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OZET

Giliniimiizde oldukga sik karsilagtigimiz akilli ev aletleri, insan hayatini, 6zellikle yash ve
engelli olan kisiler i¢in, oldukca kolaylastirmaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda, bir
akilli ev aleti 6rnegi alinarak, bunun iizerinde ¢alismak {izere bir konusmadan komut
tanima sistemi gelistirilmistir. Sesli komut tanima sisteminde, akilli ev aletinin kullanimim
saglayacak 17 kelime iceren bir komut kiimesi olusturulmustur. Sistemin egitimi ig¢in,
MATLAB ile bir kullanict arayiizii olusturulmus ve bu arayiiz vasitasiyla altis1 bay dordii
bayan toplam 10 kisiden alinan komutlarin her biri sekizer defa kaydedilmis ve bir
konusmaci veritabani olusturulmustur. Oznitelik olarak Mel Frekans Kepstral Katsayilart
(MFCC - Mel Frequency Cepstral Coeffiecints) ve Cizgisel Spektrum Frekanslari (LSF —
Line Spectral Frequency) kullanilmis ve her konugmacinin biitiin komutlar1 bes tekrar i¢in
Sakli Markov Modelleri (HMM — Hidden Markov Models) kullanilarak modellenmistir.
Her konusmacinin geriye kalan iic komutu test i¢in kullanilmis ve test sonucglar1 farkl
Oznitelikler i¢in ayr1 ayri analiz edilmistir. Sonugclar, kelime, kisi ve genel sistem basarimi
bazinda karsilagtirilmistir. Sonug olarak akilli ev aletleri i¢in kullanicinin kendisinin
yapacag1 kisa bir egitim ile yiiksek tanima basarimi ile ¢alisabilecek Tiirk¢e bir komut
tanima sistemi gelistirilmistir. 10 konusmacinin biitiin komutlarinin dogru taninma yiizdesi
MEFCC 6znitelikleri igin %97,65 ve LSF 6znitelikleri igin %93,33 olarak elde edilmistir.
Akilli bir ev aleti Ornegi olarak ¢amasir makinast secilerek, c¢alisma senaryosu
olusturulmus ve bu senaryo lizerinden kullanic ile sesli iletisim kuran bir diyalog sistemi
gelistirilmistir. Bu sistem yeni bir kullanicinin sistemi kendi sesi i¢in egitip, akilli ev aletini
sesli komutlarla ¢alistirmasini saglamaktadir.
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ABSTRACT

Smart home appliances, which are encountered quite often nowadays, facilitate human life,
considerably, especially for old and disabled people. Within the scope of this thesis, a
voice-command recognition system has been developed to work upon a sample home
appliance. For the voice-command recognition system, a 17-word command set has been
prepared specific to a smart home appliance. For the training phase, commands spoken by
ten people, six male and four female, have been recorded eight times for each command,
and a voice database has been built with the help of an interface designed using MATLAB
graphical user interface unit. Mel Frequency Cepstral Coeffiecints (MFCC) and Line
Spectral Frequencies (LSF) have been used as features and five repetitions of each
command of each speaker have been modelled using Hidden Markov Models (HMM). The
remaining three repetitions of each speaker have been used for the test phase. Recognition
performances have been compared on the basis of word, speaker and general system
performance. In conclusion, a Turkish command recognition system, which a new user is
able to make operative after a short training period with high recognition performance, has
been realised in MATLAB software enviroment for any smart home appliance. The
recognition performance of system evaluated separately for both features and has been
found to be 97,65% with MFCCs, and 93,33% with LSFs. A scenario has been built for
washing machine operation as the sample smart home appliance, and a dialogue system
has been developed based on this scenario. The dialogue system lets a new user train the
isolated word recognition system for his/her own voice and run the smart home appliance
with high recognition performance.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

dB Desibel

kHz Kilohertz

Kisaltmalar Aciklamalar

DCT Discrete Cosine Transform
DTW Dynamic Time Warping
FFT Fast Fourier Transform

FIR Finite Impulse Response
GUI Graphical User Interface
HMM Hidden Markov Model
k-NN k- Nearest Neighborhood
LBG Linde Buzo Gray

LPC Linear Predictive Coefficient
LSF Line Spectral Frequency
MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficient
PLP Perceptual Linear Prediction
RASTA Relative Spectral

SNR Signal to Noise Ratio

SVM Support Vector Machine
VQ Vector Quantization

YSA Yapay Sinir Ag1



1. GIRIS

Gelisen teknolojiyle birlikte insanoglu, onu anlayan, ihtiyaclarinin giderilmesini
kolaylastiran kesifler istemektedir. Bu kesiflerden en ¢ok dikkat ¢ekenlerden biri konusma

tanima uygulamalaridir.

Konusma tanima konusuna iliskin gegmiste mekanik olarak [1] konusma tanima sistemi
gerceklestirme ¢alismalar1 yapilmig ayrica bilim kurgu meselesi olmustur. Gliniimiizde ise,
bilim kurgu olmaktan ¢ikarak, sayisal sinyal isleme ve gelistirilen algoritmalar ile yiliksek
tamima dogrulugu olan uygulamalar gerceklestirilmektedir [2]. Bu uygulamalar, adli
sorusturmalar, dikte etme, gomiilii sistemler, egitim ve tip alani [3] gibi bir ¢ok alanda
kullanilmakta, 6zellikle engelli insanlar i¢in ¢ok faydali olabilmekte ve onlar1 daha rahat

bir hayata kavusturabilmektedir.

Konugma tanima, giris olarak alinan konusmanin sinyal isleme tekniklerini kullanarak
ilgili metnin taninmasidir, yani veri tabanindaki hangi metin modeline karsilik geldiginin
bulunmasi islemidir. Konugma tanima sistemi ise konusma tanimayi yapmanin yaninda

cikis olarak, taninan metne bagl komutu gerceklestiren uygulamalardir.

Ses tanima sistemlerini genel olarak konusmaci agisindan konugmaci bagimhi ve
konugmact bagimsiz; metin a¢isindan ise metne bagimli ve metne bagimsiz; konusma

stirekliligi agisindan ise siirekli ve ayrisik seklinde siniflandirmak miimkiindiir [4].

Literatiir incelendiginde konusma tanimanin; uygulamalarin kullanilabilirligini,
dogrulugunu arttirmak i¢in sistemlere entegre edildigi ve bunu yaparken var olan bir
konusma tanima sisteminin hazir olarak kullanilabildigi [5-6] veyahut uygulama igin yeni
bir konusma tanima sisteminin gergeklestirilerek basarimin degerlendirildigi veya basarimi

arttiracak yontemler, konusma tanima sistemleri i¢in gelistirildigi goriilmektedir.

Ozgunduz ve digerleri, konusma sinyali gibi akustik bir ses ¢ikaran iki tip arag igin arag
tanima sistemi tasarlamistir. Bu sistemde, sinyallerin karakteristik 6zelliklerini elde etmek
icin Mel Frekans Kepstral Katsayillar1 (MFCC - Mel Frequency Cepstral Coeffiecints)

kullanilmis ve Vektér Nicemleme (Kuantalama) islemi ile MFCC’leri indirgemistir.



Tanima isleminde ise, k-En Yakin Komsuluk (k-NN - Nearest Neighborhood) ve Destek
Vektor Makineleri (SVM - Support Vector Machines) ayri ayr1 kullanilarak, SVM ve k-
NN (k=5 i¢in) yontemleri ile en yiiksek tanima basarimi, ortalama %82 olarak elde

etmistir [7].

Karaci, 6zilinti fonksiyonu ile 6znitelik ¢ikararak tanima asamasinda Oriintii tanimanin
kullanildig1 Tiirkge igin ayrisik bir tanima sistemini Matlab ortaminda gergeklestirmistir.
Kelime bazinda tanima yiizdeleri en diisiik ve en yiiksek olarak sirasiyla bay sesi igin %80-
%100, bayan sesi i¢in ise %70-%80 olarak bulunmus ve veritabanindaki ornek sayisi

arttiginda bu basarilarin arttigi gosterilmistir [8].

Hsu ve Yang, bir ortamda bulunan biitiin ev aletlerini, ses komutlarin1 kullanarak,
konusma tanima mikroislemcisi ve bluetooth igeren uzaktan bir kontrol mekanizmasiyla

kontrol edebilecek ve kendi kendine 6grenen bir uygulama gerceklestirmistir [9].

Kog, Tiirk¢e veritaban1 TURTEL kullanilarak tasarlanan giirbliz bir ayrisik konusma
tanima sistemi i¢in akustik Oznitelik analizi lizerine calisma yapmis ve giiriiltiilii
ortamlarda RASTA-PLP(Relative Spectral - Perceptual Linear Prediction — Bagil Spektral
Algisal Dogrusal Tahmin) katsayilart ile, PLP ve MFCC igin performans arastirmis ve
daha yiiksek bir performans elde etmek icin MFCC, RASTA-PLP karisimi yeni bir
Oznitelik 6nermistir. Sonug olarak, temiz bir ortam i¢in en iyi sonucu MFCCler vermis;
guriltiilii (konvoliisyon giiriiltiisii olan) bir ortamda RASTA-PLP ile daha iyi performans
elde edilmistir. Onerilen yéntemin tek basmna MFCC veya RASTA kullanmaya nazaran

daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir [10].

Zeng ve digerleri, ses ile ¢alisan kablosuz ev aletleri tasarlanmis ve performans
degerlendirmesi yapmustir. Sakli Markov modelleri (HMM — Hidden Markov Models) ile
ayrisik ve sinirli gramer modelli bir konusma tanima sistemi gerceklestirilmis ve cesitli
giiriiltii sekilleri ve siddetleri altinda test edilmistir. Olusturulan tanima sisteminin, test
konusmacilari igin %85 ve {istiinde climle tanima basarisi verdigi gosterilmistir. Kelime
tanima basarisi ise, farkli sinyal giiriiltii oran1 (SNR — signal noise ratio) degerlerinde arka
planda beyaz giiriiltii, miizik ve konusma oldugu durumlar i¢in verilmis ve SNR artik¢a
dogrusal olarak tanima dogrulugunun da arttigi ve tanimaya en biiyiik etkiyi beyaz

guiriiltiiniin yaptig1 belirtilmistir [11].



Asilayan ve Giinel, MATLAB ortaminda SVM ile hece tabanli ayrisik sozciikk tanima
sistemi gelistirmistir. Oznitelik olarak MFCClerin kullanildig1 tanima sistemi yaklasik

%91 tanima dogrulugu gostermistir [12].

Jung ve digerleri geleneksel bir mikrofon ve mikrofon dizisi algoritmasi ile konusma
tanima sistemi performanslarini incelemis ve tek kanal gelenkesel mikrofon icin %63 iken

diger yontemler yaklasik %93 basarim elde etmislerdir [13].

Kelebekler ve Inal MFCC, otokorelasyon analizi ve kovaryans metotlar1 ile 6znitelikler
elde edip bu oOriintiiller kullanarak kisi bagimli tanima sistemi olustururken oklit
yonteminden faydalanmislardir. Sistem, bay i¢in %85,33; bayanlar i¢in %91,33 tanima

performansi gostermistir [14].

Priyadarshani ve digerleri, dznitelik olarak MFCC kullanilan ve egitimi DTW ile Sri Lanka
yerli dili i¢in ayrigik konusma tanima sistemi gerceklestirmistir. Ayrica bu ¢alismada sesin
zaman igerisinde degisimini degerlendirmek i¢in ii¢ oturum seklinde bir kez kayit
alindiktan sonra ii¢ ay ve bir sene sonrasinda kayitlar alinarak basarilar degerlendirilmistir.
Ik oturumda dért konusmaci igin %96,49 ile %99,05 ve ikinci oturumda %92,03 ile
%95,35 arasinda degisirken ligiincii oturumda tanima bagarimi %88,34 ile %91,66 arasinda
degismektedir. Zaman igerisinde ses tellerinin degisimi sebeplerinden dolayr tanima

oranlarinda agikca diisiis goriilmektedir [15].

