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Konugma ve konugmaci tanima giiniimiiz bilgi teknolojilerinde 6zel ve ayri
bir yere sahiptir.. Konusma tanima ile metinlerin elektronik ortama aktarilmasi diger
yontemlerden ¢ok daha hizli yapilmaktadir. Ayrica konusma tanima ile cihazlarin
sesle yonetilmesi de saglanabilmektedir. Konusmaci tanima ise biyometrik
teknolojinin bir pargasi olarak karsimiza c¢ikmakta ve insanlarin seslerinden
taninmasini saglamaktadir. Bu iki tiir tanimada frekans analizi hayati bir 6neme sahiptir
ve hemen hemen tiim adimlarda spektral diizlemde islemler yapilir. Dalgacik doniisiimii
ise son zamanlarin ylikselen degeri olarak ortaya ¢ikmakta ve spektral analizlerde fourier

analizinin yerine ge¢gmeye aday durumdadir.

Bu caligmada hem konusma hem de konugsmaci tanimada gecilmesi gereken
asamalarindan bahsedilmis. Her bir asamada kullanilan genel yontemler ve analizler
hakkinda bilgi verilmistir. Frekans analizini ve dalgacik doniisiimii genel olarak ele
alinmmigtir. En son olarak ta dalgacik doniisiimiiniin konusma ve konusmaci tanima

islemlerinde kullanim sekillerine yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Konusmaci Dogrulama, Frekans Analizi, Oznitelik Cikarimu,
Dalgacik Doniisiimii



ABSTRACT

Master Thesis

WAVELET TRANSFORM
IN SPEAKER RECOGNITION SYSTEMS
Onur AYGUN
Selguk Universty
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Ferruh YILDIZ

2006, 79 Page

Speech and speaker recognition is a special and important issue in nowadays
information techhnology. With speech recognition, transferring text into digital
platform can be made very fast. In additon to speech recognition provide to control
devices by the voice commands. Speaker recognition is a branch of the biyometric
technology and provides to recognize people from their voice.

In each of these recognition, frequeny analysis has a a important role and all
process steps includes procedures over spectral domain. Wavelet transformation is rising
over the information technology. This transformation technique canidate for
supersedence of fourier transform on the spectral analysis.

This thesis is concerned with outline of speech and speaker recognition
technology. General methods and analysises is described at every stage of
recognition process. Frequency analysis and wavelet transform discussed briefly. At
the end, utilization of wavelet transform on the speech and speaker recognition.is
mentioned.

Key Words : Speaker Verification, Frequency Analysis, Feature Extraction,
Wavelet Transform
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1. GIRIS

Insanlarmm ve hayvanlarin en ©6nemli yeteneklerinden birisi dostlarini
digerlerinden ayirt edebilme ve taniyabilme 6zelligidir. En eski zamanlardan beri bu
yetenek hayatta kalmay1 saglamistir. Bahsi gecen “digerlerini” yanlis tanimak iyi
niyetin suistimal edilmesine , elinizdeki mallarin veya servetin ¢alinmasina veya
degerli bir bilginin yanhlis ellere ge¢mesine neden olabilecegi gibi sizin yada
sevdiklerinizin hayatinin tehlikeye girmesine neden olabilir. Tersi de yani dostunuzu

da “digeri” zannetmek sosyal ve bireysel iliskilerinizin bozulmasina neden olabilir.

Insanlarda baskalarmi tanima ve tanimlama yetenegi bebeklikten baslayarak
dogal olarak gelisir. Genel olarak yakinlarimiz1 yiiziinden ve sesinden taniriz. Ancak
bunlar tanima yontemlerinden sadece ikisidir. Giiniimiizde kimlik dogrulama
islemleri hayatimizin her alaninda kullanilmakta ve 6nemli bir yer tutmaktadir. Bilgi
teknolojileri sayesinde bu kimlik tanitma ve dogrulama islemleri yiiz ylize veya
kisisel irtibat saglanarak yapilma geregi ortadan kalkmaktadir. Geleneksel baglamda
kimlik dogrulama islemleri i¢in insanlara bir PIN (Kisisel Tanimlama Numaras1) ve
sifre verilmekte. Ve dogrulama islemleri bunlar {izerinden yiiriitilmektedir (Yun
2006). Ancak gelin goriin ki bu sifre mekanizmasi karsimizdakinin ger¢ekten o olup
olmadigin1 belirleyemezler. Islemleri dogru kisi tarafindan yapildigina emin olmak
icin bu iglemlerin yiiz yiize yapilmasi gerekmektedir. Herkesin karsisina bir insan
koymak ve kullanicilarin bu insanlarla temasa ge¢mesini saglamak hem zaman
kaybina yol agmakta hem de maliyetleri artirmaktadir. Coziim olarak ta tanima
isleminin makinelere devredilmesi geregi ortaya ¢ikmaktadir. Bu noktada karsimiza

biyometri kavrami ortaya cikar.



2. KONUSMA ve KONUSMACI TANIMA

2.1. Biyometrik Teknoloji

Biyometrik, bireyin Ol¢iilebilir fiziksel ve davramigsal karakteristiklerini
tantyarak kimlik saptamak tizere gelistirilmis otomatik sistemler i¢in kullanilan bir
terimdir. Artan giivenlik ihtiyacinin sifrelerle karsilanamayacagi gorildiigii igin

biyometrik sistemlerin gelistirilmesi kaginilmaz olmustur.

Insan bedeninin bir parcasinin dlgiilmesi ile veri elde edilen Fiziksel

Biyometrikler sunlardir:
e Yiiz Tanima
e Iris Tanima
e Parmak Izi Tanima
e Retina Tarama
e FEllzi Tanima
e Damar Tanima
e DNA analizi
e Yiiz Sicaklik Egrileri (Termogram)
Bir davranigin 6l¢iilmesi ile veri elde edilen Davranigsal Biyometrikler;
e Ses Tanima
e imza Tanima

Biyometrik Sistemler, bireyin belli biyolojik karakteristiklerini sadece o
kisiye o6zel tek ve benzersiz bir koda doniistiiriir. Bu kod elektronik ortama
kaydedilir ve aktif Kimlik Saptanmasinda kayitlar ile ilgili kisi aninda

karsilastirilir ve sonuca varilir (Markowitz 2006) .



Genel olarak biyometrik sistemler agagidaki gibi ¢alisir (Markowitz 2006).

[zin verilen
Oznitelik kullanicilari
cikarimi ve kaydedilmesi

Biyometrik |
verinin elde ”| sablonlarin
edilmesi olusturulmasi > Esleme

A

[zin verilen
kullanicilar

Sekil 2. 1. Biyometrik Sistemlerin Genel Calisma Prensibi

2.2. Ses ve Konusma

2.2.1. Ses Nedir?

Ses, insan kulagimi etkileyerek isitme duyusu olusturan hava molekiilleri
titresimleri, ya da bunlarin neden oldugu ufak hava basing degisimleri gibi, ya da bu
fiziksel olaymn neden oldugu isitsel izlenim olarak tanimlanir. Sesin en temel fiziksel

ozellikleri ise yiikseklik, siddet ve tinidir.

Sesin yiiksekligi frekansi ile gosterilir. Frekansi yiiksek seslere ince (tiz),
frekansi diisiik seslere kalin (pes) sesler denir. Bazi sesler o kadar yiiksektir ki bunlar

kulaklar incitebilir.

Sesin giddeti, ses dalgalarinin genligi ile belirlenir. Ses dalgalarinin genligi
arttikca, sesin yliksekligi artar. Ses siddeti desibel (dB) cinsinden olgiiliir. Desibel
Olcegi logaritmiktir. Boylece duyulabilen ses seviyesini 1 kabul edip, ac1 verici
olarak kabul edilen ve bunun 10 trilyon katina kadar olan sesleri 1 dB ile 130 dB
arasinda ifade etmek miimkiin olmustur. Normal konusmadan ¢ikan sesin giiriiltii
seviyesi 60-70 dB civarinda iken, jet ucaklarinin ¢ikardiklar giiriiltii 120 dB’e,
Satlirn roketinin giiriiltiisii ise 200 dB’e ulasir. Burada hemen belirtilmelidir ki,
giirliltii seviyesindeki 10 dB’lik bir artig bizim giirtiltiiyti iki kat daha fazla

algilamamiza neden olur.



Sesin tmis1 ise onu tanitan bir dzelligidir. Ornegin, bir ¢cocuk sesinin tinisi
genelde bir yetiskinin sesinin tinisindan daha biiytiktiir. Miizik 6lgeginde her bir nota
farkl bir tintya sahiptir.Sesin tinis1 da yine frekansa baglh bir 6zelliktir. Yiiksek tinili
seslerin frekanst da biiyiiktiir. Ornegin, bir piyano ile keman aymi notay:
caldiklarinda kulagimizda uyandirdiklar1 duygular farklidir. Bunu keman ile
piyanonun verdigi seslerin tinilar1 farklidir seklinde ifade ederiz. Sesin tinisi, ses

kaynaginin yapisini belirleyen bir 6zelliktir.

2.2.2. Konugsma Nedir?

Konusma insanlar arasi iletisimin en dnemli parcasidir. Konugmanin tanimi
sOyle yapilabilir: Beyinde olusan bir iletinin konusma o6rgenlerinden yararlanilarak
dinleyen kisiye ses titresimleriyle iletilmesidir. Goriildiigi gibi konusmanin farkl

ozellikleri vardir. Bu 6zellikler: zihinsel, fizyolojik ve fizikseldir.

Zihinsel 6zellik konusmanin beyinde olusturulmasi, fizyolojik 6zellik beyinde
olusan bu durumun sese doniistiiriilmesi i¢in konusma Orgenlerinin hazirlanmasi,
fiziksel ozellik ise sesin duyulabilir olmasini saglayan ses titresimleridir (Celik

2002).

, " "‘.l Burun boslugu

Sert damak

Yumusak
damak

Dil

= kemigi

Kalkan
kikirdak
Ses yand Ii,
Ses telleri

Soluk
borusu

Sekil 2. 2. Ses Yolu (Ses Uretim Organlari)
Tanimda dikkat edilmesi gereken bir nokta da konusmay:1 dinleyecek bir
dinleyicinin olmasi1 gerektigidir. Konusma iletisimdir. Iletisim icin bir ileti gerekir.

[letisimin saglanmasi bu iletinin génderilmesi demektir. Bunun i¢in de konusma alici



ve verici arasinda gergeklesir. Alict dinleyen, verici ise konusandir. Konusma etken,

dinlemek ise edilgen bir eylemdir. iletisimde etken durumdaki konusmanin olusmasi

bir siirecin sonunda gergeklesir. Bu siireci sdyle bir sema ile gosterilmektedir( Aydin

2005):

L 4
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——M ulasir.

Bu disind veya kavram da bir eylemin, bir takim sézciklerin
dogmasina neden olur; bu eylem ve sidzclkler de A'yi, baska birini,
uyarir. Bu olugum sldrer gider.

Konusma sesinin olusmast i¢in akcigerlerdeki havanin disar

Sekil 2. 3. Konusma Siireci

cikarken

girtlagin sag ve sol yaninda bulunan ikisi gercek ikisi yalanci olan dort ses teline

carpmasi gerekmektedir.

Insan konusurken, soluk su orgenlere carparak disar1 ¢ikar: Akciger,soluk

borusu, guwrtlak, ses telleri, kiigiik dil, agiz boslugu, geniz, burun boslugu,
damak,disetleri, dis, dil, dudaklar.




Sesin olugmasinda birinci derecede rol oynayan ses telleri, onde kalkan
kikirdagin igiyle halka kikirdagin i¢ kenarlari arasina yerlesmislerdir. Arkada, ticgen
piramit bicimindeki ibriksi kikirdaklarin i¢ ylizeyine baghdirlar.Bogumlama
konusma orgenlerinin akcigerden gelen soluga bicim vermesidir. Bu, sesi anlasilir
kilar. Bogumlama konusmanin temel 6gesidir. Insanlarin baslangicta, bogumlamayi
O0grenmeden Once, hayvanlar gibi sesler c¢ikardiklar1 varsayilir. Siire¢ iginde
bogumlamay1 ogrendikleri zaman konusmaya basglamiglardir. Diyaframin, gogis
kaslarinin, kaburgalarin yardimiyla akcigerden gelen basincl hava, ses tellerindeki
titresimle ses yariginda, yani girtlak ig¢inde sesi olusturur (ancak kimi seslerin
olusumunda ses telleri hareketsizdir). Bu durumda titresimin tretimi girtlakta
gerceklesir denilebilir. Tinlama ise ses yarigindan yukarida yutak, agiz ve burun
bosluklarinda saglanir (Aksan, 1995). Bu orgenlerle birlikte daha once belirtilen
solugun disar1 ¢ikarken carptig1 orgenler cesitli kapanma, engelleme ve hareketlerle
sesin degisik bigimlerde olusmasimi saglar. Iste bu siireg bogumlama olarak

adlandirilmaktadir.

Herhangi bir sozciiglin soylenmesi i¢in genel olarak o sozciigii olusturan
sesbirimlerin her biri i¢in belirli ve kimi zaman birbirinden ¢ok degisik hareketlerin

yapilmasi gerekir.



3. KONUSMACI TANIMA

En temel seviyede konusma, iki tiir bilgi igerir.konusmanin igerigi hakkinda
bilgi ve konugmacinin kimligi hakkinda bilgi. Bu bilgileri kullanan uygulamalar

ikiye ayrilabilir, “Konusma Tanima” ve “Konusmaci Tanima”.

Bilgisayar temelli konusma tanima programlar1 konusulan metnin igerigini
cikarir ve kullanirlar. Bu sayede bilgisayarda giris i¢in kullanilan klavye ve fare gibi
cevre birimlerinin yerini almaya calisirlar. Bu giine kadar yapilan calismalarla

bilgisayarla konusarak iletisim kurmakta kacinilmaz olacaktir.

Konusmaci Tanima (Speaker Recognition) konusmaya ait ses dalgalarindan
elde edilen bilgiye dayanilarak konusanin kim oldugunu otomatik olarak bulma
islemidir. Bu teknik, erisim kontroliiniin sesle yapildigi sistemlere erismeye ¢alisan
kisilerin, kimliklerinin belirlenebilmesini miimkiin kilmaktadir (Furui 1996). Bu
sistemler icerisinde sesli arama, telefon iizerinden bankacilik islemleri, telefonla
aligveris, veritabani erigim servisleri, bilgi ve rezervasyon servisleri, sesli posta,
gizlilik gerektiren bilgilere erisimde giivenlik kontrolleri, bilgisayarlara uzaktan
erisim, sayilabilir. Konusmaci tanima teknolojisi yeni eklenen servislerle giinliik
hayatimizda kolayliklar saglamaktadir. Konusmaci tanima teknolojilerinin

kullanildig1 en 6nemli alanlardan biride adli uygulamalardir.

3.1. Konusmaci Tanima Teknikleri

3.1.1. Konugmaci Tanima Teknolojilerinin Siniflandiriimasi

Konusmaci Tanima, Konugmaci Belirleme ve Konusmaci Dogrulama olarak
ikiye ayrilabilir. Konugsmaci belirleme, elde edilen telaffuz verileriyle, konusan
kimsenin  kayith konusmacilardan  hangisi oldugunun belirlenmesi iglemidir.
Konugsmaci dogrulama islemi ise iddia eden kisinin gercekten o olup olmadigina
karar verilmesidir. Belirleme ve Dogrulama islemlerinin temel farklilik karar verme
alternatiflerinin sayisidir. Belirleme isleminde bu alternatiflerin sayis1 kayith
popiilasyon sayisi kadardir. Dogrulama da ise karar verme alternatif sayis1 sadece

“kabul” ya da “red” olarak ikidir. Konusmaci belirlemenin performansi



popiilasyonun artmasina bagli olarak diiser, tanima da ise popiilasyona bagl degildir

ve sabit bir yaklagim gosterir.

Konusmaci belirlemede, belirlenecek kullanicinin var olmamasi durumuna
gore “acik kiime” kavrami da mevcuttur. Bu durumda bir baska karar alternatifi
ortaya c¢ikar : “ Bilinen hi¢bir modelle eslesmedi” Hem belirleme de hem de
dogrulamada, karar vermede kullanilacak eslesmenin ne kadar dogru oldugunu
belirlemek icin bir bagka bir esik testi uygulanir. Buna gore kararin kabul edilecegine

yada yeni bir denemenin daha yapilacagina karar verilebilir.

Konugmaci tanima metotlart ayrica metin bagimli veya metin bagimsiz
metotlar olarak ikiye ayrilirlar. Bu metotlarin ilkinde konusmacinin hem egitim hem
de tanima basamaklarinda aym1 kelimeleri veya ciimleleri telaffuz etmesi
gerekmektedir. Digerinde ise belirli bir metnin konusulmasi gerekmemektedir. Metin
bagimlhi sistemler genellikle sablon esleme tekniklerini kullanir. Bu teknikte
konusma Ornegi zaman ekseninde her bir referans modelle karsilagtirilir. Ve
konusmanin basindan sonuna kadar benzerlik miktar1 karsilastirilir. Metin bagiml
tanima sistemleri goreceli olarak ¢ok daha basittir. Bu yontem sesin bilesenleri olan
fonem ve hecelere birebir uygulanabilir. Bu yontemle, “Metin Bagimsi1z” yontemlere

gore ¢ok daha biiyiik bagarimlar elde edilir.

