pencerenin o an
icerdigi sesli ifadenin bir hece icerip icermedigi, eger bir hece igeriyorsa bu hecenin
ne oldugu siniflandirici sistem araciligiyla bulunmustur. Strece dahil islem adimlar

Sekil 5.13'te verilmistir.
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_Siirekli Sesli Siniflandirici
Ifade Sinyali Sistem L » Tanimnan Hece

\ 4

Sekil 5.13 Surekli sesli ifade Uzerinden siniflandirici sistem araciligi ile hecelerin
taninmasi

Elde edilen sonuglardan, kullanilan ¢ok katmanli sinir aglarinin 6zelliklerinin (katman
sayisi, katmanlardaki noron sayilari vs) sesli ifade tanima sisteminin bagarisini nasil
etkiledigi gozlemlenmigtir. Ve katman sayisinin artmasinin sistemin bagarisina dogru
oranda bir etki yapmadigi goérulmustir. 42 farkli hecenin 3 katmanli bir néron agiyla
en iyi oranda taninabilecegi, 55 farkli hece icin ise daha karmasik yapida néron

adlarinin kullaniimasi gerektigi sonucuna variimistir.

Hece tabanli sesli ifade tanima sisteminin gergeklestirimesinde son asama olarak,
bir hece sinirt bulma modulundn var oldugu varsayimina dayanarak sesli ifadeden
ayristirlmis hecelerin siniflandirici sistem aracihigiyla hangi sinifa dahil olduklarini

bulma yoluna gidilmistir. (Sekil 5.14)

_Siirekli Sesli Hece Sinin Siniflandirici
Ifade Sinyali » Bulma » Sistem > Tanlnan Hece
Modiilii

Sekil 5.14 Surekli sesli ifadeye ait ayrik hecelerin siniflandirici sistem araciligi ile
taninmasi

Farkli sayidaki hecelerin farkh oOzelliklerdeki ¢ok katmanli néron aglarinca
taninmasina iligkin istatistiki sonuglar Cizelge 5.6.'da verilmigtir.
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Yontem

MLP

MLP

MLP

MLP

MLP

MLP

Taninan
Farkh
Hece

Sayisi

10

15

20

25

30

Egitim
Kiimesi
Boyu

134

249

399

537

692

833

Deneme
Kiimesi
Boyu

50

66

82

88

84

85

Siniflan-
dirma
Basari
Orani

45/50

53

54

52

41

28

Siniflan-
dirma
Basari

Yiizdesi

%90

%80.3

%65.8

%59.1

%48.8

%33

Ara
Katman
Sayisi

Katman-
lardaki
Noron

Sayilar

156,5,5

156,8,8,1
0

156,18,15

156,24,24
, 24,20

156,25,25
, 25,25

156,30,30
, 30,30,30

Kullanilan
Transfer
Fonksiyo-
nu

Tanh

Tanh

Tanh

Tanh

Tanh

Tanh

iterasyon
Sayisi

95

830

336

1804

1915

2468

Egitim
Siiresi

2 saniye

4 dakika
36 saniye

18 saniye

7 dakika
42 saniye

13 dakika
10 saniye

27 dakika
15 saniye

Cizelge 5.6 Geligtirilen sesli ifade sisteminin farkh sayida ayrik heceler igin farkh

Ozellikteki noron aglari ile kullanimi




Deneyin bu asamasinda farkli hece sayilari igin farkli 6zellikteki néron aglari
kullaniimigtir. Hece sayisinin artmasiyla birlikte elde edilen basari orani dugmustur.
Ve taninmasi istenen farkli hece sayisinin artmasinin daha karmasik néron aglari
kullanilmasini gerektirdigi sonucuna varilmigtir.

70



6 SONUG, TARTISMA ve ONERILER
Tez kapsaminda hece tabanli bir Turkge sesli ifade tanima sisteminin tasarimi ve

gerceklestirimi yapilmistir. Bu slrece ait her adimin sonunda yeni bir sonug elde

edilmigtir.