Gtinal ve digerleri, ortak vektdr yaklasimi ile simiflandirma yaparken Oznitelik olarak
MFCC’leri kullanmig ve egitim ile test asamalarinda TI-DIGIT veritabanini kullanamastir.
Ses orneklemlerinin ilk on ve yirmi c¢ergevesinin ortak vektor yaklasimi yontemine tabi
tutulmast durumlart i¢in tanima performanslar1 elde edilmistir. Kisi bagimsiz gercek

zamanli bir rakam tanima sistemi gergeklestirmistir [16].

Chang ve digerleri, 6znitelik olarak MFCC kullanilan ve egitimi DTW ile gergeklestirilen
bir konusma tanima sistemi i¢in en diisiik %90 en yiliksek %95 tanima basarimi elde
etmistir. Bu tanima sistemi sa¢ kurutma makinesi, ¢amasir makinesi, klima, televizyon,
mikrodalga, masa lambasi ve fan ev aletlerini isimleriyle g¢alistirmayr amaglamistir.
Tanima oranlar1 gémiilii sistemin, konusularak sdylenilen bu cihaz isimlerini ne diizeyde

tanidigin1 gostermektedir [17].



Zeng ve digerleri, fonem tabanli HMM’ler ile MFCC 0znitelikleri kullanilarak kisi
bagimsiz bir tanima sistemi gerceklestirmistir. Yerli ingilizce konusan, Dogu Hint aksani,
Endonezya aksani ve Cin aksani konusan kisiler ile sistem farkli SNR degerlerinde cesitli
giirliltii ortamlar igerisinde test edilmistir. Sistem, ortam bazli olarak sinyal giiriiltii orani
(SNR — signal to noise ratio) = 0 desibel (dB) oldugunda beyaz giiriiltiide tanima orani
%40’ altindadir. Baz1 kullanicilar i¢in %0’lara diigmektedir. SNR artik¢a tanima basarisi
artmaktadir. SNR = 25 dB degerinde konusmacilar i¢in tanima basarimi %75 ile %94
arasinda degismektedir [18].

Biilbiil ve Karaci, 6zilinti fonksiyonunu kullanarak oklit yontemi kullanarak, kriter olarak
%385 benzerlige dikkate alan, kisi bagimsiz tanima yapan bir tanima sistemi ile bayanlar

icin %70-%90, baylar i¢in %80-%100 arasinda tanima basarimlari elde etmistir [19].

Meena ve digerleri, bulanik mantik ve sinir aglarin1 kullanarak yeni bir yontem ile energy
entropisi, kisa zaman enerjisi ve sifir ge¢is 6zniteliklerinden faydalanarak konusma tanima
ile cinsiyet simiflandirmasini gergeklestirmistir. Cinsiyet smiflandirilmasinda, bulanik
mantik ve sinir aglar ¢ikis degerlerinin ortalama degeri alinip belirlenen bir esik (treshold)

degeri kriterine gore karar verilir [20].

Yalgmn ve Ulker, gérme engelliler igin ses analizi ile bir e-posta iletimi yapabilecegi c#

(csharp) programlama dili kullanilarak bir paket program tasarlamigtir [21].

Iwasawa ve digerleri, konugmanin ve el kol hareketi davranislarinin tamamlayici oldugunu
sOylemektedir. Bu ylizden insan ve robot arasinda dogal bir etkilesimi amaglamis ve hem
konugma tanima hem de el kol hareket davranisi tanima yapan ¢ok modlu bir etkilesim
birimi olan, nesne pozisyonunu kullanarak calisan bir ev aleti hizmet sistemi 6nermis ve

uygulamasini yapmustir [22].

Nandyala ve Kumar, dinamik programlama ile egitim asamast HMM, YSA ve SVM’lere
nazaran ¢ok kisa siirecek DTW algoritmasini gergeklestirerek 6znitelik olarak MFCC’leri
kullanildigr %82 tanima dogrulugu gosteren bir konusmaci bagimli Hintce ayrisik

konusma tanima sistemi gerceklestirmistir [23].



Soda ve digerleri, icerisinde ev aletlerinin bulundugu bir ev icin Japonca ses ile kontrol
edilebilen bir ev ag sistemi gelistirmistir. Boyle bir sistemde sadece ses kullanilacagi igin
etkilesimler yani giris olarak alinan sesler mekanik, bilgi tasimayan seyler olabilecektir. Bu
noktada bilgi tasiyan girigleri almak i¢in yontem olarak mikrofon dizileri kullanma, girise
karsilik ne algilandigin1 ifade eden geribesleme veren web hizmeti seklinde sanal bir
arayiiz birimi (virtual agent) tasarlanmistir. Ses tanima i¢in Julies konugma tanima motoru
hazir olarak kullanilmis ve ortalama %64 tanima performansi elde etmislerdir. Tanima
dogrulugu komutlara bagl olarak ¢ok¢a degismekte ve diisiik dogrulukta olan komutlar
arastirildiginda benzer telafuza sahip komutlarin yanlis tanindig1 ¢ikarimi yapilmaktadir.
Omegin Japonca fan demek olan “senpuuki” sik sik biitiin anlamma gelen “zenbu” ile

karistirilmaktadir [24].

Bu tez caligmasinda da Tiirk¢e dilinde akilli bir ev aleti i¢in konusmaciya 6zgii komut
tanima sistemi, yani konusmacit bagimli ayrisik sozciik tanima sistemi gelistirilmis ve bu
sistemin bir ev aleti icin MATLAB grafik kullanict arayiizii (GUI — Graphical User
Interface) kullanilarak uygulamas1 yapilmistir. Arayiiz yardim ile kullanici, cihazi yiiksek
performansla kullanabilmesi i¢in kisa bir egitim veritabani olusturacaktir. Bu veritabani o
kisinin ismiyle sisteme kaydedilecektir. Sistemi calistirma asamasinda ise ilk Once
kullanic1 kendisine ait egitim dosyasini segecek ve sonrasinda sistem o kisi icin ¢alismaya
diyaloglar ile komut bekleme modunda olacaktir. Hicbir sey konusulmadiginda veya
algilanamadi@inda sistem, tekrardan diyalog sistemi ile kullaniciya algilayamadigini ifade

edecek ve komut bekleme moduna gegecektir.






2. KONUSMA TANIMA SISTEMLERININ GENEL YAPISI
2.1. Konusma Tanima Sistemleri

Konugma tanima sistemlerinde genel olarak tanima siireci su sekilde islemektedir: Gelen
metin, oznitelikleri ¢ikarildiktan sonra veritabaninda egitilerek, modelleri olusturulup
saklanan metin modellerinden yiiksek benzerlik verdigi modelin sinifindan oldugu, sonuca
gore tespit edilir veyahut yine sonuca gore algoritmalar ve esik degerleri yardimiyla

sistemde bdyle bir kelime olmadig1 ¢iktist verilir.

Konusma tanima sistemlerinin siniflandirilmast Cizelge 2.1°de 6zetlenmistir [4]. Ayrica

Sozciik Yakalama Sistemleri de bu siniflandirmaya eklenebilir.

2.1.1. Konusmaci bagimh ve bagimsiz sistemler

Konusmaci bagimli sistemlerde tek bir konusmaci i¢in referans sablonlar1 olusturulur.
Farkli konusmacilar1 da tanimasi i¢in onlarin da referans sablonlari olusturulmali ve
veritaban1 giincellenmelidir [25]. Konusmaci bagimsiz sistemler ise herhangi birinin
konusmasinda tanimanin yapilabildigi sistemlerdir. Bu sistemlerde yiiksek basarim elde
etmek, konugmaci bagiml sistemlere gore zordur ve bunun i¢in herkesin ses kayitlarini
almak miimkiin olmadigindan, genellikle fonem tabanli yontemler kullanilarak

konugmacilarin taninmasi yoluna gidilmektedir.

Cizelge 2.1. Konugma tanima sistemlerinin siniflandirilmasi

Konusmaci Bagimli Sistemler

Konusmaciya Gore Konusmaci Bagimsiz Sistemler

Surekli Sistemler

Konusmaya Gore Ayrisik Sistemler

Sozcuk Tabanli Sistemler

Ses Birimine Gore Fonem Tabanli Sistemler




2.1.2. Siirekli ve ayrisik sistemler

Stirekli konusma tanima sistemleri kelimeler arasinda duraksama olmaksizin yapilan
konusmalarin tanindigi sistemlerdir. Bu sistemler i¢in kelime similarimi tayin etmek,

konusmacinin hizi ve yanlis telaffuzlar karsilasilan zorluklar arasindadir [10].

Ayrisik konugma tanima sistemleri kelimelerin arasinda net bir duraksamanin oldugu,
dolayistyla kelimeler arasimi belirlemenin gerek olmadigi daha o6nceden olusturulan
modellere gore tanimanin yapildigi sistemlerdir. Bu sistemler akilli ev aletleri vb.

uygulamalar i¢in kullanilabilecek uygun sistemlerdir.

2.1.3. Sozciik ve fonem tabanl sistemler

Sozciik tabanlt sistemler, en kiigiik tanima birimi olarak sézciiklerin alindig1 sistemlerdir.

Bu sistemler sozciik kayitlart yapildigi igin fazla bellek ihtiyaci duyarlar [25].

Fonem tabanli sistemler ise en kii¢lik tanima birimi olarak fonemleri kullandig1 i¢in daha
az miktarda bellek isgal ederler, fakat tanima dogruluklar1 sozciik tabanli tanima
sistemlerine gore distliktiir. Bu performans diistikliigii kelime ve kelime alti1 yapilarin
arasindaki gecislerden kaynaklanmaktadir [10]. Bir tek fonem degil de ikili, tiglii fonem

yapilart kullanarak bu performans fonem tabanli sistemler i¢in arttirilabilmektedir [25].

2.1.4. Sozciik yakalama sistemleri

Literatiirde anahtar yakalama sistemleri olarak da gegen sozciik yakalama sistemleri

istenilen s6zcliglin metin i¢inden tespit edilmesini saglayan sistemlerdir.

Bir konusma sinyalinde bilindigi gibi sessizlik ve konusma metinleri bulunmaktadir. Bu
konusma metninde ise istenilen metin —anahtar kelime- yoniiyle bakildiginda anahtar
kelime ve diger kelimeler bulunmaktadir. Sozciikk yakalama sistemlerinde Onemli bir
sekilde performansi etkileyen bu sozciikk dist kelimelerin de modellenerek sistemin
olusturulmasina ihtiya¢ olacaktir. Bu modelleme ¢6p (garbage) modelleme olarak bilinir
[26]. Bu sistemler sozli basinda, firma veya bazin sahislarin hakkinda gegen metinlerin

bulunmasi gibi 6zel aragtirmalarda kullanilabilmektedir.



Agiz Boslugu

Velum
Burun Boslugu

Farenks
Damak
Vokal Balge

Epiglottis
Yemek Borusu

Trake D } Larenks
Yalanci Ses Telleri

3

Ses Telleri

Gogiis Kafesi rAkcigcrlcr

Diyafram

Sekil 2.1. Konusmanin olusumunda etkili viicut yapilari [1]

2.2. Konusmanin Olusumu ve Modellenmesi

Ses dalgast bir basingtir ve bu basing diyaframla baglayip akciger, soluk borusu, ses
tellerini takiben agiz bosugu ve son olarak dudaklarla sekillenerek dis ortama gonderilir
[27]. Konusmanin olusmasi, beyinde anlamli ifade olustuktan [27] sonra Sekil 2.1°deki ses

mekanizmasinin uygun bir sekilde ¢aligtirilmasi sonucu meydana gelir.