Ancak adli veya gizlilik gerektiren uygulamalarda onceden belirlenmis
kelimeler kullanilamaz. Ek olarak insanoglu konugmanin igeriginden bagimsiz olarak
konusmaciyi tanir. Bu yiizden metin bagimsiz sistemler son zamanlarda daha popiiler
olmuglardir. Metin bagimsiz sistemlerin bir baska avantaji da kelimeleri
tekrarlamaya gerek kalmadan sirasal olarak istenen seviyeye ulasana kadar analiz

eder (Furui 1996).



Konusmaci

Tanima
Konusmaci Konusmaci
Belirleme Dogrulama
Metin Metin Metin Metin
Bagimh Bagimsiz Bagimh Bagimsiz

Sekil 3. 1. Konusmaci Tanima Alt Dallarn

3.1.2. Konugmaci Tanima Sistemlerinin Genel Yapilari

Asagidaki Sekil konusmaci tanima sistemlerinin genel yapisini gosterir.
Konugmaci belirlemede, bilinmeyen konusmacidan alinan telaffuz analiz edilir ve
bilinen modellerle karsilastirilir. Sistem tarafindan yapilan analiz sonucunda girise en
uygun eslestirme yapilir. Kullanici dogrulama da ise bilinmeyen bir kullanici
tarafindan bir kimlik beyan edilir. Bu bilinmeyen kullaniciya ait giris iddia ettigi
kimlikle karsilastirilir. Eger karsilagtirma belli bir esik degerinin istiindeyse kimlik
dogrulanir. Yiiksek bir esik degeri sahtekarlarin sistem tarafindan kabul edilmesini
gliclestirir ama gercek beyanlarin reddedilme riski de artar. Diisiik esik degerinin
getirecegi sakincalarda ortadadir. Uygun seviye de bir esik deger tanimlamak igin
dogru ve yanlis beyanlarin degerlendirmesinin yapilmasi gerekmektedir. Bu amacla

ROC (Receiver Operating Characteristics) egrisi kullanilabilir (Markowitz 2006).



M

Benzerlik

A 4

Referans

Model #1

Konusma Oznitelik » Benzerlik En Yiiksek Tanimlama
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Sekil 3. 2. Konusmaci Belirleme Sistemlerinin Genel Calisma Prensibi
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Sekil 3. 3. Konusmaci Dogrulama Sistemlerinin Genel Calisma Prensibi
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3.1.3. Konusma Sinyallerinin Temel Ozellikleri

Sesli ifadeyi olusturan ses dalgasinin, siklik(frequency) ve genlik (amplitude)
ozellikleri vardir. Genlik sesin siddetini, tagidig1 enerjiyi belirler. Siklik ise sesin
tizlik ve peslik 6zelliklerini belirler. Sesli ifadenin, farkli siklikta ¢ok sayida siniissel
sinyalin iist liste binmig bi¢imi oldugu sdylenebilir. Konusmaci tanima sistemleri de
genelde sesli ifade sinyallerinin analizinden, ayristirilmasindan yararlanmaktadir.
Sesli ifadenin igerdigi seslerdeki siklik ve genlik degerleri her bir fonem igin farklilik

gostermektedir.

Tanimanin temelinde bu ayirict 6zellikleri bulmak ve smiflandirmak
yatmaktadir. Insanin duyabilecegi ses i¢in bazi alt ve {ist simirlar vardir. Insan kulag
kabaca 20Hz ile 20KHz sikliklar arasindaki seslere duyarlidir. Bu araligin disinda
kalan sesler algilanamaz. Genlik i¢in de bir siir s6z konusudur. Insan kulag: en az
20db siddetindeki sesleri duyabilir. 120db degerinden daha fazla siddetteki sesler ise
insan kulaginda hasara yol agmaktadir. Ses dalgas1 periyodik bir dalgadir. Periyodik
bir dalgay1 bir dizi siniissel dalganin birlesimi seklinde ifade etmek miimkiindiir.
Sesli ifade icin de bu durum gegerlidir.Periyodik bir sinyali olusturan siniissel
dalgalar harmonik olarak adlandirilir. Bu dalgalardan periyodik sinyalin sikligiyla ayni
sikliga sahip olanina temel harmonik veya temel siklik (Fundamental Frequency)
denir(Mengusoglu 2002). Sesli ifade tanima sistemlerinin ¢odu sesli ifadenin
harmoniklerinden yararlanmaktadir. Temel harmonik ise sesli ifadedeki sozciiklerin

sinirlarini bulmak i¢in sikga kullanilan bir yontemdir.

3.1.4. Konugsma Sinyallerinin Sayisallastiriimasi

Konusmaci tanimanin ilk agamasi, sesli ifadenin elde edilmesidir. Bu amagla
genellikle mikrofon veya telefon kullanilir. Bu agsamada elde edilen konusma sinyali
analogdur. Siirekli zamandaki analog sinyalin Oncelikle ayrik zamana g¢evrilmesi

gerekir.

— ORNEKLEYIC] Jadb| 525AMAKLAYIC! [ ODLAYICH

Sekil 3. 4. Konusma Sinyalinin Sayisallastirma Adimlar

Ayrik zamana doniistiirme islemi 6rnekleme ile yapilmaktadir. Belli zaman
araliklarinda sinyalin degeri Ol¢iiliir ve elde edilen bu degere ornek (sample) adi

verilir. Eger analog sinyal yiiksek frekans bilesenlerine sahipse bilgi kaybina
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ugramamak i¢in 6rnekleme islemini daha yiiksek oranlarda yapmamiz gerekir. Genel
olarak analog sinyalden bilgi kaybina ugramamak istiyorsak en yiiksek frekansin iki
kat1 kadar bir 6rnekleme oranina ihtiyacimiz vardir. Bu Nyquist orani olarak bilinir.
Aksi halde spektrum ortiismesi (aliasing) yiiziinden bozulmalar meydana gelir ve

orijinal sinyal tekrar elde edilemez.

Alman oOrneklerin genlikleri herhangi bir degerde olabilir. Buna karsilik
isaretin sayisala ¢evrilebilmesi i¢in kullanilacak seviye sayisinin sinirli olmasi
gerekir. Bu say1, her bir 6rnek icin kullanilacak kod uzunlugu ya da bit sayisi
tarafindan belirlenir. Ornek olarak 8-bit’lik bir kodlama yapilacaksa 256 seviye, 3-
bit’lik bir kodlama yapilacaksa sadece 8 seviye kullanilabilir. Seviye veya basamak
sayisinin artmasi alici tarafta sayisal/analog donistiiriicii ¢ikisinda elde edilecek
sinyalin kalitesini belirler. Daha iyi kalite i¢in daha c¢ok bit ve daha ¢cok basamak
kullanmak gerekir. Ornek olarak 0-1V aras1 degisen bir sinyali 3-bitlik bir kodlama
ile sayisallastirmak istiyorsak basamak sayist 8, aralik sayisi ise 8 -1=7 dir. 1 volt 7
araliga boliiniirse iki basamak aras1 0,143V olur. Basamak sayis1 belli olduktan sonra
her basamaga karsi diisen bir kod olusturulur. Bu, genelde, basamak numarasinin

ikili say1 sistemindeki karsiligidir.

AT i
: W ~ 5_70-&
=
L @ w4 I
5 ?'7‘
¥ . zaman g <7 zaman
o w OV » =4
012 3 45(ms) 01234 5(ms) 01234 5 (ms)
Analog sinyal Crneklenmig sinyal Basamaklammg sinyal

Sekil 3. 5. AnalogSinyalin Sayisallastirma Adimlari

Geriim(v) | o 0,143 0286 0429 0,571 0714 0,857 1,00

Basamak 0 1 2 3 4 5 & T
Kod ooD o001 010 01 100 101 110 111

iletilenSinyal | 1 | 1 1 1

Sekil 3. 6. Analog/Sayisal Cevrim

Analog sinyalin sayisallagtirilmasindan 6nce ve sonra filtreleme islemleri
yapilarak sinyal iizerindeki giiriiltiiniin giderilmesi, anlamli bilgilerin 6n plana
cikarilmasi da gerekebilir. Asagidaki sekil konugma sesinin elde edilme asamalarini

gosterir
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Sekil 3. 7. Konusma Sinyaline Uygulanan On Islemler

Analog fitreler genellikle mikrofonun igerisine yerlestirilmislerdir ve giiriiltii
temizleme amaciyla kullanilir. Sayisal Filtreler ise elde edilmis sayisal sinyalin
Oznitelik vektorlerinin daha iyi ¢ikarilabilmesi icin sinyalin genisletilmesi amaciyla
kullanilir. Pek ¢ok o6znitelik vektorii ¢ikarma yontemi zaten bir filtreleme yontemini

de beraberinde getirmektedir.

Analogdan sayisala cevrimden sonraki asama ise elde edilmis sinyalin
kodlanmasidir. Genel olarak. Dalgaformu kodlama (PCM) , Kaynak kodlama ve
Hibrid kodlama olarak ii¢ ¢esit kodlama bi¢imi vardir. Dalgaformu kodlama,
cevrilmis sinyalin eski haline miimkiin oldugu kadar yakin déniistiiriilebilmesini
amagclar. Ve sinyalin 6rneklenip basamaklandirilmas: temeline dayanir(Mengusoglu

1999).

PCM (Pulse Code Modulation) sesin dogrusal niceleme ile dijital formata
dontstiiriildiigii en basit yontemdir. Temel olarak 8 kHz’de ses sinyalini
ornekleyerek nicemler. Cikis akisi yaklasik 64 kBit/saniyedir. Bu sebeple bu cesit

kodlama gergek zamanli sistemlerde, yiiksek bant genisligi isteyecegi, hafiza ve
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kaynak sikintist yaratacagi i¢in pek uygun degildir ancak basitligi nedeniyle de tercih
edilmektedir.

DPCM (Differential Pulse Code Modulation), PCM’e gore daha etkili bir
yontemdir ¢linkli ses sinyali i¢indeki gereksiz kisimlari, daha sonra Onceki ve
sonrakinden Orneklenebilecek sekilde atar. Boylece sikistiricinin tek yaptigi birbiri
ardr sira gelen orneklerdeki farki belirtmektir. Cozme islemi sirasinda bu sinyaller

yeniden olusturulur.

ADPCM (Adaptive Differential Pulse Code Modulation) 32 kBit/saniye gibi
oranlarda ¢ok yiiksek ses kalitesi saglayabilir. 16, 24,32 ve 40 kBit/saniyelik bit akis
oranlarinda calisacak sekilde standart hale gelmistir ADPCM algoritma olarak
PCM’den farklidir ¢iinkii Orneklenmis ses sinyalinin nicelenmesinin yerine
onkestirilen ve nicelenen sinyal arasindaki farki niceler. lyi bir dnkestirimde gercek
sinyal ile tahmini sinyal arasindaki fark ¢ok kiigiik olacaktir ve bu da daha diisiik bit
akis hiz1 anlamina gelecektir. Arkasinda g¢alisan niceleyici tek tip degildir ve farkl
sinyal modellerinde kullanilmak {izere eniyilenebilir. Sinyalin yeniden iiretilmesi
nicelenmis farkin tahmini sinyale eklenmesiyle bulunur. Bu sayede orijinal sese ¢cok

yakin bir sinyal elde edilmis olur.

Kaynak kodlama ise model tabanhidir ve genellikle insan sesinin
modellemesi i¢in gelistirilmistir. Kodlayicilar iginde belki de en yaygin olan1 ve en
¢ok kullanilan1 Dogrusal Onkestirimci Kodlayici (Linear Predictive Coder) olmustur.
Bu yaklasimda sesin 6rnekleme zamanindaki degerinin, ge¢gmis degerlerin lineer bir

fonksiyonu olarak kestirilebilecegi varsayilir.
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4. SINYAL MODELLEMEDE TEMEL YAKLASIMLAR

Bir analog sinyalin modellenmesi konusma/konusmaci tanima isleminin ilk
asamasidir. Sinyal modelleme konugsmaya ait orneklerin bir olasilik uzayindaki

olaylar1 gdsterecek olan gézlem vektdrlerine doniistiiriilme islemini ifade eder.

Sinyal Modelleme dort temel isleme ayrilabilir. Bunlar Spektral (Tayf) Cevrim,

Spektral Analiz, Parametrik Doniisiim ve Istatistiksel Modellemedir.

Sayisal Sinyal Modelleme sistemlerini etkileyen ii¢ temel wunsur
bulunmaktadir. Bunlardan birincisi algisal-anlamh parametreler olarak adlandirilan
ve analog sinyal igerisinden insan duyu sistemi tarafindan da kullanilan géze ¢arpan
parametrelerin ortaya cikarilmasidir. Ikincisi elde edilen bu parametrelerin iletim
kanalina, konusmaciya ve ceviricilerdeki farklara karsi saglamligidir. Buna da
dayanikhiik veya degismezlik(invariance) problemi denir. Son olarak ta, yeni
yapilan c¢aligmalarla birlikte, bu parametrelerin spektral dinamikleri veya zamanla
spektrumdaki degisiklikleri ortaya ¢ikarmalari da istenmektedir. Bunlara da

zamansal iliski (temporal correletion) denir (Joseph 1993).

4.1. Spektral Déniisiim

Spektral dontisiim iki temel islemi gerektirir. Birincisi A/D doniisiimii —
sinyalin ses basing dalgasindan sayisal bir sinyale doniistliriilmesi ve sayisal
filtreleme — sinyal igerisindeki 6nemli frekans bilesenlerinin ortaya ¢ikarilmasi. Bu
konu bir onceki kisimda anlatilmisti. A/D doniisiimlerinde kullanilan mikrofonlar
genellikle hattaki frekans kirliligi (50/60 Hz) , yiiksek ve diisiik frekans bilgisinin
kaybolmasi veya lineer olmayan bozulmalar gibi kenar etkilerine maruz kalirlar.
Sayisallastirma igsleminin ana amaci da konugma sinyalindeki 6rneklenmis verinin
miimkiin oldugunca yiiksek SNR’a (Sample to Noise Ratio)(Ornek-Giiriiltii Orani)

ulagmalarini saglamaktir.

Sinyal déniisiimii tamamlandiktan sonra son adim olarak Onvurgulama

(preemphasis) FIR fitresi kullanilir (Mengusoglu 2002):
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N
H,.(2)=>a,(kz" (4.1)
k=0

H,.(2)=1+a,z" (4.2)

pre
tipik olarak @, i¢in [-1.0,-0.4] araliginda bir deger segilir.
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Sekil 4. 1. Preemphasis Filtresinin Frekans Cevab1

Bu filtreyi kullanmanin iki avantaji vardir. Birincisi konusmasi sinyalinde
sesli kisimlar dogasi geregi ses liretim sistemlerine gore her onlukta yaklasik olarak
20 dB kadar negatif spektral egilime sahiptirler. Onvurgulama filtreler, analizin
etkinligini artirmak i¢in bu egilimi dogal seviyeye cekerler. Bir baska sekilde de
sOylemek gerekirse insanin duymasi spektrumun 1 kHz bolgesi ilizerinde daha

duyarlidir. Onvurgulama filtresi ile bu bolge yiikseltilir.
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4.2. Spektral Analiz

Konugma/Konusmaci tanima sistemlerinde kullanilan spektral ol¢timleri iki
kisma ayirabiliriz. Birincisi Gii¢ : sinyalin kaba spektral dl¢timleri , ikincisi ise
Spektral Genlik : spektrumdaki belirli frekans araliklar1 tizerindeki gili¢ Ol¢limii.
Konusma/Konusmacit Tanima sistemlerinin parametre kiimesinde bu iki dlglimde
bulunmaktadir. Son zamanlarda temel frekans bileseni de bu konularda ¢alisanlarin

dikkatini ¢cekmekte ve lizerinde durulmaktadir.
4.2.1. Temel Frekans (Perde) (Pitch)

Konusmada sesli harflerin sdylenmesi sirasinda ses tellerinin titresimine ait

frekans temel frekans olarak adlandirilmaktadir. Temel Frekansin ( f,) konusma

sinyali icerinden hesaplanmasi oldukga giictiir. Bugiin bu islemin yapilmasi i¢in dort

ana smif algoritma bulunmaktadir.
e (Gold-Rabiner Algoritmasi (40)
e LPCI10e Algoritmasi(42)
e @iirbliz Perde Bulma(44)
e Ters-Spektrum Perde Tespiti (45)

Temel frekans bileseni insan duyma sistemiyle paralellik kurmak amaciyla

genellikle lineer bir 6lgek yerine logaritmik bir 6lgekte degerlendirilir (Joseph 1993).
4.2.2. Gug

Glinlimiizde konusmaci tamima sistemlerinde giic Ol¢iilerinin kullanimi

standart olmustur.

