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OZET

Konugsma tanima, konusulan dilin bilgisayar tarafindan taninmasini ve metne cevrilmesini
saglayan teknolojiler gelistiren bilgisayar bilimi ve hesaplamali dilbilimin disiplinler arasi bir
alt alamdir. Son 30 il igerisinde biiyiik Olgiide gelismis ve kullanimim etkili sekilde artirmis
teknolojiler arasindadir. Giiniimiizde bu teknolojiden sayisiz alanda destek alinmaktadir; arag-
ici sistemler, tip, raporlama, askeri alanlarda oOzellikle hava araglarin, telefon ve
uygulamalarindan olan interaktif sesli yamt sistemleri, ev otomasyon sistemleri ayrica engele
sahip insanlarin hayatlarm kolaylastirma uygulama alanlaridir. Literatiirde Otomatik ASR
veya STT olarak kisaltilan konugma tanima teknolojisi, Tiirkge igin de ¢oziim ve iyilestirme

bekleyen agik problemler arasinda goriilebilir.

2006 ve sonrast makinelerin hizlanmasi ve Sinir Aglar i¢in egitim sorunlarmin ¢dziimii ile bu
alanda Sinir Aglar1 son teknoloji konuma geldi ve sonrasinda ozellikle konugma tamima gibi
anhik bilginin onceki girislere bagli oldugu problemlerin ¢oziimii igin icat edilen Yinelemeli
Sinir Aglart tercih edildi. Giinlimiizde ise ugtan-uca olarak isimlendirilen; kompleks farkli
modellerin bir arada kullanilmasinin aksine yalnizca bir tek model ile konugma tanimaya
¢Oziim arayan modeller tercih edilmekte ve bu yontem gecerli son teknolojiye ev sahipligi

yapmaktadir.

Bu caligmada ise Tiirkge icin gercek zamanli konusma tamimanin ele alinmasi ve yliksek
performansla ¢alisan son teknoloji 6rnegin sunulmasi tizerinde aragtirma yapilmis ve ugtan-uca
yontemler tercih edilmistir. Bu kapsamda egitimler ve testler i¢in kullamlan veri seti sifirdan
derlenmis ve veri artirim yontemleri kullamlmadan 6000 saatten fazla Tiirkce konusma ses veri

derlenmistir.

Calisma kapsaminda geleneksel modeller ve ugtan-uca modeller egitilmis, performans farklari
ortak bir veri seti lizerinden sunulmustur. Bu noktada geleneksel yontemlerde Tiirkcenin
sondan eklemeli bir olusu sebebiyle siklikla kendini gésteren sozlik dist kalma problemi
incelenmis, yeni yontemlerin bu konudaki performanslar arastirilmistir. Ugtan-uca konugma
tanima modelleri olarak gbze ¢arpan Transformer ve devaminda gelistirilen Conformer tezde
ana konu olarak ele almarak ve konugsma tamima icin gerekli olan ses aktivitesi dedektorti,

gliriiltii azaltma veya bastirma gibi konular {lizerinde de arastirmalar yapilmustir.



ABSTRACT

Speech recognition is an interdisciplinary subfield of computer science and computational
linguistics that focuses on developing technologies for recognizing and translating the spoken
language into text by computers. It has greatly advanced over the past 30 years and is among
the technologies that have significantly increased their usage. Nowadays, this technology is
utilized in numerous fields, including in-vehicle systems, medicine, reporting, military
applications, especially in the context of aerial vehicles, interactive voice response systems in
phones and applications, home automation systems, and applications that facilitate the lives of
individuals with disabilities. In the literature, Automatic Speech Recognition (ASR) or Speech-
to-Text (STT) technology, abbreviated as ASR or STT, can be seen as one of the open problems

that require solutions and improvements for Turkish.

Since 2006, with the increase in computational power and the practical resolution of issues
related to Neural Networks, Neural Networks have become the state-of-the-art technology in
this field. Subsequently, Recurrent Neural Networks (RNNs) were invented, particularly for
solving problems where real-time information depends on previous inputs, such as speech
recognition. Nowadays, end-to-end models, which are referred to as “end-to-end,” are
preferred. Unlike using complex different models together, these models seek solutions for
speech recognition using only a single model, and this approach hosts the current state-of-the-

art technology.

In this study, real-time speech recognition for Turkish is addressed, and research is conducted
on presenting state-of-the-art technology that performs with high efficiency. End-to-end
methods are preferred in this context. Within this scope, a data set used for training and testing
is compiled from scratch, and more than 6,000 hours of Turkish speech data is collected without

using data augmentation methods.

Traditional models and end-to-end models are trained and their performance differences are
presented on a common data set. In this regard, the out-of-vocabulary issue that frequently
arises due to the agglutinative nature of Turkish in traditional methods is examined, and the
performance of new methods in this regard is investigated. Transformer, which stands out as
an end-to-end speech recognition model, and its subsequent development, Conformer, are
considered as the main topics in this thesis. Additionally, research is conducted on topics related

to speech recognition, such as speech activity detection, noise reduction or suppression.
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1. GIRIiS

1.1. Konusma Tanimanin Ge¢misi ve Bugiinii

Konusma tanima giiniimiizde popiiler olarak kullanilan bir teknoloji olmakta ve insan-
makine etkilesimi i¢in olmazsa olmaz kose tasi konumunda bulunmaktadir. Her yil
gelismekte olan konusma tanima teknolojisi 80’li yillarda ilk si¢gramasini, Artificial
Neural Networks (ANN) ile ikinci sigramasini gergeklestirmistir. ANN Oncesi ise
geleneksel yontemlerin ¢agi olarak diisiiniilebilir. Bu dénemlerde konusma tanimanin
istatistiksel ¢oziimleri tizerinde durulmustur. Hidden Markov Model (HMM) Bayes
teoremini temel alarak akustik modellemede 6ne ¢ikmistir. Basit olarak bu sistemler giris

sinyali i¢in fonem olasiliklarini alarak, bu olasiliklar1 bir Gaussian Mixture Model

(GMM) ile siiflandirarak ¢alismaktadir.

o

Julie Doll 5 -
1987 © s
a £
g S
Audrey System H Dragon Dictate : '§
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Sekil 1.1: Konusmanin ge¢misi ve kirtlma noktalari.

Sekil 1.1°de goriildiigi gibi ilk kirilim 80’11 yillarda istatistiksel yontemlerin Large

Vocabulary Continious Speech Recognition (LVCSR) sistemleri miimkiin kilmasi ile
ile 60.000 arasinda kelimeyi basarili sekilde

olusmustur. Bu kisaltma 5000
siniflandirabilen sistemler igin kullanilmistir [1]. Siniflandirabildikleri kelime sayisinin

yaninda siirekli konugma tanima yapabilmeleri de bir yenilik olmustur. Zira 80’ler
oncesinde dek konugma tanima, duraksamali ve daha ¢ok komut yontemi ile ¢alisan bir

teknoloji olmustur. Ornegin, 1952°de ilk ¢alismalar1 yapilan konusma tanima sistemleri
siniflandirabilmekteydi. Sonrasinda  Sovyet

yalnizca 10 kelimeyi basariyla
arastirmacilarin Dynamic Time Warping (DTW) ¢alismasini konugma tanimada ilk



olarak Raj Reddy kullanarak basarili bir arastirmay1 Carnegie Mellon Universitesi’nde
gerceklestirdi. Busistem 200 kelime tanima kabiliyetine sahipti. 70’lerde IBM ‘Tangora’
isimli sistem {izerinde ¢alismaya basladi ve bu sistem 80’ler ortalarinda 20.000 kelime
taniyabilmekteydi. Fakat bu sistemler duraksamali telaffuza gereksinim duymaktaydi.
80’ler konusma tanima problemin HMM modellerinin altin ¢ag1 olarak yorumlandi. Bu
zamanlarda probleme ilk kez istatistiksel yaklasildi. Ik basaril1 siirekli konusma tanima
ornekleri Defence Advanced Research Projects Community (DARPA) tarafindan
desteklenen arastirmalarla geldi ve bu sistemler 1000 kelimeyi kesintisiz bir konusmada

yiiksek basariyla tespit edebilmekteydi [2].

Istatistiksel yaklasimi esas alan HMM 80°li yillar ve sonrasinda basarili akustik
modellemenin vazgegilmez teknolojisi olmustur. Ote yandan Sinir Aglari iizerinde de
calismalar gerceklestirilmistir. Bu yillarda Sinir Aglart i¢in “Vanishing Gradient”
(Kaybolan Gradyan) probleminin ¢6ziimii bu teknolojinin kullanilmasinin 6niindeki en
biiyiikk engel olmustur [2]. Bu problemin aktivasyon fonksiyonlarinin ele alinmasiyla
¢oOziilmesi sonrasinda Microsoft Research katkisiyla Hinton ve arkadaslari [ 3]’de ilk kez
Sinir Aglar1 yardimiyla akustik modelleme iizerinde calismislardir. Ardindan 97°de
Hochreiter ve Schmidhuber’in tanittigi Long-Short Term Memory (LSTM) [4] egitimi
2006’da Graves ve arkadaglari tarafindan tanitilan Connectionist Temporal Classification
(CTC) ile miimkiin olmustur. [5]. Fakat RNN egitimi normal normal Sinir Aglarindan
farkli olarak daha zorlu oldugundan pratik kullanimina dair 6rnekler nispeten geg
gelmistir. Google 2015’te LSTM-CTC tabanli bir konugma tanima altyapisi sunarak
teknolojiyi biiyiikk Olgiide etkilemistir [6]. Bu donemlerde ASR farkli diller igin
uygulanirken siirekli olarak dile bagli fonetik bilgi birikimi gereksinimine ihtiyag
duymaktaydi. Telaffuz i¢in akustik modeli besleyecek Lexicon sozliigii, Akustik model
i¢in en 1yi 6znitelikle calisabilecek model se¢cimi bunun yaninda dile 6zgii kelimelerin
birlesimini ve kurallarin1 6ngoéren veya diizelten dil modelleri olasiliksal olarak
birbirlerine baglanmaktaydi. Bunun yaninda tek modeli esas alan ugtan-uca ise 2014 te

gergeklestirildi [7].

Konugma tanimanin bugiinii ise ikinci kirilim sonrasi baslamaktadir. Ciinkii ugtan-uca
modeller eski yapilart hem kokten degistirmeyi 6nermis hem de umut verici sonuglar
ortaya koymaya baslamistir. Ugtan-uca modeller i¢in bir sonraki adim ise biiyiik 6l¢ekli

veri setleri ile yapilan ¢alismalarda olacaktir.



1.2. Insan Duyma Algis

Insan kulaginin algilayabildigi ve algilayamadig: ses frekanslar1 bulunmaktadir. Bir
konusma tanima sisteminin insan algisini taklit edebilmesi i¢in bu frekanslara dikkat
etmesi dnemli olmaktadir. Sekil 1.2°de insan kulaginin i¢ yapisi ve sesi algilayan cochlea

yapist ise Sekil 1.3’te verilmistir.

|

Sekil 1.2: Insan kulaginin i¢ yapisi [8]. Sekil 1.3: Insan kulak cochleasina ait
frekans reseptor dagilimi [8].

1.3. Dijital Sesin Olusumu ve Saklanmasi

Ses dalgalart mikrofonlar araciligiyla sayisallastirilmaktadir. Mikrofonlarkendine ulagan
ses dalgalarin1 hassas yapilar1 sayesinde bir modiilasyona sokarak sayisal sesi
olustururlar. Temelde olusturulan sayisal veriler, mikrofonun i¢ mekanizmasimin hareketi

veya titresimiyle olugmaktadir. Mikrofonlarin i¢ yapist Sekil 1.4°te gdsterilmistir.