Konusma olusumu ve karsi tarafa aktarimi da Sekil 2.2°de model olarak gosterilmistir.
Hava gonderen bir gii¢c kaynagmin gonderdigi sinyal, ses iiretim yolunda (vocal tract)
viicut yapilar tarafindan degisimlere ugratilarak konusma sinyali meydana gelir ve karsi
tarafa gonderilir [27]. Kars1 tarafin anlamast kulak yapisinin isleyisi ve beynin

anlamdirmasi ile olur.

Sessel yapilara gore olusturulan bir model, akustik model olarak bilinir. Bu modelin
yanisira anlam dikkate alinarak olusturulan anlamsal ve grammer dikkate alinarak
olusturulan dilsel modeller ile de konusmalar modellenmektedir. Modeli olusturulacak
konusma ifadeleri, bir ¢ok farkli sekilde temsil edilmektedir. Bunlara 6znitelik vektorleri

denilmektedir.
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Havada ilerleyen ses

renyoms
Ost
q g g Solumum | ) )
+— = Yolu
t
Guraltalo
Lareaks
BVAY ATVAFL T
Darbeli
I % Akeigerler
1

Kaynak Gliridiili Peniyodik Darbel

Sekil 2.2. Konusmanin olusumu ve aktarimi [1]

P(W)P(AIW)
O @1

W = argmaxP(W|A) =
Es. 2.1 konusma tanimada ¢oziilmesi gereken bir problemdir. Bu esitlikte P(W | A), A
konusmasi yani gozlem vektorleri bilindiginde W kelimesinin goriilme olasiligi; P(A),
kaydedilen A konusmasinin goriilme olasihigi, P(A | W) ise W kelimesi oldugu
bilindiginde onun A kelimesinin goriilme olasilig1 ve son olarak P(W), W kelimesinin
gorlilme olasiligidir [28]. Sonug olarak verilen gézlem vektorleri igin taninan W kelimesi
hem P(W) dilsel modeline hem de P(A | W) akustik modeline bagli olmaktadir. Bizim

caligmamizda dilsel model olmadigi i¢in sadece akustik modelleme yapilmaktadir.

Konusma ifadesi On Oznitelik e
N S —— > | Egitim
Islemler Cikarimi \l/

Model

Parametreleri

Sekil 2.3. Genel bir konugma tanima sisteminin egitim asamasi
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2.3. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarimi konusma tanima sistemlerinde &nemli bir asamadir. Bu asamada

kelimeleri temsil edecek katsayilarin bulunmasi hedeflenmektedir.

Oznitelik ¢ikarimi genellikle tersinir olmayan kayipli bir yoéntemdir yani 6zniteliklerden
tekrardan orijinal sinyali elde etmek miimkiin degildir. Konusma tanimada bu kayipl
dontisgimii kabul etmeyi zorlayan etkenlerden temel olarak birincisi hesaplamasal
karmasiklik ikincisi de gilirbiizliiktiir. Parametre sayisini arttirarak dogrulugunu arttirma
islemi, hesaplamasal karmasikligi arttiracak ve nihayetinde de giirbiizliik azalacagindan
sistemi daha iyi bir sonuca gotiirmeyecektir. Ayrica katsayilarin artmasi egitim asamasini

da uzatacaktir [29].

2.3.1. Mel frekans kepstral katsayilari

Insan kulaginin isitmesinin 6rnek alindigi 6znitelik ¢ikarma yontemi, konusma tanima
sistemleri i¢in en ¢ok kullanilan ve en fazla basarim veren algoritmalardan biridir. Sekil
2.4’te MFCC’lerin elde edilme basamaklar1 gosterilmektedir. MFCC’ler insan isitmesini
model alan mel skalay1 kullanarak 6z nitelikleri olusturur. Tabi ki elde edilme asamasinda
bir dizi islem bloklarinda ge¢mektedir. Baslangi¢c olarak cercevelere boliinen konusma
sinyalinin herbir eleman 6n vurgulama filtresinden gegcirilir. Bu filtre aslinda bir sonlu

darbe cevabi (FIR-Finite Impuls Response) bir filtredir ve genellikle Es. 2.2°deki formiil

ile ifade edilir.
Konusma On- S| Pencereleme Frekans .
Sinyali Vurgulama Domenine 2| Filtre Bankasi
Gegis (FFT)
Logaritma
MECC A¥r1.1.< ?osﬂinﬁs
<&——| Doniisiimi

Sekil 2.4. MFCC’lerin elde edilme basamaklari
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H() = 1-az* (2.2)

Bu filtrenin amac1 sinyal igerisindeki yiiksek frekans bilesenlerini vurgulamaktir yani daha
baskin hale getirmektir [30]. Buradaki « ifadesi sifir ile bir arasinda deger almakta ve

genellikle 0,95 degeri kullanilmaktadir.

Bu islemden sonra ¢er¢eveye pencereleme islemi uygulanir. Bunun amaci ise gergevenin
stireksizlik kismi olan bast ve sonu frekans bolgesinde de spektrumu bozacaktir. Bu etkiyi
minimize etmek ic¢in c¢erceveler pencereleme isleminden gegirilir. Sonraki asama
pencerelenmis her bir ¢ergevenin hizli fourier dontisiimiinii (FFT - Fast Fourier Transform)
alarak frekans domenine geg¢me islemidir. Boylece artik sinyal mel filtre bankasindan
geeme islemine hazir olacaktir. Filtre bankasinin c¢ikisinin logaritmasimin alinmasinin
sebebi ¢ikiglarin istatistiksel yapisinin normal dagilima yakinlasmasi igindir [27]. Son
olarak cerceve ayrik kosiniis doniisiimiinden (DCT - Discrete Cosine Transform) gegcirilir.
Bu islemin yapilmasinin nedeni sadece bilginin toplandig1 bdlgeyi alarak boyut azaltmak
ve sinyali dogrusal bagimsiz olarak ifade etmektir. Sonugta MFCC’ler 6znitelik olarak

hazir olacaktir.

2.3.2. Dogrusal ongori katsayilari

Dogrusal Ongérii Katsayilarinin (LPCs - Lineer Predictive Coefficients) ortaya ¢ikmasimnin
temel mantig1 konusulan ifadenin her bir 6rnegi, gecmis p adet drneklerin belli katsayilar
ile carpilarak dogrusal toplami seklinde ifade edilebilecegidir ve bu Es. 2.3 ile
gosterilmektedir. s, n. Ornek olmak iizere, p adet Onceki Orneklerin dogrusal

kombinasyonu ve e[n] tahmin hata sinyalinin toplamu ile elde edilir.

s'h =20 aisn_; + e[n] (2.3)

Gegmis Orneklerdeki tahmin edilmeye calisilan katsayilar yani a;, LPC’lerdir. Es. 2.3’iin
transfer fonksiyonu da tamamen kutuplardan olusan (all-pole) bir filtredir ve matematiksel
ifadesi Es. 2.4 teki gibidir.

1
1-30  aizt

H(z) = (2.4)
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Kayipsiz bir borunun transfer fonksiyonu da bu sekilde all-pole bir filtredir ve bogaz yapisi
her ne kadar kayipsiz ve silindirler bigciminde olmasa da bu model konusulan ifadenin

orneklerini elde edebilecek bir yaklagimdir [31].

2.3.3. Cizgisel spektrum katsayilari

Fumitada Itakura tarafindan gelistirilen c¢izgisel spektrum katsayilar1 (LSPs - Line
Spectrum Pairs) dogrusal 6ngérii katsayilari tabanli olup konusma kodlamada g¢ok

kullanilmakta ve ve nicemleme giiriiltiisii agisindan da daha az giiriiltiiye sahiptir.

LSF’ler, LPC’ler gibi aymi bilgi icermekte fakat goOsterim ac¢isindan avantajlari
bulunmaktadir. Es. 2.5’ten LSF’ler tiiretilebilir. Burada A(z), LPC analiz transfer
fonksiyonudur. Filtre derecesi herhangi yeni bir bilgi eklemeksizin P+1’ e genisletilebilir
[32].

A@)=1-3" az " (2.5)
P(2) = A@2) - 7PYVA@EY (2.6)
Q@) =A@ + 7A@ (2.7)
A@) = (P(2) + Q(2)) (2.8)

P(z) ve Q(z) polinomlari, ses tellerinin tamamen agik veya kapali oldugu zaman ses
yolunun kayipsiz bir boru seklinde gosterimi olarak diisiiniilebilir [32]. Bu polinomlarin
sifirlar1 birim cember {izerine dagildig igin polinomlarin kokleri e/"i olmakta ve w;’ler de

LSF’ler olarak bilinmektedir [33].
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2.4. Smiflandirma
Konusma sinyalinin olusturulmasindan sonra Oznitelikler elde edilmesi ile model

olusturulmasi asamasina gelinmektedir. Bu modellemelere goére de siniflandirma islemi

yapilmaktadir.

2.4.1. istatistiksel modeller

Istatistiksel modeller karmasik matematiksel alt yapiya sahip olmakla birlikte giiclii
siniflandirma yontemleridir. Egitim asamasinda her bir kelime icin istatistiki model
olusturulup test asamasinda gelen konusmanin hangi modele daha ¢ok uydugu olasiliksal

olarak ¢ikis verilir.

P(YIAS) =p(¥1, Yoy ee ey Y1 |1A5) s=1,23,....N (2.9)
Es. 2.9’da Y kelimeye ait gozlem vektorleri yani 6znitelik vektorleri, A® ise N adet kelime
modelini temsil etmektedir. Bu olasilik sakli markov modelleri, yapay sinir aglan ile

¢oziilebilir [30].

Sakli markov modeli

Sakli markov modelini anlatmadan 6nce markov zincirinden bahsetmek daha iyi olacaktir.
Markov zincirlerinde durumlar bizim ¢ikiglarimizdir ve bu ¢ikislarimiz 6nceki durumlara
bagli olabilmektedir. Birinci dereceden bir markov zincirinde ise sonraki durum sadece

bulunan duruma baglidir. Bir Markov zinciri i¢in model Es. 2.10°daki gibi tanimlanir [28].

r={S A, m} (2.10)

Burada S durum kiimesini, A durumlar arasi1 geg¢is matrisini, m ise baslangic durum
vektoriinii temsil etmektedir. Es. 2.10°daki parametrelerden gegis matrisi (a;), Es. 2.11-
14’teki esitlikleri saglamalidir [28]. q;, t anindaki durumdur. S;, i durumunda olundugunu

gostermektedir.

A= [ay] (2.11)
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a;; =P((qc = Sjlae-1 = Si)),  1<ij<N (2.12)
2;; =0, Vi] (2.13)
12y = 1, Vi (2.14)

Baslangi¢ durum vektorii m, Es. 2.15-17deki esitlikleri saglamalidir [28].