N, +m))’, (4.3)

P(n) = Ni > (ums(n -~

N, giicli hesaplanacak 6rnek sayisini, s(n) sinyali, w(m) agirlik fonksiyonunu,

ve n pencerenin merkezini belirleyen 6rnek indisini belirtir. Pek ¢ok tanima sistemi

giicii direk olarak kullanmak yerine insan duyma sistemini taklit ederek.
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Pas(n) =log,,(P(n)*10)

formilini kullanir.

Agirhik fonksiyonu pencere fonksiyonu olarak ta nitelendirilir.Pencere

fonksiyonunda amag eldeki sinyali belli araliklarla sinirlamaktir. Ornegin aralik

igerisinde sabit bir de8er alan, aralik disinda sifir olan fonksiyon dikdoértgen

pencere fonksiyonudur. Bir fonksiyon veya sinyal bu pencere ile carpildiginda aralik

disindaki degerleri sifir olur.

Sesli ifade verilerinin Onigleme agamasinda kullanilan belli basli pencereleme

yontemleri asagida yer almaktadir.

Dikdortgen Pencere
Barlett Penceresi
Hanning Penceresi
Hamming Penceresi
Blackman Penceresi

Kaiser Penceresi.

-

Rectangular wwindowy, B=1.00 L]

w(n) =1

A

Gauzz windowe, m=04; B=145 [

Hann windowy; B=1 .50 o]

(r) =05 (1—cos (7))
w(n) =0.5 — €08 | 37—
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> .

Hatnming svindow; B=1 .37 i

27N
w(n) = 0.53836 — 0.46164 cos ( v 1)

Sekil 4. 2. Pencereleme Fonksiyonlar:
Pencerenin amaci pencerenin merkezinde
kalan ornekleri agirlandirarak 6n plana ¢ikarmaktir. Boylece yavas degisim gosteren

parametrelerin elde edilmesini saglayan bir fonksiyon elde edilir.

Gili¢ konusma/konugmaci tanima sistemlerindeki diger parametreler gibi

cerceve temelinde hesaplanir. Cergeve siiresi (frame duration) 7', parametreler

kiimesinin gegerli oldugu zaman uzunlugu olarak tanimlanir. Cergeve periyodu ise
benzer bir sekilde arka arkaya parametre hesaplamalari arasinda gecen siiredir.
Cerceve oram1 (Frame Rate) ise saniyede hesaplanan gercevelerin sayisidir(Hz).

Cergeve siiresi 20 ms ile 10 ms arasinda segilir.

Ayni sekilde onemli olan bir kavramda giiclin hesaplandigi araliktir.

Toplamin hesaplanacag: drnek sayis1 N pencere siiresi olarak bilinir.Pencere siiresi

ile g¢erceve siiresi birlikte giic hesabindaki sinyalin degisimini izlerler. Genel
uygulamalarda aralarinda bir oran vardir. Ve eger cerceve orani 20 ms ise Pencere
stiresi 30 ms dir. Eger 20 ms lik bir pencere siiresi kullaniliyorsa 10 ms lik ¢erceve
stiresi kullanilir. Genel olarak anlatmak gerekirse kisa ¢erceve siireleri spektrumdaki

hizli degisimleri yakalar.
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4.2.3. Spektral Analiz

erceve Bazh Analiz

Burada T,, pencere siiresi, T, ise ¢ergeve siiresidir.

Eger T, <T,ise ortiisme yoktur ve orani sifirdir.

Baz1 kaynaklarda bu tiir analize ortiismeli (overlapping analysis) ad1 verilir.

Ciinkii her ¢erceve degisiminde sinyal verisinin sadece bir kismi degisir. Ortiisme

(4.5)

Ortiisme oranini artirmanin bir amaci duragan olmayan kanal giiriiltiilerini ve
pencere yerlesiminden kaynaklanan giiriiltiileri azaltmaktir. Ote yandan fazlaca

yumusatilmis hesaplar sinyaldeki ger¢ek degisimlerin gézlenmesini engelleyebilir.

Konusma/Konusmaci tanima sistemlerinde kullanilan 6 ana spektral analiz
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Sekil 4. 4. Spektral Analiz Yontemleri

4.2.3.1. Sayisal Filtre (Slizge¢) Bankasi

Sayisal filtre bankalar1 konusma tanima sistemlerinde kullanilan en temel
kavramlardan birisidir. Insan duyma sistemine uyum saglayan dahili basamaklarin
kaba bir modeli olarak sz edilebilir. Filtre bankalarinin temsilinin iki ana giidiisii
vardir. Birincisi kulaktaki zarin yerlesiminin saf tonlara karsi olan tepkisi tonun
frekansiyla logaritmik olarak orantilidir. Ikincisi ise deneyler sonucunda, insanlarin,
belirli bir bant genisligindeki seslere ait karmasik frekanslar1 tek basina
algilayamadigin1 gostermistir. Bu sese ait bilesenlerden birisi bu bant genisliginin
disina ¢ikarsa ayirt edilebilir. Bu bant genisligine kritik bant genisligi denir ve sese

ait merkez frekansin %10 ile %20 civarindadir.

Akustik frekans f ’i algisal frekans 6lgegine asagidaki gibi esleyebiliriz.

Bark = IF.Man[ w) +35 ataﬂ[ Lﬁ }
1000 (7500)

(4.6)
Bu algisal frekans 6l¢eginin birimlerine kritik bant oran1 veya Bark denir.

Konusma tanima uygulamalarinda bu tip eslemelerden en c¢ok kullanilan1 Mel-

olgegidir.

Mel Frekans=2595log,,(1+ f/700.0) (4.7)
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Sekil 4. 6. Mel - Frekans Doniisiimii

Omegin 256 deger icin alinan gii¢ spektrumunda 256 boyutlu bir 6zellik vektorii
kullanilmaz. Bunun yerine, bu degerler belirli sayida kanallara ayrilir. Bu kanallarin
her biri filtre bankasindaki birer bant gecisli filtre olarak diisiiniiliir. Bu sekilde
filtrelenmis degerler o andaki ¢ergevenin spektrumu olarak alinir. Burada bahsedilen
bant gegcisli filtrelerin bant genisliklerinin esit olmasi zorunlu degildir. Degisken
uzunluklu bant genisliklerine sahip filtrelerin kullanilmasi miimkiindiir. Ardisik

olmayan, yani tist iiste bindirilmis filtre kullanim1 da miimkiindjir.

Filtre secimi yapilirken amag sesli ifadenin 6zelliklerinin en iyi bi¢imde bir
vektor ile ifade edilmesidir. Bunun i¢in giiniimiizde sik kullanilan ve iyi sonug

verdigi gozlenen Mel-olgcek filtre bankasi iyi bir ¢oziimdiir. (Sekil 14). Bu filtre

22



bankasinda tiggen seklinde filtreler vardir. 0-1000 Hz arasinda 100 Hz uzunlugunda
ardisik, 1000-8000 Hz arasinda ise logaritmik olarak genigligi artan filtreler
icermektedir. Bu durumda 8 kHz sikligindaki bir ses i¢in toplam 22 tane filtre

kullanilmakta ve her bir c¢er¢eve icin 22 elemanli bir Ozellik vektori

kullanilmaktadir.

A

1.0

0.8

0.6

0.4

02

0 >
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Sekil 4. 7. Mel Olcek Filtre Bankasi

Yukarida belirtilen mel ve bark 6lgegi formiilleriyle filtre olusturmak igin kritik

bant genisliklerinin belirlenmesi gerekir. Kritik bant genislikleri asagidaki formiille

belirlenir.
BW =25+ 75[1+1,4(f/1000)* 1" (4.8)

Mel ve Bark olgeklerinin her ikisi de frekans araliginin algisal (perceptual)
olarak anlamli ve dogrusal olan bir araliga doniistiiriilmesi i¢in kullanilir. Buradaki
tekniklerin birlestirilmesiyle elde edilen sinyal ¢oziimleme teknigi kritik bant filtre
bankasi (critical band filter bank) olarak adlandirilir. Bu filtreler dogrusal fazli FIR bant
gecisli filtrelerdir ve yukarida belirtilen mel ve bark Olgeklerinde dogrusal

siralanmiglardir.

Filtre ¢ikislart daha Once bahsedilen gii¢ hesaplari kullanilarak islenir. Filtre

bankas1 ¢oziimlemesinin tirettigi veriler her bir veri ¢ercevesi i¢in bir dizi giic degeridir.
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4.2.3.2. Fourier Donuisum Filtre Bankalari

Spektrum olusturmanin bir diger yontemi de Fourier donilistimiine dayal1 filtre
bankasinin kullanilmasidir. Bu yontem kritik bant genisligine dayal filtre bankasina
gore gerceklestirimi daha kolay olan bir yontemdir. Yapilan islem sesli ifade sinyali
tizerinde bir fourier donlisimii yapip, sinyalden belirli degerler ic¢in ornekler
almaktir. Bir sinyalin kesikli fourier dontistimii

2
_](7.)’7
Js (4.9)

N,-1
(/) = 2 stnje
Bu formiilde f hertz cinsinden frekans, fs 6rnek olarak alinan frekans, Ns
orneklerin alindig1 pencerenin uzunlugudur. Bu denklem kullanilarak sinyalin belirli
frekanslardaki spektrumu hesaplanabilir. Bu basit olarak fourier doniisiimiiniin
kullanilmasidir. Bunun disinda, daha iyi bir spektral yogunluk elde etmek i¢in her bir
spektral deger elde edilirken komsu degerlerin agirlikli bir toplami alinmaktadir. Bu
agirlikli toplam alinirken kullanilan komsularin belirlenmesi igin mel o6lgegi

kullanilmaktadir.

S,,(f) =Niﬁww WSS+ (f.n) (4.10)

oS n=0

Burada N, ortalama degeri elde edilecek Ornek sayisini, w,,(n) agirlik
fonksiyonunu ve of (f,n) de f frekansinin komsulugunda ortalamasi hesaplanacak

frekanslar1 tanimlayan fonksiyonu veya fonksiyonlar1 gosterir.

DFT disinda fourier doniistimii i¢in FFT (fast fourier transformation) yontemi de
kullanilmaktadir. Bu sadece DFT yonteminin hesap yiikii bakimindan etkinlestirilmis
bir bicimidir. FFT ¢ok hizlidir; N log N toplama ve N log N/2 carpma islemi
gerektirir. DFT ise N* karmagikligindadur.

4.2.3.3. Ters-Spektral (Kepstral) Katsayilar

1970 lerin basindan itibaren benzeryapili (homomorfik) sinyal isleme
teknikleri konugma tanima alaninda kullanilmaya baglanmistir. Benzer yapili sistemler
dogrusal sistemlerin bir sinifi olarak kabul edilirler. Dogrusal sistemler homomorfik

sistemlerin 6zel bir durumudur.

DI[x,(m)]" ®[x,(n)]"]= aDLx, (n)]+ D[x, (n)] (4.11)

24



Yukaridaki formiil igerisinde ¢arpma, iis alma ve toplama baglh bir

siiperpozisyon ilkesidir.

Benzeryapili sistemler uyarim sinyalini,ses yolunun seklinden ayirabilecek bir

yol sunmalarindan dolay1 konusma igleme icin kullanigl bulunmaktadirlar.

Ayirma islemi dekonvolisyon olarak anilir ve agsagidaki gibi ifade edilir.
s(n) = g(n) ®v(n)

Burada s(n) sesli ifadeyi, v(n) girtlagi, yani, sesin izledigi yolu, g(n) ise asil ses
sinyalini, yani ses telleri tarafindan iiretilen ve degisime ugramamis ses sinyalini temsil

eder.

Frekans bolgesindeki (domen) gosterim ise

SN =GNV () (4.12)

Eger iki tarafinda logaritmasini alacak olursak esitlik

log(S(/)) =log(G(f) V(1) = log(G(f)) +log( (/) (4.13)

Boylece logaritmik diizlemde uyarimi ve ses yolunun seklini alisilmig sinyal
isleme teknikleri ile ortaya ¢ikarabiliriz. Ters-Spektrum (Cepstrum) kavrami ilk defa

1963 (Bogart ve ark.) yilinda ortaya atilmistir.

1 N 7 n
clm =~ Y log,o|S,.fe " 0<n<N, -1 (4.14)

s k=0

Burada c(n), n. Ters-Spektrum olarak adlandirilir. S(k), ters-spektrum
degerinin ait oldugu frekans araligi i¢in alinan fourier doniisiimiinii belirtir. Ns o
andaki cergcevenin boyunu gosterir. Burada dikkat edilecegi gibi ¢(0) dogrudan o
andaki DFT spektrum degerini gosterir. Sesli ifadenin giiriiltiiden ayirt edilmesi igin
once spektrumun logaritmast alinir ve ters fourier doniisiimii yapilir. Bu sekilde
belirlenen ters-spektrum degerleri fourier donilisiimiinden tiiretilmis ters-spektral

katsayilar (fourier transform derivated cepstral coefficients) olarak adlandirilir.
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Sekil 4. 8. Sesli ve Sessiz Konusma Sinyalleri ve Cepstrumlari

Yukaridaki sekilde (a) ve (c) sessiz ve sesli konugma dalgalarin1 gosterir.

Sirasiyla (b) ve (d) de karsilik gelen ters-spektralar vardir.

Burada hesaplanan ters-spektrum degeri sesli ifade tanimada kullanilan
onemli bilgileri elde etmede etkilidir. Fourier doniisiimiinde kullanilan frekans mel
Olcegine drneklenirse elde edilen ters-spektrum degerleri mel-ters-spektrum degerleri
olarak adlandirilir. Genelde ters-spektrum degerlerinin ilk 20 tanesi 6zellik vektorii
olarak kullanilmaktadir. Yani sesli ifade hakkinda onemli bilgiler iceren ters-
spektrum degerleri ilk 20 tanesidir. ters-spektrum degerleri dogrusal olmayan
isleclerle hesaplandigindan dolay1 giiriiltiiye duyarli olduklar1 sdylenebilir. Bu

sebeple giiriiltiilii ortamlarda sesli ifade tanima uygulamalarinda tercih edilmezler.

Mel-ters-spektrum degerlerini hesaplamak i¢in kullanilan bir diger yontemde

fourier doniigiimii yerine mel 6l¢egindeki filtre dizisi de kullanilabilir.
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4.2.3.4. Dogrusal On Kestirim Katsayilar

(Linear Prediction Coefficients)

Sesli ifade ¢oziimleme tekniklerinden en giicliisii dogrusal tahmin (Linear
Prediction) yontemidir. Bu yontem sesli ifade parametrelerinin tahmininde kullanilan
en etkin yontemlerden biridir. Bu parametreler, temel frekans, bi¢imlendirici
(formant) frekanslari, spektrum, girtlagi modelleyen fonksiyonlar ve sesli ifadenin
sikigtirtlmasinda kullanilan kodlama teknikleridir. Bu metodun 6nemi iirettigi dogru

sonuclara ve bu sonuglara ulagirken goreli olarak daha hizli ¢alismasindadir.

LP ¢6ziimlemenin dayandigi temel fikir, bir sesli ifade 6rneginin gecmis sesli
ifade Orneklerine dayanarak yaklasik olarak elde edilebilecegidir. Su andaki 6rnek
sesli ifade ile dogrusal olarak tahmin edilen sesli ifade arasindaki farklarin
karelerinin toplam1 en aza indirilmeye ¢aligilarak, sesli ifadenin tahminini saglayacak
bir dizi birim katsay1r bulunabilir. Bu katsayilara tahmin edici katsayilar (Linear
Predictor Coefficients) denir ve tahmin edilene sesli ifadenin dogrusal olarak
birlestirilmesi sirasinda kullanilan agirlik katsayilari olarak da tanimlanabilirler. LP
yontemi sesli ifadenin dogrusal, zamana bagli degisen bir sistem olarak

modellenmesine dayanir.
Verilen bir s(n) sinyalinde, sinyali daha O6nceki orneklerin lineer bilesimi
olarak modelleyebiliriz.

Nip

s(n) = ZaLP(i)s(n—i)+e(n) (4.15)

olarak tanimlandiginda N,, modeldeki katsayilarin sayisini, {a,,}ler lineer 6n

kestirim katsayilarin1 ve e(n) de modeldeki hatayi (tahmin edilen ile ger¢ek deger
arasindaki fark) temsil eder. Buradaki hata miktar1 modelimizin kalitesini ortaya

koyar.
Sesli ifade ¢oziimleme baglaminda LP ses dalgasiin formiile edilmesi olarak

diistintilebilir. Temel olarak, all-pole tiiriinden dogrusal filtrelerle sesli ifadenin
kaynak filtreleme modeli olusturulur. Bir sonraki sesli ifade orneginin dogrusal

olarak tahmini ge¢mis 6rneklerin agirlikli toplami asagidaki formiil ile yapilabilir.
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(4.16)

Kayipsiz bir borunun transfer fonksiyonu all-pole modeli kullanilarak
tanimlanabilmektedir. Sesli ifade baglaminda girtlak, kayipsiz bir boru olarak kabul
edilirse, ses telleri tarafindan olusturulan seslerin bu boru iginden gecisi de all-pole
modeli ile modellenebilir. Ancak, Girtlak silindirler bigiminde degildir, Girtlak
kayipsiz degildir, Girtlak i¢inde odaciklar bulunan bir yapiya sahiptir. Baz1 sessiz
harfler dudaklara yakin bir bolgede ve ses tellerinin katkisi olmadan olugmaktadir.
Biitiin bu olumsuz yonlerine ragmen yeterince LP katsayis1 kullanilarak sesli

ifadedeki seslerin yaklasik bir degerini elde edecek yaklagimlar miimkiindiir.