Output

Wires carrying Audio Signal

electrical
audio signal

ks

Magnet Sound =

coundes Waves =P

Waves =»

Coll

Diaphragm /

Front Plate Back Plate Battery
(Diaphragm)

Sekil 1.4: Mikrofonlarin ¢alisma prensibi.

Sayisallastirilan ses istenir bir takim sikistirma algoritmalarn ile kiigiiltiilerek istenirse de
sikistirma yapilmadan, ham halde saklanmaktadir. Web igin ¢ogunlukla .mp3 ve .m4a
sikistirilmig ses formatlari tercih edilirken ¢ogu konusma veri setinde sikistirmanin veriyi

bozmamasi1 adina .wav uzantisi tercih edilmektedir.



1.4. Dijital Ses ve Goriintii Arasindaki Benzerlikler

Dijjital ses ile goriintii arasinda benzerlikler bulunmaktadir. Bu benzerlikler ses verine ait

parametrelerin 1yi anlasilmasimi kolaylastirabilir. Bu benzerlikler Tablo 1.1°de

verilmistir.
Tablo 1.1: Dijital ses ve goriintii arasindaki benzerlikler.
Ses Goriintii
Frekans Orijinal Coziiniirlik
Ornek basina bit degeri
Ses kanal1 (Mono, Stereo..) Goriintii Kanal1 (R, G, B, A..)
Siire En ve boy

Gortintiiler i¢in her zaman pikseller, ses verileri i¢in ise her zaman 6rnekler en kiigiik
bilgiyi tasirlar. Her iki durumda da veri bit diizeyinde temsil edilmektedir. Sekil 1.5’te
ses ve goriintiiye dair daha detayl1 bir gorsel verilmistir. Yakinda anlamsiz gelen bilgi

daha uzaktan anlamli bir gorsele doniisiirken, sesin dinlenilmesi gerekmektedir.

Sekil 1.5: Dijital ses ve goriintiiniin daha yakin incelenmesi.

1.5. Konusma Oznitelikleri

Oznitelik kalitesi konusma tanimada kullanilan model basarilar1 i¢in kritik neme sahip
olmaktadir. Ses zamanla degisen bir yapiya sahip oldugundan ¢ogu ses tanima yontemi
sinyalleri parcalara bolerek islemeyi taban alir. Oznitelikler i¢in farkli yontemler
bulunmaktadir; Mel Frequency Cepstrum (MFC), Linear Predictive Codes (LPC),
Perceptual Linear Prediction (PLP) bunlardan birkagidir [9]. Bu ¢alismadaki modellerde
MFC 6znitelikleri kullanilmaistir.



1.5.1. MFCC

Mel dlgegi insan duyma algisina gore tasarlanmistir. Ses algimiz, 1kHz’e kadar siirekli
ve dogrusal sonrasinda ise logaritmik artisla bir ses algisina sahiptir. Mel Frequency
Cepstral Coefficient (MFCC) 6znitelik ¢ikarimi Sekil 1.6°daki gibi 6zetlenebilmektedir.

. 4.[ On Vurgulama | Cergeveleme | Pencereleme

I_’[ FFT Spektrum l_,l Mel Spektrum ]_,[ Mel Kepstrum ]_, MFCC

Sekil 1.6: MFCC adimlarina ait blok diyagramu.

1.5.1.1. On Vurgulama

Bu agsama frekans uzayinin yumusatilmasi i¢in kullanilmaktadir. Amaci, “insan ses iiretim
mekanizmasi sirasinda bastirilan konusma sinyalinin yiiksek frekansli kismin telafi

etmektir’ [10]. On vurgulama bagint1 (1.1) ile gerceklestirilmektedir.
Y[n]=X[n] —a=X[n— 1] (1.2)

Burada X, Y, a sirasiyla; sinyal, vurgulanmis sinyal, vurgulama katsayisini ifade
etmektedir. Genelde « i¢in 0,95 veya 0,97 tercih edilir. Girdi ve ¢ikt1 sinyal uzunluklar

ayn1 ve formiil geregi n=1, 2, 3... olarak alinmaktadir.

1.5.1.2. Cerceveleme

Sinyalin parg¢alanmasi i¢in kullanilmaktadir. “Framing” olarak da isimlendirilmektedir.
Bu asamada, ses analizinin vazgegilmez bir parcasi olarak belirli genislikte bir ¢ergeve
sinyal lizerinden kaydirilarak, sinyalden alt parcalar alinmaktadir. Kayma miktari gerceve
genisligini gegmeyecek sekilde secilmesi gerektiginden gergeveler bir dnceki cergeve ile
kismen ortiismektedir. Ortiismenin miktar1 analizin daha keskinligini artirirken,
hesaplamay1 yavaslatmaktadir. Burada ¢ergeve genisligi 20-25ms, adim uzunlugu ise 10-

15ms alinmaktadir. Cergeveleme Sekil 1.7°deki gorsel ile anlatilmistir.



= Girig Sinyali

—  Cergeve 1

1oms | i ] ~—  Cergeve 2

Sekil 1.7: Cergevelemenin 35ms sinyal iizerindeki gosterimi.
1.5.1.3. Pencereleme

Ses analizi i¢in genel yaklasim frekans uzayina geg¢ip 6znitelikleri buradan ¢ikarmaktir.
Frekans uzayina ge¢gmeden once FFT uygulamasina yardimei olmasi agisindan sinyale
bir bagka fonksiyon ile pencereleme uygulanmaktadir. Bu agsamanin temel amaci FFT
uygulanacak sinyali siirekli bir sinyal haline getirebilmektir. Pencereleme agamasi igin

genellikle (1.2) bagintisindaki Hamming veya Hanning penceresi kullanilmaktadir.

imn
w[n]:(l—a)—a*cos(ﬁ, 0=n=N-1 (1.2)
! ' R SSaS '
o < -‘w_\ | a=0
09— — gy N a=0.05_|
i’ \ a=0.1
'/ ——a=0.15
0.8 / \ ——a=02
. =025
S NN a=03
0.7 . —a=0.35—
e ——— =04
- . =045
08— . =05 [
05— —
0.4
0.3
0.2 ~
0.1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 1.8: Farkli katsayilarinin olusturdugu Hamming pencereleri.



Burada N giris i¢in 6rnek miktari, & genelde 0,46 olarak alinan bir yumusatma katsayisi

oldugundan denklem w[n] = 0.54 — 0.46 = cos (N ) halini almaktadir. Farkl1 degerler

icin pencereleme fonksiyonunun temsilleri Sekil 1.8’de gosterilmistir. Bu fonksiyon

sinyal boyunca baginti (1.3) gibi uygulanarak pencereleme asamasi tamamlanmaktadir.

Y[n] = X[n] = win]
(1.3)

Cergeve Pencerelenmis Cergeve
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Sekil 1.9: Denklem (1.3) ile pencerelenmis bir ¢ergeve.

Sekil 1.9°da pencereleme yapilmistir bir sinyal gosterilmektedir. Etkinin gorsellesmesi
i¢in c¢erceveler uzun tutulmustur. Normalde ¢ergeve genislikleri daha kisa olmaktadir.
Dikkat dikkat uyandiran nokta, pencere uygulanmis sinyaldeki baslangi¢c ve bitis
noktalarinin ayn1 seviyede kalmasi olmaktadir. Siirekli sinyallerin bir 6zelligi ise bu

sekilde saglanarak FFT spektrum uzay1 yumusatilmaktadir.

1.5.1.4. FFT Spektrum

Spektral analiz veya spektrum analizi, bilgilerin incelenmesi ve siniflandirilmasi igin
sik¢a kullanilan yontemler arasinda yer almaktadir. Elektromanyetik spektrum, frekans
spektrumu, enerji spektrumu veya Mel Spektrumu gibi farkli spektrum tiirleri
bulunmaktadir. Bu asama ses analizi 6zellikle frekans alanina gegmek amaciyla sik¢a
tercih edilmektedir. Bu tercihin arkasindaki nedenlerden biri, sesin temel 6zelliklerinin
bu analiz yontemiyle daha acik bir sekilde tespit edilebilmesi olmaktadir. Ayrica,
kaynaktan alinan sesin bazen parazit icerebilmesi ve ana bilginin berrakligini bozabilmesi

nedeniyle frekans analizi tercih edilmektedir.

Bir¢ok Oznitelik arastirmasi genellikle Frekans spektrumunun olusturulmasiyla
baslamaktadir. Bu siirecte, sinyal genellikle siniis dalgalar1 kullanilarak olusturulur.
Ornegin, konusma sinyalleri ses tellerinin titresimlerinden kaynaklanir ve zaman bazen

bu tiir sinyaller i¢in 6nemli degildir. Asil 6nemli olan, bu sinyalin olusturdugu frekanstir



[11]. Dijital ses sinyalleri kaynaktan 6rnekleme yapildigindan, bu tiir bilgileri ¢ikarmak
i¢in ifade (1.4) Discrete Fourier Transform (DFT) kullanilmaktadir.

=2

-1
X, = ) x,e 2mn/N L =90,. ,N—1
0

(1.4)

S
Il

Aym sinyale uygulanacak DFT, O (N?) karmasikliga sahipken FFT algoritmasi yakin
veya aym analizi O(Nlog N) islem karmasikliginda ile gergeklestirilmektedir. Bu
nedenle uygulama noktasinda FFT tercih edilmektedir. FFT genelde 512 veya 256 nokta
tizerinden hesaplanmaktadir. Bu miktarin yiikselmesi hesap siiresini artirabilirken az

olusu da analizin kesinligini etkilemektedir. Sekil 1.10°da bu farklar gosterilmektedir.
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Sekil 1.10: Soldan saga sirasiyla 128, 512, 2048 nokta FFT analizlerinin enerji
spektrumu.

FFT her sonug gergevesi i¢in uygulanmasinin ardindan kutupsal koordinat sonuglarindan
buiylikliik bileseni |FFT (x;)| = VR? + I? gekilmektedir. Biiyiklik bilgilerinden giig

hesaplanarak bu noktada gii¢ spektrumu elde edilmektedir. Buislem N adet FFT noktasi

|FFT (x;)1?

kullanilarak P = ifadesiyle yapilmaktadir. Burada onemli bir nokta ise

Hamming pencerelerinin yaptig1 etki olmaktadir.

Fourier doniisiimii, periyodik bir sinyale uygulandiginda sonug, frekans spektrumunu
temsil eden ayrik bir grafik olusturur. Periyodik olmayan sinyaller i¢in ise frekans
spektrumu siirekli bir grafikle temsil edilir. Bu farklilik, siniizoidal sinyallerin periyodik
sinyallerde daha kolayca temsil edilebilmesinden kaynaklanir. Bunedenle, sinyali siirekli
hale getirmek amaglanir, bu da sonugcta elde edilecek FFT sonuglarinin daha keskin ve

daha kolay okunabilir hale gelmesini saglar. Sekil 1.11, bu etkiyi gostermektedir.
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Sekil 1.11: Hamming penceresi uygulanmis (sag) uygulanmamis (sol) sonuglar.
1.5.1.5. Mel Spektrum

Mel birimi, insan kulagini taklit etmek amaciyla tasarlanmis bir birimdir. Yani Mel
birimi, ses frekanslarini insan kulaginin nasil algiladigina dayali olarak olusturulmustur
ve frekansi dogrusal bir eksen yerine insan algisina daha uygun bir sekilde temsil
etmektedir [12]. Bagint1 (1.5), frekans1 Mel-frekansa doniistiirmek i¢in kullanilirken,
baginti (1.6) ise Mel-frekansini frekansa dondiirmek i¢in kullanilmaktadir. Baginti (1.5)
kullanilarak elde edilen grafik, normal frekans ve Mel-frekans arasindaki iligkiyi

gbzlemlememize yardimci olmaktadir.

m(f) = 2595 +log 10 (1 + -=-) (1.5)
f(m) =700 (10555 — 1) (1.6)
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Sekil 1.12: Frekans-Mel Frekans grafigi.
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Sekil 1.12'de frekans ve Mel frekansi arasindaki farki gozlemlenebilir. Dikkat edilirse, 1
kHz'e kadar olan bolgede Mel ve normal frekanslar neredeyse lineer bir artis gosterirken,
bu noktadan sonra Mel-frekansi logaritmik bir artig sergilemektedir. Yapilan aragtirmalar,
insan kulaginin algisinin da bu sekilde oldugunu gostermektedir. MFC (Mel-Frequency
Cepstral Coefficients) elde edilirken, bu agamada tiggen filtre setleri olugturulur. Bu filtre
setleri, Mel Ol¢egi i¢in sabit araliklarla konumlandirildigindan, normal frekanslar
acisindan bakildiginda bir tiir 6telenmis izlenimi verebilir. Sekil 1.13, bu durumu net bir

sekilde gostermektedir.