= P(Ch = Si ), 1<i<N (215)
m >0, Vi (2.16)
TN =1 @17)

Sakli markov modellerinde ise durumlar belli yani gozlenebilir degildir ve ¢ikis olarak

sadece gozlem vektorleri vardir. Sakli markov modeli Es. 2.18deki gibi tanimlanir [28].
A= {N, M, A, B, it} (2.18)

N durum sayisini,, M ayrik gozlem sembolleri sayisi, A durumlar arasi gegis olasilik
matrisi, B gozlem sembollerinin olasilik dagilimlari ve m baslangic durum olasilik
vektorlidiir. B gézlem sembollerinin olasilik dagilimlalar1 Es. 2.19 ile tanimlanmaktadir. t
aninda j durumunda k semboliiniin iretilme yani O; = vy, olma olasiligi anlamina

gelmektedir. Es. 2.20-21 ile verilen esitlikleri saglamalidir.

bj(K) =P(0; = vi|qe = ;) 1<j<N (2.19)
bj(k) =0, Vjk 1<k<N (2.20)

Yo b(k) =1, V] 1<k<M (2.21)
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Ileri-geri algoritmast

fleri — Geri algoritmas: (Forward —Backward Algorithm) ile model verildiginde sirali
gbzlem dizisi i¢in olasilik hesaplanir. P(O[L) hesab1 yapilir. Bu durumda sirali gézlem
dizilerini veren biitiin durum dizileri i¢in toplam olasilik hesab1 yapilir. Bulunan olasilik
degeri model basaris1 olarak degerlendirilir. ileri algoritmasi 01....0t kismi sirali gozlem

dizisi igin t aninda s; durumunda olma olasiligini verir.

(i) =P(0102... 0t Q=Si |A) (2.22)
Baslama:
ou(i) = P(01 ,g1=5i) = mi b (01) , 1<=i<=N (2.23)

Ilerive dogru cikarim:

O(t+1(j) = P(01 02... Ot+1, Qt+1= Sj) =
ZiP(0102... Ot+1, Q¢=Si, Que1=Sj) =

2 P(010;... 0t, Q= Si) ajj bj (0w1) =

[Zi o) @j ] bj(0r+1) ,  1<=j<=N, 1<=t<=T-1 (2.24)
Sonlandirma:
P(01 07... OT) =2 P(Ol 02...07,071= Si) =2 OLT(i) (225)

Geri algoritmast t aninda s; durumunda iken Oyq . Ot kismi sirali gozlem dizisinin
gerceklesme olasiligimi verir. Aslinda iki algortimadan da birka¢ islem sonucunda ayni
sonuca ulagmak miimkiindiir fakat Baum-Welch algoritmasi i¢in bu iki algoritmaya ihtiyag

vardir.

Bt(i)= P(Ot+1 Ot+2 ... OT [qr=Si ,A) (2.26)
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Baslama:

Br(i)=1 1<=i<=N (2.27)

Gerive dogru cikarim:

Bi(i)= P(Ot+1 042 ... OT| Q=Si) =
Z; P(0t+1 042 ... OT, Q1= Sj | G=Si) =
2 P(Ot+2 Ot+3 ... OT| Qr+1= Sj) ajj bj (0t1) =

% Brea(f) & bj (0r1) ,  1<=i<=N, 1<=t<=T-1 (2.28)

Sonlandirma:

P(Ol 02... OT) =2 P(Ol 02... OT Q1= Si) =
Zi P(Ol 02... 0T |ql = Si) P(ql = Si) =2 Bl(l) o] (01) T (229)

Viterbi algoritmasi

Viterbi algoritmas1 mantik olarak ileri — geri algoritmasindan farkli olmamakla birlikte bu
algoritma ile yine model verildiginde sirali gézlem dizisi i¢in maksimum olasilig1 veren
sirall durum dizisi bulunur yani hangi sirali durum dizisi en biiyiik olasilikla sirali gézlem
dizisini bize veriyor sorusuna cevap Vverir. .Aranilan sey P(Q|0;02..07)’i Vveya

P(Q, 010;... 0k) ‘i maksimum yapan Q= Qj...qr sirali durum dizisidir.

8«(j) = max P(Qs... qt1, G=Sj , 010 ... 0)) =

max; [ & bj (0r) max P(Q1... qt1=Si, 0102... O1) ] (2.30)

Burada s; durumuna en yiiksek olasilikla s; durumundan ulasiliyorsa s; bilgisini kaydetmek

(backtracking islemi) gerekecektir.

Baslama:

d1(1) = max P(q:1=sj , 01) = m bj (01) , 1<=i<=N (2.31)
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Ileriye dogru cikarim:

&(j) = max P(Qs... qe-1,0t=Sj , 0102... Op) =

max; [ a;j bj (0r) max P(Q1... qt1=Si, 0102... 0r1) ] =

max; [ a;j b (0r) Se1(i) ],  1<=j<=N, 2<=t<=T (2.32)
vi(i) = arg max; [ a bj (o) dea(i) ] (2.33)
Sonlandirma:

it = arg max; [ &1(i) ] (2.34)

Geriye gitme (Backtracking):

it = (i) (2.35)
Baum-welch algoritmasi

Baum — Welch Algoritmasi model parametrelerinin Kestirimi i¢in sakli markov modelde
kullanilir. Kestirimi yapilan model parametreleri baslangic durum vektorii, durum gecis
matrisi ve gbzlem matrisidir (Es. 2.36-28). A’, yeni model parametrelerine sahip model
olmak {izere, model parametreleri i¢in parametre kestirimi ile P(O[A’) > P(OJA) veren
parametreler modelin gilincel parametreleri olacaktir. Bununla birlikte bu algoritma global

bir maksimumu garanti etmez.

aij = P(sj | si) (2.36)
bj(K) = P(Vm|s)) (2.37)
T = P(Si) (2.38)

01 02 ... O1 gdzlem dizisi verildiginde t aninda s; durumunda t+1 aninda s; durumunda olma

olasilig1 Es. 2.39°da gosterilmektedir.
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&(i,J))= P(9=si , Gr+1=Sj | 01 02 ... OT)
&(i,))=P(0=Si , Gw+1=Sj ,0102... 0r) / P(0102... Of) =
P(qt: Si,0102... ot) djj bj (0t+1) P(Ot+2 . 0T | Qt+1= Sj)

P(0;0;... 0y

au(i) ajj by (0t+1) Brea())
Zi Zj ou(i) ajj bj (0t+1 ) Bera()) (2.39)

01 0z ... O1 gozlem dizisi verildiginde t aninda s; durumunda olma olasiligi Es. 2.40’ta

verilmektedir.

vi(i)=P(q=Si [010;... O) (2.40)
()= P(Q=Si, 0102... 0t) / P(0102 ... 0r) = au(i) Be(i) / Zi (i) Be(i) (2.41)

Tt &(i,j) : si durumundan s; durumuna gegislerin beklenen degeri
%t vi(i) @ sidurumunda v gozleminin gergeklesmesinin beklenen degeri, 0y = Vi

v1(i) : t = 1 aninda s;j durumunda beklenilen bulunma siklig1

Yukaridaki ¢ikarimlar yardimi ile Es. 2.42-44’teki giincel model parametlereleri elde

edilmis olur.

aij = Zt &(1.J) / Ze w(i) (2.42)
bi(K) = Z¢ &(i,)) / Zt=1,0t = wei(i) (2.43)
mi = y1(i) (2.44)

Markov zinciri ve sakli markov modeli icin bir 6rnek

Bu kisimda, markov zinciri ve sakli markov modeli i¢in bir yerdeki giinliik hava tahmini
ile ilgili bir &rnek verilmektedir [34]. Ilgili yerde giinesli, yagmurlu ve sisli olmak iizere iig

hava tipi bulunmakta ve hava durumu giin icerisinde degismemektedir.
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Cizelge 2.2. Probleme ait durum gegis matrisi

Yarmin hava durumu
DURUMLAR | Giinesli Yagmurlu Sisli
Bugiiniin hava durumu Gtinesli (S1) | 0,8 0,05 0,15
Yagmurlu(S2) | 0,2 0,6 0,2
Sisli (S3) 0,2 0,3 0,5

Boyle bir durumda yarmn ve sonraki giinlerin hava tahminini yapmak i¢in gegmis n giiniin

hava durumu bilgisinden yararlanmak gereklidir. Es. 2.45’ten bu sonug bulunabilir.

P(Wnl Wn-]_' Wn.2 geeeses ,W]_) (2.45)
Elbette n arttik¢a toplanmasi gereken istatistiki bilgi de artacaktir. n = 5 igin 3° = 243 adet
varyasyon incelenmelidir. Bu noktada, problem basitlestirme ile birinci dereceden bir
markov zinciri ile ¢6ziilebilir ve Es. 2.45, Es. 2.46’ya indirgenir.

P(Wn| Wn.1, Wna ,...... ,W1) = P(Wn| Wh.1) = P(Wyarin| Wougiin) (2.46)
Soru olarak bugiiniin giinesli oldugu verildiginde yariin giinesli ve bir sonraki giiniin de
yagmurlu olma olasiligt soruldugunda bu birinci dereceden bir markov zinciri ile kolayca

¢oOzilebilecektir.

Cizelge 2.2°de, bu probleme ait Sekil 2.5’teki modelin durum gegis matrisi verilmistir.
ZD)=(%)/
%

Sekil 2.5. Probleme ait model
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Cizelge 2.3. Adamin yaninda semsiye bulundurma olasiliklar1

Gozlem Olasiliklar
Giinesli 0,1
Yagmurlu 0,8
Sisli 0,3

P(wz = Yagmurlu, w, = Ginesli,w; = Ginesli) ifadesi P(w; = Yagmurlu | w, = Giinesli,
wy = Glnesli)* P(w, = Glnesli | w; = Gunesli) olasiligina esit ve bu ifade de P(w; =
Yagmurlu | w, = Ginesli) *P(w, = Ginesli | w; = Glnesli) olasilifi olarak yazildiginda

sonug¢ (0,05)*(0,8) = 0,04 elde edilir.

Problemi birka¢ giindiir bir odada kilitli bir adamin kendisine yemek getiren bir adamin
elinde semsiye getirme olasiligina gore hava tahmini yapmasi durumuna ¢evirdigimizde bu
kez durumlarimiz sakli durumda olacagi ve gozlemlere gére hava tahmini yapabilecegimiz
ortaya ¢ikmaktadir. BoOyle bir problemin ¢6ziimiinde saklt markov —modeli
kullanilabilmektedir. Burada bilgi olarak durumlar igin Cizelge 2.3 teki gozlem olasiliklar
yani yemek getiren adamin yaninda semsiye bulundurma olasiliklar1 vardir. Adam odada
kilitli degil iken olan Es. 2.47 artitk mevcut hava adamdan sakli oldugu igin Es. 2.48deki
gibi olacaktir.

P(le Wo...... ,Wn) = Hni:l P(Wi|Wi-1) (2.47)

P(Wl,.. ..,Wnl u1,.. ..,U.n) = P(UJ_,....,un | Wl,.. ..,Wn) P(W]_,....,Wn) / P(U]_,. ...,Un) (2.48)

u;, adama yemek getiren kisi i giiniinde semsiye getirdi ise Evet, getirmedi ise Hayir
olacaktir. P(uy,....... JUn | Wa,....... ,Wn) olasilig1 biitiin i degerleri i¢in u;, W; i# olmak {izere
biitin uj, wj lerden bagimsiz farzedildiginde []%=1 P(uilw;) olarak hesaplanabilir.
P(wy,....... ,wpn) olasiligt ilk problemdeki gibidir. P(ug,....... ,uUp) ise semsiyeyi yaninda

bulundurma dizisi olasiligidir.

Soru olarak bir kisinin odada kilitli oldugu giin hava durumunun giinesli ve yemek getiren
kisinin herhangi bir giin semsiye yaninda bulundurma olasilig1 0,5 oldugu farzedilsin.
Sonraki giin kilitli odada bulunan kisiye yemek getiren adamin semsiye ile odaya geldigi

biliniyor.
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Bu ikinci giiniin yagmurlu olma olasiligi P(w, = Yagmurlu | w, = Giinesli,u, = Evet) Yyani

P(wy=Yagmurlu,w;=Glinesli | u,=Evet)

P (w1 =Giinesliu, —Evel) ifadesi soruldugunda yapilacak islemler asagidaki

gibi olacaktir.