LP parametrelerinin tahmin edilmesi

N degerden olusan bir sesli ifade 6rnegi verilmis olsun. Amag¢ en uygun

sonucu tiretecek olan a, katsayilarini tahmin etmek i¢in hesaplamalar yapmaktir. En

uygun sonucu elde etme testi i¢in farklarin karesini en aza indirme yoOntemi
kullanilir. Herhangi bir anda asil sesli ifade ile tahmin edilen arasindaki hata

formiiliiyle hesaplanabilir.

i<l (4.17)

Bu durumda farklarin kareleri toplam1 asagidaki formiil ile hesaplanir.

Nl Nl P Ay
E= ZEJ; :ZLS” _Zak'gu—kj
n=0 n=0 k=1

(4.18)

Burada E’nin en kiiciik degerini aldig1 an tiirevinin sifir oldugu andir. Yani
yukaridaki formiiliin ak i¢in tlirevini alip sifira esitlersek gercek sesli ifade ile tahmin

edilen arasinda en az hata oldugu durumu belirlemis oluruz. Buna gore;

= T i = ™ I
EiE Nl i o Y N1 1.-._]
¥= a =—E s, —Eaks,,_kjsﬂ_; |= —J'_Es_.__s_._,_, +2 iaka

p=l k=]

(4.19)

esitliginde yeniden bir diizenleme yapilarak (Es. 3.13) formiili elde edilir.
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Bu esitlik sesli ifade ornegi s ,..s noktalari i¢cin LP katsayilarni a,;

bulmayi saglar. Bu esitligin ¢6ziimii i¢in {i¢ yol vardir.(Robinson, 1995)
e Otokorelasyon(autocorrelation) yontemi
e Esdegisiklik (Kovaryans) yontemi.
o Kafes(lattice) yontemi.

Sesli ifade tanimada genellikle otokorelasyon yontemi kullanilir. Bunun
sebebi kullanilan etkin hesaplama yontemi ve lrettigi daha duragan sonuglardir. Bu
yontemlerle amaglanan LP katsayilarinin tahmini i¢in yukarida belirtilen dogrusal
denklemin ¢6ziimiinli yapmaktir. Bu denklemin ¢6ziimii sonucunda elde edilen LP

katsayilar1 (a, ) sesli ifade tanimada kullanilabilir.

LPC Ters-Spektrum degerleri, LP katsayilarinin(parametrelerinin) dogrudan

kullanilmastyla elde edilir. Bunun i¢in agagidaki 6zyineli yaklasim kullanilir.

1 k-1
c, =a, +EZ:cr.anL_j
i=l

4.21)

Burada ¢, Ters-Spektrum degerlerinden k indisine sahip olanii temsil

etmektedira, ,. ise ilgili LP katsayisini belirtir.

4.2.3.5.PLP (Perceptual Linear Prediction)
PLP yontemi, DFT (ayrik fourier doniisimii) ve LP tekniklerinin
birlestirilmesi ile sesli ifade parametrelerinin hesaplanmasidir. Bu yontem insan

kulaginin duyma sistemini LP yonteminden daha iyi modellemeye yoneliktir.

LP tekniginde sesli ifade modellenirken tiim frekanslardaki sesler esdeger
tutulmaktadir. Bu durum insan kulagiyla uyumlu degildir. 800 Hz degerinden daha
diisiik frekanslarda duyma miktar1 frekansla birlikte diiser. insan kulagi daha c¢ok
duyma frekans araligimin ortasindaki frekanslara duyarlidir. Bu sorunu ¢ézmek icin
bircok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan biri de bulunan LP katsayilarinin mel

Ol¢egine uyarlanmasi olmustur. Bir baska yaklasim da LP teknigi uygulamadan 6nce
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sesli ifadenin gii¢ spektrumunun alinmasidir.(Hermansky, 1990). PLP yontemi de bu

yaklagimi kullanmaktadir.

Sesh Kritik Ses Ses siddeti
ifade —| bant » diizeyinin ve diizeyi arasi
spektrumu esitlenmesi doniistiiriim
\
Ters AR all-pole
fourier -—»| katsayilarmin || Modeli
doniistimii bulunmasi

Sekil 4. 9. Perceptual Linear Prediction Yontemi

Kritik bant spektrumu

Spektrum hesaplanirken ilk olarak, uygun bir ¢er¢eve boyutu belirlenip bu

cerceve lizerinde DFT uygulanmaktadir. Elde edilen sonuglar bark Olgeginde

filtrelenerek kritik bant ¢oziimlemesi yapilmaktadir.

Ses diizeyinin esitlenmesi

Spektrum hesaplandiktan sonra, kulaktaki algilamanin tiim ses diizeyleri i¢in

ayni olmadig1 gercegine dayanarak ses diizeyinin kulagin algilama durumuna gore

esitlenmesi i¢in elde edilen spektrum, es-diizeylilik egrisi adi verilen bir egri

kullanilarak 6n iyilestirme yapilir.
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Ses siddeti-diizeyi arasi1 doniisiim

Ses siddeti ve algilanan duyma diizeyi arasindaki dogrusal olmayan bir iligkinin

varhigina dayanilarak bu iliskinin modellemesi yapilir. Siddet ve algilama diizeyi

arasindaki bu iliski L = °* formiiliiyle modellenmistir. Yani algilanan sesin diizeyi
sesin siddetinin kiip kokiine esittir. Bu iyilestirme de 6nceki asamada yapilan diizey
esitleme isleminde oldugu gibi, daha sonra yapilacak olan LP isleminde daha az

parametrenin yeterli modelleme i¢in yeterli olmasina olanak saglamaktadir.
Ters fourier doniisiimii (Inverse Fourier Transformation)

Yukaridaki 1iyilestirmelerden sonra ters fourier doniisimii (IDFT) yapilarak

tizerinde iyilestirmeler yapilmis sesli ifadenin tekrar elde edilmesi saglanir.
Autoregressive(AR) modelleme

Burada son asamada elde edilmis olan, lizerinde kulagin algilamasina dayali
tyilestirmelerin yapildig1 sesli ifade sinyali i¢in bir LP modeli olusturulur. Yapilan
deneyler olusturulan bu modelin daha az parametre ile dogrudan olusturulan LP

modelinden daha iyi sonug verdigini gostermektedir. (Hermansky, 1990).

4.2.3.6. RASTA (RelAtive SpekTrA)

Ozellik vektorii olusturma da kullanilan RASTA yénteminde, sesli ifade igindeki
cevresel etkilerin, yani giiriiltiinlin, modellenmesine dayali bir sesli ifade modelleme
yontemi kullanilir. RASTA ismi, goreli spektrum (RelAtive SpecTrA) ifadesinin
kisaltilmasiyla elde edilmistir. Yukarida belirtilen PLP yontemi iizerine giiriiltii

modelleme teknigi eklenerek elde edilen bir yontemdir.

RASTA yonteminin dayandigi temel, insan kulagmin sesli ifadeyi algilamasinin
daha onceki seslerden onemli derecede etkilendigidir. Yani sesli ifadenin algilanmasi
daha 6nce duyulan seslere baglidir. Daha degisik bir ifadeyle algilama su andaki ses ile
onceki ses arasindaki spektral farka baglidir. Bu durumda insan kulagi yavas degisen

seslere daha az duyarlidir denebilir.

Yapilan sesli ifade ¢oziimlemesinin yavas degisen seslere daha az duyarlh
yapilmasi insan kulaginin bu 6zelliginin de modellenmesini saglar. Bunu yapmak igin
daha once belirtilen PLP yoOnteminde kullanilan filtreleme yonteminde degisiklikler
yapilmistir. Kullanilan filtreler spektral sifir degeri keskinlestirilmis, yani sifir frekans
diizeyine aniden inen filtrelerle degistirilmistir. Boylece frekanslardaki yavas

degisimlerin etkisi azaltilmistir.
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Buraya kadar konugma tanima sistemlerinde kullanilan sinyal Ol¢iim
yontemlerini anlattik. Bundan sonrada elde ettigimiz bu parametrelerinin nasil
yumusatilip birlestirilebilece§ini ve sinyal parametrelerine doniistiiriilecegini

inceleyecegiz.

4.3. Parametre Doniigiimii
Sinyal parametreleri iki temel islemle sinyal dl¢limlerinden elde edilir. Fark
Alma ve birlestirme. Bu islemlerin ardindan elimize sinyalin ham hesaplarindan elde

edilen parametre vektorleri geger.

4.3.1. Fark Alma (Differantiation)

Fark alma islemi (delta), 6zellik vektorlerinin herhangi bir bigimde farklarinin
almmasidir. Fark vektorleri sesli ifadenin kisa siireli degisimlerinin agiga ¢ikmasini
saglayan Ozellik vektorleridir. Fark alma islemi sonucu elde edilen vektorler zaman

boyutunda 6zellik vektorlerinin benzerligini agiga ¢ikarir.

)= ) = ()~ = 1) (4.22)
s(m) Eai,.!.s(n} =s(n+1)—s(n) . (4.23)
_?‘v'a
507) s%s(n) a z m s (n+m). (4.24)
m=-—N,

Es.4.22 geri fark almay1 , Es.4.23 ise ileri fark islemini gosterir. Es.4.24 de
regresyon analizi olarak tanimlayabilecegimiz ideal bir fark alma denklemini ifade

eder.

Bu diferansiyel denklemin sonucunda bir delta parametresi elde edilir. Aym
sekilde ikinci seviyeden bir tirev aldigimizda ise delta-delta parametresini elde

ederiz.

4.3.2. Birlestirme (concatenation)
Birlestirme (concatenation) islemi birden fazla 6zellik vektoriinlin yan yana

eklenmesiyle gerceklestirilir. Birlestirilen 6zellik vektorleri farkli yontemlerle de
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elde edilmis olabilir. Ayrica sadece bir c¢ergeve {lizerinden hesaplanan G6zellik
vektorleri birlestirilebilecegi gibi, farkli zamanlarda hesaplanan 6zellik vektorlerini
de birlestirmek miimkiindiir. Ornegin enerji degerini bir ters-spektrum vektdriiniin
basma eklemek veya ardi ardma iki gerceve icin hesaplanmis iki ters-spektrum

vektoriinii yan yana eklemek miimkiindiir.

Herhangi bir sinyal i¢in elde ettigimiz sinyal 6l¢lim matrisini asagidaki gibi ifade

edelim

x0,00  x(0,1) .. x(ON,—1) |
(1,0 x(L1 .. x(LN-1)

*(N;=1,0) (V- 1. 1) .. x(V,— 1N, ~ 1)

Burada x(n,m) n. Cergevedeki m. sinyal dlglimiine, N, sinyaldeki toplam

cerceve sayisint ve N te her ¢ergeve icin yapilan 6l¢lim sayisina karsilik gelir.

Yukaridaki X matrisi sinyalin tiim zamandaki 6l¢iim degerlerini tutar. Pratik
sistemlerde sinyaller ger¢ek zamanda g¢erceve cerceve Olgiiliir. Tiim degerlerin bir
matriste toplanmasi biiyiik bir gecikmeye sebebiyet verir. Ancak matris seklindeki bu
gdsterim sinyal modelinin biitiin olarak goriilmesini saglar. Sinyal Ol¢iim matrisinde

genellikle gii¢ ve ters-spektral katsayilar kiimesinin harmanlanmus 6l¢iileri kullanilir.

Daha sonra parametre yumusatma islemine yardimcit iki matris

tanimlayacagiz. Birincisi gecikme matrisi, 7 ile gosterilen bu matris simdiki

zamandan olan gecikmeyi gosterecek :

©(0, 0) W0.1) . wWON -1
t(1, 0) WD .. (LN - D)

ey
Il

T, = 1,0) W, = 1,1) .. N, ~1, N, ~1)

= [rc T, .. INU_J
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burada 7, 1. Gecikme vektorini ve N, de toplam sinyal parametresini gosterir.

Gecikme vektorii her sinyal parametresi parcast i¢in ka¢ tane Ol¢lim

yapildigina bagli olarak degisik boyutlarda olabilir. Aslinda 7 vektorlerin bir

vektoriidir. Bu formildeki her bir vektoriin uzunlugu N, ile gosterilir.

Daha sonra olgiilere uygulanacak filtrelerin agirhiklarimi tutan bir agirlik
matrisi W tanimlayacagiz. Bu agirlik matrisi gecikme matrisi ile birebir eslenen bir

matristir.
wi0, 0y ... wi(0, _-“ﬁcc -1)

W=
WV, -1,0) ... wN, - LN, - 1)

= |:u-',3 Wy .. ﬁ-’*'-,—l}

Wi , T 1gerisinde karsilik gelen vektoriiyle ayn1 boyutta 1. katsay1 vektoriidiir.

Ayni zamanda X matrisindeki siitunlara karsilik gelen W deki her bir satir

i¢in bir indis vektorii I tanimlanir.

I= [f,] I ... I_Mx_l]
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Olgiim vektoriinii filtrelemek icin asagidaki konvolisyon benzeri islem

tanimlanir
F=xXomw
yildiz islemi asagidaki algoritma ile hesaplanir.
For0snsN-1 {
For0<isN -1

N, -1

Vin il = 2 W, /) X[n+ TG, 5, 1]

i=0

b

Bu isleme birlestirme islemi denir. Her bir cer¢eve i¢in tiim sinyal

parametrelerinin dahil edildigi tek bir parametre vektorii elde etmemizi saglar.
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4.4. Normalizasyon/ Uyarlama Teknikleri

Otomatik konusmaci tanima sistemlerinin performansini etkileyen en énemli
faktor her denemede (oturumlar arasi veya zamanda) degisen sinyal karakteristigidir.
Degisimler kullanicinin kendisinden kaynaklanabilecegi gibi kayit ve iletim
ortamlarindan yada giiriiltiiden kaynaklanabilir. Konusmacilar her deneme de
kesinlikle aymi telaffuzu tekrar edemezler. Arastirmalar gostermistir ki ayni
oturumda kaydedilen konusmalar, farkli zamanlarda ve oturumlarda yapilanlardan

daha tutarli olmaktadir.

Konugmaci tanima sistemleri i¢in bu degisimleri uyarlamak énemlidir. Uzun
bir periyotta yiiksek bir tanima orani elde etmek i¢in her konusmaciya ait referans
modelin ve dogrulama esiginin uyarlanmasi ¢ok onemlidir. Bu Degisimler arasindaki
farki gidermek icin ii¢ ¢esit normallestirme ve uyarlama teknigi kullanilir. Bu
teknikler, parametre bolgesinde (sinyaller ve Oznitelikler) , uzaklik/benzerlik

bolgesinde ve model bolgesindedir.

4.4.1. Parametre Domeni Normalizasyonu

Parametre bolgesindeki en tipik normallestirme teknigi, spektral esitlemedir.
Bu esitleme aynm1 zamanda kor esitleme, kor dekonvalisyon veya ters-spektral
ortalama normallestirmesidir. Bu yontemle lineer kanal efektlerinde ve uzun dénem
spektral degisimlerde azalma saglanir. Bu metot 6zellikle uzun telaffuzlari kullanan
metin-bagimli konusmaci tanima uygulamalarinda etkilidir. Bu metotta tiim telaffuz
boyunca spektral katsayilarin ortalanmasi saglanir ve bu ortalama degerler her
cergevenin ters-spektral katsayilarindan ¢ikarilir. Log spektral bolgesindeki ek
degisimler bu yontem sayesinde telafi edilir. Ancak ka¢inilmaz olarak metin bagimli
ve konugmaciya 6zel 6zniteliklerden bazilar1 kaybolur. Bu ylizden konusmaci tanima

uygulamalarindaki kisa telaffuzlarda kullanimi uygun degildir.

Gish farkl: telefon hatlarindan iletilen konugmalar {izerinde uygulanacak basit
on filtreleme teknikleriyle metin  bagimsiz-konusmact  uygulamalarinin
performanslarinin 6nemli derece de arttigini gostermistir. Gish ve arkadaslar1 ¢ok
degiskenli Gauss olasilikli yogunluk fonksiyonlar1 kullanilarak iletim kanallarinin
istatistiksel olarak modellenebilecegini gostermislerdir. Tabi bu yOntemin
kullanilabilmesi , kanallara ait yeterli sayida egitim Orneginin elde edilmesiyle

mimkiindiir. Ters-spektral katsayilarin zamandaki tlirevlerinin (delta-cepstral
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coefficient) egitim ve test asamasi arasindaki lineer kanal hatalarina kars1 dayanikli

oldugunu gostermistir.