]
-5

Sekil 1.13: Mel-filtreleri ve frekans tizerinde temsilleri.

Filtre say1s1 tercihlere bagli olarak genellikle 26 ile 40 arasinda degisebilir, ancak 40 filtre
siklikla kullanilmaktadir. Bu filtreler, ses verisinin 6rnekleme oraninin yarisi temel
alinarak olusturulur. Bunun nedeni, verinin Nyquist 6érnekleme kuralina gore alindig
varsayilirsa, icerdigi bilginin maksimum frekansinin 6rnekleme oraninin en fazla yarisina

esit olmasi gerektigidir. Bu filtreler, bagint1 kiimesi (1.7) kullanilarak olusturulmaktadir.

0 k< f(m—1)
k—f(m—1) - =
Jom - fem—y JmTHERE S
Hy, (k) = 1 k= f(m) (1 7)
flm+1)—k

f(m+1) — f(m) flm) <k< f(m+1)

0 k> f(m—1)

Burada m filtre sayisini, k filtre igindeki noktalari, f her bir filtreye karsilik gelen FFT
orta noktasini (bunlara FFTbins adi1 da verilir), H,, licgen filtreyi temsil eder. Ornek

olarak 8000Hz 6rnekleme oranina sahip bir sinyal i¢in filtre bankas1 su sekilde kurulur;
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% m =10, FFT, = 512 olsun.
% [; =8000isef,; =0,f;, = 8000 /2.
% Bagmti (1.5) kullamilarak m(fg,) = 0.0 , m(fyse) = 2146.06 hesaplamr. Bu Mel

araligi daha once de belirtildigi gibi lineer olarak artis saglanmast icint — 1 parcaya
boliiniir. Alt ve iist degerler dahil olmak tizere buradan 12 nokta elde edilir.

¢ Bu 12 noktadan baginti (1.6) ile frekans uzayina gegilir.
< Her birnoktamn FFT sonuglarindakiyeri bulunur. f (i)= (FFT; + 1) =

"j:] buradah(i)

12 Noktayi f (1) ise bagint1 (1.7) deki f ’yitemsil etmektedir. Sekil 1.14 burada bahsedilen

filtre bankasini gostermektedir.

Mel Filtre Bankasi

1 r .tl | f\ ; I|l.l \
08 L || II 'I | / \'
ST I\ /
[ | II f \ Ill’
x 0,6 }II ‘II .'I ."‘
TE | E | \ A A A
& oaf 1o\ | / \
o (. \ / /
L | |I \ [ \ / \
o2f [/ .. / \ /
. \/ \ /
1000 2000 3000 4000
Frekans (Hz)

Sekil 1.14: 10 Adet Mel filtresi. 10. Filtre, yapis1 gdsterilmesi amaciyla secili haldedir.

Olusturulan 10 iiggen filtre Sekil 1.14'te gosterilmistir. Mel spektrumuna gegiste liggen
gegisli filtrelerin kullanilmasinin nedeni, biiytikliik spektrumunun piiriizsiizlestirilmesi ve
elde edilecek Ozniteliklerin azaltilmasidir [10]. Bu konu, bir sonraki boliimde

spektrogramlar tizerinde daha agik bir sekilde gozlemlenecektir.

1.5.1.6. Mel Kepstrum

Tiim analiz pencereleri FTT yontemi kullanilarak frekans bilesenlerine doniistiiriilerek,
spektrogram olarak adlandirilan bir gosterim elde edilir. Spektrogram, zamani yatay
eksende, frekansi dikey eksende ve bu iki eksenin kesisim noktasinda belirli bir
frekanstaki genligi renklerle ifade eden ii¢ boyutlu bir gosterim seklidir [9]. Mel
spektrumunu olusturmak i¢in, her nokta filtredeki Gli¢ spektrumundaki karsilig: ile
carpilir ve sonuglar toplanir. Bu hesaplama sonucunda, ilgili filtrenin belirli bir ¢ergeve
anindaki Mel enerjisi elde edilir ve bu enerjinin dogal logaritmasi alinir. Bu islem tim
cerceve anlari i¢in tekrarlandiginda, "spektrogram" adini verdigimiz genis analiz grafigi
olusturulur. Spektrogram, spektrumlarin birlesiminden olusan ti¢ boyutlu bir grafiktir.
Sekil 1.14, filtre bankasi kullanilarak olusturulan spektrogrami gosterir ve bu islem Sekil

1.15'te agiklanmaya ¢aligilmistir.
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Frekans veya filtreler (kHz)

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5

Zaman veya Pencere FFT spektrumlari (s)

Sekil 1.15: 3,5 saniye siiren sinyal iizerinde 10 Mel-filtresi kullanilarak olusturulmus
spektrogram.

Mel filtrelerinin enerji toplamlarinin logaritmasinin alinmasinin nedeni, frekans
analizlerinden elde edilecek sonug bilgilerinin ¢ok kii¢iik degerlere sahip olabilecegidir.
Bu tilir durumlarda, bilgiyi daha goriiniir hale getirmenin bir yolu olarak logaritma
fonksiyonlari kullanilmaktadir. Bu islem i¢in dogal logaritma veya 20-30 katsayilari ile
carpilarak onluk tabanda logaritma alma gibi teknikler siklikla kullanilmaktadir. Rastgele
bir konusma sinyali tizerinde 40 filtre kullanilarak olusturulan Mel ve normalize edilmis
FFT spektrogramlar1 Sekil 1.16°da gosterilmistir.

Sinyal

Ses seviyesi

Zaman (s)

Spektogram

Frekans (kHz)

Zaman (s)

Spektogram

Frekans (kHz)

Zaman (s)

Sekil 1.16: En istte girdi sinyali. Ortada bu sinyale ait FFT spektrogram. En altta 40
Mel filtresi kullanilarak olusturulmus spektrogram.
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Kepstrum (Cepstrum), bir sinyalin tahmini spektrumunun logaritmasinin Inverse Fourier
Transform (IFT) islemine tabi tutulmasi sonucu elde edilen bir analiz yontemidir. Giig
spektrumundan tiiretilen bir tiirtine Giig Kepstrum denilmektedir. Ses analizinde, bu
asama Discrete Cosine Transform (DCT) araciligiyla gergeklestirilmektedir. Bu yontem,
frekans uzayindan zaman uzayina gegis yapmayi saglar. Kepstrum analizi, 6zellikle ses
isleme ve konugsma tanima gibi alanlarda kullanilir ve ses sinyalinin 6zelliklerini
¢ikarmak i¢in faydali bir ara¢ olmaktadir.

N
Cm:Zcos[m*(k—ﬂ.S)*n/N]*Ek, m

k=1

Il
=
L
t—q

(1.8)

Burada elde edilmek istenen katsay1 sayisini, N {iggen filtre setini, spektrogramdaki
logaritmik enerji sayilarin1 gostermektedir. Genellikle filtre sayist 26 ila 40 arasinda
degisirken, katsay1 sayis1 genellikle 12 olarak secilmektedir. Ik katsay1 genellikle
ortalama logaritmik enerjiyi temsil ettigi i¢in hesaplamalarda dikkate alinmamaktadir.
Elde edilen her katsayi, analiz penceresinin boyutuna gdére normalize edilir ve bu

katsayilar MFCC katsayilari olarak adlandirilirlar. DCT i¢in kullanilan (1.8) ifadesindeki

sonuglar bazi yazarlar tarafindan DCT matrisinin ortogonal hale getirilmesi igin \[% ile

carpilir. Sinyali daha iyi temsil i¢in enerji, sifir gecis, delta, delta-delta gibi farklh

Oznitelikler de eklenebilir.

1.5.2. Enerji ve Sifir Gegis

Enerji 6zelligi, sinyalin hi¢bir isleme tabi tutulmadan, ham haliyle ¢ergeveler araciligryla
elde edilir. Sinyalin giicii, frekans uzayindaki gii¢le karistirilmamalidir. Ayr1 bir sinyalin
enerjisi, (1.9) denklemi kullanilarak hesaplanir. Alternatif olarak, sinyalin ortalama giicii
de kullanilabilir, bu durumda enerji uzunluga boliintir.

o

E= ) XnlP (L9)

n=-—oo

Burada E ¢erceve enerjisini, X[n] sinyal 6rnegini temsil eder. Sifir gegis Ozelligi de
konusmalar i¢in belirleyici bir 6zelliktir. Sessizlik aninda sifir gegisi keskin degil ve az
iken konusma anlarinda sifir gecisleri hem keskin hem de fazladir. Bu durum sekil

1.17’de rahatlikla g6zlenebilir.
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Sekil 1.17: Sifir gecis 6zniteliginin 0.1. saniyede konusmanin baslamasiyla artisi
gozlenebilir.

Sifir gegisi hesaplamak i¢in ifade (1.10) kullanilabilir. ZCR Sifir ge¢is sayisini, sgn isaret

fonksiyonunu, N sinyal uzunlugunu ve X sinyali temsil etmektedir.

ZCR = %;lsgn(X[n]) _sgn(X[n—1])| (1.10)

Bu 0znitelik, sinyal islem gérmeden once hesaplanmali ve biiylik sayilar iiretebilecegi
icin normalize edilmesi gerekmektedir. Sifir gegis 6zelligi hesaplanirken tiirevler de
kullanilabilir. Bu sekilde, tiirev biiyiikliiklerine bakilarak sessizlik anindaki degisiklikler
daha az veya hi¢ dikkate alinabilir.

1.6. Akustik Modelleme

Iyi 6znitelikler beraberinde iyi temsilleri getirirken, bu temsillerin siniflandirma éncesi
probleme 6zgii modellenmesi basariyr artirabilmektedir. Ozellikle geleneksel
yontemlerin vazgecilmesi olan akustik modellemede dile 6zgii fonem sunumlari
kullanilmaktadir. Bazi fonetik olmayan diller i¢in 6zellikle dildeki harf miktarindan daha
fazla fonem bulunurken Tiirk¢e gibi fonetik dillerde fonem sunumlarini olusturmak
alfabedeki harfleri kullanmak kadar kolay olabilmektedir. Tablo 1.2°de Ingilizce ve
Tiirkce 6rnek fonem setleri gosterilmistir (fonemler birbirlerinin esdegeri degildir).
Tiirkce fonem seti Tablo 1.2°de gosterilmesinin yaninda daha farkli fonetik sesleri
kapsayacak sekilde yeniden olusturulabilir. Fonemlerin konusma tanimaya katkisi ilgili
konusma dilindeki farkli tinilar1 temsil edebilme basarilaridir olmaktadir. Sonrasinda bu

setler akustik model olusumunda ve nihai ¢eviri olusumunda kullanilmaktadir [1].
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Tablo 1.2: Ornek Ingilizce ve Tiirkge fonem setleri.