Tez calismasi surecinde oncelikle sesli ifade tanima sistemlerinin ana zorluklarindan
biri olan veri kimesi hazirlama asamasina dair ¢alismalar yapilmistir. Bu amagla, bir
hece siniri bulma algoritmasi gelistirilmistir. ikinci asamada sinirlari bulunan hecelere
ait ozellik vektorlerinin ¢ikarilmasina dair deneyler yapiimistir. Bu noktada, 6zellik
vektorlerinin boyutlarinin degismesinin tanimaya olan basarimina etkisi incelenmisgtir.
Hazirlanan veri kimesine ait Ozellik vektorlerinin sesli ifade tanima sistemine
ogretilmesi amaciyla ¢ok katmanli noron aglari kullaniimigtir. Deneylerde farkl
mimarilerdeki ¢ok katmanh néron aglari kullaniimistir. Ve goérlimastir ki; 6gretilen
farkli hece sayisinin artmasi ¢ok daha karmasik c¢ok katmanli néron aglarinin
kullanimini gerektirmektedir. Bu da sesli ifade tanima sisteminin basarisini olumsuz
yonde etkilemektedir. Bu yuzden hece sayisinin artmasi farkli ozellikteki ndron

aglarinin kullanimini gerektirmektedir.

Deney asamasinda iki farkli yol ile sistemin basarimi test edilmistir. ilk olarak
taninacak sesli ifadeye ait hecelere yonelik bir sinir bulma islemi yapilmadan,
dogrudan surekli sesli ifade Uzerinde bir hece tanima islemi gergeklestirilmigtir. Ve
surekli sesli ifade tanima sistemi Uzerinde bir pencere kaydirilarak, bu pencere
dahilindeki sesli ifadede bir hece yer alip almadigi, eger bir hece var ise bu hecenin
ne oldugu daha dénceden egitilen ¢ok katmanlh néron agi ile égrenilmistir. ikinci
deneyde ise surekli sesli ifade Uzerinden el ile sinirlari bulunmus hecelerin hangi
sinifa dahil olduklari daha 6nceden egitilen ¢ok katmanli néron agi ile 6grenilmistir.
Sonu¢ olarak goérulmastir ki; ayrik hecelerin sesli ifade tanima sistemince
taninmasina iliskin basar surekli sesli ifade Uzerinden yapilan tanimaya goére daha
dusuk olmustur. Bu da hecelerin el ile sinirlarinin bulunmasinin etkili bir yontem
olmadigini, sesli ifade tanima sistemlerinde otomatik olarak hece siniri bulan bir

modulin kullaniimasinin énemini gostermektedir.

Yapilan galismada Turkge icin kullanilabilir hece sayisinin 3500 civarinda olmasi ve
bahsedilen ilk 3 hece kahbinin (U, UZ, ZU) tim heceler iginde dahi rastlanma

sikligina ait oranin %63 olmasi hece tabanli sesli ifade tanima yaklagiminin dnemini
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ortaya g¢ikarmaktadir. Bu demektir ki, sadece bu 3 tur hece grubunun sisteme
tanitiimasiyla bile, %63'lUk basariya sahip bir sesli ifade tanima sistemi elde etmek
muUmkuin olabilecektir. Sesli ifade tanima sistemini moddllerden olusan bir bitin
olarak ele alacak olursak, bu tez kapsaminda sadece bahsi edilen sesli ifade tanima
sisteminin hece tabani gelistirimeye calisiimigtir. Sesli ifade tanimadaki
tamamlanmasi gereken bir diger asama ise %37'lik deginilmeyen kesimin sonraki
asamalarda so6zcUk Uretme ve dogrulama algoritmalari ile kapatiimasidir.
Yapilmasinin gerekli oldugu disundlen bir diger calisma ise, hecelerden sdzclklere

gegis ve duzeltmelere yonelik olmasidir.

Gelecek calisma olarak, etkili bir hece siniri bulma algoritmasi ile, gelistirilen sesli
ifade tanima sisteminin basarimi artirilabilir. Tez kapsaminda ¢alisiimasi gereken bir
diger konu ise, boyutlari sabit olmayan hecelerin sesli ifade tanima sistemine
ogretilmesidir. Boylece sadece tek ve iki karakterli hecelerin degil, ikiden fazla

karakter iceren hecelerin de taninmasi mumkun olabilecektir.
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