4.4.2. Uzakhk/Benzerlik Domenindeki Normalizasyon

Higgins ve arkadaslar1 uzaklik(benzerlik) orani kullanarak uzaklik degerleri
icin bir normallestirme yontemi gelistirmislerdir. Benzerlik oran1 sisteme kendisini
tanitan bir kisinin ger¢ek olmasi ile sahtekar olmasina dayali gozlemlere gore elde

edilen bir orandir. Olasilik oraninin matematiksel ifadesi
logL(X)=logp(X|S=S,)-logp(X|S =S, (4.25)

Burada S ve S. Giris konusmacisint ve dogru kisi olmasini gosterir.
Genellikle LogL nin pozitif degerde olmasi gecerli bir talebi, negatif olmasi ise bir

sahtekar1 gosterir. Esitligin sag tarafini normallestirme terimi olarak ifade edecegiz.

Eger biz referans konusmacilarin tiim konusmacilari temsil etini varsayarsak,
gercek konusmact S haricindeki tiim konusmacilar i¢in X noktasindaki yogunluk en
yakin kullaniciya referans eden yogunluk tarafindan baskilanir. Boylece asagidaki

karar kriterini elde ederiz.

logL(X)=logp(X|S=S,)- Sélglfagi& log p(X | S) (4.26)

Bu karar kriteri iki sebepten dolay1r gercekei degildir. Birincisi en yakin
referans konusmaciy1 se¢gmek i¢in, tiim konusmacilara ait kosullu olasiliklarin tiimii
hesaplanmalidir ki bu da biiyiik hesaplama yiikii getirir. Ikincisi maksimum kosullu
olasiliklar referans kiimesinde en yakin konusmacinin ne kadar yakin oldugunu bagh

olarak konusmacidan konusmaciya degisir.

Es.(4.25) de gosterilen normallestirme esitligini hesaplamak icin yandas
konusmacilar denilen bir konugmaci kiimesi se¢ilir. Higgins ve arkadaglar1 iddia eden
konusmacinin yakinindaki  popiilasyonu temsil eden kullanicilarin segilmesini
Onermislerdir.

logL(X)=logp(X|S=S,)—log Z p(X|S) (4.27)

SeYandag,S#S,

Deneysel sonuglar gdstermistir ki bu normallestirme metodu konusmacilarin

ayristirilabilirligini artirir ve sadece talep eden konusmaciya ait modelin kullanildig:

puanlamaya gore konusmaci bagimli veya metin bagimli esiklemeye olan ihtiyact
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azaltir. Bir bagka deneysel caligmaya gore sayisi birden bese kadar degisen yandas

konusmaci segmek dogrulama performansini artirir.

4.4.3. Model Bolgesi Adaptasyonu

Bir sonraki konuda anlatilacak olan SMM (Saklt Markov Modeli) hem metin-
bagimlt hem de metin bagimsiz sistemlerde sik¢a kullanilmaktadir. Ancak SMM
arka plandaki giiriiltiiye kars1 hassastir. Oyle ki giiriiltiilii seslerde tanima oraninda
biiyiik diistisler gozlenmistir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in paralel model

kombinasyonu teknigi kullanilir (PMC).

Bu metotta konugmayla giiriiltiiniin birlestirildigi SMM kullanilir. Guirtiltiilii
konusmaya ait SMM olusumunda, gozlenen olasiliklar (ortalamalar ve katsayilar),
lineer ters-spektral bolgede gozlenen olasiliklarla birlestirilerek hesaplamir. Iginde ses
olmayan sadece giiriiltii bulunan bir SMM ‘i egitildikten sonra temel bir giiriiltii

modeli olarak konugsma SMM lerine uyarlanir.

Bu yontem yalnizca duragan giiriiltiilere degil, ayn1 zamanda konugsma
icerisindeki baska insanlarin sesinde oldugu gibi zamanla degisen giiriiltiilere de
uygulanabilir. Bu metodun etkinligi giiriiltii eklenmis konusmalara ait deneysel
calismalarda gozlenmistir. S6zii edilen yontem son yillardaki caligmalarla diger
baska tiirli giriiltiilerle ve c¢arpimsal bozulmalarla bas edecek sekilde
gelistirilmektedir.

4.5. Konusmaci Modelleme
Konusmaci Tanima Sistemlerinin ilk asamasi bilinen tiim konusmacilara ait
modellerin olusturulmasi ve egitilmesidir. Bu egitim asamasinda evren modeli ve

yardimc1 modellerde olusturulur.
Konugmaci Modelleme iki grup halinde siiflandirilabilir.
e Sablon Modeller
e Olasilikli (Istatistiksel) Modeller

Sablon Modeller her konusmaci i¢in sablon 6znitelik vektorii olugturulmasi
esasina dayanir ve metin bagimli sistemlerde kullanilir. Sablonlar birka¢ oturumda
elde edilmis sifre kelimelere ait 6znitelik vektorlerinin normalize edilmesiyle elde

edilir.
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DTW (Dynamic Time Warping) teknigi sablon modeldeki dlgiilerin

benzerligini kullanan bir tanima g¢esididir.

Istatistiksel Modellerde, olasilikli siirecler altinda hesaplanan parametreler
tarafindan modellenmis parametrik rastgele stirecler altinda toplanir. Olasilikli
stiregler konusmaci tanimada daha basarili sonuglar vermektedir. Eger tanima iglemi
metin bagiml ise, yani konusmacinin sesindeki metin icerigi sistemde bulunuyorsa
HMM modelleme kullanilir. Eger sistem metin bagimli degil ise konusmaci
modellerini olusturmak i¢in GMM (Gaussian Mixture Model) adi verilen tek
durumlu HMM’ler kullanilir.

4.5.1. Dinamik Time Warping Temelli Konugmaci Modelleme

Dinamik Time Warping sablon eslestirme problemlerinde kullanilir. DTW,
Dinamik Programlama denilen ve  nir optimizasyon probleminde alt problemlere
ait ¢Oziimlerin saklanmasimni ve sonradan tekrar hesaplanmamasini saglayan bir
algoritma” olarak tamimlanan ydntemi temel alir. Icerisinde bir geri izleme adim

barindiran bu yontem en iyi ¢6ziimiin bulunmasini saglar.

Bu yaklagimda her telaffuz bir 6znitelik vektorii olarak belirlenir. Genellikle
kisa donemli spektral Oznitelik vektorleri ve farkli denemelerle alinan ayni
telaffuzdaki degisimlerin normallestirilmesi sonucunda elde edilen Oznitelik

vektorleri DTW yardimiyla karsilastirilir.

DTW referans sablonla, test sablonlar1 arasindaki minimum uzakligi bulmaya

calisir. Minimum uzaklik agsagidaki formiille hesaplanir.

D(i, )
D(i,j) =d(i.j) +min{ D(,j-1) p,i=1Lmn: j=1N.
Dii—1,3)

(4.28)

burada 1 ve j karsilastirilacak 6zellik vektorlerini d(i,j) oklid uzakligimi D( , ) de

bulunan noktadan olan genel uzakligi temsil eder. Baslangic noktasinda

D(0,0)=d(0,0) dur.
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Kimlik Bildirimi Ornek Telaffuz
A

Depo Bitis Noktas1
Belirleme

v A A
Referans Verinin LPC Analizi ile Cepstrum
Getirilmesi Katsayilarini belirlenmesi

Cok terimli Fonksiyonla Uzun Zamanlt
Genisletme Ortalama
A

Ortalama Cepstrum ile

Normallestirme
v
Oznitelik Se¢gimi
Referans
Sablon VY
Dynamic Time | Agirlik
Warping N
v
Genel Uzakligin Belirlenmesi
v
Esik Degeri ile Karsilagtirma
Esik
v

Kabul /Red

Sekil 4. 10. DTW Temelli bir sistemin genel yapisi

Sekil tipik bir DTW tabanli sistemin yapisin1 gosterir. Ilkin konusmadaki 10
ms lik kisa béliimlere ait 10 LPC ters-spektral katsay1 ¢ikarilir. Onceki béliimlerde
bahsedilen spektral esitleme teknigi, iletim bozulmalarini ve konusmacilar arasi
farklilig1 telafi etmek i¢in her ters-spektral katsayiya uygulanir. Daha sonra
normallestirilmis ters-spektral katsayilar her 10 ms lik dilimlerde ¢ikarilir. Parametre
kiimesinin zaman fonksiyonu referans sablonla aralarindaki uzakligi belirlemek i¢in
zamanda karsilagtirma yapmada kullanilir. Daha sonra tiim uzakliklar dogrulama

kararini vermek i¢in bir esikle karsilastirilir.

40



4.5.2. Gauss Karisim Modelleri (Gaussian Mixture Model)

Gauss Karisim  modelleme(GMM)  istatistiksel — desen  eslestirme
problemlerinde kullanilan modellerin olusturulmasinda kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Konugma da parametrik rastgele islemler olarak tanimlanabileceginden,
konusmaci tanima da, istatistiksel desen karsilastirma tekniklerinin kullanilmasi da
uygundur. Oznitelik ¢ikarim asamasindan sonra elde edilen &znitelik vektorleri
konusma sinyalindeki metin igerigi ile ilgili bilgilerin yani sira, ses yolunun sekli ve

bogumlama gibi konusmaciyla iligkili bilgileri de igerir.

Elde edilen Oznitelik vektorlerinin ¢ok boyutlu Gauss olasilik yogunluk

fonksiyonuna (pdf) gore elde edildikleri varsayilir.

D boyutlu 6znitelik vektorii x i¢in gauss pdf’1 asagidaki gibi tanimlanir.

bi(z) = —l £ 3 (E=p)T(T3) " Ha—pm)

(4.29)

Burada u, ve z ; Gauss karisgiminin 1. bilesenin ortalamas: ve kovaryans

« e qe T . . .
matrisidir. ( ) matris transpozunu gosterir.

Esitlikteki b,(x) 1. Gauss bileseninin olasilik yogunlugudur.

Verilen Konusmaci modeli S j,P(x‘S ;) ye ait 6znitelik vektorti x ‘in benzerlik

thtimali M adet Gauss yougunlugunun agirlikli toplami seklinde bulunabilir.
M
P(x|S;) =3 pb,(x) (4.30)
i=1

Burada p, 1. bilesenin karigim agirhigidir.
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Gauss Karigim modelinin parametreleri asagidaki gibi tanimlanir.

S,f = {pi. pi, B; },i=1,...., M. (4.31)

ve karigim agirliklariin toplami asagidaki kriteri saglamalidir.

M

Z pi=1

i=1 (4.32)

Egitim esnasinda Model Parametreleri Maximum Likehood (ML)
hesaplamasindan esinlenerek ortaya konulan Expectation Maximization (EM)

algoritmasindan elde edilir. Egitim safhasinin sonunda Konusmaci tanima amaciyla

Maximum Likehood siniflandiricilar tarafindan kullanilacak olan S konusmaci

modellerini elde ederiz.

GMM teknikleri kullanan konusmaci tanima sistemleri gercek yasamda
kullanilabilecek kadar iyi sonu¢ vermektedirler. Gauss karisim modellerinin
performanst baglangic durumuna bagl degildir, egitim verisinden konusmaciya 6zel
karakteristikleri 6grenebilirler. Ayrica bozuk telaffuzlarin bulundugu durumlarda bile

basaril1 sonuglar vermektedir.

GMM ler ile ilgili asil kisitlama eslesmeyen durumlarda kullanildiginda
performanstaki azalmadir. Bu durumda daha 6nce bahsedilen adaptasyon teknikleri

kullanilarak konugmact modellerinin saglamlastirilmasi saglanabilir.

GMM bazli konugsmaci tanima genellikle metin bagimsizdir. Metin bagimli

sistemlerde kullanilmasi isteniyorsa HMM gibi bagka yontemlerle birlestirilebilir.

4.5.3. Sakhi Markov Model (HMM) Tabanh Konugsmaci Modelleri
Sakli Markov Modelleme (HMM) teknigi, sistem metin-bagimli ise kullanilir.

Her konugmacinin sdyledigi sifre kelimeler veya HMM’ler tarafindan modellenir.

HMM’de konusma ayrik duragan islemler olarak farzedilir ve her telaffuz ayrik
duragan durumlar ve onlarin arasindaki anlik gegis olarak modellenir. Tiim ciimlenin
modellenebilmesi i¢in bu durumlar bir zincir olarak elde edilecek sekilde organize

edilir.
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Sekil 4. 11. Markov Modeli ve gecis 6rnegi

sekilde bir markov modeli goriilmektedir. Markov modelinde
x—@Gizli durumlar
y—Gozlenebilir ¢ikislar
a—Gegis olasiliklar1
b—Cikis olasiliklarini ifade eder

Her durum bir digerine gegislerle baghidir. Gegisler, gecis olasiliklarina (a;; )

bagli olarak durum degistirmeye imkan verir. Durumlara ilistirilen emisyon

olasiliklar1 () bir 6zellik vektoriiniin, referansin belirli bir zaman araliiyla olan

spektral benzerligini gosterir. Sistem girdisine gore olusturulan 6zellik vektorleri
dizisine bagli olarak, model iizerinde birinci durumdan baslayan farkli yollar
izlenebilir. Bazi durumlarin tekrar1 veya atlanmasi kullanicinin konusma hizindaki
degisimlere sistemin adaptasyonunu saglar. Bir kelimenin taninabilmesi i¢in referans
olarak alinan durumdan itibaren izlenen yolun en son duruma, kabul edilebilir bir

olasilikla ulagmasi gereklidir (Yapanel, 1997).
HMM ler ile ¢oziilebilecek ii¢ temel problem vardir.

e Model parametreleri verildigi zaman ¢ikis sirasinin olasiligini1 hesaplamak

(forward algorithm)

e Model parametreleri verildiginde istenen bir ¢ikist saglayacak olan gizli

durumlarin sirasinin hesaplanmasi (Viterbi algorithm)
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e Verilen bir ¢ikis sirasina gore durum gegislerinin ve ¢ikis olasiliklarinin

hesaplanmasi1 (Baum-Welch algorithm)

HMM’ye dayali konusmaci tanima sistemi iglem basamaklarinin degisik
adimlarinda bu {ii¢ algoritmay1 kullanarak bir sonug iiretir. Modelleme asamasinda
forward-backward algoritmalar1 kullanilarak konugsmaciya ait model parametreleri
hesaplanir. Karar verme asamasinda ise Viterbi algoritmasindan yararlanilarak

olusturulan model ile var olan model arasindaki benzerlik ol¢iliir.

4.5.4. Uzun donemli istatistik tabanl yontemler.
Telaffuz serilerine ait spektral 6zniteliklerin ortalamasi ve varyansi gibi uzun
donemli ornek istatistikleri metin bagimsiz 6znitelik olarak kullanilmaktadir. Ancak

kanal etkilerine kars1 agir1 hassastirlar

4.5.5. Vektor Nicemleme (Vector Quantization)

Konugmaciya ait kisa dénemli egitim 6znitelik vektorleri, konusmacinin esas
karakteristigini temsil etmede kullanilabilir. Ancak egitim vektorleri uzun oldugu
zaman bu temsil ¢ok fazla hafiza ve hesaplama karmasiklifina yol agacagi igin
pratik kullanima uygun olmayabilir. Bu yiizden egitim verisini sikistirarak etkili bir

sekilde kullanim amaciyla VQ teknikleri kullanilir.

Bu metotta konusmaciya 6zel 6zniteliklerin etkin kisimlarini temsil eden az
sayida Oznitelik temsilcilerinin bulundugu VQ kod kitaplig1 kullanilir. Konugmaciya
0zel kod kitaplig1 her konusmaciya ait egitim Ozniteliklerinin kiimelenmesiyle elde
edilir. Tanima asamasinda giris telaffuzu, tiim referans konusmacilarin bulundugu
kod kitaplig1 kullanilarak vektdr niceleme iglemine tabi tutulur. ve tiim telaffuz

tizerindeki VQ bozulmasi kullanilarak karar verme islemi yapilir.
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5. DALGACIK DONUSUMU (WAVELET TRANSFORM)

5.1. Frekans Analizi

5.1.1. Frekans Bolgesi

100 yildan uzun zaman once Jean Baptiste Fourier her hangi bir sinyalin,
sinilis dalgalarinin birbirine eklenmesi ile elde edilebilecegini gostermisti. Asagidaki
sekil bir dalga formunun iki sinlis dalgasinin birlesimi seklinde gosterimini

gostermektedir.

Sekil 5. 1. iki Frekansin Birlesimi

Elimizdeki bir sinyal, siniis dalgalarmin genlik, frekans ve faz degerlerinin

dogru sekilde segilerek birlestirilmesiyle elde edilebilir.

Yukarida yaptigimiz islemin tersine herhangi bir sinyali birden fazla siniis dalgasina
ayrabiliriz. Gergek hayatta karsilastiZimiz bir sinyal sadece belirli siniis dalgalarinin

tek bir birlesimi sonucu elde edilir.