# Ingilizce = Tiirkce | # ingilizce Tiirkce
1 AA A 21 L R
2 AE B 22 S
3 AH C 23 N S
4 AO C 24 NG T
5 AW D 25 ow U
6 AY E 26 oy U
7 B F 27 \%
8 CH G 28 Y
9 D G 29 z
10 DH H 30 SH -
11 EH I 31 T =
12 ER i 32 TH -
13 EY J 33 UH -
14 F K 34 uw -
15 G L 35 \% -
16 HH M 36 W -
17 IH N 37 Y -
18 Y O 38 Z -
19 JH 0 39 ZH =
20 K P

Akustik modellemeye siklikla telaffuz s6zIiigii adi verilen ve lexicon olarak belirtilen
sozliik ile baglanmaktadir. Veri i¢indeki her kelime karsilig1 olan fonem agilimlarina
ayristiritlmalidir. Literatiirde bu agsamaya grapheme-to-phoneme (g2p) adi verilmektedir
[1]. Tablo 1.3’te bir 6rnek g2p siirecini temsilen verilmistir (Tiirkge fonem seti alana veya

dile 6zgii tin1lar1 kapsayacak sekilde tekrar diizenlenebilir).

Tiirkge g2p asamasi i¢in biiyiik bir zorluk barindirmaktadir. Bunun sebebi ise Tiirk¢cenin
eklemeli bir dil olusu ve ¢ok fazla farkli kelime iiretebilme beceresine sahip olmasidir.
Ornek olarak ortalama bir Tiirkce lexicon sozliikk rahatlikla 1,5 milyon kelimeye

erisebilirken, ingilizce bir lexicon igin 400 bin kelime yeterli gelebilmektedir.
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Tablo 1.3: Ornek g2p gosterimi.

Kelime Acilim Kelime Acihim

cheese CHIY Z peynir PEYNIR
hurt HHERT acl ACI
fee FIY iicret UCRET

green GRIYN yesil YESIL

Geleneksel yaklasimda siklikla akustik modelleme i¢in HMM kullanilmaktadir. Bu yap1
yenilik¢i yontemlerde yerini tamamen yenilik¢i sinir aglarma birakmistir [5-8]. Ornek bir

fonem modeli Sekil 1.18de gosterilmistir.

pey eyn yni nir

Sekil 1.18: Peynir sdylemi i¢cin HMM modeli.

Peynir sdylemi i¢in gosterimi yapilan HMM modelinde katman 1°de fonem ¢ikarimu
yapilirken, katman 2’de ise bu fonemlerin birlesimlerinden farkli bir modelleme
ger¢eklenmistir. Akustik modelleme bu yontemin kag farkli sekilde tekrar edecegi ve

modelleme icerisine ne gibi dilsel 6zellikler eklenecegiyle ilgilenmektedir.
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1.7. Dil Modelleri

Dil modelleri, konugsma tanimada sentezin basarisini artirmada kullanilmaktadir. Her
dilin kendine ait bir yapis1 oldugundan, 6rnek olarak; Tiirkge’de 6zne + nesne + yiiklem
diizeni veya Ingilizce’de 6zne + yiiklem + nesne diizeninden yola ¢ikilarak, sentezlenen
climlede bulunan sorunlar tespit edilip, ekleme ve ¢ikarma yapilabilmektedir. Siklikla dil
modelleri ¢ok biiylik yazi derlemleri (corpus) araciligiyla olusturulmaktadir. Amag

yontemin olasiliksal olarak doygunluga ulasabilmesi ve kesinligin artirilmasidir [1, 10].

En yaygin metot olarak n-gram yaklagimini tercih edilmektedir. Burada ‘n’ pesi sira kag
kelimenin birbiriyle iliskilendirilecegini belirlemektedir. Deger arttik¢a hesaplama
giiclesmektedir. Her kelimenin n belirli kelime ile siralanmasinda olasiliklarin en yiiksegi
muhtemel sonu¢ olmaktadir. Tablo 1.4’te “peynirli ve sucuklu tost siparis ettim”
¢iktisinin beklendiginde konugma tanima sonucu sentezlenen ciimledeki farkli olasi
hatalar gosterilmistir. Burada “cubuklu tost” sentezi dil modelinde kontrol edildiginde
toplam tekrar eden “cubuklu tost” sayisinin “gubuklu” tekrar sayisina boliimii “cubuklu
tost” i¢in ger¢eklesme olasiligini vermektedir. Bu sentezin herhangi bir dil modelinde pek
az tekrar edecegini varsayimi yapilirsa, dil modelinin senteze verecegi puan az olacaktir.
Devaminda ise dil modelinin en iyi alternatif olan “sucuklu” kelimesini 6nermesi

gerekmektedir.
Tablo 1.4: Dil modeli uygulamasina ait basit bir gésterim.

Sentezlenen Ciimle Dil Modeli Uygulanirken

Sayt ("¢ubuklu tost")
Sayt ("cubuklu")

Peynirli ve ¢cubuklu tost siparis ettim P("gubuklu tost") =

Sayt ("siparis erittim")

Peynirli ve buguklu tost siparis erittim P("siparis erittim") = —
Sayt ("siparis")

Ote yandan dil modeli iiretiminde de Tiirk¢e yapisi sebebiyle zorlu bir dil olmaktadir.
Sondan eklemeli olusu kelime liretim kapasitesinin yiiksek olmasinda ve dil modellerinin

asir1 bliylimesine sebep olmaktadir.
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2. LITERATURDEKI CALISMALAR

Konugma tanima, dnemli ve popiiler bir aragtirma alanidir. Glinlimiizde bu teknoloji insan
sesinin payt olan her arastirma ve is alaninda, ihtiyaglar1 karsilamak ve kullanici
deneyimini artirmak i¢in kullanilmaktadir. Kaynak yetersizligi bulunmayan hemen
hemen her dil i¢in en az bir konugma tanima modeli bulunabilmektedir. Akademik
calismalar ve endiistrinin de katkisiyla bu teknoloji her yil iyilesmeye ve gelismeye
devam etmektedir. Bununla birlikte modellerin egitimii¢in gegmiste ihtiyag¢ duyulan veri
gereksinimleri giiniimiizde de degismemistir. Tam aksine 6zellikle ugtan-uca yontemler
daha rekabetci olabilmek i¢in daha cesitli ve daha biiylik veri setlerine ihtiyag
duyabilmektedir [13-15]. Yazidan goriintii sentezi gergeklestiren DALL-E 2 egitiminde
250 milyon gorsel yazili igerikleriyle kullanilmistir [13]. Bunun yaninda biiytik dil
modellerinden olan ve ChatGPT’ nin temelini olusturan GPT-3, trilyon kelimelik veri
setinin filtrelenmesi ile yaklasim 300 milyar kelime ile egitilmistir [14]. Bu miktar
Oylesine fazladir ki dakikada 238 kelime okuyabilen normal bir insan tarafindan tiim
metnin tek solukta okunmasi yaklasik 2400 y1l siirebilir. Diger yandan konugma ve dil
tanima modeli olan Whisper’in egitiminde 680 bin saatlik konusma verisi ¢evirileri ile

kullanilmigtir [15].

2.1. Konusma Tammmada Giincel Sonuclar

Otomatik konusma tanimanin basarisini, siklikla bu alanda tercih edilen birkag veri seti
ile degerlendirmek miimkiindiir. Wall Street Journal (WSJ) ve Librispeech, Tedilium,
Aishell1-2 bu veri setlerine 6rnek olarak gosterebilir [16-20]. Librispeech, Ingilizce
metinlerin okunmasi ile derlenen ve okuma konusmasi igeren bir veri setidir. Farkl: alt
setleri olsa ilk duyurulan 1000 saat uzunlugu ile biiyiik veri setleri arasinda kabul
edilmektedir [17]. Birgok arastirmaci 6zgiin veri setleri haricinde, ¢ikarimlarmi bu veri
seti iizerinden de gergeklestirerek, gegerli son teknolojiyi gelistirmeye ¢alismistir. Ornek
olarak; 80’ler sonrasinda konusma tanima alaninda tercih edilen HMM ve GMM,
konusmaci bagimsiz sistemlerin olusturulmasii¢in gelistirilen Speaker Adaptive Training
(SAT), yaygin basarisi ile bir¢ok alanda popiilerlik kazanmis Deep Neural Network
(DNN) ve zamanla degisen girislerde iyi performans gosteren LSTM-RNN igin farkl
zamanlarda sonu¢ kaydetmis ¢alismalar bulunmaktadir [17, 21, 22].
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Bunun yaninda, CTC sayesinde farkli modellerin bir arada egitilmesiyle ugtan-uca
sistemlerde Transformer ve Conformer yapilari giindeme gelmistir. Bu yontemler gegerli
son teknolojiyi ileriye gotiiren gelismelere aracilik etmistir [22, 23]. Karita ve arkadaslari
yazilimlarina Transformer yapisini dahil ederek RNN’lere kars1 daha basarili sonuglar
alindigin1 géstermistir. Bu calismada 6zellikle Librispeech 1000 saatlik corpus 6zelinde
gelistirilen model, Kaldi modelini %1,7 farkla gecerek %97,4 kelime hata oranina
erismistir [22]. Gulati ve arkadaslar1 ayrica bir y1l sonra Guo ve ark. Conformer eklemesi
ile yaparak kelime hata oranini sirayla %2,0 ve %1,9’a indirmislerdir [23, 24]. Tablo

2.1°de Librispeech test seti i¢in eski ve yeni sonuglar ile listelenmistir.

Tablo 2.1: Librispeech test kiimesi i¢in rapor edilen WER degerleri.

Kaynak Metot WER
Liischer ve ark. [21] GMM 24.1
Liischer ve ark. [21] GMM + SAT 8.04
Vassil ve ark. [17] DNN 5.51
Liischer ve ark. [21] LSTM + SAT 4.4
Karita ve ark. [22] RNN 3.3
Radford ve ark. [15] Transformer 2.7
Karita ve ark. [22] Transformer 2.6
Gulati ve ark. [23] Conformer 2.0
Guo ve ark. [23] Conformer 1.9

2.2. Konusma Tammmada Veri Setlerinin Onemi

Kiiresel veri tabanlar1 goriintii ve video gibi evrensel dile sahip veri gruplarinda yeterli
olsada dile ve bolgeye bagli; yazi ve ses kaydi gibi veri gruplarindaki eksiklikler nispeten
fazla hissedilebilir. Bu nedenle arastirmacilarin hizlarini artiracak bu gruplardaki
kaynaklar biiyiik deger tasimaktadir. Sekil 2.1°de ise Librispeech yaninda WSJ, Tedilium
ve Aishell veri setlerini kullanan ¢alismalarm ortaya koydugu WER degerleri yillara gore
verilmistir. Yayinlanma zamanindan baslayarak bir referans olan bu veri setleri ve ilgili
caligsmalar1; arastirmacilara ortak test alani sagladigi gibi, literatiiriin kiimiilatif bilgi
birikimine de katki saglamaktadir. Sekil 2.1°deki hata oranlarindan, ¢alismalar sonunda
tiretilen modellerin yillara gore daha yiiksek basari ortaya koydugu gozlemlenebilir.
Farkli veri setleri dillere dair problemleri goz 6niine koyarken, arastirmacilara daha farkl

yaklasgimlari test etme imkan1 vermistir.
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Sekil 2.1: Yillara gore bazi veri setleri igin rapor edilen WER degerleri [ 25, 26].

2.3. Tiirkce Konusma Veri Setleri

Dile bagimli ¢alismalarin sonucunda sunulan bazi agik veri setlerine Open Speech and
Language Resources (OpenSLR) iizerinden ulasilabilmektedir [27]. OpenSLR bircok dil
i¢in metin, ses, konugma veya yazilim materyali barindirir. Tablo 2.2°’de OpenSLR’a ait
Almanca, Cince, Fransizca, Ingilizce, Ispanyolca, Rusca ve Tiirk¢e konusma verilerinin
uzunluklarina gore dagilimi derlenmistir. Bu derleme yapilirken; ayni dile ait farkli lehge
ve agizlar birlestirilmis, ayn1 veri setine ait son ve ¢eviriile dogrulanmig versiyonlar esas
alinmistir. Bunun yaninda, Text-to-Speech (TTS) ya da Speech-to-Text (STT) kategori

ayrimi yapilmamis ve ses kalitesi géz oniine alinmamaistir.