Wi Ve Uy birbirinden bagimsiz olacagi i¢in P(w; = Ginesli, u, = Evet) ifadesi P(w; =
Ginesli)P(u, = Evet) olarak yazilabilir. Dolasiyla ifade artik

P(wy=Yagmurlu, wi=Ginesli | u,=Evet)
P(wy=Giinesli)P(u,=Evet)

sekline dontisecektir.

Bayes  kuralindan  paydaki  P(w, = Yagmurlu, w; = Glnesli | u, = Evet) ifadesi
P(u, = Evet |w, = Yagmurlu,w, = Ginesli)P(w, = Yagmurlu,w; = Giinesli) olarak
yazilabilir. Markov varsayimi ile P(u, = Evet |w, = Yagmurlu,w; = Ginesli) ifadesi de

P(u, = Evet |w, = Yagmurlu) olasiligina esit olacaktir.

P(w, = Yagmurlu,w,; = Ginesli) ise P(A,B) = P(A|B)P(B) formiilii uygulandigi zaman

P(w, = Yagmurlu |w; = Glinesli)P( w; = Glinesli) ifadesine esit olur.

Pay ve  paydadaki P(w; = Ginesli) olasiliklar1 ~ da  sadelestirildiginde

P(uy= Evet | wy=Yagmurlu) P(wy=Yagmurlu |w,= Glnesli) _ (0,8)(0,05)
P(uy=Evet) N 0,5 o

0,08

sonucu elde edilir.

Yapay sinir aglar

Insanoglunun sinir yapisinin modellendigi bir simiflandirma yontemidir. Bir sinir aginda
girig ve ¢ikis katmanlar ve ara (gizli katman) bulunmaktadir. Cikis katmani disinda herbir
katmandaki sinir sonraki katmandaki sinirler ile baglantili ve katmanlardaki sinirler

arasinda kendi i¢lerinde bir geribesleme veyahut baglanti bulunmamaktadir [35].

Giris katmanina gelen girisler yani 6znitelikler alinir baglanti agirliklariyla ¢arpilir ve gizli
katmandaki sinirlerde toplanir sonra da gizli katmandan ayni sekilde gelinir baglanti
agirliklar ile garpilir, ¢ikis katmanindaki sinirlerde toplanir ve son olarak bir ¢ikis iiretilir.

Sekil 2.6’da 6rnek bir yapay sinir hiicre verilmektedir.
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0,4
0,1
N
—>| F(NET) = 1/(1+e-"*") =) CIKIS
—1
0,3 Y,
YV
0,6

Sekil 2.6. Bir yapay sinir hiicresinin ¢aligmasi [35]

Yapay sinir aglarinin egitimleri danigmanli, danismansiz, pekistirerek 6grenme seklinde
olmaktadir. Danismanli 6grenmede sisteme girisler ile birlikte o girislere karsilik olarak
hangi ¢ikisin verildigini gosteren ¢ikiglar da verilmektedir. Danigsmansiz 6grenme de ise
sadece girisler verilir ve sistem girisleri kendi gruplar. Aslinda bu 6grenme islemi sirasinda
baglant1 katsayilarinin tespit edilmesi islemi yapilir. Bir yapay sinir hiicresinin nasil

calistigini gésteren bir 6rnek asagida verilmektedir [35].

Sinir hiicresine gelen bilgi girdi degerlerinin ilgili baglant1 degerleri ile ¢arpilmasi sonucu

elde edilir. Cikt1 ise fonksiyon ile verilir.

NET = 0,4%0,6 + 0,1*(-0,1) + 0,3%0,2 + 0,6*(-0,3) = 0,11
CIKIS = 1/(1+e®) = 0,53

2.4.2. Sablon modeller
Sablon modellerde test sablonu, veritabanindaki smiflar yani referans sablonlar1 ile
karsilagtirilmaktadir. Tanima uygulamalarinda ilk kullanilmaya baglanan ve en basit

siiflandirma yontemlerindendir [30].

Veritabaninin ¢ok biiyiik olmadig uygulamalar i¢in uygundur. Aksi halde veritabani

tarama siirecinde ¢ok zaman alacaktir.
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Dinamik zaman egirme

Zaman bagimli konugma sinyallerinin kisiler tarafindan seslendirilmesi her zaman ayni
olmamaktadir. Farkli hizlarda sdylenebilmekte yani bir kelime bazen {i¢ saniye siirerken
bazen de bes saniye slirmektedir. Dolayisiyla iki konusma oOriintlisiiniin bu degisim
hizlarin1 ayarlayan bir mekanizma gereklidir [8]. Dinamik zaman egirme (DTW -—
Dynamic Time Warping) algoritmasi, bu islemi gerceklestirmektedir. Sekil 2.7 ve Sekil
2.8’de 6rnek iki sinyal i¢in oklit ile DTW’nin galisma mantig1 gdsterilmistir. OKlit birebir
eslesmeye bakarken DTW dogrusal olmayan bir 6l¢iim ile karsilastirma yapmaktadir [36].

Zaman serileri i¢in ¢ok daha giirbliz bir mesafe 6l¢lim yontemi olan DTW algoritmasi,

farkli fazda olsalar bile benzer sekillerin eslesmesini saglayabilmektedir [23].

A\

IBOAI

AW AW
NN NN

Sekil 2.7. DTW ile benzerlik 6l¢iimii

VA WA A

Sekil 2.8. Oklit ile benzerlik 6l¢iimii
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Vektor nicemleme

Vektor nicemleme (VQ — Vector Quantization) ilk once sikistima algoritmasi olarak

gelistirilmis fakat daha sonra siniflandirma algoritmasi olarak kullanilmistir [37-38].

Vektor nicemlemede egitim igin verilen N adet M boyutlu 6zniteliklerden k dogal say1

olmak iizere 2 adedince kod kitabi olusturulur. Olusturulan kod kitaplar1 egitim verisinden

Linde Buzo Gray (LBG) algoritmast ile olusturulan centroid olarak adlandirilan 2xM adet

kiime merkezlerine karsilik gelmektedir [39].

LBG algoritmasinin adimlari sdyledir [40]:

Adim 1: Ilk dnce biitiin egitim setini temsil eden ortalama kod vektérii elde edilir.
Adim 2: Kod vektorii Es. 2.47 ve Es. 2.48’deki islemler ile ka¢ adet kod vektorii
olusturulmak isteniyorsa elde edilmis olur. h eleman pozitif tamsay1 Cy, ortalama kod
vektorii ve epsilon kiiciik bit tamsayz, Ch" ve Cy ortalama kod vektoriinden elde edilmis
yeni kod vektdrleridir.

Ch = Cn*(1-h*epsilon) (2.47)
Cp" = Cy*(1+h*epsilon) (2.48)
Adim 3: Egitim kiimesinin her bir elemani yukaridaki centroidler ile mesafe dl¢timii
yapilarak kiimelendirilir.

Adim 4: Yeni olusan kiimelenmeye gore agirlik merkezi giincellenir.

Adim 5: Istenilen sayida kod vektorii elde edilinceye ve agirlik merkezlerinde degisme

olmayincaya kadar islem iteratif bir sekilde algoritma calismaya devam eder (Adim

2’ye).
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3. GELISTIRILEN AYRISIK SOZCUK TANIMA SISTEMI

3.1. Gelistirilen Konusma Tanima Sisteminin Genel Yapisi

Gelistirilen konugma tanima sistemi kullanici bagimli ayrisik kelime taniyan bir sistemdir.
Sistemde 17 adet kelime kullanilmaktadir. Kullanilan BASLAT, KIRK, HAYIR, CIKIS,
YIKAMA, ELLI, CAMASIR, BITIR, DOKSAN, SICAKLIK, BEYAZ, ALTMIS,
DURULA, RENKLI, EVET, DURDUR, OTUZ kelimeleri genel olarak secilen akill1 ev
aleti —camasir makinesi- i¢in kullanilabilecek komutlardir. Bu komutlar bir 6nceki cimlede
verilen siralama ile konusmacilara okutulup sistem egitilmektedir. Verilen siralama ile
konugmacilara okutulmasinin sebebi konusmacinin sirali okuma psikolojisine girmesini
engellemektir. Sistemde, 6znitelik olarak hem MFCC’ler hem de LSF’ler kullanilmaktadir.
Her iki 6znitelik i¢in sonuclar ayr1 ayr1 verilecektir. Kelime modelleri sakli markov modeli
(HMM) ile egitilmekte yani modellere ait parametreler HMM yontemi ile ¢ikarilmaktadir.

Bir konugmaciya ait egitim asamalar1 Sekil 4.1°de ayrintilartyla gosterilmistir.

3.2. Egitim Asamasi

Her komut kelimesi, iki saniyelik kayitlar alinarak sekizer defa olmak tizere 10
konugmacidan alindiktan sonra her kullanici i¢in bu sekiz kelimenin besi egitim amaciyla
kullanilmigtir.  Veritabanindaki kullanicilarin  cinsiyete gore dagilimi  Sekil 3.1°de
gosterilmektedir. Konusmacilarin komut kelime kayitlart MATLAB ortaminda grafik

kullanici arayiizii yardimiyla elde edilmistir.

Konusmacilarin Dagilimi

BAYA

40%

Sekil 3.1. Veritabanini olusturan konusmacilarin cinsiyete gore dagilimi
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Sozcik

Oznitelik MFCCE Egitim
Kaydi

Cikartma Algoritmasi Model
(HMM)

Parametreleri

Sekil 3.2. Gelistirilen ayrisik kelime tanima sisteminin egitim asamasi

Gelistirilen ayrisik kelime kanima Sisteminin egitim asamasi Sekil 3.2°deki gibi
gerceklesmektedir. Sonug¢ olarak bu kisimda konusma veritabani olusturulup model
parametreleri elde edilmektedir. Model parametreleri de Sekil 4.1°deki Ayrisik Sozciik

Tanima algoritmasinda kullanilmaktadir.

3.2.1. MATLAB GUI ile veritabaninin olusturulmasi

MATLAB’1n grafik kullanici arayiizii ortaminda tasarlanan kullanislt bir arayiiz yardimiyla
veritaban1 olusturulmustur. Bu arayiiz Sekil 3.3’te gosterilmektedir. Konusmacilardan
kayit almadan 6nce konusmaciya ait bilgilerin ilgili alanlara girilmesi istenmektedir. Aksi
halde program tarafindan mesaj kutusu ile ikaz edilmektedir. Bilgilerini girdikten sonra,
ses dosyalar1 ve konusmacinin bilgilerinin de oldugu konusmaciya ait bir dosya, arayiiz

programi ile olusturulmaktadir.

Bu arayliz yardimi ile konugmaci egitmek istedigi kelimeyi se¢cmekte ve sonrasinda
KayitAl butonuna basilarak kayit basladiginda ‘Kayit Bagladi” ve kayit siiresi bittiginde
‘Kayit Bitti’ metni ile bilgilendirme yaparak kaydi alinmaktadir. Bu kayitlar, 16 kHz
ornekleme frekansinda alinmistir. ilgili kelime icin kaginci kaydin alindigi hakkinda
KELIME# seklinde bilgi verilmektedir. Ayrica konusmaci yapmis oldugu kayd: SIL

butonu ile silebilmektedir.