Amplituda
y

gl

=
Fregquency E_ f_\_gwjgﬂw

Amplitude
%
LY

L2
=
El
(1]

Sekil 5. 2. Zaman-Frekans-Genlik Diizlemi
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Yukarida sekil x te gosterilen isaretin bilesenleri olan siniis dalgalarinin ii¢
boyutlu gosterimi verilmistir. Buradaki iki boyut bildigimiz zaman-genlik bolgesi
iiclincii boyut ise frekans bolgesidir. Sekil 11 de frekans ve genlik eksenleri
goriilmektedir. Bu gosterime frekans bdolgesi. Giristen elde ettigimiz her siniis
dalgas1 burada dik cizgilerle gosterilmektedir. Cizginin yiiksekligi genligi, pozisyonu
ise frekansimi gostermektedir. Bu sekilde giris sinyalimizi, frekans bolgesinde tekil
olarak karakterize etmis oluruz. Sinyalimizin frekans bolgesindeki gosterimine sinyal

spektrumu, spektrumdaki her bir ¢izgi ise sinyalimizin bileseni denir.

Peki, ni¢in frekans analizine ihtiya¢ duyariz. Buna basit ornekler vererek
aciklayalim. Giiriiltiilii bir is makinesindeki seslerden mukavemet hatalarin1 bulmak
istersek genis sinyallerin arasindaki kiigiik sinyalleri ayristirmamiz gerekir. Bu
sekilde normalde fark edilemeyecek bilesenler ayirarak hata Onleme rutinleri

gergeklestirilebilir.

‘HANHEL B
LOM-PASS FIETEREB TIME FUNCTIONM [JCH Bf + B©dBY FS 194801V
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Sekil 5. 3. Siirekli Bir Sinyal ve Frekans Bilesenleri

Ilk bakista frekans analizi garip ve bilinmedik gelebilir. Ancak frekans
analizi, giinliik hayatin 6énemli bir pargasidir. Kulagimiz ve beynimiz miikemmel bir
frekans analizoriine 6rnektir. Beynimiz kulaga gelen ses spektrumunu ¢ok kiiciik dar
bantlara ayirir ve her banttaki giicii belirler. Bu sayede giiriiltiilii arkaplan seslerinden
kiigiik sesleri ayristirabilir. Ek bir 6rnek olarak Bir doktor kalbimizi ve

solunumumuzu dinleyerek alisilmadik sesleri bulmaya calisir.

Frekans bolgesinin hayatimiza o kadar da uzak olmadigini gordiik.
Gormedigimiz ve alisik olmadigimiz frekans bdlgesinin grafiksel gosterimidir. Bazi
bilindik sinyallerin frekans spektrumundaki gdsterimleri bize bu konuda yardimci

olacaktir.
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5.1.2. Spektrum Ornekleri
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5.2. Fourier Doniisiimi

Fourier Analizi, sinyallerin, siniisoidal bilesenlere ayristirilmasi temeline
dayanan matematiksel teknik ailesidir. Fourier Analizi ismini Fransiz matematikci ve
fizik¢i Jean Baptise Joseph Fourier (1768-1830) den almistir. Fourier 1sinin
yayilimiyla 1ilgilenmis ve 1807 yilinda sicakligin dagiliminda siniisoidlerin
kullanimin1 gosteren bir yayin ¢ikarmistir. Bu yayinda, herhangi bir stirekli sinyalin
diizgiin secilmis siniisoidlerin toplami bi¢ciminde gosterilebilecegini iddia etmistir.
Bu iddia ortalif1 ¢ok karistirmistir. Bir yanda Fouriere destek veren Laplace bir
yanda da Fourier’in tezine siddetle karsi ¢ikan Lagrange, Laplace ve diger bilim
adamlarinin yayimi onaylamasina ragmen, yayimi veto etmistir. Lagrange boyle bir
yaklagimin devamsizlik bolgeleri olan veya kare dalga gibi koseleri olan sinyalleri
temsil edemeyecegi savunmustur. Bu yayin yaklasitk 15 sene sonra Lagrange

oldiikten sonra ancak kabul edilip yayinlanabilmistir.

Aslinda Lagrange goriisiinde hakli idi. Sintisoidlerin toplami asla koseli bir
sinyali ifade edemezdi. Ancak cok yaklasabilirdiniz. O kadar yakin ki iki nokta

arasindaki enerji sifir olmaktayd.

Asagidaki  sekilde dort sinyalin  yaklagik  sintisoidal  bilesenleri

gosterilmektedir.
1.
Py 7
1 0.8
0.5
| x 0. ¢
0.5 1.5 I 0.4
-0.5 e
—1. X
0.5 1 1.5 2 I
1 1 /,__\
0.5 0.8 X
x 0.6
0.5 1.5 2 L 0.4
-0.5 0.2
X
-1 0.5 1 1.5 2 L

Sekil 5. 4. Bazi Sinyallerin Siniisoidal Bilesenleri
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Bu konu matematikte fourier serileri altinda incelenmektedir. Ve Fourier
serileri tanim itibariyle periyodik olan bir f(x) fonksiyonun sonsuz sayidaki siniis ve
kosiniislerin toplaminin agilimidir. Fourier serileri siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin
ortogonal iliskilerini kullanir. Ileride de dalgacik konusunda bahsi gegecegi igin

Ortogonallikten biraz bahsetmekte fayda var.

f(x), g(x) iki fonksiyon , w(x) agirlik fonksiyonu ve & = % = & olmak {izere

(f0)]g()= I S (¥)g(x)m(x)d(x) =0 (5.1

ise bu iki fonksiyon birbirine diktir (ortogonal) denir.

Ek olarak
[Lr 7 wxd(x) =1 (5.2)
[le@P wx)d(x) =1 (5.3)

ise bu iki fonksiyon ortonormaldir denir.

Simdi fourier serilerini kullanarak bir fonksiyonun nasil ifade edilecegine

bakalim

f(x)= %ao + ian cos(nx) + ibn sin(nx), (5.4)
Burada

a, = 1 ‘Tf(x)dx (5.5)
4 -

a, = 1 _Tf(x) cos(nx)dx (5.6)
4 -

b, = 1 ]’. f(x)sin(nx)dx (5.7)
4 -

formiilleriyle katsayilar bulunur.
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Lagrange’in itiraz ettigi nokta olan siireksizlik noktalar1 ve keskin doniisler

icin bir diizeltme getirilmistir. Buna gore f(x) fonksiyonu 7(x) fonksiyonuna

dontgtiirtliir.
%[hmf(x+hmf[x for—m<xp =
FE X—}Xl:l
%[ lim f(x)+ lm f XJ] forsxg =-mm
(5.8)

X—}R

Bu sekilde siirekli noktalarda f(x) fonksiyonuna esit olan bir fonksiyon elde

edilmis olur.

Simdi fourier serilerinin sinyal islemedeki sekline bir bakalim:

Sinyal islemede fonksiyon degiskeni zamandir ve t ile gosterilir. Her

periyodik sinyal dogal olarak f(¢)= f (27711) esitligini saglar buradaki T sinyalin
periyodudur. Bu yeni esitlige dayali olarak Fourier serilerinin formiiliinii yeniden

yazarsak

f(t)_—a0+2a cos( )+an &, (5.9)

olur.

Buradaki a,,b, katsayilarda asagidaki gibi degisir.

i

== j /(@) cos(
(5.10)

b= j_m f(t)sm(T)dt

Isimizi biraz daha basitlestirmek ve kullamlabilirligini artirmak iizere

e™ = cos(nx) +isin(nx) euler esitligini kullanarak

f(t)= Zc e T (5.11)

Buradaki karmasik katsay1 ¢, asagidaki gibi hesaplanir.

- j " f(t)ei%tdt (5.12)
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Bu esitlikler goz Onilinde bulundurularak asil konumuz olan frekans

doniistimiini saglamak {izere fourier doniisiimiiniin nasil yapildigin1 gorelim.

a)zsz olsun , 7 — oo iken da):z%dn olur. ve F(w) siirekli

fonksiyonunu da ¢, ile degistirdigimiz zaman asagidaki fonksiyonel simetriyi elde

ederiz.

1 p+eo .
fO=—| Flo)edo
27 L" ‘ (5.13)

F(o)=[ f(He™dr

Zamana bagli f(t) fonksiyonundan F(w) doniisiim fonksiyonunu elde ettik.
Yukarida agikca goriilebilecegi gibi o degiskeninin birimi frekanstir. Bu yiizden elde
ettigimiz doniisiim fonksiyonuyla zaman bolgesinden frekans bolgesine gegis yapmis

olduk.

5.3. Fourier Déniigiim Ailesi

Fourier Doniistimii islenilen sinyalin tiiriine gore dort kategoriye ayrilabilir.
Bir sinyal siirekli veya ayrik olabilir. Ayn1 zamanda periyodik veya aperiyodik
olabilir. Bu iki 6zelligin birlesimi asagida gosterildigi gibi dort ayr1 kategori

meydana getirir.

Aperiyodik-Siirekli Sinyaller

Bu gruptaki sinyallere, bozulan {iisteller ve Gauss egrisi 0rnek gosterilebilir.
Bu sinyaller hem pozitif hem de negatif sonsuzluga bir periyodik 06zellik
gostermeden uzayabilir. Bu tip i¢in kullanilan doniisiime sadece Fourier Doniisiimii

denir.

Periyodik-Siirekli Sinyaller
Siniis dalgalari, kare dalga gibi kendisini diizgiin bir sablonda eksi sonsuz arti
sonsuz araliginda stirekli tekrar eden sinyaller bu gruba girer ve bu sinyallere

uygulanan doniisiime Fourier Serileri ad1 verilir.

Aperiyodik—Ayrik Sinyaller
Bu sinyaller ayrik zamanlarda eksi sonsuzdan art1 sonsuza kadar tanimhidirlar
ve kendilerini hicbir sekilde tekrar etmezler. Bu tiir sinyaller icin uygulanan

doniisiime Ayrik Zamanli Fourier doniistimii denir.
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Periyodik-Ayrik isaretler

Bu tiirde sinyaller ayrik zamanli ve periyodik tarzda eksi sonsuzdan arti
sonsuza kadar kendini tekrarlayan sinyallerdir. Bu tiir sinyallere uygulanan
doniisiime bazi kaynaklarda Ayrik Fourier Serileri dense de genellikle Ayrik Fourier

Doniistimii olarak adlandirilir.

Yukarida saydigimiz dort dontlisiim biciminin birbirlerinden farklari ilk basta
Onemsiz gibi goriinebilir. Ancak uygulamaya doniis bicimlerinde biiyiik farklar
vardir. Ve ilerideki kaynak arastirmalarinda s6zle de olsa farklarimin bilinmesi
faydali olacaktir. Yukarida ilging olan bir nokta da tiim doniisiimlerin sonsuz
uzunluktaki sinyaller tiizerinde yapilmasidir. Ancak pratikte elimizde sonsuz
uzunlukta bir sinyalin bulunmasi ve onun islenmesi miimkiin degildir. Elimizdeki
cogu sinyal ayrik olup sinirli sayida 6rnege sahiptir. Bu ikilemi ¢dézmenin iki yolu
vardir. Birincisi sinyalimizi sonsuz olarak diistinmektir. Bunun i¢in sinyalimiz eksi
sonsuza ve arti sonsuza uzatilir ve drneklem disinda kalan kisimlar1 sifir degerli
diisiiniiliir. Boyle yaptigimiz zaman elimizde aperiyodik ve ayrik bir sinyal bulunur.
Ve bu sinyal tiirii DTFT ile islenebilir. Ancak Aperiyodik bir sinyal sonsuz sayida
sinlisoidal bilesene ayrilir ve bilgisayar tarafindan hesaplanamaz. Bu soruna ikinci
bir ¢oziim de elimizdeki sinyalin hem sol tarafinda hem de sag tarafinda kendini
tekrar ettigini varsaymamiz olacaktir. Bu sayede elimizde ayrik ve periyodik bir
sinyal olacaktir. Bu sinyalin donlisimii de yukarida bahsettigimiz DFT ile

gergeklestirilir.

5.4. Ayrik Fourier Dontigiimii (DFT)
Ayrik Fourier Doniistimii asagidaki esitlikteki gibi ifade edilir.
N-1 —j2mmk
X, :Zxke N (5.14)
k=0
Asagidaki farklar haricinde yukarda bahsettigimiz Siirekli Fourier
Doniistimiine benzer.
e Zamanin siirekli fonksiyonu olan sinyalimiz f(t) zaman dizisi x, ya
doniismiigtiir.
e Siirekli zaman olan t, zaman indeksi veya Ornek numarasi olan k ya

dontismiistiir. (k 0,1,2... N-1 degerlerini alir).
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e Sinyalin uzunlugu N adet 6rnege ¢evrilmistir
e integral islemi Toplam islemiyle yer degistirmistir.
e Frekans fonksiyonu olan F(w) frekans dizisi olan X, halini almistir.

e Sirekli f frekans fonksiyonu 0,1,2,...N-1 degerlerini alan m frekans

indeksi olmustur.

Frekans domeninden zaman domenine geri doniisii saglayan Ters Ayrik

Fourier Dontigiimii de asagidaki gibi ifade edilir.

J2mmk

1 N-1
X, =NZXme N (5.15)
m=0

Ayrik Fourier doniisiimiinde N adet 6rnek icin Gergel ve Sanal olmak {izere
iki cesit veri elde edilir. her birisinin sayis1 (N/2)+1 dir. Bu iki kisim elde edilen
Siniis ve Kosiniis lerin genlik bilgilerini igerir ve bunlara frekans bilesenleri adi
verilir. Gergel kisimlar (Re X[ ]) kosiniis bilesenlerin genliklerini, Sanal kisimlar (Im
X [ ] ise Siniis bilesenlerin genliklerini gosterir. Frekans bdlgesi de zaman
bolgesiyle ayni sinyali ifade eder ancak farkli bir bi¢imde gosterir. Bu sekilde fourier
dontistimii kullanarak zaman bdlgesinden frekans bolgesine gecis ayristirma,analiz
veya ileri fourier doniisiimii olarak adlandwrilir. Frekans bolgesinden, zaman

bolgesine gecis ise sentez veya Ters Ayrik Fourier Doniistimii olarak adlandirilir.

Yukaridaki formiilden de hesaplanabilmesine ragmen daha anlasilir oldugu igin

gercel ve sanal kisimlar agagidaki gibi ayri ayr1 hesaplanabilir.

Re X[k] = Nix[i] * Cos(27ki |/ N) (5.16)
Im X[k] = —f «[i]* Sin(27ki | N) (5.17)

i=0

5.4.1. Kutupsal Gosterim

Yukarida da gosterildigi gibi Frekans bdlgesi sinlis ve kosiniislerin
genliklerini tutar.Bu tlir gosterime dortgen (rectangular) gosterim denir. Frekans
bolgesinin bir bagka gosterimi de kutupsal gdsterim (polar notation) dir. Sanal ve
Gercgek kisimlar biiyiikliik (magnitude) ve faz (phase) Mag X[ | ve Phase x[ ] olarak

gosterilir. Mag ve Phase degerleri karsilik gelen sanal ve gercek kisimlar kullanilarak
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hesaplanirlar. Bu ylizden birebirdirler. Yani Mag X[0] ve Phase X[0], Re X[0] ve Im
X[0] kullanilarak hesaplanir.

Polar doniistimde:
A.Cos(x)+ BSin(x) = M .Cos(x + 0) esitliginden faydalanilir. Bu esitlige gore

ayni frekanstaki farkli genlige sahip bir siniis ile kosiniis dalgasinin toplami farkl

genlik ve faz farkina sahip bir bagka Kosiniis igaretine karsilik gelmektedir.

Yeni elde ettigimiz M ve 0 degerleri higbir bilgi kaybina neden olmaz. A ve B
degerleri M ve 0 kullanilarak tekrar elde edilebilir.

M= (A-2 + BZ )1.-"2
0 = arctan(B/A)

MagXTk]=Re X[k]* +Im X[k]* Re X[k]= MagX[k]cos(PhaseX[k])

Tm XTk]
Re X[k]

PhaseX[k] = arctan( ) Im X[k] = Mag[k]sin(PhaseX[k])

Polar ve dortgen gosterim kesin olarak ayni bilgiyi ifade etse de
uygulamalarda birisinin digerine gére daha kolay kullanildig1 alanlar bulunmaktadir.

Dortgen gosterim genelde hesaplamalar ve bilgisayar programlari i¢in idealdir. Buna

karsin grafik gosterimlerin cogu kutupsal formdadir.