Tablo 2.2: Dillere gore toplam konusma verisi uzunluklari - OpenSLR.

Saat Dil
14730 Cince

2056 Ingilizce

1338 Rusca
83 Ispanyolca
26 Almanca
10 Fransizca
10 Tirkge
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Bagka bir kaynak olan Mozilla Foundation tarafindan iicretsiz olarak yiiriitiilen ve sunulan
Common Voice projesi de arastirmacilara veri yetersizliginde destek olmaktadir [28].
Common Voice, 2022 itibariyle 100°den fazla dile ve 23 bin saatten fazla ses kaydina
ulasmis gilinlimlizdeki en biiylik kitle kaynakli, dogrulanmis, agik veri kiimesi
konumundadir [29]. Tablo 2.3’te bu veri kiimesine ait 7 farkli dildeki dogrulanmis ses

kayd1 uzunluklar1 verilmistir.
Tablo 2.3: Dillere gore toplam konusma verisi uzunluklar1 — Common Voice

Saat Dil
3286 Ingilizce
2279 Ispanyolca
1366 Almanca

1221 Cince
1077 Fransizca
257 Rusca
111 Tiirkge

Acik kaynaklardan elde edilebilecek Tiirk¢e konusma kayitlarinin yaninda tiniversiteler
arasi bir konsorsiyum olan Linguistic Data Consortium (LDC) ise arastirmacilarin
verilere daha kategorize edilmis ve genis 0l¢cekte ulasabilmelerini saglamaktadir. Fakat
maalesef LDC iiyeligi kar amaci giitmeyen iiniversite ve diger organizasyonlar i¢in dahi
yiiksek bir bedele sahiptir, bu bedel standart tiyelik i¢in 24008 ve abonelik i¢in 3850%
olarak goriinmektedir [30]. Tablo 2.4’te LDC, Common Voice ve OpenSLR iizerinden
erisilebilenlerin yaninda ve bazi arastirmacilara ait ¢evirileri yapilmis Tiirk¢e konusma

veri setleri verilmistir.

Sonug¢ olarak Tiirkge konusma kayitlarina ve cevirilerine tiimiiyle dahi ulasabilen
arastirmacilar son teknoloji modeller iizerinde ¢alismak istediklerinde Ingilizce, Rusca
veya Cince gibi dillerin aksine veri yetersizligiyle karsilasabilmektedir. Tablo 2.2 ve
2.3’te Tirkge icin bu fark goriilebilirken, Tablo 2.4 eklendiginde dahi rekabet¢i bir veri
boyutuna ulagilamamaktadir. Buradan da yola ¢ikarak; daha rekabetci Tiirkge konusma
tanima, daha kaliteli ses sentezi ve ses ¢evrimi gibi modellerin gelisimi i¢in daha fazla

dogrulanmis veriye ihtiya¢ oldugu agiktir.
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Tablo 2.4: Tiirk¢e konusma tanimada kullanilmis baz1 veri setleri.

Saat Calisma Erisim
105 Common Voice Corpus 14.0 - Turkish [28] iy
Voice
56 Middle East Technical University Turkish Microphone Speech v1.0 — LDC

Turkish [31]
130 Turkish Broadcast News Speech and Transcripts — Turkish [32] LDC
9,3 | 2009 NIST Language Recognition Evaluation Test Set - Multilangual [33] LDC
IARPA Babel Turkish Language Pack IARPA-babel105b-v0.5 — Turkish

213 [34] LDC
18.6 | Multi-Language Conversational Telephone Speech 2011 - Turkish [35] LDC
8,5 2011 NIST Language Recognition Evaluation Test Set [36] LDC
6.1 A New Database For Turkish Speech Recognition On Mobile Devices And i
' Initial Speech Recognition Results Using The Database — Turkish [37]
392 Automatic Speech Recognition System Adaptation For Spoken Lecture
' Processing - Multilangual [38] i
Web Service-Based Turkish Automatic Speech Recognition Platform -
350 . -
Turkish [39]
10 MediaSpeech: Multilanguage ASR I?Ezgi:hmark and Dataset — Multilangual OpenSLR
895,3

Bazi arastirmacilar agik veri kaynaklarini filtrelemis, yabanci ve yerli literatiire katki
saglamistir. Zhang, Lv ve ark. [41] ¢alismasinda Youtube tizerindeki Cince videolar1 ve
podcastleri kullanarak 10000 saat ¢evirisi yapilmis, 2400+ saat kalitesiz-gevirili ve 10000
saat ¢evirisi yapilmamais olarak toplamda 22400+ saatlik bir derlem olusturmuslardir. Bu
derlemde tercih edilen video ve podcastler farkli konusma tiirleri, giiriiltii ortamlar1, konu
ve alanlar1 bir araya getirmek {izere Ozellikle se¢ilmistir. Bu calisma 10 farkli veri
kategorisini bir araya getirerek, yiiksek ¢esitlilik ve gercek diinya verisi saglayarak,
bilinen en biiyiik 6l¢ekli Mandarin derlemleri olan 520 saatlik Aishell-1 ve 1000 saatlik
Aishell-2’yi geride birakmigtir [18-19]. Calismada kayitlarin yiiksek dogruluklu
cevirilerinin liretiminde Oncelikli olarak endiistriyel basarisini kanitlamis bir konusma
tantm1 kullanilirken, ikincil dogrulama katmani olarak video altyazilarinin Optical
Character Recognition (OCR) okunmas1 yontemi tercih edilmistir. Diger yandan Kolobov
ve ark. [40] calismasiyla yine Youtube {izerinde bazi haber kaynaklarindan Fransizca,
Arapga, Ispanyolca ve Tiirkge icin her biri 10’ar saatlik derlemler olusturmustur. Bu veri
seti Tiirkge i¢in Tiirk arastirmacilarin ortaya koymadigi erisime agik bir kaynak olarak

ilgili alanda literatiire katki saglamaktadir. Tiirkge kayitlar i¢in Fox Haber ve Show Ana
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Haber tercih edilmistir [40]. Bu sebeple veri seti daha ¢ok haber konularini igeren, temiz
ve [41]’ye kiyasla nispeten ¢esitliligi daha az kayitlar saglamaktadir. Benzeri sekilde bu
calisma i¢in de yazarlar bazi hazir konusma tanima modelleri ile 6n ¢evirileri
saglamiglardir. Fakat farkli olarak ¢evirileri bir takim gergeklestirmistir. Common Voice
dogrulanmis Tiirk¢e segmentini ¢eviricileri kontrol i¢in kullanarak farkli bir dogrulama

yontemi elde etmislerdir [40].

2.4. Gecmisten Bugiine Tiirk¢e Konusma Tamima

Tiirkge konugma tanima i¢in yapilan arastirmalar géz oniine alindiginda literatiirdeki
yontemlerin birgogunun arastirildigini fakat heniiz ¢ok yeni teknolojiler olmasi ve hali
hazirda biiyiikk miktarda Tiirkce konusma veri setine ulagilamamasinin etkisiyle
Transformer ve Conformer i¢in fazla calisma olmadigini sdylememiz miimkiin olacaktir.
Literatiire bakildiginda Tiirk¢ce konusma tanima i¢in yapilan arastirmalarda Tirkge’ye
0zel yapisal zorluklara ve bunlarin asilmasina odaklanildigini goriilmektedir [ 42-48]. Son
10 yilda ise bu alanda gelisen son teknoloji ile nispeten daha yenilik¢i yaklagimlar ile

deneyler siirdiiriilmistiir [39, 49-54].

Tiirkce konusma tamima iizerine yapilan arastirmalari ve aralarindaki baglantilar
gorebilmek i¢in hazirlanan literatiir 6zeti yillara ve veri setlerine gore gruplanmistir. Sekil

2.2’de bu iliskili ¢aligmalar1 ayni renk ile gosterilmistir.
(31,50,55,56] 32 56-591 [l 1501 381 37,511 st 62631 39,561 M 1401
50
40
30

20 / /

10 ®
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Sekil 2.2: Veri seti yoniinden baglantili Tiirk¢ce konusma tanima model basarilar1 ve
caligmalari.
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Sekil 2.2 i¢in sonuglar toplanirken model egitimlerinin ayni veri seti lizerinde yapi1lmasimna
dikkat edilmemistir. Caligmalar farkli zamanlarda, farkli yaklagimlari icerdiginden ve
degerlendirme metrikleri, veri seti kullanim sekilleri farkli olabileceginden,
baglantilardaki siirekli iyiye gidis gozlemlenmeyebilir. Benzeri renk tonlarinda olan fakat

ayriklik olusturan ¢aligmalar yeni yaklasimlari denedikleri i¢in bu sekilde gosterilmistir.

Tiirkge ic¢in yapilan g¢aligmalarda 2000’lerden baslayarak Sphinx [64], HTK [65]
sonrasinda ise Kaldi [66] kullanilarak birgok model gelistirilmistir. Bumodellerde 2011°e
kadar HMM-GMM mimarisi kullanilirken sonrasinda HMM-DNN yapilar1 da tercih
edildi [51] . Alternatif olarak arastirmacilar kendi yazilimlarmi gelistirdiler. Palaz ve
arkadaslart TREN isimli konugsma tanima yazilimin1 2005’te yayinladilar [67]. Bu
yazilim MFCC 06znitelikleri ile HMM akustik modellemesini taban almaktaydi. Sonraki
yillarda Tiirkce i¢in dile bagli baz1 yapisal zorluklarin ¢6ziimii i¢in bir¢cok arastirma
gerceklestirildi. Tiirk¢cenin morfolojik yapisi sondan eklemeli olusu sebebiyle karmasik
oldugu i¢in konusma tanima sistemlerinde inanilmaz boyutta kelime olasiliginin bagaril
sekilde ¢oziilmesi beklenmistir [44, 46]. Bu durum ¢6ziilmesi giig bir problem yaratmistir.
2002’de Dutaagaci ¢alismasinda bu problemi konu olarak yiiksek lisans tezini tamamladi
[68]. 2005°te Biiyiikk yine ayni konuyu ele alarak alt kelimeler olusturmak vasitasiyla
problemin ¢6ziimiinii doktora tezinde ele almistir [46]. 2009°da Arisoy konu ilgili dil
modellerinin gelistirmesi tizerine yiiksek lisans tezini vermistir [48]. Literatiire
bakildiginda 2000-2014 yillar1 aras1 Tiirk¢e i¢in bu problemin ¢oziimii bircok kez ele
alind1 [42-48]. 2018°de Asefisaray doktora teziyle ugtan-uca yontemlerle geleneksel
yontemleri kiyaslayarak ve ortaya Tiirk¢ce ugtan-uca modeller koyarak Tiirk¢e konusma
tanimasinin ilerleyisine katki sagladi [54]. Kimanuka ve Biiyiik calismalarinda DNN-
HMM ile GMM-HMM mimarisini Kaldi {izerinde test ederek kiyaslamistir [51].
Tombaloglu ve Erdem Tirkge icin LSTM ve Gated Recurrent Unit (GRU) tabanl
sistemleri ele almiglardir [50]. Oyucu ve arkadaslar1 [39]’de web servis tabanli Tiirk¢e
konusma tanima sistemini gelistirmislerdir. Bu sistem MFCC 6znitelikleri ile GMM -
HMM tabaninda konusma tanima hedeflemistir. Bunlarin yaninda Arslan ve Barisct
[49]’de Tiirkge i¢in konusma tanima odaginda genis bir arastirma gergeklestirmislerdir.
Dikici ise c¢alismasinda [69] gozetimli, gozetimsiz ve yar1 gozetimli 6Zrenme
yontemlerini kullanip dil modeli entegrasyonu ile konugma tanima iizerinde ¢aligsmistir.