YIKAMA komutu i¢in kullanicidan ses kaydi alma asamasini gosteren Sekil 3.3’teki
arayiizde, ayrica kayit alinan kelime sinyalinin grafigi ve sessizlik kisimlarinin ¢ikarilmig
sekliyle, ‘soylediginiz kirpilmis komut’ etiketi altinda, sinyalin bu halinin grafigi
gosterilmektedir. Sekildeki grafiklerden de goriilebilecegi gibi yaklasik olarak ilk 12000 ve

20500. drnekten sonrasinin sessizlik yani konugmanin bulunmadigi kismidar.



29

(<) DatasetOlustur_1 = =
— KisiBilgileri —
IsimSovisim ADEM CICEK - EELE —
(@ Bay () Bayan
Meslek MUHENDIS
as e d BilgilerikKaydet

— KayitalmaPanel

S IRCA A L KayidaBasla Kayit Bitti.
SIRCAM A

0.2 T

o u
_U _2 1 1 1 1 1 1

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5
Soylendiginiz Kirpilmis Komut 52 104

0.2

U -~
-0.2

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 OO0 8000 9000

Sekil 3.3. Veritabaninin olusturulmasinda kullanilan kullanici arayiizii

Kayit alinan komutlarin sessizlik kisimlari, 10 ms’lik adimlarla alinan herbir 20 ms’lik
cercevelerin enerji esikleri ve sifir gecis sayilart baz alinarak MATLAB ortaminda yazilan

program yardimiyla tespit edilmistir.

Sessiz kisimlar1 bulma algoritmasi iki asamali olarak ¢alismaktadir. ilk dnce pencere
enerjileri goz oniinde bulundurularak alt ve iist enerji esigi belirlenmektedir. Belirlenen iist
enerji ile gerceveler karsilastirilmakta ve bu esigi asan ilk ger¢eveden de geriye dogru
gidilerek alt enerji esiginden daha diisiik olan ger¢eveden bir sonraki gerceve, baslangic
cergevesi olarak kabul edilmektedir. Ayn1 sekilde sinyalin sonundan baslanarak baslangig

cercevesi bulmak icin kullanilan yontem, bitis ¢ergevesini bulmak i¢in kullanilir.

Ikinci adim olarak da baslangic cercevesinden sesin baslangicina dogru gelerek ¢ergeveler
icin sifir gecis sayilar1 karsilagtirilir. Deneysel olarak belirlenen sifir gegis esik degeri,
cergeveler igin yine deneysel olarak belirlenen ardisik olarak bu esik degerini ka¢ defa
gectigini gosteren degerden biiyiik ise baslangic cercevesi artik burasi olarak degistirilir.
Ayni sekilde, komut sinyalinin sonundan baslanarak baslangi¢ ¢ercevesi giincellestirmek

icin kullanilan yontem ile bitis ¢ercevesi giincellestirilmektedir. Son olarak da baslangig
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cergevesinden bitis gercevesine kadar olan gerceveler alinarak komut sinyalinin sessizlik

kisimlari ¢ikarilmis olmaktadir.

3.2.2. MFCC ve LSF yontemleri ile 6zniteliklerin ¢ikarilmasi

Her bir komut 6rnek sinyali, 10 ms’lik ortiisme olacak sekilde 20 ms’lik cergevelere
ayrilmig ve her bir ¢erceve pencereleme isleminden gecirilerek MFCC ve LSF yontemleri
kullanilarak oznitelikler ¢ikarilmistir. 16 kHz 6rnekleme frekansi igin pencere basina 320
adet 6rnek diismektedir. 20 ms’lik ¢erceveler alinmasinin nedeni ses sinyalinin bu siire i¢in
istatistiki  Ozelliklerinin duragan olmasindadir. MFCC ve LSF ig¢in 0Ozniteliklerin

cikartilmasi 13 adet katsayi1 ile ger¢eklestirilmistir.

g0
B0
a0 -7

z20 ..

MFGE genlk defer

=1

20

MFCC katsayilan Cergewve indeksleri

Sekil 3.4. Kullanici tarafindan alinan 6rnek bir DURULA komutuna ait 13x46 MFCC
Oznitelik matrisi yilizey gosterimi

S0

-
B O

20

LSF katsayilan o o Cergeve indeksleri

Sekil 3.5. Kullanic1 tarafindan alinan 6rnek bir DURULA komutuna ait 13x46 MFCC
Oznitelik matrisi ylizey gosterimi
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Herbir komut kelimesi bir sinif olarak diisliniilmiis ve o sinifa ait ses dosyalarinin tek tek
her ¢ercevesi i¢in N ¢erceve sayisi olmak tizere, 13xN seklinde MFCC ve LSF hiicrelerine
aktarilmistir. Ornek olarak Sekil 3.4 ve 3.5’te DURULA komutuna ait MFCC ve LSF

Oznitelik matrislerinin yiizey grafikleri gosterilmektedir.

3.2.3. Sakh markov modeli ile 6zniteliklerin egitimi-model olusturma

Oznitelikler ¢ikarildiktan sonra sakli markov modeli (HMM) ile siniflar igin, yani drnek
dosyalar1 olusturulan herbir komut kelimesi i¢in, model olusturulmus ve egitim yapilmistir.
Herbir sinif igin altt durum kullanilmis ve durumlar i¢in model olarak konusma sinyali,

sadece bir sonraki duruma gegisin oldugu ileriye dogru HMM modeline uygundur.

Sakli markov modeli ile egitim yapilacag: i¢in herbir sinif ait A durum gegis matrisi, «
baslangi¢ vektorii; ayrica gozlem vektorleri gaussian normal dagilim olarak
diistintildiglinden, u ortalama vektorii ve o varyans vektori elde edilmistir. A matris ve =
vektorleri i¢in alinan baslangic degerleri, Cizelge 3.1 ve 3.2’de verilmektedir. o ve u
baslangi¢ degerleri ise, gozlem vektorleri elemanlart durumlara dagitilmakta ve sonrasinda
dosya ornekleri iizerinden ortalama alinarak bulunmaktadir. Son olarak Baum-Welch
algoritmasi ile sistemin model parametreleri elde edilmektedir. Model parametrelerinin
Baum-Welch algoritmasi ile nasil elde edildigi ikinci boliimdeki istatistiksel modeller

baslig altinda anlatilmaktadir.

Cizelge 3.1. Durum gecis matrisinin baglangic degeri
(1,2 (1,6)

0,5/05/0 (0 |0 |O
0 [05/05(0 |0 |O
0 |0 |0,5(05]|0 |0

0 |0 |0 (0,5|05]|0
o (0 (0 (0O (05]05
o (0 (0O (0O (0 |1
(6,1) (6,6)
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Cizelge 3.2. Baslangi¢ vektoriiniin baslangic degeri

1]oJofof0]oO
(1,1) (1,6)

Cizelge 3.3. DURULA komutuna ait egitim sonrasi durum geg¢is matrisleri (Soldaki matris
MFCC ile sagdaki LSF ile)

(1,1) (1,6) (1,1) (1,6)
0640360 (0 (0 O 0,54/046/0 (0 (0 |O
0 1093|0070 |0 |0 0 091(0,09/0 (0 |0
0 (0 (091(0,09/0 |0 0 0 1]086(0,14/0 |O
0O (0 (0 |(065(035/0 0 0 (0 (086(0,14|0
o (0 (0 |0 087|013 0 0o (0 (0 (092/0,08
o (0 |0 (0 |O 1 0 o (0 |0 |O 1

(6,1) (6,6) (6,1) (6,6)

Cizelge 3.3 ve 3.4°de DURULA ve DURDUR komut siniflarina ait egitim sonrasinda elde
edilen model parametrelerinden biri olan durum gegis matrisleri verilmistir. Durum
modelimiz, ileriye dogru ve alti durumlu oldugu igin, ilk indis bulunulan durumu, ikinci
indis ise sonraki durumu gostermek tizere, sadece (1,1), (1,2), (2,2), (2,3), (3,3), (3,4),
(4,4), (4,5), (5,5), (5,6) ve (6,6) indislerine ait durum gegisleri olmaktadir. Goriildiigii gibi
durum geg¢is matris degerleri bu iki kelime i¢in yaklasik degerlerdir ki bu beklenen bir

durumdur. Ciinkii her iki kelime, kelime alt1 benzer yapilara sahiptir.

Cizelge 3.4. DURDUR komutuna ait egitim sonrasi durum geg¢is matrisleri (Soldaki matris
MFCC ile sagdaki LSF ile)

(1,1) (1,6) (1,1) (1,6)
0,77(0,23/0 (0 (0 |O 0,771023|10 |0 |0 |O
0 (09001 (0 (0O |O 0 10920080 |0 |O

0 0 0,910,090 0 0
0 0 0 0,75(0,25|0 0
0 0 0 0 0,90{0,10 0
0 0 0 0 0 1 0

0 1(086(0,14/0 |0
0 (0 (064(036(0
0 |0 |0 093|007
0

(6,1) (6,6) (6,1) (6,6)
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3.3. Test Asamasi

Test asamasi herbir konugmacidan alinan sekiz komut kelimesi 6rneginin {i¢ adedi ile
yapilmistir. Burada, gelen test dosyasi daha 6nceden olusturulan sinif modellerinin
hangisine en ¢ok uyuyorsa yani hangi model, maksimum olasilik degerini iiretiyorsa o
sinifa ait oldugu kararina varilir. Bu islem hem MFCC hem de LSF o6znitelikleri igin

yapilarak ortalama sistem performansi elde edilmistir.

3.3.1. MFCC+HMM ile basarim

Oznitelik olarak MFCC kullamldiginda, 10 konusmacinin 17 kelimeyi tamima
performanslar1 ortalama olarak %97,65 olarak elde edilmistir. Her bir konusmacinin her
sOzcliglinlin iicer tekrarinin ayri ayri tamima basarimi Ekler kisminda ayrintili olarak
verilmigtir. Bay ve bayan olarak ayri1 ayr1 degerlendirildiginde ise tanima basarimlarinin
baylar i¢in %97,39 oldugu, bayanlar i¢in ise %98,04 oldugu gozlenmistir (Sekil 3.6). Bu
sonuca bakilarak, gelistirilen sistemin bay ve bayan konusmacilar i¢in yaklasik olarak ayni
performansta g¢alistig1 sdylenebilir. Sistemin basarimi her bir kelime i¢in de ayr1 ayn
degerlendirilmistir ve sonuglar Sekil 3.7°de gorildigi gibidir. En diisiik kelime tanima
performans1t KIRK komutu i¢in %90 ve ELLI komutu i¢in %93,33 olarak elde edilmistir.
Buradan da secgilen kelimelerin tanima basarimlarinin sistemin calismasina olumsuz
etkisinin olmayacagi diisliniilmiistiir. ~ Sistemin performans1 kullanict1  bazinda
degerlendirildiginde ise en diigiik tanima performansinin %92,16 ile bay bir kullanicr ile

elde edildigi goriilmiistiir (Sekil 3.8).

100

80

60

mBAYAN
40 mBAY
20

BAYAN BAY

Sekil 3.6. Cinsiyete gore MFCC 6znitelikleri ile tanima sisteminin performansi



34

. 100

2 8

S

Z 2

&

< 0

<

2 S ESETISESTFEDLETOL TV

2 TS EE N E LT AT S L O
YT S ¥ $ LS P O
PR @%y Q$ Qot@* F Y N

KOMUTLAR

Sekil 3.7. Kelime bazinda MFCC 06znitelikleri i¢in tanima sisteminin performansi

BASARI YUZDESI
N
o

KULLANICILAR

Sekil 3.8. Kisi bazinda MFCC 6znitelikleri i¢in tanima sisteminin performansi (Kullanici
1-6 : bay, Kullanic1 7-10: bayan)

Ekler kisminda kullanicilarin sdyledigi ii¢ adet test kelimelere karsilik tanima sisteminin
oznitelik olarak MFCC kullandigi durumda ne cevap verdigi her bir kullanici igin

verilmektedir (EK -1).