Dortgen Gosterim Kutupsal Gosterim
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Sekil 5. 5. Fourier Doniisiimiinde Dortgen ve Polar Gosterim
5.4.2. Pencerelenmis Fourier Donuigtimleri

(Windowed Fourier Transforms)

Eger f{(t) periyodik olmayan bir sinyalse, periyodik olan siniis ve kosiniislerin
toplam1 sinyalimizi dogru olarak gostermezler. Elimizdeki sinyali periyodik hale
getirmek i¢in yapay olarak uzatabiliriz. Fakat sonlanma noktalarinda ek siireklilikler
gerektirir. Pencerelenmis Fourier doniimleri bu sorun i¢in bir ¢oziimdiir ve periyodik
olmayan sinyallerin daha iyi bir sekilde temsil edilmesini saglar. WFT, sinyaller
hakkinda hem zaman bodlgesinde hem de frekans bolgesinde eszamanli bilgi vermek

uzere kullanilabilirler.

WEFT ile giris sinyali f(t) bolgelere ayrilir ve her bolge kendi frekans icerikleri
icin ayr1 olarak analiz edilir. Eger sinyal keskin gecislere sahip ise girig verilerini
sonlanma noktalarinda sifir olacak sekilde pencereleriz. Bu pencereleme sonlanma
noktalarin1 ortadaki noktalardan daha az vurgulayacak bir agirlik fonksiyonuyla

gerceklestirilir. Pencerenin etkisi, sinyali zamanda yerellestirmesidir.

5.4.3. Hizh Fourier Donuisumleri (Fast Fourier Transforms)
Ayrik fourier doniisiimlerinde n adet drnege sahip bir sinyalin doniigiim islemlerinin
hesaplanmasi i¢in nxn bir matrisin uygulanmasi gerekir. nxn bir matrisin bir vektor
ile carpilmasi n’ lik aritmetik islem maliyeti demektir. Ancak verimiz igerisindeki
ornekler diizenli bir sekilde dagitilmis ise nxn matrisimiz yerine ¢ok daha kiigiik
birkag¢ matris ile n log n lik aritmetik islemle ayn1 sonuglar elde edilir. Bu yiizden bu

isleme Hizl1 Fourier Doniisiimii (FFT) ad1 verilir.
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5.5. Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii

Dalgaciklar, veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve sonra her bir
bileseni, bilesenin Olcegiyle eslestirilmis bir ¢oziiniirlikle calisgan matematiksel
fonksiyonlardir. Isaretin (sinyalin) siireksizliklere ve keskin, sivri uglara sahip oldugu
fiziksel durumlar1 incelemede zayif kalan geleneksel Fourier yontemleri iizerine
avantajlara sahiptir. Dalgaciklar matematik, kuantum fizigi, elektrik miihendisligi ve
sismik jeoloji alanlarindan bagimsiz olarak gelistirildiler. Son on y1l igerisinde farkli
disiplinlerin bir araya gelmesi ve bu alanlardaki bilgi degis tokusu ile resim
sikistirma, tiirbiilans, insanin goérme giicii, radar ve depremi onceden tahmin etme

gibi bir¢cok yeni dalgacik uygulamalarina yol agti.

Dalgacik algoritmalar veriyi farkli 6lgek ve ¢oziiniirliikte incelerler. Eger bir
sinyale genis bir pencereden bakarsak biiylik 6zelliklerinin fark ederiz. Eger kiigiik
bir pencereden bakarsak ta kiiclik Ozelliklerini fark edebiliriz. Agik¢a konusmak
gerekirse dalgacik analizinde sonu¢ hem ormani hem de agaclar1 gormektir. Bu
dalgaciklar1 ilging ve kullanigli kilar. Onlarca yildir bilim adamlari, degisken
sinyalleri analiz edebilmek i¢in Fourier analizinin temelini olusturan siniis ve kosiniis
fonksiyonlarindan daha kullanigh fonksiyonlar bulmaya calistilar. Keskin doniislere

ve siireksizliklere yaklagmada gelinen son nokta dalgacik analizidir.

Wavelet analizinde Oncelik, ¢oziimleyici veya ana dalgacik (mother wavelet)
denilen prototip fonksiyonu se¢mektir. Ana dalgacigin sikistirilmis yiiksek frekansh
versiyonuyla zaman analizi yapilir. Ayni sekilde ana dalgacigin genisletilmis diisiik
frekansli versiyonuyla da bu analiz tekrar edilir. Ciinkii orijinal sinyal veya
fonksiyon bir yayilmis bir dalgacigin (wavelet fonksiyonlarinin lineer birlesimlerinin
katsayilar1 kullanilarak) katsayilar1 cinsinden ifade edilebilir. Ve eger verinize iyi
uyarlanmig bir dalgacik secgerseniz veya belli bir esik degerinin altindaki katsayilari
atarsaniz veriniz ¢ok yaklasik ancak kismen temsil edilmis olur. Bu kismi kodlama

dalgaciklar1 veri sikistirma alaninda harika bir ara¢ yapmaktadir.

Dalgaciklarin kullanildig1 diger uygulamalari alanlarin icerisinde astronomi,
akustik, niikleer enerji, alt bant kodlama, sinyal ve goriintii isleme, noropsikoloji,
miizik, MR goriintiileme, ses ayirma, optik, fraktaller, tiirblilans, deprem tahmini,
insan goérmesi ve kismi diferansiyel denklemlerin ¢oziimii gibi soyut matematik

uygulamalar1 sayilabilir.
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5.6. Dalgacik Analizi

Dalgacik analizi sinyallerin islenebilmesi icin alt bilesenlerine ayirmasi
bakimindan Fourier analizine benzer. Fourier Donilistimii bir sinyali farkh
frekanslardaki siniis ve kosiniis bilesenlerine bdler. Wavelet doniistimii ise sinyali
ana dalgacigin olgeklenmis ve kaydirilmis alt dalgaciklarina boler. Dubechies 5 ve
sinlis sinyalinin verildigi asagidaki sekilde ne kadar biiyiik farklar oldugu
goriilmektedir. Karsilagtirdiginiz zaman siniis dalgast yumusak ve sonsuz

uzunluktadir. Dalgacik ise diizensiz bir yapida 6z olarak sunulmustur.

Sekil 5. 6. Siniis isareti ve Ana Dalgacik

Dalgaciklarin diizensiz yapisi, siireksiz ve keskin gecislere sahip sinyallerin
analizine izin verirken 6z (compact) yapilar sayesinde de sinyallerin niteliklerinin

zamana bagli olarak belirlenmesini de saglar.

Genellikle duragan olmayan tiirdeki sinyallerin islenmesinde, sinyalin zaman
ve frekans bolgeleri arasinda bir iliski elde etmek ¢ok faydali olmaktadir. Fourier
doniistimii frekans bolgesi hakkinda bilgiler verirken, zamandaki yerel bilgiler bu
islem sirasinda kaybolmaktadir. Bu problemin nedeni frekanslarin, zaman
icerisindeki konumlartyla, frekans bolgesindeki 6zelliklerini birlestirebilme yetenegi
olmamasidir. Bunun neticesinde frekans bolgesindeki en ufak degisiklik tiim zaman
boyunca degisiklige neden olmaktadir. Fourier Doniisiimiiniin tersine, dalgacik
doniislimii ana dalgacigin kaydirilmasiyla zaman boélgesinde, ana dalgacigin
Ol¢eklendirilmesiyle de frekans bolgesinde yerinin belirlemesine izin verir. Ana
dalgaciga uygulanan kaydirma ve ol¢ekleme islemleri, sinyalin yerel bolgeleri ile
dalgacik arasindaki karsilikli iligkiyi temsil edecek olan katsayilari belirlemede

kullanilir.

57



W3k

W 2)

Sekil 5. 7. Dalgacik Analizinin Asamalari

Dalgacik analizlerinde sinyal bdlme problemini ¢ézmek ic¢in tamamen
Ol¢ceklenebilir olarak ayarlanmis pencereleri kullanir. Pencere sinyal boyunca
kaydirilarak her pozisyonu i¢in spektrumu yeniden hesaplanir. Ve bu islem biraz
daha uzun veya kisa pencerelerle her dongii i¢in tekrarlanir. En sonunda sonug

zaman-frekans temsillerinin toplami olarak bulunur.

Bu temsillerin toplami yiiziinden c¢ok c¢oziiniirliklii analiz olarak ta adlandirilir.
Dalgaciklar s6z konusu olunca genellikle zaman-frekans gosterimi olarak degil

zaman-Olgek gdsterimi kullanilir.

N A A

i

Fregmeacy Frequency

- =
Time Time

Sekil 5. 8.Fourier ve Dalgacik Analizlerinin Zaman Frekans Ol¢eginde Gosterimi
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5.6.1. Surekli Dalgacik Donugumi

Wavelet Doniisiimii Temel dalgacik fonksiyonu olan “Y(#)nin a 6lcek
parametresini ve b zaman parametresi kullanilarak, zamana bagli f(¢) fonksiyonuna

uygulanmasidir. Ve asagidaki esitlik kullanilarak dalgacik doniisiimii yapalir.
1 ¢, =t-b
W(a,b)=— HY(—).dt 5.18
(a.)=1- j S0P (5.18)

Es. (5.18) W(a,b) Wavelet doniisiimiiniin katsayilaridir. @(t),‘{’(t) nin

karmasik eslenigidir.

Tersi olarak dalgacik katsayilar1 kullanilarak bir sinyal ters dalgacik

doniisiimiiyle tekrar olusturulabilir

1% 1 t-b_ 1
f()= N jw W(a,b).ﬁ.‘P(T).a—zdadb (5.19)

Es.(5.19) da C, kullanilan dalgaciga ait bir sabittir.

Es.(5.19) u basitlestirmek amaciyla dalgacik katsayilar1 6lgek ve zamani ayrik
zamanda diyadik degiskenler m ve n olarak aldigimiz zaman Ayrik Dalgacik

Doniistimii (DWT) nii elde ederiz.

. m m
a=a, ve na, b, m,ne’z

DWT(m,n) = a? j £ (a;"t - nb,)dt (5.20)

Esitligini elde ederiz esitlikteki  a,,b,0l¢ek ve zaman eksenlerinde

yapacagimiz 6rnekleme oranlarini belirlemede kullanilan sabitlerdir.

Simdi yukarida anlattigimiz  doniisim islemini basamak basamak

uygulanmasina bakalim.

Adim 1. Kullanilacak dalgacik secilir. Ve sinyalimizin ilk boliimiiyle

karsilastirilir.

Adim 2. Sinyalimizin o bolgesi ve Dalgacik kullanilarak C sabit sayisi

hesaplanir. C sayis1 ne kadar yiiksekse dalgacigimizla sinyalimiz o kadar benzerdir.
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Ancak sinyalin o bolgesinin enerjisiyle dalgacigin enerjisi esitse C bir korelasyon

katsayis1 olarak kullanilabilir.

Sinyal

Wawvelet

=

(@] lllll{lllll

I
o
o
—
[=]
N

Adim 3 Dalgacig saga dogru kaydir ve tiim sinyali kapsayana kadar adim 1

i~

Dalgacik l:>

ve 2 yi tekrar et

Adim 4 Dalgacigi 6l¢eklendir (genislet) ve Adiml den 3’ e kadar tekrar et

Signal

Wavelet

=

C =0.2247

Adim 5. Tiim 6lgekler i¢cin adim1 den 4 kadar tekrar et

Yukaridaki adimlar1 tamamladigimizda sinyalin farkli bolgelerinde farkli
Olceklerde elde edilmis katsayilar1 elde edecegiz. Bu Katsayilar sinyalimizin

dalgaciklar {izerine uygulanmis regresyon sonuglaridir.

Peki bu katsayilar1 gorsel olarak nasil anlagilabilir hale getirebiliriz. Sekil 5.9.

ve Sekil 5.10 bu katsayilarin grafiksel gosterim bigimlerinden ikisidir.
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M Biiyiik
7 Katsayilar
T
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Il 40701 4080 —&rn 2 eq T 42501
Katsayilar
Zaman

Sekil 5. 9. Dalgacik Déniisiimiinden Hesaplanan Katsayilarin Zamanla Degisen iki Boyutlu
Gosterimi

Sekil 5. 10. Dalgacik Déniisiimiinden Hesaplanan Katsayilarin Zamanla Degisen U¢ Boyutlu
Gosterimi

Wavelet doniisiimiinde elimizde katsayilar ve 6l¢ek bulunur. Peki bunu nasil

yorumlayacagiz ?

Genigsletilmis dalgacik daha uzun sinyal bolgelerinde ¢alisir. Boylece dalgacik

katsayilar1 daha kaba sinyal 6zelliklerini ortaya koyar.

Sikistirilmis dalgaciklar ise dar bantlarda calisarak hizli degisen kiigiik ozellikleri

meydana ¢ikarir.
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“r\k vaigaak ——\ [\ —

Diigiik Olgek Genig Olgek

Diisiik Olgek a=Sikistk Wavelet=>Hizli Degisen Detaylar=Yiiksek

Frekans(w)

Yiiksek Olgek a=>Genis Wavelet=Yavas Degisen,Kaba Ozellikler= Diisiik

Frekans(m)
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5.7. Ana Dalgaciklarin Ozellikleri

Dalgacik doniisiimiiniin baz fonksiyonu olan dalgaciklar ve onlara yardimci
6lceklendirme fonksiyonlariin énemi asikardir. Dalgacik doniistimii amag degil, bir
aragtir. Yapacagimiz ise gore en uygun dalgacik fonksiyonunu bulmak ise bize
diismektedir. Ancak yeni bir dalgacik gelistirmek kolay degildir. Yeni bir dalgacigin
gelistirilmesinde derin matematiksel altyapiya ihtiya¢ vardir. Kullanilacag: yere gore
bugiline kadar bazi dalgacik aileleri gelistirilmistir. Kullanilacaklar1 yere gore
dalgaciklarda bazi ozellikler dne ¢ikmaktadir. Onemli kriterlerden bazilari ise

sunlardir.

Dalgacik destegi (wavelet support): Bu 6zellik zaman t veya frekans o sifira
indiginde sifira yakinsama hizidir. Zaman ve frekansin yerini saptamak i¢in ¢ok

Onemlidir.

Simetri : (symmetry) Ozellikle goriintii islemede defaz dan kaginmak igin

Onemlidir.

Kaybolma anlariin sayis1 (vanishing moment) : Sikistirma amagli olarak

kullanilacagi zaman 6nemlidir.

Diizenlilik (Regularity): Yeniden diizenlenen bir goriintiiniin yumusakligi
veya lineer olmayan regresyonlarda yaklasik fonksiyonlarin uygunlugu gibi daha

ince Ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in 6nemlidir.
Ol¢eklendirme fonksiyonu (¢) na sahip olmak
Ortogonallik ve biortogonallik : Sonug analizlerinde kolaylik saglar
Bunlarin yaninda daha az 6énemli ancak kullanigh diger 6zellikler
e Acikca bir sekilde anlasilacak ifade olmalari
e (izelgeleme kolayligi
e Kullanim Kolayligina

dikkat etmek gerekir.
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5.7.1. Ornek Ana Dalgacik Sekilleri ve formiilleri

IMeksika Papkasj

Sekil 5. 11.Meksika Sapkasi

.
vix) = [En—lﬂij( 1 _xz)e—.m /2
J3 .
m
ol
“s0 100 50 o 5 10 150

-1/2 rw/2 . [
sin

(o) = 2m) % Vol -1))  eger

j(w) = (En)_lxzemxzms (gv(ild _ 1)) eger
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Morlet Dalgasisy

Sekil 5. 13. Morlett Dalgacigi

2

pi(x) = e fzoos(ﬁx]

8. Gruss Dalgacyey
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6.KONUSMA/KONUSMACI TANIMADA WAVELET

Dalgacik doniigsiimii yaklasik 30 senelik gelisiminin ardindan teknolojinin alt
disiplinlerinde de kullanilmaya baglanmistir. Su bir gercektir ki yeni ¢ikan bir
yontem Oncelikle kendisini ispat etmek zorundadir. Matematik fizik gibi temel
bilimlerdeki ¢aligmalar belli bir doyuma ulastiktan sonra bu yontem uygulamalardaki
yerini almaya baslar.

Dalgacik doniisiimii ve onlarin uygulamalar1 6zellikle son on yil igerisinde
konusmaci tanimayla ilgili disiplinlerde de kullanilmaya baslanmistir. Dalgacik
doniigiimiiniin konusma ve konugsmaci tanima sistemlerindeki belli basli uygulama

alanlar1 agagidaki gibi siralanabilir.

e FElde edilen konusma dalgalarinin iyilestirilmesi

e Konugma iletimin kanallarinin dayanikli hale getirilmesi

e Konugma dalgalarinin kodlanmasi

e Daha etkin 6znitelik vektorii ¢gikarimak amaciyla DFT nin yerini almasi

¢ Konusma ve Konusmaci Modellemede diger yontemlerle birlikte kullanilmasi

(Avcer ve Akpolat 2006) nin sunduklar1 calismada Dalgacik paket ayristirma yontemi
kullanilarak ger¢ek zamanda 6znitelik vektorlerinin elde edilmesini saglamislardir.ve
Adaptif Fuzzy sisteme iletilmesinde kullanilmistir. Bu ¢aligmada giiriiltiilii verilere

kars1 %92 lik bir basarim saglanmistir.