Ahmed [70]’de Cagri merkezlerine ayrica konusma tanima gergeklestirilmistir.
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Calismasinda olasiliklar giicliyle bilinen HMM kullanilmistir. Arslan ¢alismasinda [71]
hatal1 ASR c¢iktilarint LSTM-GRU ile diizenlemeye yonelik ¢calismistir. Kutucu [72]de
CNN kullanimi ile Tiirkge ASR olusturmustur. Ote yandan Oyucu [73] da geleneksel
yontemleri kullanan ve mobil cihazlarda verimli sekilde calisabilen bir Tiirk¢e konugma
tanima sistemi gelistirmistir. Bu ¢alismasinda Kaldi’den destek almistir. Tombaloglu
doktora tezinde [74] Kaldi ile LSTM-GRU modellerini kullanarak konusmay isaret
diline ¢eviren bir sistem olusturmustur. Fakhan 6nemli bir calisma gerceklestirmis ve
giincel Transformer metotlarin1 ve bazi farkli modelleri kullanilmasiyla farkli veri
gruplarindan 6grenilen bilgiyi Tiirk¢e ASR iiretimi amaciyla kullanarak performansi

artirmigtir [38].
2.5. Konusma Tammmada Geleneksel ve Yenilik¢i Yontemler

Konusma tanima igin geleneksel yaklasim donemini, diziden diziye (seq2seq) ve end-to-
end yontemlerin popiiler hale geldigi noktadan geriye HMM-GMM yapilarinin
kullanilmaya baglandigi donemlere kadar olan yakin ge¢mis ile sinirlandirmak
miimkiindiir. Bu donemde veri seti biiyiikliigiindeki azlik, hesaplama giicliikleri ve daha
onemlisi yenilik¢i yaklagimlara dair egitim giicliikleri son teknolojinin bir adim 6teye
gitmesinde engel olusturmustur [5]. Geleneksel yontemleri HMM-GMM, sonrasinda
HMM-DNN yapilar1 ve daha sonrasinda ise klasik DNN yerine koyulan CNN ve hatta
RNN calismalar1 olarak hatirlamak miimkiindiir [5, 75]. Bu tip modeller i¢in dile 6zgl
bircok parametre modellerin basarisina etki etmektedir. Bu durum Sekil 2.3’te
gosterilmistir. Sekildeki Lexicon, Akustik model ve Dil modeli, ilgili dil i¢in dil i¢in cogu

zaman ekstra calismalar1 gerektirmektedir.

Akustik Model

RS .;,

Oznitelikler |

Lexicon

abada abada

abada abaida . X
abadan abadan Dil Modeli
abadi abadi
abadin abardin = -
abadinin abadinin =
abadiye abadija

N

W

abadiyi abadiji

Peynirli tost siparis ettim.

Sekil 2.3: Geleneksel konugma tanima yontemleri i¢in bir blok diyagram.
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Ote yandan yenilik¢i yontemlerde, Sekil 2.3’teki alt modellerin kullanimi biiyiik oranla
azalmistir. Baz1 yontemler tamamen ses girdisini dizi halinde ele alip kelime dizisi
ciktilar1 liretirken bazi yontemler ise ¢ikt1 iizerinde dil modeli c¢alistirarak veya giris
Ozniteliklerinde fonemlere yer vererek basariyr artirmayi hedeflemistir [7, 15, 75].
Yenilik¢i yaklasim bir¢ok farkli sekilde olabilmektedir, temsilen genel yap1 Sekil 2.4’te

gosterilmektedir.

Oznitelikler

DNN

|

Peynirli tost siparig ettim.

Sekil 2.4: Yenilik¢i konugsma tanima yontemleri igin basit bir temsil.

2.6. Konusma Tammada Goézetimli ve Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimli 6grenme, etiketli veri setlerinin kullanimina dayanirken, gézetimsiz 6grenme
etiketsiz verilerin kullanimina dayanmaktadir. Cogunlukla goézetimsiz 6grenmede
modeller daha sonradan etiketli veriler ile ince ayar yapilarak son haline getirilmektedir.
Gilinlimiizde geleneksel veya uctan-uca modeller i¢in de gegerli olmak iizere, konusma
tanima i¢in son teknoloji modeller halen gozetimli 6grenme yolunu izleyen modeller

olmakta veya bu yaklasim daha fazla umut vadetmektedir.

Iki yéntemi son yillarda artan gozetimsiz 6grenme temelli calismalara dayanarak
kiyaslamak miimkiin hale gelmistir. Glincel bir 6rnek olarak; gozetimli 6grenme
noktasinda 680 bin saatlik ¢ok dilli, etiketli veri kullanan Whisper karsisinda gézetimsiz
ogrenme ile 436 bin saatlik ¢ok dilli, etiketsiz veri kullanan Wav2vec2 mimarisini taban
alan XLS-R kiyaslandiginda Librispeech temiz test kiimesinde WER degerleri sirasiyla

2.7 ve 5.9 olmaktadir [15, 76]. Bunun yaninda ise orijinal Wav2vec2 ¢alismasinda ise
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Librispeech veri seti ile yapilan egitimde ayni test kiimesi kullanildiginda rapor edilen
WER degeri Whisper ile aynmidir [15, 77]. Bu noktada Whisper’in farki ise farkli test
kosullarinda agik¢a goriilmektedir, 6rnegin; farkli veri kiimeleri iizerinden yapilan
kiyaslamada Whisper, Wav2vec2 modeline gore %55 daha yiiksek basar1 gosterirken,
farkli giirtiltd seviyeleri altinda da iicretli veya ticretsiz olarak sunulan birgok modele gore

daha yavas performans diislisii géstermektedir [15, 78-81].

| Unlabeled speech | | Self-supervised pre-training | | Model fine-tuning
''''''''''''''' Wav2vec 2.0/ XLS-R
0/ NNTE | e e
Transtormer ---...,.-- ‘_ _}_

- ~,
£ Voxlingual0? "
Gk hours < 108 langs ) v Jkhows-17tangs |
Toulube spesch s %, Phore conversafions

b - T~ -

L 2k hours-23langs )

%, Fariament speech

. .
........

Sekil 2.5: Wav2vec2 Mimarisine ait blok diyagram [76].
EN '*;’:.",f 0.0 ‘The qubk-hrcwn.

next-loken
prediction
| f N )

I

Transformer » I's ~
Encoder Blocks

—— ). Transtormer
Decoder Blocks

cross attention
™
oy

-

Sinusoidal
Positional
Encoding

f
|

/I
b

Learned

2 x Conv1D + GELU 5?4—6 Positional

. Encoding

Log-Mel Spectrogram Tokens in Multitask Training Format

Sekil 2.6: Whisper’in ¢oklu dil ve gorevli sonug lireten mimarisine ait blok diyagram
[15].
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. TURKSPEECH Veri Setinin Hazirlanmasi

Veri setinin hazirlanmasinda olabildigince farkli konugsmacilara ve ses arka planina
erigsilmesi planlanmistir. Bunun i¢in ne sadece profesyonel ortamlardan konusma veya
okuma kayitlar1 ne de yalnmizca gergek diinya verisi secilmistir. Yararlanilan ses
kaynaklar1; meclis konusmalar1, haber biiltenleri, podcastler ile sohbetler ve monologlar,
mag¢ yorumlari, online oynanan oyunlara ait yorumlar, kitap okumalar1 ve toplantt
goriismeleridir. Kaynaklara ait baglantilar tiimiiyle Youtube iizerinden kaydedilmistir.
Toplamda 24 kategoride 1177 kaynaktan yararlanilmigtir. Bu kategoriler ve
barindirdiklari kaynak sayilar1 Tablo 3.1°de gosterilmektedir. Her kategori igin toplamlar
kaynak sayilarini gdsterir, bunun dosya sayisiyla karistirilmamasi gerekir. Ek olarak bir

kaynak yillar siirebildigi gibi saatler sonunda sonlanmis da olabilir.

Tablo 3.1: Veri seti derlemesi: Kaynak kategorileri ve toplam sayilari.

Kategori # Kategori #
Aile 5 Giincel 59
Astroloji 6 Haber 112
Basin 7 s 87
Bilim 122  Miizik 34
Edebiyat 62 Oyun 7
Egitim 45 | Psikoloji 26
Eglence 62 Radyo 18
Ekonomi 19 Roportaj 6
Felsefe 13 Sanat 117
Gastronomi 6 Sinema 4
Gelisim 61 Sohbet 191
Girisimcilik 16 Spor 92

3.1.1. Ses Kayitlarimin Indirilmesi

Ses kaynaklarin kategorize edilmesi ve baglantilarin kaydedilmesi sonrasi kayitlar Python
araciligryla wget yazilimi kullanilarak indirilmistir. Baz1 kayitlar maalesef gecersiz
baglantiya sahip oldugundan bos olarak kaydedilmistir, bu kayitlar daha 6nceden
silinmistir. Dosya sayis1 yiiksek ve her dosya en az 16 kHz kaliteli ses barindirdigindan
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kay1t depolamasi noktasinda 12 TB alana sahip performans diski tercih edilmistir. Bunun
yaninda ise indirilen bu kayitlarini islerken 2 TB biiyiikliiglinden performans diskleri
tercih edilmistir. Kaynak ¢esitliligi ve ¢ikt1 formatlar1 Tablo 3.2°de gézlemlenebilir.
Kayitlarin ¢ikt1 frekansini 16 kHz gibi optimum bir degerde tutarak kaynak israfindan

kacinirken ses kalitesinden 6diin verilmemistir.

Tablo 3.2: Orijinal veri ilk formati ve son formati.

Ik Format Son Format
Uzant1 .mp3 .m4a .mp4 .wav
Frekans (kHz) 48,44.1, 32,225 16
Kodek AAC, MPEG PCM S16LE
Kanal 2,1 1
Sikistirma v X

3.1.2. Onisleme Adimlar:

Derlemeyi de igerek sekilde takip ettigimiz 6n isleme adimlar1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.

m) — [Bog. Dosya Kontrolu]+ [Dosya (;evrimi]% [Benzer Sesler] - | Konusma Tespiti'
\

PRV . . — Konusmaci ve . "
-— -=—|
% - [Nlhal Veri Seti ]&[Verl Amrlm|J+ [(}ewnler] Cinsiyet Tespiti Dil Tespiti

Sekil 3.1: Veri seti 6n isleme adimlari.

3.1.3. Benzer Seslerin Elenmesi

Benzer veya ayni kayitlarin nihai veri setinden uzaklastirilmasi hem gesitliligi artirmasi
hem de ayni1 verilerin tekrar tekrar 6grenilmesini engelleyebilir. Ayrica birden fazla kopya
kaynak israfina da yol agabilir. Bu adimi1 tam anlamiyla gecebilmek i¢in indirilen
dosyalarin detayl1 sekilde analizi gergeklestirilmistir. Bu asama basarili olsa dahi dosya
icerigindeki uzun siireli benzerlikler problem yaratabilir. Bu nedenle yapisal ve iceriksel
olarak iki tiir yaklasim tercih edilmistir. ki yontem ile toplamda 4138 kaydin veri

setinden temizlenmesi saglanmistir.
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3.1.3.1. Yapisal Analiz

Bu kisimda benzeri dosya isimleri kontroliinden sonras1 dosyalarin boyut, bit dizilimi ve
kayit uzunluklar1 gibi biitliniiyle goriiniimleri ele alinmistir. Boyut ve kayit uzunluguna
gore siralanan verilerden birbirine fazla yakin olanlarin bit dizilimleri kontrol edilerek
verinin tekrarlardan uzaklagtirilmasi saglanmistir. Fakat bu yontem ayni ses kaydinin bit

dizilimi farkli olsa 16 kHz veya 44.1 kHz gibi varyantlarini tespit edemeyebilir.