3.3.2. LSF+HMM ile basarim

Oznitelik olarak LSF kullanildiginda, 10 konusmacinin 17 kelimeyi tanima performanslari
ortalama olarak %93,33 olarak elde edilmistir. Her bir konusmacinin her sozciigiliniin tiger
tekrarinin ayr1 ayrt tanima basarimi Ekler kisminda ayrintili olarak verilmistir. Bay ve
bayan olarak ayr1 ayr1 degerlendirildiginde ise tanima basarimlarinin baylar i¢in %93,14
oldugu, bayanlar icin ise %93,63 oldugu gozlenmistir (Sekil 3.9). Bu sonuca bakilarak,
LSF i¢in de gelistirilen sistemin bay ve bayan konusmacilar i¢in yaklasik olarak aym
performansta calistigi sOylenebilir. Ancak LSF’ler kullanildiginda, MFCC’lerden farkli

olarak, bayan konugmacilarin kelime tanima oraninin bay konusmacilara gore daha yiiksek
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oldugu gozlenmistir. Sistemin basarimi her bir kelime i¢in de ayr1 ayr1 degerlendirilmistir

ve sonuglar Sekil 3.10°da goriildigi gibidir.

En diisiik kelime tanima performanst DURDUR komutu i¢in %80 ve CIKIS komutu i¢in
%83,33 olarak elde edilmistir. LSF’ler kullanildigi zaman, MFCC’lerin kullanimindan
farkl1 olarak, kelime ve kullanici basina performansin %90’nin altinda distigi
goriilmiistiir. Bu durumun sistemin c¢aligmasina olumsuz etkileyecegi diisiliniilerek, son
sistemin Oznitelik olarak MFCC kullanmasinin uygun olacagi kararmna varilmistir.
Sistemin performans: kullanict1 bazinda degerlendirildiginde ise en diisiik tanima
performansinin da ayni sekilde MFCC’de oldugu gibi bay bir kullanici olan Kullanici_2
icin %84,31 ile elde edildigi gortilmistiir (Sekil 3.11).

100,00
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Sekil 3.9. Cinsiyete gore LSF 6znitelikleri i¢in tanima sisteminin performansi
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KOMUTLAR

Sekil 3.10. Kelime bazinda LSF 6znitelikleri i¢in tanima sisteminin performansi
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Sekil 3.11. Kisi bazinda LSF 06znitelikleri i¢in tanima sisteminin performanst (Kullanici
1-6 : bay, Kullanic1 7-10: bayan)

Ekler kisminda kullanicilarin sdyledigi li¢ adet test kelimelere karsilik tanima sisteminin
Oznitelik olarak LSF kullandigi durumda ne cevap verdigi her bir kullanict igin

verilmektedir (EK-1).
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4. AKILLI EV ALETLERI iCIN GELISTIiRiLEN DIYALOG SISTEMI

Gelistirilen konusma tanima sisteminin blok semasi Sekil 4.1°de verilmistir. Konusma,
yani tanmnmasi beklenen ayrisik sozciik, kayit alindiktan sonra ona ait Oznitelikler
¢ikartilmaktadir. Oznitelikler, sistem performansinin daha yiiksek oldugu 6nceki boliimde
belirlendigi MFCC’ler olarak se¢ilmistir. Daha sonra HMM tabanl ayrisik sozciik tanima
algoritmas1 kullanilarak tanman sozciik belirlenmekte ve bu sdzciik “Sozlii ifade
Degerlendirme ve Yanit Sistemi” tarafindan degerlendirilerek kullaniciya gerekli yanitlar
sesli olarak verilmektedir. “Sozlii ifade Degerlendirme ve Yamt Sistemi”, sesli yanit
urettikten sonra, buna karsilik kullanici tarafindan seslendirilen komut kelimeleri
algilamak {iizere tekrar konugma tanima bloklarma Sekil 4.1°de gosterildigi gibi geri
donmektedir. Gelistirilen diyalog sisteminin ayrintilart bundan sonraki bdliimlerde

anlatilacaktir.

4.1. Ornek Bir Ev Aleti — Camasir Makinesi ve Kullamlacak Komutlar

Gelistirilen konusma tanima sistemi i¢in Ornek bir ev aleti olarak camasir makinesi
distiniilmiistiir. Bu secimin nedeni, diger ev aletlerine oranla calismasinda daha fazla
programlarin, segimlerin olmasidir. Bu cihaz i¢in kullanilacak 10 adet komut
belirlenmistir. Bu komut kelimeleri YIKAMA, DURULA, CIKIS, OTUZ, KIRK, ELLI,
ALTMIS, DOKSAN, EVET ve HAYIR olarak se¢ilmistir.

Ayrigik .
Sozcik  |T Soi ifade o
Konusma Sonitelik | MFC ozcu aninan zlu 1 Yanit
e Kayit —> 8121?;;6“1121 S Tanima So7cik Degerlendirme >
Algoritmasi ozeu ve Yanitlama
(HMM) Sistemi
Konusmaciya
ait model
parametreleri

Sekil 4.1. Gelistirilen ayrigik kelime tanima tabanli diyalog sistemi



38

Durum 1
— > )&
N Yikama, durula ve ¢ikis komutlarindan birini seciniz
—>
Kayit alma
\
Konusma
var mi1?
LIS
N Komut Tamnamad
< LIS LIS
N Yikama algiland: N Durula algiland: S Cikis algiland:
onaylyor musunuz? onayliyor musunuz? onayliyor musunuz?
Konugsma @ @
var mi?
Evet/
Hayir

Durum 2

,
[0‘ 30°, 40°, 50°, 60° ve 90° olan

sicaklik degerlerinden birini seginiz

Kayit alma

Konusma
var mi1?

Sekil 4.2. (a) Diyalog sisteminin ayrintilandirilmis akis semasi: YIKAMA komutunun

secilme durumu




Durum 2

7

,
ﬂ‘ Komut Tanmnamad:

)

!

!

V
’ , , , ,
ﬂ‘ 30° ﬂ\ 40° [D\ 50° [0§ 60° [0§ 90°
algiland algiland: algiland algiland: algiland:
onayliyor onayliyor onayliyor onayliyor onayliyor
musunuz? musunuz? musunuz? musunuz? musunuz?
\
Durum 2
Konusma
var m1?
Evet/
Hayir

]/ Durum 3

,
tC)\ Cihaz, secilen yikama islemini
gercgeklestirecek onayliyor musunuz?

D} rum3
Konugma
var m1?

Evet/
Hayir

4
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.
ﬂ‘ Cihaz, secilen islemi
gerceklestirip kapanacaktir.

Sekil 4.2. (a) (devam) Diyalog sisteminin ayrintilandirilmis akis semasi: YIKAMA
komutunun se¢ilme durumu
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>

Durum 1
Konusma
var m1?
Durum 4
<
™ Cihaz, segilen durula islemini
gercgeklestirecek onayliyor musunuz?
I

Durum 4
/ Konusma

var m1?

Evet/
Hayir

’
ﬂ‘ Cihaz, segilen iglemi
gerceklestirip kapanacaktir.

Sekil 4.2. (b) Diyalog sisteminin ayrintilandirilmis akis semasi: DURULA komutunun
secilme durumu
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&

Durum 1
/ Konusma
var m1?
Durum 5
s
™ Cihaz, segilen ¢ikis islemini
gerceklestirecek onayliyor musunuz?
I

Durum 5

Konusma
var m1?

Evet/
Hayir

,
ﬂ‘ Cihaz kapanacaktir.

Sekil 4.2. (c) Diyalog sisteminin ayrintilandirilmis akis semasi: CIKIS komutunun seg¢ilme
durumu

4.2. Akill Ev Aletinin Diyalog Sistemi i¢cin Akis Semasi

Akillt ev aletinin calismasi, ev aletinde alicinin ve {izerinde bir vericinin bulundugu
kablosuz bir kumandayla kontrol edilecegi bir sistem olarak tasarim yapilmistir. MATLAB
GUI (Graphical User Interface) ve tizerindeki butonlar, kablosuz bir kumanday1 temsil
edecek sekilde diisiiniilmiistiir. Gergekte kisi kendisi kumanda iizerinden egitim igin
gerekli veritabanini olusturacaktir. Sonrasinda egitim i¢in kendi olusturdugu veritabanini
secerek sistemi egitecek ve artik sistem kullanicinin kendisi i¢in ¢alismaya hazir hale
gelecektir. Sekil 4.1°de verilen diyalog sisteminin akilli ev aleti igin ayrintilandirilmis akis

semas1 Sekil 4.2°de verilmistir.
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ana_menu e “

WVeri Tabam Olustur

Akilh Ev Aletini Kullanacak Kisiyi Sec

Diyalog Sistemini Cahstir Cikis

isimii Kisi Su anda Kullanic

Sekil 4.3. Kullanicinin ev aletini Diyalog Tanima Sistemi ile kullanabilmesi i¢in tasarlanan
arayuz

4.3. Akis Diyagramm Cikarilan Akillh Ev Aletinin MATLAB GUI’de Dialog Tanima
Sisteminin Gerceklestirilmesi

Hangi konusmaci kullanici olacak ise ona ait egitim ses klasorii secilerek egitim islemi
tamamlanir ve sistem kullanima hazir hale gelir. Dialog Tanima Sistemin’de kullaniciya
neleri segmesi gerektigi bilgilendirilir ve taninan kelimenin sdyledigi kelime olup
olmadigina dair evet/hayir seklinde teyit alinir. Teyit i¢in kullanilan kelimeler i¢in de yine
tanima sistemi g¢alisarak isleme devam edilir. Sekil 4.3’te olusturulan arayiiziin ekran

gorilintiisii verilmistir.

Ayni arayiiz kullanilarak, egitim veritabaninin olusturulmasi da miimkiindiir. Bu iglem i¢in
Sekil 4.3°te goriilen Veri Tabani Olustur butonunun secilmesi gerekmektedir. Bu sekilde,
yeni bir kullanict da kendi sesini sisteme tanitip, egitimini saglayabilir ve daha yeni

konusmaci i¢in de diyalog sistemi calistirilabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Son zamanlarda ¢ok sik karsilastigimiz akilli ev aletleri, insan hayatini, 6zellikle yash ve
engelli olan kisiler i¢in, olduk¢a kolaylastirmaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda, ilk
asamada akilli bir ev aleti -camasir makinesi- 6rnegi i¢in, bunun iizerinde galigmak iizere
bir sesten komut tamima sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen bu tanima sisteminde,
MATLAB ortaminda sakli markov model (HMMs — Hidden Markov Models) algoritmalari
kullanilmistir. Ornek olarak alinan akilli ev aletinin ¢alismasinda kullanilabilecek 17 adet
olast komut sozcligli belirlenmis ve bu olasi komut kelimeleri iizerinden sistemin
siiflandirma yiizdesi verilmistir. Sistemin egitimi i¢in, MATLAB grafik kullanic1 arayiizii
birimi kullanilarak tasarlanan bir arayiiz yardim ile, altis1 bay doérdii bayan toplam 10
kisiden alinan komutlarin her biri sekizer defa kaydedilmis ve bir konusmaci veritabani
olusturulmustur. Oznitelik olarak Mel Frekans Kepstral Katsayilart (MFCC - Mel
Frequency Cepstral Coeffiecints) ve Cizgisel Spektrum Frekanslar1 (LSF — Line Spectral
Frequency) kullanilmis ve her konusmacinin biitiin komutlar1 bes tekrar i¢in saklt Markov
modelleri (HMMs — Hidden Markov Models) kullanilarak modellenmistir. Her
konugsmaciin geriye kalan ii¢ komutu test i¢in kullanilmis ve test sonuclari farkli
Oznitelikler i¢in ayr1 ayri analiz edilmistir. Sonugclar, kelime, kisi ve genel sistem basarimi
bazinda karsilagtirilmistir. Sonug olarak akilli ev aletleri i¢in kullanicinin kendisinin
yapacagl kisa bir egitim ile yiiksek tanima basarimi ile calisabilecek Tiirkge bir komut
tanima sistemi MATLAB yazilim ortaminda gerceklestirilmistir. 10 konugmacinin biitiin
komutlarinin dogru taninma ylizdesi MFCC 0znitelikleri i¢in %97,65 ve LSF 6znitelikleri
icin %93,33 olarak gerceklestirilmistir.