Ganbari ve Ark.,2005 yaptiklar1 calismada VAD adim1 verdikleri bir sisteme
uyguladiklar1 dalgacik esikleme algoritmasi sayesinde Gauss, pink ve c¢oklu
konusmac giiriiltiilerine karsin etkili bir sistem gelistirmislerdir. Benzer sekilde (Lu
ve ark.2004) pargali giiriiltiilii seslerin analizinde kullanilacak olan bir kazang faktorii
elde etmislerdir. Bunu yaparken dalgacik tabanli bir iyilestirme yOntemi

gelistirmislerdir.
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Duragan olmayan genis bant giiriiltiilerinin konusma sinyalinden ayiklanmalar1 ¢ok
zordur. (Lou ve Ark. 2002) de gelistirilen dalgacik doniimiinii kullanan bir yontemle
ses sinyalleri Oncelikle dalgacik uzayinda bilesenlerine ayrilmigtir. Daha sonra
Karhunen-Loeve doniisiimiinii temel alan vektoér uzayinda iyilestirilmis ve tekrar
birlestirilmistir. Gergeklestirilen c¢alisma sonunda Duragan olmayan genis bant

giiriiltiilerine kars1 kullanilan diger yontemlere gore basari elde edilmistir.

(Ergelebi 2002) tarafindan yapilan ¢alismada ise ses tanima sistemlerinin dnemli bir
konusu olan temel frekansin (pitch) belirlenmesi i¢in ikinci nesil dalgacik
dontistimleri kullanilmig ve giiriiltiilii ortamlarda bile basarili olabilen bir yontem
gelistirilmistir. Geligtirilen bu yontem hem diisiik temel frekansli hem de yiiksek
temel frekansli konusmacilarin seslerinde basarili olmustur.

Obaidat ve Arkadaslar1 tarafindan yapilan c¢alismada ise diyadik dalgacik
dontistimleri kullanilarak pitch periyodun belirlenmesi saglanmistir ve temel

frekansin bulunmasinda % 100°e yakin bir basar1 elde edilmistir.

(Namba M ve Ishida Y 1998) tarafindan yapilan c¢alismada parametre
normalizasyonun en temel ve en c¢ok kullanilan yontemlerinde birisi olan Kor
dekonvolisyon (blind deconvolution) yontemine, ortogonal dalgacik yontemiyle bir
yaklagim sergilenmis eigen vektorlerinin hesaplanmasinda daha hizli sonuglar elde

edilmistir.

(Singh ve Ark.1997) tarafindan yapilan ve Gizli markov modellerinin kullanildig:
calismada Ayrik Dalgacik doniisiimiinii kullanan bir iyilestirme yontemiyle hem

boliitleme de hem de tanima performasinda artis saglamiglardir.

(Lung 2004) tarafindan gergeklestrilmis bir calisma Adaptif fuzzy C-ortalamar1 ve
dalgacik dontismii kiimelemesi asamalarindan gegirilen ses sinyalinden daha kaliteli
Oznitelik vektor elde edilmeye calisilmistir. Elde edilen bu 6znitelik vektorleri
konusmaci tanima da kullanilmis ve %95 lik bir dogru tanima yiizdesi elde

edilmistir.
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Yine (Lung 2006) tarafindan kaleme alinan makalede dalgacik paketleri kullanilarak
elde edilen Oznitelikler fuzzy-neural bir aga verilerek egitilmis sonugtada yiiksek

oranda konugma tanima basarisi saglanmustir.
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7. DENEYSEL CALISMA

Tezimizin son asamasinda, bundan o6nceki boliimlerde deginilen konulara
gore; icerisinde dalgacik doniisiimiiniin de kullanilacagr bir konusmaci tanima
uygulamasi gelistirilmistir. Konusmaci tanimanin kullanim amacini dogru yansitmasi
icin uygulamamizda bir giivenlik kontrol mekanizmasi olusturulmustur. Programda
kullanicilar sisteme tanitildiktan sonra her kullaniciya bir ID (tekil tanimlayici)
tanimlanir. Kullanicilar sisteme kendilerine verilen bu ID ve ses 6rnegini kullanarak
girig yaparlar. Uygulamamiz Metin-Bagimli bir sistem iizerine insa edilmistir. Bu
ylzden kullanicilar hem egitim hem de test asamalarinda kendi isimlerini telaffuz
edeceklerdir.

Uygulama asagida belirtilen asamalardan olusur.

Kullanic1 Veritabam Olusturma

Bu asamada kullaniciya ait bilgiler kaydedilir. Ve her bir kullaniciya bir ID
verilir. Yine bu boliimde tanimlanan kullanicilar i¢in ses 6rnekleri mikrofon araciligi
ile toplanir ve kaydedilir. Yapilan literatiir ¢alismalarinda konusmaci dogrulama
sistemlerinin her bir konusmacidan 3-10 telaffuz 6rnegi aldig1 goériilmiistiir. Ancak
bu ¢alismalarin pek ¢ogu sadece ii¢ telaffuz 6rnegi alinmasinin hatali red oranlarinin
yiiksek olmasina sebep oldugunu sdylemektedir. 10 telaffuz 6rnegi alinmasi ise hem
yiiksek hesaplama maliyeti getirmekte hem de bes 0rnege gore ¢ok da dnemli bir
basar1 yakalamamaktadir. Bu ylizden her kullanicidan bes adet 6rnek alinmasina
karar verilmistir.

Ornekler mikrofon araciligi ile 8 kHz ve tek kanalli (mono) olarak
toplanmustir. 8 kHz se¢ilmesinin nedeni hem hesaplama yiikiiniin az olmas1 (Her ses
ornegi byte olarak depolanir.) hem de telefon kalitesi olarak bilinmesidir. Eger
basarili sonuclar alinacak olursa sistem otomatik olarak telefon araciligi ile yapilacak

olan dogrulama mekanizmalarinda da kolaylikla kullanilabilecektir.
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7 Kullame Kawit Sistemi

™ 1001

Adr |AMUR
Soyadi |""\‘YG UN
Baba Adi [SAIT AHMET

Dogjum Tarihi  |23.09.1976

Dogum Yeri [aLTINDAG

% Resim Yiikle

Cahstii Boliim  |BILGI ISLEM

Yetki 1

S8 Sinr | & PreEmph

[ Katsayilan Goster L

Kigiye Ait Ses Omekleni

3 27122006 1007_3 Wi
4 27122006 1007_4 way

<

| e 203 DTW‘ 7% Oek Ekle *+% Omedi sil

=

SIR A~

Sekil 7. 1 Kullanic1 Veritabam1 Ekram
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Sekil 7. 2 Kullamicilara ait Ornek Toplama Ekram
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On isleme

Almman oOrnekler direk veritabanina kaydedilmeyip giiriiltii temizleme ve
boliitleme islemleri yapilmaktadir. Bu sekilde dogrulama islemlerinin basarisi
artirllmaktadir. Giiriiltii temizleme asamasinda kayit araglarindan ve ortamdan
kaynaklanan giirtiltiilerin  giderilerek spektral diizlemdeki sapmalarin  Oniine
gecilmesi hedeflenmektedir. Bu asama da dalgacik doniisimii kullanilmaktadir.
Dubechies dalgacigina ait katsayilar kullanilarak once sinyal doniisiime ugratilmakta
sonra elde edilen detay katsayilar diizenlenerek ters dalgacik doniisiimii
uygulanmaktadir.

Boliitleme asamasinda kullanicidan alinan telaffuz 6rneklerinin basindaki ve
sonundaki sessiz kisimlar c¢ikarilmaktadir. Bu sayede hem hesaplama yiikii
azaltilmakta hem de karsilasgtirma asamasinda birbirine uyumlu parcalar
kullanilmaktadir. Bunun i¢in 10 mslik pencerelenmis sinyal kisa donemli enerji
degisimlerine ve sifir1 gegme sayilarina gore incelenmekte ve belli bir esik degerinin
tizerine ¢ikilana kadar ses sinyalinden ¢ikarilmaktadir. Bu esik degerleri enerji igin

TE=0.035 ve sifir1 gegme sayilar1 Tf=0.060 olarak belirlenmistir.
' 1 ' 2 ' 3 ' 4 ' 5 ' 3

01406

Time (=)

01562
0 103

Time (=)

Sekil 7. 3 Aymi Kkisiye ait iki telaffuz 6rnegi
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0775
Time (5]

o.ra

Time (5]

Sekil 7. 4 Yukaridaki iki telaffuzun 6nislemeden sonraki halleri

Oznitelik Cikarinm

Bu asamada MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient) lar elde edilerek
Oznitelik vektorii ¢ikarilmaktadir. MFCC nin agamalar1 sunlardir.

Oncelikle ses sinyaline asagidaki sekilde dnvurgulama filtresi uygulanmaktadur.
H(z)=1-a-z"

Daha sonra sinyale kisa donemli fourier doniistimii uygulanir ve gili¢ spektrogrami

elde edilir.
P(®)=|STFT (@(n)* s{:_r;|;||3

Burada w(n) konusma ¢ergevesini s(n) ise Pencere fonksiyonunu gosterir. Pencere

fonksiyonu Hamming penceresi olarak belirlenmistir.
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Sekil 7. 5 iki telaffuzun spektrogram goriintiileri

Elde edilen gii¢ spektrogrami P(w), Mel-6lgek tliggen filtreleri ile esuzaklikli frekans
alt-bantlarina doniistiirtlir.

0 3811.77
Frequency (Hz)

Sekil 7. 6 Kullanilan Mel-Filtre Banklar:
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Sekil 7. 7 iki telaffuza ait filtre cikislari

Bu frekans alt-bantlarin logaritmik enerjilerine, ayrik kosiniis doniistimii uygulanarak

MFCC katsayilari elde edilir.

.\I

c,=> E; -cos %[;’—D.Sj , 0=i=M

J=l

|
1
I
|

A

Buradaki M elde edilmek istenen katsayilarin sayisidir. Uygulamamizda 12 MFCC
katsayis1 elde edilmistir. Asagida ilk bes cerceve i¢in 12 ser tane katsay1 6rnek olarak

gosterilmistir
1. -00.7991 00.3172 -00.4058 00.1039 -00.1600 00.0347 -00.3803 -00.1938 -00.2293 -00.0820 -00.0136 00.2009
2. -00.5568 00.5296 -00.5107 -00.0418 -00.2778 00.0967 -00.3319 00.1214 -00.2093 00.0439 00.0079 00.0824
3. -01.0044 00.0757 -00.1393 -00.1944 -00.2096 00.1042 -00.1498 00.2965 -00.0946 00.1022 00.0495 00.0977
4. -00.9859 -00.2312 -00.4586 00.3231 -00.3009 -00.1433 -00.2003 00.1977 -00.1794 00.1753 -00.0515 00.0237
5. -00.5666 00.2900 -00.4292 00.5126 -00.2452 -00.1386 -00.1820 00.0782 -00.0536 -00.0700 00.0562 -00.1375
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MFCC katsayilar1 elde edildikten sonra Onisleme ve giiriiltii temizleme iglemine tabi
tutulan ses sinyalimiz dalgacik doniisiimii islemine tabii tutulur. Dalgacik
dontisiimiinde Daubechies 4 dalgacigi se¢ilmis ve 4 .seviye katsayilar elde edilmistir.
Elde edilen bu yaklasim ve katsayilar birlestirilerek ikinci bir 6znitelik vektorii
olarak degerlendirmeye alinir.

Degerlendirme

Bu asamada her bir ¢ergeve icin elde edilmis olan katsayilar veritabanina
kaydedilmistir. Her kisi icin beser adet telaffuz alinmistir. Alinan bu telaffuzlara ait
MFCC ve Dalgacik katsayllar1 DTW algoritmas1 kullanilarak birbirleriyle
karsilastirilmig ve her birinin birbirine olan uzakligi hesaplanmistir. Daha sonra ki
test asamasinda bu uzakliklar kullanilmaktadir.

Test asamasinda kullanicidan tekrar bir telaffuz alinir ve sirasiyla yukaridaki
islemlerden gegcirilir. Bu islemler sonunda elde edilen katsayilar kullanilarak
veritabanindaki katsayilarla karsilastirilir. Eger 6rnegimiz egitim sirasinda belirlenen
uzakliklardan en biiylik degerde olanina %20 oraninda yakin ise kisinin dogru kisi

oldugu sonucuna varilir.
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SONUG

Bu tezde konugsmaci tanima sistemlerinin genel yapisi incelenmis, metin
bagimli ve metin bagimsiz sistemler i¢in kullanilmakta olan yontemler 6zelliklerine
gore smiflandirilmis ve her biri ayri ayri incelenmistir. Calismadaki ilk amag
gelistirilecek uygulamanin konusmact tanima kavrami igerisinde bulunan konugmaci
belirleme mi yoksa konugmaci dogrulama mi1 olacagina karar vermekti. Sonug olarak
daha faydal1 olacag: diisiincesiyle uygulamanin konusmaci dogrulama sistemi olarak
tasarlanmasi gerektigi diistinilmiistiir. Daha sonraki agama da ise metin bagimli ve
metin bagimsiz sistem arasinda bir tercih yapilmasi gerekmistir. Gerek daha kolay
gerceklestirilebilecegi gerekse de daha fazla basarim saglayacagi goriildiigiinden
metin bagimli bir tasarim tercih edilmistir.

Metin bagimli konusmaci dogrulama uygulamasinin gerceklesmesi sirasinda
her bir iglem basamagi incelenmis ve 6znitelik vektorlerinin belirlenmesi asamasinda
Mel-Frekans Ters-Spektrum Katsayilarimin  (MFCC)  kullanilmasinin ~ diger
yontemlere gére daha avantajli olacagi goriilmiistiir. Bununla birlikte MFCC yontemi
ile karsilastirma amaciyla dalgacik katsayilarmin kullanildigi bir model daha
gelistirilmistir. Modelleme ve karsilastirma asamasinda ise DTW tabanli bir teknik
kullanilmustir..

Sinyalin 6nisleme asamasinda, giiriiltii temizleme i¢in tezin arastirma konusu
olan dalgacik doniistimii uygulanmistir. Dalgacik doniisiimii sonucu elde edilen detay
katsayilar ve yaklagim katsayilar1 literatiirde dalgacik esikleme yontemi adi verilen
bir yontemle beyaz giirtiltiiden arindirilmistir.

Asagidaki sonug tablosu

Bir kisi i¢in alinan ses dalgalarina ait MFCC DTW uzaklik sonuglar1 Tablo
1’de, Dalgacik katsayilarina ait DTW uzaklik sonuglar1 Tablo 2’de gosterilmektedir.
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Tablo 1

Kisi A Ornek 1 Ornek 2 Ornek 3 Ornek 4 Ornek 5
Ornek 1 0 0.3297 0.8039 0.0348 0.9314
Ornek 2 0.3297 0 0.0172 0.2148 0.0170
Ornek 3 0.8039 0.0172 0 0.4257 0.0383
Ornek 4 0.0348 0.2148 0.4257 0 0.3257
Ornek 5 0.9314 0.0170 0.0383 0.3257 0
Tablo 2

Kisi A Ornek 1 Ornek 2 Ornek 3 Ornek 4 Ornek 5
Ornek 1 0 0.8317 1.979 0.0648 1.335
Ornek 2 0.8317 0 0.7033 1.0421 0.8931
Ornek 3 1.9794 0.7033 0 1.6933 1.1719
Ornek 4 0.0648 1.0421 1.6933 0 1.1925
Ornek 5 0.9314 0.8931 1.1719 1.1925 0

Yapilan testler sonucunda 6znitelik vektorii olarak MFCC katsayilarinin segilmesinin
saf halde kullanilan dalgacik katsayilarindan daha basarili oldugu gozlenmistir.

Genel itibariyle gerceklestirilen sistem %70 lik bir basar1 ile calismistir. Yani
hem dogru kisilerin reddedilmesinde hem de yanlis kisilerin kabul edilmesinde
yiiksek bir oran vardir. Bugilinkii teknolojilerin ortalama %95 oraninda bir basari
elde ettigi géz Oniine alinirsa gergeklestirilen sistemin basarisiz oldugu ortaya
cikmaktadir. Bu yiizden diger sistemlerle ve tekniklerle bir karsilastirma
yapilmamistir.

Bundan sonraki ¢alismalarda, bu tezde yalin olarak kullanilan dalgacik
katsayilar1 ile MFCC ve LPC benzeri yontemler gelistirilmeye c¢alisilacaktir. Bu
islemler yapilirken , bilinen tiim dalgaciklar gelistirilen bir karsilagtirma yontemiyle
incelenerek ses sinyalleri i¢in uygun olan bir dalgacik belirlenecektir. Bunun nedeni
her bir dalgacigin seklinin digerinden farkli olmasi ve bu sekil farkliliklarinin
incelenen sinyallere gore farkli sonuglar dogurmasidir. Aynm1 zamanda bu tezde
sablon esleme modeli olarak kullanilan DTW yontemindeki eksiklikler incelenecek

ve model lizerinde bazi iyilestirmeler yapilacaktir.
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