3.1.3.2. iceriksel Analiz

Tekrarl1 kayitlardan yapisal agsamasindan kurtulanlari bu analiz yontemi ile tekrardan
tespit edilmeye calisilmistir. Bu tiir bir karsilastirma ses dosyalarinin ancak frekans
uzayinda yapilabildiginden MFCC [12] 6zniteliklerini elde ettigimiz siipheli kayitlarin

karsilagtirmalar1 gergeklestirilmistir.

3.1.4. On isleme Adimlar1 Konusma Sesi Tespiti

Yiiksek miktarda ses verisini islemek pratik bir yaklasimda dogru kabul edilmeyebilir.
Konusma veri setlerinde konusma iceren kisimlar verinin kalanina gore daha 6nemli
olabilir. Arka plan seslerini miimkiin oldugunca azaltilmasi, egitilecek modellere daha
amaca yonelik verinin saglanmasi ve kaynak kullaniminin yonetilmesi amaciyla kayitlara
Ses Aktivite Tespiti (VAD) uygulanmistir. Performansh ve etkisini giintimiizde tiim web
sayfalarindaki medya akislarinda gésteren WebRTC o6rnek bir VAD barindirmaktadir
[82]. Daha ¢ok optimum ve performansa yonelik calisan bu yazilim bazi giiriiltii
durumlarinda yeterince basarili olamayabilir. Bu noktada daha giincel ve derin 6grenme
arka planina sahip olan Silero VAD [83] modelinin kullanilmasi uygun bulunmustur.
Silero temelde bir VAD olmasina ragmen egitiminde tecriibe ettigi farkli senaryolar
sayesinde basarili bir konugma aktivitesi dedektorii olabilmektedir. Ses yerine konusmay1
tespit etmeye yonelmek, burada iizerinde ¢alisilan veri seti i¢in oldukga kritiktir. Bunun
sebebi ise kaynak verilerimizin yogun sekilde miizik, ortam sesleri veya teknik nedenli
giiriiltiilere sahip olmasidir. Sekil 3.2 ve 3.3’te Silero ve WebRTC VAD karsilastirmasi
bu giiriiltiilere sahip bir veri seti 6rnegi tizerinden yapilmistir. Veri setindeki tiim konusma
aktiviteleri en kisas1 3-5 saniye ve en uzunu 20-60 saniye olacak sekilde orijinal
kayitlardan kesilerek tekrar kaydedilmistir. Bu asamada yaklasik 107503 dosya igin 1

milyon 750 binden fazla konusma parcacigi elde edilmistir.
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0.5 4

0.0 4
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[=]
o

Frekans

Sekil 3.2: Giiriiltii agisindan Silero ve WebRTC karsilastirmasi.
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o

Sekil 3.3: Miizikal arka plan agisindan Silero ve WebRTC karsilagtirmasi.
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3.1.5. Dil Tespiti

Konusma tespiti sonrasi insan sesine odaklanarak gergeklestirilen filtrelemede kayit
i¢erisinde varsa farkli dillere ait kisimlar ise bu asamanin olusmasina neden olmustur.
Her ne kadar kelimeler 6zelinde bir filtreleme yapmak yanlis olsa da uzun siireye sahip
yabanci igeriklerin veri setinden atilmasi gerekmektedir. Dil tespiti i¢in 680 bin saat farkl
veri gruplari ile egitilmis olan Whisper’1 [15] ve 95 farkli dili destekleyen Silero dil
siniflandiricisi [83] tercih edilmistir. Sekil 3.4’te 6rnek bir kaydin ilk dakikalarinda gegen

yabanci konugmalar Whisper’in destegi sayesinde isaretlenerek gosterilmistir
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Sekil 3.4: Dil tespitinde elde edilen bir sonug, kaydin ilk kism1 Ingilizce iken devami
Tiirkge.

3.1.6. Ortiisme Kontrolleri

Daha oOnce de belirttigimiz gibi 6zellikle monolog olmayan konusma kayitlari ses
ortiismelerine onciilik etmektedir. Ilgili kayitlar gercek diinya verilerine yakin
oldugundan yiiksek 6nem derecesine de sahiptir. Bu amagla veri setinin hem rekabetci
kalabilmesi hem de asir1 6rtiismiis ses kayitlarinin isaretlenmesinde pyAnnote [ 84, 85]
kullandik. pyAnnote bir konusmaci etiketleme yazilimi olarak Bredin ve arkadaslar
tarafindan olusturulmustur. Bu model, anlik olarak 4 kadar konusmacinin ayrimin
yapabilir. Sekil 3.5°te veri setimizden Ornek bir kayda ait pyAnnote sonuglar

gosterilmistir. Bu kayitta 4 farkli konugsmacinin yiliksek oranda konugma Ortlismesi
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bulunmaktadir. Her ne kadar Sekil 3.5°teki segmentasyonda konusma aktiviteleri ayr
goriiniiyor olsa bu ses kaydindaki ortiismelerin fazla oldugu gézlemlenmistir. Bu sebeple
segmentasyonlarin birbirlerine bu kadar yakin oldugu ses kayitlar1 daha sonradan veri
setinin zorlu bir alt kiimesi olarak tekrar test edilmek tizere ilk versiyondan ayri

tutulmustur.

Sekil 3.5: pyAnnote ile segmentasyon sonuglarinin gdsterimi. Ustte dalga formu ve
konusmacilar, altta ise spektrogram.

3.1.7. Cinsiyet ve Diger Metrikler

Konugma veri setleri barindirdiklar1 zengin veri ¢esitligi nedeniyle farkli amag tagiyan
modelleri besleyebilir veya test kiimesi olusturabilirler. Ornek olarak ses pargalarindan
cinsiyet ve yas tespiti, ses kalitesinde iyilestirme veya giiriiltiiden arindirma, aym
konusmacilara ait seslerin ses klonlamasi veya ses sentezinde kullanilmasi. Veri setinin
bunun gibi g¢alismalarda kullanilmasini desteklemek iizere bir metadata havuzu
olusturulmustur. Konugmacilarin ilgili parga igerisinde tespiti ve etiketlenmesi igin
pyAnnote yeniden kullanilmigtir. Konusmaci cinsiyetlerinin eldesinde [86]’da onerilen
4690 adet etiketli veri ile egitilmis model kullanilmistir. Dosyalara ait 6zellikler i¢in
frekans, uzunluk, format gibi metrikler kullanilmistir. Bunlarin yani sira ses kayitlari igin
daha detaylar1 bilgilerin saglanmasi adina [86] calismasindaki veri madenciligi igin
kullanilan metrikler kullanilmistir. Son olarak ise yeni bir ¢alisma olan ve Wideband
Perceptual Estimation of Speech Quality (PESQ) [87], Short-Time Objective
Intelligibility (STOI) [88] ve Scale-Invariant Signal-to-Distortion Ratio (SI-SDR) [89]
gibi metriklerin referans gerektirmeyen elde edilmesini gerceklestiren model [ 90] ¢iktilart

da havuza dahil edilmistir. Tablo 3.3’te tiim metadata detaylar1 gosterilmistir.
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Tablo 3.3: Veri setine ait sik kullanilan metadatalar.

Metadata
Frekans

Uzunluk

Format

Boyut

Hash

Konusmaci
Cinsiyet
Ortalama Frekans
Standart Sapma
Medyan

Ik Ceyreklik
Uciincii Ceyreklik
Ceyreklikler Arasi
Carpiklik

Basiklik

Spektral Entropi
Spektral Diizliik
Mod Frekansi

Frekans Merkezi

Ort. Temel Frekans
Min. Temel Frekans
Maks. Temel Frekans
Ort. Baskin Frekans
Min. Baskin Frekans
Maks. Baskin Frekans

Baskin Frekans Araligi

Modiilasyon Indisi
PESQ

STOI

SI-SDR

Aciklama

Orijinal ses dosyasi frekansi.

Ses pargasina ait uzunluk. (S)

Dosya formatina dair detay.

Dosyanin boyutu. (MB)

Ik 60 saniye icin dzet bir deger.

Konusmaci kimlik numarast.

Konusmaci cinsiyeti.

Frekans uzayindaki ortalamadir. (kHz)

Frekans uzayindaki standart sapma.

Frekans uzaymdaki medyan. (kHz)

Ik geyrekteki baskin frekanslarm medyan1. (kHz)
[lk ii¢ ¢ceyrek icerisindeki baskin frekanslarin medyani. (kHz)
Ucgiincii ceyrek ve ilk ceyrek arasindaki fark. (kHz)
Spektrumdaki asimetrinin bir 6l¢iisii.
Spektrumdaki doruklulugun bir dl¢iisi.
Spektrumdaki enerji dagilimi.

Spektrumdaki diizliik.

Frekansin modu veya baskin frekans.

Frekans agirlik merkezi.

Temel frekans ortalamasi.

Temel frekanslarm minimumu.

Temel frekanslarin maksimumu.

Baskin frekans ortalamasi.

Baskin frekanslarin minimumu.

Baskin frekanslarin maksimumu.

Baskin frekanslar arasindaki aralik.

Modiilasyon indisi.

Konusma kalitesinin genis bant algisal tahmini.
Kisa-siireli amag anlasilirlig1.

Olgekle degismeyen sinyal-bozulma orani.
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3.1.8. On Isleme Adimlar1 Cevirilerin Toplanmasi ve Capraz Dogrulama

Veri setimizin biiyiikliigii géz oniline alindiginda sifirdan ¢evirilerin yapilmasi ¢ok zorlu
bir siirec olarak kendini gostermektedir. Bunedenle el ile sifirdan ¢eviriler yerine basaril
diger modellerin kullanilmasiyla ilk dogrulamalar gerceklestirilmistir. Google Cloud
Speech-toText [91], Microsoft Cognitive Services [92], Vosk [93] ve Whisper [15] gibi
modellerin kullanimi ile 6zellikle kelime tabanli kesinlik skorlar1 alinmistir. Kelime
tabanci skorlar, farkli modellerin tek bir kaydi ¢capraz dogrulamasi i¢in kritik bir destek
olusturmustur. Cevirilerdeki yabanci kelimelerin, kisaltmalarin ve diger olasi
beklenmedik telaffuzlarin daha sonrasinda el ile ¢evirisinin gerekliligi 6n goriilmiistiir.
Bu noktada kitle kaynakli olarak kullanilmasi ve g¢evirilerin bu sekilde dogrulanmasi

noktasinda farkli bir ¢calisma siirdiiriilmektedir.

3.1.9. Veri Artirnmi

Arastirmacilara daha farkli alt setler sunmak iizere nihai veri setimizde Onceden
gergeklestirilmis bazi veri artirimi derlemeleri de hazirlanmistir. Bunun igin klasik
yontemlerden olan giiriiltii ekleme, hi1z degisimi ve yankilama veya ses seviyesindeki
modifikasyonlari saglayarak nihai veri setinin daha zorlu ve ¢esitli hale getirilmesiadina
veri artirimi planlanmistir. Ornek sonuglar giiriiltii ekleme, hiz degisimi ve yankilama,
ses seviye degisimi sirastyla Sekil 8, 9 ve 10°da gosterilmistir. Yani sira, 8 kHz olarak da
literatiir acigin1 desteklemek iizere 6zellikle sohbet verilerini akustik simiilasyona [94]
dahil edip gergek bir telefon goriismesine ¢ok yakin alt kiimenin olusturulmasi da

planlanmistir.

2.5 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5
Zaman

Sekil 3.6: Veri artirimi sonrasi giiriiltii eklenmis 6rnek. Ustte dalga formu altta ise
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spektrogram.

|
17.5

Sekil 3.7: Veri artirimi1 sonras1 hiz1 degistirilmis 6rnek. Ustte dalga formu altta ise
spektrogram.

Sekil 3.8: Veri artirim1 sonrasi ses seviyesi degistirilmis érnek. Ustte dalga formu altta
ise spektrogram.