Ikinci asamada, akilli ev aleti igin bir diyalog sistemi olusturulmustur. Bir dnceki asamada,
MFCC 0znitelikleri daha iyi performans sergiledigi i¢in, bu asamada dogrudan MFCC’ler
ile ayrisik sozciik tanima sistemi ¢alistirilmaktadir. Diyalog sisteminin ¢alisma senaryosu
olusturulmus ve bu senaryo iizerinden kullanici ile sesli iletisim kuran bir kullanici arayiizii
gelistirilmistir. Bu arayiiz yeni bir kullanicinin sistemi kendi sesi i¢in egitip, akilli ev aleti
ile iletisime gegerek sesli komutlarini iletmesini saglamaktadir. Diyalog sisteminin
komutlar1 olusturulurken, sistemin kesintisiz ¢aligabilmesi i¢in, komut sozciiklerinin ayri
ayr1 taninma yiizdelerinin yiiksek olmasi gerekmektedir. Taninmasi zor olan sozciikler
secildiginde, bu sozciikleri seslendiren kullanicinin komutunu algilayamayan ya da yanlis

algilayan sistem, o noktada takilacak ya da basa donecek ve s6z konusu komut bir tiirli
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gerceklestirilemeyecektir. Boyle bir durumun olusmamasi i¢in, taninma basarimi diisiik
olan sozciiklerin komut olarak segilmemesi saglanabilir. Bu durum, tasarlanan sistemde
“SISTEM” komutu igin ortaya c¢ikmistir. Taninma oranm1 %90’ altinda olarak tespit
edildigi i¢in, bu soézclik komut listesinden ¢ikatilmistir. Bu sozciigilin, diger sozciiklerden
ayrilan tarafi, yabanci kdkenli bir sozciik olmasidir. Konugma tanima sisteminin bu sézciik
icin diisik basarim sergilemesinin sebebi, yabanci kokenli sozciiklerin konusmacilar

tarafindan dogru ve her seferinde tutarli bir sekilde seslendirilememesi olabilir.

Sistemin tanima performansi; diisiik olan kelimelerin olmasi kullanici, ortam ve ses kaydi
alinan cihazlarin kalitesi gibi parametrelerden etkilenmektedir. Kullanicinin performans
diisiikliigiine etkisi egitim kiimesine verdigi Orneklerin test i¢in sdyledikleriyle tutarli
olmamasi olmustur. Kelimelerin yapisindan ortaya c¢ikan, kullanicilar tarafindan zor
sdylenisi tanima performansim etkilemistir. Ornegin KIRK, CIKIS komutu, yapisinda
patlamali yapilar bulunduran bir kelimedir. ELLI ve EVET kelimeleri i¢in ise e harfinin
acik ve kapali sdylenisleri tanimay1 zorlastirmistir. Kelime iginde yanyana sessiz harflerin
bulunmas1 da sdylemeyi zorlastirdigi i¢in tanimayr da zorlastirmaktadir. Ayrica aym
kelime alt1 yapilar iceren kelimeler yakin model parametrelerine sahip olacagi i¢in bu

durumda sistemin yanlis tanimasina sebep olmaktadir.

Diyalog tanima sistemi ise siirli sayida komut igerecek sekilde ornek bir ev alet icin
tasarlanmistir. Komut kiimesi kullanilacak akilli ev aletine gore daha da genisletilebilir ya
da daraltilabilir. Bu sistem kullanict bagimli oldugundan dolay: kullanicinin kendisine ait
olmayan egitim kiimesi ic¢in cihaz1 ¢alistirdiginda performans oldukca diisecektir. Gergi
olan sistemde bu durumun, kimin egitim verileri ile sistem egitildigini gosteren bir yazi ile
Oniline gecilmistir. Bagka bir yontem olarak boyle bir durumu ortadan kaldirmak veya
baska kisiler tarafindan kullanilmasini engellemek ic¢in sisteme konugsmaci tanima

algoritmalar1 eklenebilir.

Ayrica sisteme ek olarak yiik ¢ikartmamak amaciyla gelen konusma sozciiklerinin de kisa
ve ayrisik olmasindan dolayr dinamik zaman egirme islemi yapilmamistir. Daha yiiksek
performans i¢in dinamik zaman egirme isleminden sonra sozciiklerin egitime alinmasi bir
yontem olarak Onerilebilir. Sistemin glirbiizliigii acisindan ise RASTA — PLP gibi

giiriiltitye kars1 daha direngli 6znitelikler kullanilabilir.
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EK-1. Konusma tanima sistemini test ederken kullanilan, her bir kullaniciya ait ii¢ test
datasi i¢in elde edilen test sonuglari

Cizelge 1.1. Kullanici_1’e ait egitim sonrasinda kendi test verileri ile konusma tanima
sisteminin ¢iktilart (Cinsiyet: BAY)

ilgili Komutlarin Test icin Kullamlan Ornekleri (MFCC ile)
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ilgili Komutlarin Test i¢in Kullamlan Ornekleri (LSF ile)
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Test 6rneginin SAYT kadar dogru tanindigini gosterir
Test 0rneginin SAYI kadar yanlis tanindigini1 gosterir
KISALTMA KOMUTLAR: Satirdaki komutlarin kisaltmasidir
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EK-1. (devam) Konusma tanima sistemini test ederken kullanilan, her bir kullaniciya ait g
test datasi i¢in elde edilen test sonuglari

Cizelge 1.2. Kullanic1_2’ye ait egitim sonrasinda kendi test verileri ile konugma tanima
sisteminin ¢iktilart (Cinsiyet: BAY)

ilgili Komutlarin Test icin Kullamlan Ornekleri (MFCC ile)
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Test 6rneginin SAYI kadar yanlis tanindigin1 gosterir
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EK-1. (devam) Konusma tanima sistemini test ederken kullanilan, her bir kullaniciya ait ii¢
test datasi i¢in elde edilen test sonuglari

Cizelge 1.3. Kullanici_3’e ait egitim sonrasinda kendi test verileri ile konusma tanima
sisteminin ¢iktilart (Cinsiyet: BAY)

ilgili Komutlarin Test icin Kullamlan Ornekleri (MFCC ile)
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SAYI Test 6rneginin SAYI kadar yanlis tanindigin1 gosterir
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EK-1. (devam)Konusma tanima sistemini test ederken kullanilan, her bir kullaniciya ait ii¢
test datasi i¢in elde edilen test sonuglari

Cizelge 1.4. Kullanic1_4’e ait egitim sonrasinda kendi test verileri ile konusma tanima
sisteminin ¢iktilart (Cinsiyet: BAY)

ilgili Komutlarin Test icin Kullamlan Ornekleri (MFCC ile)
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EK-1. (devam) Konusma tanima sistemini test ederken kullanilan, her bir kullaniciya ait ii¢
test datasi i¢in elde edilen test sonuglari

Cizelge 1.5. Kullanic1_5’e ait egitim sonrasinda kendi test verileri ile konusma tanima
sisteminin ¢iktilart (Cinsiyet: BAY)

ilgili Komutlarim Test i¢in Kullamlan Ornekleri (MFCC ile)
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Test 0rneginin SAYI kadar dogru tanindigin1 gdsterir
SAYI Test 6rneginin SAYT kadar yanlis tanindigini gosterir
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EK-1. (devam) Konusma tanima sistemini test ederken kullanilan, her bir kullaniciya ait ii¢
test datasi i¢in elde edilen test sonuglari

Cizelge 1.6. Kullanic1_6’ya ait egitim sonrasinda kendi test verileri ile konugma tanima
sisteminin ¢iktilart (Cinsiyet: BAY)

ilgili Komutlarin Test icin Kullamlan Ornekleri (MFCC ile)
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ilgili Komutlarin Test i¢in Kullamlan Ornekleri (LSF ile)

KISALTMA

KOMUTLAR
BASLAT
KIRK
HAYIR
CIKIS
YIKAMA
CAMASIR
BITIR
DOKSAN
BEYAZ
ALTMIS
DURULA
RENKLI
EVET
DURDUR
OoTUZ

SEEEEEEEE
i SICAKLIK

SK

ol ml ™| O w
;U—|—)>()/>)N

o
N

Test 6rneginin SAYT kadar dogru tanindigini gosterir
SAYI Test 6rneginin SAYT kadar yanlis tanindigini gosterir
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EK-1. (devam) Konusma tanima sistemini test ederken kullanilan, her bir kullaniciya ait ii¢
test datasi i¢in elde edilen test sonuglari

Cizelge 1.7. Kullanic1_7’ye ait egitim sonrasinda kendi test verileri ile konugma tanima
sisteminin ¢iktilart (Cinsiyet: BAYAN)

ilgili Komutlarin Test icin Kullamlan Ornekleri (MFCC ile)
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EK-1. (devam) Konusma tanima sistemini test ederken kullanilan, her bir kullaniciya ait ii¢
test datasi i¢in elde edilen test sonuglari

Cizelge 1.8. Kullanici_8’e ait egitim sonrasinda kendi test verileri ile konusma tanima
sisteminin ¢iktilart (Cinsiyet: BAYAN)

ilgili Komutlarin Test icin Kullamlan Ornekleri (MFCC ile)
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EK-1. (devam) Konusma tanima sistemini test ederken kullanilan, her bir kullaniciya ait ii¢
test datasi i¢in elde edilen test sonuglari

Cizelge 1.9. Kullanic1 9’a ait egitim sonrasinda kendi test verileri ile konusma tanima
sisteminin ¢iktilart (Cinsiyet: BAYAN)

ilgili Komutlarin Test icin Kullamlan Ornekleri (MFCC ile)
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EK-1. (devam) Konusma tanima sistemini test ederken kullanilan, her bir kullaniciya ait ii¢
test datasi i¢in elde edilen test sonuglari

Cizelge 1.10. Kullanic1_10’e ait egitim sonrasinda kendi test verileri ile konusma tanima
sisteminin ¢iktilart (Cinsiyet: BAYAN)

ilgili Komutlarim Test i¢in Kullamlan Ornekleri (MFCC ile)
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Test 0rneginin SAYI kadar dogru tanindigin1 gdsterir
SAYI Test 6rneginin SAYT kadar yanlis tanindigini gosterir
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Soyadi, ad1 : CICEK, Adem
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Dogum tarihi ve yeri :01.01.1988, Bursa
Medeni hali : Evli
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Egitim
Derece Egitim Birimi Mezuniyet tarihi
Lisans Uludag Universitesi/ Elektronik Miithendisligi 2010
Lise Bursa Ahmet Hamdi Gokbayrak Anadolu Ogretmen 2006
Lisesi
Is Deneyimi
Yil Yer Gorev
2012-Halen  Cankir1 Karatekin Universitesi Arastirma Gorevlisi
Yabana Dil
Ingilizce
Yayinlar
Hobiler

Elektronik, Kitap okuma, Seyahat
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