3.2. Veri Setleri ve Modellerin Egitimi

TURKSPEECH veri setinin otomatik etiketlenmis bir kismi ile Common Voice Tiirkge
veri seti kullanilarak, geleneksel ve yenilik¢i modellerin yaninda gozetimsiz yontemler
tizerinde de egitimler yapilmistir. Modellerin test edilmesi i¢in Common Voice 15
versiyonlarina ait delta segmentler kullanilmistir. Bunun yaninda ise Common Voice 14
delta gozetimsiz yontemlerin ince ayari i¢in tercih edilmistir [28]. Veri setlerine ait

detaylar Tablo 3.4’te verilmistir.
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Tablo 3.4: Kullanilan veri setlerine ait detaylar. (*: otomatik ¢eviri)

# Kaynak Egitim (saat) Test (saat) Dogrulama (saat)
1 TURKSPEECH 200 10*
Common Voice 15 100 10
2 - On Egitim 85 -
- Ince ayar 15 - -

3.2.1. Kaldi ile Yapilan Egitimler

Geleneksel yontemleri temsilen Kaldi-ASR kullanilmistir [66]. Kaldi igerisindeki 6zgiin
sinir ag1 mimarisini taban alan Librispeech baz alinmistir. Kaldi gézetimli 6grenme
gergeklestirdiginden bu egitimde 2 numarali veri setindeki 100 saatlik par¢a egitim ve 10

saatlik parca test i¢in kullanilmistir.
3.2.2. Wav2vec? ile Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz bir 6grenme gergeklestirmek i¢in wav2vec2 tercih edilmistir [77]. Egitim
kiimesi olarak 1 ve 2 numarali veri setleri kullanilmistir. ilk olarak 1 numarali veri seti
tiimiiyle kullanilarak 6n egitim ve arkasindan ise 2 numarali veri setinin ilgili kirtlimu ile
ince ayar uygulanmistir. Bunun yani sira farki gézlemlemek iizere 2 numarali veri setine
ait 6n egitim ve ayni1 ince ayar kirtlimi kullanilarak tekrar egitim yapilmustir. ilk egitime
ait grafikler Sekil 3.9°da gosterilmistir. Mavi renk dogrulama, turuncu renk ise egitim

kiimesini temsil etmektedir.
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Sekil 3.9: Wav2vec?2 egitime ait bir gorsel. Solda egitim basarisi, sagda hatasi.
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3.2.3. Ucgtan-uca Konusma Tammma: Espnet - Sherpa

Ucgtan-uca konusma tanima deneylerinde dogrulanmis veri seti olan Common Voice
tercih edilmistir. Espnet ve Sherpa i¢in iki farkli Transformer bu egitimlerde tercih
edilmistir. Espnet i¢in Sekil 3.10 ve 3.11°de sirastyla Conformer ve Transformer egitim

grafikleri verilmistir [24, 96, 97].
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Sekil 3.10: Espnet Conformer egitimi. Solda bagar1 sagda hata degisimi.
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Sekil 3.11: Espnet Transformer egitimi. Solda basar1 sagda hata degisimi.
3.3. Ger¢ek Zamanh Konusma Tamima Uygulamasi

Ger¢cek zamanli konusma tanima uygulamasi i¢in Python kullanilarak gradio isimli
kiitiphane yazilimi ile basit bir konusma tanima uygulamasi gelistirilmistir. Gergek
zamanli ses akis1 bu araci program ile saglanarak ses parcalarinin modele verilmesi

saglanmistir. Silero VAD ile uygulamanin giiriiltiiniin etkisi azaltilmistir [83].

Sekil 3.12: Basit bir gradio uygulamasi.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alisma sonucunda [40, 41] calismalarina benzer sekilde veri seti derlemesi elde
edilmistir. Kolobov ve ark. 10 saatlik Tiirk¢e verinin derlenmesini gergeklestirmisledir
[40], TURKSPEECH ise bu ¢alismaya kiyasla yalnizca haber kaynaklarini kullanmayip
gergek diinya verisine daha yakin sohbet konugmalarina da yer vermistir. Cesitlik ve
uzunluk acisindan veri setimiz toplamda 6290 saat uzunluguyla bildigimiz kadariyla
derlenmis Tiirk¢e veri setleri arasinda en biiyligii konumundadir. Ayrica veri setimizin
metadata zenginligi de benzeri ¢alismalara kiyasla daha fazla olmustur [40, 41]. Zang, Lv
ve ark. [41] ¢alismamiza yakin metotlar ile 10000 saati dogrulanmis olarak 20000 saatten
fazla ses kaydim literatiire kazandirmistir. Mandarin dilindeki bu veri seti lizerinde
yapilan ¢alismalar bizim de ¢alismamizda 6n gordiigiimiiz gibi ilgili dil i¢in konugma
tanimanin basarisi artirmis goriinmektedir. [41] ile rapor edilen 8,8 kelime hata oram
skoru Lee ve ark. tarafindan 7,19 olarak giincellenmistir. Bir y1l sonrasinda ise Gao ve
ark. 60 bin saatlik dogrulanmis Mandarin konugma verisi ile ilgili veri setindeki kelime
hata oranini 6,9’a diistirmistiir [95]. Gao ve ark. bu ¢alismasinda Wenet veri setini [41]
yalnizca test amagli kullanmiglardir. Sonuglar gosteriyor ki yiliksek miktarda ve
cesitlilikte ses verisi ugtan-uca konusma tanima modellerinin gelisiminde biiytik bir fark

yaratmaktadir.

4.1. TURKSPEECH Veri Seti i¢in Istatistik ve Bulgular

Bu calismada derlemesi gerceklestirilen veri setine ait istatistik bilgiler Tablo 4.1’de
paylasilmistir. Veri setinin biiylik boyutlu olusu beraberinde zorluklar getirse de daha
detayl1 olarak incelenmesi ve ¢evirilerinin tekrar dogrulanmasi tizerinde gelecek adimlar
planlanmistir. Bu noktada gozetimsiz 6grenim metotlari ile el ile etiketleme yontemini
birlestirecek farklibir yaklasim da umut verici sonuglar ortaya koyabilir. {lgili veri setinin
veri artirimi agamasinin tamamlanmasiyla Tiirkce 6zelinde gelistirmekte oldugumuz
konugsma tamima modeline dair sonuglar referans c¢aligma olarak paylasilmast
diisiiniilmektedir. Bu ¢alismanin hem veri hem de veri seti hazirliinda sundugu
yaklagimlar ve problemlere dair ¢éziimler ile, ilgili arastirmacilara hiz kazandirici bir

kaynak olarak katki saglamasi amaglanmistir.
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Tablo 4.1: TURKSPEECH Veri seti istatistikleri.

Siire (saat) Parc¢a (adet) Boyut (GB)

Orijinal 63244 107503 4449
Wav 63244 107503 38418
Wav 16k 63244 107503 6874
Wav 16k VAD 6290 1760899 100

Ote yandan TURKSPEECH veri seti boyutu itibar1 her ne kadar gdzetimsiz 6grenme
metotlar1 i¢in uygun olsa da Wav2vec2 gibi biiyiilk mimarilerle gerceklestirdigimiz
egitimlerin tamamlanma ve doyuma ulasma siiresi olduk¢a zorlayici olmustur. Veri
setinin ¢ok farkli akustik ortamlar1 bir araya getirmesi ve ses ¢esitliligiagisindan yiiksek
miktarlar sunmasinin bu problemin olugsmasinda etkili oldugunu diisiiniilmektedir. Diger
taraftan ise Wav2vec2 gibi gozetimsiz metotlar i¢in kullanilan donanim giiciine bu
caligmada erisilememesi de egitim grafiklerinin diger ¢alismalardaki gibi iyi ve belirgin
basariya ulasamamasina neden oldugunu diistiniillmektedir [76]. Sekil 4.1°de benzeri bir
durum igin gorsel verilmistir (bu egitim yaklasik bir hafta stirmiistiir). Bu nedenlerle
deneylerimizde bu veri setinin bir alt kirilim1 olarak segilen 200 saatlik en temiz kiime

tercih edilmistir.

0 2,000 4,000 6,000 8,000 10k

Sekil 4.1: TURKSPEECH tamaminin Wav2vec?2 ile 6n egitimine ait hata grafigi.
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5. SONUCLAR

Egitimi gergeklestirilen modellere ait sonuglarin tiimii ilgili modellere ait egitimler
stiresince goriilmemis 6rneklerden olusan Common Voice igerisindeki 10 saatlik test
kiimesi ve TURKSPEECH veri seti i¢erisinden se¢ilen otomatik ¢evirilere ait 10 saatlik

test seti kirilimi iizerinden yapilmistir. En iyi sonuglar Tablo 5.1°de paylasiimistir.

Tablo 5.1: Modellere ait kelime hata oranlari.

Model Common Voice A TURKSPEECH

Mimarisi Test (wer) Test (wer)
Kaldi
Librispeech 11.2 30,1
Espnet 10,8 28.2
Conformer
Espnet 13,4 34,9
Transformer
Sherpa
Transducer 50,0 <
Wav2Vec?2 18.3 29.0
Base

Yapilan testler sonucunda Tablo 5.1°de goriildiigii gibi TURKSPEECH veri seti
tizerinden alinan kelime hata oranlart Common Voice test kiimesine gore nispeten yliksek
kalmakta ve %28 altina diismemektedir. Bu duruma neden olan temelin otomatik ¢eviriler
oldugu diistiniilmektedir. Zira sonuglar arasinda aslinda hipotezlerin dogru fakat otomatik
olusturulmus referans ¢evirilerin yanlis oldugu 6rnekler gézlemlenmistir. Bu nedenlerle
TURKSPEECH veri seti i¢in daha detayli bir ¢eviri yaklasiminin 6énemi tekrar kendini
gostermis ve gelecek calismalarda ele alinmak tizere planlanmistir. Bu veri seti igin en iyl
sonuclar ise benzeri veri grubu ile egitilen Wav2Vec2 ve Espnet Conformer iizerinden

hesaplanmistir.

Ote yandan Kaldi ile gerceklestirilen yeni nesil model ise dogrulanmis veri kiimesi olan
Common Voice iizerinde Espnet Conformer sonrasinda en iyi sonuglari iiretebilmistir. Bu

test kiimesinde ise Wav2Vec2 ile alinan %18,3 oranindaki kelime hata oran1 gézetimsiz
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bir i¢in umut vadeden bir sonu¢ olmustur. ilgili model icin 200 saat yerine 6000 saatlik
kisminin kullanilmasi ile daha iyi sonuglarin da tiretilebilecegi 6n goriilmektedir. Diger
yandan Espnet Transformer modeli ise esasinda “streaming” yapisi ile egitildigi ve gergek
zamanli hipotez liretmeye odakli olmasi sebebiyle Conformer altyapisina gére daha
yiiksek hata orani tiretmistir. Testlerimizde diisiik performans gosteren model ise Sherpa
ile denedigimiz 6zgiin Transducer altyapisina sahip model olusmustur. Bu model igin
Tiirkge dil desteginin kisitli olmas1 sebebiyle sonuglarin diger modellere kiyasla diisiik
geldigi diisiiniilmektedir. En basarili model olarak ise Espnet Conformer modeli kendini

gostermektedir. Bu modele ait bazi 6rnek hipotezler Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2: Espnet Conformer modeli igin baz1 hipotezler.

Referans Ceviri Hipotez Ceviri
SiMDIi BiR KAHVE COK iYi GIDERIi SIMDI BIR KAHVE COK IYI GIDERDI
BUNUN NASIL YAPILDIGINI BILMiYORUM BUNUN NASIL YAPILDIGINI BILMIYORUM

PEYNIRLi VE SUCUKLU TOST SiPARIS ETTIiM PEYNIRLI VE CUCUKLU DOST PARIS ETTIM
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